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El rol del color en la preferencia estética

Sergio Gonzalez Ariza
Domingo, 6 de Marzo de 2022

Resum- Actualmente, existen varios estudios sobre el papel del color en un aspecto estético, pero
la mayoria tienen resultados muy confusos. En este trabajo realizaremos una investigacion a cerca
del rol que tiene el color sobre la percepcion estética de una imagen. Trataremos varias imagenes
valoradas por un publico que las ha puntuado segun lo bonita que le parece la imagen.

Para el proceso de extraccion de colores se utilizara un algoritmo de clasificacion (Kmeans) que
nos permitira extraer los colores de una imagen dentro de una paleta de 11 colores entre los cuales
encontraremos: Rojo, Naranja, Marrén, Amarillo, Verde, Azul, Lila, Rosa, Negro, Gris y Blanco. Una
vez obtenemos los colores de una imagen, calculamos varias métricas que nos permitan cuantificar
diferentes propiedades del color sobre la escena, y partir de estas, buscar relaciones que nos
permitan entender la puntuacién que se le ha otorgado.

Palabras clave- Color, Estética, Percepcion, Preferencia Estética, Clasificacion, Agrupacion,
KMeans, Distribucion espacial, Dispersion, Centroides, Distancia euclidiana, Macbeth Chart

Abstract— Currently, there are several studies on the role of color in an aesthetic aspect, but most of
them have very confusing results. In this work we will do an investigation on the role that color has
in the aesthetic perception of an image. We will treat several images valued by an audience that has
scored them according to how beautiful the image seems to them.

For the color extraction process, a classification algorithm (Kmeans) is ensured that will allow us to
extract the colors of an image within a palette of 11 colors among which we will find: Red, Orange,
Brown, Yellow, Green, Blue, Purple , Pink, Black, Gray and White. Once we obtain the colors of
an image, we calculate several metrics that allow us to quantify different color properties in the
scene, and from these look for relationships that allow us to understand the score that has been given.

Keywords—  Color, Aesthetics, Perception, Aesthetic Preference, Classification, Clustering,
KMeans, Spatial distribution, Dispersion, Centroids, Euclidean distance, Macbeth Chart
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1 INTRODUCCION

que puede llegar a ser complejo y confuso si lo

analizamos al detalle, y puede verse influido por el
propio criterio del observador, por lo que nos puede llevar
a la obtencidn de resultados diferentes segtin el observador
que realice la valoracién. Por lo general, cuando una
persona juzga si algo es bello o le gusta, evalda muchos
aspectos que no pueden ser representados en los pixeles.
Si evaluamos, por ejemplo, una imagen tomada por una

I A valoracién estética de una escena es un proceso
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persona desconocida, esta, probablemente no consiga una
puntuacién muy elevada, pero si ponemos esta misma
imagen en un museo y le otorgamos un valor de diez mil
dolares, esta serd evaliada de forma distinta, posiblemente
con una puntuacioén superior.

En este trabajo se pretende realizar una investigacion
a cerca del rol que tiene el color sobre la percepcién
estética de una escena. Trataremos varias imdgenes que
se han presentado a un concurso de imdgenes digitales
“DP-Challenge”. Tenemos un total de 10426 imagenes, las
cuales han sido valoradas por un publico que ha otorgado
una puntuacién del 1 al 5 basdndose en lo bonita que le
parece la imagen, siendo 1 la puntuacién mas bajay 5 la
mds alta, representando asi como de fea (1) o bonita (5) es
esta.

Juny de 2022, Escola d’Enginyeria (UAB)
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Cabe destacar que todas las imdgenes que vamos a
tratar son imdgenes que podemos considerar naturales,
es decir, imagenes en las que no intervienen factores
humanos. A continuacién podemos ver un ejemplo del tipo
de imdgenes que nos encontraremos en nuestro dataset
(Fig. D).

Fig. 1: Imagen 1 del dataset

Para tener mas datos e informacién, una parte de este con-
junto de imédgenes han sido tratadas a partir de un programa
que se ha facilitado a varios usuarios para que modifiquen
estas imagenes con la finalidad de hacerlas mas feas estéti-
camente. A continuacién podemos ver la misma imagen que
hemos mostrado anteriormente, pero esta vez modificada
(Fig. 2) para hacerla mis fea.

