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Resumen

Hoy en dia el drea de procesamiento de imagenes es utilizada en disciplinas como la
medicina, la biologia, ingenieria entre otras. El interés de éste proyecto se concentra
en una aplicacién para caracterizacion molecular de organismos, particularmente en lo
referente al mejoramiento de la calidad de iméagenes de geles de electroforesis.

En general, las imagenes de geles digitalizadas poseen defectos como el ruido que proviene
del proceso de adquisicion de la imagen, bajo contraste y baja nitidez que provienen tanto
del proceso de adquisicion debido a una inadecuada configuracién de la cdmara, asi como
de las mismas imagenes de geles que intrinsecamente se caracterizan por poseer un bajo
contraste y baja nitidez.

En éste sentido el presente trabajo tiene como objetivo principal implementar y comparar
diferentes algoritmos que reduzcan el ruido, mejoren el contraste y la definicién de las
imagenes de geles de electroforesis. En el caso de reducciéon de ruido se comparan los
algoritmos: reductor de ruido gaussiano, filtro de mediana, reductor de ruido SUSAN y
medias no locales. En el caso de mejoramiento de contraste se comparan: ecualizacion
de histograma y mejoramiento de gradiente. Finalmente, en el caso de mejoramiento de
nitidez se comparan dos variantes del algoritmo enmascarado de desenfoque, donde en una
se emplea una mascara gaussiana para el desenfoque y en otra una maéscara laplaciana.

En éste trabajo se propone un enfoque objetivo para la evaluacion de los algoritmos
mediante el llamado Frente de Pareto que permite un analisis multiobjetivo, es decir,
considera simultaneamente varias medidas de aptitud que compiten entre si. Asi, se defi-
nen diferentes medidas de aptitud para la reduccion de ruido, mejoramiento de contraste
y nitidez, para cuantificar el rendimiento de los algoritmos. Asi, el Frente de Pareto per-
mite comparar “todas” las parametrizaciones de un algoritmo por un lado, y comparar
diferentes algoritmos por otro.

O Palabras Claves: procesamiento de imdgenes, reduccion de Ruido, mejoramiento de contraste,
mejoramiento de nitidez, evaluacion multiobjetivo, frente de Pareto






Abstract

The area of image processing is used in disciplines such as medicine, biology, engineering,
etc. This work focuses on the field of molecular characterization of organisms, particularly
in referring to the improvement of the quality of images of electrophoresis gels.

In general, the digitized gels images exhibit defects like noise originated in the process
of acquisition, low contrast and sharpness that come both processing acquisition due
to inadequate configuration of the camera, and of the same images of gels which are
inherently characterized by a low contrast and low sharpness.

In this sense this work’s main objective is to implement and compare different algorithms
that reduce noise, enhance contrast and sharpening of images of electrophoresis gels. In
the case of noise reduction the following algorithms are compared: gaussian denoiser,
median filter, SUSAN denoiser and Non Local Means denoiser. In the case of contrast
enhancement the following algoritms are compared: histogram equalization and impro-
vement gradient. Finally, for sharpening it compares two variants of unsharp masking
algorithm, in the first case is used a Gaussian mask for blur and another case a Laplacian
mask is used.

A key aspect of this work is that proposes an objective approach for the evaluation
of algorithms by the Pareto Front, which allows a multiobjetive analysis, it considers
diferents aptitude measures that competing among they. In this way, this work defines
various aptitude measures for noise reduction, contrast enhancemente and sharpness, to
quantify the performance of the algorithms. Thus, the Pareto Front enables comparisons
between “all” parametrizations of an algorithm on the one hand and compare different
algorithms on the other.

Y Keywords: Image Processing, Image Enhancement, Denoising, Contrast Enhancement, Sharpening.






A mi querida madre,
y a mis abuelos






Agradecimiento

Primero y antes que nada, dar gracias a Dios y la Virgen de la Angeles, por estar conmigo
en cada paso que doy, por fortalecer mi corazon e iluminar mi mente y por haber puesto
en mi camino a aquellas personas que han sido mi soporte y compania durante todo el
periodo de estudio.

Este proyecto de graduacion estd enteramente dedicado a mi familia. A mi madre Leda
Maria quien siempre me ha apoyado y me ha dado el carino necesario para crear las
condiciones idoneas para el éxito en mis estudios, ademds por brindarme un hogar cadlido
y ensenarme que la perseverancia y el esfuerzo son el camino para lograr las metas que
me proponga.

A mi tia Rosa Lorena por estar siempre a mi lado en todo momento como una madre,
desde que inicié mi carrera universitaria, por creer en mi y que yo podia alcanzar la meta
que culmino con el presente proyecto.

A mis abuelos Dulce Maria y Marco Aurelio por contribuir en mi formacion desde muy
pequeno. Principalmente a mi abuelo por inculcarme valores indispensables para ser un
hombre de bien, y aunque ya no me acompana, su recuerdo y ensenanzas siempre estan
en mi mente dandome fuerzas para sequir adelante.

A mi madrina Cecilia por sus invaluables consejos en momentos dificiles que me inspira-
ron paz y tranquilidad. También a mi padrino Marco Aurelio y a su esposa Amparito por
tratarme como su hijo, por estar siempre pendientes de mi, ddndome apoyo y sequridad.

A mis tias abuelas en especial a Rosa por estar siempre al tanto de mis estudios, y por el
carino que me brindaron como si fuera un nieto suyo.

A mi novia Maria le agradezco su infinita compresion en aquellos momentos, que por
motivos de estudio tuvimos que sacrificar el compartir tiempo juntos. Ademds, por ser
un apoyo incondicional, porque su amor y carino fueron y son motivacion para sequir
adelante.

A mi profesor asesor el Dr. Pablo Alvarado por su gemerosidad al brindarme la oportu-
nidad de realizar este Proyecto y por permitirme recurrir a su capacidad y experiencia en



un marco de confianza y amistad, fundamentales para la concrecion de este trabajo.

A mi companero Roéger por ser un excelente socio de estudio y trabajo. Ademds, por
colaborar con el éxito a lo largo de toda mi carerra universitaria.

Y en general a toda mi familia que siempre han estado pendientes, apoydndome en el
estudio y en mis proyectos. jGracias!.

Miguel Angel Aguilar Ulloa
Diciembre 2007



Indice general

Indice de figuras v
Indice de Tablas xi
Glosario xiii
Lista de simbolos y abreviaciones XV
1 Introduccién 1
1.1 Caracterizacion molecular de organismos . . . . . . . .. .. ... ... .. 1
1.2 Problemética del procesamiento de imagenes con mala calidad . . . . . . . 3

1.3 Solucién propuesta para el mejoramiento de la calidad de imégenes . . . . 4
1.4 Objetivos y estructura de éste trabajo . . . . .. ... ... ... ... .. 6

2 Marco tedrico 7
2.1 Fundamentos de procesamiento digital de imagenes . . . . . . . . ... .. 7
2.1.1 Conceptos generales . . . . . . .. . ..., 7

2.1.2  Mejoramiento de imagenes . . . . . . .. ... 8

2.2 'Trabajos previos en mejoramiento de imégenes . . . . . . . . .. .. .. .. 18
2.2.1 Reduccibn deruido . . . . . ... oo 18

2.2.2  Trabajos realizados en mejoramiento de contraste . . . . . . . . .. 23

2.2.3 Mejoramiento de nitidez . . . . .. ..o 26



Indice general

3 Meétodo de evaluacién de algoritmos

6

11

3.1 Evaluaciéon de algoritmos . . . . . . . ..o
3.2 Frente de Pareto . . . . . . .. ..
3.3 Funciones de aptitud . . . . . ... ..
3.3.1 Funciones de aptitud para algoritmos de reduccién de ruido
3.3.2 Funciones de aptitud de contraste en una imagen . . . . ... ...

3.3.3 Funciones de aptitud de nitidez en una imagen . . . . . . . . .. ..

Algoritmos Implementados

4.1 Algoritmos para la reduccion de ruido . . . . . . . . ...
4.1.1 Modelos de Ruido . . . . . . . .. ..o
4.1.2 Reductor de Ruido Gaussiano . . . . . . . .. .. .. .. ... ...
4.1.3 Filtrode Mediana . . . . . . ... .. ... L
4.1.4 Reductor de Ruido SUSAN . . . . ... ... ... ... .. ...
4.1.5 Mediasno Locales . . . . .. ... ...

4.2 Algoritmos para el mejoramiento de contraste . . . . . . . ... ... ...
4.2.1 Ecualizacién de Histograma . . . . . . . . .. .. .. ... .. ...
4.2.2  Mejoramiento de Gradiente . . . . . . ... ...

4.3 Algoritmos para el mejoramiento de nitidez . . . . . . . . ... ...

4.3.1 Enmascaramiento de Desenfoque . . . . . . ... .. ... ... ..

Anailisis de Resultados

5.1 Reduccion deruido . . . . . . . ..o L
5.2 Mejoramiento de contraste . . . . . .. ... oL
5.3 Mejoramiento de nitidez . . . . . . . ... L

5.4 Combinacion de algoritmos de mejoramiento de imagenes . . . . . . . . ..

Conclusiones y Recomendaciones

29
29
31
33
34
35
36

39
39
39
42
43
45
48
53
o4
61
67
67

71
72
87
95
99

103



6.1 Conclusiones

6.2 Recomendaciones

Bibliografia

A LTI-Lib

B Referencia de Clases

B.1 Medias no Locales

B.1.1
B.1.2
B.1.3

B.14

B.2 Mejoramiento de Gradiente

B.2.1
B.2.2
B.2.3

B.24

B.3 Mascaras para Mejoramiento de Nitidez

B.3.1
B.3.2
B.3.3
B.3.4

B.4 Mascara de Desenfoque

B.4.1
B.4.2
B.4.3

B.4.4

Descripcion Detallada . . . . . . . . ...

Documentacién para el Constructor y el Destructor

Documentacion de las Funciones Miembro . . . . . . .

Documentacion de los Datos Miembro

Descripcion Detallada . . . . . . ... ... ... .
Documentacion del Constructor y Destructor . . . . . .

Documentacién de las Funciones Miembro . . . . . . .

Documentacién de los Datos Miembro

Descripcion detallada, . . . . . . . . ..o
Documentacion de Enumeraciones Miembro . . . . . .
Documentacién del Constructor y Destructor . . . . . .

Documentacion de las Funciones Miembro . . . . . . .

Descripcion detallada . . . . . . . .. .. ...
Documentacion del Constructor y Destructor . . . . . .

Documentacién de las Funciones Miembro . . . . . . .

Documentacién de los Datos Miembro

Indice general

11



Indice general

Indice alfabético 143

v



Indice de figuras

1.1 Ejemplo de imagen de gel de electroforesis [5] utilizando AFLP . . . . . . . 2
1.2 Proceso de binarizacién de gel [5] . . . . ... ... 0oL 2
1.3 Diagrama de bloques del sistema automatizado de andlisis de imégenes [5] 3

1.4 Etapa de preprocesamiento del sistema de analisis automatico de imagenes

de geles de electroforesis . . . . . . . ... .. L 5
1.5 Elementos del mejoramiento de la calidad en una imagen . . . . . .. . .. )
2.1 Rejilla G? . . . . .., 8
2.2 Vecindario de 3x3 de un pixel (7,j) en una imagen . . . . . . . ... .. .. 9
2.3 Proceso de filtrado lineal espacial . . . . . . . . ... ... 11

2.4 Tipos de expansiones de las fronteras de una imagen: (a) cero, (b) reflejada,

(c) periddica, (d) constante. . . . . . . . ... 12
2.5 Diagrama de bloques del proceso de filtrado en el dominio de la frecuencia

1], o 14
2.6 Estrutura piramidal de imdgenes [21]. . . . . . .. ..o 16
2.7 Proceso de degradacién y mejoramiento de imdgenes [21]. . . . . . . . . .. 18
2.8 Clasificacién de algoritmos de reduccién de ruido [27]. . . . . . . . ... .. 20
2.9 Clasificaciéon de algoritmos de mejoramiento de contraste. . . . . . . . . .. 23
2.10 Clasificaciéon de algoritmos de mejoramiento de nitidez. . . . . . . . . . .. 26
3.1 Alternativas de evaluacién de algoritmos segun Zhang [41] . . . . .. . .. 29

v



Indice de figuras

vi

3.2

3.3

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

4.12

4.13

4.14

4.15

Frente de Pareto . . . . . . . . . ..
Diagrama de dispersion de la magnitud del gradiente de la imagen original
N que se supone con baja nitidez versus laAmagnitud del gradiente de la
imagen filtrada con mdscara de desenfoque Z = A,[N] . . . . .. ... ..
Imagen con ruido Gaussiano y Blancocon o =0.1 . . . . . . . . .. .. ..
Imagen con ruido impulsional . . . . . . .. ... oL
Distribucién Gaussiana de una dimension, con media O yo=1. . . . . . .
Distribucién Gaussiana de dos dimensiones, con media (0,0) y o =1
Mascara Gaussiana b X 5, cono =1 . . . . . ... ... ... ... ...
Calculo de mediana, con una mascarade 3 x 3 . . . . . . .. ... .. ...
Cuatro méscaras circulares en diferentes lugares de una imagen [33]. . . . .

Cuatro mascaras circulares con los USAN’s mostrados como partes blancas
de las mascaras [33]. . . . . ...

