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RESUMEN
La presente tesis se enfoca a la propuesta de operadores de mejoramiento de contraste

bajo la nocíon de la ley de Weber, la cual hace uso de un parámetro correspondiente al fondo
de la imagen. De esta manera se presentan dos propuestas de aproximación a este parámetro,
en primer lugar se realiza una aproximación al analizar por bloques la información de la ima-
gen de entrada; mientras que una segunda propuesta considera una aproximación mediante
operadores morfológicos en donde interviene la erosión de la apertura por reconstrucción.
El objetivo de los operadores de contraste consiste en normalizar los niveles de intensidad
de los ṕıxeles de la imagen de entrada con la finalidad de evitar cambios bruscos de intensi-
dad entre las diferentes regiones.

Además se propone uńındice para cuantificar el contraste de una imagen, de esta manera es
posible identificar la imagen que presenta un mejor contraste visual sin recurrir a una evalua-
ción subjetiva. Estéındice de contraste involucra operadores morfológicos de uso coḿun,
siendo esto una ventaja importante al ser implementado.

Finalmente se hace la propuesta de un operador definido como gradiente morfológico vis-
coso.

Palabras clave:(Ley de Weber, contraste morfológico, fondo de la imagen,ı́ndice de
contraste, gradiente morfológico viscoso).
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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).
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4.3. Aplicacíon delı́ndice de contraste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

5. Conclusiones 85

Bibliograf ı́a 91

6. Apendice 92
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Caṕıtulo 1

Introducci ón y objetivos

1.1. Introducción

La Morfoloǵıa Mateḿatica (MM) es una metodologı́a de procesamiento de imágenes

que tuvo sus orı́genes en Francia a finales de los años 60’s. Dicha metodologı́a fue pro-

puesta por G. Matheron y J. Serra (1967), ambos investigadores de la escuela de Minas de

Paŕıs en Fontainebleau, quienes trabajaron en problemas de petrografı́a, disciplina que es-

tudia la estructura, composición y origen de las rocas, y mineralogı́a, disciplina que tiene

como objeto el estudio de los minerales.

La MM surge con la teorı́a de conjuntos y con el tiempo se convierte en una rama de estudio

que cuenta con sus propias definiciones y teoremas, mismas que son aplicables en diferentes

condiciones para la resolución de diversos problemas como, por ejemplo, la segmentación,

reconstruccíon, deteccíon de bordes, el aumento de contraste, análisis de texturas, la deter-

minacíon de los objetos presentes, etc. Entre las múltiplesáreas de aplicación en las cuales

la MM ha sido aplicada exitósamente se encuentran la medicina, biologı́a, aplicaciones

militares, rob́otica, ciencia de materiales, identificación, reconocimiento de documentos,

oceanografı́a, geograf́ıa, etc.

Entre las ĺıneas de investigación de la MM se encuentran la segmentación y la mejora del

contraste que son dos técnicaśutiles en el procesamiento de imágenes. La segmentación es

1



1.1. Introducci ón Capı́tulo 1. Introducci ón 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 segmentación de iḿagenes digitales es elárea de investigación que ḿas ha sido abordada

en MM. Por ejemplo, una prueba de segmentación t́ıpica es la teledetección que consiste en

descomponer una imagen aérea o satelital en areas urbanas y rurales.

Es importante destacar que no existe una maneraúnica para segmentar una imagen, pues de-

pende de la calidad visual y de las caracterı́sticas de los objetos que contiene. Dentro de la

MM el método de vertientes ḿas marcadores (watershed en inglés) junto con la reconstruc-

ción en escala de grises son herramientas poderosas para segmentar imágenes. Para aplicar

el método de watershed es necesario conocer las diferentes herramientas para extraer los

marcadores. Entre estas herramientas los filtros morfológicos juegan un papel fundamen-

tal. Particulamente, los filtros conexos por reconstrucción han sido utilizados exitósamente

no śolo en el filtrado sino en la segmentación de iḿagenes. Una de las caracterı́sticas ḿas

importantes de los filtros por reconstrucción es que permiten la extracción completa de los

objetos marcados sin generar nuevos contornos.

En la segmentación, la conectividad juega un papel muy importante. En matemáticas, una

área que aborda este tema es la topologı́a en 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 está basada en la teorı́a de conjuntos. Intuitivamente, un

conjunto conexo es aquel formado por una sola ”pieza”que no se puede dividir.

Con la introduccíon de este concepto en MM, se han establecido diferentes maneras de

caracterizar un conjunto conexo con las definiciones de los operadores morfológicos. Con

el objetivo de identificar aquellos objetos conexos en una imagen y realizar la segmentación

bajo el reconocimiento de estas formas, Matheron y Serra (Serra, 1988a) profundizaron el

concepto de conectividad estableciendo el concepto de clase conexa. Además otros tipos

de conectividad han sido propuestas en Ronse y Heijmans (1991), Heijmans (1997) y Serra

2



Capı́tulo 1. Introducci ón y objetivos 1.2. Hipótesis de trabajo

(1988a).

La conectividad es un concepto que ha sido empleado en diferentes transformaciones mor-

fológicas 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 morfoĺogicas viscosas. Para llevar a cabo esta caracterización, el espacio de trabajo

usualP (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 segmentación, en este trabajo se presenta una metodologı́a

basada en operadores morfológicos 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 V́argas-V́azquez (2001) y Terol-Villalobos y V́argas-

Vázquez (2002).

Tambien se presenta la formalización bajo un esquema matemático de los algoritmos

propuestos.

1.2. Hipótesis de trabajo

Por medio de operadores morfológicos 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 unı́ndice de cuantificación de contraste que permita determi-

nar la imagen con el mejor contraste visual. Por otra parte, es posible construir operadores

gradientes viscosos con la teorı́a de conectividad.

1.3. Objetivos

Esta Tesis se centra fundamentalmente en dos objetivos principales:

Proponer operadores de mejoramiento de contraste en imágenes con deficiente iluminación,

aśı como unı́ndice de cuantificación del contraste percibido basados en la Ley fı́sica de

Weber.

3
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1.4. Material y equipo de trabajo

Para la realización de este trabajo se utilizó la base de datos desarrollada por Peter Bel-

humeur y Athos Georgiades, en el centro de visión y control computacional de la Universi-

dad de Yale (http://cvc.yale.edu/projects//yalefacesB/yalefacesB.html). Además de iḿagenes

de peces las cuales fueron adquiridas manualmente mediante una cámara d́ıgital Samsung

de 6 mp de resolución, un tripie para ćamara, una pecera cuyas medidas son: 80 cms de

largo, 35 cms de ancho y 60 cms de alto y peces tilapia.

Para la programación de los algoritmos se utilizó el programa de Matlab 6.0 debido

a que cuenta con un toolbox de imágenes. Tambien se utilizo la plataforma para procesar

imágenes desarrollada por el Dr. Iván R. Terol Villalobos.

1.5. Organizacíon de la tesis

En el caṕıtulo segundo se exponen los diferentes trabajos que se han reportado en la

literatura y que están relacionados con el tema de esta investigación. Se discuten las dife-

rencias entre las metodologı́as ḿas empleadas en la actualidad, ası́ como su aplicación en

visión por computadora.

En el caṕıtulo tercero se realiza una revisión téorica de la MM. Se presentan las opera-

ciones b́asicas de la morfologı́a desde la teorı́a de conjuntos hasta la definición de filtros

morfológicos. En este capı́tulo todas las operaciones quedan definidas formalmente, ası́ co-

mo sus propiedades.

El caṕıtulo 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 contraste eı́ndice

de contraste.

En el caṕıtulo quinto, se presentan las aplicaciones sobre imágenes de los algoritmos

propuestos.

En el aṕendice se presenta la demostración de las propiedades de los operadores pro-

puestos, también los algoritmos desarrollados en Matlab y una aplicación de los operadores

viscosos para segmentar.

Finalmente, en el apartado de la bibliografı́a, se presentan todas las referencias em-
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pleadas y comentadas a lo largo de la tesis.
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Caṕıtulo 2

Revisión 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

imagen.Ésta es śolo una definicíon de contraste, aunque existen otras definiciones como la

diferencia en propiedades visuales que hacen que un objeto se distinga o sólo la diferencia

en color de un punto a otro.

2.1.1. Mejoramiento del contraste

Las variaciones en la dirección y la intensidad de la iluminación, son factores que mo-

difican significativamente la apariencia de los objetos en una imagen digital. La iluminación

ambiental puede variar a lo largo del dı́a en ambientes interiores y exteriores. Debido a

la forma tridimensional de los objetos, una fuente de iluminación puede generar sombras

que acent́uan o disminuyen ciertos rasgos de la imagen. Más áun, distintas condiciones

de iluminacíon pueden producir representaciones desiguales de un mismo objeto. Dichas

variaciones son indeseables ya que dificultan, por ejemplo, el proceso de segmentación, el

reconocimiento de patrones, entre otros.

Las t́ecnicas de realce de contraste de imágenes han recibido mucha atención y abarcan

un amplio rango de aplicaciones entre las cuales se incluyen el mejoramiento de la calidad

6



Capı́tulo 2. Revisi ón de la literatura 2.1. Contraste de una Imagen

visual de retratos adquiridos con iluminación deficiente, su aplicación en eĺarea de materia-

les, hasta su aplicación en iḿagenes ḿedicas.

El problema del realce o mejoramiento de contraste en imágenes digitales se puede abor-

dar desde distintas metodologı́as, una de ellas es la MM.

En MM, el estudio del contraste se basa en la noción de 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 valor más cercano de estos patrones respecto a la imagen de

entrada. Esta idea fue sugerida por Kramer y Bruckner (1975), sin embargo, la transforma-

ción original de Kramer y Bruckner presenta algunos problemas debido a inestabilidades

cuando esta transformación es iterada. El principal problema es el uso de transformaciones

no idempotentes como son la erosión y la dilatacíon para su construcción (Serra, 1988b).

Los primeros trabajos de la teorı́a del contraste en MM fueron realizados por Meyer y

Serra (1989). Ellos proponen el empleo de primitivas idempotentes en los mapeos de con-

traste morfoĺogico de dos y tres estados para no degradar a la imagen de salida. Sin embargo,

no es totalmente cierto que la degradación en las iḿagenes 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 su tamaño.

Cuando la erosión o la dilatacíon se emplean como patrones para construir los mapeos

de contraste morfológicos, aparece el riesgo de degradar la imagen cuando se iteran es-

tos operadores. Transformaciones básicas como la dilatación y la erosíon fueron utilizadas

de manera separada, dando como resultado una clase de filtros basados en la noción de

los gradientes morfológicos externo e interno llamados filtros morfológicos por pendiente.

Estos conceptos se describen en (Terol-Villalobos, 1996), (Terol-Villalobos, 1998), (Terol-

Villalobos, 2001) y (Terol-Villalobos y Cruz-Mandujano, 1998). Esta opción permite tener

un mejor control sobre la imagen de salida y atenuar la degradación de la imagen bajo itera-
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ciones de los operadores.

Sin embargo, algunas veces los filtros morfológicos 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 morfológicos por pendientes cone-

xos. Estos filtros tienen la caracterı́stica 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 degradación de la imagen áun bajo iteraciones del operador.

Sin embargo, el criterio de gradiente en los filtros morfológicos por pendiente no ha sido

tratado a profundidad, siendoéste una alternativa importante para controlar el contraste final

por medio de estos filtros.

Existen tambíen t́ecnicas basadas en el análisis estad́ıstico de los datos; por ejemplo,

las t́ecnicas de ecualización del histograma global y local son comúnmente usadas. Durante

el procesamiento de ecualización del histograma se reordena la distribución de los niveles

de gris de una imagen para obtener un histograma uniformemente distribuido. Aunque, la

principal desventaja de la ecualización del 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 ecualización del histograma tratan todas las

regiones de la imagen de igual manera y, en consecuencia, frecuentemente conduce a un

desempẽno local pobre en términos de preservación de detalles. De esta forma, aún cuando

son varios los algoritmos reportados para compensar los cambios en la iluminación, depen-

diendo de la aplicación final a la que se destinen, algunos pueden no ser los más adecuados.

Tal es el caso de las metodologı́as basadas en modelos dondeéstos por lo general suelen

ser ḿas complejos y demandar una capacidad de cálculo elevada que en determinado caso

pudiera ser prohibitiva. Otras, por su parte, son de implementaciones más sencillas, tienen

dificultad para preservar ciertas caracterı́sticas de la imagen las cuales pueden ser funda-

mentales en etapas de procesamiento posteriores, tales como, la preservación de contornos

o de extremos regionales.

Tambíen se ha tratado el problema de mejora de contraste en imágenes como menciona
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Capı́tulo 2. Revisi ón de la literatura 2.1. Contraste de una Imagen

Zhixin (2005), quien propone un conjunto de transformaciones para mejorar las imágenes

digitales de documentos históricos 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

est́a basado en el ḿetodo de la normalización del fondo de la imagen para mejorar imágenes

de los documentos en escala de grises.

Por otra parte, entre los autores que han trabajado con algoritmos para mejora del con-

traste en iḿagenes con mala iluminación podemos citar a Jianyu et˜al. (2006), quien presenta

un algoritmo de procesamiento de imágenes para cuantificar el promedio de la velocidad del

movimiento de una escuela de peces tilapia en un acuario. Este método est́a basado sobre la

alteracíon en elárea proyectada causada por el movimiento del pez, se capturan diferentes

fragmentos de iḿagenes en intervalos de tiempo dados. El método de realce de la imagen

consiste en separar los componentes de la imagen RGB y verificar el contraste de cada

componente. Mientras que la corrección e iluminacíon se realiźo mediante la aplicacion de

transformaciones morfológicas Top-Hat.

De aqúı surge el inteŕes de proponer algoritmos para mejorar el contraste de imágenes

mal iluminadas, los cuales hacen uso del fondo de la imagen con la finalidad de aclarar el

nivel de gris del ṕıxel tratado.

Hasta el momento dentro de la MM la problemática de una pobre iluminación no ha sido

abordada mediante los operadores de contraste morfológicos existentes.

2.1.2. Índice de contraste

Las imágenes digitales están sujetas a una serie de transformaciones que afectan su con-

traste ya sea durante el proceso de adquisición, procesamiento, almacenamiento, transmisión

y reproduccíon, la manera ḿas usual para determinar la calidad visual de la imagen es por

medio de una evaluación 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 manera común como
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modelos f́ısicos, mientras que numerosos modelos basados en el sistema visual humano han

sido propuestos; la mayorı́a de estos modelos se refieren a la habilidad de percibir formas

geoḿetricas b́asicas e ilusioneśopticas.

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 mayorı́a de estos modelos se refiere a la predic-

ción visual, tal como sensitividad del contraste Barten (1992), inducción/asimilacíon de

luz y efectos de bordes Blommaert y Martens (1990), determinación de 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 iḿagenes con contraste negativo (es decir, el valor de la luminancia de

un punto es mayor que la media local del punto). Además Wang et˜al. (2004) propone el

modelo SSIM el cual incorpora una comparación de contraste para predecir la calidad de la

imagen. Taylor incorpora una medida de contraste en su cuantificador de fidelidad de una

imagen. McCann (1995) también establece la importancia de una métrica de contraste en

orden para calcular la imagen con mejor apariencia visual.

En nuestro caso, se introduce unı́ndice de contraste que permite determinar la ima-

gen de salida que presenta un mayor contraste desde un punto de vista percepción visual

humana. Estéındice est́a basado en la ley de Weber en la cual se considera el parámetro

correspondiente al fondo de la imagen. En Mendiola-Santibáñez y Terol-Villalobos (2005)

se consideŕo dicho paŕametro como un valor constante igual a cero.

Tambíen en el trabajo de Wang y Bovik (2009) se propone unı́ndice para medir la cali-

dad de una imagen considerando una imagen de referencia y otra imagen modificada. Esta

técnica eśutil en imágenes comprimidas, sin embargo el método requiere a la imagen de

referencia para compararla con la imagen obtenida.

2.1.3. Teoŕıa de la conectividad

Los primeros estudios sistemáticos sobre operadores conexos fueron llevados a cabo por

Serra y Salembier (1993). Aunque el concepto de apertura por reconstrucción, uno de los
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primeros operadores morfológicos conexos estudiados en la literatura, surgió aproximada-

mente 10 ãnos antes en los inicios de los años 80´s.