Fig. 2: Imagen 1 del dataset modificada

Creemos que los colores son una caracteristica que influ-
ye a la hora de que la persona valore la escena como algo
bonito o feo, pero es dificil de determinar cémo de direc-
tamente relacionados estan los colores con la percepcién
estética, ya que, como veremos, en una imagen influyen mu-
chos mas factores que el color. Cémo no podemos centrar-
nos en todos los factores, puesto que muchos de ellos no los
podemos cuantificar y tratar con una maquina (p. ej. emo-
ciones o sentimientos), nos centraremos en valorar estéti-
camente imagenes basandonos estrictamente en los colores
que la forman y propiedades relacionadas a estos.

1.1. K-Means

Para poder estudiar los colores necesitamos un algoritmo
de clasificacién que nos permita segmentar el espacio de
color de la imagen. Podemos considerar tres tipos de clasi-
ficacién:

= Clasificacion supervisada: disponemos de un conjun-
to de datos (por ejemplo, imagenes de letras escritas
a mano) que vamos a llamar datos de entrenamiento
y cada dato estd asociado a una etiqueta (a qué letra
corresponde cada imagen). Construimos un modelo en
la fase de entrenamiento (training) utilizando dichas
etiquetas, que nos dicen si una imagen esté clasifica-
da correcta o incorrectamente por el modelo. Una vez
construido el modelo podemos utilizarlo para clasificar
nuevos datos que, en esta fase, ya no necesitan etiqueta
para su clasificacién, aunque si la necesitan para eva-
luar el porcentaje de objetos bien clasificados.

= Clasificacién no supervisada: los datos no tienen eti-
quetas (0 no queremos usarlas) y estos se clasifican
a partir de su estructura interna (propiedades, carac-
teristicas).

» Clasificacion semi-supervisada: algunos datos de
entrenamiento tienen etiquetas, pero no todos. Este
ultimo caso es muy tipico en clasificacion de image-
nes, donde es habitual disponer de muchas imédgenes
mayormente no etiquetadas. Estos se pueden conside-
rar algoritmos supervisados que no necesitan todas las
etiquetas de los datos de entrenamiento.

El algoritmo k-means es un algoritmo de clasificacién no
supervisada (clusterizacidén) que agrupa objetos en k gru-
pos basdndose en sus caracteristicas [8]. El agrupamiento
se realiza minimizando la suma de distancias (euclidiana en
nuestro caso) entre cada objeto y el centroide de su grupo o
cluster. El algoritmo consta de tres pasos:

» Inicializacién: una vez escogido el nimero de grupos,
k, se establecen k centroides en el espacio de los datos,
por ejemplo, escogiéndolos aleatoriamente.

= Asignacion objetos a los centroides: cada objeto de los
datos es asignado a su centroide més cercano.

= Actualizacidn centroides: se actualiza la posicion del
centroide de cada grupo tomando como nuevo centroi-
de la posicién del promedio de los objetos pertenecien-
tes a dicho grupo.

Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que los centroides no se
mueven, o se mueven por debajo de una distancia umbral en
cada paso.

(@) (] (<)

«) () )

Fig. 3: Ejemplo de funcionamiento algoritmo KMeans

En nuestro caso pretendemos desarrollar un algoritmo de
clasificacion (KMeans) que nos permita etiquetar cada pixel
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de una imagen de acuerdo con sus diferentes categorias
semanticas (nombres) de color pertenecientes (rojo, verde,
azul, morado, etc.) y descubrir como las combinaciones de
colores, distribuciones espaciales y otros aspectos pueden
afectar a los observadores a la hora de valorar una imagen
como agradable/desagradable, estéticamente hablando.

2 ESTADO DEL ARTE

Actualmente existen varios estudios sobre el papel
del color en un aspecto estético, pero la mayoria tienen
resultados muy confusos. Por ejemplo, algunos afirman
que la armonia aumenta con la similitud del tono, mientras
que otros afirman que disminuye. En el siguiente articulo
“Aesthetic response to color combinations: preference,
harmony, and similarity” [12] argumentan que tales
confusiones se resuelven al distinguir entre varios tipos
de juicios sobre pares de colores. En nuestro caso, no
queremos resolver estas confusiones, ya que el término
armonia de colores no es un término descriptivo y conciso;
mads bien, tiene una amplia gama de significados debido a
uno o varios atributos condicionales [2].