Esquema de la estrategia del algoritmo medias no locales. Vecindarios
similares tienen un peso mayor, wW(pm,Pn,) ¥ W(Pm,Pn,), que otros con
vecindarios muy diferentes que tienen un peso mucho menor w(pm,, Pny)

Algoritmo multiescala para el mejoramiento del rendimiento del algoritmo
de medias no locales . . . . . . . ... L

Algoritmo de bloques para el mejoramiento del rendimiento del algoritmo
de medias no locales . . . . .. ..o

Cuatro tipos bésicos de imagen con sus correspondientes histogramas: (a)
imagen oscura, (b) imagen clara, (¢) imagen con bajo contraste, (d) imagen
con alto contraste . . . . . ... Lo

Funcién de transformacién de nivel de gris que satisface las condiciones de
valor Unico e incremento monoténico . . . . . .. .. ...

Funciones de transformacién tipicas: (a) oscurecimiento, (b) aclarado, (c)
comprimido a los oscuros, (d) comprimido a los claros, (e) alto contraste,
(f) bajo contraste, (g) enfatizado de sombras, (h) enfatizado de claros . . .

Mapeo de un pixel r a uno s mediante la funcién de transformacién s =
A(r), en donde se cumple Py(s)ds = P.(r)dr . . . . . ... ... ... ...

45

ol

o8



4.16

4.17
4.18
4.19

4.20

5.1

5.2

9.3

5.4

9.5

5.6

5.7

5.8

Indice de figuras

Proceso de mejoramiento de contraste en una dimensién aplicado por el
algoritmo [36, 36] . . . . . ...

Pseudocédigo del algoritmo principal de mejoramiento de contraste
Pseudocdédigo del algoritmo secundario que escala el valor de las colinas . .

Madscaras Laplacianas: (a) sin términos diagonales (b) con términos diag-
onales . . ...

Maéscaras laplacianas para alto impulso: (a) sin términos diagonales (b)
con términos diagonales . . . . . . . . ... L

Imagen de gel de electroforesis empleada para la evaluacion de los algoritmos.

Frentes de Pareto de los algoritmos de reduccion de ruido con ¢ = 0,01.
Error Cuadrdtico Medio Inverso (feem:) versus Ruido de Método Escalar

(frme)- o o e e

Imégenes procesadas por los algoritmos de reduccién de ruido y su corre-
spondiente imagen de ruido de método (N — Z): (a) imagen original A/
con un ruido gaussiano con o = 0,01, (b) reductor de ruido Gaussiano, (c)
filtro de mediana, (d) reductor de ruido SUSAN;, (e) medias no locales.

Frente de Pareto de los algoritmos de reduccion de ruido con o = 0, 05.
Error Cuadrdtico Medio Inverso (feem:) versus Método de Ruido Escalar

(Frre). o o

Imégenes filtradas por los algoritmos de reduccién de ruido y su correspon-
diente imagen de ruido de método (N —Z): (a) imagen original A con un
ruido gaussiano con o = 0,05, (b) reductor de ruido Gaussiano, (c) filtro
de mediana, (d) reductor de ruido SUSAN, (e) medias no locales. . . . . .

Frente de Pareto de los algoritmos de reduccién de ruido con o = 0.10.
Error Cuadrdtico Medio Inverso (feemi) versus Método de Ruido Escalar

(Frre). o o

Imégenes filtradas por los algoritmos de reduccién de ruido y su correspon-
diente imagen de ruido de método (M —Z): (a) imagen original A’ con un
ruido gaussiano con o = 0,10, (b) reductor de ruido Gaussiano, (c) filtro
de mediana, (d) reductor de ruido SUSAN, (e) medias no locales. . . . . .

Frente de Pareto de los algoritmos de reduccion de ruido aplicados a imégenes

con ruido impulsional. Error Cuadrdtico Medio Inverso (feemi) versus
Método de Ruido Escalar (frme). . - « o v v v v v i v i i i i

64
65
66

69

69

71

73

5

76

78

80

82

vii



Indice de figuras

Viil

5.9

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14

5.15

5.16

5.17

Al

B.1

Imégenes filtradas por los algoritmos de reduccién de ruido y su correspon-
diente imagen de ruido de método (N — f) (a) imagen original con un
ruido impulsional que cubre el 10% de la imagen, (b) reductor de ruido
Gaussiano, (c) filtro de mediana, (d) reductor de ruido SUSAN; (e) medias
no locales. . . . . .. 86

Frentes de pareto de los algoritmos de mejoramiento de contraste. Mejo-
ramiento de Contraste Promedio (fmep) versus Entropia (fe). . . . . . . .. 87

Imégenes procesadas por los algoritmos de mejoramiento de contraste y su
correspondiente histograma: (a) imagen de gel de electroforesis con bajo
contraste, (b) ecualizador de histograma, (c¢) mejoramiento de gradiente. . 90

Imégenes procesadas por los algoritmos de mejoramiento de contraste y su
correspondiente histograma: (a) imagen de gel de electroforesis clara con
bajo contraste, (b) ecualizador de histograma, (c) mejoramiento de gradiente. 92

Imégenes procesadas por los algoritmos de mejoramiento de contraste y su
correspondiente histograma: (a) imagen de gel de electroforesis oscura con
bajo contraste, (b) ecualizador de histograma, (c) mejoramiento de gradiente. 94

Frente de Pareto de las dos variantes de enmascarado de desenfoque. Di-
fuminacion (fy) versus Nitidez (fy). . . . . . . o L 96

Iméagenes filtradas mediante el algoritmo enmascarado de desenfoque y su
correspondiente diagrama de dispersion de la magnitud del gradiente de la
imagen original |A/| versus la magnitud del gradiente de la imagen filtrada
IZ|: (a) imagen original con baja nitidez A, (b) imagen procesada con
méascara gaussiana, (¢) imagen procesada con méscara laplaciana. . . . . . 98

Secuencia de algoritmos para el mejoramiento de las imagenes de geles de
electroforesis . . . . . . .. 99

Secuencia de mejoramiento de imagenes: (a) imagen de gel de electroforesis
original, (b) imagen con disminucién de ruido, (c) imagen mejorada en
contraste, (d) imagen mejorada en nitidez. . . . . . . ... ... ... 100

Arquitectura de una funcién objeto. El usuario puede cambiar su compor-
tamiento mediante los pardmetros. La funcién objeto también tiene un es-
tado, que enventualmente al igual que los pardmetros pueden ser guardados[4]114

Diagrama de herencia de la clase Iti::nonLocalMeansDenoising . . . . . . . 115



B.2
B.3
B.4
B.5
B.6
B.7
B.8

Indice de figuras

Diagrama de colaboracion de la clase 1ti::nonLocalMeansDenoising . . . . . 116
Diagrama de herencia de la clase Iti::galContrastEnhancement . . . . . . . 123
Diagrama de colaboracion de la clase 1ti::galContrastEnhancement . . . . . 123
Diagrama de herencia de la clase Iti::sharpeningKernels . . . . . . . .. .. 130
Diagrama de colaboracion de la clase Iti::sharpeningKernels . . . . . . . .. 131
Diagrama de herencia de la clase Iti::unsharpMasking . . . . . . .. .. .. 136
Diagrama de colaboracion de la clase Iti::unsharpMasking . . . . . . . . .. 136

X



Indice de figuras



Indice de Tablas

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

5.1

5.2

5.3
5.4

9.5
0.6

5.7
0.8

5.9
5.10

Parametros del Reductor de Ruido Gaussiano . . . . . . . . .. .. .. ..
Parametros del Filtro de Mediana . . . . . . .. .. ... ... ... ...
Parametros del Reductor de Ruido SUSAN . . . . . .. .. ... ... ...
Parametros del algoritmo de Medias no Locales . . . . . .. ... .. ...
Parametros del algoritmo de Ecualizacién de Histograma . . . . . . . . ..

Parametros del algoritmo de Mascara de Desenfoque . . . . . . ... ...

Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 53 . . . . . . . .. .. ..

Parametros empleados en los algoritmos de reduccion de ruido para obtener
las imégenes de la Figura 5.3 . . . . . . . . . ... Lo

Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.5 . . . . . .. .. .. ..

Parametros empleados en los algoritmos de reduccion de ruido para obtener
las imégenes de la Figura 5.5 . . . . . . . .. ..o oo

Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.7 . . . . . . . .. .. ..

Parametros empleados en los algoritmos de reduccion de ruido para obtener
las imégenes de la Figura 5.7 . . . . . . . ..o oL

Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.9 . . . . . . . ... ...

Parametros empleados en los algoritmos de reduccion de ruido para obtener
las imégenes de la Figura 5.9 . . . . . . . . . ... oo

Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.11 . . . . . . .. .. ..

Parametros empleados en los algoritmos de mejoramiento de contraste para
obtener las imagenes de la Figura 5.11 . . . . . .. .. ... .. ... ...

x1



Indice de Tablas

xii

5.11
5.12

5.13

5.14

5.15

5.16
5.17

Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.12 . . . . . . .. .. ..

Parametros empleados en los algoritmos de mejoramiento de contraste para
obtener las imagenes de la Figura 5.12 . . . . . . . . .. ... ... .. ..

Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.13 . . . . . . ... ...

Parametros empleados en los algoritmos de mejoramiento de contraste para
obtener las imagenes de la Figura 5.13 . . . . . . ... ... ...

Parametros empleados en el algoritmo de enmascarado de desenfoque para
obtener las imagenes de la Figura 5.15 . . . . . . .. .. .. ... ...

Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.15 . . . . . . .. .. ..

Parametros empleados por los algoritmos para obtener las imagenes de la
Figura 5.17 . . . . . o



Glosario

Adquisicién
Es el conjunto de pasos requeridos para capturar una imagen mediante una camara
digital.

Contraste

Es la diferencia de tonos que hay entre las distintas zonas de la imagen. Los objetos
en una imagen resultan visibles gracias a su diferencia de contraste respecto a los
valores de los tonos que la rodean.

Electroforesis

La electroforesis es una técnica de separacion de moléculas basada en su tamano
molecular y carga eléctrica. Esta generalmente se utiliza con propdsitos analiticos,
pero puede ser una técnica preparativa para purificar moléculas parcialmente antes
de aplicar procesos tales como: una espectroscopia de masas, una clonacién o una
secuenciaciéon de ADN.

Frente de Pareto
Es un conjunto de puntos en un espacio multidimensional de funciones de aptitud
de un algoritmo que describe las mejores configuraciones de éste.

Funcién de Aptitud

Una funcion de aptitud es un tipo particular de funciéon objeto, que cuantifica que
tan éptima es una soluciéon brindada por un determinado algoritmo. Una funcién
de aptitud ideal debe estar correlacionada con el objetivo del algoritmo.

Mejoramiento de Imégenes

Es un drea del procesamiento digital de imagenes, cuyo objetivo principal es procesar
una imagen para que el resultado sea mas adecuado que la imagen original para una
aplicacién especifica.
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Glosario

Nitidez
Describe nivel de definicion de los detalles y contornos en una imagen.

Procesamiento Digital de Imégenes

El campo de procesamiento digital de imagenes se refiere al procesamiento de
iméagenes digitales mediante una computadora, en donde tanto la entrada como
la salida son imagenes.

Ruido

Son pixeles con valores erroneos que se presentan aleatoreamente durante el proceso
de adquisicién de una imagen y transmisicion de datos.
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Lista de simbolos y abreviaciones

Notacion general

A Matriz.
ai; Qi2 - Qim
Q21 Q22 -+ Q2m
A =
An1 Qp2 - Gpm
C Conjunto.
| C | Cardinalidad del conjunto C.
R Conjunto de los nimeros reales.
p(+) Densidad de probabilidad
X Vector.
T
T X2
X=[ry29 ... )] =
'Z‘TL
Y Escalar
I Media de una distribucién gaussiana.
o Desviacion estandar de una distribucion gaussiana.
o? Varianza de una distribucion gaussiana.

\Y% Operador gradiente.

\%& Operador laplaciano.

& Mediana de un conjunto de datos.

Procesamiento de imagenes

Al Transformacién realizada por un algoritmo a una imagen.

G? Rejilla bidimensional de una imagen G* = [0...M — 1][0...N — 1] para
< M,N > Nt

7 Imagen.

7 Imagen procesada por un algoritmo.

M Méscara.

N Imagen desgradada, ya sea con ruido, con un bajo contraste o bien una
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Lista de simbolos y abreviaciones

baja nitidez.

P Pixel o elemento de imagen que pertenece a una rejilla G2
V Vecindario de un pixel.
Valores de niveles de gris de dos pixeles.

~ 3
»

—
~
.
N—

Par ordenado que denota la posicién de un pixel, donde i es la fila y j la

columna.
Evaluacion
Au Algoritmo A con parametrizacién u.
P Frente de pareto.
F(Ay,9) Agregado de funciones de aptitud de un algoritmo A considerando el con-

junto de datos de referencia G.
fips(Au, Gnr)  Imégenes procesadas por segundo.
feemi(Aw, G)  Error cuadratico medio inverso.
frme(Au, Gn) Método de ruido escalar.

Jmep(Au, Gn)  Mejoramiento de contraste promedio.
fe(Aw,Gn)  Entropia.

fa(Au, Gr) Difuminacién.

fa(Au,Gy)  Nitidez.

g Conjunto de datos de referencia {(Zy, Ni) | k = 1...n}.

RM Ruido de método.

Ty Imagen de referencia.

N Versién degradada de la imagen de referencia Z,.

