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SEGMENTACION DE IMAGENES COLOR APLICANDO
LOS MODELOS DE APARIENCIA DEL COLOR

“La mente ve y escucha. El resto es ciego y sordo.”

Epicarmo.



RESUMEN

La mejora de contraste es una tarea importante en el procesamiento de
imégenes y, cominmente, es usada como pre-procesamiento en tareas de
segmentacién. Sin embargo, algunos métodos de mejora de contraste, que
proveen buenos resultados en regiones de bajo contraste, afectan aquellas re-
giones de buen contraste pues desvanecen sus elementos. En este trabajo, se
propone un método enfocado en imagenes que presentan diferentes condicio-
nes de iluminacion en una misma escena. El método propuesto esta basado
en transformaciones morfoldgicas por reconstruccién y operaciones racionales
que, en conjunto, permiten una mejora de contraste mas adecuada dando co-
mo resultado regiones que armonizan mejor con su entorno. Ademas, debido
a las propiedades de estas transformaciones morfolégicas, se evita la creacion
de nuevos elementos y la alteracién de las estructuras originales. El procesa-
miento se lleva a cabo en valores de luminancia en el espacié de color v/v'Y”’
evitando asi la creacién de nuevos colores. Como resultado de las considera-
ciones previas, el método propuesto mantiene la apariencia natural del color
en la imagen. Otro tema de gran importancia es la segmentacion de image-
nes. A menudo es necesario separar la informacién contenida en la imagen
de manera que solo se contengan las regiones de interés. La segmentacion es
hecha utilizando diferentes parametros. En el presente trabajo se aborda la
segmentacién color a través de la unién de regiones. Para ello se toman en
cuenta algunos principios de la percepcién visual humana propuestos en la
literatura. Especificamente, se implementan conceptos de la teoria Gestalt.

Palabras clave: {mejora de contraste, operaciones racionales, segmen-
tacién color, percepcion visual humana, morfologia matemética}.



Abstract

Contrast enhancement is an important task in image processing that is
commonly used as a preprocessing step to improve the images for other tasks
such as segmentation. However, some methods for contrast improvement that
work well in low-contrast regions affect good contrast regions as well. This
occurs due to the fact that some elements may vanish. A method focused
on images with different luminance conditions is introduced in the present
work. The proposed method is based on morphological transformations by
reconstruction and rational operations, which, altogether, allow a more ac-
curate contrast enhancement resulting in regions that are in harmony with
their environment. Furthermore, due to the properties of these morphologi-
cal transformations, the creation of new elements on the image is avoided.
The processing is carried out on luminance values in the u/v'Y” color space,
which avoids the creation of new colors. As a result of the previous consi-
derations, the proposed method keeps the natural color appearance of the
image. Other important topic is the image segmentation. Commonly, it is
necessary to separate the information whitin an image with the aim that it
only contains the regions of interest. The segmentation process is made by
considering different parameters. In this work, it is proposed a color segmen-
tation through the mergin of regions. For this porpouse, several principles of
the human visual perception are taking into account. Especificly, the Gestalt
tehory principles are implemented.

Keywords: {contrast enhancement, rational operations, color segmenta-
tion, human visual perception, mathematical morphology}.
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Capitulo 1
Introduccion

La morfologia matematica (MM) puede ser definida como teoria del andli-
sis de las estructuras espaciales. Es llamada morfologia debido a que analiza
la forma de los objetos y matematica debido a que su andlisis se basa en
un conjunto de teorias como la geometria integral, el dlgebra y la teoria de
conjuntos. Su origen se dio a partir del estudio de la geometria de poros,
hecho por Materon (I975), y andlisis de minerales, hecho por Serra (I'982).
Hoy en dia, la morfologia matematica es una disciplina bien establecida con
aplicaciones diversas como mejora de la imagen, segmentacioén, filtrado, co-
dificacién, deteccion de bordes, andlisis de textura, etc.

Dos tareas de gran interés son la mejora del contraste y la segmentacion.
La primer tarea consiste en mejorar la calidad de la imagen de manera que
sea mas facil identificar y delimitar cada una de las regiones que la com-
ponen. Por otra parte, la segmentacion consiste en dividir una imagen en
diferentes regiones y tiene como finalidad el facilitar la interpretacion de la
informacion. Ambas tareas estan relacionadas ya que, para obtener un buen
resultado en la segmentacion, la imagen debe tener una buena calidad de
informacion. Debido a esto, a menudo se usa la mejora de contraste como

pre-procesamiento de la segmentacion.



1.1. Antecedentes

Para que la informacion de una escena sea correctamente representada en
una imagen es necesaria una buena condicion de iluminacién. La iluminacion
se relaciona con diferentes efectos, e. g. sombras, contraste, afectacién del
color, y es una condicién dificil de controlar. Debido a esto, el bajo nivel
de contraste en una imagen es una caracteristica comin. En el andlisis de
imédgenes, un buen nivel de contraste es de gran importancia ya que va a
permitir discriminar mejor las regiones que componen a la imagen ademés
de facilitar su segmentacion. Para identificar claramente los limites de una
region, es necesario que las regiones vecinas tengan un cambio significante en
color o intensidad (Iranmanesh2009) (Fig. [.I(a]). En una imagen con bajo
contraste esto no ocurre por lo que, aun cuando la informacién esta ahi, no
es posible su correcta interpretacion (Fig. [L1(D]).

Mejorar el contraste es un problema que requiere mucha atencién puesto
que su aplicaciéon no solo es para mejorar la apariencia de la imagen sino
también para facilitar, en conjunto con la segmentacion, el analisis de la
informacién (Kim et al., 1998; Oakley v Satherley, 1998; Chung et al.]
P008). En la literatura se encuentra una cantidad importante de trabajos
que muestran la importancia que tiene la mejora de la imagen y su impacto
en los resultados de segmentacién. La aplicacién de estos procesos no son
exclusivos del area de procesamiento de imagenes. En el area médica, la
mejora de contraste es ampliamente aplicada a imédgenes radiolégicas para
optimizar su andlisis en la deteccién temprana de cancer (Dhawan et al.]
[986; Boccignone y Picariello, 1997; Plajer et al., 2009, Jinsung y Hwang]
2010, Sahba v Venetsanopoulos, 2011)). Es importante mencionar que cuando
se trata de imagenes de exterior, controlar la iluminacion es complicado, por
lo que en la mayoria de los casos es necesario una mejora de la imagen. Por
ejemplo, al utilizar imégenes satélites estas no siempre permiten una buena
visualizacién e interpretacion de la region que se quiere observar, ya que estan

afectadas por las diferentes reflectancias de su entorno (Demirel et al., 2010).



(c)

Figura 1.1: Imégenes con (a) suficiente, (b) pobre y (c) diferentes condiciones
de iluminacion.

Asi mismo, en el caso de imagenes subacudticas, estas se ven afectadas por
la iluminacién no uniforme debido a la profundidad, lo cual causa dificultad
para segmentarlas (Singhai v Rawat, 2007; Shuying et al., 2002). En el
area de materiales, se busca caracterizar las propiedades fisicas a través de la
forma y distribucién las microestructuras, para lo cual es importante mejorar
la deteccién de bordes (Li. Ni, and Liu 2007). Si la imagen muestra una
diferencia suficiente entre regiones, la deteccién de bordes es mas sencilla.

Con el avance tecnoldgico, el uso de cdmaras se ha extendido a mas areas de



investigacién, e. g. en invernaderos ([[1an et al., 2008), CRT (Maclntyre ¥
Cowan, 1992), y con ello la aplicacién de procesos de mejora de la imagen y
segmentaciéon. En la Universidad Autéonoma de Querétaro se han desarrollado
algunos trabajos con un problemética similar. Mendiola-Santibanez v Terol]
Villalobos] (2003, 2005) hacen un analisis de los métodos para medir el nivel
de contraste y su mejora a través de operaciones morfologica. Este trabajo da
un enfoque especial a la mejora de imagenes de resonancia cerebral. Por otra
con poca iluminacién estimando el fondo para posteriormente mejorar su
nivel de contraste.

En la presente tesis se aborda la aplicacién de la morfologia matematica
para la mejora del contraste en imagenes color y su segmentaciéon basada
en criterios. El trabajo esta dividido en dos partes: mejora de la imagen y
segmentacién. La primera parte consistira en una mejora de contraste, con
la finalidad de mejorar su calidad y los resultados de la segmentacién. La se-
gunda parte se enfocara en una segmentacion por criterios. En ambos casos el
procesamiento serd sobre imagenes color utilizando modelos de apariencia del
color. Se hace un especial énfasis en la aplicacion de dichos procesamientos a
imdgenes de exterior (con iluminacién no controlada) debido a la complejidad

de condiciones que son mas presentes en este tipo de imagenes.

1.2. Justificacion

Un buen nivel de contraste puede ayudar a mejorar la calidad de la ima-
gen asi como los resultados obtenidos en tareas de segmentacion o clasifi-
cacion (Plajer et al., 2009; Chung et al., 2008; Rosbach et al., 2010).
La mejora de contraste puede realizarse de manera previa o posterior a la
captura. En el primer caso, se debera realizar una calibracion cuidadosa del
sensor de la camara para adecuarlo a la condiciéon de iluminacién que se

tenga. Sin embargo, una vez que la iluminaciéon cambia, el sensor debera ca-



librarse nuevamente. Esto tiende a ser dificil y caro para cualquier entorno de
trabajo (MacIntyre v Cowan, 1992; Cowan 1989). La solucién mas frecuen-
te consiste en realizar la mejora una vez que la imagen ha sido capturada.
Si bien existen diversos métodos para la mejora de contraste, gran parte de
ellos estan enfocados a imagenes con bajo contraste uniforme. En este tipo de
imégenes es posible aplicar un mismo criterio de correccion ya que todos los
pixeles estan afectados por una misma condicién de iluminacién. Sin embar-
go, no todas las imagenes con bajo contraste presentan la misma condicion
de iluminacién, es posible que una misma imagen presente varias condicio-
nes de iluminaciéon. Este tipo de imagenes presenta una complejidad mayor
ya que se deben mejorar sélo aquellas regiones de bajo contraste al mismo
tiempo que evita afectar aquellas con buen nivel. Algunos métodos realizan
un analisis de la vecindad entre regiones para hacer una mejor correccion,
sin embargo, a menudo los resultados se ven afectados con la creacién de
nuevos colores o bien al modificarse las estructuras originales. Estos efectos
no son deseables en una correccién cromatica puesto que se busca facilitar
la discriminacion entre regiones pero conservando los colores y las estructu-
ras originales. Esto es fundamental ya que para procesos de segmentacién o
clasificacion posteriores pueden utilizar criterios como el color, la forma o el

tamano de los elementos que componen la imagen.

1.3. Objetivos

Objetivo General: Aplicacién de morfologia matematica para la mejora
de contraste de imagenes con diferentes condiciones de iluminacién asi como
el desarrollo de una metodologia de segmentacion basada en la percepcion
visual humana. Ambas tareas utilizando los modelos de apariencia del color.

Objetivos particulares:

» Estudiar de los modelos de apariencia del color y analisis de sus dife-

rencias.



= Estudiar de los métodos de mejora de contraste basados en morfologia
matematica.

= Aplicar de transformaciones morfolégicas para la mejora de contraste.

= Desarrollar de un método de mejora de contraste enfocado a imagenes
con diferentes condiciones de iluminacion.

» Estudiar de los métodos de segmentacion actuales.

» Estudiar los principios de percepciéon visual humana.

= Desarrollar de un método de segmentacién color orientado a elementos
CONEXos.

= Participar en congreso internacional.

= Publicar dos articulos basados en los resultados de la investigacién.

1.4. Planteamiento General

Se estudiaran las transformaciones morfologicas utilizadas actualmente
para mejora de contraste y el como afectan la distribucion de los niveles de
gris de la imagen. Asi mismo, se analizard la determinacion de las escalas
que sean mas adecuadas para la imagen. Una vez mejorado el contraste se
haréd una comparacion para determinar bajo que modelo de apariencia de
color se obtienen los mejores resultados. De igual manera, se realizara una
comparacion de resultados con otros métodos de mejora de contraste a fin de
evaluar ventajas y desventajas del método propuesto. En la parte de segmen-
tacion, se estudiara la segmentacién basada en atributos a fin de proponer
un método de segmentacién basado en un criterio como forma, tamano o

conectividad.



Capitulo 2

Estado del arte

El procesamiento de imagenes puede hacerse en el dominio de la frecuen-
cia o en el dominio espacial. Este trabajo estd enfocado en los métodos que
trabajan en el dominio espacial, es decir, aquellos que trabajan directamente
con los pixeles de la imagen. A su vez, dichos métodos pueden procesar los
pixeles de dos formas: (a) de manera individual o (b) tomando en cuenta la
informacion de sus regiones vecinas. Fn la mejora de contraste, haciendo uso
de un procesamiento tipo (a), uno de los métodos mas utilizados es la ecua-
lizacién del histograma, el cual permite una mejor distribucion de los niveles
de gris (Kim et al., 1998; Pajares v de la Cruz, 2002; Pizer et al., 1987,
Stark 2000). Dado que la mejora de la imagen es juzgada cualitativamente
por el observador, resulta natural la necesidad de desarrollar métodos que
trabajen mas de acuerdo al sistema de vision humano, el cual toma en cuen-
ta la influencia de regiones vecinas para definir una nueva regiéon u objeto.
El procesamiento tipo (b) trata de emular al procesamiento visual humano.
Retinex fue uno de los primeros métodos de tipo (b) y ha sido ampliamente
utilizado, tanto para mejora de contraste como de color (Land v McCann|
1977; Cand T983; Funt et al., 2004; Georgiev 2003; [Terai et al., 2009,
Bertalmio et al., 2009). En morfologia matemética, la imagen es recorri-

da haciendo uso de un kernel o ventana, cuyo elemento principal esta en el



centro y toma un valor de acuerdo a la informaciéon de su vecindad segin
la transformacion aplicada. Al trabajar de esta forma, la mejora de contras-
te basada en transformaciones morfoldgicas también es un procesamiento de
tipo (b), con lo que se puede obtener un procesamiento mas natural de la
informacion visual.

En morfologia matemaética, los operadores de contraste basicos son el
gradiente y la transformada top-hat (Beucher T992; Meyer y Beucher, 1990;
Rivest et al., 1993). La mejora de contraste en esta drea esta basada en el
concepto propuesto por Kramer y Bruckner (I975). Este concepto consiste
en comparar cada valor de la imagen con dos diferentes patrones, imdgenes
de dilatacion y erosién morfoldgica, y tomar aquel que sea mas cercano al
valor original. Un andlisis de dicho concepto, hecho por Serra (Serra T98R),
demostré que el uso de la dilatacion y erosion como patrones puede degradar
la imagen, sin embargo, este problema puede ser superado utilizando trans-
formaciones idempotentes (Meyer v Serra, 1989). Toet (I992) propone una
mejora basada en el cociente de una piramide de pasa-bajas. Dicha piramide
hace referencia a un conjunto de imagenes procesadas por un filtro pasa-
bajas a diferentes niveles. La pirdmide esta compuesta por N niveles, donde
el nivel mas bajo es la imagen original y cada nivel ¢ es una nueva imagen
cuyos valores son el promedio de los valores dentro de una ventana en el
nivel ¢ — 1. Terol-Villalobos (995, [996), propuso el uso de filtros morfol6gi-
cos de pendiente como operadores de contraste. Estos filtros se basan en el
gradiente y criterios de asignacion idempotente. Su funcién es atenuar las re-
giones de bajo contraste y mantener aquellas con alto contraste. Por su parte
Mukhopadhyay y Chanda (2000), proponen una mejora multiescala basada
en operadores top — hat cuya principal ventaja es la posibilidad de trabajar
con regiones oscuras (asociadas a un bajo contraste) y regiones claras (aso-
ciadas a un alto contraste). Mendiola-Santibafiez y Terol-Villalobos (2002)
proponen un método basado en las diferencias de contraste en una serie de

imégenes. Recientemente, Espino et al. (2007) estudiaron la aplicacién de



aperturas por reconstrucciéon con operaciones racionales (OR) para mejora
de contraste. Cabe destacar que, aun cuando hay una teoria bien definida
respecto al tema (Meyer y Serra, 1989), en morfologia matemética se han
desarrollado solo unos pocos métodos para mejora de contraste.

En cuanto a segmentacién de imagenes, se han propuesto diversos tra-
bajos basados en morfologia matematica. La transformada watershed es una
herramienta morfologica poderosa y se basa en el gradiente y la transformada
top-hat (Vincent vy Soille, 1991; Ganch 1999). La aplicacién de watershed a
una imagen de gradiente puede obtener una segmentacién inicial,sin embargo
suele obtenerse una sobre-segmentacion. A fin de evitar este inconveniente
se han propuesto diversas soluciones involucrando un procesamiento poste-
rior (Harid et al., 1998; Zhu et al., 2009; Hamarneh v Li, 2009). Sang et
al. (T99R) proponen un método de agrupamiento basado en morfologia ma-
tematica donde, a partir de la informacién del histograma RGB y utilizando
una cerradura, encuentran los grupos o clusters dominantes. Esta herramien-
ta ha sido ampliamente utilizada y ha continuado en evolucién (Hill et al.]
2003; Derivaux et al., 2010). Otra herramienta que se ha implementado
para la segmentacion es el llamado arbol de maximos (maz-tree en inglés).
La principal ventaja de esta herramienta es que, al trabajar con elementos
conexos, permite procesar las zonas planas de la imagen sin alterar las es-
tructuras originales (Salembier et al., 1998). Ademads, dada la organizacién
del max-tree, facilita la identificacién de zonas por atributos e. g.valor, drea,
forma e incluso vecindad. Dada la versatilidad de esta herramienta, existen
diversos trabajos de su aplicacién y estudio y es un tema de investigacion
actual (Ouzounis vy Wilkinson, 2010; [Urbach et al., 2007; Ouzounis 2009;
Hernandez y Marcotegui, 2009; Salembier y Wilkinson, 2009).



2.1. Fundamentacion teorica

Una imagen se representa como una funcién f(z,y) de intensidad bidi-
mensional, donde (z,y) son las coordenadas espaciales de cada uno de los
elementos (pixeles) que la componen (Pajares v de la Cruz, 2002). Cuan-
do la imagen es binaria, sus elementos y funcion de salida tienen valores 0
o 1, mientras que para imagenes en niveles de gris dichos valores estan en
el rango de 0 a 255. Los elementos de una imagen pueden ser manipulados
con fines de mejora, filtrado, extraccién de regiones,etc. (Gonzalez y Woods]
1997). Las imagenes binarias son frecuentemente utilizadas en procesos que
requieren dividir la informacién en solo dos regiones (e. g. umbralizacién).
Las imagenes en escala de gris brindan informacion mas detallada donde las
regiones se distinguen por el cambio de intensidad. Por ultimo las imagenes
color combinan los valores de tres bandas de intensidad asociadas a cada uno
de los colores primarios: rojo (R, Red), verde (G, Green) y azul (B, Blue).
Dado que la visién humana identifica mejor el color que la intensidad, el uso

de este tipo de imagenes resulta natural (Fairchild 2005).

2.2. Morfologia matematica

La morfologia matematica se basa en la teoria de conjuntos, geometria in-
tegral y topologia, y aprovecha sus propiedades (Pajares v de la Cruz, 2002).
La MM, toma como base el que una imagen esta compuesta por conjuntos
de puntos de cualquier dimension (e. g. el espacio Euclideo N-dimensional).
El espacio Euclideo bi-dimensional (E?) y su sistema de subconjuntos es un
dominio natural para la descripcion de formas planas. Desde la perspectiva
de conjuntos, se consideran las operaciones bésicas de inclusiéon (C o D),
unién (U), interseccién (M), complemento (¢) y conjunto vacié (&) (Grimaldi
1997).

Una transformacién morfolégica ¥ viene dada por la relacién del con-

junto X (pixeles de la imagen) con otro conjunto mas pequeno B (elemento
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estructurante, EE). AB es de tamano (2A+1)(2A+ 1), donde A es un escalar,
y contiene un punto central representativo O también llamado origen; EE
puede tener distintas formas, e. g. cuadrado, circular, hexagonal. La trans-
formacién morfologica ¥ aplicada a X indica que el elemento estructural B
se desplaza por toda la imagen. Suponiendo que el origen de B se posiciona el
pixel p(x,y) de X, este se denomina pixel actual. El resultado de la relacién
entre X y B se almacena en p y esta dado por el tipo de transformacion
que se aplique. Un filtro morfolégico debe ser una transformacion creciente e
idempotente (Serra T982; Soille 2003). La primera caracteristica implica que
para dos imégenes f y g tal que f < g entonces ¥(f) < ¥(g), y la segunda
establece que U[¥(f)] = ¥(f) para cualquier imagen f.

2.3. Morfologia Binaria

En la morfologia binaria se distinguen dos conjuntos principales: fondo y
objeto (Fig. 2). El primero comprende aquellos pixeles que forman parte del
fondo o complemento de la imagen, mientras que en el segundo estan aquellos
que forman a los objetos o elementos de interés de la imagen. Dado que solo se
tienen valores 0 (negro) y 1 (blanco), el fondo y primer plano dependerdn del
contexto en que se observe la imagen. Generalmente, cuando se documentan
imagenes binarias se utiliza 1 para el fondo y 0 para el primer plano por
conveniencia de impresién. Los objetos del primer plano son conexos debido
a que estan compuestos por conjuntos de pixeles unidos o conectados entre
si. Para determinar si un pixel esta conectado con otro se debe verificar los
valores de su entorno. Frecuentemente se utiliza una vecindad de 8 elementos.
Se dice que el pixel central es conexo si al menos uno de sus vecinos tiene el
mismo valor. Un objeto serd conexo si existe una ruta entre sus pixeles que

permita conectar a un par cualquiera de ellos.

DEFINICION 1 (Dilatacién binaria) La dilatacion de una imagen binaria

X por un elemento estructurante B, denotada como d\g(X), es definida como:
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Figura 2.1: Imagen binaria con fondo blanco y objetos negros.

p(X)={z: ABNX # ¢} (2.1)

Esto es equivalente a los traslados de AB por la imagen original X. Esto
es, AB recorre cada uno de los pixeles de los objetos de X y los vecinos del
pixel central toman el valor de este. La dilatacion es conmutativa, asociativa,
invariante a traslacién y creciente.

Por ejemplo, se tiene el conjunto X de la Fig. P.2(a}, cuyos puntos ne-
gros indican el primer plano, y B, cuyos puntos negros indican la vecindad
considerada y su centro esta subrayado. Al dilatar X, si el centro de B toca
uno de los puntos, aquellos pixeles que se encuentran marcados por la ve-
cindad toman el valor del primer plano. Esto da un efecto de expansién o
ensanchamiento, como se observa en la Fig. 2.2(b].

3
9

o

oo[o/ 00

olefof0fe ¢

elelo oo
o

)

(a) (b)

Figura 2.2: Dilatacién binaria de (a) un conjunto y (b) de la Fig. X1 con
A=1.
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DEFINICION 2 (Erosién binaria) La erosion de una imagen binaria X por

un elemento estructurante AB, denotada como £xg(X), esta definida como:

Al igual que en la dilatacion AB recorre a X. Si AB esta contenido com-
pletamente en X, entonces el pixel central se erosiona, es decir, se vuelve
parte del fondo; en otro caso, se deja igual. La erosion reduce o adelgaza la
imagen (Fig. 223) y es la operacién dual de la dilatacién. La erosién es una

operacion anti-extensiva, invariante a traslacion, creciente y no conmutativa.

slelell 5
< elelelel . >
i -
(a) (b)

Figura 2.3: Erosién binaria de (a) un conjunto y (b) de la Fig. 220 A = 1.

DEFINICION 3 (Apertura binaria) La apertura de una imagen binaria X

por un elemento estructurante AB, denotada v\p(X), es definida como:

(X)) = daslers(X)) (2.3)

La imagen es erosionada primero y dilatada después. La erosién elimina los
objetos menores que B y adelgaza aquellos mas grandes que B. Mientras
la dilatacion restaura parcialmente el adelgazamiento, esta no puede recu-
perar los elementos eliminados. Esta transformacion es usada para eliminar

elementos pequenos (Fig. R.4(a]).
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DEFINICION 4 (Cerradura binaria) La cerradura de una imagen binaria

X por un elemento estructurante A\B, denotada pyp, es definida como:

pap = eap(0r(X)) (2.4)

En esta transformacion se aplica primero una dilataciéon, que al engrosar
los elementos, permite unir regiones de tamano menor o igual a B. Poste-
riormente, la erosion trata de restaurar los elementos afectados por el engro-
samiento pero no separa las regiones que fueron unidas por la dilatacién. La

cerradura es util para rellenar huecos o cerrar contornos (Fig. 2.4(b]).