Antes de seguir con la investigacién, a cerca del rol
del color en la preferencia estética, hemos buscado factores
externos que intervengan en la percepcion estética de la
imagen y que tengan relacién con el color. Hay varios
articulos que exponen una relacién entre color y la cultura
[L1]. Estas relaciones también se ven influenciadas por
la zona geografica. Existen articulos realizados en zonas
concretas donde se encuentra esta asociacién de un color
a una cultura de forma bastante directa y marcada, cémo
pasa por ejemplo en algunas islas de Africa [3].

A parte del factor cultural, existen otros muchos factores
que intervienen en la percepcion estética que tiene un usua-
rio sobre una imagen y que van directamente relacionadas
con el propio usuario, cémo son las emociones [4], por lo
que una imagen puede tener valoraciones de varios usuarios
que sean muy distintas y contradictorias entre si.

Es por este motivo que en nuestra investigacion a cer-
ca del rol del color en la preferencia estética, descartaremos
imagenes donde intervengan posibles factores humanos
que puedan inducir a condicionar las decisiones tomadas
por los usuarios que las valoran, tanto en el aspecto cultural
c6mo en otros aspectos.

Podemos obtener los colores principales de una imagen
con métodos de clasificacion y estudiar como influye el co-
lor que estamos tratando, su distribucién y otros aspectos
relacionados con el color en el valor estético de dicha ima-
gen.

3 OBJETIVOS

Como hemos comentado, el objetivo de este trabajo es
aplicar este algoritmo al conjunto de datos y descubrir que
caracteristicas de las imagenes que influencian la decisién
de los observadores humanos a la hora de valorarlas estéti-
camente como feas o bonitas.

1. Objetivo: Estudiar la influencia de las distintas com-
binaciones de colores en la valoracion estética:

a) Desarrollar y hacer funcionar un algoritmo que
segmente el espacio de color en 11 posibles co-
lores y clasifica los pixeles de una imagen segtin
su pertenencia a cada color.

b) Encontrar la mejor manera de obtener el nimero
de clusteres a utilizar.

¢) Obtener los centroides de cada cluster.

2. Objetivo: Estudiar las propiedades de los colores y
cuantificarlas.

a) Extraer propiedades como el contraste, brillo y
calidez de la imagen, entre otros.

b) Cuantificar estas propiedades
Numéricos que las reflejen.

con valores

3. Objetivo: Estudiar la influencia de la distribucién es-
pacial de los distintos colores en la valoracion estética.

a) Dividir la imagen en espacios mds acotados para
que nos permita encontrar distribuciones espacia-
les a partir de los centroides obtenidos.

4. Objetivo: Aplicar métricas que nos permitan extraer
unas conclusiones de los valores obtenidos que justifi-
quen la decisién tomada por los observadores a la hora
de valorar cada imagen. Se utilizardn métricas con res-
pecto a: combinacién de colores, distribucidn espacial,
calidez de los colores.

= Subobjetivo A Generar un output Numérico para
cada métrica con el que generar un vector con el
que poder realizar los cdlculos correspondientes.

= Subobjetivo B Aplicar al menos 2 de las métricas
expuestas.

5. Objetivo (adicional): Revisar el estudio de Domicele
Jonauskaite Colour-emotion self-reporting measurer y
estudiar la manera de incluir los resultados de este en
nuestro estudio para considerar como los observadores
hacen una interpretaciéon mds agradable/desagradable
estéticamente segun el estado de 4nimo que transmite
cada color.

a) Encontrar la mejor forma de mezclar los dos da-
tasets.

b) Buscar una métrica para la valoracién de emocio-
nes y extraer conclusiones.

4 PLANIFICACION

La planificacién se ha reflejado en una tabla dénde se in-
dica por fechas y semanas que se espera obtener en cada
fecha y que parte de los objetivos se estd cumpliendo. Esta
tabla la podemos encontrar en el apéndice de este documen-
to.