Abreviaciones

AFLP Polimorfismo de longitud de fragmentos amplificados (Amplified Fragment
Length Polymorphism).

ALHS Especificacién Automatica Local de Histograma (Automatic Local Histo-
gram. Specification).

CDF Funcién de Densidad de Acumulada (Commulative Density Function).

DFT Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform).

ECMI Error cuadratico medio inverso.

HE Ecualizacion de Histograma (Histogram Equalization).

HS Especificacién de Histograma (Histogram Specification).

IPS Imégenes Procesadas por Segundo.

HS Ecualizacién Local de Histograma (Local Histogram Equalization).

MCP Mejoramiento de Contraste Promedio.

PDF Funcién de Densidad de Probabilidad (Probability Density Function).

RM Ruido de Método.

RME Ruido de Método Escalar.
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SUSAN Nicleo de Asimilacién del Segmento Univalor Menor (Smallest Univalue
Segment Assimilating Nucleus).

UDWT Transformada de Wavelet no Diezmada ( Undecimated Wavelet Transform.).

USAN Ntcleo de Asimilacién del Segmento Univalor (Univalue Segment Assimi-

lating Nucleus).
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Capitulo 1

Introduccion

El procesamiento digital de imagenes se define como la manipulacién de imagenes me-
diante una computadora, en donde tanto la entrada como la salida son imégenes [21].
Esta se divide en dos categorias: el mejoramiento de la calidad de imégenes y la ejecucion
de acciones o toma de decisiones con base en la informacion de la imagen. En éste sentido
el presente trabajo se concentra en la primera de ellas. A continuacién se enmarca el
trabajo en una aplicacion en particular que es la caracterizacién molecular de organis-
mos, posteriormente se presenta la importancia de mejorar la calidad de las imagenes en
general. Seguidamente, se plantea la solucién al problema y finalmente se presenta el
objetivo del trabajo asi como la estructura de éste documento.

1.1 Caracterizaciéon molecular de organismos

El ADN de organismos se puede caracterizar molecularmente, ésto se puede efectuar me-
diante un anélisis de imagenes de geles, que son el resultado de procesos de electroforesis.
La electroforesis es una técnica de separacion de moléculas basada en su tamano molecular
y carga eléctrica. Esta generalmente se utiliza con propdsitos analiticos, pero puede ser
una técnica preparativa para purificar moléculas parcialmente antes de aplicar procesos
tales como: una espectroscopia de masas, una clonacién o una secuenciacién de ADN.
El gel se emplea como una matriz para separar las moléculas, éste generalmente es un
polimero y la electroforesis se refiere a la fuerza electromotriz que se usa para desplazar
las moléculas a través del gel. En la Figura 1.1 se muestra un ejemplo de una imagen de
gel de electroforesis, obtenido mediante una técnica llamada polimorfismo de longitud de
fragmentos amplificados (en inglés Amplified Fragment Length Polymorphism - AFLP)[3].



1 Introduccién

EACC/MCTC EACC/MCAC EACC/MCAG

Figura 1.1: Ejemplo de imagen de gel de electroforesis [5] utilizando AFLP

En ésta imagen se aprecian carriles (columnas verticales) y bandas (pequenas lineas ho-
rizontales en cada carril). Ademds, se aprecia que existe una distorsiéon geométrica y un
bajo contraste que dificulta su interpretacion. El analisis de las imagenes es realizado
por bidlogos moleculares manualmente e inicia con la binarizaciéon de la imagen, donde se
determinan las bandas ausentes y las presentes, ésta informacién se representa de forma
binaria. En la Figura 1.2 se muestra como una banda presente en la imagen de gel se re-
presenta con un uno binario y cémo una banda ausente se representa con un cero binario.

— 12345678910
12345678910 1111111111

110101000 1
_______ 0001111111
1110111010
e e e 000100000 0
1010011101
- ———=- 000000010 1
1100111110
—————————— IRERRREREE!

Figura 1.2: Proceso de binarizacién de gel [5]

Posteriormente, se obtiene una matriz que organiza y resume la informacion extraida.
El objetivo del andlisis posterior depende de la tarea. Como se ha mostrado, el analisis
de estas imégenes estd compuesto de varias etapas y se efectiia manualmente, por lo
que errores humanos son introducidos por las limitaciones en la calidad de la imagen.
Esto pone en evidencia la necesidad de herramientas que permitan mejorar las imagenes
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1.2 Problematica del procesamiento de imagenes con mala calidad

adquiridas de forma digital para analizarlas de manera automatica.

El sistema propuesto de analisis automatico de las imagenes de geles se muestra en la
Figura 1.3. El primer elemento de este sistema es la adquisiciéon de imagenes de geles
mediante una camara. Este proceso de digitalizacién de la imagen introduce imperfec-
ciones a la imagen, y aunado a las imperfecciones intrinsecas de las imagenes de geles,
hace necesaria una etapa de pre-procesamiento que reduzca el ruido, mejore el contraste,
la nitidez y compense distorsiones geométricas de la imagen. Seguidamente la etapa de
extraccion de descriptores consiste en transformar cada carril en la imagen del gel, a una
representacion vectorial adecuada para el posterior andlisis. El médulo de reconocimiento
de patrones relaciona la imagen adquirida con meta-informacion, almacenada en una base
de datos. La verificacién evalia utilizando la informacién disponible a priori si los datos
que provee la etapa de reconocimiento de patrones tienen sentido o no. Una etapa con que
se debera contar es una interfaz para facilitar al experto su interaccion con el sistema, en
relacién con la recoleccion, almacenamiento, manipulacién, recuperacion de informacion

8 Informacién a-priori

y acceso a la base de datos.

Al v v
Camara B, n Extraccion de
'- Adquisicion <« Preprocesamiento -« Descriptores
A A A
v v ¥
Gel P Reconocimiento
Interfaz - Verificacion i
N—————
Datos de la aplicacion Datos internos

Figura 1.3: Diagrama de bloques del sistema automatizado de andlisis de imédgenes [5]

1.2 Problematica del procesamiento de imagenes con

mala calidad

En el proceso de adquisicion en sistemas de procesamiento digital de imagenes, la infor-
macién digitalizada de primera mano posee imperfecciones. Estas pueden provenir del
elemento a ser digitalizado, como es el caso de las imagenes de los geles, que en si mismas
poseen imperfecciones como bajo contraste, baja nitidez y distorsiones geométricas de
las bandas, que son problemas propios del objeto. Otro origen de imperfecciones es el
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1 Introduccién

proceso de adquisicion por medio de la cdmara, que puede introducir ruido y afectar tanto
el contraste como la nitidez de la imagen, ésto causado por una inadecuada configuraciéon
de la camara, defectos fisicos en ésta y errores en la transmisién de datos.

Motivos como los expuestos anteriormente sugieren que para un adecuado analisis au-
tomatico de la imagen, se debe contar con una etapa de pre-procesamiento, que esta
compuesta por tres elementos: reduccién de ruido, mejoramiento de contraste y mejora-
miento de nitidez. Esta etapa de pre-procesamiento es una necesidad comun de sistemas
de procesamiento digital de imagenes, que dependera de las caracteristicas propias de
cada aplicacién en particular. Asi, para el caso del analisis de imédgenes de geles de elec-
troforesis, la etapa de pre-procesamiento ademas de contar con los tres elementos basicos,
debera contar con un médulo de compensacion de distorsiones geométricas de las ban-
das. Dentro de éste contexto la problematica en general de una inadecuada calidad de las
iméagenes se sintetiza de la siguiente manera:

Una tmagen digitalizada con un nivel de ruitdo, de contraste y de nitidez ina-
decuados, aumenta la induccion de error en su posterior andlisis e interpre-
tacion.

1.3 Solucién propuesta para el mejoramiento de la
calidad de imagenes

El presente trabajo se localiza en la etapa de preprocesamiento mostrada en el diagrama
funcional de la Figura 1.3. Tal y como se discutio en la secciéon anterior ésta etapa para el
caso particular del sistema de andlisis automatico de imagenes de geles de electroforesis
estd conformada por los siguientes modulos: reduccion de ruido, mejoramiento de con-
traste, mejoramiento de nitidez y compensaciéon de la distorsion geométrica de las bandas.
Como se muestra en la Figura 1.4 éstos se pueden conjuntar en dos subetapas en donde la
primera de ellas contiene los médulos de reduccion de ruido, mejoramiento de contraste y
mejoramiento de nitidez y la segunda contiene el médulo de compensacion de distorsion
geométrica.

El interés de éste trabajo esta particularmente en la primera subetapa de la Figura 1.4,
en donde se pretenden desarrollar médulos de software que permitan reducir el ruido,
mejorar el contraste y la nitidez. El mejoramiento en la calidad de una imagen dependera
en conjunto de éstos tres elementos, tal y como se expresa conceptualmente en la Figura
1.5.
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5 Analisis de Resultados

Figura 5.5: Imdgenes filtradas por los algoritmos de reduccién de ruido y su correspondiente
imagen de ruido de método (A —Z): (a) imagen original A" con un ruido gaussiano
con o = 0,05, (b) reductor de ruido Gaussiano, (c) filtro de mediana, (d) reductor
de ruido SUSAN, (e) medias no locales.

78



Tabla 5.4: Pardametros empleados en los algoritmos de reduccion de ruido para obtener

5.1 Reduccién de ruido

las imégenes de la Figura 5.5

Algoritmo Pardametro Valor
Reductor de Ruido Gaussiano Tamano de la méascara 9
Varianza 0,33
Tipo de frontera Constante
Filtro de Mediana Tamano de la méascara 7
Tipo de frontera Constante
Reductor de Ruido SUSAN Tamano de la mascara 3
Umbral 15
Factor de forma 2
Tipo de frontera Cero
Medias no Locales Grado de filtrado (k) 0,0036
Tamano de la ventana de similud 7
Tamano de la ventana de busqueda 9
Varianza de la méascara Gaussiana 0,39
Tipo de frontera Constante

Ruido Gaussiano con ¢ = 0,10

Los Frentes de Pareto obtenidos para los algoritmos de reduccion de ruido a partir de
una imagen de gel de electroforesis con un ruido gaussiano con ¢ = 0,10 se muestran
en la Figura 5.6. En éste caso se mantiene la misma tendencia de los Frentes de Pareto
obtenido con un ruido con ¢ = 0,05 mostrados en la Figura 5.4, donde los valores del
ruido de método escalar se mantienen en el mismo rango de 0 a 10000, que confirma
que ésta medida cuantifica la distorsion introducida a las imagenes procesadas por los
algoritmos independiente del nivel de ruido aplicado. Por otro lado, como es de esperar
al aumentar el nivel de ruido disminuye el rango de valores del error cuadratico medio
inverso.

Con respecto al comportamiento de los algoritmos se encontré que éste es similar al caso
del ruido con o = 0,05, donde por un lado, el frente de Pareto del algoritmo de medias
no locales es el que domind los frentes del resto de algoritmos, y por otro, el frente del
reductor de ruido SUSAN abarcé un rango de ruido de método de 500 a 10000 pero con
una disminucién del error cuadratico medio en baja medida, en contraposicion al filtro
de mediana, que a pesar de presentar un ruido de método de aproximadamente 500,

79



5 Analisis de Resultados

disminuy6 el error cuadratico medio en mayor medida que el reductor de ruido SUSAN.

10000 .

Reductor de Ruido Gaussiano---------
Filtro de Mediana----- |

Reductor de Ruido SUSAN-----
Medias no Locales

9000

8000
7000

6000

5000
4000

3000

Ruido de Método Escalar

2000
1000

0 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 400C
Error Cuadratico Medio Inverso

Figura 5.6: Frente de Pareto de los algoritmos de reducciéon de ruido con o = 0.10. Error
Cuadrdtico Medio Inverso (feemi) versus Método de Ruido Escalar (fmre)-

En la Figura 5.7(a) se muestra un segmento de una imagen de un gel con un ruido
gaussiano con o = 0,10. Para efectos de comparar las imagenes procesadas por los
algoritmos se eligieron puntos en los diferentes frentes de Pareto con un ruido de método
de aproximadamente 1000. Al comparar las imagenes de las Figuras 5.7(b) a la 5.7(e), se
observa que la que redujo en mayor medida el ruido y que introdujo distorsién en menor
medida fue el algoritmo de medias no locales. En la Tabla 5.6 se muestran los parametros
empleados por los diferentes algoritmos de reduccion de ruido para obtener las imédgenes
de la Figura 5.7. Ademas, en la Tabla 5.5 se resumen las medidas de aptitud obtenidas
con las imégenes de la Figura 5.7.

