UNIVERSIDAD AUTONOMA DE GUERETARQ

Universidad Autonoma de Querétaro

nas3s

Facultad de Ingenieria

EL HONOR

Doctorado directo en Ingenieria

N3 0D
~A‘\

TESIS

Mejoramiento del contraste e indice de contraste en imagenes con
deficiente iluminacion

Que como parte de los requisitos para obtener el grado de

Doctor en Ingenieria

Presenta:
M.M.A. Angélica Rosario Jiménez Sanchez

Dirigido por: i
Dr. Jorge Domingo Mendiola Santibanez

SINODALES

Dr. Jorge Domingo Mendiola Santibafiez
Presidente

Dr. Damian Vargas Vazquez
Secretario

Dr. Ivan R. Terol Villalobos
Vocal

Dr. Gilberto Herrera Ruiz
Suplente

Dra. Rebeca del Rocig Beniche Vera

Suplente
i ﬁ 9, , i
Dr. Lip’nerto Herrera Ruiz Dr. Luis/e, .ardo I}’ernz’mdez Sandoval
ifector de la Facultad Direct dfflnvestlgacién y Posgrado

Centro Universitario
Querétaro, Qro.
Enero, 2011
México



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE
QUERETARO
FACULTAD DE INGENIERIA

Mejoramiento del contrasteirdice de
contraste en iilmgenes con deficiente
Iluminacion

QUERETARO, QRO., ENERO DE2011.



RESUMEN

La presente tesis se enfoca a la propuesta de operadores de mejoramiento de contraste
bajo la nocdn de la ley de Weber, la cual hace uso de uapestro correspondiente al fondo
de laimagen. De esta manera se presentan dos propuestas de aptoxaeste pametro,
en primer lugar se realiza una aproxinm@cal analizar por bloques la informaaide la ima-
gen de entrada; mientras que una segunda propuesta considera una apboxneaiante
operadores morfélicos en donde interviene la eroside la apertura por reconstruaai
El objetivo de los operadores de contraste consiste en normalizar los niveles de intensidad
de los pxeles de laimagen de entrada con la finalidad de evitar cambios bruscos de intensi-
dad entre las diferentes regiones.

Ademas se propone undice para cuantificar el contraste de una imagen, de esta manera es
posible identificar laimagen que presenta un mejor contraste visual sin recurrir a una evalua-
cion subjetiva. Esténdice de contraste involucra operadores médalos de uso cofm,

siendo esto una ventaja importante al ser implementado.

Finalmente se hace la propuesta de un operador definido como gradientegioofalis-

COSO.

Palabras clave:(Ley de Weber, contraste morégjico, fondo de la imagenndice de
contraste, gradiente morfagico viscoso).



SUMMARY

The present thesis is focused in the proposal of operators of enhancement contrast un-
der the notion of the Weber’s Law, which use a parameter corresponds to the background
of the image. In this way two proposals of approximation to this parameter are presented.
In the first place an approximation is carried out when the information of the input image
is analyzed by blocks, while that a second proposal considers an approximation by means
of morphological operators, where the erosion of the opening by reconstructions takes part.
The objective of the contrast operators consists in normalizes the grey level of the input ima-
ge with the finality of avoiding abrupt changes of intensity between the different regions.

Furthermore an index to quantify the contrast of an image is proposed, in this way is possi-
ble identify the image which presents a good visual contrast without a subjective evaluation.
This contrast index involves morphological operators of common use, which is a main ad-
vantage to be implemented.

Finally, an operator named morphological viscous gradient is proposed.

Key words: (Weber Law, morphological contrast, image background, contrast index,
viscous morphological operators, morphological viscous gradient).



Dedicatorias y Agradecimientos

A mi Familia que durante todo este tiempo me ha comprendido y apoyado incondicional-
mente. A mi hijo Omar Alejandro y a mi bebita Regina por el maravillosohcague me
brindan y por que son mi inspira@mn. A mi esposo Felipe Baltazar por ser tan bueno conmi-
go. A mis Padres que siempre me han apoyado MaizcBez y J. Concegm Jinenez, a
mis hermanos Araceli, Joel, Manuel y Leticia y a sus respectivas familias. @araltodos
mis amigos y amigas quienes han sido de gran apoyo para mi. Gracias a todos por su amor,
confianza, motivabhn y compéaia que me han ayudado a lograr este objetivo.

Quiero agradecer a Dios por darme la vida y esta oportunidad de seguir estudiando,
de sentir su presencia en cada etapa de mi vida y por permitirme concluir este ciclo de
formacibn profesional.

A mi director de tesis el Dr. Jorge D. Mendiola Saiilez, por haberme guiado durante
mi formacbn aca@mica, por su paciencia, compreasiy apoyo.

Al Dr. Gilberto Herrera Ruz que siempre busca un bien para todos y que es un ver-
dadero ejemplo a seguir, al que admiro y agradezco sus consejos y motivaciones que me ha
dado. A la Dra. Rom Peniche Vera quien cobfien m y me apo$ en todo para la rea-
lizacion del Doctorado.

A mis coasesores el Dr. Daém Vargas Vazquez y el Dr. [&n Terol a quienes les
agradezco de manera muy especial por su apoyo brindado y por las sugerencias, comen-
tarios y aportaciones para este trabajo de tesis. A todos mis maestros de los cuales me
siento muy orgullosa y quienes me di®n a amar la investigaéin y con su ejemplo y
sabiduia me han formado para poder enfrentar las dificultades profesionales.

A las secretarias de la Direagn de la Facultad de Ingeniex por la atencbn brindada
durante los diferentes &amites realizados en esta Facultad.

Al CONACYT por la beca otorgada durante la realiZatidel Doctorado en la Univer-
sidad Aubnoma de Quétaro, sin la cual no hubiera sido posible este trabajo.

A la Universidad Autnoma de Qudataro por el apoyo prestado durante mi estancia en
el Doctorado.



Indice general

1.

Introduccion y objetivos

1.1. Introducadn . . . . . . . . . .
1.2. Hipdtesisdetrabajo . . . . . . . . . .. .. ... .. ...
1.3. Objetivos . . . . . . . e
1.4. Materialy equipodetrabajo . ... ... ... ... ... ... ...,
1.5. Organizadéindelatesis. . . .. ... .. .. ... .. .. ... ......

Revisbn de la literatura
2.1. Contrastedeunalmagen . .. .. ... .. . .. ... .. ... ...

2.1.1.

Mejoramientodelcontraste. . . . . . ... .. ... .......

2.1.2. Indicede contraste . . . . . . . .o
2.1.3. Teolmdelaconectividad . . . .. ... .. ... ... .......

Fundamentos teoricos

Antecedentes y marco conceptual de la MM
3.1. Antecedentes e introdubaialaMM . . ... .. ... ... .. .....
3.2. BasesdelaMM . . . . . . . . . ...

3.2.1.
3.2.2.
3.2.3.
3.2.4.
3.2.5.
3.2.6.
3.2.7.
3.2.8.
3.2.9.

Representam de unaimagen . . . . . . . ... ... ... ...
Principios y definicionesabicas . . . . . .. ... ... ... ...
Operadores de conjuntos aplicados eagemes . . . . . . ... ..
Elelementodeestructura. . . . . . ... ... ... .......
Caso binario de la erésiy dilatacon morfobgica . . . . . . . ..
Caso niveles de gris de la efwsy dilatacon morfobgicas
Propiedades de la ermsiy ladilatacon . . . . . . ... .. .. ..
Filtros morfabgicos basicos. Apertura y cierre modgico . . . .
Gradiente morfobico . . . . .. . ... . L oL



3.2.10. Transformaciones portop-hat . . . .. ... ... ... ...... 32

3.3. Filtrosporreconstruo@mn . . . . . . . . . . .. ... ... 32
3.4. Mapeosdecontraste . .. ... . . . . ... 36
3.5. Teoradelaconectividad . . ... ... ... ... .. ... .. ...... 38
3.6. Operadores VISCOSOS . . . . v v v v v e e e e e 41
Il Propuestas 44
3.7. Luz,luminancia, brilloycontraste . . . . .. .. ... ... ... .. ... 45
3.8. LeydeWeber . . . . .. ... 46
3.9. Elcasodelaleyde Weberendgenes . .. ... ............. 47
3.9.1. Propuesta: Aproximamsi al fondo de la imagen por bloques . . . . 49
3.10. Propuesta: Determinaai del fondo de la imagen usando la apertura por
FECONSITUCEIN . . . . . . . o e e e e e e e e 53
3.11. Propuesta: Medidadelcontraste . . . . . .. .. ... ... ........ 58
3.12. Propuesta: Gradiente modgicoviscoso . . . . . . ... .. ... .... 59
4. Resultados 64
4.1. Una aplicad@n a la mejora de contraste endgenes con mala iluminaxi . 64
4.1.1. Introduc@®n . . . .. . . . ... 64
4.1.2. Definicondelproblema . . ... ... ... ... .. ....... 65
4.2. Comparadin con otros operadores de contraste . . . . . ... .. .. ... 68
4.3. Aplicacbn delindicedecontraste . . . ... .. ... ... ........ 75
5. Conclusiones 85
Bibliografia 91
6. Apendice 92
6.1. @digo. . . . . .. 92
6.1.1. Programa para el mejoramiento del contraste . . . .. ... .. .. 92
6.1.2. Programadéhdicedecontraste . . . . .. .. .. ... .. .... 94
6.2. Arficulospublicados . .. ... ... . ... .. .. ... 95



Indice de figuras

3.1. Supremo énfimode dosfunciones. . . .. ... ... ... ........ 18
3.2. Diferentes elementos de estructura. . . . . . .. ... ... ... .. ... 20
3.3. Ejemplos de aplicamn de dos elementos de estructura. . . . . ... .. .. 20
3.4. Punto de vista geagtrico de la ero$in y dilatacon binaria . . . . . .. .. 23
3.5. Punto de vista gedgtrico de la apertura y el cierre moréglico . . . . . . 28
3.6. Aplicacbn del gradienteaunaimagen . . . . . ... ... ... ...... 31
3.7. Aplicacbn de los operadores top-hataunaimagen . ... .. .. ... .. 33
3.8. Cierre porreCconstru@. . . . . . . . . . . v i 36
3.9. Aperturaconexapuntual. . . .. ... .. ... oo 40
3.10. Dilatacbn morfobgica. . . . . . . . . . .. ... ... oo 42
3.11. Aproximaddn al fondode laimagen . . . . . .. ... ... ... ... .. 49
3.12. Fondo desigual de unaimagen . . . . . . . . .. ... .. 50
3.13. Fondo como una fur@m continua . . . . . ... ... ... L. 51
3.14. Generabin de NUEVOS CONtOINOS . . . . . . . v v v v v it e e e 54
3.15. Criterio del fondo como la apertura por reconstieci. . . . . . ... .. 55
3.16. Fondo de la imagen obtenida de la apertura por recongtnucct . . . . . 56
3.17. Representami grafica de una imagen y la aproximanoial fondo de laimagen 57
3.18. Eroshn y dilatacénviscosa . . . . . . . .. .. ... 61
3.19. Gradiente Morfdlgicoviscoso . . . . . . .. .. ... .. ... .. ... 62
3.20. Gradientes Morfélgicos viscosos . . . . . . . . ... oL 63
4.1. Detecdn del fondo de la imagen por bloques y mejora del contraste . . . . 66
4.2. Detecdin del fondo de la imagen usando la eéosy la dilatacbn mor-

fologicas . . . . . . . . . 67
4.3. Fondo de la imagen usando la apertura por reconshruccin diferentes

tamdios del elementode estructura . . . . . .. ... ... .. ... .. 69
4.4. Fondo de laimagen usando la ebosile la apertura por reconstrumeicon

diferentes tami@os para el elemento de estructpra . . . . . . . ... .. 70
4.5. Comparad@inde histogramas . . . . . ... ... ... ... ........ 71



4.6. Comparadin entre una metodol@gde contraste y la propuesta dada en este

trabajo . . . . .. e 73
4.7. Comparadin entre operadoresde contraste . . . . .. ... .. .. .... 74
4.8. Aplicacbn de la ecuabin 3.65 aunaimagennormal . ... ... ... .. 75
4.9. Aplicacbn delindicedecontraste . . . . ... ... ... .. ....... 77
4.10. Aplicacbn delindicedecontraste . . . . . . ... ... ... ....... 78
4.11. Gaéficas correspondientesiallice de contraste . . . . .. . ... ... .. 82
4.12. Contornos delaimagen . . . . . . . . . ... e 84

VII



Capitulo 1

Introducci on y objetivos

1.1. Introduccion

La Morfologia Matenatica (MM) es una metodoldg de procesamiento de agenes
que tuvo sus dgenes en Francia a finales de Ig®a 60’s. Dicha metodolaég fue pro-
puesta por G. Matheron y J. Serra (1967), ambos investigadores de la escuela de Minas de
Paiis en Fontainebleau, quienes trabajaron en problemas de péetogiatiplina que es-
tudia la estructura, compositi y origen de las rocas, y mineralagdisciplina que tiene
como objeto el estudio de los minerales.

La MM surge con la teda de conjuntos y con el tiempo se convierte en una rama de estudio
gque cuenta con sus propias definiciones y teoremas, mismas que son aplicables en diferentes
condiciones para la resoldci de diversos problemas como, por ejemplo, la segmémtaci
reconstrucd@n, detecdn de bordes, el aumento de contrastéliais de texturas, la deter-
minacibn de los objetos presentes, etc. Entre la#tiplesareas de aplicaon en las cuales

la MM ha sido aplicada eXalsamente se encuentran la medicina, bi@pgplicaciones
militares, roldtica, ciencia de materiales, identificaigj reconocimiento de documentos,
oceanogrdh, geograh, etc.

Entre las ineas de investiga@mn de la MM se encuentran la segmenbacy la mejora del
contraste que son doadnicaditiles en el procesamiento deagenes. La segmentaaies

1



1.1. Introducci 6n Capitulo 1. Introducci 6n y objetivos

el proceso de particionar una imagen en sus regiones significativas, mientras que la mejora
del contraste busca realzar contornos y acentuar regiones.

La segmentadin de indgenes digitales es &tea de investigagh que nas ha sido abordada
en MM. Por ejemplo, una prueba de segmeiatadipica es la teledetedmn que consiste en
descomponer una imagearaa o satelital en areas urbanas y rurales.

Es importante destacar que no existe una main@ca para segmentar una imagen, pues de-
pende de la calidad visual y de las cardstéras de los objetos que contiene. Dentro de la

MM el método de vertientes &as marcadores (watershed en @gjljunto con la reconstruc-

cion en escala de grises son herramientas poderosas para segmagéareisn Para aplicar

el método de watershed es necesario conocer las diferentes herramientas para extraer los
marcadores. Entre estas herramientas los filtros nagiwbs juegan un papel fundamen-

tal. Particulamente, los filtros conexos por reconstfuttian sido utilizados exisamente

no lo en el filtrado sino en la segmentaeide imagenes. Una de las caraésticas nas
importantes de los filtros por reconstrumties que permiten la extradoi completa de los
objetos marcados sin generar nuevos contornos.

En la segmentaon, la conectividad juega un papel muy importante. En matieas, una

area que aborda este tema es la topalen la cual se formaliza este concepto y se estable-
cen sus definiciones y teoremas. La conectividad se establece en un conjunto y, como se ha
mencionado anteriormente, la MM adiasada en la tdarde conjuntos. Intuitivamente, un
conjunto conexo es aquel formado por una sola "pieza”’que no se puede dividir.

Con la introducdn de este concepto en MM, se han establecido diferentes maneras de
caracterizar un conjunto conexo con las definiciones de los operadoresagmdsl Con
el objetivo de identificar aquellos objetos conexos en una imagen y realizar la segorentaci
bajo el reconocimiento de estas formas, Matheron y Serra (Serra, 1988a) profundizaron el
concepto de conectividad estableciendo el concepto de clase conexaaAdeDs tipos
de conectividad han sido propuestas en Ronse y Heijmans (1991), Heijmans (1997) y Serra
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(1988a).

La conectividad es un concepto que ha sido empleado en diferentes transformaciones mor-
fologicas con la finalidad de proveer un mejor tratamiento a las componentes de la imagen.
Por ejemplo, en el trabajo de (Santillan et™al., 2009) se propone una serie de transforma-
ciones morfobgicas viscosas. Para llevar a cabo esta caractdyizagl espacio de trabajo

usual P(E), es decir el conjunto de todos los subconjuntos, es sustituido por el conjunto
formado de las dilataciones de los subconjuntos.

En cuanto al problema de segmendexien este trabajo se presenta una metodmlog
basada en operadores moéigicos viscosos, principalmente de la apertura y cierre vis-
coso. Estos operadores han sido descritos en los trabajos de Terol-Villalobos (1996), Terol-
Villalobos (1998), Terol-Villalobos y ¥rgas-\dzquez (2001) y Terol-Villalobos y &fgas-
Vazquez (2002).

Tambien se presenta la formalizacibajo un esquema matatico de los algoritmos
propuestos.

1.2. Hipotesis de trabajo

Por medio de operadores moidgicos es posible aproximar al fondo de la imagen para
construir operadores de mejoramiento de contraste basados en la ley de Weber. De esta
manera es posible obtener umdice de cuantificabn de contraste que permita determi-
nar la imagen con el mejor contraste visual. Por otra parte, es posible construir operadores
gradientes viscosos con la temde conectividad.

1.3. Obijetivos

Esta Tesis se centra fundamentalmente en dos objetivos principales:
Proponer operadores de mejoramiento de contrasteageines con deficiente iluminaai,
ad como unindice de cuantificadn del contraste percibido basados en la Lisjch de
Weber.
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1.4. Material y equipo de trabajo

Para la realizadin de este trabajo se utiiza base de datos desarrollada por Peter Bel-
humeur y Athos Georgiades, en el centro dedrigt control computacional de la Universi-
dad de Yale (http://cvc.yale.edu/projects//yalefacesB/yalefacesB.html). @siderindgenes
de peces las cuales fueron adquiridas manualmente mediant@magaciyital Samsung
de 6 mp de resoluon, un tripie para @mara, una pecera cuyas medidas son: 80 cms de
largo, 35 cms de ancho y 60 cms de alto y peces tilapia.

Para la programagn de los algoritmos se utilizel programa de Matlab 6.0 debido
a que cuenta con un toolbox dedgenes. Tambien se utilizo la plataforma para procesar
imagenes desarrollada por el DratvR. Terol Villalobos.

1.5. Organizacbn de la tesis

En el caftulo segundo se exponen los diferentes trabajos que se han reportado en la
literatura y que eén relacionados con el tema de esta invest@gacse discuten las dife-
rencias entre las metodolag nas empleadas en la actualidad, @amo su aplicaéin en
vision por computadora.

En el cafitulo tercero se realiza una re\asitedrica de la MM. Se presentan las opera-
ciones lasicas de la morfoldg desde la te@a de conjuntos hasta la defirbai de filtros
morfologicos. En este cépilo todas las operaciones quedan definidas formalmentegas
mo sus propiedades.

El cadtulo cuarto es la parte central de esta tesis, ya que presenta un amplio y detallado
estudio de las propuestas sobre los algoritmos para el mejoramiento del contrabte e
de contraste.

En el cajfitulo quinto, se presentan las aplicaciones sobi&genes de los algoritmos
propuestos.

En el afendice se presenta la demostoexcde las propiedades de los operadores pro-
puestos, tamin los algoritmos desarrollados en Matlab y una aplarade los operadores
ViSCOsos para segmentar.

Finalmente, en el apartado de la bibliogaafse presentan todas las referencias em-

4
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pleadas y comentadas a lo largo de la tesis.



Capitulo 2

Revision de la literatura

2.1. Contraste de una Imagen

En este trabajo, el contraste es la diferencia entre las zonas claras y obscuras de una
imagenEsta es 8lo una definiabn de contraste, aunque existen otras definiciones como la
diferencia en propiedades visuales que hacen que un objeto se distibigdadiferencia
en color de un punto a otro.

2.1.1. Mejoramiento del contraste

Las variaciones en la dire@n y la intensidad de la iluminami, son factores que mo-
difican significativamente la apariencia de los objetos en una imagen digital. La iluarinaci
ambiental puede variar a lo largo ddéaden ambientes interiores y exteriores. Debido a
la forma tridimensional de los objetos, una fuente de ilumiragiuede generar sombras
gue acerttan o disminuyen ciertos rasgos de la imagemsMin, distintas condiciones
de iluminacon pueden producir representaciones desiguales de un mismo objeto. Dichas
variaciones son indeseables ya que dificultan, por ejemplo, el proceso de segineefaci
reconocimiento de patrones, entre otros.

Las &cnicas de realce de contraste dagmnes han recibido mucha atémcy abarcan
un amplio rango de aplicaciones entre las cuales se incluyen el mejoramiento de la calidad

6
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visual de retratos adquiridos con iluminaeideficiente, su aplicamn en elarea de materia-
les, hasta su aplicami en imagenes radicas.

El problema del realce o mejoramiento de contraste @génes digitales se puede abor-
dar desde distintas metodolag, una de ellas es la MM.

En MM, el estudio del contraste se basa en la mwae mapeo de contraste, como

se describe en el trabajo presentado por Meyer y Serra (1989). La idea principal en este
tipo de mapeo consiste en comparar todo punto de la imagen original con dos patrones,
subsecuentemente se elige el val@sncercano de estos patrones respecto a la imagen de
entrada. Esta idea fue sugerida por Kramer y Bruckner (1975), sin embargo, la transforma-
cion original de Kramer y Bruckner presenta algunos problemas debido a inestabilidades
cuando esta transformacdi es iterada. El principal problema es el uso de transformaciones
no idempotentes como son la edsly la dilatacbn para su construdm (Serra, 1988b).

