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RESUMEN

La mejora del contraste se utiliza como un preprocesamiento de otros algo-
ritmos como la segmentacion de imagenes, fusion de imagenes, entre otros. La
mejora del contraste es de suma importancia, ya que una imagen con bajo con-
traste haria que estos algoritmos arrojen resultados indeseados. El bajo contraste
de las iméagenes puede darse por varios factores, como la iluminacién deficiente o
fallas con el medio de adquisicién. El problema del bajo contraste se soluciona
utilizando una técnica que realza la calidad visual de la imagen. La morfologia
matematica es una de las técnicas que mejora las imagenes con bajo contraste, y
ha demostrado eficiencia en la mejora de la calidad de las imdgenes en escala de
grises. Para su aplicacion en imégenes en color es necesario adoptar un espacio
de color y determinar un orden para los componentes de los vectores de la imagen
en color. Aplicaciones de diferentes areas, como las ciencias médicas, ingenierias
y geociencias, aplican la mejora del contraste en etapas de preprocesamiento.

En este trabajo se presenta un algoritmo que mejora la calidad visual de
imégenes en escala de grises e iméagenes en color. El algoritmo propuesto ex-
trae caracteristicas de la imagen en escalas multiples utilizando la morfologia
matematica. La validacion de la propuesta se realizé utilizando 200 imagenes en
color de una base de datos publica. El tamafio de las imagenes en color son de
481 x 321 y de 321 x 481. La comparacion se realizd con algoritmos que modifican
el histograma y otra que utiliza la transformada de top-hat multiescala. La val-
oracion de los resultados experimentales se realizaron con métricas que evalian
el contraste local y global. El algoritmo propuesto obtuvo mejores valoraciones
numéricas y visuales para todos los casos probados, tanto para imégenes en escala

de grises e imagenes en color.
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SUMMARY

Contrast enhancement is used as a preprocessing of other algorithms such as
image segmentation, image fusion, among others. Contrast enhancement is of
utmost importance, since a low-contrast image would cause these algorithms to
present undesired results. The low contrast of the images may be due to several
factors, such as poor lighting or faults with the acquisition medium. The problem
of low contrast is solved using a technique that enhances the visual quality of the
image. Mathematical morphology is one of the techniques that improves images
with low contrast, and has demonstrated efficiency in improving the quality of
grayscale images. For its application in color images, it is necessary to adopt a
color space and to determine an order for the components of the vectors of the
color image. Applications of different areas, such as medical sciences, engineering
and geosciences, use contrast enhancement in preprocessing stages.

This work presents an algorithm that improves the visual quality of grayscale
images and color images. The proposed algorithm extracts image characteristics
in multiple scales using mathematical morphology. The validation of the proposal
was done using 200 color images from a public database. The size of the color
images are 481 x 321 and 321 x 481. The comparison was performed with algo-
rithms that modify the histogram and another that uses the multiscale top-hat
transform. The evaluation of the experimental results was done with metrics that
evaluate the local and global contrast. The proposed algorithm obtained better
numerical and visual evaluations for all cases tested, both for grayscale images

and color images.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

La formacién de la imagen digital de un objeto implica varios pasos inter-
medios, tales como la obtencién de la imagen, su digitalizacién, su transmision
o su almacenamiento. Un objeto no se puede replicar exactamente en una im-
agen si ésta presenta degradaciones. Por ejemplo, una iluminacién deficiente
al fotografiar genera una imagen con bajo contraste. FEl contraste se define a
menudo como la diferencia en luminancia media entre un objeto y su entorno
[WWCX03]. A mayor contraste, mejor es la diferenciacién entre el fondo y el
objeto. Para mejorar la imagen con bajo contraste, se realza el contraste entre la
regiones brillantes y oscuras de la imagen. La mejora del contraste permite que
las imagenes sean mas adecuadas a la percepciéon visual humana y su posterior
procesamiento digital. La mejora del contraste es importante por sus aplicaciones
en diferentes dreas de la ciencia, como la medicina [MSLT08, BP97, [SRR05], la
ingenierfa [YHI7, TKLT09| y geociencia [YLLT0S§].

En la literatura existen diferentes tipos de algoritmos que mejoran el con-
traste de una imagen. Estan los algoritmos basados en histogramas, légica di-
fusa, transformada de wavelet, mateméatica morfologica, entre otros. Los algo-
ritmos basados en histogramas [WS07, (GMG11] son ampliamente utilizados y
son eficientes en mejorar las regiones brillantes de las imagenes. Los algorit-
mos basados en logica difusa se utilizan en imégenes borrosas o con ruido. La
légica difusa es una herramienta adecuada para mejorar imagenes multiespec-
trales o imdgenes en general [YLLT08, [CK97]. Algoritmos en el dominio de
frecuencia [GAA00, [APGOI, [GA04] o en el dominio wavelet [YH97, IMSL™0S|
también funcionan bien en muchos casos para las imagenes médicas. La mor-
fologia matemética [Ser82, [DCCO06, BZX12|, especialmente la transformada de
top-hat [JWRO04], es un método importante para el procesamiento de imagenes.

Con la transformada de top-hat se obtienen las regiones brillantes y oscuras



de las imédgenes [Soil3, MC00, BZX12l [DCCOG], entonces se mejora la imagen
anadiendo regiones brillantes y quitando las oscuras a la imagen original. El
proceso de multiples escalas se aplica a la morfologia matematica para obtener
diferentes escalas de regiones brillantes y oscuras para realizar la mejora del con-
traste [BZX12, [MCO00, DCCO06]. La morfologia matemética de multiples escalas
ha demostrado eficiencia en mejorar el contraste en imagenes en escala de grises
[BZX12, MC00]. Los algoritmos multiescala propuestos por Bai et. al. [BZX12]
y propuestos por Mukhopadhyay et. al. [MCO00] s6lo fueron experimentados para
imagenes en escala de grises.

En este trabajo de maestria se presenta un nuevo algoritmo que permite mejo-
rar el contraste de las imagenes en escala de grises e imégenes en color. Este
algoritmo es una variacién del algoritmo presentado por Bai et. al. [BZX12] para
imégenes en escala de grises. El proceso de obtencion de las regiones brillantes
y oscuras se realiza extrayendo las caracteristicas de la imagen en multiples es-
calas mediante la transformada de top-hat. La propuesta se aplico a imagenes en
escala de grises e imagenes en color. Para su aplicaciéon a imagenes en color se
presenta una dificultad, el color no tiene un orden natural y cada color puede ser
representado por un vector n-dimensional [OZ02] en un espacio de color. En estos
espacios adoptamos estrategias de 6rdenes para operar con los componentes de
sus vectores. En este trabajo se utilizan los espacios de color RGB, HSI y HSV.
El algoritmo propuesto se compara con algoritmos que modifican el histograma
en forma local y global, y con un algoritmo que utiliza la transformada de top-hat

en escalas multiples.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo General

Desarrollar un algoritmo de mejora de contraste para imagenes en escala de grises

e imagenes en color que utiliza la matematica morfolégica multiescala.

1.1.2 Objetivos especificos

e Proponer un nuevo algoritmo que utiliza matematica morfologica multi-
escala para la mejora del contraste de imagenes en escala de grises e imagenes

en color.

e Comparar el algoritmo propuesto con algoritmos que modifican el histograma,



tanto local como global, en imagenes en escala de grises.

e Comparar el algoritmo propuesto con un algoritmo que utiliza la transfor-

mada de top-hat en escalas multiples en imagenes en escala de grises.

e Establecer relaciones de orden en los espacios de color RGB, HSI y HSV,

de tal forma que el algoritmo propuesto sea aplicable a imégenes en color.

e Comparar el algoritmo propuesto con algoritmos que modifican el histograma,

tanto local como global, en imagenes en color.

e Comparar el algoritmo propuesto con un algoritmo que utiliza la transfor-

mada de top-hat en escalas multiples en imagenes en color.

e Comparar los tiempos de computo del algoritmo propuesto con un algoritmo

que utiliza la transformada de top-hat en escalas multiples.

1.2 Estructura de la tesis

El trabajo esta organizado de la siguiente manera: en el capitulo [2 se presentan
los conceptos tedricos. En el capitulo |3| se presenta el algoritmo propuesto. En
el capitulo 4| se muestran los resultados experimentales y en el capitulo [9] las

conclusiones y trabajos futuros.



Capitulo 2

MARCO TEORICO

En este capitulo se presentan los principales conceptos tedricos de la mor-

fologia matematica y su extensién para imagenes en color.

2.1 Imagen digital

Una imagen digital f esta definida por una funcién bidimensional cuyo valor es
n-dimensional f : Z* — R", donde cada pixel (u,v) € Z? tiene un valor asociado
m = (c1,¢,+ -+ ,¢,). Sin =1 laimagen es binaria o en escala de grises, por tanto
los rango de valores del componente ¢ van entre 0 y 1, o entre 0 y 255. Sin > 1
la imagen es en color y los rangos de valores de cada componente ¢, dependen del
espacio de color elegido para su representacion. Los espacios de color son varios,
como el RGB, HSI, HSV, entre otros [0Z02,[GW07]. En la Figura2.1]se visualiza

una imagen en color de Lenna.

