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Abstract
Las imdgenes suponen una parte fundamental de la informacién en medios digitales, por lo
que se acentua la necesidad de preparar imagenes visualmente accesibles para evitar pérdidas
de informacién en usuarios con deficiencias visuales. En esta investigacion se analizan las
métricas actuales de accesibilidad y se propone un indice que ha permitido desarrollar
correcciones en imagenes obteniendo mejores resultados que los usados actualmente. Esto
posibilita a los creadores de contenidos digitales mejorar sus creaciones para asegurar una

mejor accesibilidad visual.

Keywords: Daltonismo, métrica, accesibilidad visual, correccion de color, inteligencia

artificial.
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INTRODUCCION

Estado del arte

El andlisis de la accesibilidad es un elemento clave para garantizar la correcta interaccion del
usuario con el contenido que le presentamos. El disefio y desarrollo web es el entorno en el
que mas se ha estudiado este asunto, generando canones, guias y normativas [17] mediante
las cuales evaluar la accesibilidad de contenido web en funcion de su legibilidad, navegacion,
soporte para herramientas de lectura e interpretacion... Y es de los estudios de este medio de
los que se derivan las conclusiones en otros entornos digitales interactivos como pueden ser

los videojuegos o experiencias interactivas.

Con respecto a la accesibilidad visual, estas normativas se fundamentan en dos grandes

aspectos:

A. El entendimiento del texto.

B. El entendimiento de los elementos graficos.

El primero de estos se trata con respecto al tamafo de texto, grosor de los caracteres,
contraste del color del texto con el color de fondo, adornos y formato de texto, navegacion
automatica, legibilidad por herramientas de lectura de pantalla, etcétera. El segundo hace
referencia a qué herramientas alternativas a los elementos graficos existen para describirlos:
textos alternativos, no texto en imagen, iconos de tamafio modificable, uso de iconos estandar

para facilitar su reconocimiento, entre muchos otros.

Estos aspectos, pese a tratar la accesibilidad visual, dejan de lado las propias imagenes como
elementos ya de por si mismos evaluables, derivando en aspectos externos a las mismas su

propia evaluacion.

Al margen de estas normativas, existen muy pocas métricas consolidadas que busquen
analizar la accesibilidad visual de las imagenes. Una de ellas es usada en el software “KAI”

[18].
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Sin embargo, si es facil encontrar numerosas técnicas de correccion de imagenes
[2][3][5][6][7], aunque como se demuestra en esta investigacion son técnicas que necesitan
ser superadas por su poca eficacia. De esta forma se propone una técnica que obtiene mejores

resultados gracias a ser entrenada previamente mediante redes neuronales.

Objetivo de la investigacion

El objetivo de la investigacion es encontrar, por tanto, una métrica fiable que permita
categorizar las imagenes y cuantificar su accesibilidad visual generando un indice que lo
represente. Ademas, y como respuesta a este indice, se busca la forma de corregir las

imagenes para cada una de las grandes (0 mas comunes) deficiencias visuales.

Resultados obtenidos

Los resultados que se han obtenido mejoran de una manera evidente los resultados de otras
medidas correctoras preexistentes. Esto es, en parte, gracias al uso de redes neuronales
artificiales, cuyo entrenamiento se ve considerablemente acelerado gracias a la estructura

propuesta.



METODOLOGIA

Justificacion

La vision humana
La recepcion de los estimulos visuales en los seres humanos es una cuestion estrictamente
quimica. En la capa fotorreceptora de la retina se encuentran células que se encargan de
traducir la luz a impulsos nerviosos; estos son los conos (que agrupan tres tipos diferentes de
células) y los bastones (Figura I). La diferencia de la funcion entre cada una de estas células
viene determinada por la proteina opsina que contengan en su interior y que es la encargada

de reaccionar al estimulo luminoso. De esta forma podemos encontrar:
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Figura 1. Representacion de la respuesta a las Figura 2.Representacion de disposicion de conos y
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A. Rodopsina. Una proteina con una gran sensibilidad a la luz y cuyo umbral de
activacion se encuentra en longitudes de onda de 500 nanometros. Esta proteina se
encuentra en los bastones, permitiendo la vision en condiciones de baja luminosidad
aunque no es especialmente sensible a los cambios de color. Es por esto que en
condiciones nocturnas sin apenas luz el ser humano es capaz de distinguir formas

monocromas.
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B. FEritropsina. Una proteina fotosensible al umbral de longitudes de onda
comprendidos desde los 500 a los 700 nandmetros. Esta esta presente en los conos de

tipo L, encargados de la luz roja.