Los primeros trabajos de la téardel contraste en MM fueron realizados por Meyer y
Serra (1989). Ellos proponen el empleo de primitivas idempotentes en los mapeos de con-
traste morfobgico de dos y tres estados para no degradar a laimagen de salida. Sin embargo,
no es totalmente cierto que la degradacen las inagenes de salida pueda ser evitada solo
por el empleo de transformaciones idempotentes, ya que la forma del elemento de estructura
aparece a medida que se incrementa sufiama

Cuando la eroséin o la dilatacdbn se emplean como patrones para construir los mapeos
de contraste morfélgicos, aparece el riesgo de degradar la imagen cuando se iteran es-
tos operadores. Transformacionésicas como la dilata@n y la erosbn fueron utilizadas
de manera separada, dando como resultado una clase de filtros basados eonlal@oci
los gradientes morfélgicos externo e interno llamados filtros moéfgicos por pendiente.
Estos conceptos se describen en (Terol-Villalobos, 1996), (Terol-Villalobos, 1998), (Terol-
Villalobos, 2001) y (Terol-Villalobos y Cruz-Mandujano, 1998). Esta 6pgdermite tener
un mejor control sobre la imagen de salida y atenuar la deg@ueeila imagen bajo itera-
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ciones de los operadores.

Sin embargo, algunas veces los filtros marfptos por pendientes son sensibles a algu-

nas configuraciones de contornos ruidosos. Con el objeto de atenuar este inconveniente, en
Terol-Villalobos (2001) se propuso una clase de filtros médos por pendientes cone-

x0s. Estos filtros tienen la caraddica de no generar nuevos contornos en la imagen de
salida. El empleo de transformaciones conexas permite controlar mejor el contraste de la
imagen procesada, evitando la degradiacle la imagenia bajo iteraciones del operador.

Sin embargo, el criterio de gradiente en los filtros madatos por pendiente no ha sido
tratado a profundidad, sienégte una alternativa importante para controlar el contraste final
por medio de estos filtros.

Existen tamk&n €cnicas basadas en eladisis estatstico de los datos; por ejemplo,
las €cnicas de ecualizam del histograma global y local son cnmente usadas. Durante
el procesamiento de ecualizacidel histograma se reordena la distrilucde los niveles
de gris de una imagen para obtener un histograma uniformemente distribuido. Aunque, la
principal desventaja de la ecualizaeidel histograma es que las propiedades globales de la
imagen no pueden ser aplicadas apropiadamente en un contexto local.

De hecho, las modificaciones inducidas por la ecualimadel histograma tratan todas las
regiones de la imagen de igual manera y, en consecuencia, frecuentemente conduce a un
desempio local pobre enerminos de preservam de detalles. De esta formarecuando
son varios los algoritmos reportados para compensar los cambios en la ilumjraepen-
diendo de la aplicabn final a la que se destinen, algunos pueden no serdssaghecuados.
Tal es el caso de las metodolag basadas en modelos dorédtos por lo general suelen
ser mas complejos y demandar una capacidadaleuto elevada que en determinado caso
pudiera ser prohibitiva. Otras, por su parte, son de implementacioaesencillas, tienen
dificultad para preservar ciertas caraidticas de la imagen las cuales pueden ser funda-
mentales en etapas de procesamiento posteriores, tales como, la présaetgammntornos

o de extremos regionales.

Tambén se ha tratado el problema de mejora de contraste @yeines como menciona
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Zhixin (2005), quien propone un conjunto de transformaciones para mejorardgsmes
digitales de documentos hisicos que corresponden a los manuscritos en hojas de palma
escritos en el siglo XV a.c. encontrados en el sureste de Asia en el siglo XIX. Este estudio
est basado en el @todo de la normalizagn del fondo de la imagen para mejoraéigenes
de los documentos en escala de grises.

Por otra parte, entre los autores que han trabajado con algoritmos para mejora del con-
traste en iragenes con mala iluminaxi podemos citar a Jianyu et™al. (2006), quien presenta
un algoritmo de procesamiento dedgenes para cuantificar el promedio de la velocidad del
movimiento de una escuela de peces tilapia en un acuario. Estelonest basado sobre la
alteracon en elarea proyectada causada por el movimiento del pez, se capturan diferentes
fragmentos de imgenes en intervalos de tiempo dados. Etado de realce de la imagen
consiste en separar los componentes de la imagen RGB vy verificar el contraste de cada
componente. Mientras que la correutie iluminacdn se realid mediante la aplicacion de
transformaciones morfogicas Top-Hat.

De aqu surge el integs de proponer algoritmos para mejorar el contraste dgemes
mal iluminadas, los cuales hacen uso del fondo de la imagen con la finalidad de aclarar el
nivel de gris del pxel tratado.

Hasta el momento dentro de la MM la problatica de una pobre iluminam no ha sido
abordada mediante los operadores de contraste ragitoks existentes.

2.1.2. Indice de contraste

Las imagenes digitales €8t sujetas a una serie de transformaciones que afectan su con-
traste ya sea durante el proceso de adg@isj@rocesamiento, almacenamiento, transmisi
y reproducabn, la manera @s usual para determinar la calidad visual de la imagen es por
medio de una evaluami subjetiva; la cual es inconveniente debido al tiempo en que se rea-
liza.

La medida del contraste involucra directamente el concepto de luminancia. Por ejemplo,
en la literatura las leyes de Weber y Michelson han sido utilizadas de maneia como
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modelos fsicos, mientras que numerosos modelos basados en el sistema visual humano han
sido propuestos; la mayierde estos modelos se refieren a la habilidad de percibir formas
geontetricas lasicas e ilusionegpticas.

Pocos de estos modelos trabajan apropiadamente, principalmente porque el sistema vi-
sual humano es enormemente complejo. A pesar de esto, existen algunos modelos que tra-
bajan razonablemente bien; por ejemplo Barten (1992), Blommaert y Martens (1990), Horn
(1997), Peli (1990) y Stockham (1972). La magode estos modelos se refiere a la predic-
cion visual, tal como sensitividad del contraste Barten (1992), indofasimilacbn de
luz y efectos de bordes Blommaert y Martens (1990), detern@inadé luminosidad Horn
(1997), Peli (1990) y Stockham (1972). Entre otros trabajos que analizan medidas de con-
traste esta el desarrollado por Zhang y Wandell (1998) quienes descubrieron que el S-Cielab
tiene problemas con iagenes con contraste negativo (es decir, el valor de la luminancia de
un punto es mayor que la media local del punto). Adeang et al. (2004) propone el
modelo SSIM el cual incorpora una compadacde contraste para predecir la calidad de la
imagen. Taylor incorpora una medida de contraste en su cuantificador de fidelidad de una
imagen. McCann (1995) tan#n establece la importancia de unétrita de contraste en
orden para calcular la imagen con mejor apariencia visual.

En nuestro caso, se introduce umdice de contraste que permite determinar la ima-
gen de salida que presenta un mayor contraste desde un punto de vista perespeil
humana. Esténdice esh basado en la ley de Weber en la cual se considera @&ingdmo
correspondiente al fondo de la imagen. En Mendiola-Saiiby Terol-Villalobos (2005)
se considér dicho paametro como un valor constante igual a cero.

Tambén en el trabajo de Wang y Bovik (2009) se proponénglice para medir la cali-
dad de una imagen considerando una imagen de referencia y otra imagen modificada. Esta
tecnica editil en imagenes comprimidas, sin embargo détado requiere a la imagen de
referencia para compararla con la imagen obtenida.

2.1.3. Teoia de la conectividad

Los primeros estudios sistéticos sobre operadores conexos fueron llevados a cabo por
Serra y Salembier (1993). Aunque el concepto de apertura por reconstrugod de los
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primeros operadores morfmicos conexos estudiados en la literatura, suagiroximada-
mente 10 &os antes en los inicios de lo8as 80°s.

El concepto de conectividad es fundamental en &lisis de indgenes y en problemas
de visbn por computadora, particulamente en problemas de segn@antadietecdn de
objetos. Ecnicas para extraer regiones conexas u objetos conexos en una imagen han sido
desarrollados y adaptados en problemas de segmemtadietecdn de objetos. En el @A
lisis y procesamiento de iagenes, la conectividad ha sido definida desde el punto de vista
topologico o de la teda de gaficas.

Ademas de las incompatibilidades entre estas aproximaciones existen limitaciones que
restringen el tipo de objeto para los cuales la conectividad puede ser aplicada. Estos proble-
mas de conectividad &$ica inspiraron a Serra (1988a) para proponer un enfoque de conec-
tividad puramente algehbi@, conocido como clases conexas. Se han realizado varias inves-
tigaciones relacionadas con este tema para resolver problemas como el filtradgeeam
Particularmente, la clase de filtros conexos, llamados por reconstnyt@ sido aplicada
exitbsamente nodo en el filtrado de iragenes sino taméih en la segmentain.

TambEén en el trabajo de Braga-Neto y Goutsias (2003) se propone un enfoque de conec-
tividad multiescala en iagenes en escala de grises. La idea de la conectividad multiescala
surge naturalmente de la obsenéacte que la conectividad de un objeto depende sobre la
escala particular en la cual es observada. La dependencia de conectividad sobre la escala
puede ser equivalentemente caracterizada ya sea por una medida de conectividad, la cual
cuantifica el grado de conectividad de un objeto o por una conectividad piramidal que es
una secuencia anidada de clases conexas que dependen de una escala.

Por otra parte, los operadores conexos a nivel zona plana se han aplicado en el analisis
de imagenes, los cuales son definidos usando criterios de conectividad. Un operador conexo
preserva informadin de formas y contornos, conservando la mayoria de la infoémaci
percibida por el observador.

Braga-Neto (2005) propone el estudio de operadores conexos en el contexto de conec-
tividad multiescala, definiendo la né@ci de un operados-conexo que es un operador
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conexo en la escala
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Capitulo 3

Antecedentes y marco conceptual de la
MM

El presente cdfulo se encuentra dividido en dos partes, la primera de ellas consiste en
presentar las definicionesé$icas de la MM y la notagh que se usaren el documento;
mientras que la segunda parte corresponde a las propuestas de algoritmos para el mejo-
ramiento de contrast&mdice de contraste y su formalizaoi

3.1. Antecedentes e introducdin a la MM

La MM es una metodoldg de procesamiento de &agenes con fundamentos maédivos
gue tienen inculos alalgebra abstracta, topol@g geometfa discreta, geomé# integral,
probabilidad geom@trica, ecuaciones diferenciales, etc. Y constituye una alternativa al proce-
samiento tradicional de Beles tradicionales (Ronse, 2005).

El objetivo inicial de sus fundadores G. Matheron y J. Serra era caracterizar propiedades
medanicas Yy fsicas de ciertos materiales (secciones de rocantea policristalina), tales
como porosidad, en los cuales se examinaba la estructuraégrezarde la muestra; sien-
do formalizados estos trabajos a partir de conjuntos aleatorios cerrados. Posteriormente
se presentaron nuevas transformaciones magfchs ascomo su formalizaén. Fue en
1966 cuando Matheron y Serra decidieron llafdarfologia Matenética a la nueva disci-
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plina: morfolodga porque estudia la forma y la estructura de la imagen y néteanal ser

una £cnica de procesado no lineal. En abril de 1968 fundaron el Centre de Morphologie
Mathématique, el cual desde ese tiempo se localiza en Fontainebleau (Francia), en la Es-
cuela Nacional Superior de Minas de B([ENSMP) (Vargas, 2007).

La MM ha evolucionado y es un campo en expanskentre los diferentes esfuerzos en la
investigacdn, el filtrado morfabgico y las écnicas de segmentéaai sonareas importantes
en esta disciplina.

3.2. Basesdela MM

3.2.1. Representadin de una imagen

La MM fue desarrollada en un principio para espacios euclidianos y [mteamrespon-
diente se refiere a morfolggeuclidiana. La MM fue extendida a espacios discretos debido
a que la mayda de la tecnolog de aalisis de inagenes dependen del procesamiento de
datos discretos (especialmente de manera digital). Labredsscreta del espacio bidimen-
sional euclidiandt? esZ>. El paso desde el espacio contirldbal caso discreta? se logra
muestreand®? y es conocido este proceso como digitalipaci

Al referirnos a una imagen (bidimensional), por lo general se piensa en unarfudei
dos variabled’(x, y) cuyos valores se corresponden al nivel de gris en el puntg, pen-
sando en quér, y) € R2. Para poder ser procesaflees digitalizada, aproxiamdola por
muestras igualmente espaciadas almacenadas en un arreglo de tarmau.

Generalmentef'(z,y) € [I, L], donde0 < Iy L < oco. Se acostumbra en lagmti-
ca trasladar el interval@, L] al intervalo[0, 1], considerando qué'(z,y) = 0 es negro y
F(z,y) = 1 es blanco. Las imgenes que tomamicamente los valores blanco y negro se
les llama binarias.

Una imagen digital en escala de grises es una matriz dem elementos nugricos
cuyos valores posibles van desd@ éhegro) al255 (blanco). Donde estelmero represen-
ta la intensidad luminosa en el determinado punto o pixel. Una imageniceleside gris
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puede representarse por una famci’ : D — L, dondeD es un subconjunto d&?y L

es un subconjunto d&. Una imagen en color estaformada por 3 matrices dex m ele-
mentos nuraricos cuyos valores posibles van del 0 al 255. Laasgemes a color requieren

de la combinadn de esas 3 bandas para representar el color de un pixel. Por ejemplo, un
sistema de color bastante utilizado es el denominado RGB (Rojo, Verde, Azul), en el que
cada banda corresponde a un color.

Aunque en este trabajo se haBlate aplicaciones y ejemplos para el caso unidimen-
sional (séales) y bidimensional (ilgenes), otros casos pueden considerarse: Jy@énes
volumétricas, video), 4D (video voluétrico), etc. Las iragenes binarias y nugrnicas (nive-
les de gris) se conside&ar como funciones. Asimismo, los conjuntos se pueden considerar
como inagenes binarias (son conceptos isomorfos).

3.2.2. Principios y definiciones hsicas

Originalmente la MM fue desarrollada para ebéisis de las iragenes binarias. Consi-
deremos entonces como punto de partida para la moiréobotas operaciones definidas en
la teoifa de conjuntos: udin | J, intersecadn () y complementd.

Para las siguientes definiciones, se der@osdps conjuntos con letras mesculas A, B,
C,..., y a sus elementos con ragtulas a,b,c,...

Definicion 3.2.1 Dado un conjunto no vao X y una relacon binaria denotada poi < ”
enX.” <7 esuna reladn de orden parcial para el conjunt& si cumple las siguientes
propiedades/z, y, z € X:

Reflexivax < z

Antisinetrica:z <yyy <z oz =y

Transitiva:z <yyy<z=z<y

Un conjunto con un orden parcial se llama conjunto parcialmente ordenado (o poset del
inglés partially ordered set). Un conjunto es uriagb completo si tiene una rel@ci de
orden parcial y posee las operaciomemo (inf) y supremo §up) que se definen de la
siguiente manera (Birkhoff, 1984), (Serra, 1982b):

SeaX un conjuntaX y A un subconjunto no vas deX (A C X)y seant, y elementos
de X (z,y € X):
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Definicion 3.2.2 Un elementaes € X es cota superior dd sixz < csVx € A. Un elemento
y € X es el supremo (denotado pgf) de A siy Dlo si es cota superior dd y para toda
cota superiorcs de A se verifica ques es la menor de las cotas inferioreg € cs).

Definicion 3.2.3 Un elementa: € X es cota inferior ded sici < 2Vz € A. Un elemento
y € X es elinfimo (denotado pof\) de A siy 9lo si es cota inferior del y para toda cota
superiorci de A se verifica que es la mayor de las cotas inferiores < y).

En conjuntos, el supremy y el infimo /\ corresponden, respectivamente, a lsdati)
e intersecdn () de conjuntos.

El concepto anterior de fietulo completo es la base para la formufacide muchas
propuestas dadas dentro de la MM.

3.2.3. Operadores de conjuntos aplicados en igenes

Los principales rétulos usados en el procesamiento marfliito de indgenes son el
caso de conjuntos (iagenes binarias), y el caso nérito (niveles de gris). Usando el marco
de trabajo del procesamiento mofglco en reiculos donde hay que establecer la réaci
de orden y saberaeno se obtiene el supremadrdimo de cada par de elementos para el caso
gue nos ocupe.

Las relaciones de orden juegan un papel importante. Cuando se trata con conjuntos, la
relacbn de inclusbn permite determinar si dos conjuntos son o no ordenados, y en caso de
gue lo sean, cl de ellos est incluido en el otro.

La relacbn de orden parcial en el caso neinco se define como sigue: Una imaggén
es menor o igual a una imagersi el valor def es menor o igual al valor dgen todos los
pixelesz de sus definiciones comunes de dominio.

f<ge vz flz) <gx) (3.1)

Considerando dos iagenesf y g que tengan definiciones de domini@idicas, pode-
mos definir el supremy y el infimo / como:

(f\ 9)(@) = maz[f(x), g(x)] (3.2)
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v
y
v

a) b) c)

Figura 3.1: Supremo mfimo de dos funciones. a) Funciongy g. b) Supremo d¢' y g.
c)infimodefy g.

(f N\ 9)(x) = min[f(x),g(x)] (3.3)

dondemax y min son el valor raximo y el valor ninimo respectivamente punto a punto
entre imagenes. Esta idea se ilustra en la figura (3.1).

El transpuesto de un conjunf® corresponde a su conjunto ftrico con respecto a su
origen:

B={-bbe B} (3.4)

3.2.4. Elelemento de estructura

Las transformaciones en MM utilizan un conjunto gébrico conocido como elemento
de estructura el cual posee forma, téimaefinido a priori y un origen.

El elemento de estructura se traslada sobre la imagen bajo estudio con la finalidad de
determinar el conjunto de puntos (respecto al origen del elemento de estructura) que inter-
vendi@& en cada operam que se efe@e con los componentes de la imagen.

La forma que adquiere el elemento de estructura puede ser variada; por ejemplo, para
el caso bidimensional, puede ser un disco, un cuadradojng®recta entre otros. Sin em-
bargo no se limita su forma al caso bidimensional, en tridimensional se definen diferentes
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clases de poliedros por ejemplo el cubo, el prisma hexagonal, etc.

La ubicacon del origen del elemento de estructura juega un papel fundamental al efec-
tuarse las transformaciones correspondientes en la imagen, ya que a partir de |&mbicaci
de dicho punto, se obterluna forma precisa de la imagen procesada.

Se dice que un elemento de estructura esapato, si el conjunto geoétrico que lo
constituye posee caracigticas iénticas en todas las direcciones que es posible considerar
dentro del espacio en que se localiza.

En este trabajo se considera urcalo de radio variable mayor que cero como el ele-
mento de estructura con el cual se aphberlos algoritmos morfdigicos. Este elemento de
estructura es siatrico lo que garantiza que las propiedades de algunas transformaciones se
cumplan. Al elemento de estructura con origenpese le denota regularmente com,
para simplificar la notadn se considera quB, = B. La figura (3.2) muestra algunas de
las formas del elemento de estructura, junto con su centro u gpigen

La talla del elemento de estructura que se denota godundey es un factor de escala
o tamdio. La talla del elemento de estructura es un escalar que determina btdméa
estructura geoetrica deB

Observe en las iagenes de las figuras 3.3 b) y 3.3 ¢) como cambia la imagen resultante
dependiendo del elemento de estructura empleado.

Debido a que se usan elementos de estructurétsous, se aplican muchas de las
propiedades definidas en la MMi 8 elemento de estructura no es &tnco, por ejem-
plo la propiedad creciente, no se asegura.

La talla del elemento de estructura involucra a la suma de Minkowski. Consideremos la
suma de Minkowski entre dos conjuntos X y A (Serra, 1982a).

Definicion 3.2.4 (Suma y resta de Minkowski)Sea E un conjunto y(E) el conjunto de
todos los subconjuntos de E. S8a= R" 0 F = Z". La adicibn y substrac@n de Minkows-
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® -0

o

o

o
(a) (b)

e O

® 6 o ®
o o

(©) (d)

® O 0
®

Figura 3.2: Diferentes elementos de estructura.if@gl horizontal como elemento de
estructura, con origen en el punto p, (b) cuadrado como elemento de estructura con origen
en el punto p, (c) héagono como elemento de estructura, con origen en el punto p, (d)
circulo como elemento de estructura, con origen en el punto p.

Figura 3.3: Ejemplos de aplic&ri de dos elementos de estructura. (a) Imagen original, (b)
Imagen modificada con una recta como elemento de estructura deatd®ac) Imagen
modificada con un elemento de estructura cuadrado dditaty
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ki para subconjuntos X, A de E esta dada por:
XoA=JX, y XoAd=[)X_,
acA acA
donde
Xe={r+a:2€X}

Es la traslacon de X por el vector € E, = + a es lasuma de Xy a; ¥a es la reflexbn de

a.

Los dmbolos® y © representan la suma y substréaecde Minkowski respectivamente.
Empleando la definiéin 3.2.4, la talla de un elemento de estructura se obtiene mediante
la siguiente expreén:

yB=B&B...®#B con B={-b:be B}
—

pn—1 sumas

3.2.5. Caso binario de la erogin y dilatacion morfologica

La eroson y la dilatacbn morfobgica son definidas de una manera general a partir de
funciones de estructura. En el caso dégenes binarias, la dilatéci y la erosbn mor-
fologica se definen a continuéai.

Definicion 3.2.5 Sean XB C F; se define la dilatadn del conjunto X por el elemento de
estructurauB , denotado pob,z (X) , como el operador sobre(£) dado por:

8up(X) ={z|uB, (X £ 0} = |J X (3.5)

beuB

Definicion 3.2.6 Sean XB C E; se define la eroéin del conjunto X por el elemento de
estructura;B , denotado poe, (X) , como el operador sobre(£) dado por:

eus(X) = {2 uB, C X} = (] X, (3.6)

beuB
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DondeB representa el transpuesto de B respecto del origen.
La dilatacbn y la erosbn morfobgica cumplen ser transformaciones crecientes, es decir,
para todo conjunto X e Y, tal qu¥ C Y tenemos que:

5uB<X) C guB(Y) Yy 5,uB(X) C 5MB(Y>

La dilatacbn es una transformaim extensiva y la ero8n es antiextensiva; es decir, para
todo X :

ep(X)CX y X Cop(X)

Desde un punto de vista geéirico, la dilatacddn morfobgica de un conjunto X pqrB,
es el lugar definido por el complemento del origafe los trasladados deB cuando dicho
conjuntou B, no toca al conjunto X. Mientras que la ermsimorfobgica es el lugar de
centros de los trasladados @B,., cuando este se encuentra completamente al interior de X.