Figura 2.1: Imagen en color de Lenna.



2.2 Histograma

Los histogramas son distribuciones de frecuencia, describen la frecuencia de los

valores de intensidad que se producen en una imagen. Sea la imagen [ =

(f1, fo, -+, fn). El histograma, del k—ésimo componente de la imagen f; con
k=1,2,--- ,n, es una funcién discreta que se define como:
hy (J) = nj, (2.1)

donde j representa j—ésimo nivel de intensidad en un rango de [0,L-1] de f,
n; es la cantidad de ocurrencia de la intensidad j en f;. L es el maximo nivel de
intensidad, teniendo en cuenta una configuraciéon de 8 bits por cada componente
de f tendremos que L = 2% = 256.

En las Figuras [2.2] N se muestran las imdgenes de Lenna por cada

componente R, G y B con sus respectivos histogramas.

/ VO

Y 4
v

Figura 2.2: Imégenes de lenna del componente R con su respectivo histograma.

Los histogramas se utilizan a menudo para determinar si una imagen esta
haciendo un uso efectivo de su rango de intensidad examinando el tamafio y la
uniformidad de la distribucién del histograma, asi también nos permite detectar
problemas que se originan durante la adquisiciéon de la imagen, como los que

implican el contraste y rango dinamico.

2.3 Contraste de una imagen

El contraste se entiende como una combinacion del intervalo de valores de inten-

sidad efectivamente utilizados dentro de una imagen dada y la diferencia entre los
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Figura 2.3: Imagenes de lenna del componente G con su respectivo histograma.
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Figura 2.4: Imagenes de lenna del componente B con su respectivo histograma.

valores de pixel mdximo y minimo de la imagen [BB16], esta diferencia nos per-
mite distinguir los objetos del fondo de una imagen. Cuando una imagen posee
un alto contraste, las zonas claras se diferencian mejor de las zonas oscuras. En
la Figura [2.5] podemos ver una imagen con un bajo contraste donde el auto se
visualiza deficientemente porque los niveles de grises son muy semejantes, por tal
motivo el histograma se encuentra concentrado en una seccién.

En la Figura [2.6| podemos ver una imagen con un alto contraste donde el auto
se visualiza mucho mejor y el histograma nos muestra que las intensidades de gris

se distribuyen en todo el rango.
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Figura 2.5: Imagen con bajo contraste con su respectivo histograma. Donde (a)
es la imagen con bajo contraste y (b) es el histograma de la imagen con bajo
contraste.

Figura 2.6: Imagen con alto contraste con su respectivo histograma. Donde (a)
es la imagen con alto contraste y (b) es el histograma de la imagen con alto
contraste.

2.4 Espacios de color

Los espacios de color son arreglos tridimensionales de sensaciones de color. Los
colores se especifican por puntos en estos espacios. En este trabajo se utilizan el
espacio de color RGB, por estar orientado al hardware, y los espacios de color

HSI y HSV, por estar orientados al usuario.

2.4.1 Espacio de color RGB

En el espacio de color RGB los colores se codifican como combinaciones de los tres
colores primarios: rojo (R), verde (G) y azul (B). Este esquema es ampliamente

utilizado para la transmision, representacion y almacenamiento de imagenes en



color tanto en dispositivos analdgicos como televisores y dispositivos digitales
como ordenadores, camaras digitales y escaneres. Por tal motivo, muchos pro-
gramas de procesamiento de imagenes y graficos utilizan el esquema RGB como
su representacion interna para las imagenes en color.

RGB es un sistema de color aditivo, lo que significa que todos los colores
comienzan con negro y se crean mediante la adicion de los colores primarios. Para
crear diferentes colores, se modifican la intensidad de cada uno de estos colores
independientemente. La intensidad distinta de cada color primario controla la
sombra y el brillo del color resultante. Los colores gris y blanco se crean mezclando
los tres colores primarios con la misma intensidad.

El espacio de color RGB se puede visualizar como un cubo de unidad tridimen-
sional en el que los tres colores primarios forman el eje de coordenadas [BB16].

En la Figura se muestra el espacio de color RGB.

E 3

Azul

¥ Blanco

. Verde
Negro |

v

Rojo

Figura 2.7: Espacio de color RGB.

2.4.2 Familia de espacios de color HSI

El ojo del ser humano no reconoce un color por tener una cantidad de compo-
nente roja, verde o azul. El ojo del ser humano emplea atributos perceptuales
de luminancia o intensidad (I, V o L), saturacién (S) y matiz (M). Los modelos
espacios de color HSI, HSV y sus variantes, codifican el color con los atributos
de luminancia o intensidad, saturacién y matiz, y se definen como espacios intu-
itivos u orientados a usuario, pues son los éptimos para interacciéon humana. El
matiz H representa la impresion relacionada con la longitud de onda dominante
del estimulo de color. La saturacion corresponde a la pureza relativa del color y

en el caso de un color puro es igual al 100%. Los colores con saturacién cero son



los niveles de gris. La luminancia o intensidad méxima se detecta como blanco
puro, la luminancia o intensidad minima como negro puro [SH12].

Una transformacién de coordenadas hace posible que la familia de espacios
HSI se derive del espacio de color RGB. Mediante la transformacién el cubo RGB
pasa a tener forma cilindrica. Los espacios de la familia HST estdn compuestos por
los espacios HSI, HSV y HLS; estos espacios poseen aspecto cilindrico, de forma
que la saturacion se corresponde con un valor de distancia radial, mientras que
el matiz es funcién de dngulo en el sistema de coordenadas polar. La intensidad
es la distancia a lo largo del eje perpendicular al plano de coordenadas polares.
Para un estudio mas profundo de estos espacios de color el lector puede ver
[0Z02, [GW07].

En la Figura [2.8] se muestran (a) el esspacio de color HSI y (b) el espacio de
color HSV.

A A
Matiz
_4\\ S Matiz
—

Saturacion

—

N
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v

(a) (b)

Figura 2.8: (a) Espacio de color HSI y (b) espacio de color HSV.

La utilizaciéon de un espacio de color dentro de una aplicacién, en el proce-
samiento de imagenes, depende de la eleccién que se realice. Esta eleccién de-
pende a su vez de las propiedades del modelo como de las caracteristicas de la
aplicacion. En las siguientes secciones trataremos sobre la morfologia matematica
para imagenes en escala de grises y su extension para imagenes en color mediante

la seleccion de un orden dentro de un espacio de color.
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2.5 Morfologia matematica

La morfologia matematica es una potente herramienta para diversas aplicaciones

de procesamiento de imagenes y vision por computador. La morfologia se ha uti-
lizado para realizar mejora del contraste, supresion de ruido, analisis de texturas,
analisis de formas, deteccién de bordes, esqueletizacion y filtrado multiescalar
para aplicaciones tales como imagenes médicas, procesamiento de imagenes geoldgicas,
inspecciéon industrial automatizada, compresion de imagenes, analisis de senales,
entre otros [Ser82l [(0Z02], SH12].

La morfologia en escala de grises es una generalizacién de la morfologia bina-
ria y los procedimientos disenados son véalidos para ésta [BB16]. La morfologia
matematica se sustenta sobre dos transformaciones morfolégicas basicas que son
la erosién (minimizacién) y la dilatacion (maximizacion). Las transformaciones
morfologicas tienen como objetivo extraer estructuras geométricas en los con-
juntos sobre los que se opera (imagen), ésto lo realiza utilizando otro conjunto
conocido denominado elemento estructurante. El tamano y la forma del elemento
estructurante se elige de acuerdo a la forma que se quiere obtener del conjunto y

sobre el cual se va a interaccionar.

2.5.1 Elemento estructurante

La imagen se transforma por otro conjunto, conocido como elemento estruc-
turante. La forma y el tamano del elemento estructurante determinan la imagen

resultante. El elemento estructurante ¢ se define como [BB16]:
g(s,t) €R, para (s,t) € 72,

y sus valores pueden ser positivos, negativos o cero. En la Figura [2.9 se muestra
un ejemplo de formas basicas de elementos estructurantes planos y en la Figura
se muestra la representaciéon matricial de un elemento estructurante cuadrado

y plano de 3 x 3.

Figura 2.9: Ejemplo de formas basicas de elementos estructurantes planos.
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0 0 0
0 0 0

Figura 2.10: Elemento estructurante cuadrado y plano de 3 x 3. El origen se
sitiia en el centro.