5 METODOLOGIA

Para conseguir obtener los colores principales de nues-
tra imagen utilizaremos un algoritmo de clasificacién, como
hemos comentado anteriormente un algoritmo de clustering
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(K-Means), el cual nos segmentard los colores de una esce-
na en k colores que aparecen en mayor medida en nuestra
imagen. Para obtener el nimero adecuado de k colores rea-
lizaremos un primer estudio que nos permita definir correc-
tamente el nimero de clusters, ya que es el punto de partida
[S)]. Utilizaremos el siguiente método para encontrar la k
que mds nos convenga:

= El método ’Silhouette’[7][6]: Mide qué tan cerca se
encuentra ese punto de sus puntos vecinos mas cerca-
nos, en todos los grupos.

Para ejecutar pruebas usaremos la una Macbeth Chart
(Fig. 4) que nos permite distinguir correctamente los colo-
res para ver si nuestro algoritmo esta funcionando correcta-
mente. Esta imagen se utiliza para calibrar cdmaras y con-
tiene 24 colores claramente distinguidos por un fondo ne-
gro:

Fig. 4: Macbeth Chart

La "Macbeth Chart’ ha sido usada en varios estudios
que tratan el color [1] para poder establecer unos colores
principales que permitan reducir el espectro de color a un
nimero de colores con el que se pueda trabajar de forma
més comoda.

Usamos el algoritmo que hemos desarrollado para en-
contrar la k mas adecuada para esta imagen, con el que
obtenemos un valor de 7 objetos distintos (en nuestro caso
cuando hablamos de objetos hacemos referencia a distintos
colores). Con este valor aplicaremos el algoritmo de
clustering desarrollado que permite distinguir los colores
de la imagen, el cual nos muestra cémo resultado los
siguientes colores: ’Negro’, ’Rosa’, ’Amarillo’, *Azul’,
’Verde’, ’Blanco’ y ’Gris’.

A continuacién cogeremos un objeto (color) de los que
hemos obtenido como resultado y generamos una imagen
binaria, déonde vemos cémo ha etiquetado cada pixel del
objeto (Fig. 5).

Blue

Fig. 5: Colores considerados como azul dentro de la mac-
beth chart

Para generar esta imagen binaria lo que hemos hecho ha
sido redibujar la imagen asignando un valor de 255 si el
pixel de la imagen es del objeto que estamos tratando, y
asignaremos un valor de 0 en caso contrario. Una vez tene-
mos esta imagen podemos distinguir varias areas donde esti
presente este objeto. Para poder estudiar la distribucién de
colores sobre la imagen primero buscaremos los contornos
de estas dreas y posteriormente localizaremos los centroides
de cada una. Por dltimo, una vez obtenidos los centroides
de cada subgrupo encontrado (4rea) calcularemos el punto
medio entre estos centroides, lo cual nos indica aproxima-
damente dénde estd situado este objeto en nuestra imagen
(Fig.6).

Fig. 6: Centroides de los subgrupos obtenidos de una eti-
queta (azul) y centroide de la etiqueta en si (rojo)

Distinguiremos entre los centroides de las diferentes

agrupaciones de color que hemos encontrado dentro de
una etiqueta y el centroide dicha etiqueta, ya que con la
primera podemos ver la cantidad de tonalidades distintas
que tenemos en una imagen de un mismo color. Con la
segunda podemos ver donde se encuentra este color dentro
de la escena y posteriormente podremos calcular cémo esta
distribuido espacialmente este color en nuestra imagen, si
se forman pequefios grupos de colores y como afecta esto
en la percepcion de la imagen.
También podemos utilizar los centroides obtenidos para
calcular distancias de los centroides de una misma etiqueta
respecto al centroide de la etiqueta en si, con la que
obtendremos la dispersién del color.

Todas estas pruebas se realizardn tanto en las imdage-
nes originales como en las imdgenes que han sido
modificadas. Con los resultados Numéricos obtenidos
(métricas) podremos extraer nuestras conclusiones.