5 ., B
- &

(b)

®

Figura 2.4: (a)Apertura y (c) cerradura binaria de (a) un conjunto y (b) de
la Fig. EZ0 con A\ = 1.

2.4. Morfologia en niveles de gris

En principio la MM fue desarrollada para imégenes binarias en las que
sus elementos son parte del conjunto (objeto) o no (fondo). Por esta razén,
los operadores morfolégicos binarios se pueden considerar operadores logicos
que trabajan sobre imagenes légicas. Como se mencioné anteriormente, las
iméagenes en escalas de gris manejan 256 tonalidades diferentes de gris, que
van de 0 (negro) a 255 (blanco). Las imagenes binarias, se pueden resumir

como un caso especial de una imagen en niveles de gris. En base a esto es
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posible trasladar las operaciones con imagenes binarias a escala de grises.
A su vez las imagenes color, se resumen como imagenes compuestas por 3
bandas de niveles de gris relacionadas con un color, e. g.colores primarios
para el espacio RGB, que al combinar sus valores dan origen a un color.
Asi, las imégenes color pueden ser vistas como un conjunto de puntos en un
espacio 3D, p = (r,g,b) donde cada banda de color puede ser representada
por una imagen en niveles de gris f(z,y). Entonces, también las operaciones
morfologicas en color son una extension de la morfologia binaria al espa-
cio tridimensional. En las transformaciones morfoldgicas en niveles de gris,
la imagen y su elemento estructurante son denotados como las funciones o
seniales f(x,y) v b(i,j), respectivamente. Donde f tiene dimensiones MaxN

y b, que es realmente una subimagen de f, tiene dimensiones man.

DEFINICION 5 (Dilatacidon en niveles de gris) Para dos funciones f y
b, con su respectivo dominio Dy y D, se define la dilatacion de f por Ab

como:

56 (f)(x) = maa{f(y); y € AB) (2.5)

DEFINICION 6 (Erosion en niveles de gris) Para dos funciones f y b,

con su respectivo dominio Dy y Dy, se define la erosion de f por A\b como:

exs(f)(x) = min{f(y); y € AB} (2.6)

Al dilatar una imagen, el EE recorre cada uno de los pixeles y el elemento
central se iguala al vecino de mayor valor; si el elemento central es mayor que
toda la vecindad, este conserva su valor. Al ser la transformacion dual de la

dilatacion, la erosion toma el valor menor de la vecindad.

DEFINICION 7 (Cerradura en niveles de gris) Para dos funciones [ y
b, con su respectivo dominio Dy y Dy, se define la cerradura de f por \b

como:

eas(f) = epa(f)[0Ba(f)] (2.7)
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DEFINICION 8 (Apertura en niveles de gris) Para dos funciones f y b,

con su respectivo dominio Dy y Dy, se define la cerradura de f por Ab como:

a(f) = dpa(f)lea(f)] (2.8)

La Fig. muestra el resultado de aplicar las transformaciones mor-
folégicas en escala de grises utilizando una A = 3. En la dilatacién en escala
de grises, se observa que los pequenios huecos en las estructuras (e. g. marcas
en las hojas) se cierran y los elementos se engrosan (Fig. B.5(b)). Por su parte
la erosién (Fig. R.5(c)) elimina los elementos mas pequenos o iguales que el
EE. Obsérvese que la imagen resultante de la dilatacién y erosion tiene nive-
les més altos o més bajos de gris, respectivamente. La cerradura (Fig. R.5(d])
muestra que algunas regiones de la imagen empiezan a unirse mientras en la
apertura (Fig. B.5(e]) se han eliminado algunos elementos.

Figura 2.5: (a)lmagen en escala de grises y sus transformaciones morfoldgicas
de (b)dilatacion, (c) erosién, (d)cerradura y (e)apertura.
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2.5. Transformaciones por reconstruccion

Si bien las transformaciones morfolégicas de apertura y cerradura permi-
ten eliminar elementos o cerrar contornos, también modifican las estructuras
originales de la imagen. En las Figs. y B-5(e], se puede observar que las
estructuras se han modificado, aunque en general se mantiene la representa-
cién de la imagen. Esto se debe a que la escala (\) tiene un valor pequeno.
Sin embargo, al incrementar A las estructuras se ven mas alteradas. En las
Figs. P.6{a] y B.6(b] se observa mejor este efecto al utilizar un A = 6. Como

se observa, los elementos se alejan mas de su forma original, esto es porque

las estructuras se han modificado debido a las propiedades de las transfor-
maciones aplicadas.

Existe otro tipo de operaciones llamadas transformaciones por reconstruc-
cion. Estas transformaciones son construidas iterando hasta la estabilidad la
dilatacién y erosién geodésicas, definidas como d;(g) = f Adp(g) con f > g
y 5}(g) = fVeg(g) con f < g, respectivamente, donde ¢ es el marcador y
f la imagen de referencia (Vincent 1T997; Lantuéjoul y Maisonneuve, 1984).
Cuando g esta dado por la erosiéon o dilatacion morfolégica de f, se obtiene
la apertura (%) o cerradura (@) por reconstruccién (Ec. 29). Cuando una
transformacion por reconstruccién es aplicada, el marcador crece dentro de

la imagen de referencia preservando la forma de los elementos reconstruidos.

Pa(f) = iy, o0 }[0rp(f)] = e} - - ef[0an(f)]

hasta la estabilidad

"Ny)\B<f) = h’m,HOO 5?[8)\3(]0)] = (5}5} e 5}[5)\3(][)]

hasta la estabilidad

(2.9)

Las transformaciones por reconstruccién permiten manipular el valor de
los elementos de la misma forma que las transformaciones morfolégicas pero

sin alterar las estructuras originales. Las Figs. P.6(c) y B.6(d)] muestran el

resultado de las transformaciones por reconstruccién. Como se observa, aun

cuando los valores cambiaron se han respetado los limites de las estructuras.
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Figura 2.6: (a)Cerradura y (b)apertura morfolégicas y su comparacién (b)
cerradura y (d)apertura por reconstruccién.

Observacién 1. En las expresiones morfolégicas, B puede ser omitido
y, cuando A = 1, esta también puede omitirse. Asi, si A = 1 las expresiones

O0xp = 0) = 0 son equivalentes.

2.6. Granulometria

La herramienta tradicional en MM para el estudio de las escalas es la gra-
nulometria. Este concepto fue formalizado por Materon (I967) para el caso
binario y extendido por Serra (T982) a niveles de gris. Clasificar las estructu-
ras de acuerdo a su tamano significa definir una familia de transformaciones
¥, dependiendo de un parametro positivo A > 0. Estas transformaciones
deben satisfacer las siguientes tres propiedades (ver Def. B): (a) antiextensi-
va, i. e., dada una A, las estructuras mayores que A son un subconjunto de

las estructuras originales; (b) creciente, expresa por una parte que un sub-
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conjunto, e. g. estructuras mayores que A, es parte de todas las estructuras
mayores que A, y por otra parte, expresa que esta propiedad es requerida
para la extensién a niveles de gris (Maragos v Ziff, 1990); y (c) idempo-
tencia, expresa que al filtrar las estructuras, usando dos escalas \ y u, se
obtiene el mismo resultado que cuando se filtran las estructuras a través de
la escala mayor. Obsérvese que la granulometria hace referencia a la carac-
terizacion del tamano de los elementos presentes en la imagen; su aplicacion
en MM esta basada en transformaciones morfolégicas consecutivas valor A
incremental (Maferon T1975; Serra T982; Dornaika y Zhang, 2000; Vincenf
2000). Ya que las aperturas con EE convexos satisfacen estos axiomas, una
granulometria puede ser simplemente definida como una familia de aperturas.
También es posible obtener anti-granulometrias, definidas como una familia

de cerraduras.

DEFINICION 9 (Granulometria) Una granulometria es un conjunto de
operadores {y\} con A de un conjunto totalmente ordenado A (normalmente,

A CR 0Z) con las siguientes tres propiedades:

w(f) < f, (a)
fFSg=n(f)Snlg, B
7A<7u(f)) = 7max(A,u)(f)7 (C)

para toda \, p € A (Urbach et al.. 2007).

2.7. Mejora de contraste

2.7.1. Retinex

Uno de los métodos mas utilizados para la mejora de la imagen, tan-
to en contraste como en color, es Retinex (Land y McCann, 1971; Land
[983; Bertalmio et al., 2009; Rahman e al., 2004). Este método mejora

la representacién visual de la imagen cuando las condiciones de iluminacion

19



son pobres, y esta basado en el funcionamiento del mecanismo visual del ojo
humano. El algoritmo de Retinex trabaja con la compensacion de la ilumina-
cién. Retinex (Single-Cale Retiner o SER) estima la luminancia de un punto
(x,y), influenciado por K puntos seleccionados al azar, obteniendo el cocien-
te entre la imagen original f y su convolucion (*) con una funcién Gaussiana
F(z,y,c¢) = Ke=@+¥9/¢ donde c es la escala (Ec. Z10). El resultado es una

imagen SSR mejorada en luminancia.

f(z,y)
F(z,y,c) * f(x,y)

Retinex multiescala (Multi Cale Retinez o MSR), es una version extendi-

SSR(z,y,c) = log (2.10)

da de SER que combina el resultado de N procesos individuales con diferentes
escalas (Jobson et al., 1997; Funt el al., 2004). MSR es expresado en la
Ec. 10, donde w = (wy, we, .., w,) y ¢ = (c1, Ca, ..., ) son el peso y la escala

de cada proceso individual de SSR, respectivamente.
N
MSR(x,y,w,c) = anSSR(m,y,cn) (2.11)
n=1

2.7.2. Operaciones morfoléogicas racionales

Las operaciones morfoldgicas racionales (OMR) han sido utilizadas como
operador de mejora de contraste y deteccién de bordes (Kogan et al., 1998;
Espino-Gudino et al.,  2007). Estas operaciones estdn basadas en la ley
de Weber (1978). Dicha ley toma en cuenta la relacién cuantitativa entre
la magnitud de un estimulo fisico y su percepcién. Espino et al. (2007),
propusieron el uso de las OMR para detectar las regiones principales de
una imagen y mejorarlas en contraste. Para ello, se calcula el cociente entre
la imagen original y su apertura por reconstruccién (Ec. E12). Es entonces
cuando la ley de Weber se toma en cuenta y, para mejorar las regiones, la
imagen de apertura sirve como fondo para identificar las regiones principales

de la imagen original.
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G
B ) = 5w

Dependiendo de las condiciones de la imagen, se puede obtener una me-

(2.12)

jora con una sola escala o bien implementar un proceso multiescala. Para el
segundo caso se tiene la Ec. T3, donde la apertura de la imagen %,,,,(f) a
la escala pi;41 sirve como fondo para detectar y mejorar las estructuras a la

escala y; de la imagen 7, (f).
N -
Rus(e, ) =S 2O s (= @)

2.8. Segmentacion

2.8.1. Gradiente

La deteccién de bordes es una herramienta bésica en la segmentacion
de imagenes ya que los bordes permiten evaluar caracteristicas importantes
en los objetos de la imagen. Los bordes se forman debido a la variacién de
iluminaciéon en la escena. El operador basico para la deteccién de bordes
en MM es el gradiente. Primero, la imagen original es transformada a una
imagen de gradiente que representa los bordes entre regiones. Después, una
umbralizacién es aplicada para clasificar cada pixel como parte del borde o
parte del fondo. El gradiente morfolégico se basa en el concepto de residuos, es
decir, la diferencia entre transformaciones. Algunos gradientes morfolégicos

son expresados como (Rivest et al., 1993):

Gradiente por Erosién G.(f) = f — exp(f)
Gradiente por Dilatacién Gy4(f) = dap(f) — f (2.14)
Gradiente morfologico G(f) = drp(f) — exp(f)
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Una transformacion morfolégica afecta los limites de las regiones, por lo
que al obtener el gradiente, se remarca la zona de los bordes pues es ahi don-
de existe mayor diferencia entre la imagen y su correspondiente transfor-
macién. Considérese la Fig. R.7(a), de la cual se ha obtenido el gradiente
morfolégico. La imagen de diferencias o gradiente (Fig. 2.7(b]) muestra los
bordes remarcados de la imagen representados en diferentes niveles de gris.

Finalmente, para dar una mejor definicién a los bordes se aplica un umbra-

lizado(Fig. B.7(c)).

Figura 2.7: (a)lmagen original, (b)su gradiente (negativo) y (c)la umbraliza-
cién de este.

2.8.2. La transformada watershed

A diferencia de los filtros morfoldgicos, la transformacién watershed no es-
ta compuesta de operaciones morfolégicas primitivas. De hecho, los primeros
algoritmos watershed fueron desarrollados en el campo de la topografia. La
introduccién de esta transformada como herramienta morfologica fue hecha
por Digabel y Lantuéjoul (T977) y después fue extendida al caso de niveles de
grises (Beucher y Lantuéjoul, 1979; Bencher T982). Watershed ha sido usada
en numerosos problemas de segmentacién (Maisonneuve T982) y, cuando se

combina con otras herramientas morfolégicas, esta transformacion es la base
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de procesamientos de segmentacién poderosos (Vincent v Soille, 1991).

En términos topograficos generales, el concepto watershed puede ser des-
crito como un dique alto que separa dos regiones (Fig. ER). Cada regién
tiene diferentes niveles de profundidad y un nivel minimo propio. Cuando
el agua empieza a inundar una region es a partir de su minimo y hacia los
niveles superiores. Las regiones que el watershed separa son llamadas cuen-
cas hidrogréficas. Para dar una definicién mas apegada a la implementacion
préactica de watershed, primero es necesario definir algunos conceptos impor-

tantes.

Diques

Nivel def agua

Minimos

Figura 2.8: El concepto de la transformada watershed.

DEFINICION 10 (Distancia Geodésica) La distancia geodésica da(x,y)
entre dos pizeles x yy en la imagen A es el camino de longitud minima que

une a x con y y esta totalmente incluido en A.

DEFINICION 11 (Mdzimo (minimo) regional) Una region coneza de al-
titud uniforme sin vecinos de mayor (menor) altitud es un mdzimo (minimo)

regional.

Las regiones de una imagen tienen diferentes niveles de gris (Fig. 2.9(a)),
en términos practicos, la implementacién de watershed consiste en encontrar

los valores minimos que existen en dicha regiones como se observa en la
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Figura 2.9: Pasos del procesamiento watershed a la imagen (a): (b)obtencién
de minimos regionales, (c¢) primera inundacién y divisién entre regiones,
(d)segunda inundacién, (e) segunda divisién e (f)imposicién de watershed
a la imagen original.

Fig. (ver Defs. M y [). A partir de cada nivel minimo se hacen
crecer o inundar, nivel a nivel, cada una de las cuencas que conforman el
watershed hasta que dos de ellas se encuentran. Cuando esto sucede se crea
una divisiéon entre los limites de las cuencas a fin de que una no inunde a
la otra (Fig. R.9(c]). Una vez marcada la divisién se contintian inundando
los siguientes niveles y creando las correspondientes divisiones (Figs.
y (Fig. B.9(e])). Finalmente, los limites creados se imponen sobre la imagen
original para crear una imagen segmentada (Fig. R.9(f]).

Vincent (I991), explica mas a detalle un algoritmo para la implementacién
de watershed. Este consiste en dos pasos, ordenamiento e inundacién, el cual
usa una estructura de datos tipo primero en entrar-primero en salir (First

In, First Out, FIFO) para facilitar el proceso.
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2.9. El color

Los colores que se perciben estan determinados por la naturaleza de la luz
reflejada por el objeto. Un objeto que refleja todas las longitudes de onda se
percibe como blanco; uno que favorece la reflectancia en un rango limitado de
longitudes de onda en el espectro visible, exhiben un determinado color. Para
definir un color se deben definir las caracteristicas que lo describen. Segin
la CIE (Comisién Internacional de Iluminacién por sus siglas en ingles), las
tres caracteristicas fundamentales del color o dimensiones tonales son: tono,
saturacion y luminancia (Eairchild 2005; Pajares v de la Cruz, 2002). La

definicion mas aceptada de color fue establecida por la CIE y menciona que,

DEFINICION 12 El color es el aspecto de la percepcion visual mediante el
cual un observador puede distinguir diferencias entre dos campos del mismo
tamano, forma y textura tales que puedan ser debidas a diferencias en la

composicion espectral de las radiaciones relacionadas con la observacion.

Espectro Visible
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Figura 2.10: Espectro de luz visible (380-770nm).

DEFINICION 13 Tomno o matiz es el atributo de la sensacién visual, segin
el cual, un drea parece similar a uno de lo colores percibidos: rojo, verde,
azul o la combinacion de ellos. FEsta caracteristica esta relacionada con la
longitud de onda dominante del espectro. Se mide de acuerdo con la proximi-

dad que tiene un color con relacion a otro, e. g. naranja rojizo, azul violeta

(Fig. R11(a}).
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DEFINICION 14 Saturacion es el colorido de un drea juzgada en propor-
cion de su luminancia, es decir, la cantidad de luz que tiene un color. Hace
referencia a la pureza relativa del color o la cantidad de luz blanca mezclada
con un tono. El grado de saturacion es inversamente proporcional a la canti-

dad de luz anadida, i. e. a mayor cantidad de luz menor grado de saturacion

(Fig. BII(0)).

DEFINICION 15 Luminancia es el brillo de un drea comparado con el brillo
de otra en iguales condiciones de iluminacion que parece ser mas emitir mas

0 menos luz.

El color es un atributo de la percepcion visual que consiste en cualquier
combinacion de contenido cromatico o acromatico. Croma es un concepto
que hace referencia a la mezcla del tono y la saturacion, por lo que un color
se puede caracterizar por su croma y brillo. Asi, tenemos colores cromaticos

(e. g. amarillo, naranja, café, rojo) y acrométicos (e. g. blanco, gris, negro).

I  EEEEn
(b) ()

Figura 2.11: Dimensiones tonales: (a)tono o matiz, (b)saturacién y (c¢) lumi-
nancia.
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2.10. Modelos de apariencia de color

Desde el punto de vista de procesamiento de iméagenes, un modelo de
apariencia del color o espacio de color es un conjunto tridimensional usado
para representar alguna organizacion de colores y usa tres coordenadas para
describir el color (Orfiz=Zamora 2002). En la actualidad existen diversos mo-
delos de apariencia del color y se ha hecho énfasis en aquellos que se apegan

a la percepcién visual humana.

2.10.1. RGB

La mayoria de las imagenes digitales estan representadas en el espacio de
color RG'B debido a que sus valores son facilmente representados en disposi-
tivos electronicos. Este modelo asocia cada una de sus bandas con los colores
primarios rojo (R = red), verde (G = green) y azul(B = blue). Los colores en
el espacio RG B se obtienen al mezclar cantidades de cada una de sus bandas.
Al ser un espacio de color aditivo, no es adecuado realizar procesamientos de
manipulacién de color o contraste en RG'B puesto que la modificacién de sus
valores puede resultar en un cambio total del color original. Es méas recomen-
dable utilizar un espacio que permitan manejar de forma individual el croma
y la luminancia. Para ello se hace uso de matrices de transformacion que per-
miten trasladar los valores de un espacio a otro. En la mayoria de los casos,
una vez que se realizd un procesamiento en otro espacio se regresa a RGB,

realizando las operaciones inversas, para la representacion del resultado.

2.10.2. L*a*b*

L*a*b* es uno de los modelos recomendados por la CIE para el procesa-
miento de imagenes (Fairchild 2005), por lo que también es conocido como
CIEL*a*b*. Cada una de sus bandas representan valores de luminancia (L*)
y croma (a* y b*), donde a* y b* son las coordenadas aproximadas de los ejes

rojo-verde y amarillo-azul, respectivamente. Para trasladar los valores RGB
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a valores L*a*b*, es necesario utilizar dos conjuntos de valores tri-estimulo
dados por CIE: XY Z, asociados a la respuesta de los conos a fin de modelar
mas correctamente el proceso fisioldgico en el sistema de vision humano, y
X, Y, Z,, asociados al blanco de referencia. Comtinmente, se utiliza el blan-
co de referencia D65 de CIE, asociado a la luz blanca, cuyos valores son
X, = 95.02, Y, = 100 y Z, = 108.82. Primero, los valores RGB deben
normalizarse en el rango [0, 1] y después evaluarse con la Ec. 213, donde «
es un valor de cualquiera de las bandas RG'B. Posteriormente, se trasladan
los valores al espacio de conos LM S utilizando la matriz de transformacion
expresada en la Ec. ZI8. Por 1ltimo, se realiza la transformacion final con la

matriz ZZT7. Para regresar a valores RG B se realizan las operaciones inversas.

(a%0.0521)%4, o > 0.04045

a/12.92, en otro caso

o) ={ (2.15)
L 0.41240 0.3576 0.1805 R
M| =1 02126 07152 0.0722 | log | G (2.16)
S 0.0193 0.1192 0.9509 B

L* =116 f(Y/Y,) — 16
a* =500[f(X/X,) — f(Y/Yy))]
b* =200[f(Y/Y,) — f(Z/Z,)]

donde f(w) { wh/3, w > 0.008856
onde f(w) =
7.787w + 16/116, en otro caso

(2.17)

2.10.3. lap

Recientemente, Ruderman et al. (T998) desarrollaron un espacio de color
llamado laf que minimiza la correlacién entre canales para muchas escenas
naturales. Este espacio esta basado en las investigaciones del manejo de in-

formacién en la percepcién visual humana que asume que el sistema visual
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humano es idealmente adecuado para procesar escenas naturales. Los autores
descubrieron el espacio laf3 en el contexto de comprender el sistema visual
humano. Existe poca correlacion entre los ejes del espacio laf3, lo cual per-
mite aplicar diferentes operaciones en diferentes canales de color con cierta
certeza de que efectos poco deseables no ocurriran. Adicionalmente, este es-
pacio es logaritmico, lo que significa que cambios uniformes en la intensidad
de un canal tienden a ser igualmente detectables. El proceso para convertir
valores RG B a valores laf8 consta del siguiente proceso: transformar los va-
lores RG'B al espacio de conos LM S (Ec. E18) y, posteriormente, los valores
LM S pasan al espacio laf (Ec. Z19) (Reinhard et al., 2007).

L 0.3811 0.5783 0.0402 R
M | = | 0.1967 0.7244 0.0782 G (2.18)
S 0.0241 0.1288 0.8444 B
l 0.5774 0.5774  0.5774 L
a | = | 04082 0.4082 —0.8165 | log | M (2.19)
6] 0.7071 —0.7071 0 | S

2.11. Arboles

Los arboles, son estructuras no lineales y dinamicas importantes en compu-
tacion que permiten estructurar de manera ordenada y jerarquica un conjunto
de valores (Cairé y Guardati, 2002). Dicha estructura es creada a partir de
un conjunto de unidades llamadas nodos relacionadas entre si. Son no linea-
les, pues a cada nodo se le pueden asociar varios nodos mas. Son dinamicos
pues su estructura puede cambiar durante la ejecucion del programa. Dentro
del conjunto de nodos, existe un nodo principal llamado nodo raiz a partir
del cual se crean las ramificaciones del arbol. Ademds, se crea una relacion
o parentesco entre los nodos, haciendo alusiéon a un arbol genealégico, dan-

do lugar a términos como antecesor, sucesor, padre, hijo, hermano, etc. Los
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arboles tienen una variedad de aplicaciones en la representacion de informa-

cién, e. g. formulas matematicas, andlisis de circuitos eléctricos. Un grafo

(Fig. B.12(a]))) es la representacién mas comun de un arbol por su parecido

abstracto a un arbol real de donde ademés se tomaron los términos raiz,

rama y hoja para describir a los nodos y sus relaciones.

Las siguientes son las caracteristicas y propiedades mas importantes de

los arboles en general:

Todo arbol que no es vacié, tiene un unico nodo raiz.

Un nodo X es descendiente directo de un nodo Y, si el nodo X es
apuntado por el nodo Y. Es comun utilizar la expresion “X es hijo de
Y.

Un nodo X es antecesor directo del nodo Y, si el nodo X apunto al
nodo Y. Es comun utilizar la expresiéon “X es padre de Y”.

Se dice que todos los nodos que son descendientes directos (hijos) de
un mismo nodo (padre), son hermanos.

Todo nodo que no tiene ramificaciones (hijos), se conoce como nodo
terminal u hoja.

Todo nodo que no es raiz, ni terminal u hoja se conoce como nodo
interior.

Grado es el nimero de descendientes directos de determinado nodo.
Grado del arbol es el maximo grado de todos los nodos.