Los pardametros empleados por los algoritmos para obtener los Frentes de Pareto de la
Figura 5.6, son congruentes con el nivel de ruido aplicado en éste caso. Asi, el reductor
de ruido gaussiano emple6 mascaras de tamanos en el rango de 9 x 9 y 17 x 17, con una
varianza entre el rango de 1 a 6. Por su parte el filtro de mediana emple6 mascaras de
9x9a 13 x13. El reductor de ruido SUSAN utilizo factores de forma de 2 a 16 y umbrales
de 0 a 3. Finalmente, el algoritmo de medias no locales emple6 ventanas de similitud de
7x7a9x9, ventanas de busqueda de 9 x 9 a 17 x 17, y el grado de filtrado se encontré
entre 0,05 y 0, 15.
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5.1 Reduccién de ruido

Tabla 5.5: Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.7

Algoritmo

Error Cuadréatico
Medio Inverso (feems)

Escalar (frme)

Método de Ruido

Tiempo de
Ejecucién (s)

Reductor de Ruido Gaussiano
Filtro de Mediana

Reductor de Ruido Susan
Medias no Locales

391 1064
2314 432

160 840

730 919

0.001
0.18
0.01

0.9

Tabla 5.6: Pardametros empleados en los algoritmos de reduccion de ruido para obtener
las imégenes de la Figura 5.7

Algoritmo Pardmetro Valor
Reductor de Ruido Gaussiano Tamano de la méascara 9
Varianza 0,35
Tipo de frontera Constante
Filtro de Mediana Tamano de la mascara 9
Tipo de frontera Constante
Reductor de Ruido SUSAN Tamano de la mascara 3
Umbral 16
Factor de forma 12
Tipo de frontera Cero
Medias no Locales Grado de filtrado (h) 0,044
Tamano de la ventana de similud 9
Tamano de la ventana de busqueda 9
Varianza de la méascara Gaussiana 0,42
Tipo de frontera Espejo
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5 Analisis de Resultados

(e)

Figura 5.7: Imégenes filtradas por los algoritmos de reduccién de ruido y su correspondiente

imagen de ruido de método (A —Z): (a) imagen original A’ con un ruido gaussiano
con o = 0,10, (b) reductor de ruido Gaussiano, (c) filtro de mediana, (d) reductor
de ruido SUSAN, (e) medias no locales.

82



5.1 Reduccién de ruido

Ruido Impulso

Para la obtencién del Frente de Pareto se le aplicé un ruido impulsional con un 10%
de cobertura de la imagen. En la Figura 5.8 se muestra los Frentes de los algoritmos
obtenidos en éste caso. De ésta se observa que a diferencia de los resultados obtenidos
con el ruido gaussiano y blanco, el frente de Pareto del filtro de mediana dominé al resto
de los algoritmos respecto a ambas medidas de aptitud.

De lo anterior se concluye que por un lado los algoritmos idéneos para el ruido gaussiano
y blanco son el algoritmo de medias no locales seguido del reductor de ruido gaussino,
mientras que por otro lado, los algoritmos idéneos para el ruido impulsional son el filtro
de mediana seguido del reductor de ruido SUSAN. Particularmente, para las imagenes de
geles de electroforesis se encontré que el algoritmo de medias no locales es el idéneo.

En la Figura 5.9(a) se muestra una imagen con un ruido impulsional que cubre el 10%
de la imagen. Para comparar las imagenes con ruido impulsional procesadas se eligio el
punto en el frente de cada algoritmo con el menor error cuadratico medio (mayor valor
del error cuadrético medio inverso). Al comparar las imagenes de las Figuras 5.9(b) a
5.9(e), se observa como efectivamente el filtro de mediana fue el que mejor se desempend
eliminando por completo el ruido impulsional con un valor de error cuadratico medio

9900

9800

P e p——

9700

9600

S Epp—————

9500

9400

Ruido de Método Escalar

9300

Reductor de Ruido Gaussiano---------
| Filtro de Mediana- -~ - 7
Reductor de Ruido SUSAN-----

Medias no Locales

9200

0 5000 10000 15000 20000 25000 3000C
Error Cuadratico Medio Inverso

9100

Figura 5.8: Frente de Pareto de los algoritmos de reduccién de ruido aplicados a imégenes
con ruido impulsional. Error Cuadrdtico Medio Inverso (feem:) versus Método de
Ruido Escalar (frme)-
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inverso de feemi = 28236, con una minima distorsion en la imagen procesada, con un valor
de ruido de método escalar de f,,,. = 9745. En la Tabla 5.8 se muestran los parametros
empleados por los diferentes algoritmos de reduccion de ruido para obtener las imédgenes
de la Figura 5.9. Ademas, en la Tabla 5.7 se resumen las medidas de aptitud obtenidas
con las imégenes de la Figura 5.9.

Para obtener el Frente de Pareto de reductor de ruido gaussiano de la Figura 5.8 empled
un rango de tamanos de mascaras de 9 X 9 a 17 x 17, y varianza entre 0,5 y 4,5. En
el caso del filtro de mediana el tnico tamano empleado fue 3 x 3, con todos los tipos de
frontera de la imagen posibles: cero, espejo, periddica, constante. Por su parte el reductor
de ruido SUSAN;, utilizé valores de umbral entre 0 y 2, valores de factor de forma entre
2 y 16. Finalmente, el algoritmo de medias no locales empled valores de tamano de la
ventana de similitud entre 3 x 3 y 9 x 9, los tamanos de la ventana de busqueda oscilaron
entre 5 x 5y 7 x 7, el valor del grado de filtrado se encontré entre 0,002 y 0,007, y la
varianza entre 0,03 y 3.

Tabla 5.7: Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.9

Algoritmo Error Cuadratico Método de Ruido
Medio Inverso (feemi) Escalar (frme)
Reductor de Ruido Gaussiano 4220 9145
Filtro de Mediana 28236 9795
Reductor de Ruido Susan 7383 9780
Medias no Locales 7050 9463

84



5.1 Reduccién de ruido

Tabla 5.8: Parametros empleados en los algoritmos de reduccion de ruido para obtener
las imégenes de la Figura 5.9

Algoritmo Pardmetro Valor
Reductor de Ruido Gaussiano Tamano de la mascara 9
Varianza 4,55
Tipo de frontera Constante
Filtro de Mediana Tamano de la mascara 3
Tipo de frontera Constante
Reductor de Ruido SUSAN Tamano de la mascara 3
Umbral 1
Factor de forma 12
Tipo de frontera Cero
Medias no Locales Grado de filtrado (k) 0,0073
Tamano de la ventana de similud 5
Tamano de la ventana de busqueda 7
Varianza de la mascara Gaussiana 1,55
Tipo de frontera Constante
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5 Analisis de Resultados

Figura 5.9: Imdgenes filtradas por los algoritmos de reduccién de ruido y su correspondiente
imagen de ruido de método (N -7 ): (a) imagen original con un ruido impulsional
que cubre el 10% de la imagen, (b) reductor de ruido Gaussiano, (c) filtro de
mediana, (d) reductor de ruido SUSAN, (e) medias no locales.
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5.2 Mejoramiento de contraste

5.2 Mejoramiento de contraste

Para efectos de evaluar los algoritmos de mejoramiento de contraste se emplearon tres
iméagenes de gel de electroforesis: una con iluminacién normal con una resolucién de
573 x 409 con un rango de niveles de gris de 0,065 a 0,719, una clara con una resolucién
de 556 x 398 con un rango de niveles de gris entre 0, 58 y 1 y una oscura con una resolucion
de 535 x 398 y con niveles de gris entre 0,1 y 0, 32. Estas fueron previamente procesadas
con el algoritmo de medias no locales, con el objetivo de evitar que con la mejora de
contraste ademas de los detalles de la imagen, se enfatizara el ruido.

Las medidas de aptitud empleadas para evaluar los algoritmos de mejoramiento de con-
traste son: mejoramiento de contraste promedio (fmep), que mide el grado de aumento
de contraste de la imagen mejorada respecto a la imagen original, y entropia (f.), que
mide el contenido de informacién de una imagen, asi el contraste de una imagen es pro-
porcional a la entropia de ésta. En la Figura 5.10 se muestran los Frentes de Paretos de
los algoritmos: ecualizacion de histograma y mejoramiento de gradiente. Estos Frentes se
obtuvieron mediante el conjunto de tres imagenes discutido anteriormente. Al comparar
éstos Frentes es evidente la dominancia con respecto a ambas medidas de aptitud del
algoritmo de mejoramiento de contraste sobre la ecualizacion de histograma.

T T T T
Ecualizacion de Histograma ---------
Mejoramiento de Gradiente

ot
T
1

Entropia

1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14

Mejoramiento de Contraste Promedio

Figura 5.10: Frentes de pareto de los algoritmos de mejoramiento de contraste. Mejoramiento
de Contraste Promedio (fmcp) versus Entropia (fe).
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En la Figura 5.11(a) se muestra una imagen de gel de electroforesis con bajo contraste
y su correspondiente histograma. Como se discutié en la Seccién 4.2.1 una imagen con
bajo contraste se caracteriza por tener las componentes de su histograma en un rango
reducido de la escala de gris. En éste sentido, tal y como se muestra en el histograma
de Figura 5.11(a), las componentes de éste se concentran en el centro de la escala de
gris. Para efectos de comparacion de las imagenes procesadas por los algoritmos se eligie-
ron las parametrizaciones de los algoritmos que permitieron que se obtuviera un mayor
mejoramiento de contraste promedio.

En la Figura 5.11(b) se muestran una imagen de gel de electroforesis, mejorada en con-
traste mediante la ecualizacién de histograma y su correspondiente histograma. La ecuali-
zacion de histograma transforma el histograma de la imagen original en uno uniforme, tal
y como se muestra el histograma de la Figura 5.11(b). Lo anterior tiene el inconveniente
de que el valor medio del brillo de la imagen original cambia a un valor medio en la mitad
del rango dinamico de los niveles de gris, independientemente del valor original. Ademas,
la ecualizacién de histograma al ser implementada globalmente procesa la imagen como
un todo, por lo que, el resultado del contraste local de ciertos sectores de la imagen no
es el deseado, como es el caso del extremo izquierdo de la imagen de gel de electroforesis
de la Figura 5.11(b), que se observa oscuro. En la Tabla 5.10 se muestran los pardmetros
empleados para la ecualizaciéon de histograma, donde el rango de valores de entrada y
salida se eligié de 0 a 1, debido a que por un lado la imagen de entrada a pesar de que
concentra sus componentes en el centro del histograma, posee algunos pocos valores en
los extremos del rango, de tal manera que el rango de 0 a 1 los abarque por completo.
Ademas por otro lado, el rango deseado en la imagen procesada es de 0 a 1 para que abar-
que el rango dindmico completo y asi se logre un mayor contraste, siendo ésto congruente
con los parametros obtenidos a partir del Frente de Pareto. Por otro lado, el nimero de
celdas empleadas por la ecualizacion de histograma fue 256.

Por otra parte, en la Figura 5.11(c) se muestran una imagen mejorada en contraste me-
diante el algoritmo de mejoramiento de gradiente y su correspondiente histograma. FEl
histograma de imagen mejorada como se aprecia en la Figura 5.11(c) abarca todo el
rango dinamico de niveles de gris. Lo anterior aunado al hecho de que el mejoramiento
de gradiente opera localmente, permite que la imagen procesada presente mas detalles, a
diferencia de la imagen procesada mediante la ecualizacién de histograma. En la Tabla
5.10 se muestra que el parametro 6 fue 1.5. Ademas, debido a que las componentes del
histograma de la imagen original con bajo contraste se concentran en la mitad del rango
dindmico un § = 1.5 es suficiente para que el algoritmo logre mejorar la imagen, de tal
manera que el histograma de la imagen procesada abarque el rango dindmico completo
de niveles de gris, como se muestra en la Figura 5.11(c).

Finalmente, se puede concluir que una imagen con alto contraste se caractiza por poseer
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componentes del histograma que abarque el rango dindmico completo de niveles de gris.
Es asi como se espera que las imégenes procesadas por los algoritmos de mejoramiento de
contraste posean un histograma que contenga componentes en todo el rango dindmico. La
diferencia entre los algoritmos consiste en como se logre lo anterior, asi la ecualizacion de
histograma opera directamente sobre el histograma, que como se comenté anteriormente
tiene sus desventajas, y por otra parte el algoritmo de mejoramiento de gradiente sobre
los gradientes de la imagen. En la Tabla 5.9 se muestran las medidas de aptitud obtenidas
con las imégenes de la Figura 5.11.

Tabla 5.9: Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.11

Algoritmo Mejoramiento de Contraste Entropia (fe)
Promedio (fiep)

Ecualizacién de Histograma 1.87 6.05

Mejoramiento de Gradiente 8.30 12.59

Tabla 5.10: Parametros empleados en los algoritmos de mejoramiento de contraste para
obtener las imagenes de la Figura 5.11

Algoritmo Parametro Valor

Ecualizacién de Histograma Valor menor que es ecualizado desde la entrada 0
Valor mayor que es ecualizado desde la entrada 1

Valor menor que es ecualizado hacia la salida 0
Valor mayor que es ecualizado hacia la entrada 1

Numero de celdas empleadas para la ecualizacion 256

Mejoramiento de Gradiente Cantidad de mejoramiento de contraste (6) 1.5
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Figura 5.11: Im&genes procesadas por los algoritmos de mejoramiento de contraste y su corres-
pondiente histograma: (a) imagen de gel de electroforesis con bajo contraste, (b)
ecualizador de histograma, (c) mejoramiento de gradiente.
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En la Figura 5.12(a) se muestran una imagen de gel de electroforesis clara con bajo
contraste y su correspondiente histograma. Como se aprecia en el histograma de ésta
imagen los componentes se concentran en la parte superior del rango dindmico, por lo
que imagen luce clara. Por otra parte, en la Figura 5.12(b) se muestran tanto la imagen
procesada por la ecualizaciéon de histograma, como su correspondiente histograma. En
éste caso la imagen se caracteriza por poseer ciertos sectores de la imagen en extremo
oscuros, por lo que se pierde el detalle de ciertas bandas y carriles. Por otro lado, debido
a que los componentes del histograma de la imagen original se encuentran agrupadas en
el extremo superior del rango dinamico, se empled como rango de la imagen de entrada de
0,5 a 1, como se muestra en la Tabla 5.12, sin embargo, se empleé el rango de 0 a 1 para
la imagen procesada. Por otra parte, en la Figura 5.12(c¢) se muestra la imagen procesada
por el algoritmo de mejoramiento de gradiente y su correspondiente histograma. En éste
caso la imagen presenta mayor detalle en las bandas y carriles, lo que es congruente con
el hecho de que el valor de la entropia obtenido con éste algoritmo fue f, = 11.6, que
es mas del doble del obtenido con la ecualizaciéon de histograma f. = 5.4. En éste caso
el algoritmo empleé un § mas grande de 3.5 para abarcar el rango dinamico completo,
debido a que los componentes del histograma se ubican totalmente en el extremo superior
del rango.