La Fig. 3.4 muestra estas nociones desde un punto de vistatemnm

De aqu en adelante se considera que las siguientes expresiones son iguales con la fina-
lidad de simplificar la notabn

EuB = Ep, 0,B=0y
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suB (X)

b)

Figura 3.4: Punto de vista ge@tnico de la ero$in y la dilatacbn binaria. Esta
transformaciones se interpretan desde un punto de vistaggaoon(a) la erogin
morfoldgica de un conjunto X pqiB es el lugar de centros de los trasladadog Be,
cuandoéste se encuentra completamente al interior de X, (b) la diéatat® un conjunto X
por 1B, es el lugar definido por el complemento del origate los trasladados de B
cuando dicho conjuntp B, no intersecta al conjunto X.
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3.2.6. Caso niveles de gris de la erasi y dilatacion morfologicas

La erosbone,p y dilatacidbn d,, 5 morfologicos en niveles de gris se definen como:

eun(f(x)) = \{f(W);y € pB.} (3.7)
El dual de la ecuadin 3.7 es la dilatadbn morfobgica,
0up(f(2)) = \/{f (W);y € nB.} (3.8)

La dilatacbn sobre funciones es extensiva, mientras que la@ras antiextensiva, es
decir,

f(@) <0us(f)(x) y f(x) = eus(f)(2)

Y cumplen ser transformaciones crecientes, es decir:

VS, cong <[ eup(9)(x) <eus(f)(@) y  dunlg)(w) < oup(f)(x)

3.2.7. Propiedades de la erosn y la dilatacion

Antes de enumerar las propiedades del operador ditatacerosbn, se daan algunas
definiciones importantes.

La transformadn identidad, denotada por id da como resultado la misma imagen, y se
define de la siguiente manera:

vfid(f) = f (3.9)

Definicion 3.2.7 (Idempotencia): Por definicibn un operador idempotente transforma la
imagen original en una invariante ante el mismo operador. En otras palabras, una transfor-
macbn ¢ es idempotente si aphndola dos veces a cualquier imaggres equivalente a
aplicarla unadnica vez:

® es idempotente= & = ¢(P) (3.10)
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Esto hace entonces que no tenga sentido apliéarda una vez un operador idempotente
(Vargas, 2007). La idempotencia es una propiedad clave en la MM.

Definicion 3.2.8 (Extensiva): Una transformaddn ¢ es extensiva, si para toda imagén
la imagen transformada es mayor o igual que la imagen original. Esto dsgsimayor o
igual que la transformaéin identidad id:

® es extensivas id < ¢ (3.11)

Definicion 3.2.9 (Antiextensiva): Una transformaaddbn ® es antiextensiva, si para toda
imagenf, la imagen transformada es menor o igual que la imagen original. Esto ésgsi
menor o igual que la transformam identidad id:

® es antiextensivas id > ¢ (3.12)

Definicion 3.2.10 (Creciente): Una transformaaddn ® es creciente, si preserva la reléci
de orden entre igenes, esto es:

® es crecientes Vf,g: f < g= ®(f) < P(g) (3.13)

Definicion 3.2.11 (Dualidad) : Dos tranformacionesl y ® son duales con respecto al
complemento si aplicand® a una imagen, es equivalente a aplicaral complemento
de la imagen y aplicando el complemento nuevamente al resultado. Esio s son
duales con respecto al complemeftes U = [&C

Definicion 3.2.12 Un filtro morfologico es cualquier transformamn que sea creciente e
idempotente.

Definicion 3.2.13 Un filtro morfolbgico es llamado fuerte, si cumple.

U(id V) = U(id N T) = T (3.14)
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donde id representa el operador identidad.

Esta propiedad define que las funciones dentro de un rango dado nos producen el mismo
resultado. Ejemplo: para cualquier futiei que cumplgf AV (f) < h < fVU(f), tenemos
queW(f) = W(h).

Seanf y g dos imagenes y se® el elemento de estructura empleado, la énosi la
dilatacibn son transformaciones crecientes, pues cumplen con:

9 < f=0s(g) <ds(f) (3.15)

g< f=enlg) <ep(f) (3.16)
Si el origen de coordenad#8,0) pertenece &, entonces se dice que la ef@sies
antiextensiva:

ep(f) < f (3.17)

y la dilatacbn es extensiva

op(f) = f (3.18)
Por otro lado, la eroén y la dilatacbn son operadores duales con respecto al comple-
mento, usando el mismo elemento de estructura:

es(f) = C(050(/)) (3.19)

d5(f) = C(esb(f)) (3.20)

La anterior proposiéin es importante, ya que algunas propiedades de una transformaci
son directamente heredadas a partir de su transfobmacial (y viceversa), si la tiene. Por
ejemplo, las siguientes reglas se aplican en transformaciones duales:

Siv y & son dos transformaciones duales con respecto al complemento, se cumple,

¢ idempotente= ¥ idempotente

® extensiva= W extensiva

® antiextensivas ¥ antiextensiva

® creciente= V¥ creciente
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3.2.8. Filtros morfologicos basicos. Apertura y cierre morfabgico

Las definiciones formales de la apertura y cierre mogimo eshn dadas tanto para el
caso binario como para el caso nemgo. En el caso binario, la apertura y el cierre mor-
folbgico se definen como:

Yup(X) = 06,52,5(X) = (X © uB) & puB (3.21)

y

ous(X) = €,30,8(X) = (X & pB) © uB

La figura 3.5 muestra la interpretaoigeongtrica de la apertura y el cierre morbgico.
El cierre de X por B sérel complemento déirea barrida por B cuandiste se encuentre al
exterior de X. Mientras que la apertura de X por Baselidrea de barrida por B cuanéste
se encuentre completamente al interior de X.
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(PuB (X )

c)

Figura 3.5: Punto de vista ge@tnico de la apertura y el cierre morfgjico. Se realiza una
interpretaddn desde un punto de vista geetmico. (a) El conjunto X y el elemento de
estructura B, (b) La apertura de X poB sei& elarea barrida por B cuandoéste se

encuentre completamente al interior de X, (c) El cierre de Xyi®se@ el complemento

del area barrida por. B cuandcéste se encuentra completamente al exterior de X.
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En el caso nur@rico:
Vup(f)() = 6,5(c.8(f))(@) (3.22)
y

pus(f)(2) = €,5(0.8(f)) ()

Las siguientes propiedades son verificadas por estas transformaciones (caso de conjun-
tos). SeanX y Y dos conjuntos.

(a) La~,p es antiextensiva, mientras quedgs es extensiva.
Y € X y X Coun
(b) Son transformaciones crecientes
XCY=vpX)CywusY) v XCY = ¢,5(X)Cp.pY)
(c) Son transformaciones idempotentes
YuB - YuB(X) = uB(X) ¥ wus - u(X) = pup(X)

En el caso de funciones.

(a) La~,p es antiextensiva, mientras quedas es extensiva.

YwB(f) < f v f<eu(f)
(b) Son transformaciones crecientes
Vf,gcon g < fsecumple que v,5(9) < vup(f) v ©us(9) < vus(f)
(c) Son transformaciones idempotentes
Vb - VuB(f) =nws(f) v eus-wus(f) =pus(f)
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3.2.9. Gradiente morfobgico

Una suposidn conun en aalisis de inAgenes consiste en considerar las estructuras
de la imagen como regiones con niveles de gris ha@negs. A partir de este supuesto, los
bordes de las regiones se localizan buscando grandes variaciones en los niveles de gris.

El gradiente morfdlgico es un operador que aproxima dédulo de la derivada. Este
operador resalta las variaciones de intensidadixiglgs en una vecindad determinada por
un elemento de estructura. Algunos gradientes usuales son los siguientes:

Gradiente morfdlgico: Diferencia aritratica entre una dilata@n y una ero€in, cono-
cido como gradiente siatrico (Rivest et™al., 1993)

PB(f) = 5B(f) - 5B(f) (3.23)

Gradiente interno
ﬁB(f) =f- 5B(f) (3.24)

Gradiente externo
pe(f) =08(f) — f (3.25)

En la figura 3.6 se muestra el efecto de los tres tipos de gradiente sobre una imagen en
niveles de gris.
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c) d)

Figura 3.6: Aplicaddn del gradiente a una imagen. a) Imagen original, b) Efecto de la
aplicacbn del gradiente morfobicopg(f), c) Efecto de la aplicabn del gradient@( f)
y d) Efecto de la aplicadn del gradient@z(f).
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3.2.10. Transformaciones por top-hat

El top-hat fue propuesto por Meyer y Serra (1989) este operador permite detectar picos
de cierta altura y cierto espesor. Esta transfororatiene caractésticas granulor@tricas,
debido a esto, es posible clasificar las regiones de la imagen tanto pd@otaoao por
altura. La transforma6n top hat se divide en top-hat de blancos (ecwa8i.26) y top-hat
de negros (ecuamn 3.27).

Thw, = [ —7(/) (3.26)

Thb, = pu(f) — f (3.27)

En el caso de tratar con regiones claras, el top-hat es el residuo entre el conjunto original y
la apertura, mientras que para regiones obscuras, el top-hat es el residuo entre la cerradura
y el conjunto original. Para el caso de funciones, la transfoi@nacp-hat es simplemente

la diferencia aritratica punto a punto entre la fudeci cerradura y la imagen original (o la
diferencia punto a punto de la imagen original con la fan@pertura). Generalmente estas
transformaciones son seguidas por una umbrabraci

El top-hat es idempotente, pero no creciente por lo tanto no es un filtro gidol
Debido a que la apertura es anti-extensiva,; la fomgi — ~,(f) es no negativa (debido a
que la cerradura es extensiva; la furcp,(f) — f es no negativa, respectivamente). En la
figura 3.7 se ilustra la aplicaim de los operadores top-hat para una imagen.

3.3. Filtros por reconstruccion

Para algunas aplicaciones déibsis de indgenes es conveniente restringir el campo de
accbn de una transformaimn a ciertas regiones de ingst Esta idea diorigen a una nueva
clase de transformaciones conocidas como gsiods. A diferencia de las transformaciones
morfologicas que adan sobre toda la imagen, las gésitas 6lo actian sobre parte de la
imagen, i.e, sobre un subconjunto denominadscara gedskica.

Las transformaciones por reconstrudxtio geoésicas son filtros que permiten modi-
ficar los mnimos y naximos de la imagen sin cambiar considerablemente la estructura de
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©)

Figura 3.7: Aplicaddn de los operadores top-hat a una imagen. a) Imagen original, b)
Top-hat sobre regiones claras, ¢) Top-hat sobre regiones obscuras
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las denas componentes (Beucher y Lantuejoul, 1979).

Las transformaciones por reconstrugtutilizan transformaciones geegicas, las cuales
son iteradas hasta la estabilidad, de tal manera que las componentes se reconstruyen fiel-
mente de acuerdo al criterio creciente. A contindace definen estas transformaciones
para el caso binario.

(i) SeaX C Y, laerosbn geo@sica de tanfeo 1 del conjunto Y sobre el conjunto X se
define como:

ex(V)=e5(Y)\/ X (3.28)

(i) SeaY C X, la dilatacbn geo@sica de tanf@o 1 del conjunto Y dentro del conjunto
X se define como:

S (Y )\ X (3.29)

La reconstrucdin geo@sica y su reconstrué@m dual para el caso binario se definen
como:

R(X,Y) = 6Lk .. .04 (Y) = lim 67(Y) (3.30)

~
hasta la estabilidad

RY(X,Y) = eex...ex(Y) = lim £%(Y) (3.31)

~
hasta la estabilidad

De las ecuaciones 3.30 y 3.31, si Y es igual a la érosi dilatacbn morfobgica se
obtiene el cierre y la apertura por reconstroadiespectivamente.

La apertura y cierre por reconstruggise definen como:

Gun(X) = 030k . 0k (up(X)) = lim 0% (=,p(X) (3.32)

hasta la estabilidad

¢uB(X) = g&gﬁ( - -5§((5#B(X)l = 7}1_{20 % (0uB(X)) (3.33)

~
hasta la estabilidad
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Para el caso de niveles de gris:

ei(9) = f\eslg) con g>f (3.34)

51(9) = f N\oslg) con g<f (3.35)

A continuacon de define la reconstruéei geo@sica y su dual para el caso neiico:

R(f.g) = 6;05...65(g) = lim &%(g) (3.36)
\ , n—00
hasta la estabilidad
R*(f,g) = ejey...cp(g) = lim €%(g) (3.37)
\ , n—00
hasta la estabilidad

De las ecuaciones 3.36 y 3.37, si g es igual a la emosidilatacbn morfobgica, en-
tonces el cierre y la apertura por reconstrance definen como:

5un(f) = 830} 8}(un(f)) = lim 7 (c,s(f)) (3.38)
hasta la :stabilidad
Pus(f) = j<} <1 Bun(f)) = lim 5(8,5(1) (3:39)

hasta la ‘;stabilidad
La apertura y cierre por reconstrugnifusionan los raximos y minimos de la imagen a
medida que se incrementa el tdinalel elemento de estructura.

En la figura 3.8 se muestra el efecto de el cierre por reconshrudca figura 3.8 mues-
tra la funcbn orginalf, as como el marcadog obtenido por medio de una dilatéaai mor-
fologica. En la figura 3.8 (b) se muestra el resultado del cierre por reconstrigcciNotese
como determinadas regiones asociadas con ingmos regionales de laimagen original son
fusionadas, mientras otras permanecen sin cambio.

En el caso de la apertura por reconstréocilos naximos son extendidos; mientras
gue los ninimos son extendidos para el cierre por reconstruccion. En ambos, los valores
extremos se fusionan; pero no se crean nuevos contornos. En este trabajmithogsny
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#(f)
S

v

(a) (b)

Figura 3.8: (a) Imagen origingly el marcadowg = 4(f), (b) Cierre por reconstrucm.

maximos de la imagen se definen como sigue:

Definicion 3.3.1 (Minimo y maximo regional) Un minimo regional M;,, (maximo regio-
nal M,, respectivamente) en unaagen f en niveles de gris, es un conjunto de pixeles
conexos con un cierto valdr (regidn a una alturanh), tal que cada jxel en la vecindad de
M, (M,, respectivamente), tienen un valoasmalto ( nas bajo respectivamente).

3.4. Mapeos de contraste

El mejoramiento del contraste mordglico esh basado en la nam de mapeos de con-
traste. La idea principal en este tipo de mapeos es comparar todo punto de la imagen origi-
nal con dos patrones, y se elige el valdasitercano en los patrones respecto de la imagen
original. La nocdn de los mapeos de contraste se desaretil la forma sugerida por la
transformaddn de Kramer y Bruckner, la cual se describe a contiriuraci

—— { Suslf@)] s Bplf@)] - @) <euslf@] = 1) g 0

euslf(x)] en caso contrario
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Siendod,, s y ¢, la dilatacdbn y erosbn morfobgica definidas en las ecuaciones (3.7) y
(3.8). Algunos problemas en la transform@cide Kramer y Bruckner son las oscilaciones
y saltos producidos cuandsta es iterada.

Cuando la eroéin o la dilatadgdn son usadas como primitivas (patrones) para construir
mapeos de contraste, aparece el riesgo de degradar la imagen cuando se iteran estos ope-
radores de contraste. Para atenuar este inconveniente Serra (1988b) propone el uso de pri-
mitivas idempotentes. En (Terol-Villalobos, 1995) y (Terol-Villalobos, 1996), las primitivas
son utilizadas de manera separada, generando una nueva familia de mapeos de contraste
denominada filtros morféhicos por pendiente.

Sin embargo, este enfoque es un ejemplo particular donde se utilizan laneyodi-
latacbn morfobgicas como primitivas; no obstante pueden considerarse otras transforma-
ciones para generar otros tipos de mapeos de contraste.

A continuacon se presenta un mapeo de contraste de tres estados

e lf(@)] 0<plz) <
W3 mas(D@) =1 fl2) a<pl@)<p (3.41)
Yol f ()] B < plx) <1

El criterio de proximidad para seleccionar las primitivas se presenta a confinuaci

- @mf(x) - f(l’)
) = o F @) — 3 (2) (3.42)

Los valores de esta rel@ci se encuentran entdey 1. Cuando el nivel de gris de la cerradura

es igual al de la imagen original el valor del criterio es igu8l anientras que cuando el

valor del nivel de gris de la apertura es igual al de la imagen original, el criterio tiene valor

1. En la ecuadn 3.41 rotese queu; Y s representan el tama del elemento de estructura

para la apertura y la cerradura respectivamente, mientras.qug definen el intervalo

para el mapeo de contraste. El problema de algunos trabajos actuales consiste en encontrar
los valores adecuados dey [ tales que la imagen de salida presenta un mejor contraste
(Mendiola-Santibéez y Terol-Villalobos, 2002).
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3.5. Teoifia de la conectividad

La teofia de la conectividad ha sido originalmente propuesta por Serra (1982a) y Serra
(1988a) como un acercamiento a la conectividad de un conjunto como es definido en una
rama de las mateaticas conocida como Topolizg y posteriormente extendida por J. Serra
al caso de los retulos completos.

La conectividad es un concepto magtimo muy importante, el cual es directamente
aplicable al aalisis de indgenes, debido a que frecuentemente es usado para definir re-
giones u objetos de intes en una imagen. Existegchicas para extraer regiones conexas u
objetos conexos dentro de una imagen las cuales son desarrolladas y aplicadas en problemas
de segmentadh de inragenes y deteatn de objetos.

Como punto de partida para el estudio de transformaciones conexas se analiza el con-
cepto de arco-conectividad, el cual es incluido dentro de la definde clase conexa.

Definicion 3.5.1 Se dice que un conjuntd C FE es arco-conexo, si para cada par de
puntosr y y en X existe una ruta de puntos vecingsp, ..., pn, tales quer = pg Yy = p,,.

Definicion 3.5.2 Una componente arco-conexd de un conjuntoX es un subconjunto
arco-conexo maximal d&, es decir,M es arco-conexo y no es subconjunto propio de
ningln subconjunto arco-conexo deé.

Observese que las componentes arco-conexas de un codjuittonan una partién deX .

Una consecuencia inmediata de las definiciones anteriores es que si la distane&ogeod
entre dos puntos y y de X es finita, entonces ambos pertenecen a la misma componente
arco-conexa.

A continuacén se discuti la teota de clases conexas. Esta tadra sido originalmente
propuesta por G. Matheron y J. Serra como un acercamiento general orientado de conjuntos
a conectividad y posteriormente extendido por J. Serra al casddgéestcompletos. Tanto
en el caso topdigico como en el caso arco-conexo. La famdiade todos los conjuntos
conexos dé7 satisface la siguiente defin@si.
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Definicion 3.5.3 Una familiaC' C P(E) es llamada una clase conexa si las siguientes
condiciones se satisfacen:

» e’
» {2} € C, paratodox € £
» Paratoda familia{C,} enC tal quenC,, # 0, se tiene que/C,, € C.

Los elementos dé’ se dicen que son conexos. Las condiciones anteriores requieren que el
conjunto vam Yy los puntos sean conexos y la amide los conjuntos conexos traslapados
sea conexa. Se dice quees una componente conexa dec P(F), el cual se denota por

¢ < Asice C,cC Aynoexisted € C diferente dec tal quec C ¢ C A. A partir de
ahora denominaremos clase conexa a cualquier colectde conjuntos de un espacio

que satisfaga las dos afirmaciones anteriores.

Teorema 3.5.1La definicbn de una clase conex@ es equivalente a la definimn de una
familia de aperturaq~,, x> € E} tal que

= Vo € B,y ({z}) = {2},
n Vo,y € E,YAC E, v, (A) =7,(A4) 07,(A) Ny (A) =10

s Vi EEYACE V¢ A= v, (A) =10

Cuando la transforma@n v, es asociado con la conectividad usual£n la apertura
v.(X) puede ser definida como la @ni de todas las rutas que contienen ¥ que estan
incluidas enX. En la figura 3.9 se ilustra el desarrollo de esta apertura. La componente
conexa de laimagen original a la cual pertenece el puntqfigura 3.9 (a)) es el resultado
de la apertura puntual,, mientras que las otras componentes son eliminadas (figura 3.9
(b))

De acuerdo al teorema anterior, un operador conexo es uno que se ocupa de cada uno
de los componentes de la imagen procesada y que no son modificados o se fusionan con el
fondo de la imagen, sin crear nuevos contornos durante el proceso.
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(2) (b)

Figura 3.9: (a) Imagen binaria original; (b) La apertura conexa puntugl extrae la
componente a la cual pertenece el punto
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3.6. Operadores viscosos

Los operadores viscosos han sido abordados en diferentes estudios. Por ejemplo, (Ser-
ra, 2005) desarrdl trabajos sobre reulos viscosos. Posteriormente Maragos y Vachier
continuaron con un enfoque diferente de lo que son los opeardores viscosos (Maragos y
Vachier, 2008). En estos trabajos la idea de los operadores viscosos es combinar los efec-
tos de una familia completa de aperturas o cerraduras de actividad crecientiéo(tdeha
elemento de estructura) de tal manera quealass de baja luminancia son severamente
suavizados (smoothed) mientras que los puntos de alta luminancia quedan sin alterar. Este
acercamiento permite la reconeride ineas de cresta delgadas puenteadas. En contraste
a estos operadores viscosos Santillan et™al. (2009) propone operadores viscosos los cuales
procesan los niveles de gris de la imagen de la misma forma usando @osepas, la
viscosidad y el tanfao de criterio. Las componentes conexas de la imagen dependen del
patametro de viscosidad el cual es vinculado a la camesiobre ra@tulos viscosos. En-
tonces esta conedi es nas pequia que la usual y permite la sepafactde componentes
arco-conexas dentro de un conjunto de formas elementalmente conexas, el cual es el objetivo
en la segmentagn de indgenes.