Nivel es el nimero de arcos que deben ser recorridos para llegar a un
determinado nodo. Por definicion la raiz tiene nivel.

Altura o profundidad es el méximo nimero de niveles de todos los

nodos del arbol.

2.11.1. Arbol binario

Un arbol ordenado es aquel en el cual las ramas de los nodos del arbol

estan ordenadas. Los arboles ordenados de grado 2 son de especial interés

puesto que representan y son llamados arboles binarios. En un arbol binario
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cada nodo puede tener como maximo dos subarboles, uno izquierdo y uno
derecho, excepto los del ultimo nivel. Para convertir un arbol general a uno

binario se consideran los siguientes puntos:

» Enlazar los hijos de cada nodo (hermanos) en forma horizontal.
= Enlazar en forma vertical el nodo padre con el hijo que se encuentra
mas a la izquierda. Ademads, debe eliminarse el vinculo de ese padre

con el resto de sus hijos.

La Fig. muestra al drbol general (Fig. B.12(a)) representado como

arbol binario.
() (<) ’ c

OROFOIOIORO:0
> OO O
(b)

(a)

Figura 2.12: (a)Arbol como grafo y (b)su transformacion a érbol binario.

Un arbol binario es una estructura sobre la cual se pueden realizar efi-
cientemente operaciones de busqueda, insercion y eliminacion. Comparado
con otras estructuras, e. g. arreglos, se pueden observar ciertas ventajas. Por
ejemplo, en un arreglo es posible localizar datos eficientemente si estos se
encuentran ordenados, pero las opciones de insercién y eliminacién resultan
costosas. Formalmente un arbol binario de biisqueda se define como (Cairo v
Guardati, 2002):

DEFINICION 16 Para todo nodo T del drbol debe cumplirse que todos los

valores de los nodos del subdrbol izquierdo de T seran menores o iguales al
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valor del nodo T. De forma similar, todos los valores de los nodos del subdrbol

derecho de T deben ser mayores o iguales al valor del nodo T.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Percepcién Visual

Al hablar de percepcién visual se tiende a pensar en el ojo como el érgano
encargado de la vision. Sin embargo, el ojo no puede ver. Este solo recibe
estimulos que son pasados al cerebro donde la percepcion tiene lugar. La
percepciéon no solo ocurre, es el resultado complejo de un conjunto de proce-
sos que trabajan en conjunto para determinar la experiencia y reaccion a un
estimulo en el ambiente. Goldstein (2001), describe el proceso de percepcién
como se muestra en la Fig. BT. Un estimulo es todo aquello que estimula
nuestros receptores. Los estimulos ambientales son todos aquellos que ocu-
rren al rededor y que potencialmente se pueden percibir (sonidos, arboles,
viento, etc). Los estimulos atendidos son aquellos a los que particularmente
se enfoca la atencién, por ejemplo, al observar una flor que sobresale de entre
un jardin completo. Al atender un estimulo, los fotoreceptores en el caso de
la vision, responden adquiriendo las senales correspondientes. Dichas senales
debe ser transformada a un tipo que pueda ser interpretado. En este caso
se convierte a impulsos eléctricos que son enviados al cerebro, a través del
nervio 6ptico, para poder procesarlos. La percepciéon es el proceso nervioso

que recibe, elabora e interpreta la informacion. La informacién se une para
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identificar objetos completos y reconocerlos, en base a experiencias previas
o bien registrarlos como algo nuevo. Finalmente, se realiza una accién mo-
tora en base a la informacion que se tiene, por ejemplo, correr, cambiar de
direccién, continuar, etc. El conocimiento es cualquier informacién que el ob-
servador brinda a la situacion y se encuentra fuera del circulo de percepcion

porque puede afectar el nimero de pasos en el proceso de percepcion.

Conocimiento

o Percepcion e Reconocimiento eAccién

Experiencia
y
Accion
° Estimulos
ambientales

!

Estimulos
atendidos.

!

Estimulos en los
receptores

Electricidad

Figura 3.1: Proceso de percepcién.

3.2. Mejora de contraste

Como se mencioné anteriormente, algunos métodos de mejora de contras-
te proveen buenos resultados solo en imégenes predominantemente oscuras.
Los principales objetivos del operador de contraste propuesto en este trabajo
son preservar las estructuras y mejorar el contraste de las regiones que lo

requieran. Asi mismo, se realiza una comparacién con algunos otros métodos
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y en diferentes modelos de apariencia del color. Por ltimo, el operador pro-
puesto es probado en imagenes con diferentes condiciones de contraste a fin

de analizar su funcionalidad.

3.2.1. Analisis de luminancia

El contraste de una imagen depende de la iluminacién que tenga la esce-
na. Esto se ve reflejado en los valores de luminancia. Cuando la iluminacion
tiene un buen nivel y es irradiada sobre toda la imagen (Fig. B.2(a]), los nive-
les de luminancia muestran una distribucién uniforme en su histograma. La
Fig. muestra la distribucién de una imagen con buen contraste, como
se observa, los pixeles estan bien distribuidos en sus niveles de gris y estos
niveles abarcan una parte importante de rango de valores [0-255]. Esto indi-
ca que hay una diferencia suficiente de niveles de gris para distinguir entre
regiones y que los pixeles que componen esas regiones tienen un transicion
armoniosa de valores. Cuando el nivel de iluminacién es pobre los valores de
luminancia se ven afectados produciendo una imagen oscura. e. g.Fig. B.2(c]|.
El histograma muestra entonces una gran cantidad de pixeles distribuidos en
un rango de valores estrecho. Si bien la Fig muestra que los niveles de
gris de la imagen abarcan todo el rango, los pixeles con distribucién uniforme
son pocos. Cuando una imagen tiene bajo contraste tiende a mostrar en su
histograma picos altos y angostos, respecto a la distribucion de los demas
valores, que abarcan pocos niveles de gris. En este caso, se observa un pico
con estas caracteristicas en un rango de valores bajo. Atin cuando la ilumina-
cién sea buena se pueden producir diferentes condiciones iluminacion en una
imagen. Esto puede ser ocasionado, por ejemplo, por objetos que interfieren
o atenuian la cantidad de luz que se irradia sobre una determinada zona. Este
es el caso de la Fig. B.2(e], cuyo histograma muestra los picos correspondien-
tes a dos regiones principales (Fig. B.2(f))), claras y oscuras, que estan bien
contrastadas entre si pero no hacia su interior.

Este ultimo caso, resulta de gran interés puesto que la mayoria de métodos
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de mejora de contraste se enfocan a imagenes predominantemente oscuras,
como es el caso de la Fig. B.2(c). La metodologia que se presenta a conti-

nuacion describe un método de mejora enfocado a imagenes del tipo de la

Fig. B.2(e].

3.2.2. Operador morfolégico racional para mejora de

contraste

Cuando una imagen muestra condiciones de iluminacién complejas, la me-
jora de contraste resulta una tarea dificil de alcanzar. Si la mejora se enfoca
en las regiones de bajo contraste, el resultado puede afectar a las regiones de
buen contraste, en el caso contrario, la mejora puede ser insuficiente. El obje-
tivo entonces se enfoca en encontrar un equilibrio para producir una mejora
que se refleje de manera general en la imagen. A continuacién, se propo-
ne una combinacién de procesos racionales multiescala con transformaciones
por reconstruccién para integrar un operador morfolégico racional (OMR)
para mejora de contraste. Este operador se basa en el hecho de que al usar
aperturas por reconstruccion se alcanzan las regiones con niveles de gris ba-
jos (regiones oscuras) y, por su dualidad, con cerraduras por reconstrucciéon
se alcanzan los niveles de gris altos (regiones claras). Espino et al. (2007),
demostraron que es posible mejorar las regiones oscuras combinando opera-
ciones racionales y aperturas por reconstruccién en un proceso multiescala
(Ec. ETI3) . En esta propuesta, se retoman dichas operaciones y se agrega el

uso de operaciones racionales y cerraduras por reconstrucciéon (Ec. BII).

N .

iy -

Raste ) = Y 2D o =g s
n=1

Determinacion de las escalas

Cuando se habla de aplicar una transformacion morfolégica con determi-

nada escala A, se hace referencia al tamano de EE necesario para acceder a
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Figura 3.2: Distribucién de luminancia en imdgenes con (a, b)buena,
(¢, d)pobre y (e, f) diferentes condiciones de iluminacién.
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ciertas regiones. En muchos casos las regiones de interés tienen escalas dife-
rentes. En el filtrado lineal, el operador para cambiar la escala es una con-
volucién con un nucleo Gaussiano, frecuentemente utilizado para regularizar
imagenes. Sin embargo, esta aproximacion lineal tiene algunas desventajas,
e. g., después de la convolucion regiones de interés como los bordes son di-
fuminados. Ademas, la localizacion de las estructuras se vuelve inadecuada
principalmente en escalas grandes. Debido a esto, se optd por usar la gra-
nulometria para la determinacion de escalas se hace en base a la expresion
siguiente:

pot) = A0 sl

donde mes esta definido como la suma del valor de todos los pixeles

(3.2)

de una imagen. Con la informacién resultante, se realiza un analisis gra-
nulométrico el cual provee informacién acerca de que tanto el valor de A
afecta a las estructuras de la imagen. Realizar una analisis granulométrico
de la imagen f, equivale al mapeo de cada apertura (o cerradura) de ta-
mafio A con una medicién de la imagen de apertura mes(v.(f)). Entonces,
el patrén de espectro de f, PS(f) es definido como la diferencia aritmética
PS(f) =mes(y(f)) —mes(yaial(f)) (Urbach et al., 2007). Cuando A = 1,
la funcién PS(f) mapea cada tamano de A con alguna medicién de la lumi-
nancia de las estructuras de tamano A, mientras que si A > 1 las estructuras
con tamafnos entre A y A+ A son mapeados a cada tamano . En este caso, el
dato de interés son los valores altos de la funcién de densidad, debido a que
estos sugieren los valores més adecuados de A para procesar a f. Es impor-
tante aclarar que, aunque frecuentemente se necesita un proceso multiescala
para alcanzar la mayoria de regiones de la imagen, también es posible que
una sola escala provea el resultado mas adecuado. La importancia de conocer
estas escalas se debe a que, si se tiene la capacidad de identificar aquellas
que son mas representativas de las estructuras de la imagen, el procesamien-

to sera mas corto y preciso. Ya que las transformaciones por reconstruccion
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conservan las estructuras originales, en este procesamiento seran utilizadas

para obtener la granulometria en lugar de las transformaciones morfoldgicas.

PSifi

0 a0 a0 70 K
Scales(r) Scales(r)

() (f)

Figura 3.3: (a) Imagen original y las imagenes resultantes de 4 con (b)\ = 4,
() A=20y (d) A = 36 de acuerdo al resultado de su andlisis granulométrico

usando (e) A=1y (f) A =8.

A continuacién se muestra se ilustra el andlisis granulométrico de la
Fig. B.3(a). El primer analisis fue hecho utilizando un A = 1, y los picos de la
grafica representan los tamanos de las estructuras con mayor ocurrencia en

la imagen (Fig. B.3(e]). Esto significa que una escala A, con un alto valor en
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su funcién de densidad, alcanza mas regiones en la imagen. Esta informacion
se mantiene aun si el valor de A varfa. Por ejemplo, en la Fig. B.3(T), se uso
un A = 8 y aun se observan las tres escalas con mayor funciéon de densidad
que se identificaban en la grafica anterior. Las escalas que se identifican en el
andlisis granulométrico corresponden a las estructuras que se observan en la
imagen original: particulas de tamano grande, mediano y pequeno. Al apli-
car una transformacién utilizando la informacién obtenida, es mas evidente
el efecto. Para ejemplificar esto se utilizé6 una apertura por reconstruccion
con cada A asociada a los valores altos de la funcion de densidad. La primera
escala aplicada es A = 4y, como se observa en la Fig. B.3(b], la transfor-
macién solo afecté a las regiones que que contienen estructuras pequenas
de tamano menor o igual a 4. Cuando se usa una A = 20, se alcanzan las
estructuras de tamano menor o igual a A, i. e., estructuras medianas y pe-
quenas (Fig. B.3(c]). Finalmente, con A\ = 36 se afecta a todas las estructuras

(Fig. B.3(d]).

Proceso racional multiescala

Una representacién multiescala es definida si la transformacién utilizada
va de una escala pequena a una mayor. En el caso de imagenes con di-
ferente iluminacién, se deben identificar las principales escalas tanto en la
region clara como en la oscura. Para ello se deben obtener los resultados
de una granulometria, asociada a aperturas y estas a regiones claras, y una
anti-granulometria, asociada al caso contrario. El analisis granulométrico se
realizé usando un A = 8 en un rango de escalas [8 — 296]. Una vez deter-
minadas las escalas mas significativas, estas se probaron sobre la imagen en
cuestién para determinar cual(es) obtenian el mejor resultado.

El procedimiento para aplicar las operaciones morfolégicas racionales mul-
tiescala se explica a detalle a continuacién y esta simplificado en el Algorit-
mo 0. La escalas \;, ha usarse en un proceso racional multiescala, estan

representadas dentro del conjunto E. El proceso racional que ha de realizar-
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se, basado en las Fcs. 13 y B, esta definido por t. Si ¢ toma el valor de
1 entonces se realiza una operacién racional con aperturas por reconstruc-
cion; en caso contrario se utilizan cerraduras por reconstruccién. Dado que
el contraste se relaciona con la iluminacién, todos los procesos aplicados son
hechos en la banda de luminancia. Con esto se pretende evitar la creacion de
nuevos colores en la imagen. Las operaciones racionales multiescala inician
obteniendo el cociente punto a punto entre la imagen original f y su respec-
tiva transformacién por reconstruccién (g) de tamano A;. Por una parte, al
aplicar una apertura por reconstruccion, se tiene que g C f, por lo que la
razon (ratio) entre los pixeles alcanzados por la apertura y su valor original
debe ser mayor a 1. Por otra parte, si se aplica una cerradura por recons-
truccién entonces f C g, i. e., la razén entre los pixeles alcanzados por la
cerradura y los valores originales es menor o igual a 1. A fin de mejorar el
contraste de estos pixeles, su valor se incrementa en ratio con cada operacién
racional que se realiza. El incremento se hace sobre la imagen R,; que sera
la resultante al final del proceso multiescala; esta imagen inicia con todos
sus elementos en 0. Los pixeles que no son alcanzados por la transformacion
conservan su valor original por lo que su razon sera igual a 1; aunque también
su valor se incrementa en ratio su cambio es minimo. Al incrementar todos
los pixeles, aunque en diferente valor, la mejora es homogénea lo que le debe
resultar en una compensaciéon mas natural al observador. Continuando con
el proceso para la segunda escala, f debe tomar el valor de g, i. e. la imagen
transformada es ahora la imagen original, y g toma el valor de la transforma-
cién con Ay y se realizan las operaciones racionales entre f y g nuevamente.
Esto es hasta que todas las escalas se hayan aplicado. Finalmente, todos los
cambios hechos se reflejan en la imagen R);. Este proceso debe ser aplica-
do tanto con aperturas como con cerraduras por lo que se obtendran dos
imagenes, Rz (z,\) y Rar, (7, A).

En base a las imagenes resultantes, se debe obtener la mejora de contraste.

Por una parte, Ry (z,)) mostrard la mejora de regiones claras, mientras
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Algoritmo 1 Proceso racional multiescala.
It :Y/\Q o gb)\o
g: Ax; O P, donde i >0
Rjs: imagen resultante del proceso racional multiescala
t: transformacién a usar en las operaciones racionales
E: conjunto de escalas A a aplicar

para VA € E hacer
si t = 1 entonces
g(f) < (f)
si no
g(f) < &x(f)
fin si
para Vp € f hacer
ratio < f(p)/9(p)
sit =1y ratio > 1.125 entonces
Ry (p) < RM(p) + ratio
si no, sit # 1y ratio < 1.125 entonces
R (p) < RM(p) + ratio
si no
Ry (p) + RM(p) +1
fin si
fin para
g(x) + f(z)

fin para

Ry, (z, A) mostrara la mejora de regiones oscuras. El objetivo es combinar
ambos resultados conservando las mejoras de ambos. Esto se hace a través
de una combinacién lineal convexa de las dos iméagenes en el llamado OMR
expresado en la Ec. B33. Dado que las imagenes resultantes mejoraron su
nivel de contraste en regiones opuestas, al combinarse en cierta proporcién,
los niveles de luminancia se incrementan en toda la imagen, principalmente
en las regiones alcanzadas por las escalas. Los valores de a y b dependen de
que tan bajo sea el contraste de la imagen, sin embargo, en la mayoria de los
casos que se probaron se obtuvo una buena mejora con a = 0.6 y b = 0.4.
Estos valores solo se toman como referencia, pero se debe tomar en cuenta
que cada imagen tiene caracteristicas tinicas y que el mejor resultado puede

tener otros valores de combinacién.

DEFINICION 17 (Combinacién lineal convexa) Sean vy y ve dos vecto-
res en un espacio vectorial V. El espacio generado (gen) por {vi, vy} es el

conjunto de combinaciones lineales de vy y v, i. e.,
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genf{vy, vo} ={v : v =ayv, + a2,2}

donde ay y as son escalares arbitrarios positivos cuya suma es la unidad
(Grossman_1996).

3.3. Segmentacion

La segmentacién es un proceso que consiste en dividir una imagen en
regiones a fin de identificar facilmente aquellas que son mas significativas de
acuerdo a un criterio especifico (Horowitz y Pavlidis] 1974, T976). Una regién
se define como un grupo de componentes conexos (CC) con caracteristicas
similares y que son significantes en la imagen (e. g. una regién de vegeta-
cién). La segmentacion requiere identificar los elementos que pertenecen a
una misma regién y agruparlos. La agrupacion de CC también facilita la
deteccién de bordes. Aun cuando existe una amplia variedad de métodos de
segmentacion, no existe un método que proporcione un resultado ideal puesto
que esto depende de qué es lo que el observador o experto identifique como
elementos de interés. Asi, mas de un método puede proporcionar resultados
adecuados o bien es posible que ningin método proporcione lo que se busca.
Debido a la gran cantidad de aplicaciones, el desarrollo de nuevos métodos
de segmentacion continua siendo un tema de interés.

Los resultados de una segmentacién pueden ser complejos de interpretar
debido al gran nimero de CC que puede tener una imagen. Algunos autores
han propuesto soluciones para simplificar la imagen y segmentarla. Nagad
et al.] (1979), propusieron un método que permite agrupar dos pixeles de
diferente nivel de gris si existe un camino que los una, tal que las diferencias

entre los elementos que componen el camino no excedan un umbral estable-
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cido. En base a lo anterior, Soilld (2000) propone el uso de dos pardametros:
un umbral local para las distancias entre los pixeles y un umbral global para
la creacién de clusters. Estos trabajos resultan de particular interés puesto
que sus métodos estan basados en morfologia matematica y el concepto de
conectividad (agrupaciéon de elementos), que a su vez estan ligados con la
percepcién visual humana. Ya que la vision por computadora trata de emu-
lar el proceso humano de interpretacién de la informacién visual y ademéas
existen teorias bien definidas de cémo se hace este proceso, es importante

tomar en cuenta lo que pueden aportar ambas areas de investigacion.

3.3.1. Arbol de maximos

Los operadores conexos son herramientas de filtrado que actian eliminan-
do regiones elementales llamadas zonas planas. Estos operadores no crean
nuevos contornos ni modifican su posicién, ademéas son capaces tanto de fil-
trar como de reconocer objetos. Una técnica que ha cobrado popularidad
para crear operadores conexos consiste en una representacion jerarquica ba-
sada en regiones de la imagen de entrada (Salembier y Wilkinson, 2009). Los
arboles, permiten estructurar de manera ordenada y jerarquica un conjunto
de valores (Cairo v Guardati, 2002). Si este conjunto de valores se asocia al
nivel de gris de las zonas planas de una imagen, entonces una imagen puede
ser representada en una estructura de arbol.

Considérese la Fig. B4(a], donde cada uno de los elementos conexos
estd compuesto por regiones internas de diferente nivel de gris. Cada una
de las regiones se representa con una letra y el nivel de gris asociado y, a su
vez, puede contener regiones internas. Las regiones mantienen entre si rela-
ciones de inclusién y adyacencia. Estas regiones pueden tener internamente
una o varias zonas planas.

En un drbol de maximos (maz-tree), cada una de estas zonas se asocia a
un nodo y los nodos son organizado de manera ascendente, es decir, la raiz es

asociada con el nivel de gris mas bajo de la imagen y, a mayor profundidad,
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{RO}

—
{A26, B26, C26} —
L26}  {M51}

{G102} {H224}

/
[ e |

D28,E 28

| A26, B26, C26

Figura 3.4: (a)lmagen original y la representaciéon de sus zonas planas en
(b)un max-tree y (c¢) un diagrama de Venn.

los nodos se asocian a niveles de gris mas altos. En este caso, la raiz representa
al fondo de la imagen y todos las ramas u hojas representan el primer plano.
Cuando un elemento conexo esta formado por una zona plana este se agrega
como una hoja del arbol; en caso contrario, se agrega como el nodo principal
de una rama conformada por todas las zonas planas internas del elemento
conexo. La profundidad del arbol estd dada por la cantidad de zonas planas
internas de los elementos conexos que la componen. Todos los elementos del
arbol tienen un nodo padre, i. e., el nodo del cual se descienden, y a su vez

son el nodo padre de todos los nodos que desciende directamente de ellos.
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Asi, todos los nodos estan conectados a través de relaciones padre-hijo.

La Fig. muestra el arbol de méximos asociado a la Fig. B.4(a). En
la imagen se pueden distinguir cuatro elementos conexos principales, todos
contenidos en la regién RO (fondo). Tres de ellos (K76, L26 y M51) estan
formados por un nivel de gris, mientras el cuarto estd formado por varios
niveles de gris. El arbol empieza a construirse a partir del fondo, por lo que la
region RO es la raiz. Los cuatro elementos principales estan contenidos dentro
del nivel 0 por lo que son hijos directos de R0O. Dado que K76, L26 y M51 no
tienen elementos internos, seran hojas del arbol. El cuarto elemento es mas
complejo por lo que agregarlo al drbol requiere mas andlisis. El nivel méas
bajo de este elemento es la zona plana con nivel de gris 26, y estd compuesta
por tres regiones: A26, B26 y C26, las cuales parecen estar divididas. Sin
embargo, si se visualiza este elemento en un diagrama de Venn (Fig. B.4(c]),
donde la base es la regién de menor nivel de (26) y las demds regiones estan
sobre ella, se observa que A26, B26 y C26 son una misma regién conectada.
Todos las regiones que pertenecen a un mismo elemento conexo y tienen
igual nivel de gris se toman como una misma regién siempre y cuando otra
regién de menor valor no interfiera entre ellas. Como se muestra en el arbol,
el cuarto hijo de RO tiene valor 26 y esta formado por A26, B26 y C26. Una
vez establecido el nodo, se debe realizar el mismo proceso hacia el interior
del elemento conexo para encontrar a sus descendientes directos (hijos). El
menor valor siguiente es 28 y, nuevamente, existen dos regiones con este valor
(D28 y E28). Obsérvese que los valores que las regiones que las separan tienen
un valor mayor, por lo que se cumple con la condicién para considerase una
misma region. De las regiones adyacentes al valor 28, las de valor menor
son F51 e J35, por lo que se agregan sus nodos respectivo como hijos de
la region 28. Iniciando con F51, ésta tiene dos regiones adyacentes, G102 y
H224, que se asociaran como sus hijos. Puesto que ni G102 ni H224 tienen
regiones interiores, se finaliza la construccion de la rama quedando estas dos

ultimas como hojas. Ya que J35 también fue adyacente al nivel 28, ahora se
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analiza esta rama que solo tiene una regién interna, I51. I51 no tiene regiones
internas por lo que es una hoja. Con ello se finaliza la rama creada a partir
de las regiones internas del nivel 26 y el arbol que representa a la imagen.
Un max-tree permite una representacion sencilla y clara de las zonas pla-
nas, sin embargo, debe tenerse en cuenta que una imagen puede tener N zonas
que no necesariamente estan distribuidas sobre todo el arbol. Por ejemplo,
se pueden tener un arbol cuyas ramas tienen una profundidad promedio de
4, excepto una con profundidad 50. Esto representa un problema al hacer
recorridos para operaciones importantes como la btisqueda o la re-asignacion
de nodos, pues el procesamiento sera mas lento. Por ello se propone imple-
mentar un max-tree como arbol binario. En un arbol binario, dado un nodo
T, el subarbol izquierdo es menor y el subarbol derecho es mayor. Sin em-
bargo, dado que no se esta tratando con un arbol general sino con uno de
maximos, todos los descendiente de un nodo T seran mayores que T lo cual
no cumple con la definicién de &rbol binario (Def. [@). De manera que es
necesario definir lo que se propone como un arbol binario de maximos para

la representacion de imégenes.