C. Cloropsina. Una proteina fotosensible al umbral de longitudes de onda
comprendidos desde los 450 a los 630 nandmetros. Esta esta presente en los conos de

tipo M, encargados de la luz verde.

D. Cianopsina. Una proteina fotosensible al umbral de longitudes de onda
comprendidos desde los 400 a los 500 nandmetros. Esta esta presente en los conos de

tipo S, encargados de la luz azul.

La estimulacion de cada una de estas células provoca una sefial nerviosa que se transmite por
las terminaciones nerviosas hasta la corteza visual del cerebro donde es procesada creando la

imagen.

Dentro de la capa fotosensible, las células fotorreceptoras no se disponen de manera
homogénea a lo largo de toda la capa (Figura 2). Los bastones se disponen por toda la
superficie excepto en el area central o fovea, garantizando una vision periférica muy sensible
a las formas. Por contra, los conos se encuentran dispuestos principalmente en la fovea. Esto
provoca que la vision central sea muy rica en la distincidon de colores en relacion a la vision
periférica que, en su lugar, es mas sensible a las formas. Consecuencia de esto es que por la

noche en oscuridad, la vision periférica sea mas detallada que la vision central.

El color en la vision humana. Modelos de color
Los modelos de color constituyen una manera de representar de manera simplificada los
componentes numéricos de un color. Es, por tanto, una manera matematica de traducir la luz

siguiendo diferentes criterios.

En los entornos digitales, por las caracteristicas propias de los dispositivos donde se

reproducen dichos contenidos, el modelo de color primordial es el RGB cuyos componentes
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hacen relacion a la intensidad que posee el color de los colores primarios de la luz (rojo, R ,

verde, G, y azul, B).

Otro de los modelos de color mas conocidos es el modelo CMYK que atiende a la cantidad
de pigmento que posee el color de los colores primarios pigmento (cian, C, magenta, M,
amarillo, Y y negro, K). Este modelo es usado para transformaciones de impresion, por

ejemplo.

Luv Color Space

colorspace

sRGB
ARGB
proPhoto

joewheatley.net

Figura 3. Representacion del espacio de color RGB (triangulo de
limite oscuro) dentro del espacio de color LUV. Fuente:
Jjoewheatley.net

Siguiendo las proteinas fotosensibles comentadas en el anterior apartado, también
encontramos un modelo de color que representa con mayor exactitud los colores percibidos
por el ser humano y las diferencias entre ellos ya que los componentes de color se relacionan
directamente con la activacion de cada uno de los tipos de conos existentes en la retina. Este

es el modelo de color LUV, muy usado en transformaciones de color.

El color en la vision humana. El daltonismo

Cuando cualquiera de estas tres células fotorreceptoras posee una deficiencia hablamos de
vision con deficiencia de color (por sus siglas CVD, en inglés) o daltonismo. Es, por tanto,
una afectacion fisica a nivel retinal y no tiene cura, pero si se pueden mitigar o contrarrestar

sus efectos con herramientas como la que aqui se expone.



La transmision del daltonismo es genética, siendo mayor la incidencia en varones que en
mujeres ya que la mayoria de los genes que transportan estas modificaciones se encuentran en
el cromosoma X, aunque esto depende del tipo. Los genes encargados de la codificacion de la
deuteranopia, deuteranomalia, protanopia y protanomalia se encuentran en el cromosoma X,
los genes encargados de la codificacion de la tritanopia y tritanomalia se encuentran en el
cromosoma 7, y los genes encargados de la codificacion de monocromia se encuentran en los

cromosomas 2y 8 [1].

Existen diferentes tipos de daltonismo dependiendo de las células afectadas. También
diferenciamos entre acromatismo (si el afectado no posee ningun tipo de receptores de color),
dicromatismo (si el afectado solo posee dos tipos de receptores de color) o tricromatismo
andémalo (si el afectado posee los tres tipos de receptores de color pero uno de ellos es

andémalo):

A. Protanomalia. Tricromatismo andémalo del receptor L, encargado de la recepcion
del color rojo.
B. Protanopia. Dicromatismo por ausencia del receptor L, encargado de la recepcion
del color rojo.

