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1. Definicions i conceptes basics.
2. Colorimetria.
. La percepcié del color en el sistema visual huma.
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. Reflectancia de la superficie.

. Cameres.

. Espais de color. Correccié de color.
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. Color en tasques visuals.
. Constancia de color.
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10. Segmentacio.
11. Reconeixement d’'objectes.
12. Classificacid i indexacio.

Tasques visuals en les que interveé el color:

» Segmentacié d'imatges

* Reconeixement d’objectes

* Classificacié

* Indexacio en bases de dades

« Extraccio de la forma a partir de la variacio del color
(Shape from colour)




Shadow Removal

We would like to go from a colour image with shadows, o
the same colour image, but without the shadows.

Why Shadow Removal?

For Computer Vision

- improved object tracking, segmentation etc.

For Image Enhancement

- creating a more pleasing image

For Scene Re-lighting

- to change for example, the lighting direction




What is a shadow?

A shadow is a local change in illumination intensity
and/or illumination colour.

Basic idea

Reflectance vs. Luminance
Image Decomposition

Il = R * L

Input = reflectance X illumination




Removing Shadows From Images
G. D. Finlayson, S.D. Hordley & M.S. Drew

(ECCV 2002)
Input:
 Single RGB image

Assumptions:
 Planckian light source (or close).

» Narrow-band camera (Although the camera does
not hold this assumption, the method performs well)

What is a shadow?

Region Lit by Region Lit by
unlight an !
Sky-light Sky-light only

A shadow is a local change in illumination intensity and
(often) illumination colour.




Extracting the 1D-Invariant Image

« Calibration: Sampling in different intensities
» Expected: Linear function for each color

i Chromaticities for
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Extracting 1D-Invariant Image (Cont.)

« Same gradient for all chromaticities

log(b/g)

1 15
log(r/g)

* Axis Rotation: X-axis is illuminant invariant!




Log(B/G)

How to remove shadows (illumination)?
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Some Examples




What's left to do?

To complete the work we would like to go back to a 3-
band colour image, without shadows

An Example

Original
Image

Detected
Shadow
Edges

Invariant
Image

Shadow
Removed




A Second Example

g

Original Invariant
Image Image
Detected Shadow
Shadow Removed
Edges
Original Invariant
Image Image
Detected Shadow
Shadow - Removed

Edges




Last example:

Original Invariant
Image Image
Invariant Intrinsic
Chromaticity )
Image image

Results:

Invariant Chromaticity Image Intrinsic Image




Deriving intrinsic images from image

seqguences.
Yair Weiss, 2001

Input:

*RGB image sequence

Assumptions:

 The illumination variations are Laplacian
distributed in both space and time.

What is a shadow?

Reflectance changes remain at the same location as
the time goes on.
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lll-Posed problem

Single image: 1(x,y) = L(X,y)R(X,y)
N equations and 2N unknowns
Trivial solution: R=1, L=I

Multiple images: I(x,y,t) = L(x,y,})R(X,y)
N equations and N+1 unknowns
Trivial solution: R=1, L(t)=I(t)

Intuition

If you often see an intensity variation at (X, Y,),
then it is probably caused by reflectance
properties. Otherwise it is caused by
illumination.
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Example

frame 1 heriz file vertical fitter
- "
3]

frame 2 hariz fitle r
.

frame 3 hariz filer vartical fitter

!

® T )
’ Reinteqgration step
ﬁ_g*(gﬁﬁ.)

n
V median vertical

o

¥

n(xs y) = medianzo, (271 Yy t)

More Results

ML illumination 2 ML illumination 11

ML reflectance

L illumination 1 ML illumination 2
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Even More Results

10. Segmentacio
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Segmentaci6 d’'imatges color: ¢ Basada en contorns
» Basada en regions

Segmentaci6é basada en contorns:

Definicié de contorn de color: Direm que existeix un
contorn de color si existeix un contorn en qualsevol dels

tres canals.

* Extensio dels algorismes de deteccié de contorns

definits per imatges amb nivell de gris.
» Basada en els histogrames de diferencies.