A continuacon se muestra la definam del latice viscoso.

Proposicion 3.6.1 (retculo viscoso (Serra, 2005)Seal un reficulo completo respecto al
orden de inclugin. En esta rétulo el supremo coincide con el conjunto @mj mientras
que elinfimo coincide con la apertura respectoja= d,¢, de la intersecdén.

MXiiel}=yn({Xiiel}),X;iceleL (3.43)

Los limites deL son el conjuntd) y E. A L se le denomina regulo viscoso de la dilatagn
Ox.

De acuerdo a la definion de reficulo viscoso dado en la ecuéni 3.43,L denota la
imagen deP(FE) bajo la apertura (o el dilatado), tafi@\ y L la imagen deP(E) bajo la
apertura (o el dilatado) para toda> 0. La figura 3.10 b)-d) muestra tres imagenes en la
viscosidad 5, 10 y 15, respectivamente. El dilatado es extensiva por defigipiara cada
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Figura 3.10: a) Imagen original; b), c) y d) Dilatanimorfobgica de tam@dos 5, 10y 15
respectivamente;

punto dez, §,(z) € C, entonces preserva la clase conexa comlegda eroson adjuntae
trata las componentes conexas independientemente de las otras, es decir.

X =X, Xi € O} = ea(X) = Jar(X0) (3.44)

Dado que Serra define las conexiones conexas S8bf8, estas conexiones pueden ser
definidas como sigue:

Teorema 3.6.1(Serra, 2005) Se&’ una conexdn sobreP(E) y o, : P(F) — P(E) una
dilatacion extensiva sobre la adjurini de la erogin, que genera el retulo L = 6,(P). Siel
cierree,d, preserva la conerin C, es decirg)d,(C) C C, entonces laimagefi’ = §,(C)
del conjunto conexo baj®, es una conexkin sobre el rétulo L.

A continuacon se describe la apertura y el cierre en étrdd viscoso.
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Definicion 3.6.1 Una aperturay, o (cierre ¢, o) €s una apertura viscosa (cierre) en la vis-
cosidad) si y 9lo si este es conexo en el sentido delc@b viscoso

Ino(X) = \/ 6310754 (X) = 05 \/ 107064 (X) = 8r7en(X) (3.45)

220(X) = \ ex107207(X) = x \ 107207 (X) = ex@6,(X) (3.46)

La reconstrucdn viscosa, R(ex(f),e,(f)) ha sido propuesta por Serra (2005) y estu-
diada en Santillan et™al. (2009). El panetro\ determina la viscosidad de la transforntaci
y 1 el criterio de tam#o. Entonces al calculay, ,,, se selecciona de la erosic,(f), la re-
gibn maxima de tamido mayor que o igual @ — A, lo cual es equivalente a aplicar una
apertura por reconstrudei de este tanie, mientras que al calcular, ,,, la minima estruc-
tura de tam@o mayor que o igual @ — X es seleccionada dg(f) usando una cerradura
por reconstrucdin. De esta manera se obtiene:

aulf) = 5/\7u—>\5k(f) (3.47)

Pau(f) = exPu-rda(f) (3.48)

Por otro lado, el residuo viscoso se define como (Santillan et™al., 2009)

Definicion 3.6.2 (Residuo viscosopeay, .1 Y 7,2 d0s aperturas viscosas conexas con la
propiedadu1 < p2. El residuo entrey, 1 (f) Y 9»,.2(f) esté dado por:

gt (F) = a2(f) = 0alea(an () — ex(Ia2(f))] (3.49)
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La segunda parte de este ttajp consiste en la propuesta de operadores que permiten
modificar y cuantificar el contraste en lasdgenes procesadas. Estas transformaciones de
contraste tienen como base la ley de Weber la cual nos indica que el sistema visual humano
es sensible a las variaciones locales en la luminancia (Jain, 1989).

La Ley de Weber es una medida del contraste en imde una variadin relativa de
la luminancia. Ené&rminos generales, el contraste se refiere a la diferencia de luminancias
entre un objeto y sus alrededores.

3.7. Luz, luminancia, brillo y contraste

La mayor parte de la informamh que se percibe a tras del mecanismo de la vasi
procede de las diferentes luminosidades que emiten los objetos situados en el campo visual.
Estas diferencias dan lugar a la apdnicdel contraste. El contraste entre las luminancias de
los objetos y, en menor medida, el contraste entre los colores de los mismos, nos permiten
distinguir objetos entre otros.

La luminancia de un objeto es independiente de las luminancias de los objetos a su
alrededor. El brillo de un objeto es la luminancia percibida y esta si depende de la lumi-
nancia de sus alrededores. Por consiguiente, dos objetos con diferentes alrededores pueden
tener luminancias iehticas pero diferentes brillos. El brillo y la luminancia de los objetos
son importantes en el momento de capturar la imagen, pues estos factores intervienen en el
contraste percibido en la imagen.

En trminos generales, el contraste se refiere a la diferencia de luminancia entre un ob-
jeto y sus alrededores.

La iluminacbn es uno de los factoresas significativos que afectan la apariencia de
una imagen. Este hecho frecuentemente conduce a una @ar@ali contraste debido a la
presencia de sombras y regiones extremadamente claras; de tal manera que se encuentran
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transiciones importantes de luminancia al pasar de una zona oscura a una clara o viceversa.

En el tratamiento de las iagenes, frecuentemente es necesario segmentar y detectar
caracteisticas de intérs que pueden ser utilizadas para ualiais posterior. Por ello, es
necesario ajustar la apariencia de la imagen, mejorando las condiciones de ilamigaci
de esta manera poder visualizar mejor los objetos degimtaaira posteriormente realizar la
correcta detecoin o segmentadi de las regiones bajo estudio. En este trabajo presentamos
una estrategia para realizar una compeiasaen los cambios de iluminaii utilizando la
ley de Weber.

De acuerdo a la ley de Weber, si se modifica el fondo de la imagen, entonce& existir
cambio en el contraste percibido. De esta manera decimos que existen dos planos, uno de
ellos es el fondo de la imagen, mientras que el otro plano consiste del resto de las compo-
nentes. A partir de estos conceptos, concluimos que la detedei fondo de la imagen
es fundamental para mejorar el contraste; sin embargo cuando existen regiones con poca
o mala iluminaaddn, el fondo de la imagen se ve alterado; mientras que una imagen bien
iluminada presenta un fondo uniforme. De este modo, una imagenfigsallterada por un
fondo de imagen desigual r tal que la imagen observadal/ser f + r. Recuperar la ima-
gen originalf, desde la imagen observaflano es sencillo debido a queno es uniforme
(Mendiola et™al., 2007).

Las imagenes estan compuestas por zonas claras, medias y oscuras denoangexias
de luminosidad, de semitonos y de sombras respectivamente. Este espacio entre luces y
sombras se conoce como rango tonal de una imagen.

3.8. Leyde Weber

La ley de Weber establece una refaticuantitativa entre la magnitud de uniestlo
fisico y @mo es percibido. Estos y otros descubrimientos llevaron a la coomicd que
era posible explicar mediante principidsi€o-qumicos todos los actos humanos. La ley
establece que el menor cambio discernible en la magnitud deiomuéses proporcional a
la magnitud del esnulo.
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Matenaticamente la ley de Weber es (Jain, 1989):

s
dp = k22
p="rg

dondedp corresponde al cambio percibido en eliestlo, dS corresponde al cambio de
magnitud del edmnulo y S corresponde a la magnitud deliestlo, integrando la ecuam
anterior se tiene:

p=~klogS+C

Para determinar el valor d& se asigna @ = 0, es decir no hay percefsi; y entonces:
C = —klog Sy

dondesS, es el nivel de esnulo por debajo del cual no se percibe ser@adPor lo tanto la
ecuaobn resultante:

S
= klog —
D OgSO

La relacbn entre el edtnulo y la percepdn corresponde a una escala ldtaica.

La magnitud de una percepaci es proporcional al logaritmo de la magnitud de un
esimulo fisico. Si denotamos la magnitud del sentido cgmp.S como la magnitud del
esimulo fisico, entonces podemos expresar la ley de Weber en la siguiente forma:

(S) = klog (%) si S >5)
0 st S < So

dondek es constante cofi, Sy # 0,y Sy es el umbral de la magnitud del &stilo fisico.

3.9. Elcaso de laley de Weber en iagenes

Como portadoras de informaxi, todas las iragenes eventualmente son percibidas e
interpretadas por el sistema de Gishumano. De esta manera, el entendimiento del proceso
de percepdn visual es importante como auxiliar para el desarrollo de algoritmos en el
area de procesamiento dedgenes. Acorde a lay de Webekel contraste eatdado por la
siguiente expreén:
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|Ls — Lo|
Lo

dondeC es el valor del contraste de luminanciag,es la luminancia del objeto a observar
y L, la luminancia del fondo. Este contraste puede ser positivo, con valoredentke,
correspondiendo a un objeto claro sobre un fondo oscuro, como por ejemplo, una estrella
brillante sobre el fondo oscuro del cielo, o bien se pueden tener contrastes negativos con
valores entre-1y 0, que corresponde al caso de un objeto oscuro sobre un fondo claro, por
ejemplo, un texto escrito en negro sobre un papel blanco.

=C (3.50)

HaciendoL = L, L, = L + AL, entonces la ecuam (3.50) puede ser reescrita como:

AL
AC = —
L
La ecuaddn anterior nos indica qué\(log L) es proporcional alC' el cambio en el con-

traste. Por consiguiente la ley de Weber se puede expresar como:

C=klogL+b L>0 (3.51)

DondeC es el contrastel, la luminancia, mientras quey b son constantes; siendoel
fondo de la imagen.

Como una primera aproximami para el fondo de laimagen, en el trabajo de Rivas et™al.
(2007) se propone el promedio entre éhimo regional mas pequio y el mnimo regional
mas grande de la imagen, esto puede ser considerado como un umbral entre las regiones
claras y oscuras de la imagen de tal manera que al utilizarse este promedio como el fondo
de laimagen en la ley de Weber se obtiene una mejora en el contraste. Es decir:

by + bo
T =
2
la funcion constante es la aproximaéin al fondo de la imagen.

Para determinar los valores extremos de la imagen, Rivas et™al. (2007) hace uso de los
filtros por reconstrucéin en particular del cierre por reconstrui@tique permite eliminar
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Imagen f* con cambios
abruptos en iluminacion

f A
Minimo

regional mas

d
/ gra; e

‘/F ondo de la
(ztW)/ =4 ——————— = -—= imagen
(z+w)/2
T R Uy

v\ Minimo
regional mas

> pequeiio
X
w

Figura 3.11: Detecon del fondo de la imagen como un promedio entre iglimmo regional
mas pequio y el minimo regional nas grande de la imagen

minimos regionales falsos. En la figura 3.11 se muestra la aproxdmatfondo de la ima-

gen mediante esta metodolagSin embargo, la principal desventaja de esta propuesta es
gue el fondo de la imagen no es detectado de manera local. Como resultado, el contraste no
es mejorado correctamente eréigenes con deficiente iluminaai, debido a que los cam-

bios considerables se producen en el fondo de la imagen debido a los cambios abruptos de
luminancia como se lustra en la figura 3.11 .

En la siguiente seatn, se describe una propuesta para aproximar el fondo de la imagen
de manera local.

3.9.1. Propuesta: Aproximacon al fondo de la imagen por bloques

La imagenf es dividida em bloquesw’ de tam#@o!; x l,. Cada bloque es una subima-
gen de la imagen original. Los valores de intensidaaimmo y maximo en cada subimagen
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Capitulo 3. Metodologia
fa

-

~
-

Fondo de una imagen

X

Figura 3.12: Fondo desigual de una imagen con deficiente ilundinaci
son denotados como:

m; = Aw'(z)

VeeD, CD
M; = Vuw'(z)

(3.52)
Ve Dy CD (3.53)
Los valores raximo y ninimo son usados para determinar el criterio del fondo de laimagen
7; para cada bloque analizado de la siguiente manera:
i+ M; ‘
Ti:% Vi=1,2,...,n

(3.54)
En el caso unidimensional, la figura 3.13 ilustra la aproximacel cual es obtenido por
medio de la siguiente exprési:

T1 r < Iy
T2 Li<x <L,
v(z) = 3

L2<$§L3

L Tn L, 1<xz<L,

El valor der; representa undrlea de divi$in entre los fveles de intensidad claros

(f > m) y obscuros(f < 7). Una vez quey; es calculado, este valor es usado para

seleccionar el pametro del fondo de la imagen asociado dleis de bloques. De esta
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v,

Ll Lz L3 e Ln

Figura 3.13: Fondo obtenido por un&isis por medio de bloques

manera, una exprési para mejorar el contraste se propone a contidnaci

(3.55)

I (f) = kilog(f +1) + M, f<m
") kidog(f +1)4+m,  otro caso

Note que, el paametro del fondo depende del valordeSi f < 7; (regibn obscura) el
patametro del fondo toma el valor de laaxxima intensidad/; dentro del bloque analizado,
y la intensidad rmimam; en otro caso. Ademas, la unidad @&sdida en la ecua@n (3.55)
en la funcon logaritmo para evitar cualquier indetermiréaciPor otra parte, debido a que,
las imagenes enimeles de grises son usadas en este trabajo, la constaarida ecuadn
(3.55) es obtenida como sigue:

255 — m?
7 = - v = 17 27 b
log(256) ! "
con
. m; f>mn
M; f<n

La transformad@n I, (f) satisface las siguientes propiedades:
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a) No es una transformagn crecientei.e., para cualesquiera dosagenesf; y f» con

fl S f21 Fn(fl) Z Pﬂ(f?))
b) No es una transformagn idempotenta.e..T'.I'.. (f) # I'..(f);
c) Es una transformaéin extensivai.e.: f < T',(f);

d) Es posible clasificar el dominio de defirdoai de f en dos conjuntasel conjuntosS,
compuesto por zonas de alto contraste, donde para cualquierpanty,, f > 7;, y
el conjuntoSy, compuesto por zonas de bajo contraste, donde para cadapant,
[ <

e) La composicdn de mapeos de contraste usando la eéua(3.55), provoca ifagenes
gue son ras claras en cada iteraai, alcanzado urirhite impuesto por el valor del
nivel mas alto de intensidad de la imagemzint = 255, i.e.,

...

7
(&

T (T (f)) — maxint (3.56)

g

n  times

f) Sila imagenf es subdividida cada vez en bloqueasypequios, la funcdbn del fondo
b(x) tiende a ser similar a la furtn original f.

Por otra parte, debido a que los valoreaxmo y minimo son analizados para cada
blogue, se puede considerar la siguiente aproxiomaci
Seal,,q.(x) € Inin(x) los valores raximo y ninimo considerados de un conjunto degles
contenidos en la ventana (B) de tdimaelemental{ x 3 elementos), y € D. Noteg€ que
la ventana corresponde al elemento de estrudBuiRor simplicidad; considerese que:

Lo (z) = max{f(z +0b): b C B} (3.57)

Lin(z) = min{f(x+0b) : b C B} (3.58)
Entonces la ecuamn (3.54), puede ser reescrita como:

Lin(T) + Ipae ()

. (3.59)

T(x) =
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Dondel, .. () Y Inin(x) corresponden a los valores de la dilabexcy erosbn morfobgicas
definidas en Maragos y Schafer (1987). De esta manera, la énu@b9) es expresada
como:

@) = e(f)(z) ;‘ 6(f)(z) (3.60)

Notese que; es sustituido por(x), de esta manera(z) tiene un caracter local dado
por el elemento de estructufa Asi, el operador de contraste (3.55) es escrito como:

_ ) Klog(f +1) +0,(f)(=) [ <7()
P (f) = { kilog(f +1) +¢,(f)(x)  otrocaso (361)
y
_ 255 —1(z) (3.62)

@) T Tlog(256)

3.10. Propuesta: Determinadn del fondo de la imagen usan-
do la apertura por reconstruccion

Es deseable obtener una fumtique aproxime al fondo de la imagen sin dividir la ima-
gen en bloques; y sin usar la dilataeiy la erosbn morfobgica, debido a que estas transfor-
maciones generan nuevos contornos cuando elitamel elemento de estructura aumenta.

En la figura 3.14 se ilustra esta situati Sin embargo, dentro de la MM, existe otra
clase de transformaciones que permiten filtrar la imagen sin generar nuevas componentes,
las cuales son llamadas transformaciones por reconsiru¢szecadn 3.3). En nuestro caso,
la apertura por reconstruéei es de nuestro intes debido a que es antiextensiva y pasa por
las regiones mmimas (Vincent, 1993).

De esta manera, la apertura por reconstiut@s considerada, entonces la ecdci
(3.54), puede ser reescrita como:

7(x) = Yu(f) (@) (3.63)

La ecuaddn 3.55 se mantiene y solamente se cambia la manera de detectar el fondo. Un
ejemplo de la aplicadn de la ecuabin 3.63 se muestra en la figura 3.15. Laggmnes de
entrada son las figuras (a) y (c), mientras que lagiemes mejoradas son las figuras (b) y
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|’" ﬂ

(@) (b)

Figura 3.14: Inagenes que ilustran la geneatide nuevos contornos. a) Imagen original,
b) Erosbn tamdio i, = 20, c) Dilatacbn tamdio 1 = 20, d) Apertura tam@o i = 20, e),
f), g) y h) Umbralizadbn de las inagenes en a), b), c) y d).

(d). El fondo de la imagen es calculado con un elemento de estructura deotdMaara
todas las iragenes.

Por otra parte es posible usar la apertura por reconstmupara generar el fondo de la
imagen similar a la imagen presentada en 3.12

En la figura 3.11 se muestra un fondo desigual correspondiente a una imagen con varia-
ciones importantes en ilumin&ei. Observe que el fondo pasa por las regionesmas,
mientras que las otras regiones contienen inforératical de la fundn original. Es im-
portante mencionar que de esta inforndadocal y de los puntos extremos se obtiene infor-
macibn importante de la imagen.

Si se considera el fondo de la imagen como la apertura por reconétr@&scnecesario
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(@) (b)

(c) (d)

Figura 3.15: Criterio del fondo como la apertura por reconstamc@) y c) Inagenes
originales, b) y d) ifagenes mejoradas con la apertura por reconstmazmo el criterio
del fondo de laimagen
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A | . D

()

»
>

Figura 3.16: Fondo de la imagen obtenida de la apertura por reconétrucci

afiadir una operabn para detectar la informaui local dada por la funén original (los
extremos son contenidos debido al desarrollo de la apertura por recortstjute trans-
formacibn propuesta para llevar a cabo este psip es la erodin morfobgica con un
elemento de estructura de tamoa: = 1.

b(x) =&, [T ()] () (3.64)

En la figura 3.16 se ilustra esta idea. Debido a que la@nasiorfobgica tiende a generar
nueva informadn si el taméo del elemento de estructura aumenta, en este estudio se usa
la erosbn morfobgica de tami@o 1.

Asi, se propone la siguiente expr@sipara mejorar el contraste endgenes con defi-
ciente iluminaddn:

&u(f) = k(@)log(f + 1)+e, [7u(f)] (3.65)

_ mazxint — e, [3,(f)] (x)
k(z) = Log(mazxint + 1) (29

En nuestro caso, el nivel de grisamimo esmazint = 255. Si el fondo de la imagen
aumenta, la imagen tiende a ser mas clara, debido a que el fondo de la imagen es un efecto
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220 -

/ Imagen original
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Figura 3.17: Representéci grafica de una imagen y la aproximawial fondo de la
imagen por medio de, [7,(f)]

aditivo. Formalmente, se tiene:

lim &5, (f) = mazint (3.67)

e, [Fu(H)l(x)—=mazint

Considerando que, la eroési morfobgica de tamiao 1. = 1 es fija en la ecua6n (3.65), el
operador;, (f) satisface las propiedades a), b), c) y d). Sin embargo, debido al desarrollo
de la apertura por reconstruonise obtiene una propiedad interesante llamada Multiback-
ground, y se presenta a continuaci

Definicion 3.10.1 (Multibackground) Paratodop; > 0, s > 0,conpy < po = 7, (f) >
Yu. (f), €ntonces

& [ (N (@) = &, 3, (/)] () (3.68)

Esta idea se ilustra en la figura 3.17.
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3.11. Propuesta: Medida del contraste

La ecuaddn (3.51) se usa en esta ségtipara introducir un &todo para cuantificar
el contraste usando operadores magitos. Considerando una imagen procesada por un
operador y un elemento de estructura cuadrado centrado en su origen.ixzddke pesta
imagen de salida tiene cierto nivel de intensidad el cual es denotado LoR®sya cada
conjunto de jxeles cubiertos por el elemento de estructura se consigelas elementos
maximo y ninimo, esto e9,,,.. (1 B;) € I (uB;) , de tal manera que una aproximacial
paametrol en la ecuadn (3.51) puede expresarse como:

e (1By)
B Tnin (1B
con o (uB:) # 0 € Lnin(uB,) # 0. Notese que el pametroL es detectado lo-
calmente. Sustituyendo la expr@si(3.69) en la ecua@n (3.51) se obtiene la siguiente
ecuacdn:

(3.69)

Linaz(11Bx)

Lin(1By)
con Ipin(uB:) # 0 e L. (uB,) # 0. Donde\ representa el tania del elemento de

estructura para realizar la apertura por reconstoumcdidtese que los valores dg,...(1B;)

e I,,in (11B,;) pueden ser sustituidos p@rs(f)(z) y €,5(f)(x) respectivamente en el punto

x. Esto se debe a que en los filtros de orden, la @nogdilatacon morfologicas se obtienen

de esta manera (Maragos y Schafer, 1987), entonces

dun(f) ()
eun(f)(x)

cone,g(f)(xz) # 0y é,5(f)(x) # 0. El operador gradiente ha sido definido en la MM
como en la ecuadn 6. Considerando queg(d,s(f)) = d.8(log(f)) y log(e,(f)) =
eup(log(f)) (Serra, 1992), la ecudm (3.71) se escribe como:

Cun(f)(x) = klog +e, ()] (x) (3.70)

Cun(f)(x) = klog +e, ()] () (3.71)

Cun(f)(x) = k * grad(log(f))(x) + &, [ (f)] (x) (3.72)

con f(x) # 0. Para tener uiindice global del contraste de la imagen, se considera la
suma de los valores dg, ,(f)(z) y es denota com®,, »:
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Oua(f) =k Y grad,(log(H)(xi;) + Y et [al)] (@iz),conf(ziy)  (3.73)

1<i<m 1<i<m

1<j<n 1<j<n
Dondef(z; ;) representa el valor de la intensidad en niveles de gris en el puntaien-
tras quem y n denotan las dimensiones de la imagen. Ebpatrok se especific en la
ecuacbn 14, donde el nivel aximo de intensidad es 255 en lasaigenes procesadas en
este trabajo.