El concepto de conectividad es fundamental en el análisis de iḿagenes y en problemas

de visíon por computadora, particulamente en problemas de segmentación y deteccíon de

objetos. T́ecnicas para extraer regiones conexas u objetos conexos en una imagen han sido

desarrollados y adaptados en problemas de segmentación y deteccíon de objetos. En el aná-

lisis y procesamiento de iḿagenes, la conectividad ha sido definida desde el punto de vista

topológico o de la teorı́a de gŕaficas.

Además 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 clásica inspiraron a Serra (1988a) para proponer un enfoque de conec-

tividad puramente algebraı́co, conocido como clases conexas. Se han realizado varias inves-

tigaciones relacionadas con este tema para resolver problemas como el filtrado de imágenes.

Particularmente, la clase de filtros conexos, llamados por reconstrucción, ha sido aplicada

exitósamente no śolo en el filtrado de iḿagenes sino también en la segmentación.

Tambíen en el trabajo de Braga-Neto y Goutsias (2003) se propone un enfoque de conec-

tividad multiescala en iḿagenes en escala de grises. La idea de la conectividad multiescala

surge naturalmente de la observación de 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 imágenes, los cuales son definidos usando criterios de conectividad. Un operador conexo

preserva información de formas y contornos, conservando la mayoria de la información

percibida por el observador.

Braga-Neto (2005) propone el estudio de operadores conexos en el contexto de conec-

tividad multiescala, definiendo la noción de un operadorσ-conexo que es un operador
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conexo en la escalaσ.
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Fundamentos t́eoricos
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Caṕıtulo 3

Antecedentes y marco conceptual de la

MM

El presente capı́tulo se encuentra dividido en dos partes, la primera de ellas consiste en

presentar las definiciones básicas de la MM y la notación que se usará en el documento;

mientras que la segunda parte corresponde a las propuestas de algoritmos para el mejo-

ramiento de contraste,ı́ndice de contraste y su formalización.

3.1. Antecedentes e introducción a la MM

La MM es una metodologı́a de procesamiento de imágenes con fundamentos matemáticos

que tienen v́ınculos alálgebra abstracta, topologı́a, geometŕıa discreta, geometrı́a integral,

probabilidad geoḿetrica, ecuaciones diferenciales, etc. Y constituye una alternativa al proce-

samiento tradicional de señales tradicionales (Ronse, 2005).

El objetivo inicial de sus fundadores G. Matheron y J. Serra era caracterizar propiedades

mećanicas y f́ısicas de ciertos materiales (secciones de roca, cerámica policristalina), tales

como porosidad, en los cuales se examinaba la estructura geométrica de la muestra; sien-

do formalizados estos trabajos a partir de conjuntos aleatorios cerrados. Posteriormente

se presentaron nuevas transformaciones morfológicas aśı como su formalización. Fue en

1966 cuando Matheron y Serra decidieron llamarMorfoloǵıa Mateḿatica a la nueva disci-
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plina: morfoloǵıa porque estudia la forma y la estructura de la imagen y matemática al ser

una t́ecnica 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 parı́s (ENSMP) (Vargas, 2007).

La MM ha evolucionado y es un campo en expansión. Entre los diferentes esfuerzos en la

investigacíon, el filtrado morfoĺogico y las t́ecnicas de segmentación sonáreas importantes

en esta disciplina.

3.2. Bases de la MM

3.2.1. Representacíon de una imagen

La MM fue desarrollada en un principio para espacios euclidianos y la teorı́a correspon-

diente se refiere a morfologı́a euclidiana. La MM fue extendida a espacios discretos debido

a que la mayorı́a de la tecnoloǵıa de ańalisis de iḿagenes dependen del procesamiento de

datos discretos (especialmente de manera digital). La versión discreta del espacio bidimen-

sional euclidiano<2 esZ2. El paso desde el espacio continuo<2 al caso discretoZ2 se logra

muestreando<2 y es conocido este proceso como digitalización.

Al referirnos a una imagen (bidimensional), por lo general se piensa en una función de

dos variablesF (x, y) cuyos valores se corresponden al nivel de gris en el punto(x, y), pen-

sando en que(x, y) ∈ <2. Para poder ser procesadaF es digitalizada, aproxiḿandola por

muestras igualmente espaciadas almacenadas en un arreglo de tamañon×m.

Generalmente,F (x, y) ∈ [l, L], donde0 < l y L < ∞. Se acostumbra en la prácti-

ca trasladar el intervalo[l, L] al intervalo[0, 1], considerando queF (x, y) = 0 es negro y

F (x, y) = 1 es blanco. Las iḿagenes que tomańunicamente los valores blanco y negro se

les llama binarias.

Una imagen digital en escala de grises es una matriz den × m elementos nuḿericos

cuyos valores posibles van desde el0 (negro) al255 (blanco). Donde este número represen-

ta la intensidad luminosa en el determinado punto o pixel. Una imagen con nı́veles de gris
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puede representarse por una función F : D → L, dondeD es un subconjunto deZ2 y L

es un subconjunto deZ. Una imagen en color estará formada por 3 matrices den×m ele-

mentos nuḿericos cuyos valores posibles van del 0 al 255. Las imágenes a color requieren

de la combinacíon 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 hablará de aplicaciones y ejemplos para el caso unidimen-

sional (sẽnales) y bidimensional (iḿagenes), otros casos pueden considerarse: 3D (imágenes

volumétricas, video), 4D (video voluḿetrico), etc. Las iḿagenes binarias y nuḿericas (nive-

les de gris) se considerarán como funciones. Asimismo, los conjuntos se pueden considerar

como iḿagenes binarias (son conceptos isomorfos).

3.2.2. Principios y definiciones b́asicas

Originalmente la MM fue desarrollada para el análisis de las iḿagenes binarias. Consi-

deremos entonces como punto de partida para la morfologı́a a las operaciones definidas en

la teoŕıa de conjuntos: unión
⋃

, interseccíon
⋂

y complemento{.

Para las siguientes definiciones, se denotará a los conjuntos con letras mayúsculas A, B,

C,..., y a sus elementos con minúsculas a,b,c,...

Definición 3.2.1 Dado un conjunto no vacı́o X y una relacíon binaria denotada por” ≤ ”

enX. ” ≤ ” es una relacíon de orden parcial para el conjuntoX si cumple las siguientes

propiedades∀x, y, z ∈ X:

Reflexiva:x ≤ x

Antisiḿetrica: x ≤ y y y ≤ x⇔ x = y

Transitiva:x ≤ y y y ≤ z ⇒ x ≤ y

Un conjunto con un orden parcial se llama conjunto parcialmente ordenado (o poset del

inglés partially ordered set). Un conjunto es un retı́culo completo si tiene una relación de

orden parcial y posee las operacionesı́nfimo (inf ) y supremo (sup) que se definen de la

siguiente manera (Birkhoff, 1984), (Serra, 1982b):

SeaX un conjuntoX y A un subconjunto no vacı́o deX (A ⊂ X) y seanx, y elementos

deX (x, y ∈ X):
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Definición 3.2.2 Un elementocs ∈ X es cota superior deA si x ≤ cs∀x ∈ A. Un elemento

y ∈ X es el supremo (denotado por
∨

) deA si y śolo si es cota superior deA y para toda

cota superiorcs deA se verifica quey es la menor de las cotas inferiores (y ≤ cs).

Definición 3.2.3 Un elementoci ∈ X es cota inferior deA si ci ≤ x∀x ∈ A. Un elemento

y ∈ X es eĺınfimo (denotado por
∧

) deA si y śolo si es cota inferior deA y para toda cota

superiorci deA se verifica quey es la mayor de las cotas inferiores (ci ≤ y).

En conjuntos, el supremo
∨

y el ı́nfimo
∧

corresponden, respectivamente, a la unión
⋃

e interseccíon
⋂

de conjuntos.

El concepto anterior de retı́culo completo es la base para la formulación de muchas

propuestas dadas dentro de la MM.

3.2.3. Operadores de conjuntos aplicados en iḿagenes

Los principales retı́culos usados en el procesamiento morfológico de iḿagenes son el

caso de conjuntos (iḿagenes binarias), y el caso numérico (niveles de gris). Usando el marco

de trabajo del procesamiento morfológico en ret́ıculos donde hay que establecer la relación

de orden y saber cómo se obtiene el supremo eı́nfimo de cada par de elementos para el caso

que nos ocupe.

Las relaciones de orden juegan un papel importante. Cuando se trata con conjuntos, la

relacíon de inclusíon permite determinar si dos conjuntos son o no ordenados, y en caso de

que lo sean, cúal de ellos est́a incluido en el otro.

La relacíon de orden parcial en el caso numérico se define como sigue: Una imagenf

es menor o igual a una imageng si el valor def es menor o igual al valor deg en todos los

ṕıxelesx de sus definiciones comunes de dominio.

f ≤ g ⇔ ∀x, f(x) ≤ g(x) (3.1)

Considerando dos iḿagenesf y g que tengan definiciones de dominio idénticas, pode-

mos definir el supremo
∨

y el ı́nfimo
∧

como:

(f
∨

g)(x) = max[f(x), g(x)] (3.2)
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Figura 3.1: Supremo éınfimo de dos funciones. a) Funcionesf y g. b) Supremo def y g.

c) Ínfimo def y g.

(f
∧

g)(x) = min[f(x), g(x)] (3.3)

dondemax y min son el valor ḿaximo y el valor ḿınimo respectivamente punto a punto

entre iḿagenes. Esta idea se ilustra en la figura (3.1).

El transpuesto de un conjuntoB corresponde a su conjunto simétrico con respecto a su

origen:

B̂ = {−b|b ∈ B} (3.4)

3.2.4. El elemento de estructura

Las transformaciones en MM utilizan un conjunto geométrico conocido como elemento

de estructura el cual posee forma, tamaño 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 inter-

vendŕa en cada operación que se efectúe 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 cuadrado, una lı́nea 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 ubicacíon del origen del elemento de estructura juega un papel fundamental al efec-

tuarse las transformaciones correspondientes en la imagen, ya que a partir de la ubicación

de dicho punto, se obtendrá una forma precisa de la imagen procesada.

Se dice que un elemento de estructura es isotrópico, si el conjunto geoḿetrico que lo

constituye posee caracterı́sticas id́enticas en todas las direcciones que es posible considerar

dentro del espacio en que se localiza.

En este trabajo se considera un cı́rculo de radio variable mayor que cero como el ele-

mento de estructura con el cual se aplicarán los algoritmos morfológicos. Este elemento de

estructura es siḿetrico lo que garantiza que las propiedades de algunas transformaciones se

cumplan. Al elemento de estructura con origen enp se le denota regularmente comoBp,

para simplificar la notación se considera queBp = B. La figura (3.2) muestra algunas de

las formas del elemento de estructura, junto con su centro u origen(p).

La talla del elemento de estructura que se denota comoµ dondeµ es un factor de escala

o tamãno. La talla del elemento de estructura es un escalar que determina el tamaño de la

estructura geoḿetrica deB

Observe en las iḿagenes de las figuras 3.3 b) y 3.3 c) como cambia la imagen resultante

dependiendo del elemento de estructura empleado.

Debido a que se usan elementos de estructura simétricos, se aplican muchas de las

propiedades definidas en la MM. Sı́ el elemento de estructura no es simétrico, 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).

Definición 3.2.4 (Suma y resta de Minkowski)Sea E un conjunto y℘(E) el conjunto de

todos los subconjuntos de E. SeaE = Rn oE = Zn. La adicíon y substraccíon de Minkows-
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Figura 3.2: Diferentes elementos de estructura. (a) lı́nea horizontal como elemento de

estructura, con origen en el punto p, (b) cuadrado como elemento de estructura con origen

en el punto p, (c) hex́agono como elemento de estructura, con origen en el punto p, (d)

ćırculo como elemento de estructura, con origen en el punto p.
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Figura 3.3: Ejemplos de aplicación de dos elementos de estructura. (a) Imagen original, (b)

Imagen modificada con una recta como elemento de estructura de tamaño 10, (c) Imagen

modificada con un elemento de estructura cuadrado de tamaño 10,
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ki para subconjuntos X, A de E esta dada por:

X ⊕ A =
⋃
a∈A

Xa y X ª A =
⋂
a∈A

X−a

donde

Xa = {x + a : x ∈ X}
Es la traslacíon de X por el vectora ∈ E, x + a es la suma de x y a; y−a es la reflexíon de

a.

Los śımbolos⊕ y ª representan la suma y substracción de Minkowski respectivamente.

Empleando la definición 3.2.4, la talla de un elemento de estructura se obtiene mediante

la siguiente expresión:

µB = B ⊕ B̆ . . .⊕ B̆︸ ︷︷ ︸
µ−1 sumas

con B̆ = {−b : b ∈ B}

3.2.5. Caso binario de la erosíon y dilatación morfológica

La erosíon y la dilatacíon morfoĺogica son definidas de una manera general a partir de

funciones de estructura. En el caso de imágenes binarias, la dilatación y la erosíon mor-

fológica se definen a continuación.

Definición 3.2.5 Sean X,B ⊆ E; se define la dilatacíon del conjunto X por el elemento de

estructuraµB , denotado porδµB (X) , como el operador sobre℘(E) dado por:

δµB(X) = {x|µB̆x

⋂
X 6= ∅} =

⋃

b∈µB

Xb (3.5)

Definición 3.2.6 Sean X,B ⊆ E; se define la erosión del conjunto X por el elemento de

estructuraµB , denotado porεµB (X) , como el operador sobre℘(E) dado por:

εµB(X) = {x| µBx ⊆ X} =
⋂

b∈µB

X−b (3.6)
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DondeB̆ representa el transpuesto de B respecto del origen.

La dilatacíon y la erosíon morfoĺogica cumplen ser transformaciones crecientes, es decir,

para todo conjunto X e Y, tal queX ⊂ Y tenemos que:

εµB(X) ⊂ εµB(Y ) y δµB(X) ⊂ δµB(Y )

La dilatacíon es una transformación extensiva y la erosión es antiextensiva; es decir, para

todo X :

εµB(X) ⊂ X y X ⊂ δµB(X)

Desde un punto de vista geométrico, la dilatacíon morfoĺogica de un conjunto X porµB,

es el lugar definido por el complemento del origenx de los trasladados deµB cuando dicho

conjuntoµBx no toca al conjunto X. Mientras que la erosión morfoĺogica es el lugar de

centros de los trasladados deµBx, cuando este se encuentra completamente al interior de X.

La Fig. 3.4 muestra estas nociones desde un punto de vista geométrico.

De aqúı en adelante se considera que las siguientes expresiones son iguales con la fina-

lidad de simplificar la notación

εµB = εµ, δµB=δµ
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Figura 3.4: Punto de vista geométrico de la erosión y la dilatacíon binaria. Esta

transformaciones se interpretan desde un punto de vista geométrico (a) la erosíon

morfológica de un conjunto X porµB es el lugar de centros de los trasladados deµBx,

cuandóeste se encuentra completamente al interior de X, (b) la dilatación de un conjunto X

porµB, es el lugar definido por el complemento del origenx de los trasladados de B

cuando dicho conjuntoµBx no intersecta al conjunto X.
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3.2.6. Caso niveles de gris de la erosión y dilatación morfológicas

La erosíon εµB y dilatacíon δµB morfológicos en niveles de gris se definen como:

εµB(f(x)) =
∧
{f(y); y ∈ µB̆x} (3.7)

El dual de la ecuación 3.7 es la dilatación morfoĺogica,

δµB(f(x)) =
∨
{f(y); y ∈ µB̆x} (3.8)

La dilatacíon sobre funciones es extensiva, mientras que la erosión es antiextensiva, es

decir,

f(x) ≤ δµB(f)(x) y f(x) ≥ εµB(f)(x)

Y cumplen ser transformaciones crecientes, es decir:

∀f, g, con g ≤ f εµB(g)(x) ≤ εµB(f)(x) y δµB(g)(x) ≤ δµB(f)(x)

3.2.7. Propiedades de la erosión y la dilatación

Antes de enumerar las propiedades del operador dilatación y erosíon, se daŕan algunas

definiciones importantes.