2.5.2 Dilatacién y Erosion

Sea la imagen f cuyo pixel estd representado por las coordenadas espaciales (u, v)
y un elemento estructurante g cuya coordenada espacial estda representado por
(s,t). La dilatacion (f @ g) y la erosion (f © g) de la imagen f por g se define
como [BB16]:

(f @ g)(u,v) = max {f(u+s,v+1)+g(s 1)}, (2.2)
(f©9)(u,v) = min {f(u+sv+1)—g(s 1)} (2.3)

En la Figura visualizamos las operaciones morfoldgicas de erosion y dilat-
acion de la imagen 388067 por un elemento estructurante cuadrado g de 3x 3. Los
detalles claros y oscuros de la imagen se reducen con las operaciones de erosion
y dilatacion.

Con los operadores de dilatacién y erosion puede extenderse toda la matematica

morfoldgica.

2.5.3 Apertura y cierre

La apertura (fog) y el cierre (feg) de f por g se definen a partir de los conceptos

de dilatacién y erosién como sigue [GW07]:

fog=(fog @y, (2.4)

feg=(fdg) oy (2.5)
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Figura 2.11: Operaciones morfolégicas de erosién y dilatacion. Donde (a) es la
imagen 388067, (b) es la imagen erosionada y (c) la imagen dilatada con un
elemento estructurante cuadrado g de 3 x 3.

En la Figura [2.12] visualizamos las operaciones morfoldgicas de apertura y
cierre de la imagen 388067 por un elemento estructurante cuadrado g de 3 x 3. La
apertura morfoldgica se utiliza para borrar detalles claros y el cierre morfologico
se utiliza para borrar detalles oscuros, que sean pequenos en comparacion con el

elemento estructurante.

Figura 2.12: Operaciones morfolégicas de apertura y cierre. Donde (a) es la
imagen 388067, (b) es apertura morfologica y (c) es el cierre morfolégico de la
imagen 388067 con un elemento estructurante cuadrado g de 3 x 3.
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2.5.4 Transformada de top-hat

A partir de la apertura y el cierre se define la transformada de top-hat por aper-
tura WTH y la transformada de top-hat por cierre BI'H de la imagen f como
sigue [GWOT]:

WTH = f— fog, (2.6)

BTH = feg—f. (2.7)

En la Figura [2.13| visualizamos las operaciones de la transformada de top-
hat por apertura y cierre de la imagen 388067 con un elemento estructurante

cuadrado g de 3 x 3.

Figura 2.13: Transformada de top-hat por apertura y cierre.

En la apertura y el cierre las regiones brillantes y oscuras de la imagen se
atentan. Luego, con WT H se obtienen las regiones brillantes y con BT'H se

obtienen las regiones oscuras de la imagen.

2.5.5 Mejora de contraste de una imagen basado en la

transformada de top-hat

La mejora del contraste de la imagen f basado en la transformada de top-hat

consiste en anadir regiones brillantes y sustraer regiones oscuras a la imagen f
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como sigue [Soil3]:

fz=f+WTH — BTH, (2.8)

donde fg es la imagen resultante con mejora de contraste.
En la Figura se muestra el esquema de mejora de contraste basado en la

transformada de top-hat.

Figura 2.14: Esquema de mejora de contraste basado en la transformada de top-
hat.

2.6 Morfologia matematica en color

La morfologia matematica en color es una extension de la morfologia en escala
de grises. Serra et. al. [Ser88] discute la generalizacién de la morfologia a sus
elementos mas béasicos mediante una relacién de orden, un supremo y un infimo
que pertenece a un orden y la posibilidad de admitir una infinidad de operaciones.

En las imagenes en color, el color se representa de manera vectorial y no existe
un orden natural para ordenar dos o mas colores, por tal motivo la extension de la
matematica morfoldgica en color no es trivial. Para obtener el maximo y minimo
por medio de las operaciones de dilatacion y erosién es necesario ordenar los

componentes de los vectores de la imagen en color.

2.6.1 Tratamiento de las imagenes en color

Las imagenes en color pueden ser tratadas en forma marginal o vectorial. Si las
operaciones de escala de grises se aplican individualmente a cada canal del color
en RGB, el tratamiento es marginal. Para el tratamiento vectorial de las imagenes

en color se requiere del establecimiento de un orden entre todos los pixeles de las
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imagenes sobre el cual se realizan las operaciones [OZ02] sea el espacio de color
que se elija.
En la Figura [2.15] se muestran los esquemas de tratamiento de las imagenes

en color.

Procesamiento }—-{ fi H fi

Procesamiento }—-{ f H fz Procesamiento

Procesamiento }—-{ f3 H fa
(a) (b)

Figura 2.15: (a) Esquema de tratamiento marginal y (b) esquema de tratamiento
vectorial.

2.6.2 Meétodos de ordenamiento

El ordenamiento de los componentes de los vectores se puede realizar de varias
maneras, por un componente, distancia euclidiana, orden canénico, orden lexi-
cografico, entre otros [OZ02]. En este trabajo se utilizaron estrategias de orden
total, para garantizar la unicidad del infimo y el supremo, dentro de los espacios
de color RGB, HSI y HSV. Cabe destacar que cada ordenamiento arrojara re-
sultados diferentes. A continuacién describiremos los métodos de ordenamientos

utilizados para los experimentos de este trabajo.

Método de ordenamiento propuesto por Tobar et. al. [TPSA06] (TPSA)

Este método propone no dar mayor peso a ninguno de los componentes del espacio
de color RGB, utilizando un orden total [TPSA06G]. Donde dados dos pixeles p
y ¢ con sus valores asociados m; = (r1,91,b01) y ma = (79,92, b2), donde a; =
r1+g1+b,di =12+ g2+ by az = g1+ b1, da = ga + b2, a3 = by y dz = b, la

ecuacion se define como:

a; < dp (1)
0
p<q= a1 =dy Aay < dsy (2) (2.9)
0
a; =dy Nag =dy Naz < ds (3)

En la Figura se muestran (a) la imagen original 16068 en color, (b)

la imagen dilatada y (c) la imagen erosionada con un elemento estructurante g
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cuadrado de 3 x 3, teniendo en cuenta el método de ordenamiento TPSA.

Figura 2.16: Dilatacion y erosion de la imagen con un elemento estructurante
cuadrado de 3 x 3, teniendo en cuenta el método de ordenamiento TPSA.

Método de ordenamiento propuesto por Vazquez et. al [NASF14]
(JLVN)

Este método propuesto por Vazquez et. al. , permite evitar dar mayor
importancia a uno de los componentes de la imagen. Introduce un nuevo valor en
el primer lugar de la cascada lexicografica. Sea la imagen f con sus respectivos

canales,

fe=(fi,fo, f3) Vik=1:k N k=3,
donde la funcién de pesos w que adoptaremos para el experimento se define como:

1

wk(fk) = E__: z__:l(u, U)k Vk =1:k. (210)

La transformada T'(f) es el nuevo valor que se introduce en el primer lugar

de la cascada lexicografica se define como:

3
T(f)(“?”) = Zwk X fk(uav)a (211)
k=1
por tanto el orden lexicografico queda definido como:

p<q< [T(f),p1,p2, 03] < [T(fE), 01,2, q3], (2.12)

donde el pixel p € fy q € fg.

El ordenamiento lexicografico que utilizaremos para las pruebas en el espacio
de color RGB sera T' — R — G — B.

En la Figura se muestran (a) la imagen original 16068 en color, (b)
la imagen dilatada y (c) la imagen erosionada con un elemento estructurante g

cuadrado de 3 x 3, teniendo en cuenta el método de ordenamiento JLVN.
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Figura 2.17: Dilatacion y erosiéon de la imagen con un elemento estructurante
cuadrado de 3 x 3, teniendo en cuenta el método de ordenamiento JLVN.

Método de ordenamiento lexicografico

En los espacios de color HSI y HSV utilizaremos el método de ordenamiento
lexicografico, que consiste en la asignacion de prioridades de los componentes del
vector, para que unos posean mas importancias que otros. Los ordenamientos
seleccionados son el IHS (/ — H — S) y el VHS (V — H — S). Estos
ordenamientos seran adecuado para preservar los contornos de los objetos de la
imagen [OZ02].

En la Figura se muestran (a) la imagen original 16068 en color, (b)
la imagen dilatada y (c) la imagen erosionada con un elemento estructurante g

cuadrado de 3 x 3, teniendo en cuenta el método de ordenamiento IHS.

¥

Figura 2.18: Dilatacion y erosion de la imagen con un elemento estructurante
cuadrado de 3 x 3, teniendo en cuenta el método de ordenamiento IHS.
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2.7 Resumen

Este capitulo presenté una introduccion a las imagenes en color y a los conceptos
de las operaciones de la morfologia matematica. La extensién de la morfologia
matematica en color se realizé mediante la adopciéon de métodos de ordenamiento
para poder operar con los componentes de los vectores de la imagen en color.
En el siguiente capitulo se presentara el algoritmo propuesto para realizar la

mejora del contraste en imagenes en escala de grises e imagenes en color.