DEFINICION 18 Un drbol binario de mdzimos que representa la estructura

de una 1magen es aquel que cumple las siguientes condiciones:

= cada nodo esta asociado a un elemento conexo de la imagen y tiene un

valor asociado al nivel de gris del elemento.

» el nodo raiz es aquel cuyo nivel de gris representa el fondo de la imagen

y todos los demds nodos representan al primer plano.

= o mayor profundidad, mayor valor de los nodos.

= para todo nodo T del arbol, todos los nodos del subarbol izquierdo son
hijos de T, tienen un valor mayor a T y representan a los elementos

conezos internos del elemento T. De manera similar, todos los nodos
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del subarbol derecho de T son hermanos de T, tienen un valor mayor o

wqual a T y representan a los elementos conexos adyacentes al elemento

T.

hijo hermano

Figura 3.5: Estructura del tipo de dato nodo.

La implementacién computacional para detectar los elementos adyacen-
tes y recorrerlos en su interior, se basa en el algoritmo propuesto por Salem-
bier (T998). Se modificé este algoritmo para agregar las relaciones padre-hijo-
hermano necesarias para el arbol binario de maximos. Para ello se creo un tipo
de dato llamado nodoT, el cual es una estructura que contiene los siguientes
elementos: valor, tamano, inicio, fin, padre, hijo y hermano (Fig. BH). En
esta estructura se almacena el nivel de gris (valor) del elemento conexo aso-
ciado, el tamano del elemento (tamano), la direccién dentro de una lista de
datos dindamica donde inicia y termina (inicio y fin) el almacenamiento de la
posicién de los pixeles que conforman al elemento. También, se almacena la
direccion de los nodos padre, hijo y hermano asociados.

El Algoritmo B muestra las modificaciones hechas al propuesto por Sa-
lembier. Para la implementacion se requiere el uso de una FIFO jerarquica
que almacena la posicion de los pixeles de la imagen. La prioridad de la FIFO
esta dada por el nivel de gris y el orden de insercion de los elementos. Asi,
mismo se utilizan algunas funciones y variables cuya funcién es:

= h, m: nivel de gris de un pixel

= D, q: pixeles
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i, j: etiqueta i.j asociada a un nodo, e. g., 142.3 indica que el nodo es
el tercer elemento en la imagen con nivel 142

nodo: estructura donde se almacena toda la informacién del elemento
conexo

estado: imagen auxiliar que indica cuales pixeles se asignaron a un
nodo, no se han procesado o estan en espera dentro de la FIFO
nimero-nodos: vector de etiquetas que contiene los indices (k) del
ntimero de nodos, nodof, de nivel h en la imagen (tamaiio 256). Sus
valores son inicializados s 0 al inicio del procesamiento

nodo-en-nivel: vector que indica cuales niveles de gris se han encontrado
hacia el interior de la imagen (tamano 256).

hijos: vector sobre el que se almacena la direccion de los hijos de un
nodo de determinado nivel

flood(h): funcién recursiva para crear el max-tree binario a partir de
un nivel de gris h

crea-nodo(): funcién que crea dindmicamente un nodo

FIFO-vacia(h): evalda si la FIFO tiene elementos de valor h y devuelve
verdadero o falso

FIFO-agrega(h, p): agrega a la FIFO, la posicién de un elemento de
valor h

FIFO-elimina(h): devuelve la posicion del elemento de valor h con més
alta prioridad, i. e. el primero en entrar respecto a los demas elementos
de valor h

agrega-pixel(nodo, p): agrega dindmicamente la posicién de un pixel

que pertenece a nodo a su correspondiente lista de elementos

La creacion del max-tree binario se describe a continuacion. La primera

llamada a la funcién se realiza utilizando uno de los pixeles (h) con menor

nivel de gris (flood(h)). Este mismo pixel debe estar almacenado en la FIFO.

Cada nueva ejecucion de flood() corresponde a la creacién de un nuevo nodo

de nivel h en arbol. Los pixeles de nivel A son almacenados en la lista del nodo.
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Los pixeles ¢, que forman la vecindad de p, con estado “no analizado” que se
almacenan temporalmente en la FIFO y p pasa a un estado analizado con
valor > 1 de acuerdo al conteo que se tenga en numero — nodos(h). El nivel
de p se registra en el vector nodo — en — nivel para indicar que existe un
elemento de nivel val(p). Si un vecino p tiene valor mayor que p, esto indica
que se ha tocado un nuevo elemento conexo interno, por lo que ejecuta la
parte recursiva de la funcion. En caso contrario, se continua sacando de la
FIFO todos los elementos de nivel h y, una vez terminado, se incrementa en
uno la etiqueta del nivel correspondiente. En este punto el nodo fue creado
y tiene asociados todos los pixeles que componen a su respectivo elemento
conexo. La parte siguiente del algoritmo se enfoca en las relaciones del nodo.

Puesto que es un arbol de méximos, se sabe que el padre de un nodo
de nivel h debe ser menor que h, por lo que su busqueda se da en el rango
[0, h—1]. El vector nodo—en—mnivel tiene indicados, como verdaderos o falsos,
los niveles que se han procesado. Para encontrar al padre del nodo actual,
se hace la busqueda del nivel menor inmediato a h registrado. Cuando no se
registra un nivel menor a h, esto indica que h es la raiz; en caso contrario,
se inicia la asignacién de relaciones padre-hijo. Se debe determinar también,
si el nodo padre ya tiene hijos, esto a través del registro que lleva el vector
hijos(m). Si otro nodo ya habia sido asignado como hijo del nodo’ (padre)
entonces el nodo actual tiene un hermano con el que debe relacionarse; en caso
contrario, el nodo actual es el hijo principal de nodo! vy debe registrarse en
hijos(m). Finalmente, el nivel h se borra del registro en nodo — en — nivel(h)
para poder continuar con el proceso del nodo anterior.

Una vez implementado el Algoritmo B, el drbol binario de maximos para
la Fig. queda como se muestra en la Fig. B8, donde cada nodo es
indicado por el nivel de gris, correspondiente a su elemento conexo asociado,
y su etiqueta. Asi por ejemplo, el nodo 51.2 indica que representa al segundo
elemento de nivel 51 que se encontré en la imagen y que esta contenido en un

elemento conexo de nivel 31. Como se observa, el arbol permite una represen-
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Algoritmo 2 Implementacién rapida de max-tree binario.

flood(h)

nodo<—crea-nodo()
nodo.val < h
mientras FIFO-vacia(h) = falso hacer
p < FIFO-elimina(h)
agrega-pixel (nodo, p)
estado(p)<+—numero-nodos(h)
para cada vecino q de p hacer
si estado(q) = “no analizado” entonces
FIFO-agrega(val(q), q)
estado(q)< “en FIFO ”
nodo-en-nivel(val(p))<verdadero
si val(q) > val(p) entonces
m=val(q)
repetir
m<«—flood(m)
hasta que m=h
fin si
fin si
fin para
fin mientras
nodo.fin < p
numero-nodos(h)<— numero-nodos(h) + 1

m<—h-1
mientras m>0 y nodo-en-nivel(m)=falso hacer
m<—m-1
fin mientras
si m>0 entonces
i«—numero-nodos(h) - 1
jnumero-nodos(m)
padre de nodoﬁl + nodo?,
si hijos(m) # vacio entonces
hermano de nodo¢, <+ hijos(m)
hijos(m) + nodo¢,
si no
hijos(m) « nodof,
fin si
si no
nodoﬁl es el nodo raiz
fin si
nodo-en-nivel(h)<falso
devolver m
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Figura 3.6: Max-tree binario para la Fig. B.4(a].

tacion sencilla de la imagen y, al ser una estructura dinamica, puede ser tan
complejo como sea necesario dejando la posibilidad abierta a caracteristicas
adicionales de representacion ademaés de los niveles de gris y el tamano de la

region.

3.3.2. Principios Gestalt para la segmentacion

La teoria Gestalt, desarrollada por Max Wertheimer, es una de las mas
referenciadas en el drea de visién (Grossman T923; Kanizsa 1997). Esta teoria
hace un intento sustancial para establecer leyes de reconstruccién visual. De
acuerdo de Gestalt, la vision humana agrupa elementos con caracteristicas
similares (Desolneux et al., 2007). Una imagen digital esta compuesta por
elementos béasicos (pixeles) con un valor asociado. Los elementos de igual
valor estan agrupados para formar elementos conexos o CC. Estos CC tam-
bién pueden ser agrupados para formar elementos més grandes. Este proceso
puede ser visto como una reconstruccién recursiva de la imagen. En la pre-
sente tesis se toman en cuenta 3 principios de Gestalt: constancia de color,
simplicidad y similaridad. Estas se describen a continuacion.

El principio de constancia de color, establece que las regiones conectadas
donde el color, cromatico o acromatico, no varia fuertemente estan unificadas
(Desolneux et al., 2007), es decir, son vistas como un todo sin elementos
interiores. Este principio es facil de simular. Considere la Fig. donde
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se muestran barras de diferente nivel de gris (g). Para el observador es dificil
distinguir entre los niveles 20 y 23, sin embargo, es mas facil distinguir entre
los niveles 23 y 30 debido a que la diferencia es mayor.

El principio de simplicidad establece que las formas mas simples tienen
mayor pregnancia, en el sentido de ser ricas en significancia (Kanizsa 1997,
Gunhee et al., 2008). Esto significa que, las formas complejas son organiza-
das por la percepcién de la manera méas simple posible. La Fig. muestra
una forma irregular, y aunque esta formada por un tinico conjunto conexo, la
percepcién tiende a separarla en tres elementos (circulo, tridngulo y cuadra-
do). El separarla en elementos sencillos y conocidos permite entenderla mejor.
De acuerdo a este principio, los elementos simples son perceptualmente mas
notables y faciles de memorizar.

El principio de similaridad establece que objetos similares y cercanos entre
si, tienden a ser agrupados en un tnico y mas grande objeto. Considere el
caso de la fig. B.7(c), la cual esta formada por muchos elementos pequenos.
Debido a la proximidad entre los elementos con forma de estrella, estos son
percibidos como un elemento de tamano mayor en forma de tridngulo en
lugar de ser considerados individualmente.

Estos tres principios son tomados en cuenta para llevar a cabo la simplifi-
cacion y segmentacion propuesta. Dicha segmentacion se hace considerando

elementos conexos en lugar de elementos individuales.

3.3.3. Simplificacién por area

Como se menciond anteriormente, una imagen esta compuesta por un
nimero determinado de CC. El nimero de estos varia dependiendo de la
complejidad de cada imagen. Por ejemplo, las imagenes que contienen textu-
ras tienden a contener una gran cantidad de CC debido a las variaciones de
valores requeridos para su representacion. Aunque dichas variaciones abarcan
unos cuantos pixeles, estos forman un CC. Considere el caso de la Fig. B.8(a],

una imagen que contiene varias regiones de textura. Originalmente, esta com-
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Figura 3.7: Imdgenes representativas de los principios de: (a)constancia de
color, (b)simplicidad y (c)similaridad.

puesta por 28,226 CC’s, muchos de los cuales tienen un area pequena. Aun-
que las regiones de pequenas son importantes para percibir la textura de la
imagen, no lo son para entender su morfologia general. En la simplificacion
por area se establece un criterio A que deben cumplir los CC’s y que se aplica
sobre el arbol de maximos. Todos aquellos CC’s que tienen un valor de area
menor que A son integrados al CC de mayor jerarquia al que pertenecen.
Este criterio esta basado en los principios de simplicidad y similaridad. La
agrupacion de elementos adyacentes con tamano similar para integrarse en
elementos de méas grandes permite crear regiones més simples (con menos
elementos). El objetivo de la eliminacién por area va dirigido, principalmen-

te, a elementos pequenios de los cuales se puede prescindir debido a su poca
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pregnancia. El valor de A dependera de las necesidades de simplificacion y
no debe afectar significativamente la morfologia de la imagen.

La Fig. es el resultado de una simplificacién utilizando una valor
A = 50. Todos los CC de tamano menor que A han sido eliminados. A fin
de tener una mejor idea del tamano del drea eliminada, un cuadro negro de
este tamano ha sido dibujado en la esquina superior izquierda de la imagen.
Aunque el tamano de drea puede parecer pequeno, este brinda una reduccion
significativa de CC’s. El resultado es una imagen construida con el 13 % de los
CC’s originales, esto es, 3,763 CC’s; el 87 % restante corresponde a los CC’s
eliminados. Se puede observar en la imagen resultante, que la simplificacion
es poco notable en los elementos grandes y méas notables en los pequenos

(texturas). Si el valor de A se incrementa, la eliminacién abarca elementos

més grandes y los cambios se hacen més notables (Figs. B.8(c] y B-8(d]), sin

embargo, la informacion de la imagen se mantiene.

3.3.4. Simplificacién por nivel/color

Basado en el principio de constancia de color, descrito anteriormente,
los elementos con valores cercanos son percibidos como uno solo. Ya que el
0jo humano responde con diferente sensibilidad a la informaciéon visual que
recibe, aquella informacién a la que es menos sensible se puede descartar sin
afectar la percepcién de la imagen que se observa. Debido a que los CC’s de
la imagen estan estructurados de manera jerarquica en la representacion de
arbol, existe una relacion de adyacencia entre el componente mas grande y
sus componentes internos. Esto permite comparar qué tan diferentes son uno
del otro, y dependiendo de un criterio de distancia (d) establecido, decidir
si deben unirse o no. La aplicacién de este criterio también permite reducir
el nimero de CC’s a través de la eliminacién de redundancia visual. La
Fig. muestra la simplificacién de la imagen original (Fig. B.8(a])) usando
un criterio de diferencia d = 10, esto es que los CC’s con diferencia menor que

d deben fusionarse. Esto permite a las regiones crecer y reducir el niimero de
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Figura 3.8: (a)lmagen original y su simplificacién con un criterio de &rea
(b)A=50, (c)A=100 y (d)A=200. Las imdgenes contienen el 100 %, 13 %,
9% v 6% de CC’s originales, respectivamente.

CC’s. Para este primer valor de d, el nimero de regiones fue reducido en un
86 % a solo 4,16 CC’s. Obsérvese que aunque la imagen se ha simplificado,
esta sigue aportando la misma informacién. A mayor valor de d se crean

regiones mas grandes y se pierden més detalles (Figs. B.9(b] y B.9(c])).

Como se observa en los ejemplos anteriores, la simplificaciéon por nivel es
un proceso sencillo. Sin embargo, al trasladarlo a imagenes color la simplifi-
cacién es mas compleja. Esto se debe a que las imégenes color manejan tres
valores (RGB) en lugar de uno. Si bien puede realizarse el proceso anterior
individualmente a cada canal de color y posteriormente recombinarlos, los

resultados no son completamente satisfactorios pues no se toma en cuenta la
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Figura 3.9: Simplificacién de la Fig. con un criterio (a)d=7, (b)d=10,
(¢)d=20y (d)d=30. Las imédgenes contienen el 14 %, 7%, 5% de CC’s origi-
nales, respectivamente.

correlacién que existe entre ellos (Soille 2000; Chanussot v Lambert, 1997)).

Para llevar a cabo la simplificacién por color se utiliz6 el paradigma bit mi-

zing, propuesto por Chanussot y Lambert] (1997), que sugiere una mezcla

de los canales de color RGB. El paradigma establece que si la imagen f(x)
esta compuesta por M canales de color, cada uno codificado en p bits, enton-
ces existen Mp bits disponibles. Estos Mp bits son mezclados para formar
un unico valor escalar para representar el color de f(x). Se toma el primer
bit del canal M y se intercalan hasta haber recorrido los p bits de cada ca-
nal (Fig. B10). El método sugiere una mezcla que minimiza la inevitable

diferencia entre los componentes y se expresa como:
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Capitulo 4

Pruebas y resultados

4.1. Mejora de contraste

Considere el caso de la Fig. f.1(a], donde la imagen muestra condiciones
de luminancia diferentes. Por una parte la region clara muestra un buen
contraste, y es posible distinguir con claridad sus elementos. Por otra parte,
en la regién oscura esto no es posible. El histograma de la imagen (Fig. f.1(b])
ayuda a entender mejor la distribucién de los pixeles en estas dos regiones
principales.El gran niimero de pixeles asociados a un rango estrecho de valores
ocasiona un bajo contraste en la imagen. En este estado, la imagen no puede
proveer suficiente informacion, por lo cual debe ser procesada a fin de mejorar
su calidad.

Para determinar las escalas necesarias que permitan alcanzar las regiones
que se deben mejorar se aplicé una granulometria (Fig. f.2(b]) y una anti-
granulometria (Fig. [.2(d]). Como se muestra en las graficas respectivas, las
escalas mas significativas para las regiones claras son A = 272 y A = 296. Si
bien A = 272 tiene un valor asociado mas alto, el mejor resultado se obtuvo
con A = 296. Es importante recalcar que, si bien se busca una escala con
funcion de densidad alto no todas las que cumplen este requisito son necesa-

riamente las mas adecuadas. El analisis granulométrico permite destacar las
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Figura 4.1: (a)lmagen original y (b)su distribucién de luminancia.

escalas mas importantes, pero determinar la(s) adecuadas depende del exper-
to. La imagen resultante de Ry5 con A\; = 296 se muestra en la Fig. §.2(b].
Como se observa, los valores de la regién oscura no han sido modificados y
aquellos en la regién clara tienen un cambio poco notable. Esto tdltimo se
debe a que, en algunas imagenes, los pixeles de la regién clara tienen valo-
res cercanos (Fig. .I(D])) y el cambio resultante del proceso multiescala es
pequeno. Sin embargo, este procesamiento no se debe omitir, pues su fun-
cién consiste en mantener y remarcar los elementos de la regién clara para
restaurarlos en la imagen final.

El resultado de la anti-granulometria (Fig. f.2{c])), muestra una variedad
mayor de escalas importantes. Dentro de las cuales destacan A = 64, A = 144
y A = 224, sin embargo, los mejores resultados se obtienen aplicando las
ultimas dos en Rys. El resultado de este proceso multiescala se muestra
en la Fig. .2(d], donde el cambio de luminancia es notable en la regién
oscura. Obsérvese que los elementos de la regién clara se desvanecieron en

este procesamiento, pero estan conservadas en la imagen de aperturas.
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Figura 4.2: (a)Granulometria y (c) anti-granulometria de la Fig. f.I(a].
(b, d)Imégenes de luminancia resultantes al aplicar Rp; con A = 296 y
(d) Ry con A = 144 y A2 = 224, respectivamente.

Si las imégenes resultantes son usadas individualmente, el resultado no
seria adecuado puesto que en una la mejora de contraste es minima y en otra
se ha perdido informacion. Sin embargo, la combinacién de ambas provee

un resultado mejor al individual. Los valores a = 0.6 y b = 0.4 resultaron
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Figura 4.3: (a)lmagen resultante del OMR utilizando valores de @ = 0.6 y
b= 0.4 para Ry5 vy Ry, respectivamente. (b) Distribucién de luminancia.

ser los adecuados para la combinacién lineal. La mejora de contraste en la
imagen resultante (Fig. f.3(a]) es notable, y los elementos dentro de la re-
gién oscura pueden distinguirse con mayor claridad. Ademds, los elementos
desvanecidos en la Fig. fueron recuperados a partir de la informacion
de la Fig. L.2(b]}, y su buena condicién de contraste se mantuvo pues el cam-
bio fue minimo. Asi mismo, las estructuras de la imagen no fueron alteradas
por el proceso, dadas las propiedades de las transformaciones utilizadas. Al
cambiar los valores de luminancia, cambio el brillo de los colores no obstante
se conservo el matiz original. El resultado enfatiza la importancia de consi-
derar la informacion de las regiones adyacentes pues la mejora de contraste
resulta natural al observador ya que las regiones tienen cierta armonia con
su contexto. El histograma de la imagen resultante (Fig. f.3(b]) muestra una
mejor distribucién de la luminancia principalmente en los valores bajos.

La Fig. f.4(a) muestra otro ejemplo de las condiciones de luminancia
tratadas en este trabajo. Como se observa en su histograma (Fig. [.4(b])
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los valores de luminancia medios y altos estan bien distribuidos pero no los
valores bajos. Existe una cantidad significativa de pixeles dentro de un rango

estrecho, asociados a la region oscura de la imagen.
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Figura 4.5: (a)Granulometria y (b)anti-granulometria de la Fig. f.4(a].
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Figura 4.6: Imagenes resultantes de (a)Ry5 con A =72y A =136y (b)Rume
con A = 148.

La granulometria y anti-granulometria sugieren varias escalas pero se de-
termind que para las operaciones racionales con aperturas se deben utilizar
dos escalas A = 72 y A = 136, mientras que para las operaciones con cerra-
duras se usa solo una A = 148. Como se mencion6 anteriormente, el analisis
granulométrico muestra la cantidad de elementos con determinado tamano, y
sugiere que escalas pueden usarse para alcanzar la mayoria de los pixeles. De-
pende del experto determinar cuales escalas proveen el resultado adecuado.
La imagen resultante del proceso racional con aperturas (Fig. f.6(a}) mues-
tra una mejora significativa en las regiones que, si bien tenian un grado de
contraste medio, ahora se distinguen mejor. Al mismo tiempo, se ha conser-
vado el contraste de la regién clara. Por otra parte, las regiones tocadas por
las operaciones racionales con cerraduras (Fig. .6(b)), muestran un cambio
significativo en donde se aprecian mejor los elementos que inicialmente no
se veian e incluso se pueden apreciar estructuras pequenas como el grabado
de la pared. Para esta imagen en particular, los valores de combinacion fue-
ron diferentes a los sugeridos y el mejor resultado se obtuvo con a = 0.8 y

b = 0.2. La imagen final y su distribuciéon de luminancia se muestran en la
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Fig. B70. El contraste entre los elementos, tanto de las regiones claras como

de las oscuras, fue mejorado.
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Figura 4.7: (a)lmagen resultante de OMR usando a = 0.8 y b= 0.2, y (b)su
distribucién de luminancia.

4.1.1. Comparacion de resultados

A fin de tener una mejor apreciaciéon de los resultados, estos fueron com-
parados con dos de los métodos comunmente usados para la mejora de con-
traste, ecualizacion de histograma y Retinex, y con el método propuesto por
Espino (2007), que usa operaciones racionales solo con aperturas. A conti-
nuaciéon se muestran y describen los resultados de procesar la Fig. f.1(a) con
los métodos mencionados.

La Fig. muestra la distribucién de luminancia resultante de una
mejora utilizando MSR. Los dos picos de la distribucién original fueron ate-
nuados y una cantidad significativa de pixeles fue distribuida hacia los valores
altos, lo cual causa regiones mas claras. Sin embargo, la imagen color resul-
tante (Fig. .8(a]) muestra que, si bien se mejord el contraste también se

afecto el color original. Los cambios en la regién oscura, de acuerdo a la
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experiencia visual, tienen una apariencia poco natural. El resultado de las
operaciones racionales con aperturas (Fig. [.8(c]), muestra una mejora su-
til en la regién oscura aunque gran cantidad de pixeles aun estan dentro de
un rango estrecho. Las escalas usadas para este proceso fueron A\; = 296,
A2 = 356 v A3 = 416. Obsérvese que algunos elementos tienen una apariencia
difuminada (vegetacién), lo cual resalta la importancia de usar una opera-
ciéon complementaria como la propuesta. Finalmente, al ecualizar la imagen
(Fig. {.8(T)) los elementos se distribuyen a lo largo del rango de valores lo
cual permite una mejor discriminacion de regiones. Sin embargo, se debe to-
mar en cuenta que no es adecuado incrementar la luminancia de todos los
pixeles de la misma forma, i. e., se debe tener en cuenta la condicién par-
ticular de cada region. Al no considerar las caracteristicas de la imagen, se
pueden mejorar algunas regiones pero otras seran afectadas. En este caso, el
resultado (Fig. .8(e]) muestra un contraste mejor y una afectacién del color
de toda la imagen. Esto se debe al incremento no controlado en luminancia
de todos los pixeles, lo cual resulta en una apariencia grisacea.

Al realizar cualquier mejora a una imagen, es importante conservar sus ca-
racteristicas esenciales, es decir, los elementos que la componen y el concepto
cromatico asociado a estos. Al modificar los valores de la imagen, inevitable-
mente se modifica en cierta medida alguna de las caracteristicas del color.
Como consecuencia, los colores resultantes pueden ser mas o menos satura-
dos, mas o menos brillantes pero conservando el concepto de su matiz, esto
es, evitando la creacién de nuevos colores. El resultado obtenido con el OMR
propuesto, cumple con estas condiciones y presenta ventajas importantes res-
pecto a los métodos mostrados anteriormente. Asi, OMR puede ser descrito
como un método alternativo de mejora de contraste que se enfoca en las re-
giones donde es necesario elevar el nivel de contraste y capaz de proveer una
compensacién de luminancia que resulta natural ante la experiencia visual
del observador.