La transformacíon identidad, denotada por id da como resultado la misma imagen, y se

define de la siguiente manera:

∀f, id(f) = f (3.9)

Definición 3.2.7 (Idempotencia): Por definicíon un operador idempotente transforma la

imagen original en una invariante ante el mismo operador. En otras palabras, una transfor-

macíon Φ es idempotente si aplicándola dos veces a cualquier imagenf es equivalente a

aplicarla unaúnica vez:

Φ es idempotente⇔ Φ = Φ(Φ) (3.10)
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Esto hace entonces que no tenga sentido aplicar más de una vez un operador idempotente

(Vargas, 2007). La idempotencia es una propiedad clave en la MM.

Definición 3.2.8 (Extensiva): Una transformacíonΦ es extensiva, si para toda imagenf ,

la imagen transformada es mayor o igual que la imagen original. Esto es, siΦ es mayor o

igual que la transformación identidad id:

Φ es extensiva⇔ id ≤ Φ (3.11)

Definición 3.2.9 (Antiextensiva) : Una transformacíon Φ es antiextensiva, si para toda

imagenf , la imagen transformada es menor o igual que la imagen original. Esto es, siΦ es

menor o igual que la transformación identidad id:

Φ es antiextensiva⇔ id ≥ Φ (3.12)

Definición 3.2.10 (Creciente): Una transformacíonΦ es creciente, si preserva la relación

de orden entre iḿagenes, esto es:

Φ es creciente⇔ ∀f, g : f ≤ g ⇒ Φ(f) ≤ Φ(g) (3.13)

Definición 3.2.11 (Dualidad) : Dos tranformacionesΨ y Φ son duales con respecto al

complemento si aplicandoΨ a una imagen, es equivalente a aplicarΦ al complemento

de la imagen y aplicando el complemento nuevamente al resultado. Esto es:Ψ y Φ son

duales con respecto al complemento{ ⇔ Ψ = {Φ{

Definición 3.2.12 Un filtro morfológico es cualquier transformación que sea creciente e

idempotente.

Definición 3.2.13 Un filtro morfológico es llamado fuerte, si cumple.

Ψ(id ∨Ψ) = Ψ(id ∧Ψ) = Ψ (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 funciónh que cumplaf∧Ψ(f) < h < f∨Ψ(f), tenemos

queΨ(f) = Ψ(h).

Seanf y g dos iḿagenes y seaB el elemento de estructura empleado, la erosión y la

dilatacíon son transformaciones crecientes, pues cumplen con:

g ≤ f ⇒ δB(g) ≤ δB(f) (3.15)

g ≤ f ⇒ εB(g) ≤ εB(f) (3.16)

Si el origen de coordenadas(0, 0) pertenece aB, entonces se dice que la erosión es

antiextensiva:

εB(f) ≤ f (3.17)

y la dilatacíon es extensiva

δB(f) ≥ f (3.18)

Por otro lado, la erosión y la dilatacíon son operadores duales con respecto al comple-

mento, usando el mismo elemento de estructura:

εB(f) = {(δB{(f)) (3.19)

y

δB(f) = {(εB{(f)) (3.20)

La anterior proposición es importante, ya que algunas propiedades de una transformación

son directamente heredadas a partir de su transformación dual (y viceversa), si la tiene. Por

ejemplo, las siguientes reglas se aplican en transformaciones duales:

Si Ψ y Φ son dos transformaciones duales con respecto al complemento, se cumple,

Φ idempotente⇒ Ψ idempotente

Φ extensiva⇒ Ψ extensiva

Φ antiextensiva⇒ Ψ antiextensiva

Φ creciente⇒ Ψ creciente
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3.2.8. Filtros morfológicos basicos. Apertura y cierre morfoĺogico

Las definiciones formales de la apertura y cierre morfológico est́an dadas tanto para el

caso binario como para el caso numérico. En el caso binario, la apertura y el cierre mor-

fológico se definen como:

γµB(X) = δµB̆εµB(X) = (X ª µB)⊕ µB̆ (3.21)

y

ϕµB(X) = εµB̆δµB(X) = (X ⊕ µB)ª µB̆

La figura 3.5 muestra la interpretación geoḿetrica de la apertura y el cierre morfológico.

El cierre de X por B será el complemento delárea barrida por B cuandoéste se encuentre al

exterior de X. Mientras que la apertura de X por B será elárea de barrida por B cuandoéste

se encuentre completamente al interior de X.
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Figura 3.5: Punto de vista geométrico de la apertura y el cierre morfológico. Se realiza una

interpretacíon desde un punto de vista geométrico. (a) El conjunto X y el elemento de

estructura B, (b) La apertura de X porµB seŕa elárea barrida porµB cuandóeste se

encuentre completamente al interior de X, (c) El cierre de X porµB seŕa el complemento

del área barrida porµB cuandóeste se encuentra completamente al exterior de X.
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En el caso nuḿerico:

γµB(f)(x) = δµB̆(εµB(f))(x) (3.22)

y

ϕµB(f)(x) = εµB̆(δµB(f))(x)

Las siguientes propiedades son verificadas por estas transformaciones (caso de conjun-

tos). SeanX y Y dos conjuntos.

(a) La γµB es antiextensiva, mientras que laϕµB es extensiva.

γµB ⊆ X y X ⊂ ϕµB

(b) Son transformaciones crecientes

X ⊂ Y ⇒ γµB(X) ⊂ γµB(Y ) y X ⊂ Y ⇒ ϕµB(X) ⊂ ϕµB(Y )

(c) Son transformaciones idempotentes

γµB · γµB(X) = γµB(X) y ϕµB · ϕµB(X) = ϕµB(X)

En el caso de funciones.

(a) La γµB es antiextensiva, mientras que laϕµB es extensiva.

γµB(f) ≤ f y f ≤ ϕµB(f)

(b) Son transformaciones crecientes

∀f, g con g ≤ f se cumple que γµB(g) ≤ γµB(f) y ϕµB(g) ≤ ϕµB(f)

(c) Son transformaciones idempotentes

γµB · γµB(f) = γµB(f) y ϕµB · ϕµB(f) = ϕµB(f)
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3.2.9. Gradiente morfoĺogico

Una suposicíon coḿun en ańalisis de iḿagenes consiste en considerar las estructuras

de la imagen como regiones con niveles de gris homogéneas. A partir de este supuesto, los

bordes de las regiones se localizan buscando grandes variaciones en los niveles de gris.

El gradiente morfoĺogico es un operador que aproxima el módulo de la derivada. Este

operador resalta las variaciones de intensidad de pı́xeles en una vecindad determinada por

un elemento de estructura. Algunos gradientes usuales son los siguientes:

Gradiente morfoĺogico: Diferencia aritḿetica entre una dilatación y una erosíon, cono-

cido como gradiente siḿetrico (Rivest et˜al., 1993)

ρB(f) = δB(f)− εB(f) (3.23)

Gradiente interno

ρ̂B(f) = f − εB(f) (3.24)

Gradiente externo

ρ̃B(f) = δB(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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Figura 3.6: Aplicacíon del gradiente a una imagen. a) Imagen original, b) Efecto de la

aplicacíon del gradiente morfológicoρB(f), c) Efecto de la aplicación del gradientêρB(f)

y d) Efecto de la aplicación del gradientẽρB(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 transformación tiene caracterı́sticas granuloḿetricas,

debido a esto, es posible clasificar las regiones de la imagen tanto por tamaño como por

altura. La transformación top hat se divide en top-hat de blancos (ecuación 3.26) y top-hat

de negros (ecuación 3.27).

Thwµ = f − γµ(f) (3.26)

Thbµ = ϕµ(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 transformación top-hat es simplemente

la diferencia aritḿetica punto a punto entre la función cerradura y la imagen original (o la

diferencia punto a punto de la imagen original con la función apertura). Generalmente estas

transformaciones son seguidas por una umbralización.

El top-hat es idempotente, pero no creciente por lo tanto no es un filtro morfológico.

Debido a que la apertura es anti-extensiva; la función f − γµ(f) es no negativa (debido a

que la cerradura es extensiva; la funciónϕµ(f)− f es no negativa, respectivamente). En la

figura 3.7 se ilustra la aplicación de los operadores top-hat para una imagen.

3.3. Filtros por reconstruccíon

Para algunas aplicaciones de análisis de iḿagenes es conveniente restringir el campo de

accíon de una transformación a ciertas regiones de interés. Esta idea dió origen a una nueva

clase de transformaciones conocidas como geodésicas. A diferencia de las transformaciones

morfológicas que actúan sobre toda la imagen, las geodésicas śolo act́uan sobre parte de la

imagen, i.e, sobre un subconjunto denominado máscara geod́esica.

Las transformaciones por reconstrucción o geod́esicas son filtros que permiten modi-

ficar los ḿınimos y ḿaximos de la imagen sin cambiar considerablemente la estructura de
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Figura 3.7: Aplicacíon de los operadores top-hat a una imagen. a) Imagen original, b)

Top-hat sobre regiones claras, c) Top-hat sobre regiones obscuras
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las deḿas componentes (Beucher y Lantuejoul, 1979).

Las transformaciones por reconstrucción utilizan transformaciones geodésicas, las cuales

son iteradas hasta la estabilidad, de tal manera que las componentes se reconstruyen fiel-

mente de acuerdo al criterio creciente. A continuación se definen estas transformaciones

para el caso binario.

(i) SeaX ⊆ Y , la erosíon geod́esica de tamãno 1 del conjunto Y sobre el conjunto X se

define como:

ε1
X(Y ) = εB(Y )

∨
X (3.28)

(ii) SeaY ⊆ X, la dilatacíon geod́esica de tamãno 1 del conjunto Y dentro del conjunto

X se define como:

δ1
X(Y ) = δB(Y )

∧
X (3.29)

La reconstruccíon geod́esica y su reconstrucción dual para el caso binario se definen

como:

R(X, Y ) = δ1
Xδ1

X . . . δ1
X(Y )︸ ︷︷ ︸

hasta la estabilidad

= ĺım
n→∞

δn
X(Y ) (3.30)

R∗(X, Y ) = ε1
Xε1

X . . . ε1
X(Y )︸ ︷︷ ︸

hasta la estabilidad

= ĺım
n→∞

εn
X(Y ) (3.31)

De las ecuaciones 3.30 y 3.31, si Y es igual a la erosión o dilatacíon morfoĺogica se

obtiene el cierre y la apertura por reconstrucción respectivamente.

La apertura y cierre por reconstrucción se definen como:

γ̃µB(X) = δ1
Xδ1

X . . . δ1
X(εµB(X))︸ ︷︷ ︸

hasta la estabilidad

= ĺım
n→∞

δn
X(εµB(X)) (3.32)

ϕ̃µB(X) = ε1
Xε1

X . . . ε1
X(δµB(X))︸ ︷︷ ︸

hasta la estabilidad

= ĺım
n→∞

εn
X(δµB(X)) (3.33)
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Para el caso de niveles de gris:

ε1
f (g) = f

∨
εB(g) con g ≥ f (3.34)

δ1
f (g) = f

∧
δB(g) con g ≤ f (3.35)

A continuacíon de define la reconstrucción geod́esica y su dual para el caso numérico:

R(f, g) = δ1
fδ

1
f . . . δ1

f (g)︸ ︷︷ ︸
hasta la estabilidad

= ĺım
n→∞

δn
f (g) (3.36)

R∗(f, g) = ε1
fε

1
f . . . ε1

f (g)︸ ︷︷ ︸
hasta la estabilidad

= ĺım
n→∞

εn
f (g) (3.37)

De las ecuaciones 3.36 y 3.37, si g es igual a la erosión o dilatacíon morfoĺogica, en-

tonces el cierre y la apertura por reconstrucción se definen como:

γ̃µB(f) = δ1
fδ

1
f . . . δ1

f (εµB(f))︸ ︷︷ ︸
hasta la estabilidad

= ĺım
n→∞

δn
f (εµB(f)) (3.38)

ϕ̃µB(f) = ε1
fε

1
f . . . ε1

f (δµB(f))︸ ︷︷ ︸
hasta la estabilidad

= ĺım
n→∞

εn
f (δµB(f)) (3.39)

La apertura y cierre por reconstrucción fusionan los ḿaximos y ḿınimos de la imagen a

medida que se incrementa el tamaño del elemento de estructura.

En la figura 3.8 se muestra el efecto de el cierre por reconstrucción. La figura 3.8 mues-

tra la funcíon orginalf , aśı como el marcadorg obtenido por medio de una dilatación mor-

fológica. En la figura 3.8 (b) se muestra el resultado del cierre por reconstrucciónϕ̄µ. Nótese

como determinadas regiones asociadas con los mı́nimos regionales de la imagen original son

fusionadas, mientras otras permanecen sin cambio.

En el caso de la apertura por reconstrucción, los ḿaximos son extendidos; mientras

que los ḿınimos son extendidos para el cierre por reconstruccion. En ambos, los valores

extremos se fusionan; pero no se crean nuevos contornos. En este trabajo, los mı́nimos y
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Figura 3.8: (a) Imagen originalf y el marcadorg = δ(f), (b) Cierre por reconstrucción.

máximos de la imagen se definen como sigue:

Definición 3.3.1 (Ḿınimo y máximo regional) Un ḿınimo regionalMin (máximo regio-

nal Max respectivamente) en una imágenf en niveles de gris, es un conjunto de pixeles

conexos con un cierto valorh (región a una alturah), tal que cada ṕıxel en la vecindad de

Min (Max respectivamente), tienen un valor más alto ( ḿas bajo respectivamente).

3.4. Mapeos de contraste

El mejoramiento del contraste morfológico est́a basado en la noción 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 valor más cercano en los patrones respecto de la imagen

original. La nocíon de los mapeos de contraste se desarrolló en la forma sugerida por la

transformacíon de Kramer y Bruckner, la cual se describe a continuación.

W δε(f(x)) =

{
δµB[f(x)] si δµB[f(x)]− f(x) < εµB[f(x)]− f(x)

εµB[f(x)] en caso contrario
(3.40)
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SiendoδµB y εµB la dilatacíon y erosíon morfoĺogica definidas en las ecuaciones (3.7) y

(3.8). Algunos problemas en la transformación de Kramer y Bruckner son las oscilaciones

y saltos producidos cuandoésta es iterada.

Cuando la erosión o la dilatacíon 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 morfológicos por pendiente.

Sin embargo, este enfoque es un ejemplo particular donde se utilizan la erosión y di-

latacíon morfoĺogicas como primitivas; no obstante pueden considerarse otras transforma-

ciones para generar otros tipos de mapeos de contraste.

A continuacíon se presenta un mapeo de contraste de tres estados

W 3
µ1,µ2,α,β(f)(x) =





ϕµ1 [f(x)] 0 ≤ ρ(x) < α

f(x) α ≤ ρ(x) < β

γµ2 [f(x)] β ≤ ρ(x) ≤ 1

(3.41)

El criterio de proximidad para seleccionar las primitivas se presenta a continuación:

ρ(x) =
ϕµ1f(x)− f(x)

ϕµ1f(x)− γµ2f(x)
(3.42)

Los valores de esta relación se encuentran entre0 y 1. Cuando el nivel de gris de la cerradura

es igual al de la imagen original el valor del criterio es igual a0, 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 ecuacíon 3.41 ńotese queµ1 y µ2 representan el tamaño del elemento de estructura

para la apertura y la cerradura respectivamente, mientras queα y β definen el intervalo

para el mapeo de contraste. El problema de algunos trabajos actuales consiste en encontrar

los valores adecuados deα y β tales que la imagen de salida presenta un mejor contraste

(Mendiola-Santibãnez y Terol-Villalobos, 2002).

37



3.5. Teorı́a de la conectividad Capı́tulo 3. Antecedentes y marco conceptual de la MM

3.5. Teoŕıa de la conectividad

La teoŕıa 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 mateḿaticas conocida como Topologı́a, y posteriormente extendida por J. Serra

al caso de los retı́culos completos.

La conectividad es un concepto matemático muy importante, el cual es directamente

aplicable al ańalisis de iḿagenes, debido a que frecuentemente es usado para definir re-

giones u objetos de interés en una imagen. Existen técnicas para extraer regiones conexas u

objetos conexos dentro de una imagen las cuales son desarrolladas y aplicadas en problemas

de segmentación de iḿagenes y detección 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 definición de clase conexa.

Definición 3.5.1 Se dice que un conjuntoX ⊆ E es arco-conexo, si para cada par de

puntosx y y enX existe una ruta de puntos vecinosp0, p1, ..., pn, tales quex = p0 y y = pn.