Capitulo 3

PROPUESTA

En este capitulo se presenta el algoritmo propuesto. Este es una variacién
del algoritmo propuesto por Bai et. al. [BZX12] denominado Multiscale Morpho-
logical Contrast Enhancement (MMCE). Para la aplicacién de estos algoritmos
a imagenes en color es necesario extender la morfologia mateméatica en escala de
grises para iméagenes en color. Esta extension es posible adoptando métodos de

ordenamiento en espacios de color como el RGB, HSI, HSV, entre otros.

3.1 Algoritmo MMCE

El algoritmo MMCE realiza la mejora del contraste en imagenes en escala de
grises. Este realiza la extraccién de las caracteristicas en escalas multiples de
brillo y oscuridad utilizando la transformada de top-hat. En la Figura se

muestra el esquema del algoritmo MMCE.

f
WTH, WTH, WTH, WTH, BTH, BTH, BTH, BTH,,
|_|_||_\W@\_|_|\_\
@ &
(=
fe

Figura 3.1: Esquema del algoritmo MMCE.
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A continuaciéon hacemos una descripcién detallada del algoritmo MMCE. Se
tiene la imagen original f, el niimero de iteraciones n donde en cada iteracion el
elemento estructurante g, cuyas caracteristicas son cuadrado y plano, se dilata

por si mismo en un rango ¢ = 1,2, - - -n de la siguiente forma:

g1 = g1
92=0Dn
g3 =92D g1 =91 D g1 D g

In=9n-1DPG1 =91 PG PG D--- DR

dilatacion n-1 veces

Por ejemplo, si n = 1 entonces g es 3 X 3, si n = 2 entonces g es de 5 X 5, si
n = 3 entonces g es de 7 X 7, si n =i entonces g es de (2 x i+ 1) x (2 xi+1).
En la Figura[3.2| podemos visualizar la forma en que se generan los elementos

estructurantes en escalas multiples. En negrita esta resaltado el pixel central.

(a) (b) (c)

Figura 3.2: Elementos estructurantes en escalas multiples.

3.1.1 Primera etapa
En una primera etapa se obtienen las miltiples escalas de las regiones brillantes
de la imagen, extraidas por WT'H de la siguiente forma [BZX12]:

WTH; = f — foug, (3.1)

donde WT' H; son las i-escalas de brillos que se extrae de la imagen.

A continuacién, las multiples escalas de las regiones brillantes de la imagen
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de 1 a n se pueden expresar como sigue:

WTH, = f — foq,

WTHy = f — f o ga,

WTH, = f— fogn.

Analogamente se obtienen regiones oscuras de la imagen en multiples escalas

de la siguiente forma [BZX12]:

BTH, = feg,— . (3.2)

donde BT H; son las i-escalas de oscuridad que se extrae de la imagen.
A continuacion, las multiples escalas de las regiones oscuras de la imagen de

1 a n se pueden expresar como sigue:

BTH, = feg — [,

BTH; = feg,— [,

BTH,= feg,— f.

3.1.2 Segunda etapa
En la segunda etapa se obtienen las sustracciones de las multiples escalas de las
regiones brillantes de la siguiente forma [BZX12]:

WTH? | =WTH; — WT'H;_4, (3.3)

donde WTH? | son las (i — 1)-diferencias en cascada de las escalas de brillo
obtenidos de la imagen.
A continuacion, las multiples escalas de diferencias de las regiones brillantes

de la imagen de 1 a n se pueden expresar como sigue:

WTH{ = WTHy, — WTH,,

WTHy = WTHs — WT Hs,



22

WTHS | =WTH, — WTH,_,.

Analogamente se obtienen las sustracciones de las regiones oscuras en multiples

escalas de la siguiente forma:

BTH? , = BTH; — BTH,_,, (3.4)

donde BT H? | son las (i — 1)-diferencias en cascada de las escalas de oscuridad
obtenidos de la imagen.
A continuacién, las multiples escalas de diferencias de las regiones oscuras de

la imagen de 1 a n se pueden expresar como sigue:

BTH? = BTH, — BTH,,

BTH? = BTH, — BTH,,

BTH? | = BTH, — BTH,_,.

3.1.3 Tercera etapa

En la tercera etapa se calculan los méaximos valores entre todas las multiples
escalas que se obtuvieron por etapas [BZX12]:
Los valores maximos de todas las escalas de brillos extraidas de la imagen, se
define como:
WTHy = max WTH,. (3.5)

[1,n]
Los valores maximos de todas las escalas de oscuridad extraidas de la imagen,

se define como:

BTHy = max BTH,. (3.6)

[1,n]
Los valores méximos de todas las escalas de brillos extraidas de la imagen

mediante las sustracciones en cascada, se define como:

WTHS, = max, WTH? . (3.7)

1,n—1

Los valores maximos de todas las escalas de oscuridad extraidas de la imagen

mediante las sustracciones en cascada, se define como:

BTHY, = max, BTH? ,. (3.8)
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3.1.4 Etapa final

En la etapa final se obtiene el aumento del contraste de la imagen de la siguiente

forma:

fe=f+WTHy +WTHY,) — (BTHy + BTHy,), (3.9)

donde fg es la imagen resultante con mejora de contraste.

3.2 Algoritmo propuesto

El algoritmo propuesto es una variacién del algoritmo MMCE. Este realiza la
extraccion de las caracteristicas en escalas multiples de brillo y oscuridad, de una
imagen en escala de grises y de una imagen en color, utilizando la la transformada
de top-hat.

3.2.1 Diferencia entre algoritmo propuesto y el algoritmo
MMCE

La diferencia entre el algoritmo propuesto y el algoritmo MMCE radica en la
segunda etapa. La principal diferencia radica en el calculo de las sustracciones de
las escalas obtenidas mediante la transformada de top-hat. O sea, la ecuacion
se reemplazd con la ecuacién y la ecuacion se reemplazd con la ecuacion
Las primera, tercera y la etapa final del algoritmo propuesto es idéntico al
algoritmo MMCE.

3.2.2 Segunda etapa

En esta etapa se incluyen las modificaciones propuestas en este trabajo. En la
segunda etapa se obtienen las sustracciones de las multiples escalas de las regiones
brillantes de la siguiente forma [MRLAVNI6]:

WTH; —WTH,; |, parat =2

3.10
WTH; — WTH? ,, para i > 2 (3.10)

WTH? | = {
donde WTH? | son las (i — 1)-diferencias en cascada de las escalas de brillo
obtenidos de la imagen.

A continuacion, las multiples escalas de diferencias de las regiones brillantes

de la imagen de 1 a n se pueden expresar como sigue:
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WTH{ = WTHy, — WTH,,
WTHS = WTHs — WTH?,

WTHS =WTH, — WTHS,

WTH? | =WTH, - WTH? ,.

Analogamente se obtienen las sustracciones de las regiones oscuras en multiples
escalas de la siguiente forma [MRLAVNIG]:

BTH; — BTH; {, parai =2

3.11
BTH; — BTHS ,, para i > 2 (3:11)

BTHf_lz{

donde BT H? | son las (i — 1)-diferencias en cascada de las escalas de oscuridad
obtenidos de la imagen.
A continuacién, las multiples escalas de diferencias de las regiones oscuras de

la imagen de 1 a n se pueden expresar como sigue:

BTH? = BTH, — BTH,,
BTH; = BTHs — BTH,

BTH; = BTH, — BTH;,

BTH? | = BTH, — BTH?_,.

En la Figura [3.3| se muestra el esquema del algoritmo propuesto en este tra-

bajo.

3.3 Visualizacion de los resultados de los algo-

ritmos multiescalas

Para las pruebas se utilizaron el elemento estructurante inicial g; cuadrado plano
de 3 x 3 y el numero de iteraciones n = 7. Estos valores se utilizaron en la
implementacion del algoritmo MMCE [BZX12].

En la Figura [3.4]se muestran (a) la imagen original 209021 en escala de grises,

(b) la imagen en escala de grises mejorada con el algoritmo MMCE y (c) la imagen
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Figura 3.3: Esquema del algoritmo propuesto.

en escala de grises mejorada con el algoritmo propuesto.

(a) Imagen 209021 en escala (b) Imagen mejorada con el (c) Imagen mejorada con el
de grises. algoritmo MMCE. algoritmo propuesto.

Figura 3.4: Visualizacion de mejora de contraste en la imagen en escala de grises
obtenidos con los algoritmos multiescalas.

La imagen mejorada con el algoritmo propuesto presenta un realce del con-
traste y mayor definicién en los detalles respecto de la imagen original.

En la Figura se muestra (a) el histograma de la imagen original 209021
en escala de grises, (b) el histograma de imagen en escala de grises mejorada con
el algoritmo MMCE y (c) el histograma de imagen en escala de grises mejorada
con el algoritmo propuesto. El histograma de la imagen mejorada con el algo-
ritmo propuesto es mas uniforme que el histograma de la imagen mejorada con
el algoritmo MMCE.