Finalmente, la ecuagn se divide por el volumen de laimagen original, que esta definido
comoVol[f] = >, f(xi;), con esto se evita trabajar con numeros grandes del con-
0<i<
0<j<n
traste global. De e&tmanera, €indice de contrast&, , se obtiene a partir de la siguiente

ecuacon

X O

A = VT[f] (3.74)

3.12. Propuesta: Gradiente morfobgico viscoso

En Santillan et™al. (2009) se presenta la t@qrara definir el gradiente morfmjico
viscoso conexo. En Serra (Serra, 2005) el espacio u3{ia) es reemplazado por una es-
tructura de ratulo viscoso. El espacio utilizado se define por:

con A > 0. Es decir, los elementos del i@ilo viscoso son todos las dilataciones de los
elementos de”.

Denotemos comX = 7,$,7,(X) para asegurar que las componentes del fondo y de la
imagen pertenezcan a la viscosigadPosteriormente se aplica una eéwstamdio ;. que
permite descubrir la componente viscosa

Asi se puede definir el gradiente interno&ncomo.

Vi = £u(X) — s (X) (3.76)
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En la ecuadn 3.76 el operador corresponde a la diferencia aritica, mientras que

V2 = dulu(X) — £ui1(X)] (3.77)

I

denota el gradiente interno viscoso, pues al aplicas un elemento d8.
Para introducir el parametrg se define la ero8h viscosa como:

Epur = E,uﬁ/)\,u (378)

Y la dilatacbn viscosa como:
dur = 0P (3.79)

Usando 3.78 y 3.79 es posible definir el gradiente modmlo viscoso, el gradiente mor-
folégico interno viscoso y el gradiente moidgico externo viscoso. Una vez filtrada la
imagen se puede aplicar el gradiente madgito viscoso que se define como:

rx = 00,2 (X) = €10 (X)] (3.80)
y el gradiente morfdlgico interno viscoso es
Vir = duleun(X) = gprin(X)] (3.81)
mientras que el gradiente mordglico externo viscoso es
i = 0u[0,(X) — €ua(X)] (3.82)

En la figura 3.18 se muestra una comparadie la aplicaéin de la ero€in morfobgica
conyu = 2y la erosbn morfobgica viscosa con = 2y u = 1, ad como de la dilatadin
morfologica conu = 2y la dilatacbn viscosa con\ = 2y i = 1.

En la figura 3.19 se muestra una compaadael operador gradiente mordglico, interno,
externo y viscosovy , = dufe2(X) — £52(X)].

Finalmente en la figura 3.20 se muestra la apliwadie los operadores gradientes viscosos.
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Figura 3.18: a) Imagen original; b) Erési morfobgica conu = 2; ¢) Erosbn viscosa con
A =2y u = 1; d) Dilatacbn morfobgica conu = 2; e) Dilatacbn viscosa con\ = 2y
p=1
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a) b)
) d)
Figura 3.19: a) Aplicaéin del operador gradiente morbgfico conu = 4; b) Aplicacion

del operador gradiente interno can= 4; c) Aplicacion del operador gradiente externo con
1 = 4; d) Aplicacidbn del operador gradiente mordgjico viscoso com = 4y A = 2.

Cc
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C) d)

Figura 3.20: a) Imagen Original; b) Aplic&ei del operador gradiente mordglico viscoso
V3l,; €) Aplicacion del operador gradiente interno viscc%’gb; d) Aplicacibn del operador
gradiente externo viscosay’,.
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Resultados

Para ilustrar el desempe de los algoritmos propuestos en este trabajo, se presenta a
continuacdn la aplicaddn de tales operadores endgenes con diferentes objetod, @smo
el procesamiento en iagenes de rostros de personas, algunas de esigsnies tienen la
caracteistica de tener mala iluminam; otras fueron capturadas para esta investgaci

4.1. Una aplicacon a la mejora de contraste en iragenes
con mala iluminacion

4.1.1. Introduccion

En el caftulo Ill fueron presentados diferentes operadores de contraste owidos;
estas transformaciones permiten dar un procesamiento a la imagen a tratar de manera ge-
neral. Cuando una imagen es procesada se busca realzar o modificar ciertas regiones, esto
con la finalidad de mejorar su apariencia o para destacan agpecto de la informaan
contenida en la misma o bien, si se requiere medir, contrastar o clasifiGarelgmento
contenido en la imagen.

Actualmente uno de los campos de apliéadaie la MM es la mejora y cuantificéei del
contraste en ifagenes. En particular, en esta tesis se reaizprocesamiento de igenes
mal iluminadas.
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4.1.2. Definicon del problema

Antes de presentar la definici del problema, es importante mencionar que eltaap
lo IV (resultados) consistedsicamente en la aplicéei de los operadores para mostrar el
desempido de los operadores de contraste madatos que fueron introducidos en las sec-
ciones anteriores.

Para ilustrar el desarrollo de la ecuati(3.55) y (3.65) se muestra algunasagenes
obtenidas.

Ecuacion (3.55) Ejemplo de aplicadn: Considere la imagen de entrada en la figura
4.1(al). Los valores depara cada bloque en la figura 4.1(a2) san= 10,75 = 1,73 = 2
y =4 = 1. Laimagen mejorada se presenta en la figura 4.1(a3).

Otro ejemplo es presentado en la figura 4.1 (a4)-(a7). Lagémes originales son loca-
lizadas en las figuras. 4.1(a4) y 4.1(a6), mientras en las figuras. 4.1(a5) y 4.1(a7), se mues-
tran las imhgenes mejoradas. Por otra parte, la imagen en la figura 4.1(b1) fue considerada
de una base de datos desarrollada por Georghiades y Belhumeur (2001).

La imagen en la figura 4.1 (b2) ilustra el fondo de la imagen considerando 20 bloques,
mientras que la imagen mejorada es presentada en la figura 4.1 (b3). Notese que, en la ima-
gen mejorada, los cambios abruptos de ilumidacon evitados, apareciendo objetos los
cuales no eran visible en la fudei original.

Ecuacion (3.61) Ejemplo de aplicadn: El arélisis local es llevado a cabo de una mejor
manera cuando la ecuaai (3.61) es aplicada en lugar de la ecoaqi3.55) para detectar
el criterio del fondo de la imagen(x). Esta situadn ocurre debido a que el elemento de
estructurau B, permite analizar conjuntos de 9 vecinos en cada punto de la imagen cuando
i = 1, (que es el elemento de estructura elemental). Si elftamase incrementa, mas
pixeles selin considerados para calcular talgpaetro.

La figura 4.2 ilustra el desarrollo de la ecuati(3.61). Las iragenes originales son
mostradas en la figuras 4.2 (a), (b), (e), y (f), mientras que lag@mes mejoradas son
mostradas en las figuras 4.2 (c), (d), (9), y (h). Estamiemes mejoradas fueron obtenidas
conpu = 1.
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(b1) (b2) (b3)

Figura 4.1: Detecéin del fondo de la imagen por bloques y mejora del contraste. al)
Imagen original, a2) Imagen dividida en cuatro bloques. Los valoregp@ea cada bloque
sont; = 3; =2, 13 =2y 71, =2;a3) Imagen mejorada degsude aplicar la
ecuacdn(3.55); a4) y a6) Iragenes originales; a5) y a7) Imagen mejorada desga
aplicar la ecuaéin (3.55); b1) Imagen original; b2) Fondo de la imagen considerando 20
bloques; b3) Imagen mejorada despues de aplicar la éruégbb5).
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c) d)

Figura 4.2: Detecéin del fondo de la imagen usando la eéosy la dilatacdn
morfologica. a) y b) Inagenes originales, c) y d) Bgenes mejoradas despues de aplicar la
ecuacdn (3.61).
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La propiedadMultibackgroundpermite generar una familia de backgrounds cuando el
tamdio del elemento de estructuraaumenta.

Esta situadn se ilustra en la figura 4.3 donde la ecoadi3.64) es aplicada. La imagen
original es presentada en la figura 4.3(a). Un conjunto de fondos de imagen es presentada en
la figura 4.3 (bl), (b2), (b3), (b4), (b5) y (b6). Estasagenes son obtenidas de la ecaaci
(3.64) con diferentes tarfias del elemento de estructyra 10, 20, 30, 40 50 y 60; mientras
gue las indgenes obtenidas despues de aplicar la egnd8.65) se muestran en la figura
4.3 cl), c2), c3), c4), c5), y c6).

Otro ejemplo se presenta en la figura 4.4. ladgemes originales son 4.4 a), b), ¢) y g),
mientras que las iagenes mejoradas obtenidas de la e€ia3.64) pueden observarse en
las figuras 4.4 d), e), f) y h).

Los histogramas de algunasagenes mejoradas se ilustran en la figura 4.5, cuydgitap
consiste en mostrar los cambios producidos en l@génes obtenidas cuando el fondo de
la imagen es modificado.

4.2. Comparacbn con otros operadores de contraste

Dos metodologas para mejorar el contraste, se describen en Majunder y Irani (2007)
y Liu y Zhang (2007). La figura 4.6 muestra una companaantre la propuesta dada en
la ecuaddn (3.65) y la propuesta dada en (Liu y Zhang, 2007). En este trabajo los autores
proponen mejorar el contraste por medio de una base @geines con buen contraste. De
esta manera, el contraste es mejorado considerando la infémaalirostro seguido de un
procedimiento de aprendizaje. La imagen original es localizada en la figura 4.6 (a), mien-
tras que las obtenidas con la propuesta de Liu y Zhang (2007) y nuestra propuesta son las
imagenes en las figuras 4.6(b) y (c) respectivamente. La imagen en la figura 4.6 (c) (obteni-
da con la ecuabn (3.65)) presenta efectos de sobre ilumida@n algunas regiones, esta
situacbn ocurre debido a que la imagen no fue capturada con condiciones de deficiente ilu-
minacibn y la radn es por que la funon logaritmo incrementa los niveles de intensidad.
Debido a este hecho, la imagen mejorada en la figura 4.6 (b) es mejor que la figura 4.6 (c).

Por otra parte en la figura 4.7, la realiZatide la ecuaéin (3.65) es comparada con
otras transformaciones reportadas en la literatura. La imagen original se presenta en la figu-
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Figura 4.3: Fondo de la imagen usando la apertura por recongtnuoan diferentes
tamdios para el elemento de estructura) Imagen original; bl), b2), b3), b4), b5) y b6)
fondo de la imagen obtenida degsude aplicar la ecuam (3.64) con un elemento
estructural de tanie 1 = 10, 20, 30, 40, 50, y 60; c1), c2), c3), c4), c5), y c6) |Iagenes
mejoradas con la aplicami de la ecuaéin (3.65).
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a) b) )

. F
r i
! 2
?‘l :
B -
B w m
d) e)

g h)

Figura 4.4: Fondo de la imagen usando la énosle la apertura por reconstrumeicon
diferentes tami@os para el elemento de estructura), b), ¢) y g) Inagenes originales; d),
e), f), y h) Imagenes mejoradas despues de aplicar la ezu#8i65).
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Figura 4.5: Comparaon de histogramas (al) imagen original, (b1) histograma de la
imagen (al), (a2), (a3) y (a4) agenes mejoradas usanddy,] (f) como el paametro
del fondo de laimagen cagn= 10,20y 30: (b2), (b3) y (b4) histogramas correspondientes
a las imagenes en las figura;, 1(a2), (a3) y (a4) respectivamente.
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ra 4.7 (a), mientras que la imagen en la figura 4.7 (b) se obtiene de la ecwalizketi
histograma. Esta&tnica se usa para mejorardgenes con deficiente iluminaa. Como se
mencior en la introducdn, la ecualizadin del histograma es un@dnica que consiste en
reordenar las intensidades de niveles de gris dentro de la imagen para obtener un histograma
uniformemente distribuido.

La imagen obtenida en la figura 4.7 (c) se obtiene de una transfamaacrfobgica intro-

ducida por Meyer y Serra (1989); a continuatse describe el mapeo de contraste que fue
aplicado

a1pu(f)(x) 0<plx) < p
Wof(x) =19 f(x) B <plr) <a (4.1)
agyu(f)(z) a<plr) <1

(4.2)

dondea; y a, Son constantes, can=a, =2, la apertura y el cierre fueron calculados
con un elemento de estructura de tma = 3, mientras que los pametrosa y [ son
iguales a 0.125. Por otra parte, laimagen obtenida en la figura 4.7 (d) se obtiene al aplicar la
metodoloda propuesta en Majunder y Irani (2007) cos= 2 (el paémetror empleado en
Majunder y Irani (2007) tiene diferente significado al empleado en este trabajo). Finalmente
la figura 4.7 (e) fue obtenida aplicando la ecoaqi3.65) (transformadn propuesta en este
trabajo).
Analizando la imagen en la figura 4. tase que la imagen en la figura 4.7 (b) la presencia
de regiones sobre iluminadas en la parte del rostro. En la figura 4.7 (c), algunas regiones
han sido degradadas, mientras que caraas son sobre iluminadas. La imagen obtenida en
la figura 4.7 (d) fue obtenida con la metoddgropuesta en Majunder y Irani (2007) con

T =2.

Finalmente, la imagen en la figura 4.7 (e) fue obtenida con la €énu#8i65). Notese
gue en lafigura 4.7 (e), los cambios abruptos en ilumérason evitados (lo cual no ocurre
en las figuras 4.7 (b), (c) y (d)), adésde que algunas caragsticas del rostro son visibles.
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(2) (b)

(©)

Figura 4.6: Comparaon entre la metodoldg de contraste propuesta en Liu y Zhang
(2007) y este trabajo. (a) Imagen original, (b) Imagen mejorada obtenida al aplicat la
metodoloda propuesta en Liu y Zhang (2007), y (c) Imagen obtenida despues de la

aplicacbn de la ecuaéin (3.65) (propuesta introducida en este trabajo).
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Figura 4.7: Comparaon entre operadores de contraste. (a) Imagen original; (b)
Ecualizacdn del histograma, (c) Ecudxi (4.1) (transformaén propuesta en (Meyer y
Serra, 1989)), (d) imagen obtenida al aplicar la metodalpgopuesta en (Majunder y

Irani, 2007), y (e) Ecuadh (3.65) (propuesta introducida en este trabajo).
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(a) (b)

Figura 4.8: Aplicaddn de la ecuadin 3.65 a una imagen normal. (a) Imagen en
condiciones de iluminadn normales, y (b) Imagen mejorada obtenida de la apbcade
la ecuaddn (3.65) (propuesta introducida en este trabajo).

4.3. Aplicacion delindice de contraste

El contraste se define como la diferencia en intensidad entre un punto de una imagen y
sus alrededores. Bajo esta defiaitiel contraste percibido en una imagen con tonalidades
similares es menor que el percibido en una imagen con tonalideemtansas. Es impor-
tante contar con umdice del contraste percibido, por ejemplo, para medir la calidad de una
imagen o bien paraindicar @ndo es necesario corregirlo. La medida del contraste involucra
directamente el concepto de luminancia como lo indican las leyes de Weber y Michelson,
las cuales son leyessfcas utilizadas para modelar el contraste percibido (Jain, 1989). Por
definicidon, la luminancia de una superficie es la intensidad luminosa emitida por unidad de
superficie en una diredm dada y se mide en candelas por metro cuadrado (cd/m2). Sin
embargo, en el procesamiento deagenes y en particular en &genes en niveles de gris,
la luminancia se asocia con el nivel de gris que corresponde a cada pixel, por lo que cam-
bios importantes de la luminancia se encontraran alrededor de los contornos de la imagen.
Mientras que en los espacios a color existen ecuacionesifispe@ara el alculo de la
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luminancia.

Por otro lado, medir la mejora de una imagen désple que esta ha sido procesada por
algin operador no es una tarexil, ya que es algo subjetivo y depende de la aplaci
En (Mendiola et™al., 2007) se introduce imdice de medida de contraste que involucra a
un operador que trabaja de manera similar al laplaciano, sin embargo la propuesta tiene la
desventaja de no considerar el fondo de la imagen dentro de la medida.

Partiendo de este punto y de que en&heez-&nchez et™al. (2009) se propuso un ope-
rador que permite obtener el fondo de la imagen a diferentes escalas (multi-background
en ingks); en la presente investiganise introduce uimdice de contraste que indica cual
de las indAgenes procesadas por cierto operador presenta el mejor contraste visual. Dicho
indice basa su funcionamiento en la ley de Weber y considera el fondo de la imagen. El
indice propuesto utiliza solamente operadores magiobs, aderas de ser simple de im-
plementar y aplicar.

En la figura 4.9 se muestra un ejemplo donde se determina la imagen con mejor con-
traste. La imagen original se encuentra en la figura 4.9 a), mientras quealgenas en las
figuras 4.9 b)-d) se obtuvieron a tés/del mapeo de contraste definido en la ecura8i41
con los siguientes pametrosiu; = 4, ps = 4, a« = 0,04, 3 = 0,08; 1y = 4, o = 8,
a=0,06,6=01;yu =4, =12, =0,08, 5 = 0,5. Observe que a medida que se au-
menta el valor del elemento de estructura en la apertura ragiéal, se obtiene una mayor
detecodn de las regiones claras. Los valoresxde s se obtuvieron de la siguiente manera:
se considera un intervalo de valores entre 0 y 1, se aplico una regla de 3, considerando que
el valor de 1 corresponde a 255. Adasnse tomaron incrementosdg  de 10 unidades.
Tambien observese quey § toman valores difententes para cada mapeo de contraste. Una
vez determinados los valores que se involucra en cada mapeo, laimagen de la figura 4.9 a) se
modifica. Posteriormente se encuentrmdice de contraste definido en la ec@ecs.74, se
observa que la imagen con mejor contraste se encuentra en la figura 4.9 c¢). La figura 4.9 c)
presenta el mejor contraste debido a que edupatro toma en consideraai dos aspectos:

i) Se analiza el gradiente de la imagen, el cual tiene una éslatirecta con la luminancia
de la imagen, y ii) toma en cuenta el fondo de la imagen. En otras palabras, los mejores
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Figura 4.9: Aplicaddn delindice de contraste. a) Imagen original Xp) , = 1,1110, c)
X\ =1,1258,yd) X, , = 1,1237

contornos y el mejor fondo de la imagen se localizan en la figura 4.9 c).

Otro ejemplo de ilustra en la figura 4.10 para determinar la imagen con mejor contraste.
La imagen original se encuentra en la Fig. 4.10(a), mientras que &geimas en las fig-
uras 4.10(b)-(I) se obtuvieron a tédel mapeo de contraste definido en la ecuna8i41l
considerando los valores mostrados en la tabla 4.1.

El indice de contrast&, , se obtiene al aplicar la ecuéai 3.74 a cada imagen proce-
sada de la figura 4.10 y los valores respectivos se muestran en la tabla 4.2.

Para comparar el desenijgedelindice de contraste propuesto en este trabajo los valores
del cuadro 4.2 se compaéer con otros valores obtenidos por medio de désoaos para
cuantificar el contraste, el primeratodo fue introducido en Morrow et™al. (1992), mientras
gue el segundo etodo fue propuesto en Rizzi et™al. (2004) y Rizzi et™al. (2008) . En Morrow
et™al. (1992) la medida de contraste se obtiene al aplicar la érudc3, seguida de una
cuantificacbn del ancho del histograma considerando el segundo momento alrededor del
nivel de contraste 0. El segundo momento M2 esta dado por la éouddi, es decir:

Lmax - Lmzn
= Lo Lo 2
N
M2=>"C?xp(C;) (4.4)

=1
DondeL, . Y Limin SON las luminancias a&xima y ninima en la redin analizaday(C;)
es el rumero normalizado de ocurrencias del pixel con conti@dstBara evaluar el contraste

77



4.3. Aplicaci 6n del indice de contraste Capitulo 4. Resultados

Figura 4.10: Aplicadin delindice de contraste. (a) Imagen original, (b)-(Agenes
obtenidas al aplicar el mapeo de contraste definido en la érudetl utilizando los
parametros que se muestran en la tabla 4.1.
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Cuadro 4.1: P@ametrosy, 3, ji1 Y 2

Imagen

«

s

H1

=
)

4.10 (b)

0

0.039

12

4.10 (c)

0.039

0.078

12

4.10 (d)

0.078

0.117

12

4.10 (e)

0.117

0.156

12

4.10 (f)

0.156

0.196

12

4.10 (g)

0.196

0.235

12

4.10 (h)

0.313

0.352

12

4.10 (i)

0.431

0.470

12

4.10 (j)

0.549

0.588

12

4.10 (K)

0.666

0.705

12

4.10 ()

0.823

0.862

12

O O O O VlOV||O|V|ww|©

Cuadro 4.2: Valores del pametroX, , para las iragenes de la figura 4.10

Imagen

X

HyA

4.10 (b)

0.6183

4.10 (c)

0.5956

4.10 (d)

0.6070

4.10 (e)

0.6191

4.10 (f)

0.6242

4.10 (9)

0.6279

4.10 (h)

0.6341

4.10 (i)

0.6422

4.10 (j)

0.6427

4.10 (k)

0.6281

4.10 (I)

0.6001
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Cuadro 4.3: Valores del pametro)M 2 para las ilagenes de la figura 4.10

Imagen

M?2

4.10 (b)

6.393e-5

4.10 (c)

5.35e-5

4.10 (d)

6.57e-5

4.10 (e)

6.95e-5

4.10 (f)

7.2e-5

4.10 (g)

7.41e-5

4.10 (h)

7.63e-5

4.10 (i)

8.08e-5

4.10 (j)

8.32e-5

4.10 (k)

8.40e-5

4.10 () | 8.2e-5

de manera local en la imagen procesada, se emplea un elemento de estrictiua al
estar centrado en un punto de la imagen se localizan(itB:) = Lz € Lmin(0By) =
L..;» al considerarse una aproximania la luminancia como el nivel de gris de cadbeep
Posteriormente, el contraste se ézaal usar la ecuawmn 4.3, y finalmente se calculd?2 a
partir de la ecuadin 4.4. En la tabla 4.3 se muestran los valored/decalculados para las
imagenes de la figura 4.10.