Definición 3.5.2 Una componente arco-conexaM de un conjuntoX es un subconjunto

arco-conexo maximal deX, es decir,M es arco-conexo y no es subconjunto propio de

ningún subconjunto arco-conexo deX.

Obśervese que las componentes arco-conexas de un conjuntoX forman una particíon deX.

Una consecuencia inmediata de las definiciones anteriores es que si la distancia geodésica

entre dos puntosx y y deX es finita, entonces ambos pertenecen a la misma componente

arco-conexa.

A continuacíon se discutiŕa la teoŕıa de clases conexas. Esta teorı́a ha 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 caso de retı́culos completos. Tanto

en el caso topológico como en el caso arco-conexo. La familiaC de todos los conjuntos

conexos deE satisface la siguiente definición.
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Definición 3.5.3 Una familia C ⊆ P (E) es llamada una clase conexa si las siguientes

condiciones se satisfacen:

∅ ∈ C

{x} ∈ C, para todox ∈ E

Para toda familia{Cα} enC tal que∩Cα 6= ∅, se tiene que∪Cα ∈ C.

Los elementos deC se dicen que son conexos. Las condiciones anteriores requieren que el

conjunto vaćıo y los puntos sean conexos y la unión de los conjuntos conexos traslapados

sea conexa. Se dice quec es una componente conexa deA ∈ P (E), el cual se denota por

c ≺ A si c ∈ C, c ⊆ A y no existec′ ∈ C diferente dec tal quec ⊆ c′ ⊆ A. A partir de

ahora denominaremos clase conexa a cualquier colección C de conjuntos de un espacioE

que satisfaga las dos afirmaciones anteriores.

Teorema 3.5.1La definicíon de una clase conexaC es equivalente a la definición de una

familia de aperturas{γx, x ∈ E} tal que

∀x ∈ E, γx({x}) = {x},

∀x, y ∈ E, y A ⊂ E, γx(A) = γy(A) o γx(A) ∩ γy(A) = ∅

∀x ∈ E y A ⊂ E, ∀x /∈ A ⇒ γx(A) = ∅

Cuando la transformación γx es asociado con la conectividad usual enZ2, la apertura

γx(X) puede ser definida como la unión de todas las rutas que contienen ax y que estan

incluidas enX. En la figura 3.9 se ilustra el desarrollo de esta apertura. La componente

conexa de la imagen originalX a la cual pertenece el puntox (figura 3.9 (a)) es el resultado

de la apertura puntualγx, 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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Figura 3.9: (a) Imagen binaria originalX; (b) La apertura conexa puntualγx extrae la

componente a la cual pertenece el puntox.
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3.6. Operadores viscosos

Los operadores viscosos han sido abordados en diferentes estudios. Por ejemplo, (Ser-

ra, 2005) desarrolló trabajos sobre retı́culos 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 creciente (tamaño del

elemento de estructura) de tal manera que lasáreas de baja luminancia son severamente

suavizados (smoothed) mientras que los puntos de alta luminancia quedan sin alterar. Este

acercamiento permite la reconexión de ĺıneas 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 dos parámetros, la

viscosidad y el tamãno de criterio. Las componentes conexas de la imagen dependen del

paŕametro de viscosidad el cual es vinculado a la conexión sobre retı́culos viscosos. En-

tonces esta conexión es ḿas pequẽna que la usual y permite la separación de componentes

arco-conexas dentro de un conjunto de formas elementalmente conexas, el cual es el objetivo

en la segmentación de iḿagenes.

A continuacíon se muestra la definición del latice viscoso.

Proposicion 3.6.1 (ret́ıculo viscoso (Serra, 2005))SeaL un ret́ıculo completo respecto al

orden de inclusíon. En esta retı́culo el supremo coincide con el conjunto unión, mientras

que eĺınfimo coincide con la apertura respecto aγλ = δλελ de la interseccíon.

∧{Xi, i ∈ I} = γλ(
⋂
{Xi, i ∈ I}), Xi, i ∈ I ∈ L (3.43)

Los ĺımites deL son el conjunto∅ y E. A L se le denomina retı́culo viscoso de la dilatación

δλ.

De acuerdo a la definición de ret́ıculo viscoso dado en la ecuación 3.43,L denota la

imagen deP (E) bajo la apertura (o el dilatado), tamaño λ y L la imagen deP (E) bajo la

apertura (o el dilatado) para todaλ > 0. La figura 3.10 b)-d) muestra tres imagenes en la

viscosidad 5, 10 y 15, respectivamente. El dilatado es extensiva por definición y para cada
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Figura 3.10: a) Imagen original; b), c) y d) Dilatación morfoĺogica de tamãnos 5, 10 y 15

respectivamente;

punto dex, δλ(x) ∈ C, entonces preserva la clase conexa completaC y la erosíon adjuntaε

trata las componentes conexas independientemente de las otras, es decir.

X =
⋃
{Xi, Xi ∈ C} ⇒ ελ(X) =

⋃
ελ(Xi) (3.44)

Dado que Serra define las conexiones conexas sobreP (E), estas conexiones pueden ser

definidas como sigue:

Teorema 3.6.1(Serra, 2005) SeaC una conexíon sobreP (E) y δλ : P (E) → P (E) una

dilatación extensiva sobre la adjunción de la erosíon, que genera el retı́culoL = δλ(P ). Si el

cierreελδλ preserva la conexiónC, es decir,ελδλ(C) ⊆ C, entonces la imagenC ′ = δλ(C)

del conjunto conexo bajoδλ es una conexión sobre el ret́ıculoL.

A continuacíon se describe la apertura y el cierre en el retı́culo viscoso.
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Definición 3.6.1 Una aperturaγ̃λ,0 (cierre ϕ̃λ,0) es una apertura viscosa (cierre) en la vis-

cosidadλ si y śolo si este es conexo en el sentido del retı́culo viscoso

γ̃λ,0(X) =
∨
x

δλγ0γxελ(X) = δλ

∨
x

γ0γxελ(X) = δλγ̃ελ(X) (3.45)

ϕ̃λ,0(X) =
∧
x

ελγ0γxδλ(X) = ελ

∧
x

γ0γxδλ(X) = ελϕ̃δλ(X) (3.46)

La reconstruccíon viscosaδλR(ελ(f), εµ(f)) ha sido propuesta por Serra (2005) y estu-

diada en Santillan et˜al. (2009). El parámetroλ determina la viscosidad de la transformación

y µ el criterio de tamãno. Entonces al calcular̃γλ,µ, se selecciona de la erosión ελ(f), la re-

gión máxima de tamãno mayor que o igual aµ − λ, lo cual es equivalente a aplicar una

apertura por reconstrucción de este tamaño, mientras que al calcular̃ϕλ,µ, la ḿınima estruc-

tura de tamãno mayor que o igual aµ − λ es seleccionada deδλ(f) usando una cerradura

por reconstrucción. De esta manera se obtiene:

γ̃λ,µ(f) = δλγ̃µ−λελ(f) (3.47)

ϕ̃λ,µ(f) = ελϕ̃µ−λδλ(f) (3.48)

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

Definición 3.6.2 (Residuo viscoso)Seaγ̃λ,µ1 y γ̃λ,µ2 dos aperturas viscosas conexas con la

propiedadµ1 ≤ µ2. El residuo entrẽγλ,µ1(f) y γ̃λ,µ2(f) est́a dado por:

γ̃λ,µ1(f)÷ γ̃λ,µ2(f) = δλ[ελ(γ̃λ,µ1(f))− ελ(γ̃λ,µ2(f))] (3.49)
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Capı́tulo 3. Metodologı́a

La segunda parte de este capı́tulo consiste en la propuesta de operadores que permiten

modificar y cuantificar el contraste en las imágenes 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 función de una variación relativa de

la luminancia. En t́erminos 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 información que se percibe a través del mecanismo de la visión

procede de las diferentes luminosidades que emiten los objetos situados en el campo visual.

Estas diferencias dan lugar a la aparición del 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 id́enticas 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 t́erminos generales, el contraste se refiere a la diferencia de luminancia entre un ob-

jeto y sus alrededores.

La iluminacíon es uno de los factores más significativos que afectan la apariencia de

una imagen. Este hecho frecuentemente conduce a una variación del 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 iḿagenes, frecuentemente es necesario segmentar y detectar

caracteŕısticas de inteŕes que pueden ser utilizadas para un análisis posterior. Por ello, es

necesario ajustar la apariencia de la imagen, mejorando las condiciones de iluminación, y

de esta manera poder visualizar mejor los objetos de interés para posteriormente realizar la

correcta detección o segmentación de las regiones bajo estudio. En este trabajo presentamos

una estrategia para realizar una compensación en los cambios de iluminación utilizando la

ley de Weber.

De acuerdo a la ley de Weber, si se modifica el fondo de la imagen, entonces existirá un

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 detección del fondo de la imagen

es fundamental para mejorar el contraste; sin embargo cuando existen regiones con poca

o mala iluminacíon, el fondo de la imagen se ve alterado; mientras que una imagen bien

iluminada presenta un fondo uniforme. De este modo, una imagen idealf es alterada por un

fondo de imagen desigual r tal que la imagen observada será I = f + r. Recuperar la ima-

gen originalf , desde la imagen observadaI, no es sencillo debido a quer no es uniforme

(Mendiola et˜al., 2007).

Las imágenes estan compuestas por zonas claras, medias y oscuras denominadasáreas

de luminosidad, de semitonos y de sombras respectivamente. Este espacio entre luces y

sombras se conoce como rango tonal de una imagen.

3.8. Ley de Weber

La ley de Weber establece una relación cuantitativa entre la magnitud de un estı́mulo

fı́sico y ćomo es percibido. Estos y otros descubrimientos llevaron a la convicción de que

era posible explicar mediante principios fı́sico-qúımicos todos los actos humanos. La ley

establece que el menor cambio discernible en la magnitud de un estı́mulo es proporcional a

la magnitud del estı́mulo.
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Mateḿaticamente la ley de Weber es (Jain, 1989):

dp = k
dS

S

dondedp corresponde al cambio percibido en el estı́mulo, dS corresponde al cambio de

magnitud del estı́mulo y S corresponde a la magnitud del estı́mulo, integrando la ecuación

anterior se tiene:

p = k log S + C

Para determinar el valor deC, se asigna ap = 0, es decir no hay percepción; y entonces:

C = −k log S0

dondeS0 es el nivel de estı́mulo por debajo del cual no se percibe sensación. Por lo tanto la

ecuacíon resultante:

p = k log
S

S0

La relacíon entre el estı́mulo y la percepcíon corresponde a una escala logarı́tmica.

La magnitud de una percepción es proporcional al logaritmo de la magnitud de un

est́ımulo f́ısico. Si denotamos la magnitud del sentido comop y S como la magnitud del

est́ımulo f́ısico, entonces podemos expresar la ley de Weber en la siguiente forma:

p(S) =

{
k log

(
S
S0

)
si S ≥ S0

0 si S < S0

dondek es constante conS, S0 6= 0, y S0 es el umbral de la magnitud del estı́mulo f́ısico.

3.9. El caso de la ley de Weber en iḿagenes

Como portadoras de información, todas las iḿagenes eventualmente son percibidas e

interpretadas por el sistema de visión humano. De esta manera, el entendimiento del proceso

de percepcíon visual es importante como auxiliar para el desarrollo de algoritmos en el

área de procesamiento de imágenes. Acorde a laley de Weberel contraste está dado por la

siguiente expresión:
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|Ls − L0|
L0

= C (3.50)

dondeC es el valor del contraste de luminancias,L0 es la luminancia del objeto a observar

y Ls la luminancia del fondo. Este contraste puede ser positivo, con valores entre0 e∞,

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−1 y 0, que corresponde al caso de un objeto oscuro sobre un fondo claro, por

ejemplo, un texto escrito en negro sobre un papel blanco.

HaciendoL = L0, Ls = L + ∆L, entonces la ecuación (3.50) puede ser reescrita como:

∆C =
∆L

L

La ecuacíon anterior nos indica que,∆(log L) es proporcional al∆C el cambio en el con-

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

C = k log L + b L > 0 (3.51)

DondeC es el contraste,L la luminancia, mientras quek y b son constantes; siendob el

fondo de la imagen.

Como una primera aproximación para el fondo de la imagen, en el trabajo de Rivas et˜al.

(2007) se propone el promedio entre el mı́nimo regional ḿas pequẽno y el ḿınimo regional

más 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 la imagen en la ley de Weber se obtiene una mejora en el contraste. Es decir:

τ =
b1 + b2

2

la función constanteτ es la aproximación al fondo de la imagen.

Para determinar los valores extremos de la imagen, Rivas et˜al. (2007) hace uso de los

filtros por reconstrucción en particular del cierre por reconstrucción que permite eliminar
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Figura 3.11: Detección del fondo de la imagen como un promedio entre el mı́nimo regional

más pequẽno y el ḿınimo regional ḿas grande de la imagen

mı́nimos regionales falsos. En la figura 3.11 se muestra la aproximación al fondo de la ima-

gen mediante esta metodologı́a. Sin embargo, la principal desventaja de esta propuesta es

que el fondo de la imagen no es detectado de manera local. Como resultado, el contraste no

es mejorado correctamente en imágenes con deficiente iluminación, 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 sección, se describe una propuesta para aproximar el fondo de la imagen

de manera local.

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

La imagenf es dividida enn bloqueswi de tamãno l1× l2. Cada bloque es una subima-

gen de la imagen original. Los valores de intensidad mı́nimo y máximo en cada subimagen
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Figura 3.12: Fondo desigual de una imagen con deficiente iluminación

son denotados como:

mi = ∧wi(x) ∀ x ∈ Dwi ⊆ D (3.52)

Mi = ∨wi(x) ∀ x ∈ Dwi ⊆ D (3.53)

Los valores ḿaximo y ḿınimo son usados para determinar el criterio del fondo de la imagen

τi para cada bloque analizado de la siguiente manera:

τi =
mi + Mi

2
∀i = 1, 2, . . . , n (3.54)

En el caso unidimensional, la figura 3.13 ilustra la aproximación, el cual es obtenido por

medio de la siguiente expresión:

ν(x) =





τ1 x ≤ L1

τ2 L1 < x ≤ L2

τ3 L2 < x ≤ L3

...

τn Ln−1 < x ≤ Ln

El valor deτi representa una lı́nea de divisíon entre los ńıveles de intensidad claros

(f > τi) y obscuros(f ≤ τi). Una vez que,τi es calculado, este valor es usado para

seleccionar el parámetro del fondo de la imagen asociado al análisis de bloques. De esta
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Figura 3.13: Fondo obtenido por un análisis por medio de bloques

manera, una expresión para mejorar el contraste se propone a continuación:

Γτi
(f) =

{
kilog(f + 1) + M i f ≤ τi

kilog(f + 1) + mi otro caso
(3.55)

Note que, el paŕametro del fondo depende del valor deτi. Si f ≤ τi (región obscura) el

paŕametro del fondo toma el valor de la máxima intensidadMi dentro del bloque analizado,

y la intensidad ḿınimami en otro caso. Ademas, la unidad es añadida en la ecuación (3.55)

en la funcíon logaritmo para evitar cualquier indeterminación. Por otra parte, debido a que,

las imágenes en nı́veles de grises son usadas en este trabajo, la constanteki en la ecuacíon

(3.55) es obtenida como sigue:

ki =
255−m∗

i

log(256)
∀i = 1, 2, . . . , n

con

m∗
i =

{
mi f > τi

Mi f ≤ τi

La transformacíonΓτi
(f) satisface las siguientes propiedades:
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a) No es una transformación creciente, i.e., para cualesquiera dos imágenesf1 y f2 con

f1 ≤ f2, Γτi
(f1) ≥ Γτi

(f2);

b) No es una transformación idempotente, i.e.:Γτi
Γτi

(f) 6= Γτi
(f);

c) Es una transformación extensiva, i.e.:f ≤ Γb(f);

d) Es posible clasificar el dominio de definición def en dos conjuntos: el conjuntoSb

compuesto por zonas de alto contraste, donde para cualquier puntox ∈ Sτi
, f > τi, y

el conjuntoSc
τi

compuesto por zonas de bajo contraste, donde para cada puntox ∈ Sc
τi

,

f ≤ τi;

e) La composicíon de mapeos de contraste usando la ecuación (3.55), provoca iḿagenes

que son ḿas claras en cada iteración, alcanzado un lı́mite impuesto por el valor del

nivel más alto de intensidad de la imagen,maxint = 255, i.e.,

Γτi
. . . Γτi

(Γτi
(f))︸ ︷︷ ︸

n times

→ maxint (3.56)

f) Si la imagenf es subdividida cada vez en bloques más pequẽnos, la funcíon del fondo

b(x) tiende a ser similar a la función originalf .