C. Deuteranomalia. Tricromatismo anomalo del receptor M, encargado de la
recepcion del color verde.
D. Deuteranopia. Dicromatismo por ausencia del receptor M, encargado de la
recepcion del color verde.
E. Tritanomalia. Tricromatismo anémalo del receptor S, encargado de la recepcion
del color azul.
F. Tritanomalia. Dicromatismo por ausencia del receptor S, encargado de la recepcion
del color azul.

G. Acromatopsia. Ausencia de receptores L, M y S. Vision sin color.
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La deteccion de bordes en la vision humana

En la vision humana ademas del color influye la capacidad de reconocer bordes entre los
elementos para poder identificarlos [10]. En este proceso de deteccion de bordes influye
también la percepcion del color [11] [12], lo que afecta especialmente a aquellos usuarios que

padezcan vision con deficiencia de color.

Input layer Hidden layer Output layer Input layer Hidden layer Output layer
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Figura 4. Representacion de una red neuronal Figura 5. Representacion simplificada de los datos
multicapa tradicional, donde cada una de las que intervienen en el calculo del valor de una
neuronas de cada capa estan relacionadas con las neurona.

neuronas de la siguiente capa.

Redes neuronales

En el campo de la inteligencia artificial, las redes neuronales son una estructura de
aprendizaje automatico computacional que genera unos valores de salida en funcion de unos
valores de entrada y donde el aprendizaje se produce en relacion a los valores obtenidos y

unos supuestos valores esperados.

Las redes neuronales se estructuran imitando, en cierta manera, a las redes neuronales

bioldgicas, formando capas interconectadas de neuronas con informacion (figura 4). En las
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sinapsis, o conexion entre neuronas de distintas capas, esta informacion es sometida a

diversas operaciones matematicas hasta llegar a los valores de salida.

Las conexiones entre neuronas poseen pesos numéricos que, junto con un bias propio de cada
neurona, definen el valor numérico de una neurona (ecuacion 1) (figura 5). En ocasiones este
valor se somete a una funcion de activacion que lo limita antes de ser pasado a la siguiente

capa.

N, = f(Sw + N, + b)

i=0

Ecuacion 1. Obtencion del valor de una neurona Nj en relacion a las neuronas de la capa anterior; siendo f{)
la funcion de activacion, wi el peso de la conexion entre la neurona Ni'y la neurona Nj, Ni el valor de la
neurona Ni y bj el valor bias de la neurona a calcular.

El entrenamiento en este tipo de redes sigue a menudo el procedimiento de retropropagacion
o backpropagation, en inglés. Los principios sobre los que se rige este procedimiento son el
ajuste sistematico de los pesos y bias de una neurona en relacion a la varianza entre el valor
obtenido en la capa de salida (output layer) y el valor que se deseaba. Esta varianza se va

transmitiendo de las capas mas traseras hasta las mas delanteras.

Input Image Output Image

Input data

preprocessing Neural Network

Genetic training

Figura 6. Esquematizacion de la estructura modular de la red propuesta

Estructura propuesta
La estructura de red neuronal propuesta en esta investigacion mantiene una configuracion

distinta a las redes neuronales multicapa, proporcionando un mayor rendimiento y
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optimizando la memoria dedicada al entrenamiento al tener que guardar menos cantidad de

datos.

En primer lugar, la estructura esta constituida por varios bloques diferenciados que permiten

funcionamientos modulares (figura 6). Estos son los siguientes.

A. Pre-procesamiento de la informacion de entrada. Dada una imagen a tratar, el
primer bloque se encarga de extraer la informacion de los pixeles de la imagen,
obteniendo sus componentes LMS, ya que estos son mas faciles de tratar y su

informacion es mas precisa que la de los componentes RGB (figura 3).

B. Red neuronal. Este bloque es la red propiamente dicha (cuya estructura interna se
expone mas adelante), que recibe como datos de entrada los componentes LMS de la
imagen y produce unos componentes LMS modificados. Esta red opera a nivel de
pixel, por lo que el orden de sus operaciones escala con el tamafio de la imagen a

tratar.