Los pasos a seguir para medir el contraste basado en el promedio de diferencias pro-
puesto por Rizzi et"al. (2004) y Rizzi et™al. (2008) se presentan a contimiaci

i) Obtener una piamide de ifagenes submuestread& nuestro caso particular, lasdagenes
utilizadas fueron de los siguientes tdma: 205 x 205, 154 x 154y 103 x 103, par-
tiendo de una imagen original de taf@e56 x 256.

i) Para cada imagen del inciso i) se calcula la suma del valor absoluto de la diferencia de
cada pixel de la imagen con sus 8 vecinos. La suma final se divide por ehtetiea
la imagen procesada. El resultado de este paso es el contraste global de la imagen
amalizada.
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Cuadro 4.4: Medida del contraste usando la e@radi5 para las iggenes de la figura

4.10
Imagen | C
4.10 (b)| 9.46

4.10 (c) | 10.37

4.10 (d)| 10.89

4.10 (e)| 11.93

4.10 (f)

12.07

4.10 ()| 12.48

4.10 (h)| 13.03

4.10 (i) | 13.66
4.10 (j) | 14.15
4.10 (k)| 14.23
4.10 () | 13.22

iii) El contraste total es el promedio de los contrastes globales obtenidos para la imagen
original y las imagenes submuestreadas.

La siguiente expre8n resume los pasos anteriores:

o= %

V nivel

V pivel

> 5

8—wecinos

# piveles

P,—P;

# niveles

(4.5)

El resultado de aplicar la ecuéai 4.5 al conjunto de idgenes de la figura 4.10 se

muestra en el cuadro 4.4

Para comparar los resultados de los cuadros 4.2, 4.3 y 4.4 se presentaéfisas gr
respectivas en la figura 4.11. Observe en ladicgs de la figura 3 que la imagen con un
mejor contrate utilizando éhdice X, corresponde a la imagen 4.10(j), mientras que las
medidas)M 2 y C revelan que la imagen 4.10(k) es la imagen con mejor contraste.
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0.65
0.64
0.63
0.62
0.61

0.6
0.59
0.58
0.57

9.00E-05
8.00E-05
7.00E-05
6.00E-05
5.00E-05
4.00E-05
3.00E-05
2.00E-05
1.00E-05
0.00E+00

16
14
12
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Figura 4.11: Gaficas correspondientesiallice de contraste. a) &fica de los valores de la
tabla 4.2 correspondientesiatice de conjrast&’,, ,, b) Grafica de los valores de la tabla

Xu,A
Imagen
b) ¢ d e f) g h i) j) k 1
a)
M2
Imagen
b) ¢ d e f) g h i) j) k 1
b)
C
Imagen

<)

4.3 correspondientes al @anetro)/ 2, c) Grafica de los valores de la tabla 4.4

correspondientes al gametroC.
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Observe en las gficas de la figura 4.11 que la imagen con un mejor contrate utilizando
el indice X, , corresponde a la imagen 4.10(j), mientras que las medifiag C revelan
que laimagen 4.10(k) es la imagen con mejor contraste.

Establecer de manera perceptual cual contraste es mejor entrealgsnies 4.10(j) y
4.10(k) no es sencillo. Sin embargo, analizando laficas en la figura 4.11 se puede deter-
minar lo siguiente. En la Fig. 4.11(a) se encuentra que la imagen 4.10(j) posee importantes
cambios de intensidad entre los contornos y las regiones alrededor de ellos, ya que tiene
el valor mas alto de contraste. Note que la imagen original en 4.10(a) es modificada por
un mapeo, el cual realza el contraste a&gaude los valores de la apertura, del cierre y de
la imagen original de acuerdo al criterio de proximidad. El comportamiento de la curva en
la grafica 4.11(a) indica que existen cambios importantes en la intensidad dedtssm
medida que se realza el contraste en la imagen procesada y se obtiene que |lagednesm
con mejor contraste son lasagenes en las Figs. 4.10(j) y 4.10(k). Posteriormente debido
al comportamiento del mapeo de contraste se van fusionando las regiones por lo que la
cantidad de contornos disminuye. Debido a este comportamiento del mapeo de contraste,
las propuestas dadas en (Morrow et™al. (1992)), (Rizzi et™al. (2004)) y (Rizzi et™al. (2008))
detectan que la mejor imagen es aquella donde existen esas regiones planas y que tienen im-
portantes cambios en las intensidades deilked@s de la imagen. Esta situagise ilustra en
la Fig. 4.12, donde pueden observarse como resaltan mejor los contornos de la imagen que
fue detectada por @hdice X, Fig. 4.10(j),M2y C, Fig. 4.10(k). Note que los contornos
son nmas gruesos en la Fig. 4.12(b) que en la Fig. 4.12(a).

De esta manera, al observar los contornos de lagémes en la Fig. 4.12, se concluye
gue los contornos &mt mejor preservados en la Fig. 4.12(a) que en la Fig. 4.12(b). Esta
diferencia es un criterio que permite determinar que la imagen en la Fig. 4.10(j), presenta
un mejor contraste.
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4.3. Aplicaci 6n del indice de contraste Capitulo 4. Resultados

Figura 4.12: Contornos de la imagen. a) Contornos de la imagen de la figura 4.10(j)
(parametroX, ,), b) Contornos de la imagen de la figura 4.10(k) §oaetro)\/2).
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se ha experimentado con una serie de transformaciones y herramientas
basadas en MM para el mejoramiento, cuantifizaalel contraste y la segmentaien
imagenes digitales.

Las propuestas planteadas en esta investigguietenden segétnicas y rdtodos ge-
nerales, sin circunscribirse a una probéita espedfica. En el caso de los operadores
para el mejoramiento del contraste eragenes con deficiente iluminaai. Se trata de he-
rramientas que realzan las zonaashobscuras de la imagen modificando en menor grado
las zonas claras, obteniendose una imagen de mejor calidad.

Por otra parte, aunque lachicas de ecualizam del histograma y los mapeos de con-
traste morfabgicos, entre otros, permiten mejorar el contraste; las metodslagtroduci-
das en este trabajo son apropiadas paéganes cuya principal caradtgica es la deficiente
iluminacion. En el caso de aplicar los operadores propuestoagenes en condiciones nor-
males de iluminadin, se obtiene como resultadodgenes sobre iluminadas (vease la figura
4.8). Esto se debe a la aplicanide la funaddn logaritmo, la cual normaliza las intensidades
en niveles de gris.

Se mostraron diferentes aplicaciones de los operadores de mejora de contraste donde
con las transformaciones propuestas se obtienen resultados satisfactorios érgéasesn
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de inteés (imagenes de rostros, de peces, etc.)

La propuesta dindice de contraste basada en la Ley de Weber, operadores ogorts
de uso coran e involucrando una aproximaci hacia el fondo de la imagen resulta ser un
buen cuantificador de contraste. Eistdice se compa@rcon dos medidas de contraste repor-
tadas en la literatura. El resultado de la compa@raeis que no es simple decir cual imagen
es mejor visualmente, ya que ambasganes detectadas por los dostodos presentan
un buen realce en el contraste; sin embargo, al visualizar los contornos es posible tener un
criterio para elegir la imagen con mejor contraste, y que en el ejemplo dado corresponde a
la imagen detectada porieldice de contraste propuesto.
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Capitulo 6

Apendice

6.1. Codigo

6.1.1. Programa para el mejoramiento del contraste

A continuacon se muestra ebaigo implementado en el programa de matlab, para mejo-
rar el contraste en iagenes con deficiente iluminéai. Este algoritmo corresponde a la
ecuaobn 3.65.

close all; clear all;

—** ABRE LA IMAGEN Y LA CONVIERTE A ESCALA DE GRISES **—-

[fname, dnamiguigetfile('*.*’Open image file’);

nombre=[dnamefname]; afm = imread(nombre);

I=afm; I=rgb2gray(l);

figure, imshow(l); - | es laimagen original -

-* SE OBTIENE LA APERTURA POR RECONSTRUCON PARA FUSIONAR LOS
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MINIMOS *-

temp = size(l); x =temp(1); y = temp(2);
se =strel('disk’,2);

marker = imerode(l,se);

obr = imreconstruct(marker,l);

se2 = strel('disk’,1);

obrl=imerode (obr, se2);

2= ones (x,y, uint8);

k= ones (x2,y2,uint8’);

k=((255* k)-obrl)/log(256);

fori=1:x
forj=1:y
12(i,j) = uint8(k(i,j)*log(double(i(i,j)+1))+obrl(i,))) ;
end
end
figure, imshow(12); - 12 es laimagen mejorada -
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6.1. Codigo Capitulo 6. Apendice

6.1.2. Programa delindice de contraste

A continuacon se muestra el programa que mide el contraste de una imagen ¢ecuaci
3.74)

close all;

—** ABRE LA IMAGEN **—

[fname, dnamieuigetfile("*.*'’Open image file’);

nombre=[dname fname]; afm = imread(nombre); I=afm;

— CONVIERTE LA IMAGEN A GRISES —

I= rgb2gray(l); figure, imshow(l);

— SE OBTIENE LA APERTURA POR RECONSTRUCON —

temp = size(l); x = temp(1); y = temp(2);

se = strel('disk’,2); —elemento estructural circular de tAma

marker = imerode(l,se);

— CALCULA EL FONDO DE LA IMAGEN —

obr = imreconstruct(marker,l); —es la imagen de la apertura por recongtngeci
se2 = strel('disk’,2);

obrl=imerode (obr, se2);- es la imagen de la erosion de la apertura por reconstrucci
grad=imdilate(l,se)-imerode(l,se); — calcula el gradiente de la imagen —

I2= ones (x,y, uint8’);

k=((255* ones (x,y,'uint8))-obrl)/log(256); — calcula el valor de la constante k—
fori=1:x

forj=1:y
12(i,j) = k(i,j)*uint8(log(double(grad(i,j)+1)));
end
end

— CALCULA EL VOLUMEN DE LA IMAGEN —
medida=((sum(sum(l2))+mean(mean(obrl)))./(sum(sum(l)))) - medida obtenida -
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Morphological Background Detection and
Enhancement of Images With Poor Lighting

Angélica R. Jiménez-Sanchez, Jorge D. Mendiola-Santibafiez, Ivdn R. Terol-Villalobos, Gilberto Herrera-Ruiz,
Damidn Vargas-Vazquez, Juan J. Garcia-Escalante, and Alberto Lara-Guevara

Abstract—In this paper, some morphological transformations
are used to detect the background in images characterized by poor
lighting. Lately, contrast image enhancement has been carried
out by the application of two operators based on the Weber’s
law notion. The first operator employs information from block
analysis, while the second transformation utilizes the opening by
reconstruction, which is employed to define the multibackground
notion. The objective of contrast operators consists in normalizing
the grey level of the input image with the purpose of avoiding
abrupt changes in intensity among the different regions. Finally,
the performance of the proposed operators is illustrated through
the processing of images with different backgrounds, the majority
of them with poor lighting conditions.

Index Terms—Image background, morphological contrast, mor-
phological filters by reconstruction, multibackground, Weber’s
law.

I. INTRODUCTION

HE contrast enhancement problem in digital images can

be approached from various methodologies, among which
is mathematical morphology (MM). Initial studies on contrast
enhancement in this area were carried out by Meyer and Serra
[1], who introduced the contrast mappings notion. Such oper-
ators consist in accordance to some proximity criterion, in se-
lecting for each point of the analyzed image, a new grey level
between two patterns (primitives) [1]. Other works based on
the contrast mapping concept have been developed elsewhere
[2]-[4]. With regard to MM, several studies based on contrast
multiscale criterion have been carried out [S]-[7]. In the work
proposed by Mukhopadhyay and Chanda [6], a scheme is de-
fined to enhance local contrast based on a morphological top-hat
transformation. While Kasperek [7] implements a processing
system in real time for its application in the enhancement of
angiocardiographic images, based on the work carried out by
Mukhopadhyay.
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Even though morphological contrast has been largely studied,
there are no methodologies, from the point of view MM, ca-
pable of simultaneously normalizing and enhancing the con-
trast in images with poor lighting. On the other side, one of the
most common techniques in image processing to enhance dark
regions is the use of nonlinear functions, such as logarithm or
power functions [8]; otherwise, a method that works in the fre-
quency domain is the homomorphic filter [9]. In addition, there
are techniques based on data statistical analysis, such as global
and local histogram equalization. During the histogram equal-
ization process, grey level intensities are reordered within the
image to obtain an uniform distributed histogram [10]. How-
ever, the main disadvantage of histogram equalization is that
the global properties of the image can not be properly applied in
a local context [11], frequently producing a poor performance
in detail preservation. In [12], a method to enhance contrast is
proposed; the methodology consists in solving an optimization
problem that maximizes the average local contrast of an image.
The optimization formulation includes a perceptual constraint
derived directly from human suprathreshold contrast sensitivity
function. In [12], the authors apply the proposed operators to
some images with poor lighting with good results. On the other
hand, in [13], a methodology to enhance contrast based on color
statistics from a training set of images which look visually ap-
pealing is presented. Here, the basic idea is to select a set of
training images which look good perceptually, next a Gaussian
mixture model for the color distribution in the face region is
built, and for any given input image, a color tone mapping is
performed so that the color statistics in the face region matches
the training examples. In this way, even though the reported al-
gorithms to compensate changes in lighting are varied, some are
more adequate than others.

In this work, two methodologies to compute the image back-
ground are proposed. Also, some operators to enhance and nor-
malize the contrast in grey level images with poor lighting are
introduced. Contrast operators are based on the logarithm func-
tion in a similar way to Weber’s law [8], [14]. The use of the
logarithm function avoids abrupt changes in lighting. Also, two
approximations to compute the background in the processed
images are proposed. The first proposal consists in an anal-
ysis by blocks, whereas in the second proposal, the opening
by reconstruction is used given its following properties: a) it
passes through regional minima, and b) it merges components
of the image without considerably modifying other structures
[15], [16].

The proposals given in this paper are illustrated with several
examples.

1057-7149/$25.00 © 2009 IEEE
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Finally, this paper is organized as follows. Section II presents
a brief background on Weber’s law and some morphological
transformations. Section III gives an approximation to the
background by means of block analysis in conjunction with
transformations that enhance images with poor lighting. In
Section IV, the multibackground notion is introduced by means
of the opening by reconstruction. Section V shows a compar-
ison among several techniques to improve contrast in images.
Finally, conclusions are presented in Section VI.

II. MORPHOLOGICAL TRANSFORMATIONS AND WEBER’S LAW

A background on morphological transformations is presented
below.

A. Definitions of Some Morphological Transformations

In mathematical morphology, increasing and idempotent
transformations are frequently used. Morphological trans-
formations complying with these properties are known as
morphological filters [17]-[19]. The basic morphological fil-
ters are the morphological opening 7,p(f)(x) and closing
vuB(f)(x) using a given structural element. In this paper, a
square structuring element is employed, where B represents
the structuring element of size 3 x 3 pixels, which contains its
origin. While B is the transposed set (B = {—z : z € B})
and p is a homothetic parameter. Formally, the morphological
opening v,z (f)(z) and closing ¢, 5(f)(x) are expressed as
follows:

B (f)(x) =8,5 (eun(f)) ()
and  @up(f)(z) =¢,5 (6.8(f)) (z) Q)

where the morphological erosion €,3(f)(z) and the morpho-
logical dilation 6,5(f)(z) are e,5(f)(z) = AN f(y) : y €
pB.} and 8,5(f)(z) = V{f(y) : y € uB,}, respectively.
Here, A is the inf operator and V is the sup operator.

On the other hand, throughout the paper, we will use either
size 1 or size y for the structuring element. Size 1 means a square
of 3 x 3 pixels, while size  means a square of (214 1)(2p+1)
pixels. For example, if the structuring element is size 3, then
the square will be 7 x 7 pixels, to render an analysis of 49
neighboring regions. For any size of the structuring element, the
origin is located at its center.

B. Opening and Closing by Reconstruction

The reconstruction transformation notion is a useful concept
introduced by MM. These transformations allow the elimina-
tion of undesirable regions without considerably affecting the
remaining structures of the image. This characteristic arises
from the way in which these transformations are built by
means of geodesic transformations [20]. The geodesic dila-
tion 6} (9)(z) and the geodesic erosion 6} (9)(z) of size one
are given by 6% (g)(x) = /() A8(g)(x) with g(x) < f(x) and
ef(9)(x) = f(z) Ve(g)(w) with g(x) > f(x), respectively.
When the function g(z) is equal to the erosion (dilation, re-
spectively) of the original function, we obtain the opening

IEEE TRANSACTIONS ON IMAGE PROCESSING, VOL. 18, NO. 3, MARCH 2009

(b)

(©) (d)

Fig. 1. (a) Original image f and marker g = &(f), (b) original image f
and marker g = 6( f), (c) opening by reconstruction using erosion as marker,
(d) closing by reconstruction using dilation as marker.

YuB(f)(z) (closing ¢,p(f)(z) respectively) by reconstruc-
tion, i.e., [15], [16], [21]

YuB(f)(z) = lim &% (e,p(f)) (7)
and  @,p(f)(z) = lim €% (6,B(f)) (7). 2)

In Fig. 1, the performance of the opening and closing by re-
construction is illustrated. Note in Fig. 1(c) and 1(d) that some
components have been eliminated, while the remaining are
maintained equal to the original image. In this paper, regional
maxima or minima are defined as follows [21].

Definition 1: A regional maximum M (regional minimum m,
respectively) of a grayscale image f is a connected component
of pixels with a given value h (plateau of altitude &), such that
every pixel in the neighborhood of M (m, respectively) has a
strictly lower(upper, respectively) value.

C. Weber’s Law

In psycho-visual studies, the contrast C of an object with lu-
minance L, against its surrounding luminance L, is de-
fined as follows [22]:

Lmax - Lmin

C - Lmin ' (3)

If L = Lyinand AL = Lyax — Liin, (3) can be rewritten as

AL
C==—. )

Equation (4) indicates that A(logL) is proportional to C'; there-
fore, Weber’s law can be expressed as [8]
C = klogL+b L>0 5)

where k and b are constants, b being the background.

Authorized licensed use limited to: IEEE Xplore. Downloaded on February 17, 2009 at 13:05 from IEEE Xplore. Restrictions apply.
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Fig. 2. Background detection from the smallest and largest minima of the
image.
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Fig. 3. Uneven background (dashed line) in images with poor lighting.

In our case, an approximation to Weber’s law is considered by
taking the luminance L as the grey level intensity of a function
f (image); in this way, expression (5) is written as

C=Fklogf+b f>0. 6)

On the other hand, in [23], a methodology to compute the
background parameter [b in (5)] was proposed. The method-
ology consists in calculating the average between the smallest
and largest regional minima, as illustrated in Fig. 2. However,
the main disadvantage of this proposal is that the image back-
ground is not detected in a local way. As a result, the contrast is
not correctly enhanced in images with poor lighting, since con-
siderable changes occur in the image background due to abrupt
changes in luminance as illustrated in Fig. 3.

In the next section, a proposal to compute the image back-
ground by blocks is introduced.

III. IMAGE BACKGROUND APPROXIMATION BY BLOCKS

In this paper, D represents the digital space under study, with
D = Z? and Z the integer set. In this way, let D be the domain
of definition of the function f. The image f is divided into n
blocks w? of size I; x I5. Each block is a subimage of the original
image. The minimum and maximum intensity values in each
subimage are denoted as
Ve € D, €D @)

m; = Aw'(x)

Fig. 4. Background criteria obtained by block analysis.

M; = Vw'(z) V&€ D, CD. 8)
For each analyzed block, maximum (/;) and minimum (rn;)
values are used to determine the background criteria 7; in the
following way:

m; + M;

; Vi=1,2,...,n. ©)

T =

In the 1-D case, as illustrated in Fig. 4, the following expres-
sion is obtained:

1 <1y
T L1 <z< Lo
v(z) =4 T3 Ly <z < Ls

Tn Ln_1 <x<L,.

The value of 7; represents a division line between clear (f > 7;)
and dark (f < 7;) intensity levels. Once 7; is calculated, this
value is used to select the background parameter associated with
the analyzed block. As follows, an expression to enhance the
contrast is proposed:

kilog(f + 1)+ M;,

_ f<m
Fr(f) = { kilog(f + 1) + m,,

otherwise. (10)
Note that the background parameter depends on the 7; value.
If f < 7; (dark region), the background parameter takes the
value of the maximum intensity (M) within the analyzed block,
and the minimum intensity (m;) value otherwise. Also, the unit
was added to the logarithm function in (10) to avoid indetermi-
nation. On the other hand, since grey level images are used in
this paper, the constant k; in (10) is obtained as follows:
255 —mj]

=207y,
log(256) ' et

with

m* = Mis f>
! M;, f<m.