Compte amb I'espai utilitzat

W

' Filtrage en Y-B

~ Filtratge en intensitat
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Extensi6 del detector de contorns de Canny
[Kanade 87]

Algorisme: Detector de Canny per imatges color.

* Suavitzacio i calcul de les derivades parcials.

* Calcul de la magnitud i I'orientacié del vector gradient.

 Supressié de no-maxims locals.

Algorisme: En imatges color cada pixel és un vector

C=(R,G,B)

Pas 1. No podem calcular el gradient pero si que podem
representar la seva variacié a cada punt amb la matriu
Jacobiana:

R R .
: . Cx:(Rx’Gx’Bx)
AC=JA(X,y) on J=| G, G, |i .
Cy :(Ry’Gy’By)

B, B,
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Pas 2. La magnitud i orientacioé que dona la maxima
variacio de color ve donada pel vector propi que
correspon al valor propi més gran de la matriu:

J'J
Per tant,
m=C,|" cos6+2C, -C, sené’cosé?+HCyH2 sen’ @
@0 =
HCX _HCYH

Pas 3. La supressio de no-maxims es faria de manera
similar a com es fa per imatges amb nivells de gris.

Problemes: Cost computacional alt pel calcul dels dos
primers passos.
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Segmentacio de contorns basada en el histograma de
diferencies:

Histograma de diferencies d’una imatge: Funcié que
representa el numero de vegades que una diferéncia de
nivells de gris apareix com a predominant entre cada pixel de
la imatge i els seus veins.

Regions homogeénies

Contorns més importants

Freqiéncia
Fregliéncia

Diferéncies
anal 1

Diferéncies

Dependencia dels contorns al espai utilitzat
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Segmentacio basada en regions

 Tecniques basades en [I'histograma.

* Tecniques basades en I'agrupament
(clustering)

» Tecniques basades en el creixement de
regions (region growing).

18



Segmentacio basada en histogrames
[Ohlander-78, Ohta-80]

S'utilitza I'histograma com a representaci6 de
determinades caracteristiques cromatiques de la imatge

Histograma de caracteristiques: Funcié del nombre de
vegades que apareix una determinada caracteristica
cromatica en una imatge.

Algorisme: Basat en una estrategia de Split-and-merge

* Per a (cada regi6 de la imatge) fer
« Calcular tots els histogrames de les caracteristiques
cromatiques seleccionades.
Exemple:

A vy LA A A

istancia(Regiol,Regio2,histx)>Llindar) llavors
ividir la imatge segons les regions.

*Si(

O o

L]
£
(@}

n
* Deixar les regions unides.
i

[ ]

[
Rz
:
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Problemes:

« L’éxit depén de les caracteristiques seleccionades.

* Normalment es requerira una operacio de refinament
posterior.

Segmentacio basada en I'agrupament (clustering)

Considerant que el color ve donat sempre en espais de tres
dimensions es suposa que els punts de les regions de la
imatge d’'un color homogeni formaran un agrupament a I'espai
de color.

20



Meétode K-means

I: Imatge RGB, que aporta el conjunt de punts
tridimensionals sobre els que s’aplicara
'agrupament.

n: Nombre de colors en els que es vol segmentar la
imatge.
t . v a: . .
CI : Centre d'inércia de la classe i en el instant t.

d(x,y): Distancia euclidea entre dos punts x i y.

Inicialitzacié: Inicialitzar els centres d’inércia del
instant 0 amb punts aleatoris de la imatge o punts
seleccionats si es pot.

Meétode K-means
Algorisme:

« Inicialitzacio {C.},1 ,,
* Repetir
* Per a (cada classe C,) fer

« C,«{p=(rg.b)el:vj=i d(p,CL)<d(p,CI')}

 Calcular els nous centres d’'inercia.

1
CIt=_ 2 (rgb)
#pipe C,-}gc:i
* Fper

* Fins que (les classes no canviin en una iteracio)

21



Exemples:

Questions:
* Problemes que presenta el k-means per a la segmentacio:

* El bon funcionament de l'algorisme depen dels colors
que volem segmentar.

* El cost computacional esta directament relacionat amb
el nombre de colors que volem separar.

* El resultat depen molt d’una bona inicialitzacio dels
valors promig dels colors.