6 DESARROLLO

En nuestro dataset tenemos un total de 10426 imédgenes
a las que le vamos a realizar los procesos comentados en
el apartado anterior. Al ser una gran cantidad de imége-
nes hemos decidido tratar tnicamente la mitad de pixeles
saltindonos una fila/columna por cada lectura de estas, de
esta forma reducimos a la mitad la informacién que tene-
mos que procesar. Consideramos que de un pixel a su pixel
vecino la informacién respecto al color no varia demasiado
como para que influya en la informacién que vamos a obte-
ner. Ahora explicaremos el desarrollo ejecutado escogiendo
una imagen de ejemplo para mostrar el proceso (Fig. 7).
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6.1.

El primer paso ha sido extraer el mejor valor de K (canti-
dad de objetos/colores que vamos a extraer) de esta imige-
nes en concreto. En este caso la K obtenida ha sido K=6.
Con este valor podemos aplicar el algoritmo de clasifica-
ciéon (KMeans) para obtener los colores por los que estd
compuesta esta imagen. Hemos obtenido los colores *Gris’,
’Negro’, ’Gris’, ’Blanco’, *Gris’ y ’Gris’ de la imagen es-
cogida.

Encontrar colores de la imagen

Fig. 7: imagen escogida para realizar pruebas (5047.jpg)

Coémo hemos visto, hemos obtenido varias veces el mis-
mo color ("Gris’ en nuestro caso). Esto es debido a que hay
tanta cantidad de este color en la imagen que el algoritmo
lo clasifica en varias tonalidades de este mismo color. Para
calcular nuestras métricas mezclaremos la informacién de
los colores repetidos para tratarlos como un dnico color. En
este caso nos quedaremos con los siguientes colores:

= Negro: Kmeans clasifica 1 centroide de este objeto.
= Blanco: Kmeans clasifica 1 centroide de este objeto.

= Gris: En este caso, a partir de la clasificacién de
kmeans, obtenemos 4 centroides.

6.2. Encontrar areas y centros

Ahora procedemos a buscar las dreas de la imagen
que estdn compuestas por cada color y sus respectivos
contornos mediante la libreria OpenCV [9]. Al hacer este
proceso nos damos cuenta de que aparecen muchas areas,
por lo que hemos decidido aplicar un threshold que nos
permita ignorar dreas de un tamafio muy pequefio, estas
no deberfan de tenerse en consideracién a la hora de
realizar los célculos, ya que afaden coste computacional
innecesario y pueden hacer que se desvie el centro que
estamos calculando.

Aprovechamos para encontrar el centroide de cada
drea que haya pasado del threshold establecido, y con
estas calculamos el centro entre todos estos centroides
(este centro nos indicard donde estd espacialmente situado

este color/objeto en la imagen que estamos analizando). A
continuacién podemos ver un ejemplo de este proceso para
el color negro en nuestra imagen de ejemplo (Fig. 8).

Fig. 8: Ejemplo: Areas y centros encontrados para el objeto
’Negro’

Este proceso se repite para cada objeto que hemos encon-
trado (teniendo en cuenta que hemos juntado objetos que se
han clasificado con la misma etiqueta). Cémo podemos ob-
servar, una vez obtenemos las dreas de estos colores, pode-
mos encontrar también su centro. A continuacién se mues-
tran los centros de los objetos que se han encontrado para
nuestra imagen de ejemplo:

5047 pg

Fig. 9: Ejemplo: Colores presentes en la imagen y dénde se
sitdan aproximadamente en el espacio

En la imagen que tenemos de ejemplo hemos obtenido
los siguientes valores (tener en cuenta que solo mostramos
las zonas basicas (Arriba, Abajo, Izquierda, Derecha y Cen-
tro respectivamente):
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Distribucidén espacial colores
Zona Valor
Top 0.33
Bottom 0.67
Left 0.67
Right 0.33
Center 0.33

6.3. Distribucion espacial de los colores

Para poder situar un color en el espacio hemos decidido
delimitar la imagen (Fig. 10) con 2 lineas centrales (una ver-
tical y otra horizontal). Al delimitar asf la imagen aparecen
4 zonas dénde pueden aparecer los colores (Arriba derecha,
Arriba izquierda, Abajo derecha, Abajo izquierda), y a su
vez tenemos las zonas generales (Arriba, Abajo, Izquierda,
Derecha). Para mas precision hemos decidido afiadir una
zona central del mismo tamafo que las primeras zonas de-
limitadas, es decir, 1/4 del tamafio de la imagen original.