Si bien se ha trabajado solo con valores de luminancia, el objetivo final es
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poder con ello mejorar la imagen color asociada. Es comtun que la saturacion
se vea afectada después de un proceso de mejora de contraste debido al
cambio de luminancia. Esto puede solucionarse con una mejora de color pero
también puede contra restarse si se elige un espacio de color poco susceptible
a los cambios de luminancia. Vale la pena entonces realizar una comparacion
entre diferentes espacios de color y determinar en cual de ellos se puede
obtener la mejor representacion color del resultado en luminancia. Para ello
se hace uso de 2 espacios adicionales al usado hasta ahora (v'v'Y”) : L*a*b*
y laf.

Los histogramas mostrados en las Figs. £.9(a} y {.9(b), muestran la dis-
tribucion color original de la Fig. y resultante después de haber sido
procesada con MRO en el espacio v/v'Y” (Fig. l.7(a]). La distribucién origi-

nal muestra dos secciones interesantes. Por una parte el pico en los valores

bajos indica que la mayoria de los pixeles son poco luminosos y que sus va-
lores de R, G y B tienen una diferencia suficiente entre si. Por otra parte,
los pixeles restantes tienen valores similares de R, G y B. Cuando un color
tiene valores de R, G y B cercanos tiende a ser grisiceo, i. e., a mayor di-
ferencia entre valores RG B mayor colorido. Una vez que la luminancia fue
mejorada con MRO, se incrementa la diferencia entre las bandas RGB de
todos los pixeles, excepto la region de valores mas altos que por la natura-
leza de la imagen es cercana al blanco. En base al resultado obtenido en el
espacio ©'v'Y” (Fig. .7(a]) se muestra que, mientras el valor de luminancia
(Y’) cambia y se mantienen los valores crométicos (u'v’), se mantiene el nivel

de saturacién y el concepto cromatico. Debido a que el incremento de lumi-

nancia la imagen parece mas colorida. Las Figs. f.9(c) y f.9(d)] muestran el

resultado del procesamiento bajo el espacio [*a*b*. La mejora de contraste
sigue siendo evidente, sin embargo, la imagen tiene una apariencia grisacea.
Esto se evidencia en el histograma RG B, donde se observa que en la mayoria
de los pixeles las tres bandas tienen valores cercanos e incluso se llegan a

traslapar. Este efecto se debe a que en el espacio [*a*b*, cuando se cambia el
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valor de luminancia (I*) y se mantiene el croma (a*b*) constante, la satura-
cién es atenuada aunque el concepto cromatico se mantiene. Finalmente, el
resultado del procesamiento en el espacio laf3 muestra que aun con cambios

de luminancia se mantiene la saturacion.

4.1.2. Otros casos de estudio

Aunque el principal caso de estudio es una imagen con iluminacién no
uniforme, es importante también conocer como trabaja este método con otro
tipo de imégenes. Dada la similitud de el método propuesto, los resultados
compararon con MSR.

Imadgenes predominantemente oscuras

En los casos anteriores se utilizo una combinacion de operaciones racio-
nales con aperturas y cerraduras por reconstruccion y se demostré que las
cerraduras mejoran las regiones oscuras. Considérese el caso de la Fig. l.10(a],
la cual muestra un bajo contraste uniforme. Esta condicién se refleja en la
distribucién de su histograma (Fig. f.I0(b)). Ya que toda la imagen presenta
una condicion similar de luminancia, su mejora se hace utilizando solo Ry, .
En base al analisis granulométrico de la imagen, se determino que A\ = 256
es la escala que provee el mejor resultado. La Fig. f.10(c) muestra la mejora
obtenida, donde se puede distinguir, entre regiones y objetos, mas claramente
y la luminancia esta mejor distribuida. A manera de comparacion, también
se proceso la imagen con MSR, mostrada en la Fig. l.10(e], donde se muestra
una buena mejora de contraste. De hecho, este resultado presenta una distri-
bucién un tanto mejor que la obtenida con el método propio. Sin embargo,
la calidad de la imagen resultante se vio afectada en el proceso. Como se
observa, alguna estructuras se han alterado generando una especie de ruido.
La calidad de la imagen es la principal diferencia entre los resultados.

Imdgenes con buen contraste

Una caracteristica importante en cuanto a la mejora de una imagen, con-

siste en el efecto que tiene un método sobre una imagen en buenas condicio-
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Figura 4.10: (a)Imagen de bajo contraste y su mejora con (c)Rp, usando
A =256y (e)MSR con su respectiva distribucién de luminancia (b, d, f).
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nes. Por ejemplo, si un conjunto de imagenes son procesadas por un mismo
método, el resultado ideal es que las imégenes con bajo contraste sean me-
joradas y las de buen contraste no sean afectadas. Se proceso una imagen
en buenas condiciones de contraste bajo el método propuesto y se comparo
con el resultado obtenido de MSR. La Fig. presenta un buen nivel de
contraste. Si se observa su histograma, los niveles de luminancia estan bien
distribuidos a lo largo del rango de valores. Esto permite discriminar clara-
mente entre los elementos presentes. Al aplicar un procesamiento por MSR
(Fig. E.11(c)), los niveles de luminancia siguen teniendo una buena distri-
bucion y el nivel de contraste es alto, sin embargo, el procesamiento genera
ruido en la imagen, al igual que en el caso de estudio anterior. Obsérvese
que el color también se ve afectado. De acuerdo a la informacién del analisis
granulométrico, se determino utilizar A = 100 y A = 60 para Ry y R, res-
pectivamente. Dado que el resultado de las operaciones racionales era similar,
se utilizo a = 0.5 y b = 0.5. Como se observa, a imagen final (Fig. [.11(e])
tiene un cambio poco significativo. Su histograma muestra algunos cambios

pero es muy similar al original.

4.2. Segmentacion por simplificacién de la ima-

gen

4.2.1. Eliminacién de estructuras

Como se estudio, el max-tree permite almacenar la informacién de un ele-
mento conexo y sus atributos. Esto da la posibilidad de realizar operaciones
puntuales sobre aquellos elementos que cumplan determinada caracteristica.
En la estructura utilizada para el tipo nodo, se han tomado en cuenta los atri-
butos de valor y tamano. Esta informacion es de utilidad para llevar a cabo la
simplificacién de la imagen. Considérese nuevamente la Fig. B.3(a], con tres

tamanos de estructuras principales. Una opcion para alcanzar cada uno de
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Figura 4.11: (a)Imagen con buen contraste y su procesamiento con (¢)MSR
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ellos es haciendo uso de transformaciones por reconstruccion (Fig. B3). Otra
solucion es a través de la eliminacion directa de nodos de tamano n en el max-
tree. En este procesamiento, la eliminacién hace referencia a que un nodo que
cumple con el criterio de tamano deja de ser un nodo independiente y pasa a
formar parte de su nodo padre, esto es, se elimina su zona plana. Cuando el
nodo en cuestién se elimina, también lo hacen todos sus descendientes puesto
que la suma de sus tamanos individuales internos conforman el tamano total
de su nodo padre. Para la eliminacién de los elementos de la Fig. B-3(a), se
utilizaron tamanos 2, 12 y 20. Estos tamanos no son iguales a los obtenidos

por el andlisis granulométrico (Figs. B.3(e] y B-3(f]) debido a que el tamano

de los nodos se refiere al drea mientras el tamano de la granulometria se re-
fiere al tamano del EE necesario para alcanzar una regién. Como se muestra
en la Fig. B7T2, los resultados son similares a los obtenidos con una apertura
por reconstrucciéon. Puesto que el arbol, esta formado por elementos conexos
y hace la operacion correspondiente sobre todo el elemento, las estructuras
se mantienen. Ademas, la implementacion del max-tree binario hace que las

operaciones de busqueda sean eficientes atin en imagenes de gran tamano.

(a) (b) (c)

Figura 4.12: Eliminacién de regiones con tamano (a)2, (¢)12 y (e)20.
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Figura 4.13: Deteccién de bordes en la imagen original (Fig. B.8(a]) y despues
de su simplificacién con los criterios A =200 y (b, ¢)d =20 y (d, e)d = 30.
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4.2.2. Mejora de detecciéon de bordes

Las operaciones sobre los CC’s del arbol van mas alla de la eliminacién
de elementos especificos. La simplificaciéon de la estructura de una imagen
puede brindar la ventaja de simplificar sus bordes. Es bien sabido que las
imagenes que contienen texturas son dificiles de segmentar, puesto que su
composicién caracteristica frecuentemente provoca una sobresegmentacion.
La simplificacion de la imagen puede ayudar a resolver este problema. En
base a la metodologia previamente descrita, se hace uso de los criterios pro-
puestos (A y d) para brindar una solucién a la sobresegmentaciéon de una
imagen. Por una parte el criterio de area permite la integracion de elementos
pequenos en otros mas grandes incrementando la pregnancia de estos ulti-
mos. Por otro lado, el criterio de diferencia de valor incrementa el contraste
entre los componentes y enfatiza solo aquellos bien diferenciados. Lo anterior
ayuda a mejorar los resultados en la deteccién de bordes de una imagen.
Considere los siguientes resultados de simplificacion con ambos criterios. La
Fig. muestra la detecciéon de bordes de la Fig. B.8(a}. Se puede ob-
servar que existe un gran nimero de regiones pequenas puesto que la imagen
contiene, en su mayoria, texturas. Los bordes de la imagen muestran una idea
general acerca de la complejidad de la estructura original. La simplificacion
de esta imagen se hizo a través de la combinacién de los criterios A = 200 y d
de valor variable. La Fig. se proceso utilizando d = 20 y se puede ob-
servar que hay una mejora significativa en la imagen de bordes (Fig. .13(c]).
Esto se debe a que los elementos de su nueva estructura son mas pregnantes.
Esto permite al observador identificar y asociar de manera réapida y sencilla
los elementos presentes, ademas de facilitar el entendimiento de la informa-
cién a partir de la imagen de bordes. La imagen simplificada para d = 30
(Fig. E.I3(d]) contiene menor cantidad de detalles pero también muestra que
algunos CC’s, pertenecientes a diferentes regiones, empiezan a unirse (regién
pasto-ojo derecho). Estas imdgenes han sido procesadas en niveles de gris

(un solo canal), lo cual contribuye a que se presente este problema puesto
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que un mismo valor de gris se puede usar para representar regiones con otras
caracteristicas muy diferentes. Esto puede solucionarse al agregar algin otro
valor como criterio o bien al usar un rango de valores mas amplio que permita

una buena diferenciacion entre regiones.

4.2.3. Segmentacion por color

El problema planteado en la seccion anterior se retoma en este caso de
estudio. En esta seccion se realiza una simplificaciéon de la imagen a través
del color. Esta se lleva a cabo en el espacio RGB y utilizando la técnica bit
mixing. Asi, en lugar de manejar un rango de valores [0, 255] para cada canal
de color, se maneja un solo valor con rango de [0,2?* — 1]. La segmenta-
cién por color puede brindar resultados mas acorde a la segmentacion que
hace el sistema de vision humano. Para obtener mejores resultados se tomo
en cuenta la ley de Weber como parametro para determinar cuales regiones
son cromaticamente diferentes. Considere la Fig. cuyas regiones bien
enfocadas estan bien contrastadas y resulta relativamente sencillo distinguir
sus limites (segmentar). Sin embargo, en las regiones del fondo es mas com-
plicado hacer una buena segmentacién debido al desenfoque y a la suave
transicion entre los tonos. Observe que hay una variedad considerable de to-
nos verdes, por lo que si se aplica una segmentacion en base a la diferencia de
color, estas ligeras variaciones generaran sobresegmentacion. Este problema
puede ser disminuido e incluso evitado al simplificar el color presente en la
imagen. Para la simplificacién de esta imagen particular se realizo una elimi-
nacion de regiones pequenas usando A = 30 y la unién de regiones en base
al color se llevo a cabo de manera automatica aplicando la ley de Weber. La
Fig. muestra el resultado de la simplificacién. Como se observa, las
regiones principales (mariposa y flores) muestran pocos cambios puesto que
la diferencia cromatica en ellas era suficiente para distinguirlas y por tanto
pocas regiones se fusionaron. Lo contrario sucede en las regiones del fondo,

donde la simplificacién es mas notable pues los tonos han sido reducidos y las
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regiones se separan solo donde el cambio de tonalidad es fuerte. Observe con
cuidado ambas imagenes y note que si bien hay una simplificacién, esta no
ha alterado la morfologia general de la imagen ni de las regiones individua-
les. Las imagenes de bordes ayudan a tener una mejor idea del proceso. La
Fig. muestra las regiones de la imagen original a través de la detec-
cion de sus bordes. Esta imagen esta compuesta por 5 683 regiones. Después
de su simplificacion, la imagen resultante contiene 477 regiones, esto es, una
reduccién del 92 % de las regiones. La segunda imagen de bordes ({.14(d))

ilustra las regiones resultantes de este proceso.

Figura 4.14: (a)lmagen original, (b) su segmentacién a través de la simplifi-
cacién del color y (c, d) sus imédgenes de bordes respectivas
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En el ejemplo anterior se especificé un valor pequeno de A puesto que
se tubo la intencién de conservar detalles finos, como las manchas parti-
culares de la monarca. Sin embargo, se realizaron diferentes pruebas a fin
de determinar un valor de A que pudiera proporcionar un buen resultado
de simplificaciéon. Dada la variedad de iméagenes que se pueden procesar, se
optd por tomar como referencia las dimensiones de la imagen para determi-
nar un tamano adecuado de A. Se realizo el procesamiento con 20 imégenes
y se determiné que un valor de A correspondiente al 0.1 % del area total de
la imagen provee resultados adecuados. Si bien el mejor valor de A debe ser
evaluado por el experto segin el tipo de imagen que se este procesando y
de acuerdo a las regiones de interés, resulta importante en el desarrollo de
la metodologia el poder sugerir un valor que proporcione resultados satis-
factorios. La Fig. tiene dimensiones 6122816 y esta compuesta por
4 548 regiones. En base al criterio para la determinacién automaética de A, se
deben eliminar aquellas regiones con area menor o igual a 500 pixeles. Como
se observa en la Fig.Fig. existen muchas regiones pequenas en la es-
tructura original. La imagen simplificada (Fig. .I5(b]) tiene una estructura
compuesta por 383 regiones, es decir, se redujo en 91 % la estructura original.
En la Fig. se aprecia mejor la nueva estructura. Es importante men-
cionar que en la mayoria de los resultados procesados bajo estos parametros,
se obtuvo una simplificacién de por lo menos 90 %.

La simplificacion que se propone puede proporcionar una primera segmen-
tacion, y en algunas imagenes, una segmentacion suficiente. Sin embargo, es
importante remarcar que la segmentacion propuesta no es un clasificador,
por lo que la agrupacion de regiones en la imagen resultante no necesaria-
mente corresponde al color original de la regién. Debe tomarse en cuenta

que la fusiéon toma como valor, para todas las regiones agrupadas, el color

de la regién padre. Considere la Figs. .16(a) y (.16(b) donde algunas re-

giones conservar un color similar en ambas imagenes. Esto se debe a que se

encuentran rodeadas e integradas a regiones con tonalidades similares. Sin
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Figura 4.15: (a)lmagen original y (b) su segmentacién con determinacién
automaética de A. (¢, d) Imédgenes de bordes respectivas.
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embargo, el color del lago y la vegetacion que lo rodea muestran colores di-
ferentes. El procesamiento de simplificacién no crea nuevos colores, se basa
en los ya existentes en la imagen, pero esto no garantiza que en la imagen
resultante las regiones agrupadas tengan el color de mayor pregnancia en esa
regién. Ya que se esta manejando un arbol de maximos, los CC’s de mayor
jerarquia siempre contienen los colores mas oscuros. Por tanto, al eliminar un
determinado CC, este se adjunta a su CC padre cuyo color es mas oscuro y

provoca esta no correspondencia. Las Figs. .16(c) y EI6(d) muestran otro

ejemplo del procesamiento propuesto.

Figura 4.16: (a, c)Imégenes originales y (b, d) su segmentacién a través de
la simplificacién del color.
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Capitulo 5
Conclusiones

Mejorar el contraste de una imagen es una tarea complicada cuando dife-
rentes condiciones de iluminacién estan presentes. Existen diferentes métodos
para realizar esta tarea. Algunos de ellos aplican un mismo criterio sobre to-
da la imagen, sin embargo, esto solo es adecuado cuando las condiciones de
luminancia presentes son uniformes. Otros métodos, aunque pueden brindar
una mejora de contraste adecuada, generan efectos no deseables, e. g. ruido,
nuevos colores.

En la presente tesis, se demostrd que procesar a todos los elementos de la
imagen bajo un mismo criterio es inadecuado cuando la luminancia cambia
drasticamente entre las regiones. Se estudié la aplicaciéon de las transformacio-
nes morfolégicas y las operaciones racionales dentro de procesos multiescala.
Como resultado se propuso un operador morfolégico racional para la mejora
de contraste basado en una combinacion lineal convexa de los resultados de
los procesos multiescala anteriores. Se demostro que este operador es capaz de
mejorar el contraste de una imagen cuando hay condiciones diversas de lumi-
nancia sin alterar las estructuras y el concepto cromaético original. Ademaés,
también se tienen ventajas significativas sobre métodos importantes en la
mejora de contraste. El resultado que se alcanza con este operador, no solo

presenta mejor contraste sino que ademds tiene una transicién de valores que
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resultan naturales al observador basandose en la experiencia visual humana.

Debido a que el operador propuesto es un procesamiento compuesto, re-
sulta eficiente también el utilizar solo una parte del proceso (operaciones
racionales con cerraduras) para la mejora de imégenes afectadas uniforme-
mente por un bajo contraste, obteniendo resultados satisfactorios. Asi mismo,
en el tratamiento de imégenes con buen nivel de contraste, se demostré que,
atin cuando se aplica el operador, el resultado no tiene cambios significativos
que afecten el buen estado de la imagen.

También, se pudo comprobar que es posible aplicar procesamientos pun-
tuales sobre regiones que cumplan criterios de valor y tamano, donde es po-
sible obtener resultados similares a las transformaciones por reconstruccion
con la ventaja de no afectar completamente a la imagen. Al aplicar estos
mismos criterios se siguen principios fundamentales de la percepcién visual
humana: la teoria Gestalt y la ley de Weber. Dichos principios fueron apli-
cados a través de la simplificacion de la estructura de la imagen. Se pudo
comprobar que la simplificacién ayuda a eliminar la redundancia visual en
la imagen dejando en ella unicamente los elementos de mayor pregnancia.
Cabe remarcar la importancia de la metodologia propuesta pues la simplifi-
cacién no solo facilitard procesamientos futuros sino que ademas no afecta la
informacion que aporta la imagen ni su morfologia general.

Se pudo comprobar que a través de la metodologia propuesta es posible
mejorar la deteccion de bordes. Esto es posible al integrar elementos pequenos
en elementos que resulten mas pregnantes y a los cuales el observador puede
asociar mejor las regiones principales de la imagen. Es importante remarcar
que al trabajar con elementos conexos, el proceso de simplificaciéon no afecta
las formas originales de la imagen. La metodologia propuesta fue probada en
imagenes que contenian regiones importantes de textura y demostré obtener
buenos resultados.

La simplificacién también fue probada en imagenes color, de lo cual se ob-

tuvieron resultados importantes. Dado que se manejan tres canales de color,
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se optd por utilizar la mezcla bit mixing para manejarlos simultaneamente.
Con esta mezcla y la informacién de la imagen contenida sobre la estructura
de arbol y el criterio de unién de regiones, se evito la creacién de nuevos co-
lores. Los colores resultantes siempre estan contenidos en la imagen original.
En las imégenes resultantes se pudo observar que tonos similares se agrupa-
ron adecuadamente. El proceso de simplificacién por color fue realzado de
manera automatica considerando si dos valores eran suficientemente cercanos
o no para ser unidos en base a la ley de Weber.

Este trabajo pretende ser el inicio de una investigacién mas profunda
acerca de los conceptos de percepcién visual humana para su aplicacion en
métodos de procesamiento de imagenes con morfologia matematica. Esto re-
sulta una transicion natural al tomar en cuenta que la morfologia matematica
fue basada en el concepto de agrupacién de Gestalt. Al llevar a cabo esta com-
binaciéon de principios y técnicas, sera posible obtener resultados adecuados
al criterio experto del observador humano.

Finalmente, es importante mencionar que otros procesamientos asociados
a la determinacion automatica de escalas para operaciones racionales estan
siendo investigadas. Asi mismo, se estudia la aplicacion de otros criterios que
complementen y mejoren los resultados obtenidos de la segmentacion color y

que puedan ser aplicados sobre el arbol de maximos.

5.1. Productos obtenidos

5.1.1. Articulos en revista

1. Titulo: Contrast enhancement based on morphological rational mul-
tiscale algorithm.
Revista: Computacion y Sistemas.
Ano de publicacion: 2010.
Volumen 14. Numero 3. Paginas 253-267.

2. Titulo: Morphological rational operator for contrast enhancement.

84



Revista: Journal of the Optical Society of America A.

Ano de publicacion: 2011.

Volumen 28. Numero 3. Paginas 455-464.

NOTA: este articulo fue seleccionado por los editores del Vir-
tual Journal for Biomedical Optics (VJBO) para ser incluido
en el Volumen 6, Nimero 4 de su publicacién en Mayo de
2011.

3. Titulo: Size and Spatial Distributions Characterization of Graphite
Nodules Base on Connectivity by Dilations
Revista: Lecture Notes in Computer Science, Mathematical Morpho-
logy and Its Applications to Image and Signal Processing.

Ano de publicacién: 2011.
Vol. 6671, pp. 461-471.

4. Titulo: Estudio del comportamiento tribolégico en una Fundicién No-
dular Mediante Técnicas de Procesamiento Morfologico de Iméagenes.
Revista: Superficies y vacio.

Aceptado.

5. Titulo: Measure of Circularity

Revista: JOSA A

Enviado.

5.1.2. Articulos en Congreso

1. Titulo: Operaciones morfologicas racionales para la mejora de contras-
te.
Congreso: VII Congreso Internacional de Innovacién y Desarrollo Tec-
nolégico.
Publicaciéon: En memorias.
7-9 Octubre, 2009. Cuernavaca, Morelos, México.

2. Titulo: Morphological rational multi-scale algorithm for color contrast

enhancement.
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Congreso: Electronic Imaging.

Publicacion: Proc. SPIE 7532.

19-21 Enero, 2010. San José, California, USA.

. Titulo: Image simplification for segmentation improvement.
Congreso: Electronics, Robotics and Automotive Mechanics Conferen-
ce (CERMA), 2011.

Aceptado para su publicacién en memorias.

Noviembre, 2011. Cuernavaca, Morelos, México.

. Titulo: A New Approach for measuring the Distribution of Graphite
Nodules based on Singular Value Decomposition

Congreso: Electronics, Robotics and Automotive Mechanics Conferen-
ce (CERMA), 2011.

Aceptado para su publicacién en memorias.

Noviembre, 2011. Cuernavaca, Morelos, México.

. Titulo: Mejora de contraste para imagenes de microscopio

Congreso: IX Congreso Internacional de Innovacion y Desarrollo Tec-
nolégico (CIINDET),

Aceptado para su publicacién en memorias.

Noviembre, 2011. Cuernavaca, Morelos, México.

. Titulo: Image simplification for segmentation improvement.
Congreso: Electronic Imaging, 2012.

En evaluacion.

Aplicacion de los conceptos propuestos

La metodologia aqui propuesta ha sido puesta en practica para la solu-

ciéon de un problema real en la industria y la investigacion. En base a lo

propuesto se ha desarrollado un método que permite obtener el tamano de

grano promedio en muestras de acero. Los resultados de dicho método han

sido cotejados con los resultados de laboratorios certificados y se ha podido

comprobar la efectividad del método. Ambos resultados siguen estrictamente
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lo establecido por el estandar ASTM para la medicién del tamano de grano

con métodos automaticos. Ver Anexo B.

5.1.4. Tesis Dirigidas

1. Tesis: Desarrollo de una interfaz grafica para robot PUMA bajo pla-
taforma Linux. Tesista: Jests Ivan Sanchez Gémez. Titulacion: Junio,
2011.