Por otra parte, debido a que los valores máximo y ḿınimo son analizados para cada

bloque, se puede considerar la siguiente aproximación.

SeaImax(x) eImin(x) los valores ḿaximo y ḿınimo considerados de un conjunto de pı́xeles

contenidos en la ventana (B) de tamaño elemental (3 × 3 elementos), yx ∈ D. Noteśe que

la ventana corresponde al elemento de estructuraB. Por simplicidad; considerese que:

Imax(x) = max{f(x + b) : b ⊆ B} (3.57)

y

Imin(x) = min{f(x + b) : b ⊆ B} (3.58)

Entonces la ecuación (3.54), puede ser reescrita como:

τ(x) =
Imin(x) + Imax(x)

2
(3.59)

52



Capı́tulo 3. Metodologı́a

DondeImax(x) y Imin(x) corresponden a los valores de la dilatación y erosíon morfoĺogicas

definidas en Maragos y Schafer (1987). De esta manera, la ecuación (3.59) es expresada

como:

τ(x) =
ε(f)(x) + δ(f)(x)

2
(3.60)

Notese queτi es sustituido porτ(x), de esta maneraτ(x) tiene un caracter local dado

por el elemento de estructuraB. Aśı, el operador de contraste (3.55) es escrito como:

Γτ(x)(f) =

{
kilog(f + 1) + δµ(f)(x) f ≤ τ(x)

kilog(f + 1) + εµ(f)(x) otro caso
(3.61)

y

kτ(x) =
255− τ(x)

log(256)
(3.62)

3.10. Propuesta: Determinacíon del fondo de la imagen usan-

do la apertura por reconstrucción

Es deseable obtener una función que aproxime al fondo de la imagen sin dividir la ima-

gen en bloques; y sin usar la dilatación y la erosíon morfoĺogica, debido a que estas transfor-

maciones generan nuevos contornos cuando el tamaño del elemento de estructura aumenta.

En la figura 3.14 se ilustra esta situación. 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 reconstrucción (seccíon 3.3). En nuestro caso,

la apertura por reconstrucción es de nuestro interés debido a que es antiextensiva y pasa por

las regiones ḿınimas (Vincent, 1993).

De esta manera, la apertura por reconstrucción es considerada, entonces la ecuación

(3.54), puede ser reescrita como:

τ(x) = γ̃µ(f)(x) (3.63)

La ecuacíon 3.55 se mantiene y solamente se cambia la manera de detectar el fondo. Un

ejemplo de la aplicación de la ecuación 3.63 se muestra en la figura 3.15. Las imágenes de

entrada son las figuras (a) y (c), mientras que las imágenes mejoradas son las figuras (b) y
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Figura 3.14: Iḿagenes que ilustran la generación de nuevos contornos. a) Imagen original,

b) Erosíon tamãnoµ = 20, c) Dilatacíon tamãnoµ = 20, d) Apertura tamãnoµ = 20, e),

f), g) y h) Umbralizacíon de las iḿagenes en a), b), c) y d).

(d). El fondo de la imagen es calculado con un elemento de estructura de tamaño 10 para

todas las iḿagenes.

Por otra parte es posible usar la apertura por reconstrucción para 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 iluminación. Observe que el fondo pasa por las regiones mı́nimas,

mientras que las otras regiones contienen información local de la funcíon original. Es im-

portante mencionar que de esta información local y de los puntos extremos se obtiene infor-

macíon importante de la imagen.

Si se considera el fondo de la imagen como la apertura por reconstrucción es necesario

54



Capı́tulo 3. Metodologı́a

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

���������������������������������������������������������������������������

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�������������������������������������������������������������������������������������������������������������

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

Figura 3.15: Criterio del fondo como la apertura por reconstrucción. a) y c) Iḿagenes

originales, b) y d) iḿagenes mejoradas con la apertura por reconstrucción como el criterio

del fondo de la imagen
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Figura 3.16: Fondo de la imagen obtenida de la apertura por reconstrucción

añadir una operación para detectar la información local dada por la función original (los

extremos son contenidos debido al desarrollo de la apertura por reconstrucción). La trans-

formacíon propuesta para llevar a cabo este propósito es la erosión morfoĺogica con un

elemento de estructura de tamañoµ = 1.

b(x) = ε1 [γ̃µ(f)] (x) (3.64)

En la figura 3.16 se ilustra esta idea. Debido a que la erosión morfoĺogica tiende a generar

nueva informacíon si el tamãno del elemento de estructura aumenta, en este estudio se usa

la erosíon morfoĺogica de tamãno 1.

Aśı, se propone la siguiente expresión para mejorar el contraste en imágenes con defi-

ciente iluminacíon:

ξγ̃µ(f) = k(x)log(f + 1)+ε1 [γ̃µ(f)] (3.65)

y

k(x) =
maxint− ε1 [γ̃µ(f)] (x)

Log(maxint + 1)
(3.66)

En nuestro caso, el nivel de gris máximo esmaxint = 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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Figura 3.17: Representación gŕafica de una imagen y la aproximación al fondo de la

imagen por medio deε1 [γ̃µ(f)]

aditivo. Formalmente, se tiene:

ĺım
ε1 [γ̃µ(f)](x)→maxint

ξγ̃µ(f) = maxint (3.67)

Considerando que, la erosión morfoĺogica de tamãnoµ = 1 es fija en la ecuación (3.65), el

operadorξγ̃µ(f) satisface las propiedades a), b), c) y d). Sin embargo, debido al desarrollo

de la apertura por reconstrucción se obtiene una propiedad interesante llamada Multiback-

ground, y se presenta a continuación:

Definición 3.10.1 (Multibackground) Para todoµ1 > 0, µ2 > 0, conµ1 < µ2 ⇒ γ̃µ1(f) ≥
γ̃µ2(f), entonces

ε1 [γ̃µ1(f)] (x) ≥ ε1 [γ̃µ2(f)] (x) (3.68)

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

La ecuacíon (3.51) se usa en esta sección para introducir un ḿetodo para cuantificar

el contraste usando operadores morfológicos. Considerando una imagen procesada por un

operador y un elemento de estructura cuadrado centrado en su origen. Cada pı́xel de esta

imagen de salida tiene cierto nivel de intensidad el cual es denotado comoI. Para cada

conjunto de ṕıxeles cubiertos por el elemento de estructura se considerarán los elementos

máximo y ḿınimo, esto esImax(µBx) eImin(µBx) , de tal manera que una aproximación al

paŕametroL en la ecuacíon (3.51) puede expresarse como:

L =
Imax(µBx)

Imin(µBx)
(3.69)

con Imax(µBx) 6= 0 e Imin(µBx) 6= 0. Nótese que el parámetroL es detectado lo-

calmente. Sustituyendo la expresión (3.69) en la ecuación (3.51) se obtiene la siguiente

ecuacíon:

Cµ,λ(f)(x) = klog
Imax(µBx)

Imin(µBx)
+ ε1 [γ̃λ(f)] (x) (3.70)

con Imin(µBx) 6= 0 e Imax(µBx) 6= 0. Dondeλ representa el tamaño del elemento de

estructura para realizar la apertura por reconstrucción. Nótese que los valores deImax(µBx)

eImin(µBx) pueden ser sustituidos porδµB(f)(x) y εµB(f)(x) respectivamente en el punto

x. Esto se debe a que en los filtros de orden, la erosión y dilatacíon morfologicas se obtienen

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

Cµ,λ(f)(x) = klog
δµB(f)(x)

εµB(f)(x)
+ ε1 [γ̃λ(f)] (x) (3.71)

conεµB(f)(x) 6= 0 y δµB(f)(x) 6= 0. El operador gradiente ha sido definido en la MM

como en la ecuación 6. Considerando quelog(δµB(f)) = δµB(log(f)) y log(εµB(f)) =

εµB(log(f)) (Serra, 1992), la ecuación (3.71) se escribe como:

Cµ,λ(f)(x) = k ∗ grad(log(f))(x) + ε1 [γ̃λ(f)] (x) (3.72)

con f(x) 6= 0. Para tener uńındice global del contraste de la imagen, se considera la

suma de los valores deCµ,λ(f)(x) y es denota comoΘµ,λ:
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Θµ,λ(f) = k
∑

1≤i≤m
1≤j≤n

gradµ(log(f))(xi,j) +
∑

1≤i≤m
1≤j≤n

ε1 [γ̃λ(f)] (xi,j), conf(xi,j) (3.73)

Dondef(xi,j) representa el valor de la intensidad en niveles de gris en el puntoxi,j, mien-

tras quem y n denotan las dimensiones de la imagen. El parámetrok se especifićo en la

ecuacíon 14, donde el nivel ḿaximo de intensidad es 255 en las imágenes procesadas en

este trabajo.

Finalmente, la ecuación se divide por el volumen de la imagen original, que esta definido

como V ol [f ] =
∑

0≤i≤m
0≤j≤n

f(xi,j), con esto se evita trabajar con numeros grandes del con-

traste global. De está manera, eĺındice de contrasteXµ,λ se obtiene a partir de la siguiente

ecuacíon

Xµ,λ =
Θµ,λ

V ol [f ]
(3.74)

3.12. Propuesta: Gradiente morfoĺogico viscoso

En Santillan et˜al. (2009) se presenta la teorı́a para definir el gradiente morfológico

viscoso conexo. En Serra (Serra, 2005) el espacio usualP (E) es reemplazado por una es-

tructura de retı́culo viscoso. El espacio utilizado se define por:

=λ = {δλ, X ∈ P (E)} (3.75)

con λ > 0. Es decir, los elementos del retı́culo viscoso son todos las dilataciones de los

elementos deP .

Denotemos comoX = γ̃µϕ̃µγ̃µ(X) para asegurar que las componentes del fondo y de la

imagen pertenezcan a la viscosidadµ. Posteriormente se aplica una erosión tamãno µ que

permite descubrir la componente viscosaX.

Aśı se puede definir el gradiente interno en=λ como.

∇−
µ = εµ(X)− εµ+1(X) (3.76)
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En la ecuacíon 3.76 el operador− corresponde a la diferencia aritmética, mientras que

∇v
µ = δµ[εµ(X)− εµ+1(X)] (3.77)

denota el gradiente interno viscoso, pues al aplicarδµ es un elemento de=λ.

Para introducir el parametroλ, se define la erosión viscosa como:

εµ,λ = εµγ̃λ,µ (3.78)

Y la dilatacíon viscosa como:

δµ,λ = δµϕ̃λ,µ (3.79)

Usando 3.78 y 3.79 es posible definir el gradiente morfológico viscoso, el gradiente mor-

fológico interno viscoso y el gradiente morfológico externo viscoso. Una vez filtrada la

imagen se puede aplicar el gradiente morfológico viscoso que se define como:

∇m
µ,λ = δµ[δµ,λ(X)− εµ+1,λ(X)] (3.80)

y el gradiente morfoĺogico interno viscoso es

∇i
µ,λ = δµ[εµ,λ(X)− εµ+1,λ(X)] (3.81)

mientras que el gradiente morfológico externo viscoso es

∇e
µ,λ = δµ[δµ,λ(X)− εµ,λ(X)] (3.82)

En la figura 3.18 se muestra una comparación de la aplicacíon de la erosíon morfoĺogica

conµ = 2 y la erosíon morfoĺogica viscosa conλ = 2 y µ = 1, aśı como de la dilatación

morfológica conµ = 2 y la dilatacíon viscosa conλ = 2 y µ = 1.

En la figura 3.19 se muestra una comparación del operador gradiente morfológico, interno,

externo y viscoso.∇i
4,2 = δ4[ε4,2(X)− ε5,2(X)].

Finalmente en la figura 3.20 se muestra la aplicación de los operadores gradientes viscosos.
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Figura 3.18: a) Imagen original; b) Erosión morfoĺogica conµ = 2; c) Erosíon viscosa con

λ = 2 y µ = 1; d) Dilatacíon morfoĺogica conµ = 2; e) Dilatacíon viscosa conλ = 2 y

µ = 1;
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Figura 3.19: a) Aplicacíon del operador gradiente morfológico conµ = 4; b) Aplicación

del operador gradiente interno conµ = 4; c) Aplicación del operador gradiente externo con

µ = 4; d) Aplicación del operador gradiente morfológico viscoso conµ = 4 y λ = 2.
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Figura 3.20: a) Imagen Original; b) Aplicación del operador gradiente morfológico viscoso

∇m
3,2; c) Aplicación del operador gradiente interno viscoso∇i

3,2; d) Aplicación del operador

gradiente externo viscoso∇m
3,2.
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Caṕıtulo 4

Resultados

Para ilustrar el desempeño de los algoritmos propuestos en este trabajo, se presenta a

continuacíon la aplicacíon de tales operadores en imágenes con diferentes objetos, ası́ como

el procesamiento en iḿagenes de rostros de personas, algunas de estas imágenes tienen la

caracteŕıstica de tener mala iluminación; otras fueron capturadas para esta investigación.

4.1. Una aplicacíon a la mejora de contraste en iḿagenes

con mala iluminación

4.1.1. Introducción

En el caṕıtulo III fueron presentados diferentes operadores de contraste morfológicos;

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 destacar algún aspecto de la información

contenida en la misma o bien, si se requiere medir, contrastar o clasificar algún elemento

contenido en la imagen.

Actualmente uno de los campos de aplicación de la MM es la mejora y cuantificación del

contraste en iḿagenes. En particular, en esta tesis se realizó el procesamiento de iḿagenes

mal iluminadas.
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4.1.2. Definicíon del problema

Antes de presentar la definición del problema, es importante mencionar que el capı́tu-

lo IV (resultados) consiste básicamente en la aplicación de los operadores para mostrar el

desempẽno de los operadores de contraste morfológicos que fueron introducidos en las sec-

ciones anteriores.

Para ilustrar el desarrollo de la ecuación (3.55) y (3.65) se muestra algunas imágenes

obtenidas.

Ecuación (3.55) Ejemplo de aplicación: Considere la imagen de entrada en la figura

4.1(a1). Los valores deτ para cada bloque en la figura 4.1(a2) son:τ1 = 10, τ2 = 1, τ3 = 2

y τ4 = 1. La imagen mejorada se presenta en la figura 4.1(a3).

Otro ejemplo es presentado en la figura 4.1 (a4)-(a7). Las imágenes 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 iḿagenes 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 iluminación son evitados, apareciendo objetos los

cuales no eran visible en la función original.

Ecuación (3.61) Ejemplo de aplicación: El ańalisis local es llevado a cabo de una mejor

manera cuando la ecuación (3.61) es aplicada en lugar de la ecuación (3.55) para detectar

el criterio del fondo de la imagenτ(x). Esta situacíon ocurre debido a que el elemento de

estructuraµB, permite analizar conjuntos de 9 vecinos en cada punto de la imagen cuando

µ = 1, (que es el elemento de estructura elemental). Si el tamaño µ se incrementa, mas

ṕıxeles seŕan considerados para calcular tal parámetro.

La figura 4.2 ilustra el desarrollo de la ecuación (3.61). Las iḿagenes originales son

mostradas en la figuras 4.2 (a), (b), (e), y (f), mientras que las imágenes mejoradas son

mostradas en las figuras 4.2 (c), (d), (g), y (h). Estas imágenes mejoradas fueron obtenidas

conµ = 1.
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Figura 4.1: Detección del fondo de la imagen por bloques y mejora del contraste. a1)

Imagen original, a2) Imagen dividida en cuatro bloques. Los valores deτ para cada bloque

sonτ1 = 3; τ2= 2; τ3 = 2 y τ4 = 2; a3) Imagen mejorada después de aplicar la

ecuacíon(3.55); a4) y a6) Iḿagenes originales; a5) y a7) Imagen mejorada después de

aplicar la ecuación (3.55); b1) Imagen original; b2) Fondo de la imagen considerando 20

bloques; b3) Imagen mejorada despues de aplicar la ecuación (3.55).
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Figura 4.2: Detección del fondo de la imagen usando la erosión y la dilatacíon

morfológica. a) y b) Iḿagenes originales, c) y d) iḿagenes mejoradas despues de aplicar la

ecuacíon (3.61).
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La propiedadMultibackgroundpermite generar una familia de backgrounds cuando el

tamãno del elemento de estructuraµ aumenta.