Fig. 10: Ejemplo: Zonas delimitadas espacialmente en la
imagen

Cémo podemos observar los centros de cada color caen
en una zona concreta, la cual nos permite identificar dénde
se encuentra distribuido el color en nuestra imagen.

6.4. Calcular métricas

Con los centros obtenidos de cada objeto y la posicion
aproximada ddénde se sitda el objeto en la imagen, podemos
calcular caracteristicas en cuanto al color, cémo la disper-
sion del color o la distribucién espacial de los colores en la
escena. En concreto, con la informacién obtenida podemos
calcular las siguientes métricas:

= Cantidad de colores usados: Métrica que indica el por-
centaje en el que aparece este color en la imagen (valor
deOal).

= Dispersion del color: Un valor que identifique cémo
de disperso o concentrado encontramos un mismo co-
lor en la imagen. También calcularemos una dispersion
general de los distintos colores en la imagen para ver

si estan concentrados en una zona o dispersos por toda
la imagen.

= Distdncia entre colores: Calcular si los colores usados
se encuentran muy cercanos entre ellos o estan disper-
sos por toda la escena.

= Calidez de la imagen: Identificar de 0 a 1 cémo de
calida es la imagen, considerando ’Rojo’, ’Naranja’,
’Marrén’ y *Amarillo’ colores célidos, y el resto de
colores cémo colores frios.

= Brillo de la imagen: Pasamos la imagen a escala de
grises y buscamos el valor medio de todos los pixeles.

= Contraste de la imagen: Pasamos la imagen a escala de
grises y restamos el brillo a cada pixel y los sumamos.
Después elevamos al cuadrado esta suma, la dividimos
entre el ndmero total de pixeles y le hacemos la raiz
cuadrada.

En la imagen que tenemos de ejemplo hemos obtenido
los siguientes valores:

Métricas calculadas
Propiedad Valor
Dispersion 0.41
Calid 0.0
Cols 1.0
Brightness 0.60
Contrast 0.59

Media: 3.17
Mediana: 3.0
Mu: 3.35

6.5. Calcular puntuacion media

Todas estas métricas se quieren estudiar e intentar encon-
trar una relacion con la puntuacién obtenida, la cual expli-
que el motivo de la valoracién que se le otorga a las imége-
nes. Antes de buscar la correlacion entre estas, debemos
de calcular la puntuacién media obtenida en una imagen.
Cuando los usuarios otorgan una puntuacién estética a la
imagen, lo pueden hacer con un valor entero del 1 al 5, por
lo que tienen 5 valores posibles, pero esto hace que el ob-
servador tenga poco margen para valorar dicha imagen. En
muchos casos habrd usuarios que quieran asignar una pun-
tuacion media entre dos valores, inferior o superior a los
valores ofrecidos, pero esto no es posible, por lo que se han
ajustado los valores para que estos vayan del 0.5 al 5.5.

En la imagen que estamos mostrando como ejemplo, tene-
mos las siguientes puntuaciones:

Nudm. votos
12

23

20

26

19

Media: 3.17
Mediana: 3.0

Mu: 3.35

Puntuacién

AW -
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En este caso, si calculamos la media y la mediana, no
varian significativamente respecto a "Mu’. Al ajustar estos
votos podemos observar el histograma obtenido (Fig. 11),
dénde vemos el valor de "Mu’ (punto més alto de la linea
verde).

Fig. 11: Ejemplo: Histograma de resultados ajustados para
la imagen 5047.jpg

Con esta imagen no vemos un cambio significativo, pero
para otras imdgenes si que obtenemos valores que varian,
por ejemplo en la imagen 865 _uglifier.jpg obtenemos dife-
rencia de puntuacidon de pricticamente 1 punto. Podemos
observar también el histograma obtenido (Fig. 12).

Num. votos
40
24
16
13
7
Media: 2.23
Mediana: 2.0
Mu: 1.06

Puntuaciéon

O N O R S

Fig. 12: Ejemplo: Histograma de resultados ajustados para
la imagen 865 _uglifier.jpg

Coémo hemos podido observar, la media o la mediana en
ocasiones no representan fielmente la valoracién que han
otorgado los usuarios a las imagenes. Teniendo esta infor-
macién en cuenta, utilizaremos el valor de "Mu’ para buscar
relaciones entre las métricas calculadas y la valoracién ob-
tenida en las imédgenes.