2. Tesis: Mejora de contraste para imagenes de microscopio. Tesista:
Marco Antonio Garduno Ramén. Tesis terminada. En tramite de ti-

tulacién.

5.2. Perspectivas

En base al trabajo desarrollado se pretende continuar desarrollando una
investigacion sobre la mejora de imagen, especificamente la mejora de con-
traste. Se estudiara a detalle cémo mejorar la aplicacion de operaciones racio-
nales multiescala. Asi mismo, se ha resuelto hacer més robusta la estructura
del arbol de maximos para utilizarla en otros procesamientos. Caracteristi-
cas como texturas y sombras se estudiaran desde la perspectiva de esta he-
rramienta. Asi mismo, se continuara con el estudio de otros principios de

percepcion visual para su aplicaciéon al analisis de imégenes.
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Abstract. Contrast enhancement is an important task in
image processing and it is commonly used as a pre-
processing step in order to improve the results for other
tasks such as segmentation. However, not only do some
methods for contrast improvement have good
performance working on low contrast regions, but they
also affect good contrast regions; owing to the fact that
some elements could be vanished, representing a loss of
information. A method focused on images with different
luminance conditions is introduced in the present work.
The proposed method is based on morphological filters by
reconstruction and rational operations, which together,
allow a uniform contrast enhancement. Furthermore, due
to the properties of these morphological transformations,
the creation of new elements on image is avoided. The
processing was made on luminance values in the u'vyY’
color space, which permits to keep the chrominance and
to avoid the creation of new colors. As a result of the
previous considerations, the proposed method keeps the
natural color appearance of the image.

Keywords: Contrast enhancement, Rational operations,
Morphological filters, Mathematical morphology.

Resumen. La mejora del contraste es una tarea importante
en procesamiento de imagenes y a menudo es usada
como paso de pre-procesamiento a fin de mejorar los
resultados de procesos como segmentacion. Algunos
meétodos para mejora de contraste tienen un buen
desempefo trabajando en regiones con poco contraste
pero también afectan las regiones con suficiente contraste;
este es un efecto no deseado debido a que algunos
elementos de la imagen pueden ser eliminados lo cual
representa una pérdida de informacion. En este trabajo se
presenta una mejora de contraste enfocada a imagenes
que tienen diferente luminancia sobre la misma escena. El
método propuesto esta basado en filtros morfologicos por
reconstruccion y operaciones racionales, que en conjunto
permiten una mejora de contraste uniforme. Ademas,

debido a las propiedades de estas transformaciones
morfoldgicas se evita la creacion de nuevos elementos. El
procesamiento trabaja sobre los valores de luminancia en
el espacio de color uVvY’, lo cual permite mantener el
croma y evitar la creacion de nuevos colores. Como
resultado de las consideraciones mencionadas, este
método provee una mejora de contraste uniforme y
mantiene la apariencia natural de la imagen.

Palabras clave: Mejora de contraste, Operaciones
racionales, Filtros morfoldgicos, Morfologia matematica.

1 Introduction

Nowadays, image processing is applied in many
areas and on a wide variety of images. Images are
taken under diverse conditions and in different
environments. Many factors as shadows and
illumination affect the image and particularly in an
outdoor scene; it is even more affected by its
surrounded context. Contrast is the characteristic
that permits a better discrimination among regions
and elements on a scene, and it is frequently
affected by luminance conditions. For example, if an
image is taken under a weak light condition the
contrast among its elements will be low; an image in
this condition cannot provide enough information for
the correct interpretation of the scene in a further
process. In tasks as segmentation and classification,
where a parameter value (such as luminance or
color) is used for distinguishing one element from
another, a good contrast could be helpful in order to
improve the results and make image understanding
easier. So, if images with low contrast require a pre-
processing step aim to prepare them for further
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processes, it is necessary to develop efficient tools
for this purpose.

Methods for image enhancement can be
classified into spatial and frequency domain
methods; the present work is focused on the spatial
domain based on mathematical morphology. This
type of method works directly with pixels and it could
be done in two ways: either by processing each pixel
individually (negative, thresholding, equalization) or
by taking information of the neighboring regions
(Retinex) (Land and McCann, 1971). The latter way
is certainly more interesting because it works in a
similar mode as human visual system, which takes
into account the influence of neighboring regions for
defining a new region or object. The improvement of
contrast in mathematical morphology is based on a
concept proposed by Kramer and Bruckner (1975),
which consists on comparing each image pixel with
two different patterns (for example, eroded and
dilated images) and taking the closer value to the
original image. An analysis to this concept was
made by Serra (1988), where the author introduces
the toggle mappings notion and shows that the use
of patterns such as the erosion and the dilation
could degrade the image. Later, Meyer and Serra
(1989) improve the toggle-mapping idea using
idempotent transformations, which avoid image
degradation. The contrast theory for mathematical
morphology arises based on this new concept and
some morphological methods have been developed
since then. Toet (1992) proposed a multi-scale
image decomposition based on a ratio low-pas
pyramid. This scheme is very similar to that of the
popular difference of low pass or difference of
Gaussian pyramid structures. A first version of this
approach is proposed by Toet (1990) using
alternating sequential morphological filters. These
morphological filters play the role of low pass filters.
Terol-Villalobos (1995, 1996) proposed the
morphological slope filters as contrast operators,
which are non-increasing filters and are based on
gradient and idempotent mapping criteria. Slope
filters attenuate low contrast regions and keep high
contrast regions; thus, high contrast regions are
more noticeable owing to the attenuated regions.
Mendiola-Santibafiez and Terol-Villalobos (2002,
2005) proposed a contrast enhancement based on
the measurement of contrast difference into an
images set; these values were graphed against two
parameters (o and B), which varied in the close
interval [0, 1] . The global maximum and minimum
values with greater altitude are associated with an
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image with good visual contrast. Mukhopadhyay and
Chanda (2000) proposed a multi-scale contrast
enhancement using top-hat operators; its main
advantage is the possibility of working with dark and
light regions in gray level images. Recently, Espino-
Gudino et al. (2007) studied the opening by
reconstruction on rational operations and its use as
contrast operator; this method works with color
images and achieve good results improving contrast
on dark regions.

As we can see there are methods for improving
the contrast in mathematical morphology; however,
the improvement not only depends on the method
but also on the image characteristics. For example,
it would be interesting to get to know the result of
applying a method which improves the contrast on
dark regions over an image with light regions. Some
contrast enhancement methods are focused on
improving dark regions owing to invisibility of the
elements of those regions, and as a consequence,
the element on light regions could be vanished or
have an wunnatural appearance. Nevertheless,
images with low contrast are not always
predominantly dark or light; they also combine both
conditions. Some other methods avoid vanish
elements but change the chromatic appearance or
make some regions look faded. The proposed
method is focused on images with different
illumination conditions; it is derived of the multi-scale
process proposed by Espino-Gudifio et al. (2007).
The novelty of this method consists on the use of
multi-scale rational operations but combining the
results of openings and closings by reconstruction,
which ensures that each region on image will be
reached. Furthermore, this method also keeps away
from changing the chrominance values because it
works only with the luminance intensity. In this way,
the final image presents a global enhancement
without affecting those regions that already had
good contrast and without creating new colors.

2 Basic Concepts
2.1 Mathematical Morphology

A morphological filter is an increasing and
idempotent transformation (Serra, 1982; Soille,
2003); former characteristic means that the order
must be preserved and latter characteristic states
that a transformation ¥ is idempotent if and only if
YWY (f]= W(f) for all image f. Opening and closing (1)
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transformations are basic filters on mathematical
morphology and they are denoted as vy,5 and ¢z,
respectively; where B is the basic structural element
formed by a square of 3x3 pixels containing the
central pixel and p is a scalar; thus, uB is a
structuring element of size (2u+1)x(2u+1). These
basic filters are composed by the basic
transformations in mathematical morphology called
erosion (¢) and dilation (3); these transformations are
defined as gp()(X)=min{f(y); ye pB} and
d,s()(x)=max{f(y); ye uB}, where max and min are
the maximum and minimum value, respectively.
Erosion and dilation are transformations that permit
to eliminate or to remark present structures on the
image according to the size of transformation.
Nevertheless, these modifications in the original
structures are an undesirable effect in image
processing. Moreover, both transformations are not
idempotent, but its combination is the origin of
majority filters and transformations in mathematical
morphology.

7e(f)=0dle (D)l and ¢ (f)=¢,[6.(F)] ()

Other filters based on basic transformations are
the filters by reconstruction or geodesic filters
(Vincent, 1997; Lantuéjoul and Maisonneuve, 1984).
These filters are built by iterating until stability the
basic geodesic dilation and erosion defined as
51(9)=fAo,(9) withf>g and &l(g)="fve,

with f <@, respectively. Where g is the marker

frequently computed from the reference image f.
Particularly, when the marker image g is given by the
morphological erosion or dilation of the reference
image the opening and closing by reconstruction (2)
are obtained. When a filter by reconstruction is
applied, the marker grows inside the reference
image by preserving the shape of the reconstructed
elements.

QJAB(f):%Ln;g?[é/IB(f)]:glfglf "'5}[5/18(1:)]

Until stability
and (2)
7e(f)= rl]i_r)géf”[gm(f)]zé'}é'} 5} [e5(D)]
Until stability

Remark: B could be omitted because its size is
constant, thus the expression o, is the same as ;.
In the same way if A=1 then the expressions ¢;z=@;
=@ are equivalents.

Kogan et al. (1998) developed other filters called
morphological rational filters, which are a
combination of the morphological basic
transformations (erosion and dilation) for improving
border detection. This study is the basis of the
morphological rational contrast method proposed by
Espino et al. (2007). Their method consists on
applying a rational operation between the image and
its opening by reconstruction. Furthermore, they
proposed a multi-scale process (3) where the
opening at scale p,., is used as background in order
to detect and improve regions at scale p,. Multi-scale
process takes into account the quantitative relation
between the magnitude of physical stimuli and its
perception, established by Weber's law. This law
establishes that the necessary increment, of the
stimulus intensity in order to generate a change in
the sensation, is proportional to the intensity of the
original stimulus. Regarding this fact, the multi-scale
process uses openings by reconstruction that
permits to generate a noticeably enough change for
improving the image. So, by using multi-scale
rational filters (MRF) it is possible to enhance the
contrast.

Ny (f - -
Rc=>7 D with 5 (B)=ph=1
T (D0

2.2 Multi-scale Retinex

Retinex was the first attempt to develop a
computational model in order to emulate the process
of human vision (Land, 1986; Land and McCann,
1971). This method improves the visual
representation of images when light conditions are
not good (Rizzi et al., 2004; Rahman et al., 2004)
and it is based on the biological mechanism of
human eye. The algorithm is based on the
estimation luminance of a point influenced by N
points. Multi-scale Retinex is an adaptation from
original Retinex combining the result of n individual
processes (Barnard and Funt, 1999) expressed by
equation (4). R; is the result of processing f with N
scales and it is given by the weight (w) of each
individual process multiplied by the logarithm of the
ratio between f and the convolution (*) of f with a

Gaussian function F(X,y,c)=Ke **% where
c is the scale. Multi-scale Retinex (MSR) is widely
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used for contrast improvement on dark images and
have some similarities with MRF such as both
consider the neighbor information for improvement
and both separate luminance from reflectance.

3 f(xy)
R, (x,y,w,c)= > w, log
21 F(x,y,0)* f(x,y)

(4)

2.3 Color spaces

Digital images are often represented on RGB color
space (red, green and blue); this space has been
widely used owing to its facility of representation in
electronic devices for exhibition of images (monitors,
t. v. screens, projectors, etc.). RGB is an additive
color space because it is possible to obtain a wide
color gamut by mixing red, green and blue in
different quantities (SuUsstrunk et al., 2001; Fairchild,
2005). According to the International Commission of
lllumination (CIE), brightness is the quantity of light
produced by a source, and luminance is the radiated
intensity which impacts to human eye. It means,
luminance that we perceive is what permits us to
distinguish if a color is brighter o darker than other.
In RGB space it is not possible to have direct access
to luminance values; in this way, if original values
change not only could they be saturated or
desaturated, but a different new color could be
created. This is the main reason why when
luminance needs to be manipulated, it is necessary
to translate information at another color space.

There are color spaces that take other parameters
for color representation, like HSL space (Hue,
Saturation and Luminance), HSV space (Hue,
Saturation and Value) and HSI (Hue, Saturation and
Intensity) (Fairchild, 2005; Smith, 1978; Gonzalez
and Woods, 1992; Levkowitz and Herman, 1993). In
recent years, new color spaces, which work more
according to the natural way of human vision and
have a uniform perception, have been proposed.
The uniform perception is an important characteristic
in color spaces and it refers to the fact that the
intensity of a change in a color must produce the
same perceptual difference in any other. For
example, on the XYZ color space, the distance
between two tones of green must be significant
enough for producing a perceptual difference.
Nevertheless, if the same increment is applied on
two tones of red, the perceptual difference is major
because on red region a shorter distance between
the tones implies a more significant difference with
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respect the green region. It means that the XYZ
color space is not perceptually uniform. When the
goal is image improvement, this characteristic is
imperative because it involves enhancing some
regions without affecting others. Color spaces
perceptually uniform have a high use in image
processing. Yet, CIE recommends two: L*u*v* and
L*a*b* (L*=luminance and chrominance=u*, v*, a*,
b*) (Hanbury and Serra, 2002; Pei et al., 2004). The
space u’v’Y, similar to L*u*v*, was proposed by
Lucchese and Mitra (2004) and it permits to have
chromatic (u’v’) and achromatic (Y) information of
image. Thus, it is possible to process the chromatic
values, in order to saturate or desaturate, using the
gravity center law (Hunt, 2001); thus, when the
position of a point is located, this can be moved in
some proportion to the red, yellow, green, cyan, blue
or magenta according to the weight of its gravity
center. In this way a color can change the intensity
of its chrominance without creating a new color.
Transformation matrices permit to change image
values from one space to another with its equivalent
values. In order to improve luminance but keeping
the original chrominance of a color, the u’v’Y color
space will be used in the proposed method.
Therefore, it is necessary to translate de RGB
values to uv’Y values using its corresponded
transformation matrix (5).

Y] [0299 0587 0.114 R
u|=[-0.147 -0289 0436 |G 5)
v| | 0615 -0515 —0.100 | B

3 Proposed Method

When an image shows a complex illumination
condition with dark and light regions, it is more
difficult to carry out a good improvement. On the one
hand, if the enhancement is focused on dark regions
then light regions could be saturated or even
vanished; on the other hand, if light regions are
improved the change could be little noticeable on
dark regions. The objective is to find an equilibrium
which permits a general contrast enhancement in
this kind of images. In this work a combination of
multiscale processes with openings and closings by
reconstruction is proposed. Rational operations
using openings (3) improve dark regions and using
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closings (6) improve those regions untouched by
openings.

v o, (f
Ry (=3 22

", ()

Thus, a complete improvement of image is carried
out when rational operations with both
transformations are applied. The process consists
on applying the required scales of the image, so the
first step is to find the corresponding scales for each
filter.

con ¢, (H=p, (=1 (6)

3.1 Scales Determination

Size and scale are intrinsically linked. Scale links the
size of the regions to a representation of the image.
In many circumstances, the regions of interest to be
detected in order to contrast them belong to different
scales, then a series of coarser and coarser
representations of the same image are derived. A
multiscale representation will be completely defined
if one has defined the transformations from a finer
scale to a coarser scale. In linear filtering, the
operator for changing scale is a convolution by a
Gaussian kernel and its major utility is to regularize
images. Besides several advantages, this linear
approach has several disadvantages. For example,
after convolution with a Gaussian kernel the images
are blurred, particularly some regions of interest like
the edges. Moreover, the localization of the
structures becomes imprecise in particular at large
scales. Other nonlinear multiscale approaches
consider the evolution as a function of their
geometry avoiding these drawbacks, among them
the morphological approaches have a great interest
in image processing. Between the different
morphological multiscale tools the openings and
closings by reconstruction are powerful
transformations that preserve edges. To carry out a
multiscale representation, many scales could be
applied in a transformation but depending on the
image, just some of them imply important results.
The importance of knowing those scales is with the
aim of identifying the most significant scales that
best represent the structures of the image, which
can be translated in a short processing. The
traditional tool in mathematical morphology to study
the scales or sizes of the structures in the images is
called granulometry by openings. Granulometry, a
concept formalized by George Matheron in the

binary case (Matheron, 1967) and extended by
Serra (1988) to the gray-level case, is used as a tool
aiming at classifying structures according to a series
of sieves. To classify them according to their size
means to define a family of transformations {¥,}
depending on a positive parameter 1> 0. These
transformations must be: (a) Anti-extensive, which
means for a given 4, that the structures greater than
A form a subset of the original structures, (b)
Increasing expressing that a subset, for example
structures greater than A, are a part of all structures
greater than A, and (c) the stronger property ¥,;¥, =
‘P#\I’/,I = Wgup (a)- This last condition is a little more

subtle than the preceding ones and it expresses that
sieving the structures by using to sieves of sizes 1
and pu gives the same result than sieving the
structures by the greatest sieve. Observe that
granulometry makes reference to the
characterization of the elements size present on
image; its application on mathematical morphology
is based on consecutive morphological
transformation with incremental size of A (Matheron,
1975; Serra, 1982; Dornaika and Zhang, 2000;
Vincent, 2000). Since the openings with convex
structuring elements satisfy these axioms a
granulometry can be simply defined as a decreasing
family of openings.

Definition1: A family of openings {y.}, where
Ae{l,...,n}, is a granulometry if for all A, ue{l,...,n}
and all function f, 1 <u = y(f) = y.(f).

Moreover, granulometries by closings, also
called anti-granulometries, can be defined as
families of increasing closings and they are used for
analyzing dark structures. The granulometric
analysis provides information about how much the
size A affects the image. Performing the
granulometric analysis of an image f is equivalent to
mapping each opening size 1 with a measure of the
opened image mes(y;(f)). This measure is chosen
to be the area or the volume. Therefore,
granulometric curve or also called pattern spectrum
of f is then defined as the
arithmetical difference PS,(f) = mes(y1(f)) —
mes(¥ia(f)). WhenA =1, the function PS,(f)
maps each size 1 to some measure of the bright
image structures with this size, whereas for A > 1
structures with size between A and A+A are
mapped at each size A. In order to know the portion
of structures of size A contained in the image PS;(f)
is normalized by the measure of the original image

(mes(f)).
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Then, equation (7) expresses the granulometric
process using openings, mes is the volume measure
of the image and

mes(y, () —mes(y,., (f)) @)
mes(f)

GO\ =

G(4) is the granulometric density function. The
volume measurement (mes) is defined as the sum of
all the pixel values of an image. In this case the
interesting data are the values of density function
with the highest values because these suggest the
most accurate A values for f. It is important to clarify
that although most of the images need a multiscale
process, it is also possible that one single scale
provides the best result and this depends on each
image. Granulometry by closings uses a similar
expression.

3.2 Combined Multi-scale Rational Filters

As aforementioned the main idea is to combine the
best of both multiscale processes (Equations (3) and
(6)) in a single final image. In this way, one filter
works improving a region with luminance A and as a
possible consequence could fade away elements of
other region with luminance B, but those elements
are not lost because they are conserved by the dual
transformation; so when both results are combined,
in the accurate proportion into one final image, the
result is a uniform contrast improvement. The
proposed approach to produce a contrast
enhancement consists in constructing a joint
multiscale rational method of openings and closings.
Once both output images R, ~and R, are

available, it seems obvious that we can combine
them to obtain the called combined multiscale
rational filter (combined MRF). Among the different
alternatives for the combination, a barycentric linear
combination of both images is carried out. In
mathematical terms, we have:

Fina = Ry, 8+ Ry,b ®

final

Where R

My

and R, are the results of rational

operations, a and b are the assigned percentages,
which add together 1.0, and F_ is the final result

that contains the contrast enhancement. Since both
rational filters are based on transformations by
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reconstruction they conserve their characteristics
without affecting original structures; this makes the
combined MREF reliable.

4 Experimental Results

Consider the case of Fig. 1 (a,b), where the image
shows two different light conditions. On the one
hand bright region has a good illumination and it is
possible to observe clearly its elements; on the other
hand it is quite difficult to observe the content on the
dark region and even more difficult to determine the
limits among its elements. The histogram helps to
have a better understanding about luminance
distribution on this image; notice that there is one
peak in the lowest values and another in the highest
values, which represent the two predominant
regions (dark and light). Image does not have a
uniform distribution in its luminance and this causes
a poor contrast; so, an image in this condition
cannot provide enough information to other
processes. In order to uniform the Iluminance
distribution a contrast enhancement is necessary.
Step 1: A granulometric analysis is applied to Fig.
1(b) with the aim to find the most accurate scales for
it. The analysis was made incrementing the scales in
A=8 (see equation (7)) until a maximum of A=300.
The most representative values on resulting
graphics indicate the size of those scales that work
better with its corresponding filter (Fig. 2 (a, c)). For
opening, three scales are the most relevant, but the
best result was obtained with A=296. MRF with
opening works improving light regions (Fig. 2 (b)), in
this case the image has enough contrast in that
region and the change is little noticeable; so, the
objective to apply the filter is to conserve and to
remark its elements for final image. MRF with
closings works in the improvement of dark regions;
the granulometric analysis for the closings shows
several important scales which were tested,
resulting A,=144 and A\,=224 the most accurate
combination. It is important to observe that some
elements on light region have disappeared;
however, these elements are not lost because they
were conserved on the opened image. The change
made by MRF with closings is pretty noticeable (Fig.
2 (d)) due to the fact that dark region suffers the
most dramatic improvement.

Step 2: If resultant images are used individually,
although they can show a noticeable contrast
enhancement in some regions, this result will not be
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uniform. So, they were combined in different
proportions resulting a= 0.6 and b=0.4 the more
accurate percentages. The new histogram permits to
understand how luminance was better distributed
along of a valid range (Fig. 3(a)). Change is evident
on resulting image (Fig. 3(b)) where now it is
possible to distinguish among elements on dark
regions; furthermore, regions with enough contrast
were not changed drastically but they were slightly
improved. The combination of both filters permits a
better appreciation of global improvement, where

25}

Occurence

0 01 02 03 0.4 05 08 0.7

(a)

there can be a better understanding of the
importance of considering the neighbor information;
changes result natural for the observer because they
have a certain harmony with the environment around
them.

09 1

(b)

Fig. 1. (a) Luminance distribution of (a) an image with different lighting conditions
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Fig. 4. Luminance distribution on contrast improvement results by (a) MSR, (b) MRF with openings and (c) equalization

Comparative: With the aim of having a better
appreciation of the results, these were compared
with three previously mentioned methods: MSR,
MRF with openings and equalization. Figure 4(a)
shows the luminance distribution resulting from a
contrast enhancement by MSR. The two peaks were
attenuated and values have better distribution now;
it is evident that many values were moved closer at
higher values causing more light regions. However,
as it can be observed on its color result (Fig.5(b)),
contrast is higher in dark regions but also regions

with good contrast, on original image, were affected
making them grayish. Color was also affected, not
only on intensity but also in a drastic change of
chrominance values; this leads to an unnatural
appearance by the creation of false colors. On the
other hand, MRF with openings shows a contrast
enhancement, mainly on the higher values (Fig.
5(c)), although the majority of pixels are still
concentrated on two opposite sides (Fig. 4(b)).
Three scales were used for MRF with openings
M=296, A,=356 and A;=416; however, as only one
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transformation is used, some regions look faded.
Particularly in this image, it is not possible to reach a
better result by MRF with openings; it keeps the
chromatic appearance closer to the original colors
due to the luminance was worked on the space
u'v’Y. Equalization improvement distributes image
values all the valid range along (Fig. 4(c)) which
permits a better discrimination among regions. Yet,
this result is not accurate because there are two
specific regions that must be distributed. There is
also a wide region the values of which must be
preserved; equalization does not consider the region
characteristics but distribute all the values then

(@)

some regions are improved and others are affected
(Fig. 5(d)). Finally, Fig. 5(e) shows the image
computed by the combined MRF; the process
improves the luminance values making darker or
lighter the color but without changing the
chrominance. Colors present a natural change
caused by the new luminance values, but the
original chrominance was preserved. Thus, final
image gets a global and uniform contrast
enhancement and also it keeps a natural
appearance. Other results and its comparative are
shown on Fig. 6.