Esta situacíon se ilustra en la figura 4.3 donde la ecuación (3.64) 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 (b1), (b2), (b3), (b4), (b5) y (b6). Estas imágenes son obtenidas de la ecuación

(3.64) con diferentes tamaños del elemento de estructuraµ = 10, 20, 30, 40 50 y 60; mientras

que las iḿagenes obtenidas despues de aplicar la ecuación (3.65) se muestran en la figura

4.3 c1), c2), c3), c4), c5), y c6).

Otro ejemplo se presenta en la figura 4.4. las imágenes originales son 4.4 a), b), c) y g),

mientras que las iḿagenes mejoradas obtenidas de la ecuación (3.64) pueden observarse en

las figuras 4.4 d), e), f) y h).

Los histogramas de algunas imágenes mejoradas se ilustran en la figura 4.5, cuyo propósito

consiste en mostrar los cambios producidos en las imágenes obtenidas cuando el fondo de

la imagen es modificado.

4.2. Comparacíon con otros operadores de contraste

Dos metodoloǵıas para mejorar el contraste, se describen en Majunder y Irani (2007)

y Liu y Zhang (2007). La figura 4.6 muestra una comparación entre la propuesta dada en

la ecuacíon (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 de imágenes con buen contraste. De

esta manera, el contraste es mejorado considerando la información del rostro 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

imágenes en las figuras 4.6(b) y (c) respectivamente. La imagen en la figura 4.6 (c) (obteni-

da con la ecuación (3.65)) presenta efectos de sobre iluminación en algunas regiones, esta

situacíon ocurre debido a que la imagen no fue capturada con condiciones de deficiente ilu-

minacíon y la raźon es por que la función 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 realización de la ecuación (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 reconstrucción con diferentes

tamãnos para el elemento de estructuraµ. a) Imagen original; b1), b2), b3), b4), b5) y b6)

fondo de la imagen obtenida después de aplicar la ecuación (3.64) con un elemento

estructural de tamañoµ = 10, 20, 30, 40, 50, y 60; c1), c2), c3), c4), c5), y c6) Iḿagenes

mejoradas con la aplicación de la ecuación (3.65).
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�����������������������Figura 4.4: Fondo de la imagen usando la erosión de la apertura por reconstrucción con

diferentes tamãnos para el elemento de estructuraµ. a), b), c) y g) Iḿagenes originales; d),

e), f), y h) Imágenes mejoradas despues de aplicar la ecuación (3.65).

70



Capı́tulo 4. Resultados 4.2. Comparaci ón con otros operadores de contraste

�

Figura 4.5: Comparación de histogramas (a1) imagen original, (b1) histograma de la

imagen (a1), (a2), (a3) y (a4) iḿagenes mejoradas usandoε1 [γ̃µ] (f) como el paŕametro

del fondo de la imagen conµ = 10, 20 y 30: (b2), (b3) y (b4) histogramas correspondientes

a las iḿagenes en las figuras (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 ecualización del

histograma. Esta técnica se usa para mejorar imágenes con deficiente iluminación. Como se

menciońo en la introduccíon, la ecualizacíon del histograma es una técnica 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 transformación morfoĺogica intro-

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

aplicado

Wµf(x) =





a1ϕµ(f)(x) 0 ≤ ρ(x) < β

f(x) β ≤ ρ(x) < α

a2γµ(f)(x) α ≤ ρ(x) ≤ 1

(4.1)

ρ(x) =
ϕµ(f)(x)− f(x)

ϕµ(f)(x)− γµ(f)(x)
(4.2)

dondea1 y a2 son constantes, cona1=a2 =2, la apertura y el cierre fueron calculados

con un elemento de estructura de tamaño µ = 3, mientras que los parámetrosα y β son

iguales a 0.125. Por otra parte, la imagen obtenida en la figura 4.7 (d) se obtiene al aplicar la

metodoloǵıa propuesta en Majunder y Irani (2007) conτ = 2 (el paŕametroτ empleado en

Majunder y Irani (2007) tiene diferente significado al empleado en este trabajo). Finalmente

la figura 4.7 (e) fue obtenida aplicando la ecuación (3.65) (transformación propuesta en este

trabajo).

Analizando la imagen en la figura 4.7, nótese 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 otrasáreas son sobre iluminadas. La imagen obtenida en

la figura 4.7 (d) fue obtenida con la metodologı́a propuesta en Majunder y Irani (2007) con

τ = 2.

Finalmente, la imagen en la figura 4.7 (e) fue obtenida con la ecuación (3.65). Notese

que en la figura 4.7 (e), los cambios abruptos en iluminación son evitados (lo cual no ocurre

en las figuras 4.7 (b), (c) y (d)), además de que algunas caracterı́sticas del rostro son visibles.
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Figura 4.6: Comparación entre la metodologı́a de contraste propuesta en Liu y Zhang

(2007) y este trabajo. (a) Imagen original, (b) Imagen mejorada obtenida al aplicat la

metodoloǵıa propuesta en Liu y Zhang (2007), y (c) Imagen obtenida despues de la

aplicacíon de la ecuación (3.65) (propuesta introducida en este trabajo).
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Figura 4.7: Comparación entre operadores de contraste. (a) Imagen original; (b)

Ecualizacíon del histograma, (c) Ecuación (4.1) (transformación propuesta en (Meyer y

Serra, 1989)), (d) imagen obtenida al aplicar la metodologı́a propuesta en (Majunder y

Irani, 2007), y (e) Ecuación (3.65) (propuesta introducida en este trabajo).
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Figura 4.8: Aplicacíon de la ecuación 3.65 a una imagen normal. (a) Imagen en

condiciones de iluminación normales, y (b) Imagen mejorada obtenida de la aplicación de

la ecuacíon (3.65) (propuesta introducida en este trabajo).

4.3. Aplicación del ı́ndice de contraste

El contraste se define como la diferencia en intensidad entre un punto de una imagen y

sus alrededores. Bajo esta definición el contraste percibido en una imagen con tonalidades

similares es menor que el percibido en una imagen con tonalidades más intensas. Es impor-

tante contar con uńındice del contraste percibido, por ejemplo, para medir la calidad de una

imagen o bien para indicar cuándo 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 leyes fı́sicas utilizadas para modelar el contraste percibido (Jain, 1989). Por

definición, la luminancia de una superficie es la intensidad luminosa emitida por unidad de

superficie en una dirección dada y se mide en candelas por metro cuadrado (cd/m2). Sin

embargo, en el procesamiento de imágenes y en particular en imágenes 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 ecuaciones especı́ficas para el ćalculo de la
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luminancia.

Por otro lado, medir la mejora de una imagen después de que esta ha sido procesada por

algún operador no es una tarea fácil, ya que es algo subjetivo y depende de la aplicación.

En (Mendiola et˜al., 2007) se introduce unı́ndice 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 Jiménez-Śanchez et˜al. (2009) se propuso un ope-

rador que permite obtener el fondo de la imagen a diferentes escalas (multi-background

en ingĺes); en la presente investigación se introduce uńındice de contraste que indica cual

de las iḿagenes procesadas por cierto operador presenta el mejor contraste visual. Dicho

ı́ndice basa su funcionamiento en la ley de Weber y considera el fondo de la imagen. El

ı́ndice propuesto utiliza solamente operadores morfológicos, adeḿas 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 que las imágenes en las

figuras 4.9 b)-d) se obtuvieron a través del mapeo de contraste definido en la ecuación 3.41

con los siguientes parámetros:µ1 = 4 , µ2 = 4, α = 0,04, β = 0,08; µ1 = 4 , µ2 = 8,

α = 0,06, β = 0,1; y µ1 = 4 , µ1 = 12, α = 0,08, β = 0,5. Observe que a medida que se au-

menta el valor del elemento de estructura en la apertura morfológica, se obtiene una mayor

deteccíon de las regiones claras. Los valores deα y β 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. Además, se tomaron incrementos deα y β de 10 unidades.

Tambien observese queα y β toman valores difententes para cada mapeo de contraste. Una

vez determinados los valores que se involucra en cada mapeo, la imagen de la figura 4.9 a) se

modifica. Posteriormente se encuentra elı́ndice de contraste definido en la ecuación 3.74, 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 el parámetro toma en consideración dos aspectos:

i) Se analiza el gradiente de la imagen, el cual tiene una relación directa 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: Aplicacíon delı́ndice de contraste. a) Imagen original, b)Xµ,λ = 1,1110, c)

Xµ,λ = 1,1258, y d) Xµ,λ = 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 las imágenes en las fig-

uras 4.10(b)-(l) se obtuvieron a través del mapeo de contraste definido en la ecuación 3.41

considerando los valores mostrados en la tabla 4.1.

El ı́ndice de contrasteXµ,λ se obtiene al aplicar la ecuación 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 desempeño deĺındice de contraste propuesto en este trabajo los valores

del cuadro 4.2 se compararán con otros valores obtenidos por medio de dos métodos para

cuantificar el contraste, el primer método fue introducido en Morrow et˜al. (1992), mientras

que el segundo ḿetodo 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 ecuación 4.3, seguida de una

cuantificacíon del ancho del histograma considerando el segundo momento alrededor del

nivel de contraste 0. El segundo momento M2 esta dado por la ecuación 4.4, es decir:

C =
Lmax − Lmin

Lmax + Lmin

(4.3)

M2 =
N∑

i=1

C2
i ∗ p(Ci) (4.4)

DondeLmax y Lmin son las luminancias ḿaxima y ḿınima en la regíon analizada,p(Ci)

es el ńumero normalizado de ocurrencias del pixel con contrasteCi. Para evaluar el contraste
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Figura 4.10: Aplicacíon delı́ndice de contraste. (a) Imagen original, (b)-(l) Imágenes

obtenidas al aplicar el mapeo de contraste definido en la ecuación 3.41 utilizando los

paŕametros que se muestran en la tabla 4.1.
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Cuadro 4.1: Parámetrosα, β, µ1 y µ2

Imagen α β µ1 µ2

4.10 (b) 0 0.039 12 9

4.10 (c) 0.039 0.078 12 9

4.10 (d) 0.078 0.117 12 9

4.10 (e) 0.117 0.156 12 9

4.10 (f) 0.156 0.196 12 9

4.10 (g) 0.196 0.235 12 9

4.10 (h) 0.313 0.352 12 9

4.10 (i) 0.431 0.470 12 9

4.10 (j) 0.549 0.588 12 9

4.10 (k) 0.666 0.705 12 9

4.10 (l) 0.823 0.862 12 9

Cuadro 4.2: Valores del parámetroXµ,λ para las iḿagenes de la figura 4.10

Imagen Xµ,λ

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 (g) 0.6279

4.10 (h) 0.6341

4.10 (i) 0.6422

4.10 (j) 0.6427

4.10 (k) 0.6281

4.10 (l) 0.6001
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Cuadro 4.3: Valores del parámetroM2 para las iḿagenes de la figura 4.10
Imagen M2

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 (l) 8.2e-5

de manera local en la imagen procesada, se emplea un elemento de estructuraµB que al

estar centrado en un punto de la imagen se localizanImax(µBx) = Lmax e Imin(µBx) =

Lmin al considerarse una aproximación a la luminancia como el nivel de gris de cada pı́xel.

Posteriormente, el contraste se evalúa al usar la ecuación 4.3, y finalmente se calculaM2 a

partir de la ecuación 4.4. En la tabla 4.3 se muestran los valores deM2 calculados para las

imágenes 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 continuación:

i) Obtener una piŕamide de iḿagenes submuestreadas. En nuestro caso particular, las imágenes

utilizadas fueron de los siguientes tamaños:205 × 205, 154 × 154 y 103 × 103, par-

tiendo de una imagen original de tamaño256× 256.

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 tamaño de

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 ecuación 4.5 para las iḿagenes 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 (g) 12.48

4.10 (h) 13.03

4.10 (i) 13.66

4.10 (j) 14.15

4.10 (k) 14.23

4.10 (l) 13.22

iii) El contraste total es el promedio de los contrastes globales obtenidos para la imagen

original y las iḿagenes submuestreadas.

La siguiente expresión resume los pasos anteriores:

C =
∑

∀ nivel




∑
∀ pivel




∑
8−vecinos

|Pi−Pj|
8

# piveles




# niveles




(4.5)

El resultado de aplicar la ecuación 4.5 al conjunto de iḿagenes 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 presentan sus gráficas

respectivas en la figura 4.11. Observe en las gráficas de la figura 3 que la imagen con un

mejor contrate utilizando elı́ndiceXµ, corresponde a la imagen 4.10(j), mientras que las

medidasM2 y C revelan que la imagen 4.10(k) es la imagen con mejor contraste.
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Figura 4.11: Gŕaficas correspondientes alı́ndice de contraste. a) Gráfica de los valores de la

tabla 4.2 correspondientes alı́ndice de contrasteXµ,λ, b) Gŕafica de los valores de la tabla

4.3 correspondientes al parámetroM2, c) Gŕafica de los valores de la tabla 4.4

correspondientes al parámetroC.
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Observe en las gráficas de la figura 4.11 que la imagen con un mejor contrate utilizando

el ı́ndiceXµ,λ corresponde a la imagen 4.10(j), mientras que las medidasM2 y C revelan

que la imagen 4.10(k) es la imagen con mejor contraste.

Establecer de manera perceptual cual contraste es mejor entre las imágenes 4.10(j) y

4.10(k) no es sencillo. Sin embargo, analizando las gráficas 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 ḿas alto de contraste. Note que la imagen original en 4.10(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 gŕafica 4.11(a) indica que existen cambios importantes en la intensidad de los pı́xeles a

medida que se realza el contraste en la imagen procesada y se obtiene que las dos imágenes

con mejor contraste son las imágenes 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 de los pı́xeles de la imagen. Esta situación se ilustra en

la Fig. 4.12, donde pueden observarse como resaltan mejor los contornos de la imagen que

fue detectada por elı́ndiceXµ, Fig. 4.10(j),M2 y C, Fig. 4.10(k). Note que los contornos

son ḿas gruesos en la Fig. 4.12(b) que en la Fig. 4.12(a).

De esta manera, al observar los contornos de las imágenes en la Fig. 4.12, se concluye

que los contornos están 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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Figura 4.12: Contornos de la imagen. a) Contornos de la imagen de la figura 4.10(j)

(paŕametroXµ,λ), b) Contornos de la imagen de la figura 4.10(k) (parámetroM2).
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

En este trabajo se ha experimentado con una serie de transformaciones y herramientas

basadas en MM para el mejoramiento, cuantificación del contraste y la segmentación en

imágenes digitales.

Las propuestas planteadas en esta investigación pretenden ser técnicas y ḿetodos ge-

nerales, sin circunscribirse a una problemática espećıfica. En el caso de los operadores

para el mejoramiento del contraste en imágenes con deficiente iluminación. Se trata de he-

rramientas que realzan las zonas más obscuras de la imagen modificando en menor grado

las zonas claras, obteniendose una imagen de mejor calidad.

Por otra parte, aunque las técnicas de ecualización del histograma y los mapeos de con-

traste morfoĺogicos, entre otros, permiten mejorar el contraste; las metodologı́as introduci-

das en este trabajo son apropiadas para imágenes cuya principal caracterı́stica es la deficiente

iluminación. En el caso de aplicar los operadores propuestos a imágenes en condiciones nor-

males de iluminación, se obtiene como resultado imágenes sobre iluminadas (vease la figura

4.8). Esto se debe a la aplicación de la funcíon 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 en las imágenes
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de inteŕes (iḿagenes de rostros, de peces, etc.)