En la Figura se muestran (a) la imagen original 209021 en color, (b) la
imagen en color con mejora de contraste obtenida por el algoritmo MMCE y (c)
la imagen en color con mejora de contraste obtenida por el algoritmo propuesto.
Los resultados visuales se obtuvieron aplicando la morfologia matematica en color,

utilizando el espacio de color RGB con el ordenamiento JLVN, en los algoritmos
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Figura 3.5: (a) Histograma de la imagen original 209021 en escala de grises, (b)
histograma de imagen en escala de grises mejorada con el algoritmo MMCE y (c)
histograma de imagen en escala de grises mejorada con el algoritmo propuesto.

multiescalas.

(a) Imagen original 209021 (b) Imagen en  color (¢) Imagen en color obtenida
en color obtenida por el algoritmo por el algoritmo propuesto
MMCE

Figura 3.6: Mejora de contraste de la imagen original 209021 en color.

La imagen en color mejorada con el algoritmo propuesto, presenta un realce
en el contraste, mayor colorido y riqueza en los detalles.

En la Figura se muestran los histogramas del canal R donde (a) es el
histograma de canal R de la imagen original 209021 en color, (b) histograma de
canal R de la imagen en color mejorada con el algoritmo MMCE y (c) histograma
de canal R de la imagen en color mejorada con el algoritmo propuesto.

En la Figura se muestran los histogramas del canal G donde (a) es el
histograma de canal G de la imagen original 209021 en color, (b) histograma de
canal G de la imagen en color mejorada con el algoritmo MMCE y (c) histograma
de canal G de la imagen en color mejorada con el algoritmo propuesto.

En la Figura se muestran los histogramas del canal B donde (a) es el
histograma de canal B de la imagen original 209021 en color, (b) histograma de
canal B de la imagen en color mejorada con el algoritmo MMCE y (c) histograma
de canal B de la imagen en color mejorada con el algoritmo propuesto.

Los histogramas de los componentes de la imagen en color obtenidos por el

algoritmo propuesto presenta mas uniformidad, con respecto a los histogramas
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Figura 3.7: Histogramas del canal R de las imdgenes en color. Donde (a) es el
histograma de canal R de la imagen original 209021 en color, (b) histograma de
canal R de la imagen en color mejorada con el algoritmo MMCE y (c) histograma
de canal R de la imagen en color mejorada con el algoritmo propuesto.
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Figura 3.8: Histogramas del canal G de las imdgenes en color. Donde (a) es el
histograma de canal G de la imagen original 209021 en color, (b) histograma de
canal G de la imagen en color mejorada con el algoritmo MMCE y (c) histograma
de canal G de la imagen en color mejorada con el algoritmo propuesto.
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Figura 3.9: Histogramas del canal B de las imdgenes en color. Donde (a) es el
histograma de canal B de la imagen original 209021 en color, (b) histograma de
canal B de la imagen en color mejorada con el algoritmo MMCE y (c) histograma
de canal B de la imagen en color mejorada con el algoritmo propuesto.

de los componentes de la imagen en color obtenidos por el algoritmo MMCE.



28

3.4 Resumen

Este capitulo presenté un nuevo algoritmo de mejora de contraste utilizando la
morfologia matematica multiescala; en el mismo se detalla cada uno de los pasos
llevados a cabo para lograr la mejora del contraste para las imagenes. En el
siguiente capitulo veremos los resultados experimentales obtenidos de comparar

el algoritmo propuesto con otros algoritmos de mejora de contraste.



Capitulo 4

RESULTADOS

En este apartado se exponen los resultados experimentales para las imagenes
en escala de grises y las imagenes en color, ademéas de las métricas de mejora del
contraste utilizados para medir la calidad de la imagen resultante. La cuantifi-
cacion de la mejora del contraste es dificil, no existe una medida especifica que
mide el rendimiento del algoritmo de mejora [GR84, WWCXO03].

Para la comparacién se utilizan algoritmos de mejora de contraste que modif-
ican el histograma, los cuales son Histogram Equalization (HE) [HWWO06] que
realiza una mejora global, Contrast-Limited Adaptive Histogram FEqualization
(CLAHE) [Zui%4] que realiza una mejora local. También se comparé con el al-
goritmo MMCE que utiliza la transformada de top-hat en escalas multiples. Los
algoritmos HE y CLAHE fueron seleccionados para la comparacién porque se uti-
lizaron en la propuesta de Bai. et. al. [BZX12]. Y se comparé con el algoritmo
MMCE porque fue el que modificamos en este trabajo.

Para el experimento se utilizaron 200 diferentes imagenes en color de una base
de datos publica [AFMQ7]. El tamano de las imagenes en color son de 481 x 321 y
de 321 x 481. Los algoritmos propuesto y MMCE se ejecutaron en un ordenador
que posee un procesador Intel Core i5-4570 de doble ntcleo con una velocidad de
3.20GHz, una memoria RAM de 8GB, un disco duro de 1TB. El sistema operativo
del ordenador es Windows 8.1 pro de 64 bits.

4.1 Experimento 1 - Imagenes en escala de grises

En este apartado se muestra el experimento realizado con imagenes en escala de
grises. Para validar las mejoras en la imagen se utilizaron dos métricas; una que
evalia la mejora del contraste global y otra que evalia la mejora del contraste

local.
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4.1.1 Meétricas de evaluacion

La métrica Contrast (C)[MKGI0] se utiliz6 para cuantificar el contraste global

de las imagenes en escala de grises, se define como:

-1
c(f) = 2)(]’ — E(f))* x P(j), (4.1)
=
donde j representa el valor del pixel (u,v) de la imagen f, L son los niveles de
grises, E'(f) representa la intensidad media de la imagen y P(j) es la probabilidad
de ocurrencia del valor j. El valor C(fg) de la imagen resultante debe ser mayor
al valor C'(f) de la imagen original para suponer mejora.

La métrica adoptada para evaluar la mejora del contraste local de la imagen
en escala de grises se denomina Contrast Improvement Ratio (CIR).

El contraste local se define como la diferencia de los valores medios en dos ven-
tanas rectangulares centradas en un pixel [GR84]. Especificamente, el contraste
local w(u,v) se define como:

_lp—1

w(u,v) = Pl (4.2)

donde p y ¢ son los valores de los niveles de grises del pixel central y la media
del los vecinos dentro de una ventana de 3 x 3. Da la medida de contraste en el
rango [0,1].

El CIR se define como la relaciéon de la imagen mejorada y la imagen original
dentro de la region de interés f, es decir [WWCXO03]:

Z(u,v)ED ‘UJ(U, U) - aj(“: v)‘Q
Z(u,v)eD w(“a U)2

CIR(f, fz) = : (43)

donde w y @ son los valores de contraste locales de las imagenes original y realzada,
respectivamente. En nuestros experimentos, asumimos que f es toda la imagen

y D es todo su dominio.

4.1.2 Resultados experimentales

Las 200 imagenes en color se convirtieron en imagenes en escala de grises de 8 bits
utilizando el framework ImageJ [SRE12]. Dentro del experimento los valores para
los algoritmos HE y CLAHE fueron por defecto. Las pruebas con estos algoritmos
se realizaron con el programa MATLAB [Zui94]. Los algoritmos MMCE y el prop-

uesto fueron implementados con el framework ImageJ [SRE12], los parametros de
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entrada fueron la imagen original en escala de grises f, el nimero de iteraciones
n =7y el elemento estructurante inicial g; cuadrado de 3 x 3.

En la Figura[4.1]se muestra (a) la imagen original 164046, (b) la imagen mejo-
rada con el algoritmo HE, (c) la imagen mejorada con el algoritmo CLAHE, (d) la
imagen mejorada con el algoritmo MMCE y (e) la imagen mejorada con el algo-
ritmo propuesto. Los algoritmos HE, CLAHE, MMCE y el propuesto mejoran el
contraste de las imégenes en escala de grises. El aporte de la mejora ntimerica del
algoritmo propuesto se puede notar en las evaluaciones de las imagenes realizadas

con las métricas utilizadas.

Figura 4.1: (a) Imagen original 164046 en escala de grises, (b) imagen mejorada
con el algoritmo HE, (c) imagen mejorada con el algoritmo CLAHE, (d) ima-
gen mejorada con el algoritmo MMCE y (e) imagen mejorada con el algoritmo
propuesto.
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En las Figuras se muestran el zoom de la imagen en escala de grises
mejorada con el algoritmo MMCE y el zoom de la imagen en escala de grises
mejorada con el algoritmo propuesto. La diferencia visual entre las figuras es que
la imagen mejorada con el algoritmo propuesto presenta una mejor diferenciacién

de los detalles oscuros y claros de la imagen.

Figura 4.2: Zoom de la imagen en escala de grises mejorada con el algoritmo
MMCE.

Figura 4.3: Zoom de la imagen en escala de grises mejorada con el algoritmo
propuesto.