Tabla 5.11: Medidas de aptitud de las iméagenes de la Figura 5.12

Algoritmo Mejoramiento de Contraste Entropia (fe)
Promedio (fiep)

Ecualizacién de Histograma 2.21 5.4

Mejoramiento de Gradiente 2.28 11.60
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Figura 5.12: Imdgenes procesadas por los algoritmos de mejoramiento de contraste y su corres-
pondiente histograma: (a) imagen de gel de electroforesis clara con bajo con-
traste, (b) ecualizador de histograma, (c) mejoramiento de gradiente.
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Tabla 5.12: Parametros empleados en los algoritmos de mejoramiento de contraste para
obtener las imagenes de la Figura 5.12

Algoritmo Parametro Valor

Ecualizacién de Histograma Valor menor que es ecualizado desde la entrada 0.5
Valor mayor que es ecualizado desde la entrada 1
Valor menor que es ecualizado hacia la salida 0
Valor mayor que es ecualizado hacia la entrada 1

Numero de celdas empleadas para la ecualizacion 256

Mejoramiento de Gradiente ‘ Cantidad de mejoramiento de contraste (6) 3.5

En la Figura 5.13(a) se muestran una imagen de gel de electroforesis oscura con bajo
contraste y su correspondiente histograma. Este tltimo se caracteriza por tener sus
componentes concentrados en el extremo inferior del rango dindmico lo que le da una
apariencia oscura a la imagen. En la Figura 5.13(b) se muestra la imagen procesada por
el algoritmo de ecualizacion de histograma, donde se observa que nuevamente ésta posee
ciertos sectores oscuros que hacen perder detalle a las bandas y carriles de la imagen de
electroforesis. Como se muestra en la Tabla 5.14, se empled como rango de entrada de 0 a
0.5, debido a que los componentes de la imagen oscura se encuentran en extremo inferior
del rango dinamico. Ademds, en éste caso se empled nuevamente un rango dindmico de
salida de 0 a 1, con 256 celdas para la ecualizaciéon. Por otra parte, en la Figura 5.13(c) se
muestra una imagen de gel de electroforesis procesada por el algoritmo de mejoramiento
de gradiente, que presenta mayor detalle que la procesada por la ecualizacion de histo-
grama. En éste caso como se muestra en la Tabla 5.13 se empled § = 5.5, con el objetivo
de que la imagen procesada abarcara todo el rango dinamico de valores.

Finalmente, al comparar los resultados expresados en los frentes de Pareto de la ecuali-
zacion de histograma y el mejoramiento de gradiente, se concluye que éste tltimo es el
idoneo para las imédgenes de geles de electroforesis

Tabla 5.13: Medidas de aptitud de las imagenes de la Figura 5.13

Algoritmo Mejoramiento de Contraste Entropia (f.)
Promedio (fiep)

Ecualizacién de Histograma 5.05 4.98

Mejoramiento de Gradiente 5.76 114
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Figura 5.13: Ima&genes procesadas por los algoritmos de mejoramiento de contraste y su corres-
pondiente histograma: (a) imagen de gel de electroforesis oscura con bajo con-
traste, (b) ecualizador de histograma, (c) mejoramiento de gradiente.
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Tabla 5.14: Parametros empleados en los algoritmos de mejoramiento de contraste para
obtener las imagenes de la Figura 5.13

Algoritmo Parametro Valor

Ecualizacién de Histograma Valor menor que es ecualizado desde la entrada 0
Valor mayor que es ecualizado desde la entrada 0.5

Valor menor que es ecualizado hacia la salida 0

Valor mayor que es ecualizado hacia la entrada 1
Numero de celdas empleadas para la ecualizacion 256

Mejoramiento de Gradiente ‘ Cantidad de mejoramiento de contraste (6) 5.5

5.3 Mejoramiento de nitidez

Para evaluar el algoritmo de mejoramiento de nitidez enmascarado de desenfoque, se
empled una imagen de gel electroforesis que al momento de adquirirla se le aplicé un leve
desenfoque en la camara. Antes de utilizar ésta imagen para obtener el Frente de Pareto
se le aplicé el algoritmo medias no locales para efectos de eliminar ruido proveniente del
proceso de adquisicion de la imagen, debido a que el enmascarado de desenfoque enfatiza
no solo los bordes sino también lo hace con el ruido. Esto se realiza para que el andlsis
se concentre en la mejora en nitidez y que el ruido no interfiera en ello.

El algoritmo de enmascarado de desenfoque se evalud en dos etapas: en la primera de
ellas se empled la mascara laplaciana y en la segunda la mascara gaussiana, ésto con el
objetivo de comparar las dos variantes del algoritmo. Como se discutio en la Seccion 3.3.3
las medidas para evaluar el mejoramiento de nitidez en una imagen son: difuminacion (f)
que mide la atenuacién introducida por el algoritmo en las regiones planas, y nitidez (f,)
que mide la amplificacién introducida por el algoritmo en los bordes. En la Figura 5.14 se
muestran los Frentes de Pareto que se obtuvieron, donde se aprecia la clara superioridad
de la mascara laplaciana sobre la gaussiana, principalmente respecto a f,,. La naturaleza
derivativa de la mascara laplaciana hace que ésta presente un mejor rendimiento en la
mejora de nitidez en los bordes.
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Figura 5.14: Frente de Pareto de las dos variantes de enmascarado de desenfoque. Difumi-
nacion (fq) versus Nitidez (fy).

Para ilustrar lo expresado en los Frentes de Pareto de la Figura 5.14, se eligié un punto con
un valor constante de difuminacién de aproximadamente 2, tanto en el frente de Pareto
de la mascara gaussiana, como laplaciana. En cada uno se emplearon los parametros
indicados por el frente de Pareto para lograr esos puntos. En la Figura 5.15(a) se muestra
un segmento de una imagen de gel de electroforesis, con baja nitidez. En la Figura 5.15(b)
la imagen con nitidez mejorada mediante el algoritmo de enmascarado de desenfoque con
una méascara gaussiana, en donde se observa que tanto los carriles (lineas horizontales)
como las bandas (pequenas columnas verticales oscuras en cada carril) presentan una
mayor definicién. Un aspecto relevante que se observa en la Figura 5.15(b) es que la
imagen ademéas de haber mejorado su nitidez, también mejora su contraste; ésto gracias
a la constante de alto impulso con un valor C' > 1. Los valores de las medidas de
aptitud en éste caso son f; = 2.03 y f, = 0.43, y ésto es congruente con el diagrama de
dispersion que se muestra en el extremo derecho de la Figura 5.15(b), donde el rango de
las magnitudes de los gradientes aumentados de los pixeles se encontré de 0 a 0,35. Por
otra parte, en la Figura 5.15(c) se muestra una imagen con nitidez mejorada mediante el
algoritmo de enmascarado de desenfoque con una méascara laplaciana, en donde se observa
que los carriles y las bandas presentan una mayor definicién que en el caso de la mascara
gaussiana. Los valores de las medidas de aptitud en éste caso son f; =1.99y f, = 8.51,
lo que indica como se comprueba en el diagrama de dispersion del extremo derecho de la
Figura 5.15(c), que el rango de las magnitudes de los gradientes aumentados de los pixeles
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Tabla 5.15: Parametros empleados en el algoritmo de enmascarado de desenfoque para
obtener las imagenes de la Figura 5.15

Tipo de Mascara Pardametro Valor

Gaussiana Tamano de la mascara 5
Constante de alto impulso 2.1
Varianza 8.0
Tipo de frontera Constante

Laplaciana Tamano de la méascara 3
Constante de alto impulso 1.2
Tipo de vecindario Vecindario de 8

Tipo de frontera Constante

Tabla 5.16: Medidas de aptitud de las iméagenes de la Figura 5.15

Tipo de Méscara ‘ Difuminacién (fy) Nitidez (f,)

Gaussiana 0.18 0.83
Laplaciana 1.99 8.51

es de 0 a 0,47.

Al comparar los frentes de Pareto de la Figura 5.14, se observa que el algoritmo de
enmascaramiento de desenfoque con mascara laplaciana domina al de méscara gaussiana
respecto a ambas medidas de aptitud. Por otra parte, se demostré que el diagrama de
dispersién de las magnitudes de los gradientes de la imagen original versus la imagen
filtrada, es una herramienta 1util para la comparacién de algoritmos de mejoramiento
de nitidez. Asi, el aumento de nitidez no solo se expresa en la cantidad de pixeles que
aumentaron su gradiente, sino también en la magnitud de dicho aumento. En éste sentido
al comparar el diagrama de dispersién de la méscara gaussiana en la Figura 5.15(b) con
el de la méscara laplaciana en la Figura 5.15(c), se observé que éste ultimo present6 un
aumento en mayor medida. En la Tabla 5.15 se muestra los parametros empleados por
las dos variantes del algoritmo enmascarado de desenfoque para lograr las imégenes de la
Figura 5.15. Ademas, en la Tabla 5.16 se resume los valores de las medidas de aptitud
correspondientes a las imagenes de gel de electroforesis de la Figura 5.15.
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Figura 5.15: Imadgenes filtradas mediante el algoritmo enmascarado de desenfoque y su corres-
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pondiente diagrama de dispersién de la magnitud del gradiente de la imagen
original || versus la magnitud del gradiente de la imagen filtrada |Z|: (a) ima-
gen original con baja nitidez N, (b) imagen procesada con mdscara gaussiana,
(c) imagen procesada con mdscara laplaciana.



5.4 Combinacion de algoritmos de mejoramiento de imagenes

5.4 Combinacion de algoritmos de mejoramiento de

imagenes

En las secciones anteriores se analizé individualmente el efecto de los algoritmos de re-
duccién de ruido, mejoramiento de contraste y nitidez. Sin embargo, como se expres6 en
el Capitulo 1 el objetivo principal de éste trabajo es mejorar simultaneamente éstos tres
parametros en las imagenes de gel de electroforesis. De tal manera, que en ésta seccion
se presentan los resultados que se obtuvieron de la combinacién de los algoritmos que
presentaron el mejor rendimiento en cada caso. Asi, el mejor algoritmo de reduccién de
ruido es medias no locales, el de mejoramiento de contraste es el algoritmo mejoramiento
de gradiente y para el mejoramiento de nitidez es el algoritmo enmascarado de desenfoque
con una mascara laplaciana.

La secuencia que se empled se muestra en la Figura 5.16, donde la primera etapa es la re-
duccion de ruido, esto con el objetivo de que ni el algoritmo de mejoramiento de contraste,
ni el de mejoramiento de nitidez enfaticen el ruido. La segunda etapa es el mejoramiento
de contraste y finalmente, la tercera etapa es el mejoramiento de nitidez, que se coloca al
final para eliminar tanto el desenfoque de la imagen original, como cualquiera introducido
por los algoritmos de reduccién de ruido y mejoramiento de contraste.

I Reduccién de Ruido Mejoramiento de Mejoramiento de

=)

Contraste Nitidez

Figura 5.16: Secuencia de algoritmos para el mejoramiento de las imagenes de geles de elec-
troforesis

En la Figura 5.17(a) se muestra un segmento de una imagen de gel de electroforesis,
que presenta ruido gaussiano y blanco, bajo contraste y nitidez. En la Figura 5.17(b)
se muestra la imagen con reduccién de ruido mediante el algoritmo de medias no locales
para evitar que la etapa de mejoramiento de contraste lo enfatice. En la Figura 5.17(c)
se muestra la imagen mejorada en contraste mediante el algoritmo de mejoramiento de
gradiente. Finalmente, en la Figura 5.17(d) se muestra la imagen final con mejora en
nitidez, que estd lista para pasar a la etapa de compensacién de distorsiones geométricas
que se desarrollard en otro trabajo. Los pardmetros empleados por los algoritmos para
obtener las imagenes de la Figura 5.17 se muestran en la Tabla 5.17.
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Figura 5.17: Secuencia de mejoramiento de imdgenes: (a) imagen de gel de electroforesis ori-
ginal, (b) imagen con disminucién de ruido, (¢) imagen mejorada en contraste,
(d) imagen mejorada en nitidez.
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Tabla 5.17: Parametros empleados por los algoritmos para obtener las imagenes de la

Figura 5.17
Etapa Algoritmo Pardametro Valor
Reduccion de  Medias no Locales | Tamano de la mascara de similitud 5
Ruido Tamano de la mascara de busqueda 9
Grado de filtrado (h) 0.001
Varianza de la méascara gaussiana 2.6
Tipo de Frontera Espejo
Mejoramiento Mejoramiento Mejoramiento logrado (§) 1.5
de Contraste de Gradiente
Mejoramiento Enmascaramiento Tipo de mascara Laplaciana
de Nitidez de Desenfoque Tamano de la mascara 3
Tipo de vecindario De 4
Constante de alto impulso (C') 1
Tipo de Frontera Constante
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Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

El ser humano en la mayoria de los casos es quién al final juzga la calidad de una ima-
gen. Sin embargo, ésta evaluacién subjetiva es insuficiente para analizar el redimiento de
algoritmos de mejora de calidad de imagenes, principalmente en aquellas aplicaciones en
donde la imagenes son analizadas automaticamente por un sistema, como es el caso del
andlisis por computadora de imagenes de gel de electroforesis. En éste sentido la principal
contribucion de éste trabajo a parte de la implementacion de algoritmos de mejoramiento
de imagenes, es la evaluacion objetiva de algoritmos mediante la obtencion de Frentes de
Pareto. En éste capitulo se sintetizan los principales resultados y aportes de éste trabajo.