7 RESULTADOS

En total hemos ejecutado el proceso comentado en el
apartado anterior para un total de, 10426 imagenes. Con las
métricas calculadas tratamos de buscar correlaciones con la
valoracién de las imégenes, la cual, como hemos comenta-
do antes, se verd reflejada en la variable "Mu’.

7.1. Correlacion con los colores usados

En este caso buscaremos relacion entre los 11 colores
que hemos utilizado para nuestro problema de clasificacién
y la valoracién de una imagen. Podemos observar como
hay colores que si que influyen en la valoracién de la
imagen (nos quedaremos solo con valores superiores a
0.1). En este caso, los colores que mds relacionados estdn
con la valoracion de la imagen son: ’Rojo’, ’Lila’, ’Rosa’ y
’Negro’.

A continuacién podemos ver los valores del coeficiente de
correlacion de estas relaciones.

“ellow Green.

Fig. 13: Relacidn entre colores y puntuaciones

7.2. Correlacion con la cantidad de colores
presentes

También hemos encontrado correlaciones entre la pun-
tuacién obtenida y la cantidad de objetos presentes en la
imagen (ya sean colores distintos o diferentes tonalidades
de un mismo color). En este caso las relaciones mas
significativas es la cantidad de objetos de colores por
individual; sin embargo, la cantidad total de colores usados
en una imagen no tiene una relacion tan fuerte. En este caso
los colores mas relacionados son: 'Rojo’, ’Lila’, "Rosa’,
"Verde’, y "Negro’.

A continuacién podemos ver los valores del coeficiente de
correlacion de estas relaciones.

BestK Orange CEN Grey CEN  Brown CEN White CEN

Red CEN  Purple CEN Pink CEN  Green CEN Black CEN ‘ellow CEN  Blue_CEN

Fig. 14: Relacién entre nimero de objetos y puntuaciones

7.3. Correlacion con las propiedades basicas

En este caso hemos obtenido una de las relaciones
mas significativas en nuestro estudio. Hemos cogido las
propiedades basicas calculadas para cada imagen y hemos
obtenido 1 relacidén bastante alta en el caso del contraste,
una relacién media en el caso de la dispersion y una tltima
relacién menos significativa pero a tener en cuenta con
relacién al brillo de la imagen.
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A continuacién podemos ver los valores del coeficiente de
correlacion de estas relaciones.

M

Contrast Dispersion Brightness, Galid

Fig. 15: Relacién entre propiedades generales y la puntua-
cién obtenida en las imagenes

7.4. Correlacion con la dispersion de cada co-
lor

En el caso de la dispersién de cada color en la escena,
no hemos obtenido ninguna relacién significativa que
justifique la puntuaciéon obtenida en la imagen. En este
caso no destacaremos ninguna relacién y, por lo tanto,
obviaremos la dispersion del cada color por individual en
nuestras conclusiones.

A continuacién podemos ver los valores del coeficiente de
correlacion de estas relaciones.

BlueDISP  Black ISP Brown DISP Purple DISP Green DISP Orange DISP  Pink DISP  Grey DISP  ¥ellow._DISP.

Wnite DISP  Red DISP

Fig. 16: Relacion dispersion de cada color y la puntuacién
obtenida

7.5. Correlacion con la distribucion espacial
de los colores

Por tltimo, segtn la distribucién espacial de los colores,
si que tenemos correlaciones a tener en cuenta. Podemos
observar cémo los colores situados en ciertas zonas (Centro
y ambos lados de la imagen) tienen una relacién mas marca-
da con la puntuacién obtenida que el resto de distribuciones.

A continuacién podemos ver los valores del coeficiente de
correlacion de estas relaciones.

Right Bottom Left  Bp Right Bottom Bottom Right  Bp_Left

Fig. 17: Relacién entre distribucidn espacial de cada color
y puntuacién obtenida

8 CONCLUSIONES

Segun los resultados obtenidos hemos encontrado varios
factores que pueden justificar parcialmente el resultado ob-
tenido en una imagen.