En la Tabla se puede observar la cuantificacion de la mejora de contraste

de acuerdo con las métricas C y CIR para imagenes en escala de grises. Ademas
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se muestran las desviaciones tipicas o de los algoritmos. La imagen original f
tiene C' = 50,856 y 0 = £13,913.

Tabla 4.1: Promedio de las 200 im4genes con mejora de contraste de acuerdo con
las métricas C y CIR para imagenes en escala de grises.

Mét. | HE | o(x) | CLAHE | o(£) | MMCE | o(£) | Prop. | o(%)
C | 74919 1,029 | 62458 8,059 | 70462 14,023 | 76,124 13,706
CIR | 5,117 5,490 2,106 1,626 | 14,011 7,088 | 22,066 12,304

En la Tabla se puede observar los promedios obtenidos por cada iteracién
de los algoritmos MMCE y el propuesto, teniendo en cuenta la métrica C para
las imagenes en escala de grises. Ademas se muestran las desviaciones tipicas
o(=£) de los algoritmos para la métrica C por cada iteracién y los porcentajes de
mejoras con respecto a la imagen original. La imagen original f tiene C' = 50, 856
y o = +£13,913.

Tabla 4.2: Promedios obtenidos por cada iteracion de los algoritmos MMCE y el
propuesto, teniendo en cuenta la métrica C para las imagenes en escala de grises

MMCE Propuesta % de
Iter. (n) .
C o(+) % C o(+£) % ganancia

1 56,758 13,649 12,964 | 56,758 13,649 12,964 0

2 63,984 13,615 29,001 | 63,984 13,615 29,001 0
3 65,529 13,694 32,292 | 69,371 13,739 40,944 8,652
4 67.014 13,788 35435 | 69,634 13,720 41,373 | 5938
5) 68,286 13,845 38,123 | 73,354 13,720 49,592 11,470
6 69,469 13,976 40,587 | 73,224 13,800 49,104 8,517
7 70,462 14,023 42,655 | 76,124 13,706 55,512 12,857
Promedio | 65,929 13,799 33,008 | 68,921 13,707 39,784 | 6,776

En la Tabla se puede observar los promedios obtenidos por cada iteracion
de los algoritmos MMCE y el propuesto, teniendo en cuenta la métrica CIR para
las imagenes en escala de grises. Ademas se muestran las desviaciones tipicas

o(£) de la métrica CIR de los algoritmos.
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Tabla 4.3: Promedios obtenidos por cada iteracién de los algoritmos MMCE y
el propuesto, teniendo en cuenta la métrica CIR para las imagenes en escala de

grises.
MMCE Propuesta
Iter.(n)
CIR | o(%£) CIR o(+)
1 2,374 0,590 | 2,374 0,590
2 8,145 2907 | 8,145 2,907
3 9,369 3,712 | 14,611 6,165
4 10,662 4,538 | 13,730 6,423
5 11,870 5,421 | 19,035 9,542
6 13,009 6,254 | 17,352 9,370
7 14,011 7,088 | 22,066 12,304
Promedio | 9,920 4,359 | 13,902 6,757

En la Tabla se puede observar los promedios de los tiempos (t), medidos

en milisegundos (ms), de procesamiento de cada imagen en escala de grises para

cada iteracién. Estos tiempos son para los algoritmos propuesto y MMCE. Para

la medicién de los tiempos de ejecucion los algoritmos multiescala se ejecutaron

5 veces para las 200 imagenes por cada iteracion.

Tabla 4.4: Promedios de los tiempos de procesamiento de las imagenes en escala
de grises para cada iteracion.

MMCE | Propuesta
Iter. (n)

t(ms) t(ms)
1 63 63
2 170 169
3 332 331
4 570 572
5 977 973
6 1458 1465
7 2036 2043

4.1.3 Discusion

En las imagenes en escala de grises con mejora de contraste, visualmente podemos

observar que los algoritmos de multiescala distribuyen la intensidad de brillo en

forma mas homogénea que los algoritmos clasicos.
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En promedio para la métrica C, el algoritmo propuesto mejora en un 6, 776%
las imégenes en escala de grises con respecto al algoritmo MMCE. Ademas para
n = 7 supera numéricamente al algoritmo HE y para n = 2 supera numéricamente
al algoritmo CLAHE. En promedio la desviacién tipica obtenida por el algoritmo
propuesto para la métrica C es menor que la obtenida por el algoritmo MMCE.

Para la métrica CIR, el algoritmo propuesto obtuvo en la 3ra iteracién sim-
ilares resultados al que obtuvo el algoritmo MMCE en la 7ma iteracion para
las imagenes en escala de grises. Para n = 2 el algoritmo propuesto obtuvo
mejores resultados que los algoritmos HE y CLAHE. En promedio la desviacién
tipica obtenida por el algoritmo propuesto para la métrica CIR es mayor que la
obtenida por el algoritmo MMCE.

Los tiempos de ejecucion de los algoritmos multiescala para cada iteracion son
muy similares. Si el algoritmo propuesto obtiene mejores resultados en menos it-
eraciones con respecto al algoritmo MMCE, entonces podemos decir que el tiempo
de procesamiento de las imagenes en escala de grises de la propuesta es mejor.

El algoritmo propuesto mejora las imagenes en escala de grises local y globalmente.
El algoritmo propuesto y el algoritmo MMCE arrojan los mismos resultados para
las iteraciones 1 y 2. Para resaltar los mejores resultados numéricos se muestran
en negrita. A partir de la 3ra iteracion el algoritmo propuesto con respecto al
algoritmo MMCE da mejores resultados numéricos para las imagenes en escala

de grises.

4.2 Experimento 2 - imagenes en color

A continuacién se listan los codigos utilizados para abreviar los nombres de los

métodos de ordenamiento que fueron objeto de experimentacion:
e TPSA: Se utiliza el ordenamiento total en RGB para ordenar los colores.

e JLVN: Se utiliza el ordenamiento lexicografico ' — R — G — B en

RGB para ordenar los colores.

e [HS: Se utiliza el ordenamiento lexicografico I — H — S en HSI para

ordenar los colores.

e VHS: Se utiliza el ordenamiento lexicografico V.— H — S en HSV para

ordenar los colores.

En el experimento 2 se muestran los resultados obtenidos para las imagenes

en color. Para validar las mejoras en la imagen se utilizaron dos métricas. Uno
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que evalta la mejora del contraste global y otro que evalia la mejora del contraste

local.

4.2.1 Meétricas de evaluacion

La métrica que se utilizo para evaluar la mejora del color global de una imagen
se denomina Color Enhancement Factor. Esta métrica cuantifica el nivel de la
mejora del color de una imagen como se menciona en [SW03|, aplicado a la imagen
f esta basado en la media y la desviacion estandar de dos ejes de una sencilla
representacion de color contrario con v = f; — fo y 3 = ;(f 1+ f2) — f3, donde
f1 representa el canal R, f; representa el canal G y f3 representa el canal B del
espacio de color RGB. La ecuacién representa el nivel del color de la imagen

f de la siguiente forma:

CM(f) =/o2 + 03+ 0.3/ 2 + 3, (4.4)

donde o, y o corresponden a la desviaciéon estandar de v y 3 respectivamente.
De manera similar, u, y ug corresponde a la media respectivamente.

Entonces el C E'F se calcula por medio del cociente entre los valores de C M (fg)
y CM(f):

CEF(f, fr) = m (4.5)

donde CM(fg) es el valor obtenido de la imagen contrastada fg producto de
aplicar la ecuacion y C'M(f) representa el resultado de aplicar la ecuacién
a la imagen original f. Si el resultado del cociente es mayor a uno, entonces la
métrica de la ecuaciéon indica una mejora del color global, de lo contrario no
hay una mejora.

En el experimento anterior CIR se adopto para evaluar la mejora del contraste
local de las imégenes en escala de grises. Para su aplicacién en imagenes en color

se realiza promediando el CIR de los canales RGB de la imagen. Es decir:

CIRRr+ CIRs + CIRp

CIRRGB(fva) = 3

(4.6)

4.2.2 Resultados experimentales

Para de los algoritmos HE y CLAHE se aplicaron a las imégenes en color de
manera marginal. Estos algoritmos fueron implementados en MATLAB [Zui94].

Los algoritmos MMCE y el propuesto fueron implementados en con framework
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ImageJ [SRE12]. Los pardmetros de entrada fueron la imagen original en color
f, el nimero de iteraciones n = 7 y el elemento estructurante inicial g cuadrado
de 3 x 3.

En la Figura se muestran (a) la imagen original /9024 en color, (b) la
imagen mejorada con el algoritmo HE, (c) la imagen mejorada con el algoritmo
CLAHE, (d) la imagen mejorada con el algoritmo MMCE y (e) la imagen mejo-

rada con el algoritmo propuesto.