Equation (10) works similar to a contrast mapping [1], which
modifies the intensity values depending on certain criterion. The
criterion to modify the contrast in (10) is given by 7;. On the
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Fig. 5. Performance of equation (10) in a 1-D signal. (a) Original
signal; (b) output signal after applying equation (10).

50 100 150 200

other hand, M; and m; values are used as background parame-
ters to improve the contrast depending on the 7; value, due to the
background is different for clear and dark regions. An example
to illustrate the performance of (10) considering a 1-D signal is
presented in Fig. 5. Notice that, in this figure, the intensity levels
are stretched in an important way due to: i) the behavior of the
logarithm function; and ii) the background parameter M; or m;.

In this way, the transformation T',,(f) fulfills the next
properties.

Property 1: a) It is a nonincreasing transformation, i.e., for
any two images fi and fo with f; < fo, I'y,(f1) > T (f2);
b) it is not an idempotent transformation, that is, U;, T+, (f) #
T, (f); ©) it is an extensive transformation, i.e., f < T, (f); d)
it is possible to classify the definition domain of f in two sets:
the set S;, composed by high contrast areas, (for every point
x € Sr,, f > ;) and the set S7. composed by low contrast areas
(for every point z € S;i, f < 7); e) the composition of contrast
mappings using (10) will result in lighter images for each itera-
tion, reaching a limit imposed by the value of the highest level
of intensity of the image, maxint = 255 in our particular case,
thatis, I'7, ... T'r, (I'7, (f)) — maxint; and f) if image f is sub-

v

~~

divided into gmatlllrgs %locks each time, the background function
b(x) tends to be similar to the original function f. O

On the other hand, given that, maximum and minimum values
are analyzed for each block, an extension using morphological
operators is presented as follows.

Let I nax(2) and Tyin(2) be the the maximum and minimum
intensity values taken from one set of pixels contained in a
window (B) of elemental size (3 x 3 elements), x € D. Notice
that the window corresponds to the structuring element B. For
the sake of simplicity, let us consider Iy, () = max{ f(x+b) :
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b C B} and I pin(z) = min{f(x +b) : b C B}, € D. Then,
from (9), a new expression is derived

(1)

where Iax(z) and Ty, (z) values correspond to the morpho-
logical dilation and erosion defined by the order-statistical filters
[24]. Thus, (11) is expressed as

eu(f)() + 8,(f)(x)

(@) = .

12)

Notice that 7; was substituted by 7(x), since 7(z) has a local
character given by the structuring element pB. In this way, the
contrast operator in (10) is written as

| kr@ylog(f +1) + 6, (f)(x),

L) () = { krylog(f +1) + eu(f)(2),
255 — 7(x)
log(256)

f<r(x)

otherwise

and k,,.(z) = (13)

To illustrate the performance of (10) and (13), some output im-
ages are presented.

Application example for (10): Consider the input image in
Fig. 6(al). The 7 values for each block in Fig. 6(a2) are: 71 =
10,79 = 1,73 = 2and 74 = 1. The enhanced image is presented
in Fig. 6(a3). Other examples are presented in Fig. 6(a4)—(a7).
Original images are given in Fig. 6(a4) and (a6), while Fig. 6(a5)
and (a7) are the enhanced images. On the other hand, image in
Fig. 6(b1) was taken from a database developed by Belhumeur
and Georghiades [25]. The image in Fig. 6(b2) illustrates the
background image considering 20 blocks, while the improved
image is presented in Fig. 6(b3). Notice that, in the enhanced
images, abrupt changes in illumination are avoided. In addition,
objects not visible in the original images are revealed.

Application example for (13): A better local analysis is
achieved when (13) is applied instead of (10) to detect the
background criterion 7(z). This situation occurs, because the
structuring element B allows the analysis of sets of neigh-
boring pixels at each point in the image. If size ;1 increases,
more pixels will be taken into account to compute such pa-
rameter. Fig. 7 illustrates the performance of (13). Original
images are located in Fig. 7(a) and (b) while enhanced images
are presented in Fig. 7(c) and (d). These improved images were
obtained with © = 1. Notice that several characteristics not
visible at first sight appear in the enhanced images.

IV. IMAGE BACKGROUND DETERMINATION USING THE
OPENING BY RECONSTRUCTION

It is desirable to obtain a function that resembles the image
background without dividing the original image into blocks,
and without using the morphological erosion and dilation, since
these morphological transformations generate new contours
when the structuring element is increased. This situation is
illustrated in Fig. 8. When morphological erosion or dilation
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(a4)

(b1

(b2)

(b3)

Fig. 6. Image background detection using block approach and contrast enhancement. (al) Original image, (a2) image divided into four blocks. The values of 7
for each block are 71 = 10; 7o = 1; 73 = 2 and 74, = 1; (a3) enhanced image after applying equation (10); (a4), (a6) original images; (a5), (a7) enhanced images
after applying equation (10); (bl) original image; (b2) image background considering 20 blocks; and (b3) enhanced image after applying equation (10).

Fig. 7. Image background detection using the morphological erosion and dila-
tion. (a), (b) Original images; (c), (d) enhanced images after applying equation
(13).

are used with large sizes of 1 to reveal the background, inappro-
priate values may be obtained. However, in MM, there is other
class of transformations that allows the filtering of the image
without generating new components; these transformations are
called transformations by reconstruction (see Section II-B). In
our case, the opening by reconstruction is our choice because

touches the regional minima and merges regional maxima
[21]. This characteristic allows the modification of the altitude
of regional maxima when the size of the structuring element
increases. This effect can be used to detect the background
criteria (7(x)) in (9), i.e.,

(14)

Equation (10) is maintained and only the way to detect the back-
ground is modified. An example of this modification is shown
in Fig. 9. Input images are located in Fig. 9(a) and (c), whereas
enhanced images are presented in Fig. 9(b) and (d). The image
background criteria [7(z) in (14)] was calculated with a struc-
turing element size 10 for all output images.

On the other hand, it is possible to use the opening by re-
construction to generate the image background similarly to that
presented in Fig. 3, and not only, as a criterion to detect the back-
ground as was presented in (14).

An uneven background (dashed line) is illustrated in Fig. 3,
which is detected from an image with important variations in
lighting. Observe that the background touches only regional
minima, while the other regions contain local information of
the original function. From these extreme points and the local
information provided by the original function (in other words
the background), important information about the image can be
acquired.

When considering the opening by reconstruction to detect
the background, one further operation is necessary to detect
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Fig. 8. Output images illustrating the generation of new contours. (a) Original image, (b) erosion size ¢+ = 20, (c) dilation size ¢z = 20, (d) Opening size u = 20,

(e), (f), (g), (h) Threshold of the images in (a), (b), (c), and (d).

© @

Fig. 9. Opening by reconstruction as background criteria. (a), (c) Original im-
ages; (b), (d) enhanced images considering the opening by reconstruction as
background criterion.

the local information given by the original function (image ex-
tremes are contained in the opening by reconstruction because
of its behavior). The morphological transformation proposed for
this task is the erosion size u = 1, i.e. [see (6)]

b(x) = ex [1u(f)] (2). (15)

This idea is illustrated in Fig. 10. Given that the morpho-
logical erosion tends to generate new information when the
structuring element is enlarged, in this study, the image back-
ground was computed by using only the morphological erosion
size 1.

y . D

()

Fig. 10. Image background obtained from the erosion of the opening by recon-
struction.

Thus, the following expression derived from (6) is proposed
to enhance the contrast in images with poor lighting

&, (f) = k(z)log(f + 1) + &1 [Fu(f)]

and () = maxint — e1 [, (f)]

Log(maxint + 1)

(16)

In our case, the maximum grey level is maxint = 255. If the
background image increases, the image tends to become lighter
due to the additive effect of the image background. Formally,
we have

{5, (f) = maxint. (17

lim
&1 [Yu ()] (z)—maxint
Considering that the morphological erosion size p = 1 is fixed
in (16), properties a), b), c), and d) mentioned in Properties 1 are
also fulfilled by operator &, (f). However, an interesting prop-
erty is obtained from the behavior of the opening by reconstruc-
tion. This property is called multibackground and is presented
as follows.
Property 2 (Multibackground): For all p11 > 0, ue > 0, and

p1 < pg such that ., (f) 2 Au, (f), then 1[F,, (f)(x) 2

&1[Yu ()] (2)-

The multibackground property allows the generation of a
family of image backgrounds when the size of the structuring ele-
ment p is increased. This situation is illustrated in Fig. 11, where
(15) is applied. The original image is presented in Fig. 11(a). A
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Fig. 11. Image background using the opening by reconstruction with different y sizes. (a) Original image; (bl), (b2), (b3), (b4), (b5), (b6) background images
obtained after applying equation (15) with structuring element sizes ¢« = 10, 20, 30, 40, 50, and 60; (c1), (c2), (c3), (c4), (c5), (c6) enhanced images obtained from

the application of equation (16).

set of output background images is presented in Fig. 11(b1)—(b6).
These output images are obtained from (15) with p = 10, 20,
30, 40, 50, and 60, respectively, while the enhanced images,
obtained after applying (16), are shown in Fig. 11(c1)—(c6).

Other example is presented in Fig. 12. Original images are
shown in Fig. 12(a)—(c) and (g), whereas enhanced images ob-
tained from (16) can be observed in Fig. 12(d)—(f) and (h).

The histograms of some images obtained from the picture lo-
cated in Fig. 13(al) are presented in Fig. 13. The purpose of Fig.
13 is to illustrate the changes produced in the enhanced image
when the background is modified by the application of (16). The
background of the image was detected for © = 10, 20, and 30.
The histograms of the processed images [see Fig. 13(a2)—(a4)]
can be observed in Fig. 13(b2)—(b4). Notice that, for each size
u, different histograms are obtained.

V. COMPARISON WITH OTHER CONTRAST OPERATORS

Two methodologies to enhance the contrast have been pro-
posed in [12] and [13]. In Fig. 14, a comparison between output
image obtained from (16) and the output image provided in the
paper by Liu et al. [13] was carried out. These authors propose to
modify the contrast by means of a data base of images with good
contrast; the contrast is enhanced basically by considering the
information located in the face following a learning procedure.
The original image is located in Fig. 14(a), whereas the output
images obtained with the methodology given in [13] and our
proposal are presented in Fig. 14(b) and (c), respectively. The
image in Fig. 14(c) [obtained with (16)] presents an over- illumi-
nation effect in some regions; this situation occurs because the
original image does not was captured in poor lighting conditions,
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()

Fig. 12. Image background obtained from the opening by reconstruction. (a), (b), (c), (g) Original images; (d), (e), (f), (h) enhanced images after applying equation

(16).

due to this, the logarithm function produces an over-illuminating
effect when applied to the processed image. Due to this situation,
contrast enhancement in Fig. 14(b) is better that in Fig. 14(c).

On the other hand, in Fig. 15, the performance of (16) is com-
pared with other transformations provided in the literature. The
original image is presented in Fig. 15(a), whereas the image
in Fig. 15(b) is obtained from the equalization histogram. This
technique is widely used to improve images with poor lighting.
As mentioned in the introduction, the histogram equalization
technique consists in reordering the grey level intensities within
the image to obtain an uniformly distributed histogram [10].

The output image in Fig. 15(c) was obtained from a morpho-
logical transformation introduced by Meyer and Serra [1]; the
following contrast mapping was applied:

areu(f)(z), 0<p(z)<p

Wuf(z) = f(z), B<plr)<a  (18)
azvu(f)(z), a<p(z)<1

o(z) = ou(f)(x) = f(z) (19)

()() Yu(f)(2)

where a; and ay are constants, with a; = ae = 2, the opening
and closing size is ;1 = 3, while parameters « and /3 are equal
to 0.125. On the other hand, the output image in Fig. 15(d) was

obtained by applying the methodology provided by Majumder
and Irani [12] with 7 = 2 (parameter 7 employed in [12] has
a different meaning to that in our work). Finally, Fig. 15(e)
was obtained by applying (16) (transformation proposed in this
work).

In analyzing Fig. 15, notice in the image located in Fig. 15(b)
the presence of over-illuminated regions on the face. In
Fig. 15(c), several regions have been degraded, while other
areas are over-illuminated. The output image in Fig. 15(d) was
obtained with the methodology proposed in [12] with 7 = 2,
this image was hardly enhanced, and remain many regions
with poor lighting. Finally, the output image in Fig. 15(e) was
obtained with (16). Notice in Fig. 15(e) that not only abrupt
transitions of illumination are avoided [which do not occur in
Fig. 15(b), (¢), and (d)], but also several face characteristics are
revealed. On the other hand, unlike techniques as histogram
equalization and morphological contrast mappings, among
others, the methodologies introduced in this paper are appro-
priate for images whose main feature is a deficient illumination.
In the case of applying the proposed operators to images with
correct lighting, over-illuminated images will be obtained (see
Fig. 16). This effect is due to the logarithm function, which
normalizes grey level intensities by dismissing changes in
illumination. In a future work, this problem will be treated.
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(a4)
Fig. 13. (al) Original image; (b1) histogram of the image in Fig. 13(al); (a2), (a3), (a4) Enhanced images using ;[¥,](f) as background with p = 10, 20, and
30; (b2), (b3), (b4) corresponding histograms of the images in Figs. 13(a2), (a3), (a4).

VI. CONCLUSION

This paper presents a study to detect the image background and
to enhance the contrast in grey level images with poor lighting.
First, a methodology was introduced to compute an approxima-
tion to the background using blocks analysis. This proposal was
subsequently extended using mathematical morphology opera-
tors. However, a difficulty was detected when the morphological
erosion and dilation were employed; therefore, a new proposal
to detect the image background was propounded, that is based on
the use of morphological connected transformations.

Also, morphological contrast enhancement transformations
were introduced. Such operators are based on Weber’s law no-
tion. These contrast transformations are characterized by the
normalization of grey level intensities, avoiding abrupt changes
inillumination. The performance of the proposals provided in this
work were illustrated by means of several examples throughout
the paper. Also, the operators performance employed in this paper
were compared with others givenin the literature. Finally, adisad-
vantage of contrast enhancement transformations studied in this
paper is that they can only be used satisfactorily in images with
poor lighting; in a future work this problem will be considered.

50 100 150 200 250
(b4)

APPENDIX A

Properties fulfilled by the morphological dilation 6,,(f)(z),
erosion €, (f)(z), and opening by reconstruction ¥,(z) [18],
(191, [21].

1) 6,(f)(z) is an extensive transformation, ie., f(z) <
8(f) ().

2) e,(f)(z) is an antiextensive transformation, i.e., f(z) >
e(f)(z).

3) 6,(f)(x) and e,(f)(z) are increasing transformations,
that is, given f(z) and g(x) with g(z) < f(z), then
e(9)(z) < e(f)(x) and 6(g)(x) < 6(f)(x).

4) Property of the opening by reconstruction 7, (f)(x).

Given g1 > 0, e > 0, with g1 < s, then

"7’/#1 (f) Z :Yli2 (f) (20)

Properties of the Operator in (10):
1) It is a nonincreasing transformation. Let f(z) and g(z)
be two functions, with g(x) < f(z). We suppose that the
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Fig. 14. Comparison between the contrast methodology provided in [13] and
our work. (a) Original image, (b) enhanced image obtained from the method-

ology introduced in [13], and (c) output image obtained from the application of
equation (16) (proposal introduced in this work).

© | (d)

©
Fig. 15. Comparison among contrast operators. (a) Original image; (b) equal-
ization histogram; (c) equation (18) (Meyer and Serra transformation [1]);
(d) output image obtained from the proposal given by Majumder and Irani [12];
and (e) equation (16) (proposal introduced in this work).

number of blocks 7 is given and finite, and let ¢ be the ith
block. Then

mi(g) <mi(f)
M;(g) < M;(f) 2D
SO

IEEE TRANSACTIONS ON IMAGE PROCESSING, VOL. 18, NO. 3, MARCH 2009

(b)

Fig. 16. Normal lighting. (a) Image with normal lighting, and (b) enhanced
image obtained from the application of equation (16) (proposal introduced in
this work).

On the other hand

255 —mj(g)
consequently
255 —mi(g
ki(g) = = l9)
log(256)
Also, since g < f, then
g+1<f+1
log(g +1) < log(f +1)

however, the increasing property for (23) is not satisfied.
2) It is not an idempotent transformation. In fact

L7 (T (f) # T ()

3) It is an extensive transformation. In fact

flx) <Tr(f)(2).

Property of the Operator in (16):

1) Multibackground. For all 41 > 0, pus > 0, and
< 2= A (f) > Ap(F). then e[, (D) >
€1[Yu. (f)](z). This property may be intuitively derived
from (20).

255 - mi(f)
log(256)

=ki(f). (23
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metro cuadrado (cd/m?). Sin embargo, en el
procesamiento de imagenes y en particular en

Resumen. En este articulo se presenta un indice para
cuantificar el contraste que se percibe en una imagen. El

indice estd basado en la ley de Weber y toma en
consideracion una estimacion del fondo de la imagen
mediante la erosion de la apertura por reconstruccion. El
desempefio de la propuesta se ilustra con un conjunto de
imagenes procesadas por un mapeo de contraste y se
compara con dos medidas de contraste dadas en la
literatura.

Palabras clave: Contraste morfolégico, apertura por
reconstruccion, indice de contraste, ley de Weber.

Abstract. In this work a contrast index for quantifying the
perceived contrast in an image is shown. The index is based
on the Weber’s Law and considers background estimation
through the erosion of the opening by reconstruction. The
performance of the proposal given in this paper is illustrated
with a set of images processed by a contrast mapping and
compared with two contrast measures given in the
literature.

Keywords. Morphological contrast, opening by
reconstruction, contrast index, Weber’s law.

1 Introduccion

El contraste se define como la diferencia de
intensidad luminosa entre un punto de una imagen y
sus alrededores. Bajo esta definicion el contraste que
se percibe en una imagen con tonalidades similares es
menor que el que se percibe en una imagen con
tonalidades diferentes. En muchos campos es
importante contar con un indice del contraste, por
ejemplo, para medir la calidad de una imagen o bien
para indicar cuando es necesario corregirlo. La
medida del contraste involucra directamente el
concepto de luminancia como lo indican las leyes de
Weber y Michelson (Jain, 1989). Estas leyes fisicas
son utilizadas para modelar el contraste. Por
definicion, la luminancia de una superficie es la
intensidad luminosa emitida por unidad de superficie
en una direccion dada y se mide en candelas por

imagenes en niveles de gris, la luminancia se asocia
con el nivel de gris que corresponde a cada pixel, por
lo que cambios importantes de la luminancia se
encontraran alrededor de los contornos de la imagen,
mientras que en los espacios de color existen
ecuaciones especificas para el calculo de la
luminancia que en este trabajo no revisamos.

Por otro lado, medir la mejora de una imagen
después de que esta ha sido procesada por algin
operador no es una tarea facil, ya que esto es algo
subjetivo y depende de la aplicacion. En la practica,
existen varias definiciones que permiten medir el
realce o mejora en las imagenes, como ejemplo ver:
(Morrow et al., 1992), (Kim et al., 1997), (Beghcladi
y Negrate, 1989), (Gordon y Rangayan, 1984),
(Mendiola et al., 2007) y (Agaian et al., 2001), (Rizzi
et al., 2004), (Rizzi et al., 2008).

En (Kim ef al., 1997) se menciona que no existe
una medida universal que pueda validar tanto la parte
objetiva y subjetiva del mejoramiento de la imagen,
de aqui parte el surgimiento de diversas propuestas.
Por ejemplo, en (Gordon y Rangayan, 1984) la
medida se obtiene a través del promedio de los
niveles de gris en dos ventanas rectangulares centra-
das en cierto pixel. En (Beghdadi y Negrate, 1989) se
realiza la medida a partir del analisis de los contornos
de la imagen. También existe una medida estadistica
propuesta en (Morrow ef al., 1992) en la cual se
obtiene un parametro a partir del histograma de la
imagen. Otro trabajo interesante se presenta en
(Agaian et al, 2001) en el cual se analizan las
intensidades méximas y minimas dentro de una venta-
na que se desplaza a través de la imagen. Por otra
parte, el contraste ha sido tratado de manera sistema-
tica dentro del campo de la Morfologia Matematica
(MM), ver por ejemplo, mapeos de contraste (Meyer
y Serra, 1989), (Serra, 1988b), (Terol, 2004), (Terol,
1998), filtros morfolégicos por pendiente (Terol,



1996), (Terol y Cruz, 1998), el centro morfologico
(Soille, 2003), (Serra, 1988a), y el top-hat. Sin
embargo, existen pocos trabajos dentro de la MM en
donde se cuantifica el mejoramiento de una imagen
procesada. En (Mendiola et al., 2007) se introduce un
indice de medida de contraste que involucra a un
operador que trabaja de manera similar al laplaciano,
no obstante esta propuesta tiene la desventaja de no
considerar el fondo de la imagen dentro de la medida.
Partiendo de este punto y de que en (Jiménez et al.,
2009) se propuso un operador que permite obtener el
fondo de la imagen a diferentes escalas (multiback-
ground en inglés); en la presente investigacion se
introduce un indice de contraste que indica cual de las
imagenes procesadas por cierto operador presenta el
mejor contraste visual. Dicho operador basa su
funcionamiento en la ley de Weber y considera el
fondo de la imagen. El indice propuesto utiliza
solamente operadores morfoldgicos, ademas de ser
simple de implementar y de aplicar.

Este articulo estd organizado de la siguiente
manera: en la seccidbn 2 se presenta una breve
descripcion acerca de algunas transformaciones
morfologicas, la ley de Weber y un mapeo de con-
traste. En la seccion 3 se muestra la aproximacion al
fondo de la imagen por medio de la erosion de la
apertura por reconstruccion. En la seccion 4 se
introduce el indice para cuantificar el contraste. En la
seccion 5 se presenta un ejemplo donde se calcula el
indice propuesto para un conjunto de imagenes y se
realiza la comparacién con otras medidas reportadas
en la literatura. La seccion 6 corresponde a las
conclusiones.