(©)

Fig. 5. (a) Original image and its improvements by (b) MSR, (c) MRF with openings, (d) equalization and (e) combined MRF
on color

The importance to compare those methods is
because color resulting images permit a visual
comprehension about the difference among
methods and to demonstrate how the improvement
achieved with openings can be improved even more
if it is complemented with closings (and viceversa).
This combination allows a complete enhancement in
terms that its individual work is complemented with
the dual transformation work. Some increasing
transformations, such as the morphological
openings and closings, could modify the original
image structures when they are applied. In
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mathematical morphology, it is possible to
reconstruct  these  structures  through  the
reconstruction transformations. The main advantage
of the reconstruction transformation consists on not
adding new elements. Openings and closings by
reconstruction are used on combined MRF; in this
way, it is viable to ensure that just the original
elements and forms are restored on the final image.
Also, by using a structural element on mathematics
morphology it is possible to reach a better
approximation of the human visual compensation
under light changes.
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() ()

(h) () ()

Fig. 6. (a, f) original images and its contrast enhancement by (b, g) MSR, (c, h) equalization, (d, i) MRF with openings
and (e, j) combined MRF on color

5 Discussion Cases

Although the main case of study is an image with
illumination dynamics as Fig. 5, it is important to
know how this method works with other kind of
images. By the similitude between MSR and
combined MRF only these methods are compared
on next cases.

5.1 Dark images

Consider Fig. 7(a) which shows a low contrast
caused by a poor illumination condition. Its
luminance histogram (Fig. 7(d)) has most of the
values over the darkest region; so with the purpose
of improving the image, the values must be better
distributed. MRF with openings alone works light
regions. Therefore, in this case it does not result
accurate; however, it could provide strong structures
for final image if it is used by combined MRF. Image
was firstly processed with MSR and the output
image presents an important enhancement since its
distribution throughout the Iluminance range (Fig.
7(e)). The new distribution effect is observed on Fig.
7(b) in which an easier discrimination among
elements is possible; the change of some colors is
also a consequence of the applied processing. The
tested results of granulometric analysis suggest the
scales A1=104 and A2=120 for openings and A1=156
and A2=172 for closings. By using combined MRF,
not only do luminance values have a good

distribution but also colors were conserved in the
output image (Fig. 7(c, f)).

5.2 Good condition images

An important characteristic about the enhancement
methods is how they work over an image in good
conditions. For example, if a set of different images
is processed, under a contrast enhancement
method, the ideal result would be that those images
with low contrast are improved but those with good
contrast keep this condition. Latter form was tested
in order to know how the proposed method works
and how its result is respect to other method. Fig.
8(a) shows an image with good contrast, according
to its luminance distribution (Fig. 8(d)), in which one
element is sufficiently distinguished from the other,
so a contrast improvement is not necessary.
Distribution is more homogeneous along the
luminance range when MSR is applied; yet, its effect
in color is little satisfactory because the colors are
oversaturated on final result (Fig. 8(b, e)). According
to the granulometric analysis the applied scales with
the greatest impact are A1=100 for opening and A=60
for closing. Combined MRF change the luminance
distribution although it is closer to original, then color
is affected minimally (Fig. 8(c, f)). Hence, by
combined MRF it is possible processing an image
amid good contrast conditions without affecting it on
significant way either resulting on an unnatural
appearance.
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6 Time Evaluation

Time evaluation, in this study case, depends on
many parameters as image size, number of MRF by
openings and by closings and their respective sizes.
So, it is not possible to determine in a general way a
specific range of time for this process. Yet, it is
important to have an idea of the processing time for

combined MRF in order to evaluate its performance.
Table 1 shows the processing time of the images
presented in this work and its processing information
according to its processing characteristics.
Combined MRF was implemented using C language
on a Centrino PC with a clock speed of 1.73GHz,
80GB HD, 1GB RAM under Linux platform.

Table 1. Time evaluation of Combined MRF

Image Size MRF with Openings MRF with Closings Processing Time
Fig. 1(b) | 768x1024 296 144, 224 46.8s
Fig. 6(a) | 640x480 75,136 144 10.5s
Fig. 6(f) | 640x480 144,152 52 10.8s
Fig. 7(a) | 640x480 104, 120 156, 172 15.2s
Fig. 8(a) | 375x500 100 60 3.0s

7 Conclusions

Enhance the image contrast is a complicated task
when different illumination conditions affect it. There
are methods which provide a good improvement but
they alter the original colors resulting on an
unnatural appearance. In this work the
morphological filters and rational operations were
studied with the aim to apply them for contrast
improvement. The proposed method permits to get a
better contrast, without creating new structures or
modifying the existing. It is based on rational multi-
scale operations with openings and closings by
reconstruction; thus, by combining both results in
some percentage a uniformly improved image is
obtained.

This method works over the luminance, in a color
space closer to natural human vision, and its goal is
to improve it but taking its neighborhood into
consideration; besides, this avoids the creation of
false colors. It means that there is a change in
intensity not on original hue; this in turn permits to
keep a natural appearance. As it was shown,
combined MRF improves an image but affecting in a
little proportions those regions with good contrast.
Predominantly dark images can be processed with
the same method and it is possible to achieve good

results; moreover, even when the whole image has
good contrast, and it is processed under this
method, the result shows a low significant change.
The last case is an important characteristic about
combined MRF because it does not affect the good
state of image in a negative way. Other
characteristics about the proposed methods are
being investigated.

It is important to clear out two issues: the
presented method is focused on contrasting
enhancement and keeping the original chrominance.
Nevertheless, after some processes, like contrast
enhancement, colors could result faded or
oversaturated; so, an investigation about color
enhancement is now on the make.
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Contrast enhancement is an important task in image processing that is commonly used as a preprocessing step to
improve the images for other tasks such as segmentation. However, some methods for contrast improvement that
work well in low-contrast regions affect good contrast regions as well. This occurs due to the fact that some ele-
ments may vanish. A method focused on images with different luminance conditions is introduced in the present
work. The proposed method is based on morphological transformations by reconstruction and rational operations,
which, altogether, allow a more accurate contrast enhancement resulting in regions that are in harmony with their
environment. Furthermore, due to the properties of these morphological transformations, the creation of new ele-
ments on the image is avoided. The processing is carried out on luminance values in the «/v'Y color space, which
avoids the creation of new colors. As a result of the previous considerations, the proposed method keeps the nat-
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1. INTRODUCTION

Contrast is the characteristic that allows better discrimination
between regions and elements of an image, and it is controlled
by the illumination conditions. An image with low contrast
does not provide enough information for its correct interpre-
tation. In tasks such as segmentation and classification, in
which a parameter is used for distinguishing one element from
another, good contrast is fundamental to improve the results
and to make image understanding easier. Thus, if images with
low contrast require preprocessing to improve their quality
and prepare them for further processes, it is necessary to de-
velop efficient tools for this purpose.

Contrast can be improved using techniques from mathema-
tical morphology. One of the first reported methods was pro-
posed by Kramer and Bruckner [1]. This method compares
two patterns, eroded and dilated images, and takes the closest
pattern to the original values. However, it can degrade the im-
age [2]. Meyer and Serra [3] overcame this drawback by using
idempotent transformations, from which the contrast theory
in mathematical morphology is derived. Further on, Toet [4]
propounded a multiscale contrast enhancement based on a
ratio of a low-pass pyramid for representing the original image
in which each level of the pyramid is related to the local back-
ground. Terol-Villalobos [5,6] proposed morphological slope
filters as contrast operators based upon gradient and idempo-
tent mapping criteria; these filters attenuate low-contrast re-
gions and maintain high-contrast regions. Thus, high-contrast
regions are more noticeable. Mukhopadhyay and Chanda [7]
introduced a multiscale contrast enhancement based on top-
hat operators. Mendiola-Santibafiez and Terol-Villalobos [8,9]
proposed a method based on contrast differences in a set of

1084-7529/11/030455-10$15.00/0

images. Recently, Espino-Gudifio et al. [10] studied the open-
ings by reconstruction on multiscale rational operations (RM)
as a contrast operator.

Itis important to remark that contrast enhancement not only
depends on the method but also on the image characteristics.
Some methods are focused on improving dark regions owing to
the invisibility of the elements, and, as a consequence, the ele-
ments in light regions may vanish or have an unnatural appear-
ance. Nevertheless, images with low contrast are not always
predominantly dark or light, but they are a combination of both
conditions. Some other methods avoid vanishing elements but
change color appearance. The proposed method is aimed at
images with varying illumination conditions, and it employs
the rational operations proposed by Espino-Gudiiio et al.
[10]. The novelty of this method is the combination of RM with
openings and closings by reconstruction. This ensures that
each region on the image is reached. Moreover, the method
does not create new colors as it works only with the luminance
intensity.

The proposed method consists in making a granulometric
analysis for each type of region in the image, light and dark, in
order to determine the scales that best reach each one. The
obtained scales will be used by the morphological rational op-
erations to allow the improvement of specific regions. These
rational operations will consist in the ratio between the trans-
formation by reconstruction of an image f and its original va-
lues. Subsequently, the result of both rational operations, with
openings and closings by reconstruction, will be combined in
the necessary proportion to obtain a final contrast improve-
ment. In this way, the method makes a selective contrast im-
provement. Moreover, the method is not limited to images

© 2011 Optical Society of America
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with varying illumination conditions but also can be used to
improve predominantly dark images, and, in the case of good
contrast images, its application does not significantly affect
the original conditions.

The present paper is organized as follows. In Section 2 the
basic concepts of mathematical morphology, color spaces,
and some contrast enhancement methods are described. The
proposed method and some experimental results are de-
scribed in Section 3. A comparison with other methods and
some specific cases are also discussed in Section 3. Section
4 discusses future work. Finally, Section 5 addresses the con-
clusions of this work.

2. BASIC CONCEPTS

A. Basic Morphological Transformations

A morphological filter ¥ is an increasing and idempotent trans-
formation [11,12] in which the former characteristic implies
that, for two images f and g such that f < g, ¥(f) < ¥(g), and
the latter characteristic states Y[ (f)] = W(f) for any image
f. Opening (y,g) and closing (¢,5) are the basic morphological
filters by a structural element AB, where B is the basic structur-
ing element that contains the origin and 4 is a homothetic para-
meter. The structural element can have different forms [13,14];
in this work, Bis asquare of 3 x 3 pixels; thus, ABis a structuring
element of size (21 + 1)(24 + 1). Both of these filters are ex-
pressed in Eq. (1), where ¢,5 and 6,5 are the erosion and the
dilation, respectively, defined as ¢,5(f)(x) = min{f(y); yeAB}
and §,5(f)(c) = max{f(y); yeAB}, and max and min are the
maximum and minimum value:

P(f) = €(6,5()]. (1)

Remark: in morphological expressions, B can be omitted,
and, when A = 1, it can also be omitted,; i.e., if 1 = 1, the fol-
lowing expressions are equivalent: ¢;p = @; = @.

Other morphological filters are the filters by reconstruction
[15,16], which are built by iterating until stability the basic
geodesic dilation and erosion defined as 6} (9) = fN65(g) with
f2gand s}(g) = fVep with f < g, respectively, where g is the
marker and f is the reference image. Particularly, when g is
given by the morphological erosion or dilation of f, the open-
ing and closing by reconstruction are obtained [see Eg. (2)].
When a filter by reconstruction is applied, the marker grows
inside the reference image by preserving the shape of the re-
constructed elements:

Pup(f) =lim,, .. 2 [5:5()] = efe}...ef [8:5()].

728 = Sles(f)],

until stability
78(f) = lim,, .. 5t [esp(f)] = 6}6}...5 [en(f)]. 2)
until stability
B. Retinex

Retinex was the first attempt to develop a computational mod-
el in order to emulate the process of human vision [17,18].
This method improves the visual representation of images
when light conditions are poor, and it is based on the biolo-
gical mechanism of the human eye [19,20]. The Retinex algo-
rithm deals with the compensation of image illumination. The
single-scale Retinex (SSR) estimates the luminance of a point
(x,y), influenced by K randomly selected points, by comput-
ing the ratio between the original image f and its convolution
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(*) with a Gaussian function F(x, y, ¢) = Ke~ " +¥)/¢ where ¢
is the scale [Eq. (3)]. The result is an image SSR(x, y,c) that
has been improved in luminance:

B S(.y)
SSR(@.y.¢) =log o )

®3)

Multiscale Retinex (MSR) is an extended version of the SSR
that combines the result of NV individual processes with differ-
ent scales [20-22]. Multiscale Retinex is expressed by Eq. (4),
where w = (wy,ws,...,w,) and ¢ = (¢i,¢y,...,¢,) are the
weight and the scale of each SSR individual process,
respectively:

N
MSR(x,y,w,c) = Zw"SSR(x, Y. Cp)- 4)

n=1

C. Color and Color Spaces

Generally, images are represented on the red-green—blue
(RGB) color space due to its easy representation on electronic
devices. Colors on the RGB space are obtained by mixing
quantities of red, green, and blue [23,24]. For some processes
it is necessary to manipulate luminance or color individually.
For example, contrast enhancement must improve luminance
levels without changing the original image colors. This is un-
likely to occur on the RGB space because all of its channels
have color information. Thus, if the original values change, the
result may be a different color. This is the main reason why
many processes use other color spaces and only return to the
RGB space to display their results. Other color spaces, such as
hue, saturation, and lightness; hue, saturation, and value; and
hue, saturation, and intensity have separated channels for col-
or and luminance [23,25-27] and are often used for contrast
improvement. In recent years, new color spaces, which work
more accordingly to the natural way of human vision, have
been proposed. The International Commission on Illumination
(CIE) recommends two of them: L*u*v* and L*a*b* spaces
(luminance = L* and color = u*v*, a*b*) [28,29].

The space w/'v'Y, similar to L*u*v*, was proposed by Lucch-
ese and Mitra, and it also allows color («'v") and luminance
(Y) information [30]. Since this space was built using the no-
tion of just noticeable difference and our proposal for con-
trasting images takes Weber’s law into account, it seems
natural to use the ©/'v'Y space to develop our approach. There-
fore, translating the RGB values to tristimulus values XY Z, as
shown in Eq. (5), and then to «/v'Y values by using Eq. (6), is
necessary; the Y values on both spaces are the same:

X 0.49000 0.31000 0.20000 | | R
Y| =1]0.17697 0.81240 0.01063 | | G |, (5)
A 0.00000 0.01000 0.99000 | | B

w =4X/X 4+ 15Y + 3Z, v =9Y/X+15Y +3Z. (6)

L*a*b* is another space which takes XYZ values as input
and translates them to luminance (L*) and color (a*b*) [23].
Equation (7) is used for this transformation, where X, Y,
and Z,, values correspond to the D65 illuminant of CIE, used
as the white of reference, and w is the ratio between a value
that belongs to the XY Z space (X, Y, or Z) and its associated
white reference value (X,,, Y, or Z,):
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X, =9502, Y, =100,
L =116f(Y/Y,) - 16,
a* =500f(X/X,) -f(Y/Y,)].
b =200[f(Y/Y,) -f(Z/Z,)).

where f(w) = o'/?, ® > 0.008856
~ | 7.787w + 16/116,  otherwise

Z, = 108.82,

Another interesting color space, referred to as laff, was pro-
posed by Ruderman et al. [31]. In this case, Egs. (8) and (9) are
used to transform RGB values to laf values [32]. These three
spaces are ideal for processing natural scenes, since they are
based on human visual perception:

L 0.3811 0.5783 0.0402| [R
M| = {01967 0.7244 0.0782 | [ G |, (8)
S 0.0241 0.1288 0.8444| | B
l 06774 05774 0.5774 L
a| = 104082 04082 -0.8165|log|M |. (9)
p 0.7071 -0.7071 0 S

3. LUMINANCE CONTRAST ENHANCEMENT

As mentioned above, several methods based on mathematical
morphology have been proposed for contrast enhancement.
In this section, the proposed methodology for a new contrast
operator based on rational operations is described. The main
objective of the operator is to preserve the structures on the
image and to improve the contrast when necessary. At the
same time, results are compared with some other methods
commonly used for improving contrast. Since it is interesting
to know the results under different color spaces, a compari-
son among them will be made. Finally, the proposed operator
is tested on images with different contrast conditions in order
to analyze its functionality.

A. Morphological Rational Operator for Contrast
Enhancement

Kogan et al. [33] developed morphological rational functions
that are obtained from the ratio between the basic morpholo-
gical transformations dilation and erosion to improve border
detection. This study was the basis of the RM algorithm for
contrast enhancement, later proposed by Espino-Gudiio et al.
[10], which consists in applying a rational operation between
the original image and its opening by reconstruction. Further-
more, Espino-Gudifio et al. proposed a multiscale process
where the opening by reconstruction at scale 4, is used
as background to detect and improve those regions at scale
An [Eq. (10)]. This multiscale process works with Weber’s
law because it takes into account the quantitative relation be-
tween the magnitude of physical stimuli and their perception
[34]. According to this law, the necessary increment on stimu-
lus intensity to generate a change in the sensation is propor-
tional to the intensity of the original stimulus. Regarding this
fact, the multiscale process uses openings by reconstruction
that enable the generation of a change to improve an image
contrast that is noticeable enough:
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When an image shows complex illumination conditions
with dark and light regions, contrast improvement becomes
much harder to achieve. The aim is to target an equilibrium
to produce general contrast enhancement in this type of im-
age. In this work, a combination of rational multiscale pro-
cesses with transformations by reconstruction is proposed,

since Ry ; will be oriented to treat light regions and Ry,
[Eq. (11)] will deal with dark regions:

N 93, () (@)
Ry (. 2) :;%’

with ¢, () =f.  (11)

The present proposal consists in reaching a complete con-
trast improvement of the image by processing it with both RM
(Ry7 and Ry ;) according to their accurate scales. Once both
results are available, they must be combined through a convex
linear combination of the two images in the so-called morpho-
logical rational contrast operator (MRCO). This operator is
mathematically expressed in Eq. (12), where a and b are con-
stants that together add to 1.0, and MRCO is the resulting con-
trast-enhanced image. The detailed description of this method
is made below:

MRCO(x) = Ry (w, 4) - @ + Ry (. 2) - b. (12)

1. Implementation of MRCO

Algorithm [1], at the end of the text, shows the process for
improving the contrast of an image I by MRCO, where [ is
the luminance image from the space u'v'Y. If oper = 1 (where
“oper” refers to the type of rational operation to be made),
then Ry ; is applied; otherwise R, takes place. The vector
u contains the scales to be applied, and a transformation
by reconstruction (J) is obtained for each scale. The ratio be-
tween I and J must be evaluated. For example, when Ry;; is
applied, the resulting image can have values equal or greater
than 1. If ratio > 1.125, then the pixel p has had a significant
change on its value and RM(p) is incremented by the ratio
value. When a set of neighboring pixels has a significant
change of value, a full region improves its luminance, and this
allows a contrast enhancement among regions. Otherwise,
when ratio does not satisfy the condition, RM(p) is incremen-
ted by 1, which represents a very small luminance improve-
ment. The image of the rational process is supplied by the
final values of RM. Finally, the image combination by MRCO
(shown in Algorithm [1]) allows the control of the level of con-
trast on the image by mixing high and low levels of luminance.

B. Scale Determination

The scale makes reference to the size of the structural element
that is necessary in a morphological transformation to access
certain regions. Scale links the size of the regions to a repre-
sentation of the image. In many circumstances, the regions of
interest belong to different scales. A multiscale representation
will be thoroughly defined if the transformations from a finer
scale to a coarser scale have been defined. In linear filter-
ing, the operator for changing scale is a convolution by a
Gaussian kernel, and its major utility is to regularize images.
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Nevertheless, this linear approach has several disadvantages;
e.g., after convolution, the images are blurred, particularly
some regions of interest such as the edges. Moreover, the lo-
calization of the structures becomes inaccurate mainly at
large scales. Other nonlinear multiscale approaches consider
the evolution as a function of their geometry, avoiding these
drawbacks; morphological approaches particularly have a
great interest in image processing. Among the different mor-
phological multiscale tools, the openings and closings by re-
construction are powerful transformations that preserve
edges. To carry out a multiscale representation, many scales
can be applied on a transformation, but depending on the im-
age, only some of them produce appropriate results. The im-
portance of knowing these scales lies on the capacity of
identifying the most significant ones that best represent the
structures of the image. With this information, the morpholo-
gical transformation can be translated into a short processing.
The traditional tool available in mathematical morphology to
study the scales or sizes of the structures in the images is
called granulometry. The concept of granulometries was for-
malized by Matheron in the binary case [35] and extended by
Serra to the gray-level case [11]; it is used as a tool to classify
structures according to a series of sieves. To classify struc-
tures according to their size means defining a family of trans-
formations ¥, depending on a positive parameter A > 0. These
transformations must satisfy the following three properties
(see Definition 1): (a) antiextensive, which means that, for
a given /, the structures greater than A form a subset of the
original structures; (b) increasing, expressing on one hand
that a subset, for example structures greater than A, are part
of all structures greater than 4, and on the other hand that this
property is required for grayscale extensions [36]; and
(c) idempotence, expressing that sieving the structures by
using two sieves of sizes 1 and p provides the same result
as when sieving the structures through the greatest sieve. Ob-
serve that granulometry makes reference to the characteriza-
tion of the size of the elements present on the image; its
application on mathematical morphology is based on conse-
cutive morphological transformations with 4 as the incremen-
tal size [11,37-39]. Since the openings with convex structuring
elements satisfy these axioms, a granulometry can be simply
defined as a family of openings.

Definition 1. A size granulometry is a set of operators {y, }
with 1 from some totally ordered set A (usually ACR or Z)
with the following three properties:

nNES. (a)
SC9=7.(N)Cri(9). (b)
Vi (Y;t(f)) = ymax(/l,/z)(f)v (C)

for all 4, u € A [40].

Moreover, granulometries by closings, also called antigra-
nulometries, can be defined as families of closings; they are
used for analyzing dark structures. The granulometric analysis
provides information about how much the size A affects the
image. Performing the granulometric analysis of an image f
is equivalent to mapping each opening size A with a measure
of the opened image mes(y,(f)). This measure is chosen to be
the area or the volume. Therefore, the pattern spectrum of f
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[PS(f)] is then defined as the arithmetical difference PS(f) =
mes(y,(f)) —mes(y;4a(f)) [41]. When A =1, the function
PS(f) maps each size 4 to some measure of the bright image
structures with this size A, whereas A > 1 structures with
sizes between 4 and 4 + A are mapped to each size A. In order
to acknowledge the portion of structures of size 1 contained in
the image, PS(f) is normalized by the original image measure-
ment (mes(f)) as

PS(f) _ mes(}'/l(f)zn_e;n(;)s(YE+A (f)) ) (13)

The volume measurement (mes) is defined as the sum of all
the pixel values of an image. In this case the interesting data
are the values of the density function with the highest values
because these suggest the most accurate 4 values for f. It is
important to clarify that, although most of the images need a
multiscale process, it is also possible that one single scale
provides the best result, but this depends on each image.
Granulometry by closings uses a similar expression.

Figure 1 illustrates an example of the granulometric analy-
sis of Fig. 1(a) using Eq. (13). First analysis [Fig. 1(e)] was
made by using A = 1, and the peaks in the graphic represent
the structure sizes with more occurrence within the image. It
means that a size 4, with a high value in its PS could reach
more regions in the image. This information remains even
though the A value varies. For example, in Fig. 1(f) where
A = 8, the three main scales observed in the previous graphic
can still be identified. These scales can also be identified in the
original image where one observes that the majority of the re-
gions are formed by small, medium, and large particles. The
effect is far more evident when a transformation, using these
sizes, is applied; in this case the opening by reconstruction
was used. The first scale is A = 4. As can be observed, only the
regions containing the small structures are reached [Fig. 1(b)].
When 4 = 20 is applied, the regions containing medium struc-
tures are reached together with the small elements [Fig. 1(c)];
it means that all the structures with sizes less or equal to 4 are
touched. Finally, with A = 36, the largest particles are reached

[Fig. 1(d)].

C. Experimental Results
Consider the case of Fig. 2(a), where the image shows two
different light conditions. On one hand, the bright region
has a good illumination, and it is possible to observe its ele-
ments clearly. On the other hand, it is quite difficult to distin-
guish the content in the dark region and even more difficult to
determine the limits among its elements. The histogram in
Fig. 2(b) helps to have a better understanding about lumi-
nance distribution on this image; notice that there is one peak
in the low values and another in the high values, which repre-
sent two predominant regions (dark and light). The image
does not have a uniform distribution in luminance, and this
causes a poor contrast. An image in this condition cannot pro-
vide enough information in further processes. In order to uni-
form the luminance distribution, a contrast enhancement is
necessary.