C. Entrenamiento genético. Una vez obtenida la informacion de salida, el
entrenamiento genético modifica los valores de los pesos de la red neuronal,
permitiendo recombinacion entre varias generaciones y mutaciones. Esto posibilita

que la red pueda entrenarse de una manera mas rapida por cada imagen de entrada.

L' = H. *
L M1 M2 M3 L " S
M, = H; * w,
M = M4M5M6 * M Sn = H;* wy
S’ M7 M8 M9 S Ly = (L * wg + M; x w,+S, % we)w,
My = (L * wa + M; * wy+8; % we ) we
L' =M *L+M,*M+My*S  Sn = ©Lxwat Mysw, 5+ we)w,
M =My L+ Mg* M+ Mg*S
S = Myx L+ Mg s M+ Mg xS Lo = Lxwawg & Myswpwy+5; o wewg
M, = Lj * WoWe + Mj * WbW€+Sj * WeWe
S, = Lj * W wpt Mj * wbwf-i-Sj * Wewp
Ecuacion 2. Aplicacion de un filtro M sobre los Ecuacion 3. Desarrollo de los valores de la
componentes LMS de una imagen. Tanto el filtro estructura de la red neuronal propuesta cuando sus

como los componentes de la imagen se tratan como valores bias son 0.
matrices.
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La estructura interna de la red (figura 7) se basa en una modificacion de la estructura de red
multicapa dada la similitud matematica entre los calculos en una red neuronal (ecuacion 1)y

la aplicacion de un filtro a una imagen (ecuacion 2).

Siguiendo el desarrollo de los célculos de la red neuronal (ecuacion 1) en la estructura
propuesta (ecuacién 3) se advierte la similitud entre los valores del calculo matricial
(ecuacion 2), donde los pesos WaWd, WbWd ... corresponden a los componentes M1, M2 ...
de una matriz. Tratando la red por tanto como una aplicacion de un filtro definido por sus
pesos a una imagen, se justifica que los pesos aplicados a las neuronas de cada capa por pixel

sean los mismos para todos los pixeles, conformando esa matriz o filtro.

Input layer Hidden layer Output layer

J

_‘ P_

L

J

_4 }_

S S

L

Figura 7. Estructura de la red neuronal propuesta con la representacion de los datos que intervienen en los
calculos.

El entrenamiento de la red se basa en algoritmos genéticos cuyos cromosomas estan
constituidos por la informacidon de los pesos de la red (que posteriormente formaran los

componentes de la matriz de transformacion de color asociada al filtro aplicable a la imagen).
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De esta forma, se itera entre distintos valores de pesos, obteniendo diferentes resultados entre

los que se escogen los mejores.

Algoritmos de daltonizacion

El proceso de daltonizacion consiste en aplicar un filtro de correccidon de color a una imagen
para corregir o mitigar los efectos producidos por una afectacion visual. Estos procesos se
han usado en diversas aplicaciones, aportando nuevos acercamientos y ajustes a los mismos

para obtener mejores resultados.

A la hora de evaluar los algoritmos de daltonizacidn, se puede analizar su efectividad en
relacion al reconocimiento que una inteligencia artificial puede realizar sobre la imagen
modificada [6], sobre los recursos que utiliza su funcionamiento [5] y multitud de otros

aspectos. Aqui se estudian en relacion a la métrica desarrollada explicada mas adelante.

Daltonizacion por LMS
Los algoritmos de daltonizacion por LMS [5][7][8] afectan a los componentes LMS de una
imagen directamente. El procedimiento se basa en aplicar una simulacion de la afectacion en
cuestion a la imagen y después aplicarle unas transformaciones. El proceso completo sigue

los siguientes pasos:

L 17.8824 43.5161 4.11935 R
M = 3.45565 27.1554 3.86714 * G
S 0.029956 0.18431 1.46709 B

Ecuacion 4. Conversion de color RGB a componentes LMS



15

Lp 0.0 2.02344 -2.52581 L
Mp = 00 1.0 0.0 * M
Sp 0.0 0.0 1.0 S

Ecuacion 5. Simulacion de protanopia sobre unos componentes LMS

Ld 1.0 0.0 0.0 L
Md = 0.49421 0.0 1.24827 * M
Sd 0.0 0.0 1.0 S

Ecuacion 6. Simulacion de deuteranopia sobre unos componentes LMS

Lt 1.0 0.0 0.0 L
Mt = 0.0 1.0 00 * M
St -0.39591  0.801109 0.0 S

Ecuacion 7. Simulacion de tritanopia sobre unos componentes LMS

Ri 0.080944 -0.13050 0.11672 Lpdt
Gi = 0.113614 -0.01025 0.05402 * Gpdt
Bi -0.000365 -0.00412 0.69351 Bpdt