2 Transformaciones morfologicas y ley de
Weber

La MM es una metodologia de procesamiento de
imagenes que surge a finales de los aflos 60 en
Francia (Serra, 1982). La descripcion basica de la
MM se apoya en la teoria de conjuntos, es decir, toda
operacion morfologica es el resultado de una o mas
operaciones de conjuntos (union, interseccion,
complementacion, etc.). Las transformaciones en MM
utilizan un conjunto geométrico conocido como
elemento de estructura, el cual posee forma, tamafio
definido a priori y un origen. El elemento de
estructura se traslada sobre la imagen bajo estudio
con la finalidad de determinar el conjunto de puntos,

respecto al origen del elemento de estructura, que
intervendran en cada operacion que se efectie con las
componentes de la imagen.

La forma que adquiere el elemento de estructura
puede ser variada, por ejemplo, en el caso bidi-
mensional, puede ser un disco, un cuadrado, una linea
recta, entre otros. En el caso tridimensional se definen
diferentes clases de poliedros, por ejemplo, el cubo, el
prisma hexagonal, etc. La talla del elemento de
estructura se denota como g0 A, los cuales son un

factor de tamafio que determina la dimension de la
estructura geométrica de B. En este articulo se usa un
elemento de estructura cuadrado B de 3x 3 pixeles, el
cual contiene su origen en el centro, es decir, un
elemento de estructura simétrico. También se define
B= {—x:xe B} como el conjunto transpuesto de B

respecto a su origen.

A continuacion se presentan algunas definiciones
de ciertas transformaciones morfologicas extendidas a
niveles de gris.

2.1 Operadores morfologicos basicos: erosion y
dilatacion

La erosion morfologica estd dada por el conjunto
de los origenes de B siempre que B esta incluido en el
conjunto X. Cuando esto no ocurre el resultado de la
erosion es el conjunto vacio. La definicion anterior
puede extenderse directamente al caso de imagenes en
escala de grises. La erosion de una imagen f por un
elemento de estructura B se denota por &, (f)(x) ¥ se

define como:

£ (N = Alf(x): x e B, | )

Donde, es el operador infimo, que en el caso
prac-tico corresponde al elemento minimo del
conjunto analizado. La dilatacion & ,,(f)(x) es la

operacion dual de la erosion ¢, (f)(x), es decir:

8,5 () = (2,5 (f )N @

Donde ¢ es el operador complemento. Las
transformaciones morfologicas que cumplen con las
propiedades de ser crecientes e idempotentes también
se conocen como filtros morfologicos (Serra, 1982;
Soille, 2003; Heijmans, 1994). Los filtros morfo-
logicos basicos son la apertura Y ()x) Y el cierre



@,5(f)(x) usando un elemento de estructura dado.
Formalmente, la apertura y ,(f)(x) y el cierre

@5 (f)(x) morfologicos se expresan como sigue:
Vs (N0 =0 (2,5(/ D) 3

0.5 (N)X) = 2,5(8,5 () )

2.2Apertura y cierre por reconstruccion

Para algunas aplicaciones de analisis de imagenes
es conveniente restringir el campo de accion de una
transformacion a ciertas regiones de interés. Esta idea
dio origen a una nueva clase de transformaciones
conocidas como geodésicas. A diferencia de las trans-
formaciones morfoldgicas que actian sobre toda la
imagen, las geodésicas solo actuan sobre alguna parte
de la imagen, es decir, sobre un subconjunto
denominado mascara geodésica. Las transforma-
ciones por reconstruccion se obtienen a partir de las
transformaciones geodésicas, y son filtros que per-
miten modificar los minimos y maximos de la imagen
sin cambiar considerablemente la estructura de las
demas componentes (Serra y Salembier, 1993), (Serra
y Salembier, 1995), (Vincent, 1993).

La dilatacion geodésica 5;(g)y la erosion
geodésica glf-(g) de tamafio uno estan definidas
como  §(g)= f(x)Ad(g) con gx)<f(x) Y

£r(8) = f(D) v e(g) con g2 f(x),
respectivamente. Cuando la funcién g(x) = (f) (0

2(x)=38(f)), se obtiene la apertura 7 () (o cierre

Doy (f)) por reconstruccion, es decir:
7 ()= lim 672,51 ¥ 5)
Pp(f) = lim £7(3,5(f))

2.3 El gradiente

El gradiente es una medida de cambio en una
funcién, y una imagen puede considerarse como un
arreglo de muestras de alguna funcion continua dada
en términos de los niveles de intensidad de la imagen

Por analogia, los cambios significativos en los
valores de gris en una imagen pueden ser detectados
mediante una aproximacion discreta del gradiente. A
continuacion se presenta la definicion del gradiente
morfoldgico (Rivest et al., 1992):

gradm 5 [ (x) = 6,5(/)x) = £,5(Nx)  ©

2.4 Mapeo de contraste

Un mapeo de contraste selecciona para cada punto
de la imagen un valor de nivel de gris entre los
diferentes patrones (primitivas) utilizados de acuerdo
a un criterio de proximidad. A continuacién se
presenta el criterio de proximidad p(x) (p(x) €

[0,17) junto con un mapeo de contraste de tres estados
(Serra, 1988b), (Meyer y Serra, 1989):

0, ()x) = f(x) ™
0, () =7, ()
el mapeo esta definido como:

0, (N 0<p<a G

Wi sy s (NI =4 f () a<px)<p
Vi, () B<p)<T,

p(x) =

Cuando el nivel de gris del cierre es igual al de la
imagen original el valor del criterio es igual a 0,
mientras que cuando el valor del nivel de gris de la
apertura es igual al de la imagen original, el criterio
tiene valor 1. En la ecuacién 8 note que 44 y u,
representan el elemento de estructura para la apertura
y el cierre respectivamente, mientras que o y S

definen el intervalo [a, p ] para el mapeo de
contraste. El problema a resolver en algunos trabajos
recientes consiste en encontrar los valores adecuados
de a, p y depy, u,tales que la imagen de salida
presente un mejor contraste (Mendiola y Terol, 2002).

2.5 Ley de Weber

La ley de Weber es una ley bien conocida
relacionada directamente con el estudio de la
percepcion (Jain, 1989). Emnst Heinrich Weber
formul6 esta ley que establece lo siguiente: “El
incremento en la intensidad del estimulo necesario



para provocar un cambio en la sensacion es
proporcional a la intensidad del estimulo inicial”.

Matematicamente la ley de Weber se representa
como sigue:

ds
dp =k—
S

donde dp corresponde al cambio percibido en el
estimulo S, dS corresponde al cambio de magnitud del
estimulo y & es una constante.

Integrando la ecuacion anterior se obtiene que:

p =klogS+Cte

El parametro Cte se obtiene cuando p=0y S=S,en
la ecuacion anterior, con S el nivel de estimulo por
debajo del cual no se percibe sensacion, es decir:

Cte = —klog S,

por lo tanto,

9
p:klogS—klogSO:log(Si) ©)

0

La ley de Weber se utiliza en estudios
psicovisuales para medir el contraste percibido C. El

contraste C de un objeto con luminancia L_. vy

. . L . .
luminancia de sus alrededores ~mines definida como

sigue (Peli, 1990):

Si L=Ly, yAL=L L ., laecuacion
anterior puede reescribirse como:
AL (10)
AC =—
L

Aplicando la ley de Weber, el contraste percibido
C puede expresarse como sigue (Jain, 1989):

C=klogL+b,y L>0 11

Donde k£ y b son constantes, siendo b el fondo
de la imagen. Con base en lo anterior, es importante
notar que se requiere del parametro b para dar una
estimacion mas precisa del contraste.

Nivel de intensidad

3. Fondo de la imagen

220

T T
/ Imagen original

200~

180

160"

el

140+
Fondo de la imagen

1201

100

L L L L L L
180 200 220 240 260 280 300

Fig. 1.-Representacion grafica de parte de una imagen y
aproximacion al fondo de la misma mediante la ecuacion
12.

En (Jiménez-Sanchez et al., 2009) se hace una
propuesta para obtener una aproximacion al fondo de
la imagen utilizando transformaciones morfoldgicas.
Las curvas generadas por tal operador tienen la
caracteristica de tocar los minimos regionales,
ademas de poder controlar la profundidad con el
parametro de tamafio A. La ecuacion para calcular el
fondo de la imagen es:

b:gl[7ﬂ(f)]

Donde b representa el fondo de la imagen, & es el

(12)

erosionado tamafio 1 de la apertura por
reconstruccion 7, (f) tamafio A y f representa a la

imagen de entrada. En la figura 1 se ilustra la idea de
deteccion del fondo de la imagen usando la ecuacion
12. Sustituyendo la ecuaciéon 12 en la 11 se obtiene:

clr]=klogL+ &7, (N, L>0  (3)

Debido a que el valor maximo de intensidad en las
imagenes procesadas en este trabajo es 255, se
propone detectar los valores del contraste de la
imagen procesada en el intervalo 0 < C < 255. De esta
forma, el valor de k en la ecuacion 13 se obtendra de
la siguiente manera:

_255-5[7,(N)])
log(255)

(14)

e

4. Indice de contraste



La ecuacion 13 se usa en esta seccion para in-
troducir un método para cuantificar el contraste
usando operadores morfologicos. Considere una
imagen procesada por un operador y un elemento de
estructura cuadrado uB, con su origen en el centro.
Para cada conjunto de pixeles cubiertos por el
elemento de estructura se consideran los elementos
maximo y minimo, esto es [, (#B,) e [...(1B,),
de tal manera que una aproximacion al parametro L
en la ecuacion 13 puede expresarse como:

L _ Imax(IUBx) (15)

1 min(/u Bx )

con I, (uBy) # 0 e L;in(uBy) # 0. Notese que el para-
metro L es detectado localmente. Sustituyendo la
expresion 15 en la 13 se obtiene la siguiente ecua-
cion:

(16)
Cor () =k 1og(%] + 67 (NI

Con [max(lqu) 71: Oe ImmCuBX) ¢ 0
Debe notarse que los valores de I, (uB,) e
1o (1B,) pueden ser sustituidos pord,z(f)(x) y
£,5(f)(x) respectivamente en el punto x. Esto se

debe a que en los filtros de orden, la erosion y
dilatacion morfologicas se obtienen de esta manera

(Maragos y Schafer, 1987), por lo tanto [ (uB) =
8,5 (f)(X) ¢ Ly (uB,) = £,5(f)(x) , entonces

8,5()(x) a7

Cﬂ,z(f)(X)=k10g[g o)
LB X

] +&1[7,5()(x)

Con ¢,5(f)#0y 6,5(f)#0

El operador gradiente ha sido definido en la
ecuacion 6, considerando que log(d,, (/) =

0,,(log(f) 'y log(e,z(f)) = ¢,5(log(f)) (Serra,
1992), la ecua- cion 17 se escribe como:

C 2 ()x) =k grad ,(log(f)(x)+&[7 ;5 (N(x)  (18)

Con f(x) # 0. Para tener un indice global del
contraste de la imagen, se considera la suma de los
valores de

Coi (f)(x) y se denotada como ®, ; :

0, =k1<_2< grad ,(log(f ))(x,-,j)+l<_z< &7 (N,) a9

I<j<n I<j<n

con f(x; ;) # 0

Donde f(x, ) representa el valor de la
L, J

intensi-dad en niveles de gris en el punto x ; ; ,
mientras que my n denotan las dimensiones de la
imagen. El parametro % se especificd en la ecuacion
14.

Posteriormente, la ecuacion 19 se divide por el
volumen de la imagen original Vol[ f ]: Z f(xi,j);

0<i<m
0<j<n

con esto se evita trabajar con numeros grandes del
contraste global. De esta manera, el indice de
contraste X, ; se obtiene a partir de la ecuacion 20.

0, (20)

Y = volf]

5 Experimentos

Se utilizara la Fig. 2 para determinar la imagen con
mejor contraste. La imagen original se encuentra en la
Fig. 2(a), mientras que las imagenes en las figuras
2(b)-2(1) se obtuvieron a través del mapeo de
contraste definido en la ecuacion 8 considerando los
valores mostrados en la tabla 1.

Se consideran los siguientes valores para los
parametros del mapeo de constarte: ;=12 y n,=9. En
este ejemplo la eleccion de los valores de p; y p, son
grandes y diferentes para poder observar mejor el de-
sempefio del mapeo de contraste. Los valores de a, B
se obtuvieron de la siguiente manera: se considera un
intervalo de valores entre 0 y 255. Como o y § deben
tomar valores entre 0 y 1, se aplic6 una regla de 3,
considerando que el valor de 1 corresponde a 255.

Ademas, se tomaron incrementos de a y  de 10
unidades. También observe que o y f toman valores
diferentes para cada mapeo de contraste.

Una vez determinados los valores que se involucran
en cada mapeo, la imagen de la Fig. 2(a) se modifica,



Fig 2. (a) Imagen original, (b)-(1) Imagenes obtenidas al aplicar el mapeo de contraste definido en la ecuacion 8
utilizando los parametros que se muestran en la tabla 1.



Tabla 1. Parametros o, B, i1 ¥ 1o

Imagen a B Wy
2 (b) 0 0.039 | 12
2 (¢) 0.039 | 0.078 | 12
2(d) | 0078 | 0.117 | 12
2(e) | 0.117 | 0.156 | 12
2(H 0.156 | 0.196 | 12
2 (g) 0.196 | 0.235 | 12
2 (h) 0313 | 0352 | 12
2 (i) 0.431 0.470 12
2G) | 0549 | 0.588 | 12
2 (k) 0.666 | 0.705 | 12
2 0.823 | 0.862 | 12

wlo|vo|olvolv|v|ololv|vlF

Tabla 2. Valores del parametro X 4,4 bara las imagenes de

la Fig. 2
Imagen X#J
2 (b) 0.6183
2 (c) 0.5956
2 (d) 0.6070

2(e) 0.6191
2 (f) 0.6242
2(g) 0.6279

2 (h) 0.6341
230) 0.6422
23) 0.6427
2 (k) 0.6281
2(D) 0.6001

y se obtiene el conjunto de imdagenes que se
muestran en las figuras 2(b)-2(l). Posteriormente se
calcula el indice de contraste X, para las imdgenes
de las Figs. 2(b)-2(l), los valores respectivos se
muestran en la tabla 2.

Los valores de la tabla 2 se compararan con otros

valores obtenidos por medio de dos métodos para
cuantificar el contraste, el primer método fue
introducido en (Morrow ef al., 1992), mientras que el
segundo método fue propuesto en (Rizzi ef al., 2004),
(Rizzi et al., 2008).
a) Cuantificacion de contraste basada en el andlisis
del histograma. En (Morrow et al., 1992) la medida
de contraste se obtiene al aplicar la ecuacion 21,
seguida de wuna cuantificacion del ancho del
histograma considerando el segundo momento
alrededor del nivel de contraste 0. El segundo
momento M2 esta dado por la ecuacion 22, la cual se
muestra a continuacion.

@1

Lmax B Lmin
C = Zmax i

L +1L

'max min

M2 = %cf p(C) (22)
i=1

Donde L, V Ly, son las maxima y minima
luminancias en la region analizada, p(C;) es el numero
normalizado de ocurrencias del pixel con contraste C;.

Para evaluar el contraste de manera local en la
imagen procesada, se emplea un elemento de
estructura uB, que al estar centrado en un punto x de

la imagen se localizan I (#B,) = Lyac€ 1, (1B))

= L, al considerarse una aproximacion a la
luminancia como el nivel de gris de cada pixel.

Posteriormente, el contraste se evalta al usar la
ecuacion 21, y finalmente se calcula M2 a partir de la
ecuacion 22. En la tabla 3 se muestran los valores de
M2 calculados para las imdgenes de la Fig. 2.

Tabla 3. Valores del parametro M2 para las imagenes de la

Fig. 2
Imagen M2
2(b) | 6.39e-5
2 (¢c) 5.35e-5
2(d) | 6.57e-5
2 (e) 6.95¢-5
2 (f) 7.2e-5
2(g) 7.41e-5
2(h) | 7.63e-5
2 (1) 8.08e-5
2 (j) 8.32e-5
2 (k) 8.40e-5
2 8.2e-5

b) Cuantificacion del contraste basado en el

promedio de diferencias. Los pasos a seguir para

medir el contraste en imagenes digitales usando el
método propuesto por Rizzi et al. (2004,2008) se
presentan a continuacion:

i) Obtener  una  piramide de imdagenes
submuestreadas. En nuestro caso particular, las
imagenes utilizadas fueron de los siguientes
tamafios: 205%205, 154x154 y 103 x103,
partiendo de una imagen original de tamafio
256x256.

ii) Para cada imagen del inciso i) se calcula la suma
del valor absoluto de la diferencia de cada pixel



de la imagen con sus 8 vecinos. La suma final se
divide por el tamariio de la imagen procesada. El
resultado en este paso es el contraste global de la
imagen analizada.

iii) El contraste total es el promedio de los contrastes
globales obtenidos para la imagen original y las
imagenes submuestreadas.

La siguiente expresion resume los pasos anteriores
(Rizzi et al., 2004), (Rizzi et al., 2008):

B r 17 (23)
£-r j
Z - J1
Z 8—vecinos 8
Vpixel # pixeles
C= = =
V/%}el #niveles

El resultado de aplicar la ecuaciéon 23 al conjunto de
imagenes de la Fig. 2 se muestra en la tabla 4.
Para comparar los resultados de las tablas 2, 3 y 4 se
presentan sus graficas respectivas en la Fig. 3.

Observe en las graficas de la Fig. 3 que la imagen
con un mejor contrate utilizando el indice X, ;
corresponde a la imagen 2(j), mientras que las
medidas M2 y C revelan que la imagen 2(k) es la
imagen con mejor contraste.

Tabla 4. Medida del contraste usando la ecuacion 23

Imagen C
2 (b) 9.46
2(c) 10.37
2 (d) 10.89
2 (e) 11.93
2(H 12.07
2 (g) 12.48
2 (h) 13.03
2 (i) 13.66
2() 14.15
2 (k) 14.23
2(D 13.22

065 4
0.64
0.63
062 |
061

0.6
059 |

0.58

0.57 Imagen
20) 200 20d) 2(e) 2D 29 2 20) 20) 20 20

(a)
9.00E-05 - M2
8.00E-05 - | 1
7.00E-05 -
6.00E-05 -
5.00E-05 -
4.00E-05 -
3.00E-05 -
2.00E-05 -
1.00E-05 -

0.00E+00 Imagen
2(b)  2(0) 2Ad) 2(e9) 2(D) 2Ag 2) 2() 20) 2(k) 2(0D)

(b)

16-C

14
12
10

oON B~ O
PR

Imagen

2b) 2(0) 2(d) 2(e) 20 2) 2(0) 20) 2G) 20 2(1)
()
Fig 3. (a) Gréafica de los valores de la tabla 2
correspondiente al indice de contraste X, ;, (b) Grafica de
los valores de la tabla 3 correspondiente al parametro M2,
(c) Gréfica de los valores de la tabla 4 correspondiente al
parametro C.

Establecer de manera perceptual cul contraste es
mejor entre las imagenes 2(j) y 2(k) no es sencillo.
Sin embargo, analizando las graficas en la Fig. 3 se
puede determinar lo siguiente. En la Fig. 3(a) se
encuentra que la imagen 2(j) posee importantes
cambios de intensidad entre los contornos y las
regiones alrededor de ellos, ya que tiene el valor mas
alto de contraste. Note que la imagen original en 2(a)
es modificada por un mapeo, el cual realza el
contraste a través de los valores de la apertura, del
cierre y de la imagen original de acuerdo al criterio de
proximidad. El comportamiento de la curva en la
grafica 3(a) indica que existen cambios importantes
en la intensidad de los pixeles a medida que se realza



el contraste en la imagen procesada y se obtiene que
las dos imagenes con mejor contraste son las
imagenes en las Figs. 2(j) y 2(k). Posteriormente
debido al comportamiento del mapeo de contraste se
van fusionando las regiones por lo que la cantidad de
contornos disminuye. Debido a este comportamiento
del mapeo de contraste, las propuestas dadas en
(Morrow et al., 1992) y (Rizzi et al., 2004), (Rizzi et
al., 2008) detectan que la mejor imagen es aquella
donde existen esas regiones planas y que tienen
importantes cambios en las intensidades de los
pixeles de la imagen. Esta situacion se ilustra en la
Fig. 4, donde pueden observarse como resaltan mejor
los contornos de la imagen que fue detectada por el
indice X, ; Fig. 2(j) , M2 y C, Fig. 2(k). Note que

los contornos son mas gruesos en la Fig. 4(b) que en
la Fig. 4(a).

De esta manera, al observar los contornos de las
imagenes en la Fig. 4, se concluye que los contornos
estan mejor preservados en la Fig. 4(a) que en la Fig.
4(b). Esta diferencia es un criterio que permite
determinar que la imagen en la Fig. 2(j), presenta un
mejor contraste.

6 Conclusiones

En este trabajo se presentd un indice de contraste
basado en la ley de Weber, el cual se implemento a
través de operadores morfologicos de uso comun.

Dicho indice involucra a los contornos y al fondo
de la imagen. Los contornos se obtuvieron a través
del gradiente morfolégico, mientras que el fondo de
la imagen se detectdé mediante la erosion de la
apertura por reconstruccion. Finalmente la propuesta
dada en este trabajo se compard con dos medidas de
contraste reportadas en la literatura. El resultado de la
comparacion es que no es simple decir cual imagen es
mejor visualmente, ya que ambas imagenes
detectadas por los dos métodos presentan un buen
realce en el contraste; sin embargo, al visualizar los
contornos es posible tener un criterio para elegir la
imagen con mejor contraste, y que en el ejemplo dado
corresponde a la imagen detectada por el indice de
contraste propuesto en este trabajo.

(@) (b)
Fig 4. (a) Contornos de la imagen de la Fig. 2(j), pardmetro

Xy

pardmetros M2 y C.

(b) Contornos de la imagen en la Fig. 2(k),
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