La propuesta déındice de contraste basada en la Ley de Weber, operadores morfológicos

de uso coḿun e involucrando una aproximación hacia el fondo de la imagen resulta ser un

buen cuantificador de contraste. Esteı́ndice se comparó con dos medidas de contraste repor-

tadas en la literatura. El resultado de la comparación es que no es simple decir cual imagen

es mejor visualmente, ya que ambas imágenes 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 elı́ndice de contraste propuesto.
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Caṕıtulo 6

Apendice

6.1. Código

6.1.1. Programa para el mejoramiento del contraste

A continuacíon se muestra el código implementado en el programa de matlab, para mejo-

rar el contraste en iḿagenes con deficiente iluminación. Este algoritmo corresponde a la

ecuacíon 3.65.

close all; clear all;

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

[fname, dname]=uigetfile(’*.*’,’Open image file’);

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

I=afm; I=rgb2gray(I);

figure, imshow(I); - I es la imagen original -

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

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

se =strel(’disk’,2);

marker = imerode(I,se);

obr = imreconstruct(marker,I);

se2 = strel(’disk’,1);

obr1=imerode (obr, se2);

I2= ones (x,y,’uint8’);

k= ones (x2,y2,’uint8’);

k=((255* k)-obr1)/log(256);

for i = 1 :x

for j = 1 : y

I2(i,j) = uint8(k(i,j)*log(double(I(i,j)+1))+obr1(i,j)) ;

end

end

figure, imshow(I2); - I2 es la imagen mejorada -

93
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6.1.2. Programa deĺındice de contraste

A continuacíon se muestra el programa que mide el contraste de una imagen (ecuación

3.74)

close all;

—** ABRE LA IMAGEN **—

[fname, dname]=uigetfile(’*.*’,’Open image file’);

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

— CONVIERTE LA IMAGEN A GRISES —

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

— SE OBTIENE LA APERTURA POR RECONSTRUCCIÓN —

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

se = strel(’disk’,2); –elemento estructural circular de tamaño 3

marker = imerode(I,se);

— CALCULA EL FONDO DE LA IMAGEN —

obr = imreconstruct(marker,I); —es la imagen de la apertura por reconstrucción—

se2 = strel(’disk’,2);

obr1=imerode (obr, se2);- es la imagen de la erosion de la apertura por reconstrucción -

grad=imdilate(I,se)-imerode(I,se); – calcula el gradiente de la imagen –

I2= ones (x,y,’uint8’);

k=((255* ones (x,y,’uint8’))-obr1)/log(256); — calcula el valor de la constante k—

for i = 1 :x

for j = 1 : y

I2(i,j) = k(i,j)*uint8(log(double(grad(i,j)+1)));

end

end

— CALCULA EL VOLUMEN DE LA IMAGEN —

medida=((sum(sum(I2))+mean(mean(obr1)))./(sum(sum(I)))) - medida obtenida -
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Morphological Background Detection and
Enhancement of Images With Poor Lighting

Angélica R. Jiménez-Sánchez, Jorge D. Mendiola-Santibañez, Iván R. Terol-Villalobos, Gilberto Herrera-Ruíz,
Damián Vargas-Vázquez, Juan J. García-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

T 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 [5]–[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 and closing

using a given structural element. In this paper, a
square structuring element is employed, where represents
the structuring element of size 3 3 pixels, which contains its
origin. While is the transposed set
and is a homothetic parameter. Formally, the morphological
opening and closing are expressed as
follows:

and (1)

where the morphological erosion and the morpho-
logical dilation are

and , respectively.
Here, is the inf operator and is the sup operator.

On the other hand, throughout the paper, we will use either
size 1 or size for the structuring element. Size 1 means a square
of 3 3 pixels, while size means a square of
pixels. For example, if the structuring element is size 3, then
the square will be 7 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 and the geodesic erosion of size one
are given by with and

with , respectively.
When the function is equal to the erosion (dilation, re-
spectively) of the original function, we obtain the opening

Fig. 1. (a) Original image � and marker � � ����, (b) original image �

and marker � � ����, (c) opening by reconstruction using erosion as marker,
(d) closing by reconstruction using dilation as marker.

(closing respectively) by reconstruc-
tion, i.e., [15], [16], [21]

and (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 (regional minimum ,
respectively) of a grayscale image is a connected component
of pixels with a given value (plateau of altitude ), such that
every pixel in the neighborhood of ( , 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 against its surrounding luminance is de-
fined as follows [22]:

(3)

If and , (3) can be rewritten as

(4)

Equation (4) indicates that is proportional to ; there-
fore, Weber’s law can be expressed as [8]

(5)

where and are constants, being the background.
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Fig. 2. Background detection from the smallest and largest minima of the
image.

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

(image); in this way, expression (5) is written as

(6)

On the other hand, in [23], a methodology to compute the
background parameter [ 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, represents the digital space under study, with
and the integer set. In this way, let be the domain

of definition of the function . The image is divided into
blocks of size . Each block is a subimage of the original
image. The minimum and maximum intensity values in each
subimage are denoted as

(7)

Fig. 4. Background criteria obtained by block analysis.

(8)

For each analyzed block, maximum and minimum
values are used to determine the background criteria in the
following way:

(9)

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

...

The value of represents a division line between clear
and dark intensity levels. Once 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:

otherwise.
(10)

Note that the background parameter depends on the value.
If (dark region), the background parameter takes the
value of the maximum intensity within the analyzed block,
and the minimum intensity 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 in (10) is obtained as follows:

with

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 . 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).

other hand, and values are used as background parame-
ters to improve the contrast depending on the 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 or .

In this way, the transformation fulfills the next
properties.

Property 1: a) It is a nonincreasing transformation, i.e., for
any two images and with , ;
b) it is not an idempotent transformation, that is,

; c) it is an extensive transformation, i.e., ; d)
it is possible to classify the definition domain of in two sets:
the set composed by high contrast areas, (for every point

, ) and the set composed by low contrast areas
(for every point , ); 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, in our particular case,
that is, ; and f) if image is sub-

divided into smaller blocks each time, the background function
tends to be similar to the original function .

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 and be the the maximum and minimum
intensity values taken from one set of pixels contained in a
window (B) of elemental size (3 3 elements), . Notice
that the window corresponds to the structuring element . For
the sake of simplicity, let us consider

and , . Then,
from (9), a new expression is derived

(11)

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

(12)

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

otherwise

and (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(a1). The values for each block in Fig. 6(a2) are:

, , and . 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 . This situation occurs, because the
structuring element allows the analysis of sets of neigh-
boring pixels at each point in the image. If size 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 . 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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Fig. 6. Image background detection using block approach and contrast enhancement. (a1) Original image, (a2) image divided into four blocks. The values of �
for each block are � � ��; � � �; � � � and � � �; (a3) enhanced image after applying equation (10); (a4), (a6) original images; (a5), (a7) enhanced images
after applying equation (10); (b1) 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 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 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 [ 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 � � ��, (c) dilation size � � ��, (d) Opening size � � ��,
(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 , i.e. [see (6)]

(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.

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

and (16)

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

(17)

Considering that the morphological erosion size is fixed
in (16), properties a), b), c), and d) mentioned in Properties 1 are
also fulfilled by operator . 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 , , and
such that , then

.
The multibackground property allows the generation of a

family of image backgrounds when the size of the structuring ele-
ment is increased. This situation is illustrated in Fig. 11, where
(15) is applied. The original image is presented in Fig. 11(a). A

Authorized licensed use limited to: IEEE Xplore. Downloaded on February 17, 2009 at 13:05 from IEEE Xplore.  Restrictions apply.



JIMÉNEZ-SÁNCHEZ et al.: MORPHOLOGICAL BACKGROUND DETECTION AND ENHANCEMENT OF IMAGES WITH POOR LIGHTING 619

Fig. 11. Image background using the opening by reconstruction with different � sizes. (a) Original image; (b1), (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 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(a1) 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

, 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:

(18)

(19)

where and are constants, with , the opening
and closing size is , while parameters and 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 (parameter 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 ,
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), (c), 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.

Authorized licensed use limited to: IEEE Xplore. Downloaded on February 17, 2009 at 13:05 from IEEE Xplore.  Restrictions apply.



JIMÉNEZ-SÁNCHEZ et al.: MORPHOLOGICAL BACKGROUND DETECTION AND ENHANCEMENT OF IMAGES WITH POOR LIGHTING 621

Fig. 13. (a1) Original image; (b1) histogram of the image in Fig. 13(a1); (a2), (a3), (a4) Enhanced images using � ��� ���� as background with � � 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
in illumination.Theperformanceof theproposalsprovided in this
work were illustrated by means of several examples throughout
thepaper.Also, theoperatorsperformanceemployed inthispaper
werecomparedwithothersgiven in 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.

APPENDIX A

Properties fulfilled by the morphological dilation ,
erosion , and opening by reconstruction [18],
[19], [21].

1) is an extensive transformation, i.e.,
.

2) is an antiextensive transformation, i.e.,
.

3) and are increasing transformations,
that is, given and with , then

and .
4) Property of the opening by reconstruction .

Given , , with , then

(20)

Properties of the Operator in (10):
1) It is a nonincreasing transformation. Let and

be two functions, with . 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).

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 is given and finite, and let be the
block. Then

(21)
so

(22)

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

consequently

(23)

Also, since , then

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

3) It is an extensive transformation. In fact

Property of the Operator in (16):
1) Multibackground. For all , , and

, then
. This property may be intuitively derived

from (20).
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Resumen. En este artículo se presenta un índice para 

cuantificar el contraste que se percibe en una imagen. El 

índice está basado en la ley de Weber y toma en 

consideración una estimación del fondo de la imagen 

mediante la erosión de la apertura por reconstrucción. El 

desempeño de la propuesta se ilustra con un conjunto de 

imágenes procesadas por un mapeo de contraste y se 

compara con dos medidas de contraste dadas en la 

literatura.  

Palabras clave: Contraste morfológico, apertura por 
reconstrucción, índice 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 Introducción 

El contraste se define como la diferencia de 

intensidad luminosa entre un punto de una imagen y 

sus alrededores. Bajo esta definición 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 índice del contraste, por 

ejemplo, para medir la calidad de una imagen o bien 

para indicar cuándo 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 físicas 

son utilizadas para modelar el contraste. Por 

definición, la luminancia de una superficie es la 

intensidad luminosa emitida por unidad de superficie 

en una dirección dada y se mide en candelas por 

metro cuadrado (cd/m
2
). Sin embargo, en el 

procesamiento de imágenes y en particular en 

imágenes en niveles de gris, la luminancia se asocia 

con el nivel de gris que corresponde a cada píxel, por 

lo que cambios importantes de la luminancia se 

encontrarán alrededor de los contornos de la imagen, 

mientras que en los espacios de color existen 

ecuaciones específicas para el cálculo 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 algún 

operador no es una tarea fácil, ya que esto es algo 

subjetivo y depende de la aplicación. En la práctica, 

existen varias definiciones que permiten medir el 

realce o mejora en las imágenes, 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 et 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 aquí 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 píxel. En (Beghdadi y Negrate, 1989) se 

realiza la medida a partir del análisis de los contornos 

de la imagen. También existe una medida estadística 

propuesta en (Morrow et al., 1992) en la cual se 

obtiene un parámetro a partir del histograma de la 

imagen. Otro trabajo interesante se presenta en 

(Agaian et al., 2001) en el cual se analizan las 

intensidades máximas y mínimas 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 Morfología Matemática 

(MM), ver por ejemplo, mapeos de contraste (Meyer 

y Serra, 1989), (Serra, 1988b), (Terol, 2004), (Terol, 

1998), filtros morfológicos por pendiente (Terol, 
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1996), (Terol y Cruz, 1998), el centro morfológico 

(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 

índice 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 investigación se 

introduce un índice de contraste que indica cual de las 

imágenes 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 índice propuesto utiliza 

solamente operadores morfológicos, además de ser 

simple de implementar y de aplicar. 

Este artículo está organizado de la siguiente 

manera: en la sección 2 se presenta una breve 

descripción acerca de algunas transformaciones 

morfológicas, la ley de Weber y un mapeo de con-

traste. En la sección 3 se muestra la aproximación al 

fondo de la imagen por medio de la erosión de la 

apertura por reconstrucción. En la sección 4 se 

introduce el índice para cuantificar el contraste. En la 

sección 5 se presenta un ejemplo donde se calcula el 

índice propuesto para un conjunto de imágenes y se 

realiza la comparación con otras medidas reportadas 

en la literatura. La sección 6 corresponde a las 

conclusiones. 

2 Transformaciones morfológicas y ley de 
Weber 

La MM es una metodología de procesamiento de 

imágenes que surge a finales de los años 60 en 

Francia (Serra, 1982). La descripción básica de la 

MM se apoya en la teoría de conjuntos, es decir, toda 

operación morfológica es el resultado de una o más 

operaciones de conjuntos (unión, intersección, 

complementación, etc.). Las transformaciones en MM 

utilizan un conjunto geométrico conocido como 

elemento de estructura, el cual posee forma, tamaño 

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 

intervendrán en cada operación que se efectúe 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 línea 

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 µ o λ, los cuales son un 

factor de tamaño que determina la dimensión de la 

estructura geométrica de B. En este artículo se usa un 

elemento de estructura cuadrado B de 33×  píxeles, el 

cual contiene su origen en el centro, es decir, un 

elemento de estructura simétrico. También se define 

{ }BxxB ∈−= :
(

 como el conjunto transpuesto de B 

respecto a su origen.  

A continuación se presentan algunas definiciones 

de ciertas transformaciones morfológicas extendidas a 

niveles de gris. 

2.1 Operadores morfológicos básicos: erosión y 
dilatación 

La erosión morfológica está dada por el conjunto 

de los orígenes de B siempre que B está incluido en el 

conjunto X. Cuando esto no ocurre el resultado de la 

erosión es el conjunto vacío. La definición anterior 

puede extenderse directamente al caso de imágenes en 

escala de grises. La erosión de una imagen f por un 

elemento de estructura B se denota por ))(( xfBµε  y se 

define como: 

{ }xB Bxxfxf
(

µε µ ∈∧= :)())((  (1) 

Donde, ∧ es el operador ínfimo, que en el caso 

prác-tico corresponde al elemento mínimo del 

conjunto analizado. La dilatación ))(( xfBµδ  es la 

operación dual de la erosión ))(( xfBµε , es decir: 

c
x

c
fxf BB )))((())(( µµ εδ =  (2) 

Donde c es el operador complemento. Las 

transformaciones morfológicas que cumplen con las 

propiedades de ser crecientes e idempotentes también 

se conocen como filtros morfológicos (Serra, 1982; 

Soille, 2003; Heijmans, 1994). Los filtros morfo-

lógicos básicos son la apertura ))(( xfBµγ  y el cierre 
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))(( xfBµϕ  usando un elemento de estructura dado. 

Formalmente, la apertura ))(( xfBµγ  y el cierre 

))(( xfBµϕ  morfológicos se expresan como sigue:  

)))((())((γ xfεδxf B
Bµ

B µµ (=  (3) 

)))((())(( xfxf BBB µµµ δεϕ (=  (4) 

2.2Apertura y cierre por reconstrucción 

Para algunas aplicaciones de análisis de imágenes 

es conveniente restringir el campo de acción de una 

transformación a ciertas regiones de interés. Esta idea 

dio origen a una nueva clase de transformaciones 

conocidas como geodésicas. A diferencia de las trans-

formaciones morfológicas que actúan sobre toda la 

imagen, las geodésicas sólo actúan sobre alguna parte 

de la imagen, es decir, sobre un subconjunto 

denominado máscara geodésica. Las transforma-

ciones por reconstrucción se obtienen a partir de las 

transformaciones geodésicas, y son filtros que per-

miten modificar los mínimos y máximos de la imagen 

sin cambiar considerablemente la estructura de las 

demás componentes (Serra y Salembier, 1993), (Serra 

y Salembier, 1995), (Vincent, 1993).  