Ecuacion 8. Obtencion de los componentes RGB de la imagen tras la simulacion. Los subindices pdt hacen
referencia a los valores tras la simulacion en cuestion : p, protanopia (ecuacion 5); d, deuteranopia
(ecuacion 6); t, tritanopia (ecuacion 7).
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Dr R Ri
Dg = G - G
Db B Bi

Ecuacion 9. Diferencia de los componentes originales

Rm 0.0 0.0 0.0 Dr
Gm = 0.7 1.0 00 * Dg

Bm 0.7 0.7 1.0 Db
Ecuacion 10. Contrarresto de los compoenentes

Estos valores Rm, Gm, Bm obtenidos son los valores de la imagen modificada resultante.
Dado que en ocasiones pueden generar valores fuera del margen 0.0 - 1.0, los valores

resultantes de las operaciones finales han de limitarse entre dichos valores.

Daltonizacion por RGB

La daltonizacion por componentes RGB [9] propone generar imagenes de contrarresto
mediante la modificacion de los componentes RGB de la imagen directamente (ecuacion 10).
El uso de este método es més rapido ya que posee menos operaciones de transformacion.
Rn=((1 —-R) *v) +R
Gn=((1-G)*v)+ G

B, = B~ B %v
= (1 -B)*v)+B

o~
S
|

Ecuacion 10. Daltonizacion por RGB. La aplicacion de Bm1 o Bm2 depende de si el valor obtenido Rm es

superior o no al valor obtenido Gm. El valor v es un factor constante definido por el usuario. El creador del
algoritmo recomienda usar 0.28 por defecto.
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Daltonizacion por el método propuesto
Tras el entrenamiento de la red neuronal, el método propuesto aplica un filtro a los
componentes LUV de una imagen (ecuacion 11). Es, por tanto, una daltonizacién por LMS.
Lo que la diferencia del resto de daltonizaciones LMS es la optimizacion al no necesitar de

los pasos de simulacion de la afectacion en cuestion.

L, = Lj * Wow, + Mj * wad+Sj * Wewy

M, = Lj * WoWe + M/. * wbwe-i-Sj * WeWe
! =

S Lj * W, wf+ Mj * wbwf-i-Sj * WeW,

Ecuacion 11. Aplicacion de los pesos resultantes del entrenamiento de la red neuronal como filtro a los
componentes LMS de la imagen a tratar.

El proceso consta de los siguientes pasos:

1. Obtener los componentes LUV de la imagen original (ecuacion 4).

2. Aplicacion de la daltonizacion sobre los componentes LUV (ecuacion 11).
3. Obtencion de los componentes RGB de la imagen transformada (ecuacion 8).
4

Ajuste RGB (ecuacion 12).

Ecuacion 12. Ajuste de los componentes RGB tras la daltonizacion LMS en deuteranopia. Los componentes
R, Gy B son los componentes RGB de la imagen original antes de ser tratada. Los componentes

R;, G, y B; son los componentes RGB de la imagen tras la daltonizacion.

Definicion de la métrica

En base a la deteccion de bordes sensible a los componentes de color [13], se propone una
métrica que evalta la diferencia entre los bordes de una imagen vista por un usuario con
vision tricromatica y los bordes de dicha imagen vista por un usuario con visién con
deficiencia de color. La diferencia entre estos dos contornos nos indica el grado de no
accesibilidad de una imagen ademdas de poder reconocer facilmente los puntos que generan

conflicto en la imagen.
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El indice que se extrae de esta métrica procede de la relacion entre esos pixeles de diferencia
en el contorno y los pixeles totales del contorno original (ecuacion 2). De esta forma, una
imagen cuyo contorno para vision tricromatica sea de 250 000 pixeles y cuya diferencia en el
contorno para una afectacion especifica sea de 100 pixeles entre ambas imagenes, supone un
indice de accesibilidad visual de 0.996 para la deficiencia en cuestion, ya que la diferencia

supone un 0.04% del tamafio del contorno original.