* Quin és lI'espai més adient per aplicar aquest metode?

22



Aplicaci6 a la classificacio de rajoles:

Exemple:

23



Other examples

Millores al metode k-means: (Gevers-96)

» Determinaci6 del namero de clusters, aixo és, el
nombre de clusters que representen I'estructura de les
dades de la imatge. EI més important és definir una bona
mesura que valori la bondat de la separacio.

» Decorrelacio6 dels eixos de representacié del color,
aixo pot ser I'aplicacio d’'una transformada de Karhunen-
Loeve per tenir una rotacio dels eixos de color que permetin
una millor separacio dels clusters.

24



Segmentacio basada en el creixement de regions
(region-growing)

Idea: Els criteris d’agrupament de pixels es basa en els
valors del pixels veins. Els pixles s’organitzen en
conjunts connectats d’acord amb un criteri de
semblanca.

Aplicacié: Descripcié de I'aparenca de les persones.

25



11. Reconeixement d’objectes

Reconeixement d’objectes

Objectiu: Identificar un objecte model dins d’'una imatge a
partir només de les caracteristiques cromatiques, amb
independéncia de variacions en escala, orientacio o
il-luminacio.

Tipus d’aproximacions:
» Basada en el histograma
» Basada en la definicié de caracteristiques

26



Histograma d’una imatge color

Histograma d’una imatge: Funci6é que representa el nimero
de pixels d’'una imatge que tenen un determinat nivell de gris.

Histograma d’una imatge color: Funcid que representa el

namero de pixels d’una imatge que tenen un determinat color.

En general s’entén que dos pixels tenen el mateix color si
cauen dins del mateix interval de color.

H;  =#(r,g.b)el:i-1<r<i,j-1<g<jk-1<b<k}
on i:l.nj:l.mkl.p

Aleshores, I'histograma pren valors sobre nxmxp colors
diferents

Problema: Dimensions de la representacio de I'histograma.

Exemple: Imatge amb tres canals i 256 nivells de gris per
canal i suposem que

Hil,j,k —1, J, k :representacadaundelscolors
256x 256 x 256 =16,777.216 = 16.7 milionsde colors diferents

1

Si representem 'histograma amb una matriu
@ convencional

32Mb de memoria minim!!
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Representacio6 eficient de I’histograma: [Kittler,Ang-89]
Basada en una representacié dinamica en un arbre binari
ordenat i equilibrat en alcada. Cada node es un triestimul.

’Arbres equilibrats‘
Arrel @

@ ® o
@ @ @ ﬂ %Igorismed’equilibri‘

Sub-arbre Sub-arbre =
esquerre dret
Clau(esq)< Clau(Arrel < Clau(dret, } 2

Reconeixement basat en la intersecci6 de I’histograma
[Swain,Ballard-91]

Suposem que volem veure si una imatge model M apareix a
una imatge donada, I.
La intersecci6 dels seus histogrames ve donada per:

n
Zmin(Hl.’,]—LM): Ndmero de pixels del model que es
Jj4 corresponen amb pixels de la imatge

La mesura normalitzada de la correspondencia del model en
una part de la imatge és:

coincideixambel nimerode pixelsdel model

n
orrl M
ZWWKH[,]‘[[ )< =1 —> Sielnimerode pixelsde lainterseccd

U M)=""—,
D H"
=

=~ (0 — Siel nimerode pixelsde la interseccd és molt

méspetitqueel nimerode pixelsdel model

28



Analisi d’aguesta mesura:

* Invariant a rotacions

» Cost computacional baix (si es compara amb els algorismes
basats en caracteristiques geometriques)

 Bastant robust a les variacions del fons.

(fer servir altres cues visuals que permetin aillar I'objecte)

» Es comporta bé davant de variacions de resolucio.
(suposant que es conegui la diferéncia d’escala)

Es comporta malament davant de canvis d'il-luminacio.

Histograma

; /\ 2 Histograma Interseccié
imatge sota 11| imatge sota 12 pel cas de I1
Histograma Intersecci6

del model A—’ pel cas de 12

Soluci6: Aplicar algun algorisme de constancia de color
qgue permeti obtenir el model d’il-luminacié de la imatge.