La dilatación geodésica )(
1

gfδ y la erosión 

geodésica )(
1

gfε  de tamaño uno están definidas 

como =)(
1

gfδ  )()( gxf δ∧  con )()( xfxg ≤  y 

)()()(
1

gxfgf εε ∨=  con )()( xfxg ≥ , 

respectivamente. Cuando la función )()( fxg ε= (o 

)()( fxg δ= ), se obtiene la apertura )(
~

fBµγ  (o cierre 

)(~ f
Bµϕ ) por reconstrucción, es decir:  

))((lim)(~ ff B

n

f
n

B µµ εδγ
∞→

=  y 

))((lim)(~ ff B

n

f
n

B µµ δεϕ
∞→

=  

(5) 

2.3 El gradiente  

El gradiente es una medida de cambio en una 

función, y una imagen puede considerarse como un 

arreglo de muestras de alguna función continua dada 

en términos de los niveles de intensidad de la imagen 

Por analogía, los cambios significativos en los 

valores de gris en una imagen pueden ser detectados 

mediante una aproximación discreta del gradiente. A 

continuación se presenta la definición del gradiente 

morfológico (Rivest et al., 1992): 

))(())(()( xfxfxfgradm BBB µµµ εδ −=  (6) 

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 continuación se 

presenta el criterio de proximidad )(xρ  ( )(xρ  ∈ 

[0,1]) junto con un mapeo de contraste de tres estados 

(Serra, 1988b), (Meyer y Serra, 1989): 

))(())((

)())((
)(

21

1

xfxf

xfxf
x

µµ

µ

γϕ

ϕ
ρ

−

−
=  

(7) 

el mapeo está definido como: 










≤≤

<≤

<≤

=

,  1(x)     ))((

      (x)              )(

(x)0     ))((

))((

2

1

3
,,

2
,

1

ρβγ
βρα

αρϕ

µ

µ

βαµµ

xf

xf

xf

xfW  

(8) 

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 ecuación 8 note que 1µ  y 2µ  

representan el elemento de estructura para la apertura 

y el cierre respectivamente, mientras que α  y β  

definen el intervalo [ ]βα ,  para el mapeo de 

contraste. El problema a resolver en algunos trabajos 

recientes consiste en encontrar los valores adecuados 

de α , β  y de 21  , µµ 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 

percepción (Jain, 1989). Ernst Heinrich Weber 

formuló esta ley que establece lo siguiente: “El 

incremento en la intensidad del estímulo necesario 
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para provocar un cambio en la sensación es 

proporcional a la intensidad del estímulo inicial”. 

Matemáticamente la ley de Weber se representa 

como sigue: 

S

dS
kdp =  

 

donde dp corresponde al cambio percibido en el 

estímulo S, dS corresponde al cambio de magnitud del 

estímulo y k es una constante. 

Integrando la ecuación anterior se obtiene que: 

CteSkp += log   

El parámetro Cte se obtiene cuando p=0 y S=S0 en 

la ecuación anterior, con S0 el nivel de estímulo por 

debajo del cual no se percibe sensación, es decir: 

0
log SkCte −=   

por lo tanto, 

)log(loglog
0

0
S

S
SkSkp =−=  

(9) 

La ley de Weber se utiliza en estudios 

psicovisuales para medir el contraste percibido C. El 

contraste C de un objeto con luminancia 
maxL  y 

luminancia de sus alrededores minL
es definida como 

sigue (Peli, 1990): 

min

minmax

L

LL
C

−
=∆  

 

Si minLL =  y 
minmax

LLL −=∆ , la ecuación 

anterior puede reescribirse como: 

L

L
C

∆
=∆  

(10) 

Aplicando la ley de Weber, el contraste percibido 

C puede expresarse como sigue (Jain, 1989): 

bLkC += log , y 0>L  (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 parámetro b para dar una 

estimación más precisa del contraste. 

3. Fondo de la imagen  

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig. 1.-Representación gráfica de parte de una imagen y 

aproximación al fondo de la misma mediante la ecuación 

12. 
 

En (Jiménez-Sánchez et al., 2009) se hace una 

propuesta para obtener una aproximación al fondo de 

la imagen utilizando transformaciones morfológicas. 

Las curvas generadas por tal operador tienen la 

característica de tocar los mínimos regionales, 

además de poder controlar la profundidad con el 

parámetro de tamaño λ. La ecuación para calcular el 

fondo de la imagen es: 

[ ])(~
1 fb λγε=  (12) 

Donde b  representa el fondo de la imagen, 
1ε  es el 

erosionado tamaño 1 de la apertura por 

reconstrucción )(~
 fλγ  tamaño λ y f representa a la 

imagen de entrada. En la figura 1 se ilustra la idea de 

detección del fondo de la imagen usando la ecuación 

12. Sustituyendo la ecuación 12 en la 11 se obtiene: 

[ ] ))]((~[log)( 1 xfLkxfC λγε+= , 0>L  (13) 

Debido a que el valor máximo de intensidad en las 

imágenes 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 ecuación 13 se obtendrá de 

la siguiente manera: 

4. Índice de contraste 

[ ]
)255log(

)()(~255
)(

1 xf
xfk





−

= λγε
 

(14) 
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La ecuación 13 se usa en esta sección para in- 

troducir un método para cuantificar el contraste  

usando operadores morfológicos. Considere una 

imagen procesada por un operador y un elemento de 

estructura cuadrado xBµ  con su origen en el centro. 

Para cada conjunto de píxeles cubiertos por el 

elemento de estructura se consideran los elementos 

máximo y mínimo, esto es )(max xBI µ  e )(min xBI µ , 

de tal manera que una aproximación al parámetro L 

en la ecuación 13 puede expresarse como: 

)(

)(

 

 

min

max

xB

xB

I

I
L

µ

µ
=  

(15) 

con Imax(µBx) ≠ 0 e Imin(µBx) ≠ 0. Nótese que el pará- 

metro L es detectado localmente. Sustituyendo la 

expresión 15 en la 13 se obtiene la siguiente ecua-

ción:  

))]((~[
)(

)(
log))(( 1

min

max
, xf

BI

BI
kxfC B

x

x
λλµ γε

µ
µ

+







=  

Con Imax(µBx) ≠ 0 e Imin(µBx) ≠ 0 

(16) 

Debe notarse que los valores de )(max xBI µ  e 

)(min xBI µ  pueden ser sustituidos por ))(( xfBµδ  y 

))(( xfBµε  respectivamente en el punto x. Esto se 

debe a que en los filtros de orden, la erosión y 

dilatación morfológicas se obtienen de esta manera 

(Maragos y Schafer, 1987), por lo tanto =)(
max xBI µ  

))(( xfBµδ  e ))(()(min xfBI Bx µεµ = , entonces 

))]((~[
))((

))((
log))(( 1, xf

xf

xf
kxfC B

B

B
λ

µ

µ
λµ γε

ε

δ
+










=  

Con 0)( ≠fBµε  y 0)( ≠fBµδ  

(17) 

El operador gradiente ha sido definido en la 

ecuación 6, considerando que =))(log( f
Bµδ  

 ))(log( f
Bµδ  y  ))(log())(log( ff BB µµ εε = (Serra, 

1992), la ecua- ción 17 se escribe como: 

))]((~[)))((log( ))(( 1, xfxfgradkxfC Bλµλµ γε+=  (18) 

Con f(x) ≠ 0. Para tener un índice global del 

contraste de la imagen, se considera la suma de los 

valores de  

))((, xfC λµ  y se denotada como λµ ,Θ : 

∑+∑=Θ

<<
<<

<<
<<

nj
mi

jiB

nj
mi

ji xfxfgradk

1
1

,1

1
1

,, ))]((~[)))((log( λµλµ γε  

con f(xi,,j) ≠ 0 

(19) 

Donde )
,

(
ji

xf  representa el valor de la 

intensi-dad en niveles de gris en el punto x i, j , 

mientras que m y n  denotan las dimensiones de la 

imagen. El parámetro k se especificó en la ecuación 

14. 

Posteriormente, la ecuación 19 se divide por el 

volumen de la imagen original [ ]=fVol  ∑
≤≤
≤≤

nj
mi

jixf

0
0

, )( ; 

con esto se evita trabajar con números grandes del 

contraste global. De esta manera, el índice de 

contraste λµ ,X  se obtiene a partir de la ecuación 20. 

[ ]fVol
Χ

λµ
λµ

,

,

Θ
=  

(20) 

5 Experimentos 

Se utilizará la Fig. 2 para determinar la imagen con 

mejor contraste. La imagen original se encuentra en la 

Fig. 2(a), mientras que las imágenes en las figuras 

2(b)-2(l) se obtuvieron a través del mapeo de 

contraste definido en la ecuación 8 considerando los 

valores mostrados en la tabla 1. 

Se consideran los siguientes valores para los 

parámetros del mapeo de constarte: µ1=12 y µ2=9. En 

este ejemplo la elección de los valores de µ1 y µ2 son 

grandes y diferentes para poder observar mejor el de-

sempeño del mapeo de contraste. Los valores de α, β 

se obtuvieron de la siguiente manera: se considera un 

intervalo de valores entre 0 y 255. Como α y β deben 

tomar valores entre 0 y 1, se aplicó una regla de 3, 

considerando que el valor de 1 corresponde a 255. 

Además, se tomaron incrementos de α y β de 10 

unidades. También observe que α y β 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,  
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   (a)                                             (b)                                          (c)                                         (d) 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

 

 
   (e)                                             (f)                                          (g)                                          (h) 

 
 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

   (i)                                             (j)                                          (k)                                           (l) 

Fig 2. (a) Imagen original, (b)-(l) Imágenes obtenidas al aplicar el mapeo de contraste definido en la ecuación 8 

utilizando los parámetros que se muestran en la tabla 1. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 7

Tabla 1. Parámetros α, β, µ1 y µ2 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Tabla 2. Valores del parámetro λµ ,X  para las imágenes de 

la Fig. 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

y se obtiene el conjunto de imágenes que se 

muestran en las figuras 2(b)-2(l). Posteriormente se 

calcula el índice de contraste Xµ,λ para las imágenes 

de las Figs. 2(b)-2(l), los valores respectivos se 

muestran en la tabla 2.  

Los valores de la tabla 2 se compararán con otros 

valores obtenidos por medio de dos métodos para 

cuantificar el contraste, el primer método fue 

introducido en (Morrow et al., 1992), mientras que el 

segundo método fue propuesto en (Rizzi et al., 2004), 

(Rizzi et al., 2008).  
a) Cuantificación de contraste basada en el análisis 

del histograma. En (Morrow et al., 1992) la medida 

de contraste se obtiene al aplicar la ecuación 21, 

seguida de una cuantificación del ancho del 

histograma considerando el segundo momento 

alrededor del nivel de contraste 0. El segundo 

momento M2 está dado por la ecuación 22, la cual se 

muestra a continuación. 

minmax

minmax

LL

LL
C

+

−
=  

(21) 

)(2
1

2

i

N

i
i CpCM ∑=

=
 

(22) 

Donde Lmax y Lmin son las máxima y mínima 

luminancias en la región analizada, p(Ci) es el número 

normalizado de ocurrencias del píxel con contraste Ci. 

Para evaluar el contraste de manera local en la 

imagen procesada, se emplea un elemento de 

estructura µBx que al estar centrado en un punto x de 

la imagen se localizan )(
max x

BI µ  = Lmax e )(
min x

BI µ  

= Lmin al considerarse una aproximación a la 

luminancia como el nivel de gris de cada píxel.  

Posteriormente, el contraste se evalúa al usar la 

ecuación 21, y finalmente se calcula M2 a partir de la 

ecuación 22. En la tabla 3 se muestran los valores de 

M2 calculados para las imágenes de la Fig. 2. 

 
Tabla 3. Valores del parámetro M2 para las imágenes de la 

Fig. 2 

 

 

 

 

 
 
 

 

 

b) Cuantificación del contraste basado en el 

promedio de diferencias. Los pasos a seguir para 

medir el contraste en imágenes digitales usando el 

método propuesto por Rizzi et al. (2004,2008) se 

presentan a continuación: 

i) Obtener una pirámide de imágenes 

submuestreadas. En nuestro caso particular, las 

imágenes utilizadas fueron de los siguientes 

tamaños: 205×205, 154×154 y 103 ×103, 

partiendo de una imagen original de tamaño 

256×256. 

ii) Para cada imagen del inciso i) se calcula la suma 

del valor absoluto de la diferencia de cada pixel 

Imagen α β µ1 µ2 

2 (b) 0 0.039 12 9 

2 (c) 0.039 0.078 12 9 

2 (d) 0.078 0.117 12 9 

2 (e) 0.117 0.156 12 9 

2 (f) 0.156 0.196 12 9 

2 (g) 0.196 0.235 12 9 

2 (h) 0.313 0.352 12 9 

2 (i) 0.431 0.470 12 9 

2 (j) 0.549 0.588 12 9 

2 (k) 0.666 0.705 12 9 

2 (l) 0.823 0.862 12 9 

Imagen 
λµ ,X  

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 

2 (i) 0.6422 

2 (j) 0.6427 

2 (k) 0.6281 

2 (l) 0.6001 

Imagen M2 

2 (b) 6.39e-5 

2 (c) 5.35e-5 

2 (d) 6.57e-5 

2 (e) 6.95e-5 

2 (f) 7.2e-5 

2 (g) 7.41e-5 

2 (h) 7.63e-5 

2 (i) 8.08e-5 

2 (j) 8.32e-5 

2 (k) 8.40e-5 

2 (l) 8.2e-5 
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                                                        (b) 

Imagen 

M2 

0.57

0.58

0.59

0.6

0.61

0.62

0.63

0.64

0.65

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

λµ ,X

 2(b)      2(c)   2(d)    2(e)     2(f)     2(g)    2(h)     2(i)    2(j)     2(k)      2(l) 

 

                                                        (a) 

Imagen 

 

                                                                                                       Imagen 

  2(b)  2(c)   2(d)  2(e)  2(f)   2(g)  2(h)   2(i)   2(j)   2(k)   2(l) 
 

                                        (c) 

C 

de la imagen con sus 8 vecinos. La suma final se 

divide por el tamaño 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 

imágenes submuestreadas. 

 

La siguiente expresión resume los pasos anteriores 

(Rizzi et al., 2004), (Rizzi et al., 2008): 

∑

−

=
∀

∀

−





































∑





















∑

nivel

pixel

vecinos

niveles

pixeles

j
P

i
P

C
#

#

88

 

(23) 

El resultado de aplicar la ecuación 23 al conjunto de 

imágenes de la Fig. 2 se muestra en la tabla 4. 

Para comparar los resultados de las tablas 2, 3 y 4 se 

presentan sus gráficas respectivas en la Fig. 3.  

Observe en las gráficas de la Fig. 3 que la imagen 

con un mejor contrate utilizando el índice Xµ,λ 

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 ecuación 23 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
Fig 3. (a) Gráfica de los valores de la tabla 2 

correspondiente al índice de contraste Xµ,λ, (b) Gráfica de 

los valores de la tabla 3 correspondiente al parámetro M2, 

(c) Gráfica de los valores de la tabla 4 correspondiente al 

parámetro C. 

 

Establecer de manera perceptual cul contraste es 

mejor entre las imágenes 2(j) y 2(k) no es sencillo. 

Sin embargo, analizando las gráficas 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 más 

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 

gráfica 3(a) indica que existen cambios importantes 

en la intensidad de los píxeles a medida que se realza 

Imagen C 

2 (b) 9.46 

2 (c) 10.37 

2 (d) 10.89 

2 (e) 11.93 

2 (f) 12.07 

2 (g) 12.48 

2 (h) 13.03 

2 (i) 13.66 

2 (j) 14.15 

2 (k) 14.23 

2 (l) 13.22 
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                                   (a)                                         (b) 

 

        (a)                                                         (b) 

el contraste en la imagen procesada y se obtiene que 

las dos imágenes con mejor contraste son las 

imágenes 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 

píxeles de la imagen. Esta situación se ilustra en la 

Fig. 4, donde pueden observarse como resaltan mejor 

los contornos de la imagen que fue detectada por el 

índice λµ ,X ,Fig. 2(j) , M2 y C, Fig. 2(k). Note que 

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

la Fig. 4(a).  

De esta manera, al observar los contornos de las 

imágenes en la Fig. 4, se concluye que los contornos 

están 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 presentó un índice de contraste 

basado en la ley de Weber, el cual se implementó a 

través de operadores morfológicos de uso común.  

Dicho índice involucra a los contornos y al fondo 

de la imagen. Los contornos se obtuvieron a través 

del gradiente morfológico, mientras que el fondo de 

la imagen se detectó mediante la erosión de la 

apertura por reconstrucción. Finalmente la propuesta 

dada en este trabajo se comparó con dos medidas de 

contraste reportadas en la literatura. El resultado de la 

comparación es que no es simple decir cual imagen es 

mejor visualmente, ya que ambas imágenes 

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 índice de 

contraste propuesto en este trabajo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
Fig 4. (a) Contornos de la imagen de la Fig. 2(j), parámetro 

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

parámetros M2 y C. 
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