Step 1

A granulometric analysis is applied to Fig. 2(a) with the aim
of finding the most accurate scales for its improvement, i.e.,
those scales that best reach the light or dark regions that we
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Fig. 1. (a) Original image and its opening by reconstruction using
()1 =14, (c) A= 20,and (d) 1 = 36 according to the results of its gran-
ulometric analysis using (¢) A =1 and (f) A =8.

want to improve. Openings and closings by reconstruction are
used in the granulometric analysis, since they work on light
and dark regions, respectively. An analysis was made by in-
crementing the scales in A = 8 [see Eq. (13)]. The most repre-
sentative values on the resulting graphics indicate the size of
those scales that work better with its corresponding transfor-
mation [Figs. 3(a) and 3(c)]. For the granulometric analysis of
light regions, three scales are the most relevant, but the best
result was obtained with 4 = 296 [Fig. 3(b)]. In this case, the
image has enough contrast in that region and the change is
barely noticeable. The aim of applying Ry ; is to maintain
and remark its elements in the final image. The analysis with
an antigranulometry shows several important scales that were

(a) (b)

Fig. 2. (Color online) (a) Image with two luminance conditions and
(b) its luminance distribution.

tested, resulting in A; = 144 and 1, = 224 the most accurate
combination. It is important to observe that some elements
on the light region have disappeared; however, these elements
are not lost because they are preserved in the opened image.
The change is pretty noticeable [Fig. 3(d)] due to the fact that
the dark region experiences the most dramatic improvement.

Step 2

If the resultant images are used individually, though they
can show a noticeable contrast enhancement in some regions,
this result will not be uniform. Therefore, they were combined
in different proportions, resulting in @ = 0.6 and b = 0.4 as the
most accurate percentages. Change is evident on the resulting
image [Fig. 4(a)], in which it is now possible to distinguish
among the elements in the dark regions. Furthermore, regions
with enough contrast were not drastically changed but slightly
improved. The combination of both rational filters enables
a better appreciation of global improvement. This case

§ 32 56 B0 104 126 152 176 200 224 248 272 206

Scales(A)

(a)

PSIf)

02

8 32 56 B0 104 128 152 176 200 224 248 272 206
Scales(h)

(c) (d)

Fig. 3. Pattern spectrum mappings of Fig. 2(a) using (a) granulome-
try and (c¢) antigranulometry, and the luminance images as a result of
applying (b) Ry; with A1 =296 and (d) Ry, with il =144 and
A2 = 224.
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emphasizes the importance of considering the neighboring in-
formation to yield changes that result naturally to the observer
because they have a certain harmony with the surrounding
environment. The new histogram shows how luminance is bet-
ter distributed along a valid range [Fig. 4(b)].

D. Comparison
With the aim of having a better appreciation of the results,
these were compared with three previously mentioned meth-
ods: MSR, RM with openings, and equalization. Figure 5(b)
shows the luminance distribution resulting from a contrast en-
hancement by MSR. The two peaks were attenuated, and va-
lues have a better distribution now; it is evident that many
values were moved closer to higher values, causing more light
regions. However, as can be observed on the color result
[Fig. 5(a)], the contrast is higher in dark regions, but also re-
gions with good contrast on the original image were affected
by making them grayish. Color is also affected, and this leads
to an unnatural appearance by the creation of false colors. On
the other hand, R);; shows a contrast enhancement, mainly on
the higher values [Fig. 5(c)], although the majority of pixels
are still concentrated on the opposite sides of the histogram
[Fig. 5(d)]. The scales used in this method were 4; = 296,
Ay =366, and 13 = 416,yet since only one transformation
was used, some regions look faded. Particularly in this image,
it is not possible to reach a better result by R, ;, though the
color appearance is closer to the original colors, since lumi-
nance was worked on the space u'v'Y. Equalization improve-
ment distributes image values all along the range [Fig. 5(f)],
which enables a better discrimination among regions. Yet this
result is not accurate because there are two specific regions
that must be distributed. There is also a wide region in which
values must be preserved; equalization does not consider the
region characteristics but distributes all the values indiscrimi-
nately; as a result, some regions are improved and others are
affected [Fig. 5(e)]. As shown in Fig. 4(a), MRCO improves
luminance values by turning the color darker or lighter but
without changing it. Colors present a natural change caused
by the new luminance values, but the original color is pre-
served. Thus, the main advantages of MRCO are to achieve
a global and uniform contrast enhancement by keeping a
natural appearance.

The importance of the comparison of these methods, par-
ticularly when color images are used, is that the resulting col-
or allows a visual comprehension of the difference among
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Fig. 4. (Color online) (a) Resulting image of the MRCO process by
using a = 0.6% of Fig. 3(a) and b = 0.4% of Fig. 3(d), and (b) its lumi-
nance distribution.
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methods. The comparison also demonstrates that the im-
provement achieved with Ry ; can be carried further when
it is complemented with Ry, ; (and vice versa). This combina-
tion allows a complete enhancement since the work done with
an individual transformation is complemented with the dual
transformation. Some increasing transformations, such as
morphological openings and closings, can modify the original
image structures when they are applied. In mathematical mor-
phology, it is possible to reconstruct these structures through
the reconstruction transformations. The main advantage of re-
construction transformation consists in not adding new ele-
ments. Openings and closings by reconstruction are used in
MRCO to ensure that just the original elements and forms
are restored in the final image. Also, by using a structural ele-
ment in mathematical morphology, it is possible to reach a
better approximation of the human visual compensation un-
der light variations.

It is also important to compare the results on other color
spaces to make a better analysis of the proposed work.
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Fig. 5. (Color online) Color images of the improvement of Fig. 2(a)
by (a) MSR, (c¢) Ry, and (e) equalization with (b), (d), (f) their
respective luminance distributions.
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Besides using the #/v'Y color space in the MRCO method, the
L*a*b* [23] and the perception-based laf [31] color spaces
were also tested.

Consider the case of Fig. 6(a), which is improved by the pro-
posed method by applying the scales 4; = 72 and 1, = 136 for
Ryry and A1 = 148 for Ry ;. The output image computed by our
method and processed on the /v'Y color space is illustrated in
Fig. 6(c). The new luminance distribution affects the color ap-
pearance, as is seen in the resulting image. In fact, since only
luminance is modified, the chromatic coordinates v’ and v’ re-
main without change, and then saturation and hue are not mod-
ified. However, the image seems more colorful because of the
luminance improvement. Figures 6(e) and 6(g) were processed
under the L*a*b* and laf color spaces, respectively; they pre-
sent a good general improvement and, in some regions, even a
better luminance than in «'v'Y. However, the paleness on the
L*a*b* result is noticeable. In the color histogram, one can no-
tice that the three channels have similar values and they over-
lap in some parts of the range. It means that the RGB values are
too close to each other, which generates a grayish appearance.
This drawback is due to the fact that, on L*a*b*, when changing
L* and keeping a* and b* constant, the saturation is modified
and the chroma remains constant; this could be solved with a
color enhancement process. The laf result, which has a better
color appearance with respect to L*a*b*, looks similar to

() (h)
Fig. 6. (Color online) (a) Image with different luminance conditions
and its improvement by MRCO in the color spaces (c) uv'Y,
(e) L*a*b*, and (g) lap with (b), (d), (f), (h) their respective color
histograms.
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Fig. 6(c) even on the histogram. Nevertheless, the ¥'v'Y result
has a better color appearance and quality in some regions. A
combination of @ = 0.8 and b = 0.2 in Ry;; and Ry, respec-
tively, was used in all cases.

E. Discussion Cases

Although the main case of study is an image with illumination
dynamics as in Fig. 2(a), it is important to know how this
method works with other kinds of images. Given the similarity
between MSR and MRCO, only these methods will be com-
pared on the subsequent cases.

1. Dark Images

In this work a combination of Ry;; and Ry, has been used for
contrast improvement. Yet R;;; by itself also provides a good
improvement on uniform dark images. Consider the case of
Fig. 7(a), which shows a low-contrast image caused by poor
illumination conditions reflected on its histogram distribution.
Since luminance is uniform, the improvement only requires an
operation that works on dark regions, meaning, rational op-
erations with closings. The granulometric analysis gives 4; =
256 as the most accurate scale for this image. Figure 7(c)
shows the improvement made by Ry ;, where one can distin-
guish between regions and objects more clearly, the lumi-
nance is better distributed [Fig. 7(d)], and the original
structures are preserved. As a matter of comparison, the ori-
ginal image was also processed with MSR; the new luminance
is better distributed [Fig. 7(f)], and the resulting image
displays an outstanding improvement [Fig. 7(e)]. In fact, this
result is lighter than Fig. 7(c) but lower in quality. The main
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Fig. 7. (Color online) (a) Uniformly dark image and its improvement
by (c) Ry, using 4 = 256 and (e) MSR with (b), (d), (f) their respective
luminance distributions.
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Fig. 8. (Color online) (a) Image with good luminance condition and
its process by (c) MSR and (e) MRCO with 4; = 100 for Ry, 4; = 60
for Ry, a = 0.5, and b = 0.5 and (b), (d), (f) their respective lumi-
nance distributions.

difference between these results is related to the change in
structures and colors.

2. Good Condition Image

An important characteristic concerning enhancement meth-
ods is how they work on an image in good conditions. For
example, if a set of different images is processed under a con-
trast enhancement method, the ideal result would be that
images with low contrast are improved and those with good
contrast are kept unchanged. An image with good contrast
conditions was processed with the MRCO method and the re-
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sult compared with the MSR method. Figure 8(a) shows an
image with good contrast, according to its luminance distribu-
tion [Fig. 8(b)], in which one element is sufficiently distin-
guished from the other, making contrast improvement
unnecessary. Distribution is more homogeneous along the lu-
minance range when MSR is applied [Fig. 8(d)], yet its effect in
color is not satisfactory because the colors get oversaturated
on the final result [Fig. 8(c)]. According to the granulometric
analysis, the applied scales with the greatest impact are 1; =
100 for Ry; and A; = 60 for Ry ;. The MRCO method changes
the luminance distribution, although it remains closer to the
original [Fig. 8§(f)]; thus color is minimally affected [Fig. 8(e)].
Hence, with MRCO it is possible to process an image with
good contrast conditions without affecting it significantly,
and, as a result, the final appearance is natural.

F. Time Evaluation

Time evaluation in this case of study depends on many para-
meters such as image size, number of rational multiscale op-
erations, and their respective sizes. Hence, it is not possible to
determine in a general way a specific time range for this pro-
cess. Yet it is important to have an approximate idea of the
processing time for MRCO to evaluate its performance. Table 1
shows the processing times of the images presented in this
work and their processing information according to their
characteristics. The MRCO method was implemented using
C language on a personal computer with a 1.73 GHz processor
and 1 GB RAM under the Linux platform.

4. FUTURE WORK

Morphological rational operators introduced in the present
paper have some limitations, since they are defined using con-
nected filters (openings and closings by reconstruction) with
structuring elements (squares in our case). These limitations
do not strictly concern the use of a more isotropic structuring
element such as a disk, since according to our experience, si-
milar results as those illustrated in the study are obtained
using disks as structuring elements. Here, the main drawback
lies in the fact that other criteria, such as those proposed by
Breen and Jones [42], cannot be used under our approach. In
their work, the authors introduced a generalization of filters
by reconstruction by means of an attribute-based approach.
This family of connected attribute filters has been widely in-
vestigated in [43-46], using efficient algorithms based on tree
structures [47]. In [45], Wilkinson introduced a new class of
connected operator based on attribute-space connectivity that
permits the regions to be split into constituent parts, whereas
in [43,44] Ouzounis and Wilkinson propose a method based
on hyperconnected attribute filters that takes into account
contrast and structural information. Particularly, following
these works, Ouzounis and Wilkinson [46] have shown the
interest of morphological operators to access and process

Table 1. Evaluation Times for MRCO

Image Size Ry Ryp Processing Time
Figure 2(a) 768 x 1024 A1 = 296 A =144, 5 =224 46.8s
Figure 7(a) 640 x 480 A =104, 4, = 120 A =156, Ay = 172 15.2s
Figure 6(a) 640 x 480 A =72, 2 =136 A = 148 10.4s
Figure 8(a) 375 x 500 A1 =100 A1 =60 3.0s
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low/high-contrast elements separately, based on a variety
of attributes. Thus, future work will be in the direction of in-
vestigating morphological rational operators using filters
based on shape. Moreover, motivated by these recent results,
we will explore in the future the use of hyperconnected attri-
bute filters by taking into account contrast and structural
information.

5. CONCLUSION

Enhancing the contrast of an image is a complicated task when
different illumination conditions are present. There are many
methods available to carry out this task. Some of them apply a
single criterion to all pixels, yet it only works when luminance
conditions on the image are uniform. Other methods can im-
prove the contrast but also create new colors. In the present
work, it was demonstrated that a single criterion method is
not the more accurate solution for the contrast enhancement
of animage with different luminance conditions. Also, by work-
ing only with luminance values, it is possible to keep the
original appearance of the image. Transformations by recon-
struction and rational operations were studied and applied
for contrast enhancement in the present work. The contribu-
tion of the proposed morphological rational operator is to en-
able the improvement of the contrast based on the particular
luminance conditions of the image. Besides, since this operator
uses transformations by reconstruction, the original structures
are preserved. Predominantly dark images can be processed
with the same method, and it is possible to achieve good re-
sults. Moreover, even when the whole image has good contrast,
when it is processed by this method, the result does not show
significant changes. This is a relevant outcome because the
proposed method does not affect the good state of an image
in a negative way. Finally, MRCO could help to improve the re-
sult of further tasks if it is used as a preprocessing step. Other
characteristics about MRCO are being investigated.

Algorithm 1. Rational Operation (I, oper, u)

J<resulting image of a transformation by reconstruction
RM<resulting image of rational operation

for every scale s € u do
if oper = 1 then
J = opening by reconstruction of I with size u(s)
else
J = closing by reconstruction of I with size u(s)
end if
for every pixel p € I do
ratio = I(p)/J (p)
if oper = 1 and ratio > 1.125 then
RM(p)+ = ratio
else if oper = 2 and ratio < 1.125 then
RM(p)+ = ratio

else
RM(p)+ = 1.0
end if
end for
Copy image J in I
end for
return RM
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Algorithm 2. Morphological Rational Operator for
Contrast Enhancement

I<luminance image from the space w/'v'Y

u,, u,<vectors with the adequate scales for opening and
closing, respectively

RM,, RM,,«<resulting image of a rational multiscale operation

a, b<scalar values

RMCO<«resulting image of the morphological rational operator

RM, = RationalOperation(/, 1, u,)

RM,, = RationalOperation(7, 2, u{ﬂ)

RMCO = a-RM, +b-RM,

Adjustment of RMCO to the range [0, 255]
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Analisis Semi-automatico de Imagenes para la Detelimacion
del Tamafno de Grano

Aplicacién de la Metodologia Propuesta para la Sindicacion de Imagenes

Investigacion desarrollada en colaboracion con JIE®.

1. Pre-procesamiento

Debido a la variacion de las condiciones que puguesentar las muestras, es necesario
realizar un pre-procesamiento a fin de mejorardiidad de las imagenes. La Fig. 1(a)

muestra la imagen original en niveles de gris wu&imente, los granos tienen una

apariencia uniforme. Sin embargo, al binarizarla meede comprobar que existen

diferencias de valor importantes dentro de un mignano. Ademas, se observa que existe
un ruido significativo que puede afectar procesatoi futuros. Se requiere de un pre-

procesamiento a fin de separar claramente los gnarsois contornos, asi como uniformar

el nivel de gris que identifica el area complethgtano. El pre-procesamiento aplicado se
describe a continuacion.

@ ) (b

Fig. 1: Imagen original en (a) niveles de gris yklimarizada.

» Uniformar el nivel de gris del grangara ello se hace uso de la eliminacién de
regiones por distancia. Esto es, en base al vaourd criterioa, las regiones
conexas de la imagen que tengan una diferenciameeigual aa se unen. Esto
permite que los niveles de gris que forman la regié un grano, se agrupen bajo
un mismo valor. En base a pruebas hechas conmiiésreampos, se determiné que
0=20 es un valor adecuado. La Fig. 2 muestra la @magsultante de este paso.
Como se observa las regiones de los granos hanusiflarmadas aunque aun
necesita mayor claridad la imagen.



Eliminacién de pequefios elementeste procesamiento permite eliminar pequefas
regiones como puede ser ruido o bien granos defiamaly pequefio que no
influyen significativamente en la medicion. Parbes utiliza un criteri@ en base
al cual los elementos de tamafio menor o igyakan pasan a formar parte de la
region conexa a la que pertenecen. Para esteariser determiné uf=30 como
valor adecuado. La Fig. 3 muestra el resultada ddifhinacién y se observa que la
imagen muestra solo las regiones de interés conmatgridad.

Fig. 3: Eliminacién de elementos cpn30.

Cerradura morfolégicacomo se observa en la Fig. 3 algunos contorneslaju
abiertos por distancias pequefas pero importaBtesstos contornos no se cierran
el proceso de conteo puede considerar varios gremm® uno solo de tamarfio
mayor. A fin de evitar esto, se realiza una diliétaanorfolégica com\=1 para
cerrar los contornos cercanos. Posteriormentepla@maina erosion para adelgazar
los contornos. El resultado es una mejor definid@h area y contorno de los
granos que facilitara el conteo de los mismos gbealculo final.



Fig. 4: Cerradura morfolégica para definir cont@ano
2. Conteo de granos

Una vez obtenida la imagen mejorada del pre-protiesdo y siguiendo los lineamientos
gue establece la norma ASTM E-1382 97, establepigiaa analisis automatico de
imagenes, se procedié a obtener el tamafio de gmnespondiente. Se utilizé el método
descrito en la secciéi3.8 método de conteo de grandsste método estima el tamafio de
grano en base a la cantidad de granos que hay éanearde prueba de tamafio conocido
(A4). La norma establece que se deben eliminar toqosllas granos que intersectan el
borde del &rea (Fig. 5). Una vez obtenida la imdipeh se procede a realizar los célculos.

W
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Fig. 5: Eliminacién de granos que intersectan ellbalel area.

a. Los granos completamente dentro del area son amilg y divididos por el
area de prueba para obtener el nUmero de granamijotad de area\(,) para cada
campo.

b. Este proceso debe repetirse para al menos 5 camgdsrentemente mas. Se
obtiene el promedio de granos por unidad de aréadds los campos considerados
(Na).

c. Calcular la desviacion estanday én base &N, .

d. Dado que las muestras procesadas son de una seladautilizé la formula 1 de
la tabla 3 de la norma:



G = (3.321928.00N,) - 2.954

e. Calcular el indice de confidencialidad,
95%ClI :iﬁ
J/n
donde,t es una constante asociada al nimero de camposspdns yn es el
namero de campos procesados.

f. Calcular el porcentaje de exactitud relativa,
95%Cl

A
La norma establece que para una medicién confiadtie indice de exactitud no
debe ser mayor al 10%.

%RA= (100

g. Finalmente, es necesario calcular la incertidunt@leprocesamiento, para lo
cual se utilizan las siguientes formulas:

Desviacion estandar experimental de la media =s%2=
n

Incertidumbre estandar =1 [s3

In

Dondes2 es la desviacion estandar de los valores finade® dbtenidos en las
diferentes muestras.

3. Determinacion de Tamafio de Grano
a. Consideraciones generales:

Acercamiento: 200X

Tamafio minimo de la reglilla: 0.01 mm
Pixeles en 0.01 mm: 10

Dimensiones de la imagen: 640x480
Area de laimagen: 0.3072 m

Aq= 645.16 mrh (In?)

n=20

t=2.093

b. Conteo de granos y calculo Ge

Empleando las formulas descritas previamente sergbel tamafio de grano de la
muestra. El primer valor di; corresponde al nimero de granos en el area de la
imagen.N; (In>) corresponde al nimero de granos por pulgada almdista
aproximacion se emple6 para poder comparar eltagkufinal con los valores que



da el estandar (Ver seccion de resultaddg)es el nimero de granos por pulgada
cuadrada en base al cual se cal€@ulalos porcentajes correspondientes.

Campo | N; N;(In’) Ny G | 95%cCl +| %RA
1 272 | 571235.4167 | 88542 | 6.84 25.20 6.55
2 440 | 924057.2917 | 1,432.29 | 7.53
3 371 | 779148.3073 | 1,207.68 | 7.28
4 345 | 7245449219 | 1,123.05 | 7.18
5 405 | 850552.7344 | 1,31836 | 7.41
6 450 | 945058.5938 | 1,464.84 | 7.56
7 425 | 892555.3385 | 1,383.46 | 7.48
8 373 | 783348.5677 | 1,214.19 | 7.29
9 327 | 686742.5781 | 1,064.45 | 7.10

10 352 739245.8333 | 1,145.83 7.21
11 469 984961.0677 | 1,526.69 7.62
12 421 884154.8177 | 1,370.44 7.47
13 407 854752.9948 | 1,324.87 7.42
14 328 688842.7083 | 1,067.71 7.11
15 471 989161.3281 | 1,533.20 7.63
16 345 724544.9219 | 1,123.05 7.18
17 388 814850.5208 | 1,263.02 7.35
18 426 894655.4688 | 1,386.72 7.48
19 337 707743.8802 | 1,097.01 7.15
20 345 7245449219 | 1,123.05 7.18
Na |384.85 1,252.77 |7.3231

s 53.85 175.28 | 0.2069
Tabla 1: Calculo d& conn=20.

4. Resultados Finales

a.

Influencia del pre-procesamiento
La siguiente tabla muestra con mayor claridad lgpoitancia del pre-
procesamiento para el conteo de granos paso dpatollegar a la imagen final.

PO: imagen sin procesamiento.

P1: uniformar niveles de gris.

P2: eliminacién de elementos pequefios.
P3: cerradura morfolégica.



b.

Campo | Ni(P0) | Ni(P1) | Ni(P1-P2) | Ni(P1-P3)
N; 1194 | 328.25 | 325.7 384.85
s 200.84 | 293.56 | 291.93 53.85

Tabla 2: Conteo de granos durante el pre-proceséamie

1800 T

1600 +

= Y \/\./” W e

Ni (P1)

800
600

. ;W@:—Mvv

+  Ni(P1-P2)

Ni(P1-F3)

200

1 23 456 7 8 9 10111213141516 17 1819 20

Grafico 1: Comportamiento del conteo durante elgsozesamiento.

El pre-procesamiento juega un rol fundamental eseterminacién del tamafio de

grano. Sin este el conteo no es adecuado y par ghmesultado final es erréneo.

Como se observa en los valores del Grafico 1, ptecode granos es elevado
cuando la imagen no ha sido preparada. En prongdionteo es de 1194 granos
por campo (ver Tabla 2). Esta cantidad elevadaebe @l hecho de que existen
muchas regiones dentro del mismo grano y todasceatadas como un grano

independiente. Cuando las regiones se uniformanjglero baja a 328 pero la

desviacion estandar es muy alta lo cual no prottuemos resultados. Lo mismo

sucede con la eliminacion de elementos pequefitssEslebe a que si bien ambos
procesamientos sirven para dar claridad a la imageafecto real se hace evidente
hasta aplicar la cerradura morfolégica. Esto esddeh que la cerradura permite

separar los granos de manera mas adecuada, dapdoneedio un conteo de 384

granos por campo con una desviacion de 53.

Muestra 1

Se procesaron 8 carpetas correspondientes a toeda chisma muestra en
diferentes dias. Cada una de las carpetas conZi@mmampos. Para una mayor
exactitud se analizaron los valores obtenidos dferesite nimero de campos
obteniendo los siguientes resultados.



Calculo de G con diferente n

5 7.25 79.24 21.62
10 7.29 39.61 10.54
15 7.34 32.24 8.26

20 7.32 25.20 6.55
Tabla 3: Analisis de valores con diferente

Se realizaron los célculos correspondientes emgéediferente nimero de campos
para el analisis. BEb promedio fue 7.3 con ure=0.04. Si bien el valor d& no
varia significativamente el porcentaje de exacti#idComo se observa en la Tabla
3, con 5y 10 campos el valor 8feRA esta fuera del rango que marca el estandar
(10%). A fin de disminuir el valor, se proces6é unmero de campos mayor, 15y
20, con lo cual los indices de confiabilidad y ¢itad tienen valores satisfactorios.
En base a este comportamiento, se sugiere que ipresticposteriores consideren
n=20.

Tamario de grano final

Se procesaron los campos correspondientes a cad#euas carpetas para obtener
el tamafio de grano final de la muestral. El Graficmuestra los valores d&
obtenidos a partir de las diferentes tomas queaeegaron. En promedio el valor
deG fue 7.1 con una incertidumbre de 0.01 en el maTEento.
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Grafico 2: Tamafio de grano de la muestra 1 poretasp

c. Muestra 2

Se tomaron imagenes a 200X de la muestra 2 prate&incampos. De acuerdo al
reporte de esta muestra el valoiGlesta entre 7 y 8. En nuestra medicion se obtuvo un
valor deG=7.57 con un&oCI=7.13 y%RA=6.84.
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