Problema: Calcular I'il.luminant d’una imatge és
computacionalment costés i trencaria amb la simplicitat
de l'algorisme.
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Millora proposada [Funt,Finlayson-95]

Assumpcié: Suposem que el canvi d’il-luminant té un
comportament en el nostre sistema que permet considerar
el model de Von Kries.

Aix0 és, donats dos punts de la imatge, p;, p,, les respostes
del sensor, S sota dos il-luminants diferents, I*, I
cumpleix que:

Sll(pl) =aS" (p) N Sll(pl) _ S* ()
Sll(pz) =aS" (»,) Sh (»,) S" (p,)

Considerant 'assumpcio especificada, tenim que:

S(p) _ S"(p) m( 5" (pl)J _ m( 5" (pl)j
S“(p,)  S=(p,) S™(p,) S%(p,)

INES™ (p))—In(S" (p,)) = In(S" () - In(S™ (,))

Aix0 significa que si suposem que els punts son veins a la
imatge, aleshores sota el model de coeficients, es compleix
que

La derivada del logaritme de la imatge és independent als
canvis d'il-luminacié!!

ast  as”

ax  Ox
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Algoritme: Donada una imatge color amb 3 canals:

R _ _ S:(S1’S2’S3)
* Calcul del logaritme de la imatge per a cada canal:

i.(x,y)=In(S.(x,»)) Ve=1..3

* Calcul de les derivades parcials per a cada canal i per a
cada direccidé, m, seleccionada:

dc'm(x,y):alcémm Ve=1.3,m=1.4

* Calcul de I'nistograma de la imatge derivada:
1 si i-1<d,(x,y)<i

H _24: sz on Zm _ j_1<d2,m(x'y)gj
k= ik L=
R & k-1<dy,(x,y) <k
0 enaltrecas

12. Classificacio
[
indexaci6 en bases de dades d’'imatges
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Objectiu: Trobar una representacio del color d’'una imatge i
una mesura de similitud que permeti decidir a quin dels
models donats és més proper.

Problemes:
* Definir una representacié adient
* Definir una mesura de similitud sobre I'espai de la
representacio.

- . Plantejar-se I'ls
Classificacio d’imatges d’instrumentacio
d’un sol color especifica per a la

mesura del color.

Classificacio en visi6 industrial es segueixen els
seglients passos:

* Seleccionar un espai de representacid/caracteristiques.
* Procés d’aprenentatge.

Objectiu: Definir els valors centrals (prototipus), els
llindars i la mesura de similitud.

Tecniques: Agrupament (clustering), transformacio a
espais més adequats (Fisher, PCA)

* Procés de classificacio.
* Per a cada mostra es fa la representacio en I'espai
triat.
» Es calculen les mesures de similitud amb els
prototipus.
» Es selecciona el prototipus amb millor mesura de
similitud.
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Definicio de la representacio:

* Es pot usar només el HUE si les classes sén de colors
diferents

*
h, = arctan(bj
a *

E(G—B
3
H= ”(2.0+

A j si  R=max{R,G,B}
B—-R

3
7

3

J si  G=max{R,G, B}

[4.O+R;GJ si  B=max{R,G,B}

* Si volem classificar segons variacions en la lluminositat, la
saturacio i el to i amb un comportament similar al del sistema
visual huma, aleshores es pot usar el CIELAB o les
components que se’n deriven:

*
L* (Cx= \/ (a*) +(b*)  hy = arctan(b*j :

a

* Si la classificacié és molt critica aleshores es pot recorrer a
mesures espectrals amb dispositius especialitzats com
I'espectrofotometre. Sempre i quan sigui per la mesura de
superficies monocolor.
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» Aproximacions basades en caracteristiques estadistiques
de la distribuci6 del color

Moments estadistics d’'una imatge color, I, amb M pixels:

I1=(R,G,B)=(,,1.,,1;)
» Color mig (Moments de primer ordre)

(D=2 S R.)),.Gx,y),Bx, )

(x,y)el
e Variancia d’un canal
1
o)== D (L(xy)-p )
M(x,y)e]