Figura 4.4: (a) Imagen 4902/ en color, (b) imagen mejorada con el algoritmo HE
de manera marginal, (c) imagen mejorada con el algoritmo CLAHE de manera
marginal, (d) imagen mejorada con el algoritmo MMCE con orden JLVN y (e)
imagen mejorada con el algoritmo propuesto con orden JLVN.
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En la Tabla se puede observar los promedios obtenidos por cada iteracién
de los algoritmos propuesto y MMCE, teniendo en cuenta la métrica CEF y los

ordenamientos para las imagenes en color.

Tabla 4.5: Promedios obtenidos por cada iteracion de los algoritmos propuesto y
MMCE, teniendo en cuenta la métrica CEF

MMCE Propuesta
Iter. (n) | JLVN | TPSA | IHS | VHS | JLVN | TPSA | THS | VHS
CEF | CEF | CEF | CEF | CEF | CEF | CEF | CEF
1,019 1,019 1,046 1,031 | 1,019 1,019 1,046 1,031
1,065 1,065 1,101 1,085 | 1,065 1,065 1,101 1,085
1,112 1,111 1,157 1,139 | 1,255 1,252 1,344 1,311
1,158 1,155 1,208 1,192 | 1,335 1,330 1,430 1,401
1,198 1,191 1,250 1,237 | 1,402 1,388 1,495 1,472
1,235 1,225 1,288 1,279 | 1,464 1,448 1,557 1,543
7 1,268 1,257 1,321 1,315 | 1,512 1496 1,605 1,593
Promedio | 1,151 1,146 1,196 1,183 | 1,293 1,285 1,368 1,348

S O W N

En la Figura se muestran (a) la imagen original 164046 en color, (c)
la imagen mejorada con el algoritmo MMCE y (d) la imagen mejorada con el

algoritmo propuesto.

(a) (b) (c)

Figura 4.5: (a) Imagen 164046 en color, (b) imagen mejorada con el algoritmo

MMCE con orden TPSA y (c) imagen mejorada con el algoritmo propuesto con
orden TPSA.
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En la Tabla 4.6 se puede observar los promedios obtenidos por cada iteraciéon

de los algoritmos propuesto y MMCE, teniendo en cuenta la métrica CIR y los

ordenamientos para las imagenes en color.

Tabla 4.6: Promedios obtenidos por cada iteracion de los algoritmos propuesto y
MMCE, teniendo en cuenta la métrica CIR

MMCE Propuesta
Iter. (n) | JLVN | TPSA | IHS VHS | JLVN | TPSA IHS VHS
CIR CIR CIR CIR CIR CIR CIR CIR
1 2,082 2,086 1,784 2,337 | 2,082 2,086 1,784 2,337
2 4,299 4,302 3,711 4,691 | 4,299 4,302 3,711 4,691
3 6,259 6,255 5454 6,726 | 15,929 15916 13,744 16,826
4 7917 7,904 6,919 8450 | 18,806 18,771 16,346 19,785
5 9,379 9,358 8,203 9,958 | 20,965 20,914 18,318 21,986
6 10,626 10,599 9,296 11,233 | 22,659 22,610 19,885 23,688
7 11,742 11,709 10,269 12,346 | 24,084 24,027 21,162 25,076
Promedio | 7,472 7459 6,520 7,963 | 15,546 15,518 13,564 16,341

En la Tabla se puede observar la cuantificacion de la mejora de contraste
de acuerdo con las métricas CEF, CIR de los mejores resultados obtenidos para
imagenes en color. Ademéas se muestran las desviaciones tipicas o de los algorit-
mos. El algoritmo propuesto obtuvo mejores resultados para la métrica CEF con
los valores n = 7 y el método de ordenamiento THS, para la métrica CIR con los
valores n = 7 y el método de ordenamiento VHS. El algoritmo MMCE obtuvo
mejores resultados para la métrica CEF y CIR con los valores n = 7 y el método

de ordenamiento VHS.

Tabla 4.7: Promedio de las 200 imagenes en color con mejora de contraste de
acuerdo con las métricas CEF y CIR.

Mét. | HE | o(£) | CLAHE | o(%) | MMCE | o(£) | Propuesta | o(=£)

CEF | 1,426 2,186 | 1,0489 1,110 | 1,315 0,424 | 1,605 0,773
CIR | 5,151 5941 | 2,381 1,935 | 12,346 6,479 | 25,076 16,797

En la Figura se muestran (a) la imagen original 26807/ en color, (c)
la imagen mejorada con el algoritmo MMCE y (d) la imagen mejorada con el

algoritmo propuesto.
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Figura 4.6: (a) Imagen 268074 en color, (b) imagen mejorada con el algoritmo
MMCE con orden IHS y (c¢) imagen mejorada con el algoritmo propuesto con
orden THS.

En la Tabla se puede observar los porcentajes de las 200 imagenes en
color mejoradas con los algoritmos multiescalas, teniendo en cuenta la métrica
CEF y los métodos de ordenamientos. El método de ordenamiento VHS, para
este experimento, dio mejores resultados en cuanto el porcentaje de cantidad de
imdgenes mejoradas. El algoritmo HE mejoré las imdgenes en color en un 45,5%
y el algoritmo CLAHE en un 33%.

Tabla 4.8: Porcentajes de cantidad de las 200 imagenes en color mejoradas con
los algoritmos multiescalas, teniendo en cuenta la métrica CEF y los métodos de
ordenamientos.

JLVN TPSA IHS VHS
Iter. (n) | MMCE | Prop. | MMCE | Prop. | MMCE | Prop. | MMCE | Prop.
% % % % % % % %
1 53 53 53 53 78,5 78,5 62 62
2 775 5 | 17 77 89 89 87 87
3 84,5 91 86 92,5 93 99 96,5 99,5
4 91,5 95,5 92,5 96 96 99,5 99 100
5 94 965 | 95 975 | 97 995 | 995 100
6 95 97.5 96 98 97,5 99,5 99,5 100
7 96,5 98 97 98,5 97,5 99,5 100 100

En la Figura se muestran (a) la imagen 70090 en color, (c) la imagen
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mejorada con el algoritmo MMCE y (d) la imagen mejorada con el algoritmo

propuesto.

Figura 4.7: (a)lmagen 70090 en color, (b) imagen mejorada con el algoritmo
MMCE con orden VHS y (c) imagen mejorada con el algoritmo propuesto con

orden VHS.

En las Figuras[4.8)y [4.9)se muestran el zoom de la imagen en color obtenido por
el algoritmo MMCE y el zoom de la imagen en color obtenido por el algoritmo
propuesto. La diferencia visual que se puede notar es que la imagen obtenida
con el algoritmo propuesto realiza una mejor diferenciacién de los colores de las

plumas.

Figura 4.8: Zoom de la imagen en color obtenido por el algoritmo MMCE.
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Figura 4.9: Zoom de la imagen en color obtenido por el algoritmo propuesto.

En la Tabla se puede observar los promedios de los tiempos (t), medidos en
milisegundos (ms), de procesamiento de cada imagen en color para cada iteracion.
Estos tiempos son para los algoritmos propuesto y MMCE. Para la mediciéon de
los tiempos de ejecucion los algoritmos multiescala se ejecutaron 5 veces para las

200 imagenes en color por cada iteracion.

Tabla 4.9: Promedios de los tiempos de procesamiento de las imagenes en color
para cada iteracion.

MMCE | Propuesta
Iter. (n)

t(ms) t(ms)
1 737 729
2 2057 2046
3 3249 3220
4 4519 4517
5 6088 6109
6 7819 7865
7 9946 10021

4.2.3 Discusion

Los resultados visuales muestran que la propuesta mejora el contraste de las
imégenes en color.

Para la métrica CEF y,
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e paran = 7y el orden JLVN, la propuesta mejoro las imagenes en color en
un 51, 2%, el algoritmo MMCE en un 26, 8%, el algoritmo HE en un 42, 6%
y el algoritmo CLAHE en un 4, 9%.

e paran =7y el orden TPSA, la propuesta mejoro las imagenes en color en
un 49,6% y el algoritmo MMCE en un 25, 7%.

e paran = 7y el orden IHS, la propuesta mejoro las imagenes en color en un
60, 5% v el algoritmo MMCE en un 32,1%.

e para n = 7 y el orden VHS, la propuesta mejoro las imagenes en color en
un 59, 3% vy el algoritmo MMCE en un 31, 5%.

Para la métrica CIR y para el orden JLVN, la propuesta en la 3ra iteracién
supera los resultados obtenidos por el algoritmo MMCE en la 7ma iteracion. Y
en la 3ra iteracion supera numéricamente a los algoritmos HE y CLAHE. En
general, para los demas ordenamientos, el algoritmo propuesto supera en la 3ra
iteracion los resultados numéricos obtenidos por el algoritmo MMCE en la 7Tma
iteracion.

Los tiempos de ejecucién de los algoritmos, propuesto y MMCE, para cada
iteracion son muy similares. Pero el algoritmo propuesto obtiene mejores resul-
tados en menos iteraciones con respecto al algoritmo MMCE.