En el caso de los colores usados y la cantidad de obje-
tos de cada color, encontramos que los colores que mejor
explican la puntuacién obtenida son el rojo y el lila. A con-
tinuacién mostramos un grafico que presenta las lineas de
tendencia de cada color (Fig. 18).

Colores mas significativos: Rojoy Lila

5

51

Lineal {Red)

—— Lineal (Purple)

Lineal (Red_CEN) Lineal (Purple_CEN)

Fig. 18: Relacién entre distribucién espacial de cada color
y puntuacién obtenida

Podemos ver como estos dos colores explican entre un
3% y un 4% de los datos que tenemos. Este porcentaje
es muy bajo, por lo que no podemos tomarlo como una
justificacién de peso.

En el caso de las propiedades bésicas del color, coémo he-
mos visto anteriormente, hemos obtenido 3 caracteristicas
que tienen cierta relacién con la puntuacion obtenida y que,
por lo tanto, podemos tomar como referencia a la hora de
escoger la imagen mads bonita entre dos o0 mds imagenes. A
continuacién mostramos un grifico que presenta las lineas
de tendencia de cada color (Fig. 19).

Propiedades bdsicas mas significativas

Fig. 19: Relacioén entre distribucion espacial de cada color
y puntuacién obtenida

Podemos ver como el contraste explica mas de un 20 %
de nuestro conjunto de datos, por lo que podemos afirmar
que a la hora de valorar una imagen cémo bonita o fea, el
aspecto mds relevante a tener en cuenta, si hablamos de
color, es el contraste de estos.

Estas conclusiones son muy utiles para desarrollar
otros estudios y proyectos. Una de sus utilidades podria
ser desarrollar un algoritmo de prediccion que utiliza las
variables mas relacionadas para predecir la puntuacién que
obtendra una imagen antes de presentarla al concurso, entre
otras.
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APENDICE

A.1. Tabla de planificacion

Planificacion del proyecto

Fecha limite Desarrollo

Semana 1
(13/02)

Entender el problema a
afrontar y enfocar cémo
vamos a solucionarlo.

Semana 4 Estudiar algoritmos a usar

(06/03) (objetivo 1).
Semana 9 Desarrollar y hacer funcio-
(10/04) nar el algoritmo que nos per-

mite segmentar el espacio de
color de las imagenes. (obje-
tivos 1).

Semana 11
(24/04)

Extraer mdscaras y centroi-
des del algoritmo de clasifi-
cacién y aplicar un kmeans
espacial que nos permita en-
contrar distribuciones espa-
ciales (objetivo 1y 2).

Semana 14
(22/05)

Encontrar y aplicar métri-
cas que nos permitan extraer
unas conclusiones de los va-
lores obtenidos que justifi-
quen la decisién tomada por
los observadores a la hora de
valorar cada imagen. (objeti-
vo 3).

Revisar el estudio de Domi-
cele Jonauskaite e intentar
utilizar los resultados de es-
te para utilizarlos en nuestra
investigacién (objetivo 4) +
Finalizar informe.

Semana 17
(12/06)

Semana 20
(27/06)

Correcciones pertinentes del
informe final

A.2. Dataset

Para realizar todo este desarrollo necesitaremos tener una
gran cantidad de imdgenes que nos permita tener varios
ejemplos de imdgenes agradables y desagradables. Estas
imagenes las obtendremos de una base de datos usada en
el siguiente trabajo: Expdsito Ventura, M., Raducanu, B. &
Parraga, C.A. (2016) Aesthetics without semantics: a new
dataset of natural scenes devoid of semantic content. Vi-
sion Science of Art Conference (VSAC2016), Barcelona,
Spain. La cual contiene mas de 10.000 imagenes para reali-
zar nuestro estudio.

A.3. Temperatura de los colores

En este articulo se estudiard también cémo influye la tem-
peratura de los colores a la hora de valorar estéticamen-
te una imagen. Hay varios articulos que tratan estos temas
[LO]. Podemos encontrar también varias teorias que afirman
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la asociacién de la temperatura del color a las emociones
que estos causan sobre el usuario que los percibe [13]:

= Colores cilidos: Son colores relacionados con la
proactividad y que estimulan la creatividad.

m Colores frios: Se trata de colores como el azul o el mo-
rado que suelen causar serenidad y sensacion de calma.