6.1 Conclusiones

Este trabajo se concentrd en la mejora de imégenes respecto a tres aspectos: reduccion
de ruido, mejora de contraste y mejora de nitidez. El interés particularmente se ha
concentrado en las imédgenes de geles de electroforesis, empleadas en la caracterizacién
molecular de organismos. Estas imégenes se caracterizan por presentar mayormente ruido
gaussiano y blanco, ademas presentan bajo contraste y baja nitidez. En éste trabajo se
empez6 por analizar diferentes enfoques propuestos en la literatura de mejoramiento de
imagenes para la reduccién de ruido, mejoramiento de contraste y nitidez. La evaluacion
consistié en determinar primero medidas de aptitud que evaluaran a los algoritmos de
reduccion de ruido, mejoramiento de contraste y nitidez, y segundo evaluar objetivamente
los algoritmos con éstas medidas de aptitud, para encontrar los Frentes de Pareto de los
diferentes algoritmos.

En primera instancia, se evaluaron los algoritmos de reduccién de ruido, empleando un
conjunto de imagenes a las que se les aplicd ruido gaussiano y blanco con desviaciones
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estandar de 0,01, 0,05 y 0,10. Las medidas de aptitud definidas para evaluar los algoritmos
fueron: error cuadrdtico medio inverso (feemi) que cuantifica qué tanto disminuyeron el
ruido los algoritmos y el ruido de método escalar ( fyme) qué cuantifica que tanta distorsién
introducen los algoritmos a las imagenes procesadas. A partir de ésta evaluacién se
encontré que el Frente de Pareto del algoritmo llamado medias no locales, domin6 a
los frentes de pareto del resto de algoritmos, debido a que éste fue el que redujo en
mayor medida el ruido gaussiano y blanco, con muy poca distorsion. El reductor de ruido
gaussiano presenté un redimiento cercano al algoritmo medias no locales para el caso del
ruido gaussiano y blanco con una desviacién estandar de 0,01. Ademas, se encontré que
para el caso del ruido con una desviacién estandar de 0,01 es preferible emplear el reductor
de ruido gaussiano, debido a que en comparacién con el algoritmo de medias no locales
es menos costoso computacionalmente. Por otra parte, el filtro de mediana presenté un
buen redimiento en cuanto a disminucién del error cuadratico medio, pero con un bajo
redimiento en cuanto a la distorsion de las imagenes procesadas. FEn contraposicion,
el reductor de ruido SUSAN, presenté un buen redimiento en cuanto a la introduccion
de distorsion de las imagenes procesadas pero un bajo rendimiento en relaciéon con la
disminucién del error cuadratico medio.

Otro tipo de ruido que suele presentarse en el proceso de adquisién es el ruido impulsional.
En éste sentido, los algoritmos fueron evaluados también con un conjunto de imégenes
a las cuales se le aplicé un ruido impulsional con una convertura de 10% de la imagen.
A diferencia de los resultados obtenidos con el ruido gaussiano y blanco, aca el Frente
de Pareto del Filtro de Mediana dominé al resto de algoritmos con respecto a ambas
medidas de aptitud, seguido del reductor de ruido SUSAN. El filtro de mediana logré
eliminar por completo el ruido impulsional con una distorsion minima. Asi, de acuerdo
con los resultados obtenidos se determiné que el algoritmo de medias no locales es el
idoneo para la reduccién de ruido en éste tipo de imagenes.

Por otro lado, en un segundo momento se evaluaron los algoritmos de mejoramiento de
contraste a patir de un conjunto de tres imagenes: una con bajo contraste, una oscura
con bajo contraste y una clara con bajo contraste. Para evaluar los algoritmos de mejo-
ramiento de contraste se emplearon las siguientes medidas de aptitud: mejoramiento de
contraste promedio ( fiep), que mide la cantidad de aumento de contraste que presentan las
imédgenes procesadas respecto a su version original, y entropia (f.) que mide la cantidad
de informacion contenida en una imagen, siendo el contraste proporcional a la entropfia.
De ésta evaluacion se encontré que el Frente de Pareto del algoritmo de mejoramiento de
gradiente domind, debido a que éste opera localmente a diferencia de la ecualizacion de
histograma que opera globalmente. El hecho de que la ecualizaciéon de histograma opere
globalmente tiene como consecuencia que el contraste en algunos sectores de la imagen
no es el adecuado, por ejemplo en ciertas regiones de la imagen el contraste puede ser
mas oscuro o mas claro de lo que deberia. Asi, de acuerdo con los resultados obtenidos
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se encontrd que el algoritmo de mejoramiento de gradiente es el idéneo para el aumento
del contraste de las imagenes de geles de electroforesis.

Finalmente, se evaluaron dos variantes del algoritmo llamado enmascaramiento de desen-
foque, mediante una imagen que al momento de ser adquirida se le aplicé un desenfoque.
En éste caso las medidas de aptitud fueron: difuminacion (f;), que es el factor de ate-
nuacién de las regiones planas, y nitidez (f,), que es el factor de amplificaciéon de bordes
y otros detalles de la imagen. A partir de los resultados se encontré que al emplear una
mascara laplaciana para el desenfoque, el gradiente de los pixeles y por ende la nitidez de
la imagen aumentaron en mayor medida que con la méascara gaussiana. Asi, se determind
que el algoritmo de enmascaramiento de desenfoque con mascara laplaciana, es el idéneo
para aumentar la nitidez en imagenes de gel de electroforesis.

Para lograr el objetivo de mejorar la calidad de las imagenes de electroforesis se debe
aplicar simultdneamente los algoritmos de reduccién de ruido, mejoramiento de contraste
y mejoramiento de definicién, sin embargo, se debe determinar la secuencia adecuada en
que se aplican las mejoras. En sentido se encontré que ésta secuencia es: 1) reduccién de
ruido, 2) mejoramiento de contraste y 3) mejoramiento de nitidez. La reduccién de ruido
se aplica primero con el objetivo de que ni el algoritmo de mejoramiento de contraste ni
el de mejoramiento de nitidez enfaticen el ruido, posteriormente se aplica el mejoramiento
de contraste y la etapa de mejoramiento de nitidez se coloco al final de la imagen que
puede estar difuminada, ya sea por el proceso de adquisicién, o bien por los algoritmos
de reduccion de ruido y de mejoramiento de contraste.

Las contribuciones més importantes de éste trabajo se resumen de la siguiente manera:

e Analisis de diferentes enfoques propuestos en el area de mejoramiento de imagenes
para reduccién de ruido, mejoramiento de contraste y mejoramiento de nitidez
(Seccién 2.2).

e Implementacion de un algoritmo de reducciéon de ruido con una minima distorsion
en las imagenes procesadas (Seccion 4.1.5).

e Implementacion de un algoritmo de mejoramiento de contraste local en imagenes
digitalizadas (Seccién 4.2.2).

e Implementacion de un algoritmo de mejoramiento de nitidez en imégenes digitali-
zadas (Seccién 4.3.1).

e Definicién de diferentes medidas de aptitud para cuantificar el rendimiento de los
algoritmos de reduccién de ruido, mejoramiento de contraste y mejoramiento de
nitidez (Seccién 3.3).
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e Evaluacion multiobjetivo mediante el Frente de Pareto de los algoritmos aplicados a
iméagenes de geles de electroforesis. Esto con el objetivo de encontrar el conjunto de
parametrizaciones éptimas para la aplicacion de interés por un lado, y para efectuar
comparaciones entre diferentes algoritmos por otro. (Capitulos 3 y 5).

Asi las cosas, en el presente trabajo se implemento algoritmos que disminuyeran el ruido,
mejoraran el contraste y la nitidez en una imagen, ademas se determinaron medidas de ap-
titud para los diferentes algoritmos, para finalmente evaluar los algoritmos objetivamente
mediante el Frente de Pareto. Todo lo anterior orientado al mejoramiento de imégenes
de geles de electroforesis.

6.2 Recomendaciones

El tiempo de ejecucién es un aspecto relevante en aplicaciones que se ejecutan en tiempo
real. En el caso particular del algoritmo de medias no locales como se presentd en la
Seccién 4.1.5, existen dos enfoques para implementar eficientemente éste algoritmo: mul-
tiescala y mediante bloques. En éste trabajo se implementé el enfoque de bloques, sin
embargo, se debe implementar el enfoque multiescala y compararlo con el de bloques.
Esto se debe a que, a pesar del rendimiento presentado por éste algoritmo en cuanto a
la reduccién de ruido con poca distorsion, es costoso computacionalmente, por lo que se
deben buscar alternativas que incrementen la velocidad. Por otra parte, como se describio
en la Seccion 2.2.3 los enfoques propuestos para mejoramiento de nitidez son escasos, de
tal manera que se debe ampliar la bisqueda a otros enfoques o bien proponer nuevos.

Finalmente, en éste trabajo los algoritmos de mejoramiento de imagenes se aplicaron a
imagenes de gel de electroforesis. Sin embargo, el uso de éstos algoritmos se puede am-
pliar a otro tipo de aplicaciones, siguiendo el mismo proceso de evaluacién multiobjetivo
empleado para encontrar las parametrizaciones 6ptimas respectivas.
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Apéndice A

LTI-Lib

La LTI-Lib es una coleccién de algoritmos y estructuras de datos comunmente empleadas
en aplicaciones de procesamiento digital de imagenes y visién por computadora, desa-
rrollada en un principio en la catedra de Informética Técnica (en alemén Lehrstuhl fuer
Techische Informatik (LTI)) de la Universidad RWTH de Aachen en Alemania. Esta
escrita en C++ con el objeto de permitir la programacion orientada a objetos y obte-
ner un codigo eficiente. Su principal objetivo es proveer una biblioteca independiente, lo
mas cercana al estandar ANSI C++. La intensién es que trabaje en diferentes sistemas
operativos con especial atencién en Linux/GCC y MS Windows/Visual C++.

Historia

En los dltimos anos, varios grupos de investigacion de LTI han trabajado en diferentes
aplicaciones en el campo de vision por computadora. Antes de 1999, todos los proyec-
tos que involucraban algoritmos de procesamiento de imégenes desarrollaban su propio
software y aplicaciones independientemente. Lo anterior implica los siguientes problemas.

1. El trabajo se desperdiciaba innecesariamente en duplicacién de cédigo.

2. Reutilizar cédigo era imposible debido a la falta de estandarizacion de las interfaces.

Estas razones forzaron el diseno de una libreria interna, que fuera utilizada por todos los
grupos del LTI. La decision de desarrollar una nueva libreria se basa en los siguientes
factores:
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A LTI-Lib

Primero, se necesitaba una biblioteca de C++ que siguiera consistentemente el concepto
de orientacién a objetos. ésto tenia como objeto simplificar el desarrollo de software, el
mejoramiento y la mantenibilidad.

Segundo, la libreria deberia proveer no solo algoritmos para procesamiento de iméagenes,
pero también para tareas matematicas y estadisticas, permitiendo un intercambio flexible
de datos entre todos lo moédulos. Muchas de las librerias existentes no cumplian con éstos
requisitos.

Tercero, otras de las bibliotecas ya no se mantenian mas, y algunas no tenian documen-
tacion del todo. Las bibliotecas comerciales estaban bien documentadas y tenian buenas
herramientas, pero debido al concepto de “cddigo cerrado” de éstas, era imposible me-
jorarlas o cambiar los algoritmos existentes sin reimplementarlos. Este tltimo punto es
inaceptable para propédsitos de investigacion.

Cuarto, herramientas poderosas y generalizadas usadas en investigacién pueden ser usadas
para buscar soluciones de problemas relativamente pequenos, pero son usualmente muy
lentas para aplicaciones méas complejas o para prototipos complejos que involucran el
proceso completo de adquisién y procesamiento. Usualmente también son requeridas
aplicaciones en tiempo real o que involucren grandes cantidades de datos.

La creacion de una nueva biblioteca en el LTI no fue un proyecto que inicié desde cero,
debido a la existencia de cédigo previo y suficiente experiencia de todos los proyectos de
investigacion. En un inicio, una interface fue especificada y muchos de los algoritmos
mé&s importantes se adaptaron a ella. La LTI-Lib ha crecido a més de 750 clases (més de
350000 lineas de c6digo), cubriendo procesamiento de imégenes, matemaéticas, estadistica,
redes neuronales, interfaces con hardware, entre otros. El proyecto de la LTI-Lib-2 inici6
como una evolucion natural de los previos conceptos a mediados del 2003. En ésta version
conceptos modernos pueden ser empleados debido a que las restricciones impuestas por
el compilador de Microsoft Visual C++ 6.0 fueron removidas en las nuevas versiones de
los compiladores MS. También, cambios adicionales de disenio se hicieron basados en la
experiencia obtenida de la LTI-Lib-1.