El algoritmo propuesto mejora las imagenes en color local y globalmente. Los
algoritmos propuesto y MMCE, arrojan los mismos resultados para las primera
y segunda iteraciones. A partir de la 3ra iteracion el algoritmo propuesto con
respecto al algoritmo MMCE da mejores resultados numéricos para las imagenes
en color. Para resaltar los mejores resultados numéricos se muestran en negrita.

En el siguiente capitulo realizaremos una breve conclusiéon de todo el trabajo

realizado.



Capitulo 5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

En este trabajo se present6 un algoritmo que utiliza la morfologia matematica
multiescala, para mejorar el contraste de una imagen en escala de grises e imagenes
en color. Este algoritmo es una variaciéon de la propuesta hecha por Bai et. al.
[BZX12] denominado Multiscale Morphological Contrast Enhancement (MMCE).
La principal diferencia del algoritmo propuesto y MMCE radica en el calculo de
las sustracciones de las multiples escalas de top-hat obtenidas.

El algoritmo propuesto y el algoritmo MMCE se implementaron para imagenes
en escala de grises e imagenes en color. La implementaciéon de los algoritmos
multiescalas para imagenes en color se realizé mediante la extension de la mor-
fologia matematica para imagenes en color. Esta extension se realiz6 a través de
la adopcién de métodos de ordenamientos en los espacios de color RGB, HSI y
HSV.

El algoritmo propuesto se compard con otros algoritmos que mejoran el con-
traste de las imagenes en escala de grises e imagenes en color, los cuales fueron
Histogram Equalization (HE), Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE) y MMCE.

La evaluacion de la mejora en imagenes en escala de grises se realizé utilizando
las métricas Contrast (C), que evalia la mejora del contraste global, y Contrast
Improvement Ratio (CIR), que evalia la mejora del contraste local. Los algo-
ritmos propuesto, HE, CLAHE y MMCE, mejoran el 100% de las imdgenes en
escala de grises, pero la propuesta consigue mejores resultados numéricos en las
métricas.

La evaluacién de la mejora de las imagenes en color se realizé utilizando las
métricas Color Enhancement Factor (CEF), que evalia la mejora del color, y

CIR. Con la métrica CEF, el algoritmo propuesto mejord, mediante el método de
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ordenamiento lexicografico V.— H — S, en un 100% las imdgenes en color a
partir de la 4ta iteracion. El algoritmo MMCE mejord, mediante el método de
ordenamiento lexicografico V.— H — S, en un 100% las imagenes en color
a partir de la Tta iteracion. El algoritmo HE mejor6 las imagenes en color en
un 45,5% y el algoritmo CLAHE en un 33%. En la métrica CIR, el algoritmo
propuesto obtiene mejores resultados a partir de la 3ra iteracion.

Los tiempos de ejecucién de los algoritmos propuesto y MMCE son simi-
lares, pero el algoritmo propuesto obtiene, en la 3ra o 4ta iteracion, resultados
numéricos que el algoritmo MMCE obtiene en la 6ta o 7ma iteracion.

La propuesta obtiene mejoras en las imagenes en escala de grises e imagenes
en color, constituyéndose por lo tanto en una buena alternativa para realizar
mejoras a imagenes con bajo contraste, tanto para imagenes en escala de grises

como para iméagenes en color.

5.1 Trabajos futuros

Con base en los resultados obtenidos, se presentan a continuacién algunos trabajos

futuros que han sido identificados.

e Aplicar el algoritmo propuesto en otros tipos de imagenes, como las médicas,

satelitales, astrondmicas, infrarrojas, entre otros.

e Utilizar el algoritmo propuesto como un proceso previo de otras aplica-
ciones, como la segmentacion de imagenes, fusiéon de imagenes, deteccién

de objetos, entre otros.

e Determinar el mejor ordenamiento y el mejor espacio de color para la mejora
de imagenes en color, mediante pruebas exhaustivas con diferentes orde-

namientos del estado del arte.

e Determinar el elemento estructurante ideal para la mejora del contraste de
imagenes, mediante pruebas exhaustivas con diferentes tipos de elementos

estructurantes.
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APENDICE A

Resultados extendidos

Los resultados de este apartado son los promedios de los tiempos de ejecucion,
de los algoritmos Histogram Equalization (HE), Multiscale Morphological Contrast
Enhancement (MMCE) y el algoritmo propuesto, para las 200 imégenes en escala
de grises. Los algoritmos se implementaron con el framewok ImageJ y se hizo
ejecutar 5 veces los experimentos. En la Tabla se muestran los promedios de

los tiempos de ejecucion del algoritmo HE para las imagenes en escala de grises.

Tabla A.1: Promedios de los tiempos de ejecucion de algoritmo HE para las
imégenes en escala de grises.

N° de t

ejecucion | (ms)
1 1,145
2 0,945
3 0,97
4 0,925
5 0,95

Promedio | 0.987

En la Tabla se muestran los promedios de los tiempos de ejecucion del

algoritmo MMCE para las imagenes en escala de grises.
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Tabla A.2: Promedios de los tiempos de ejecucion del algoritmo MMCE para las
imagenes en escala de grises.

Tter. (n) N° de ejeciciones para el algoritmo MMCE Promedios
1 2 3 4 5 t(ms)

1 64,265 62,625 61,61 62,285 | 62,295 62,616
2 165,805 171,24 | 169,655 | 170,515 | 170,295 | 169,502
3 327,975 | 334,19 | 334,75 | 332,045 | 333,275 | 332,447
4 564,035 | 574,15 | 571,185 | 573,45 | 568,735 | 570,311
5 975,845 | 972,035 | 979,205 | 968,975 | 986,805 | 976,573
6 1454.415 | 1471,145 | 1449,78 | 145297 | 1463,74 | 1458,41
7 2037,11 | 2032,775 | 2041,54 | 2029,07 | 2038,735 | 2035,846

En la Tabla se muestran los promedios de los tiempos de ejecucién del

algoritmo propuesto para las imagenes en escala de grises.

Tabla A.3: Promedios de los tiempos de ejecucion del algoritmo propuesto para
las imagenes en escala de grises.

N° de ejeciciones para el algoritmo propuesto Promedios
1 2 3 4 5 t(ms)
62,105 63,055 61,99 62,445 | 62,955 62,51
166,74 | 169,645 | 168,34 | 168,435 | 169,34 168,5
327,175 | 332,58 | 331,765 | 332,755 | 331,52 331,159
565,245 | 576,84 574,47 573,6 572,15 572,461
976,57 | 973,22 968,35 | 970,245 | 975,26 972,729
1463,175 | 1474,82 | 1458,765 | 1459,83 | 1470,06 | 1465,33
2047,435 | 2040,82 | 2041,915 | 2039,95 | 2044,16 | 2042,856

Iter. (n)

N O O s W N




APENDICE B

Algoritmos que modifican el histograma

Histogram Equalization (HE)

El algoritmo HE es el método méas popular para mejorar el contraste de la imagen.
El procedimiento estandar de la ecualizacién del histograma consiste en reasignar
las escalas de grises de la imagen de entrada de modo que el histograma de la
imagen de salida se aproxime al de la distribucién uniforme, dando como resultado
la mejora de la calidad subjetiva para la imagen de salida.

El algoritmo HE mejora el contraste de la imagen mediante la transformacion

de los valores de intensidad de la imagen, que se dan por la siguiente ecuacion:

T(k) = (L—1)§:p(i),Vk:0,1,...,(L—1),

i=0
donde p(i) es la probabilidad de ocurrencia del i-ésimo nivel de intensidad.

El algoritmo HE toma en cuenta el histograma de la imagen completa, por
tanto es un proceso global. La desventaja de este proceso es que no considera la

informacion local de la imagen pudiendo existir bajo contraste en zonas pequenas.

Contrast Limited Adaptive Histogram Equaliza-
tion (CLAHE)

El CLAHE permite evitar los inconvenientes causados en el procesamiento de
la imagen mediante el algoritmo HE. El CLAHE tiene dos pardametros claves:
tamafno de la subimagen o bloque y el limite de ajuste. Estos pardmetros se
utilizan para controlar la calidad de la imagen y son seleccionados por el usuario.

En una primera etapa: El CLAHE divide la imagen en subimagenes o bloques,
las zonas homogéneas de una subimagen generan picos en el histograma. Luego
recorta una parte del pico redistribuyendo uniformemente, los valores recorta-
dos, sobre todo el histograma de la subimagen. Posteriormente se calcula la

funcién de transformacion sobre el histograma recortado y guardar las funciones
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de transformacién de cada bloque. En una segunda etapa: El CLAHE identi-
fica la subimagen a que regién corresponde a partir de un punto de referencia
y realiza la interpolacion bilineal de cada pixel de cada subimagen. La mejora
del contraste de la imagen se realiza de manera local con el algoritmo CLAHE;,

evitando los efectos visuales inadecuados obtenidos por el algoritmo HE.
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