Ecuacion 2. Obtencion de la métrica de accesibilidad I para una afectacion visual i, siendo P la cantidad
total de pixeles del contorno por una vision tricromatica y p la cantidad de pixeles del contorno por la
afectacion i. El indice obtenido estd comprendido entre 0.0y 1.0

Este indice no discrimina entre qué diferencia de pixeles son mas relevantes que otros para el
entendimiento completo de la imagen en cuestion. Queda en manos del investigador la tarea

de evaluar qué porcion de la imagen es realmente importante y cudl no.

Casos de uso de la métrica
La métrica propuesta puede ser usada tanto para obtener indices de accesibilidad de imagenes
en base a una afectacion visual como para analizar la validez de correcciones aplicables a

imagenes.

El procedimiento propuesto para obtener la métrica de accesibilidad se fundamenta en las
siguientes acciones.
1. Localizar el area con la informacion importante de la imagen a analizar.
2. Obtencion del contorno de la imagen original para un usuario con vision tricromatica.
3. Simulacion de la afectacion visual de estudio sobre la imagen original.
4. Obtencion del contorno de la imagen simulada para un usuario con dicha deficiencia
visual.

5. Obtencién de la métrica (ecuacion 1).

Para la evaluacién de la validez de las correcciones visuales, el proceso continia con los

siguientes pasos.
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6. Aplicar la correccion de estudio sobre la imagen original.

7. Simulacion de la afectacion visual de estudio sobre la imagen corregida.

8. Obtencion del contorno de la imagen corregida tras la simulacion para un usuario con
dicha deficiencia visual.

9. Obtencion de la métrica (ecuacion 1).

10. Evaluar la diferencia entre las métricas obtenidas en los puntos 5 y 9. Una mejora en

la métrica se traduce en una mayor validez de las correcciones en estudio.
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RESULTADOS

Daltonizacion por LMS en deuteranopia

Figura 8. Daltonizacion LMS. a) Imagenes originales. b) Simulacion de deuteranopia de a). c) Aplicacion del
algoritmo de daltonizacion sobre a). d) Simulacion de deuteranopia de c).
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Daltonizacion por RGB en deuteranopia
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a) b) ) d)

Figura 9. Daltonizacion RGB. a) Imagenes originales. b) Simulacion de deuteranopia de a). c) Aplicacion
del algoritmo de daltonizacion sobre a). d) Simulacion de deuteranopia de c).
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a) b) ) d)

Figura 10. Daltonizacion propuesta. a) Imagenes originales. b) Simulacion de deuteranopia de a). c)
Aplicacion del algoritmo de daltonizacion sobre a). d) Simulacion de deuteranopia de c).
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Comparacion métodos de daltonizacion

U...
2)...
3)..
4).

a) b) c)

Figura 11. Comparativa de daltonizaciones I. 1) Imagen original, 2) Simulacion de deuteranopia sobre 1), 3)
Daltonizacion, 4) Simulacion de deuteranopia sobre 3), a) Daltonizacion LMS, b) Daltonizacion RGB, c)
Daltonizacion propuesta
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SN

b)

Figura 12. Comparativa de daltonizaciones I1. 1) Imagen original, 2) Simulacion de deuteranopia sobre 1),

3) Daltonizacion, 4) Simulacion de deuteranopia sobre 3), a) Daltonizacion LMS, b) Daltonizacion RGB, ¢)

Daltonizacion propuesta
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CONCLUSIONES

En la comparativa de las daltonizaciones (figura 11) (figura 12) se puede observar que la
técnica de daltonizacion propuesta mejora los resultados obtenidos por cualquiera de las otras

dos técnicas preexistentes.

El uso de esta técnica no solo agiliza el flujo de trabajo al ser més ligeras en cuanto a
operaciones, sino que ademds garantiza una mayor cobertura de casos, al contrario que la
daltonizacién mas simple (daltonizacion RGB) (figura 9) o el método tradicional de
daltonizacion LMS (figura 8), donde queda evidente su inferioridad en casos como la

correccion de las laminas de Ishihara.

Como trabajo futuro se propone extender esta daltonizacion a los casos de tritanopia y
protanopia y probar con pacientes la coherencia de la métrica propuesta asi como la

efectividad del método de correccidén propuesto.
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