El uso de una sola biblioteca ahorra tiempo de desarrollo, que seria requerido en la
reimplementacion de algoritmos usados comunmente. Este tiempo puede ser invertido
ahora en el desarrollo de nuevas soluciones o bien optimizar las existentes. En este sentido
no solo el grupo de desarrolladores se vera beneficiado con las mejoras sino también los
usuarios de la biblioteca. Su uso incrementa también la legibilidad de cédigo, debido
al hecho de que todas las tareas simples o complejas, siguen especificaciones generales
conocidas, asi el desarrollo y mantenimiento futuro serd mas facil.
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Arquitectura de la LTI-Lib

La LTI-Lib es facil de usar debido a la especificacion consistente de una interfaz de pro-
gramacion para todas las clases. La preservacion de ésta consistencia es parcialmente
lograda mediante el uso del PERL-script 1tiGenerator. Basado en unos pocos datos
rudimentarios dados por el programador éste script construye algunas plantillas, que con-
tienen todas la definiciones estandar. Después de ésto solo la funcionalidad necesita ser
implementada.

e Funciones objeto

Muchos de los algoritmos requieren parametros, que son valores definidos por el usuario
que modifican su comportamiento. Todos los algoritmos en la LTI-Lib estan encapsulados
en las llamadas clases-objetos funcionales (en inglés functor-classes). Ellas siempre con-
tienen una clase llamada pardmetros (parameters), que puede ser declara explicitamente
o bien herada de la clase madre.

Esto significa, que cuando se utiliza la LTI-Lib, no se llama a algunas funciones o métodos
con un muchos argumentos confusos, algunos datos de entrada, otros datos de salida, y
adicionalmente una larga lista de parametros. Los pardametros por defecto usualmente se
almacenan en la clase funcion objeto, y todos los métodos que proveen la funcionalidad
del algoritmo experan del usuario solo los datos de entrada y los objetos de salida en
donde los resultados esperados se escriben. También se pueden cambiar los parametros
usados para definir la funcionalidad de la funcién objeto de acuerdo a sus necesidades.

Los parametros de una funcién objeto deben ser distinguidos de su estado, que consiste
de todos los atributos de la clase que son computados durante la ejecucion del algoritmo,
pero no directamente dados o requeridos por el usuario. Estos conceptos se muestran en
la figura A.1.

Hay muchas razones para tener una clase independiente para los parametros. Se pueden
crear multiples instancias con diferentes conjuntos de valores que puede cambiar la fun-
cionalidad de una funcién objeto con un simple llamado a la funcién setParameters().
También es posible cargar y salvar pardmetros en un archivo, o bien puede darlos a una
interfaz de usuario en donde se pueda elegir entre multiples valores.

Los parametros contienen valores directamente especificados por el usuario y ellos no
deberian ser modificados por la funcién objeto. Si el programador piensa que el algoritmo
debe cambiar un parametro, Esto es un signo de que éste parametro deberia ser copiado
en algin lugar al inicio del algoritmo, como varible local o variable de estado.
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Funcién Objeto

Usuario

Datos de Entrada

Funcionalidad
-

Datos de Salida

Parametros Estado

Configuracion

Entrada/Salida

Figura A.1: Arquitectura de una funcién objeto. EIl usuario puede cambiar su comporta-
miento mediante los pardmetros. La funcion objeto también tiene un estado, que
enventualmente al igual que los pardmetros pueden ser guardados[4]

La funcionalidad la funcién objeto es siempre accesada por los métodos apply. Ellos
esperan datos de entrada (usualmente referencias a objetos como matrices o imagenes), y
referencias a objetos de salida (referencia a contenedores donde el resultado serd escrito).
Todas las funciones objeto deben proveer una interfaz basada en objetos de parametros y
métodos apply, con el objetivo de brindar una via uniforme de acceso a la funcionalidad
de la funcién objeto.
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Apéndice B
Referencia de Clases

En éste apéndice se presentan la referencias de las clases implementadas en la LTI-Lib
para éste trabajo. Para reduccion de ruido: Medias no Locales; para mejoramiento de con-
traste: Mejoramiento de Gradiente; finalmente, para mejoramiento de nitidez: Mdscara
de desenfoque. La referencia contiene el detalle de las funciones miembro y de los datos
miembro de cada clase. Para mas detalles del la LTI-Lib refiérase al Apéndice A.

B.1 Medias no Locales

La clase lti::nonLocalMeansDenoising contiene el algoritmo de medias no locales descrito
en la Seccion 4.1.5 y se incluye mediante:

#include <ltiNonLocalMeansDenoising.h>

El diagrama de herencia para lti::nonLocalMeansDenoising: se muestra en la Figura B.1.

| Iti::functor | | Iti::channelProcessinginterface< float > | | Iti::channelProcessinglinterface< unsigned _LTI_BYTE > |

‘Eﬂ)ismg

]

| Iti::nonLocalMeansDenoising |

Figura B.1: Diagrama de herencia de la clase 1ti::nonLocalMeansDenoising

El diagrama de colaboracion para la clase lti::nonLocalMeansDenoising se muestra en la
Figura B.2.
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| Iti::functor | | Iti::channelProcessingInterface< float > | | Iti::channelProcessinginterface< unsigned _LTI_BYTE >

Iti::denoising

| Iti::nonLocalMeansDenoising |

Figura B.2: Diagrama de colaboracién de la clase lti::nonLocalMeansDenoising

B.1.1 Descripcion Detallada

Esta clase implementa el algoritmo descrito en el articulo “A non-local algorithm for
image denoising” que fue presentado por Antoni Buades, Bartomeu Coll and Jean-Michel
Morel. Este es un algoritmo para reduccion de ruido con poca o nula distorsion en el
resultado.

Dada una imagen discreta y ruidosa N' = N (py,)|pm € N, el valor estimado N LIN](p),
para un pixel es calculado como el promedio ponderado de todos los pixeles de la imagen,

NLINY(pm) = > w(pm,pa)N (pn)

Pn eN

donde la familia de pesos w(py,, pn) o, dependen de la similitud entre los pixeles p, y pn
y satisface las condiciones usuales 0 < w(pm,p,) <1and Y w(pm,pa) = 1.

La similitud entre dos pixeles p,, y p, depende de la similitud de la intensidad de los niveles
de gris de los vectores N'(Vp,,) vy N (Vp,), donde V; denota un vecindario cuadrado de
tamarno fijo y centrado en el pixel p,,, . Esta similitud es medida como una funcién de
decrecimiento de la distancia euclideana ponderada.

Los pixeles con un vecindario con un nivel de gris similar a N'(V, ), tienen una ponde-

racion mayor en el promedio. Estos pesos se definen como

1 N Vpm) =N Vpa)ll
W(Pm, Pn) = me h?
m

donde Z(p,,) es la constante de normalizacion,

N Vpm ) =N Vpp)l|
Z(pm) = § e w2

DPn
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y el parametro h actiia como el grado de filtrado. Este controla la caida de la funcién
exponencial y asi mismo la caida de los pesos como un funcion de distancias euclideanas.
Para la descripcién completa de éste algoritmo refiérase a la Seccion 4.1.5.

Funciones Miembro Publicas

e nonLocalMeansDenoising ()

e nonLocalMeansDenoising (const parameters &par)

e nonLocalMeansDenoising (const nonLocalMeansDenoising &other)

e virtual ~nonLocalMeansDenoising ()

e bool apply (channel &srcdest) const

e bool apply (channel8 &srcdest) const

e bool apply (const channel &sre, channel &dest) const

e bool apply (const channel8 &sre, channel8 &dest) const

e nonLocalMeansDenoising & copy (const nonLocalMeansDenoising &other)
e nonlLocalMeansDenoising & operator= (const nonLocalMeansDenoising &other)
e virtual const std::string & name () const

e virtual nonLocalMeansDenoising * clone () const

e virtual nonLocalMeansDenoising * newInstance () const

e const parameters & getParameters () const

Clases

e class parameters
Parametros para la clase nonLocalMeansDenoising.
B.1.2 Documentacion para el Constructor y el Destructor
Iti::nonLocalMeansDenoising::nonLocalMeansDenoising ()

Constructor por defecto.

lti::nonLocalMeansDenoising::nonLocalMeansDenoising (const parameters &
par)

Construye una funcién objeto usando los pardmetros dados.
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Iti::nonLocalMeansDenoising::nonLocalMeansDenoising (const
nonLocalMeansDenoising & other)

Constructor de copia.
Parameters:

other el objeto a ser copiado.

virtual 1ti::nonLocalMeansDenoising::~nonLocalMeansDenoising ()

[virtuall

Destructor.

B.1.3 Documentacion de las Funciones Miembro

bool lti::nonLocalMeansDenoising::apply (channel & srcdest) const

[virtuall]

Opera en los argumentos dados.

Parametros:

srcdest channel con los datos de origen. El resultado se guardara aqui también.

Retorna:

returna true si es exitoso, y false de lo contrario.

Reimplementado de lti::denoising.

bool lti::nonLocalMeansDenoising::apply (channel8 & srcdest) const

[virtuall

Opera en los argumentos dados.

Parametros:

sredest channel8 con los datos de origen. El resultado se guardara aqui también.
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Retorna:

true si es exitoso, y false de lo contrario.

Reimplementado de lti::denoising.

bool lti::nonLocalMeansDenoising::apply (const channel & src,channel &
dest) const [virtuall

Opera en una copia de los argumentos dados.

Parametros:

src channel con los datos de origen.

dest channel donde se guardard el resultado.

Retorna:

true si es exitoso, y false de lo contrario.

Implementa lti::denoising.

bool lti::nonLocalMeansDenoising::apply (const channel8 & srec, channel8 &
dest) const [virtuall

Opera en una copia de los argumentos dados.

Parametros:

src channel8 con los datos de origen.

dest channel8 donde se guardara el resultado.

Retorna:

true si es exitoso, y false de lo contrario.

Implementa lti::denoising.
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nonLocalMeansDenoising & lti::nonLocalMeansDenoising::copy (const
nonLocalMeansDenoising & other)

Copia datos de otra (“other”) funcién objeto.

Parametros:

other la funcién objeto a ser copiada.

Retorna:

una referencia a ésta funcion objeto.

nonLocalMeansDenoising& lti::nonLocalMeansDenoising::operator= (const
nonLocalMeansDenoising & other)

Alias para el miembro de la copia.

Parametros:

other la funcién objeto a ser copiada

Retorna:

una referencia a ésta funcién objeto.

virtual const std::string& lti::nonLocalMeansDenoising::name () const
[virtuall

Retorna el nombre completo de la clase.

Reimplementado de lti::denoising.

virtual nonLocalMeansDenoisingx* lti::nonLocalMeansDenoising::clone ()
const [virtual]

Retorna un puntero a un clon de ésta funcién objeto.

Implementa lti::denoising.
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virtual nonLocalMeansDenoisingx lIti::nonLocalMeansDenoising::newInstance
() const [virtuall

Retorna un puntero a una nueva instancia de ésta funcién objeto.

Implementa lti::denoising.

const parameters& lti::nonLocalMeansDenoising::getParameters () const

Retorna los parametros usados.

Reimplementado de lti::denoising.

B.1.4 Documentaciéon de los Datos Miembro

Los siguientes son los datos miembros de la clase 1ti::nonLocalMeansDenoising::parameters.

int Iti::nonLocalMeansDenoising::parameters::similarity WindowSize

Tamano de la ventana de similitud.

Valor por defecto: 5x5

int Iti::nonLocalMeansDenoising::parameters::searchWindowSize

Tamano de la ventana de busqueda, donde el algoritmo se aplicard. Un tamano mas
grande mejora el resultado de la reduccion de ruido pero es mas lento. El algoritmo
completo en teoria emplea la imagen completa, pero el costo computacional no justifica
el mejoramiento en el resultado.

Valor por defecto: 11x11

double lti::nonLocalMeansDenoising::parameters::variance

Esta la varianza empleada por la mascara gaussiana.

Valor por defecto: 5.0
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float lti::nonLocalMeansDenoising::parameters::filterDegree

Este parametro mide el grado de filtrado de la imagen obtenida. Cuando se sabe que
la desviacion estandar del ruido o el valor del grado de filtrado dependerd de ello. Un
buen valor estd entre 10 * 0 and 15 * 0%, Valores muy grandes pueden causar imagenes

difuminadas.

Valor por defecto: 0.006f

122



B.2 Mejoramiento de Gradiente

B.2 Mejoramiento de Gradiente

La clase 1ti::galConstrastEnhancement contiene el algoritmo de mejoramiento de gradiente
descrito en la Seccién 4.2.2 y se incluye mediante:

#include <1tiGALContrastEnhancement.h>

El diagrama de herencia para lti::galContrastEnhancement: se muestra en la Figura B.3.

| Iti::functor | | Iti::channelProcessingInterface< float > | | Iti::channelProcessingInterface< unsigned _LTI_BYTE > |

—

| Iti::contrastEnhancement |

| Iti::galContrastEnhancement |

Figura B.3: Diagrama de herencia de la clase 1ti::galContrastEnhancement

El diagrama de colaboracion para la clase 1ti::galContrastEnhancement se muestra en la
Figura B.4.

| Iti::functor | | Iti::channelProcessinginterface< float > | | Iti::channelProcessingInterface< unsigned _LTI_BYTE >

‘\/

| Iti::contrastEnhancement |

| Iti::galContrastEnhancement |

Figura B.4: Diagrama de colaboracién de la clase 1ti::galContrastEnhancement

B.2.1 Descripcién Detallada

Esta clase implementa el algoritmo descrito en el articulo ”Greedy Algorithm for Lo-
cal Contrast Enhacement” and ”Contrast Enhacement of Images using Human contrast
Sensivity” presentado por Kartic Subr, Aditi Majumder and Sandy Irani.