» Co-variancia entre dos canals

6.0, =~ S0 3) = (D) (L, (60 3) — 1, (D)

(x.y)el

* Matriu de covariancies (Moments de 2n ordre)

0_122 (1) oro(l) ozo,(])
(1) =| az0,() O'cz; (1)  ogo,(])
0:0;5(I) o40,(1) Gzi (1)

* Biaix (Skew) (Moment de 3r ordre)

(D= S0~ (D)

(x.)el
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En general, el Moment d’ordre n:

1 3 o
o Z H(Ici(x’y)_luci(l)) " on >0 Yo =n
M(x,y)e[ i=1 i

Exemple: Aplicacio a I'accés a bases de dades per
contingut de la imatge [Stricker, Orengo-95]

Vector de caracteristiques definit:

(e (1), 14 (1), 115 (1), 0 (1), 06(1), 05 (1), 5 (1),5 (1), 5,5 (1))

Problema: dominis de les caracteristiques diferents

Important: La independéncia de la
il.luminacié és basica per a la indexacio
en bases de dades
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* Si volem independeéncia de la il-luminacié i assumim un
model de coeficients, aleshores es poden usar les
coordenades cromatiques

(R G B)=

O O

00
b 0|
0 ¢

% QX

R G B
R+G+B ' R+G+B R+G+B

oR oG oB
aR+oG+oB oR+aG+aB aR+oG+aB)

» Usar caracteristiques invariants com els angles
entre canals [Finlayson et al 96]

Suposem dues imatges 1,7,
de la mateixa escena pero sota il.luminants diferents

i suposem que I'adquisicié s’ha fet amb sensors
narrow-band que permeten suposar un model de

de Von Kries:
I,=1D D> matriu diagonal

G
Suposem la representacio d’'una
imatge de dimensions NxN com . B
una tripleta de vectors: R
I—>R,G,B Espai NXN
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Si el model de variacié de la llum és diagonal, aleshores:

Espai NXN
Si normalitzem aquestes imatges de la seglent manera:

R 0 0
N(I,)=1,D, D,=| 0 1/G 0
0 0 1B

Aleshores:

N(G) N(R,) N(G,)

N(1,) = N(I,) N(R,) N(B)) N(B,)

* Els moduls del vectors han variat
* Els angles entre els canals no han variat

Questio: Com calculem aquests angles?
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Si calculem la matriu seguent:

1 v, vy
[N(Il)]t N(Il) = vrg l vrb
Vi Vg 1

Vegem gque sbn els elements d’aquesta matriu:

&G

v, = 21:[_\5 . G = N(R)-N(G) =1-1-cos(,,)

_ -1
a,, =c0s(v,,)

Per tant, 'angle entre dos canals vindra donat per:
,(1) = cos ([N (LI N(1,)), )

| aleshores, representarem la informacié cromatica
d’'una imatge a partir de:

L - ¢(Il):(¢rg(ll)’¢gb(]l)’¢rb(ll))

de manera que, la similitud entre dues imatges,
invariant a canvis d’il.luminacié vindra definida per
la distancia de Frobenius:

Similitud(1,,1,) = H¢(11) - ¢(12)HF

4], =S diaz( 4 4
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Us combinat dels canals [Novak,Shafer-87]
Métode general per a la creacio d’operadors multicanal a
partir d'operadors per a imatges amb nivells de gris.

Algorisme:

* Enumeracio de tots els passos de I'operador d’1 a n.

« L’operador multicanal en el pas k ve donat per:
* Aplicaci6 dels passos que van d'1 a k de forma
independent sobre cada un dels canals de la imatge.
» Combinaci6 dels resultats dels passos anteriors fent

servir una norma:
LZ = ZC‘ZZ Loo =maxﬂCl}

L-Y¢

* Aplicacio dels passos que van del k al n sobre el resultat
de la combinacid.

Esquema de I'algorisme: Exemple:
L’operador de Canny (n=3)

Pas1: | || |- |] si es fa un Gs combinat amb:

|

k=2 1 L, =maxC,

D D D S’obté un comportament
similar al de I'operador de

L Canny per color i amb un
Pask: “e . .
LU= cost computacional més

baix.

[ ]
Pasn: [ ]
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