El nombre de ésta clase galContrastEnhancement se deriva de las siglas en inglés ” Greedy
Algorithm for Local Contrast Enhacement, que significan Algoritmo Greedy para el Me-
joramiento Local de Contraste.

Este algoritmo es un método de mejoramiento local de contraste, cuyo el objetivo es me-
jorarar los gradientes locales, que estan directamente relacionados con el contraste local
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de una imagen. El mejoramiento de contraste es propuesto como un problema de optimi-
zacion que maximiza el contraste local de una imagen. La funcién objetivo a maximizar es

—Z(p)
=g 2 ZN ~Np)

pme NI) pn€N4 pm

sujeto a las siguientes condiciones,

:/Z\(pm) _:/Z\(pn) < (1_'_5)

! S/\f(pm)—/\/(m) B

L<Z(pm) <U

donde las funciones escalares Ny 7 representan los niveles de gris en el pixel p,, de la
imagen de entrada and salida, respectively, A es la imagen de entrada que supone con
bajo contraste, |N| denota la cardinalidad de N, Vi(pn) denota el conjunto de cuatro
vecinos de p,,. L y U son los limites inferior y superior de los valores de los niveles de
gris, y 0 > 0 es un solo parametro que controla la cantidad de mejoramiento logrado. La
primera condicion asegura que un mejoramiento limitado de los gradientes. La segunda
condicién asegura que la satura no tendra valores de intensidad saturados.

Funciones Miembro Publicas

e galContrastEnhancement ()

e galContrastEnhancement (const parameters &par)

e galContrastEnhancement (const float delta)

e galContrastEnhancement (const galContrastEnhancement &other)

e virtual ~galContrastEnhancement ()

e bool apply (channel &srcdest) const

e bool apply (channel8 &srcdest) const

e bool apply (const channel &src, channel &dest) const

e bool apply (const channel8 &src, channel8 &dest) const

e galContrastEnhancement & copy (const galContrastEnhancement &other)
e galContrastEnhancement & operator= (const galContrastEnhancement &other)
e virtual const std::string & name () const

e virtual galContrastEnhancement = clone () const

e virtual galContrastEnhancement * newlnstance () const

e const parameters & getParameters () const
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Clases

e class parameters
Pardametros para la clase galContrastEnhancemet.
B.2.2 Documentacion del Constructor y Destructor
Iti::galContrast Enhancement::galContrast Enhancement ()

Constructor por defecto.

1ti::galContrast Enhancement::galContrast Enhancement (const parameters &
par)

Construye una funcién objeto de mejoramiento de contraste con los parametros dados.

Iti::galContrastEnhancement::galContrast Enhancement (const float delta)

Construye una funcién objeto de mejoramiento de contraste usando el § dado.

Parametros:

delta cantidad de contraste logrado.

Iti::galContrast Enhancement::galContrastEnhancement (const
galContrastEnhancement & other)

Constructor de copia.
Parametros:

other objeto a ser copiado

virtual 1ti::galContrastEnhancement::~galContrastEnhancement ()
[virtuall

Destructor.
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B.2.3 Documentacion de las Funciones Miembro
bool lti::galContrastEnhancement::apply (channel & srcdest) const [virtuall
Opera en los argumentos dados.

Parametros:

srcdest channel con los datos de origen. El resultado se guardara aqui también.

Retorna:

true si fue exitoso, false de lo contrario.

Implementa Iti::contrastEnhancement.

bool lti::galContrastEnhancement::apply (channel8 & srcdest) const
[virtual]

Opera en los argumentos dados.

Parametros:

sredest channel8 con los datos de origen. El resultado se guardara aqui también.

Retorna:

true si fue exitoso, false de lo contrario.

Implementa lti::contrastEnhancement.

bool Iti::galContrastEnhancement::apply (const channel & sre, channel &
dest) const [virtual]

Opera en un copia de los argumentos dados.

Parametros:

src channel con los datos de origen.

dest channel donde se guardara el resultado.

126



B.2 Mejoramiento de Gradiente

Retorna:

true si es exitoso, false de lo contrario.

Implementa Iti::contrastEnhancement.

bool lti::galContrastEnhancement::apply (const channel8 & sre, channel8 &
dest) const [virtuall

Opera en un copia de los argumentos dados.

Parametros:

src channel8 con los datos de origen.

dest channel8 donde se guardara el resultado.

Retorna:

true si es exitoso, false de lo contrario.

Implementa Iti::contrastEnhancement.

galContrastEnhancement& lti::galContrastEnhancement::copy (const
galContrastEnhancement & other)

Copia los datos de otra (“other”) funcién objeto.

Parametros:

other la funcion objeto a ser copiada

Retorna:

una referencia a ésta funcion objeto

galContrastEnhancement& Iti::galContrastEnhancement::operator= (const
galContrastEnhancement & other)

Alias para el miembro de la copia.

127



B Referencia de Clases

Parametros:

other la funcion objeto a ser copiada

Retorna:

una referencia a ésta funcién objeto

virtual const std::string& lti::galContrastEnhancement::name () const
[virtuall

Retorna el nombre completo de la clase funcién objeto.

Reimplementado de lti::contrastEnhancement.

virtual galContrastEnhancementx lti::galContrastEnhancement::clone ()
const [virtuall]

Retorna un puntero a un clon de ésta funcién objeto.

Implementa lti::contrastEnhancement.

virtual galContrastEnhancementx 1ti::galContrastEnhancement::newInstance
() const [virtuall

Retorna un puntero a una nueva instancia de ésta funcién objeto.

Implementa 1ti::contrastEnhancement.

const parameters& lti::galContrastEnhancement::getParameters () const

Retorna los parametros usados.

B.2.4 Documentacion de los Datos Miembro

Los siguientes son los datos miembros de la clase Iti::galContrastEnhancement::parameters.
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float lti::galContrastEnhancement::parameters::delta

Delta ¢: cantidad de mejoramiento que se pretende lograr.

Valor por defecto: 0.5.
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B.3 Mascaras para Mejoramiento de Nitidez

La clase Iti::sharpeningKernels contiene dos méascara empleadas para el mejoramiento de
nitidez y se incluye con:

#include <1ltiSharpeningKernels.h>

La clase Iti::unsharpMasking emplea las méscaras de ésta clase para mejorar la nitidez de
iméagenes. El diagrama de herencia para Iti::sharpeningKernels: se muestra en la Figura
B.5.

Iti::object
Iti::ioObject

Iti::container

| Iti::genericMatrix< T > |

< float > \

| Iti::genericMatrix< float > | | Itizmatrix< T > |
R < float > T
| tizmatrix< float > | | itizkernel2D< T> |
< float >

| Iti::kernel2D< float > |

T

| Iti::sharpeningKernels |

Figura B.5: Diagrama de herencia de la clase lti::sharpeningKernels

El diagrama de colaboracién para la clase Iti::sharpeningKernels se muestra en la Figura
B.6.
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Iti::ioObject

Iti::container

Iti::point< T >

< int >
Iti:zpoint< int > | Iti::genericVector< T > |
Ve ~
~ _theSize_ < float >
/ [\ <
/ ' R~
| theSize_ | Iti::genericMatrix< T > | Iti::genericVector< float > |
| l A
[ ~ "
I offset_ ~ < float > _ “rowAddressTable_
~,
~
I I =~ < ~
|offset_ l | Itizmatrix< T > | | Iti::genericMatrix< float > |
|
|
| | < float >
| |
| Iti::kernel2D< T > | | Iti::matrix< float > |

\
\
N < float >
~N

| tizkemel2D< float > |

T

| Iti::sharpeningKernels |

Figura B.6: Diagrama de colaboracién de la clase 1ti::sharpeningKernels

B.3.1 Descripcién detallada

Esta clase contiene mdscaras (en inglés kernels, masks, filters) para el mejoramiento de
la nitidez en imagenes, basadas en el algoritmo mdscara de desenfoque y filtrado de alto
impulso.

Esta es una técnica comun para mejorar la nitidez de imagenes, que consiste en sustraer
un version difuminada de la imagen de la imagen en si misma. Esto se expresa de la
siguiente manera

~
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donde 7 (i,7) denota la imagen que se le mejord la nitidez mediante la técnica de mascara
de desenfoque, y Ny(i,j) es una versién difuminda de N (i, 7).

Una generalizacion de la méscara de desenfoque se llama filtrado de alto impulso, y se
define como

(i, j) = ON (i, j) — Na(i. 5)
donde C' > 1 es una constante. Reordenando obtenemos,

Z(i,j) = N(i,j) * C — N (i, §) * M(m,n)

~

Esto significa que para obtener una imagen con mayor nitidez se necesita convolucionar
una imagen con [C4(i, j) — M(m,n)|, donde M es una mascara gaussiana o laplaciana.

Esta clase implementa la méscara definida por [Cd(i, ) — M(m,n)]. Los pardmetros
definen el tamano, la constante C, el tipo de mascara, ya sea, laplaciana o gaussiana,
el tipo de vecidario, ya sea de 8 o 4 vecinos para el caso de la mascara laplaciana y la
varianza para el caso de la méscara gaussiana.

Este es un ejemplo de una méascara laplaciana de 3 x 3, con un vecindario de 4 vecinos:

0 -1 0
-1 A+4 -1
0 -1 0

-1 -1 -1
-1 A+8 -1
-1 -1 -1

Para convolucionar una mascara laplaciana con un canal siga éste ejemplo:

// el canal a ser filtrado:
1ti::channel data;

// ... inicialice el canal aqui ...
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// mascara laplaciana de 3x3, constante de alto impulso
// and un vecindario de 4 vecinos

1ti::sharpening kernel(3,1.1,sharpeningKernels::Laplacian,
sharpeningKernels: :FourNeighbor) ;

// operador de convolucién
1ti::convolution filter (kernel);

// filtrar el canal para mejorar su nitidez

filter.apply(data);

Para convolucionar una mascara gaussiana con un canal siga éste ejemplo:

// el canal a ser filtrado:
1ti::channel data;

// ... inicialice el canal aqui ...
// mascara gaussiana de 3x3, constante de alto impulso
// and una varianza de 5.0

1ti::sharpening kernel(3,1.1,sharpeningKernels: :Gaussian,5.0);

// operador de convolucién
1ti::convolution filter(kernel);

// filtrar el canal para mejorar su nitidez
filter.apply(data);

Nota: la convolucion con éstas mascaras puede dar valores debajo de cero o sobre el limite
superior del tipo (>1 en floats o >255 en ubytes). Asi, que debe limitarlos.

Tipos Piblicos

e cnum eKernelType {Laplacian,Gaussian}
e enum eNeighborType {FourNeighbor, EightNeighbor}

Funciones Miembro Publicas

e sharpeningKernels (const int KernelSize=3, const float C=1.0f, eKernelType ker-
nel Type=Laplacian, eNeighborType neighborType=FourNeighbor, const double &va-
riance=1.3)
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e sharpeningKernels (const int KernelSize, const float A, eKernelType kernelType,
const double &variance)

e void generate (const int kernelSize, const float C, eKernelType kernelType, eNeigh-
borType neighborType, const double &variance)

B.3.2 Documentacion de Enumeraciones Miembro
enum lti::sharpeningKernels::eKernelType
Tipo de mascara: Laplaciana o Gaussiana.

Enumerador:

[Laplacian] Mdascara Laplaciana. [Gaussiana] Mascara Gaussiana.

enum lti::sharpeningKernels::eNeighborType

Tipo de vecindario: 4 u 8 vecinos.

Enumerador:

[FourNeighbor| Méscara de 4 vecinos. [EightNeighbor] Méscara de 8 vecinos.

B.3.3 Documentacion del Constructor y Destructor

Iti::sharpeningKernels::sharpeningKernels (const int KernelSize = 3, const
float C = 1.0f, eKernelType kernelType = Laplacian, eNeighborType
neighborType = FourNeighbor, const double & variance = 1.3)

Constructor.

Inicializa la macara con los valores especificador. Si un valor invéalido es dado, una méascara
vacia se creard.

Parametros:

size tamano de la méascara en una dimensién.
C constante de alto impacto.

kernelType tipo de mascara (Laplaciana or Gaussiana).
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netghborType tipo de vecindario de la méscara. Esto solo es vélido para la méscara

Laplaciana.

variance varianza de la mascara. Esto solo es valido para la mascara Gaussiana.

Iti::sharpeningKernels::sharpening (const int KernelSize, const float
C,kernelType, const double & wvariance)

Constructor.

Inicializa la méacara con los valores especificador. Si un valor invéalido es dado, una méascara

vacia se creard.

Parametros:

stze tamano de la mascara en una dimensién.
C constante de alto impacto.
kernelType tipo de mascara (Laplaciana or Gaussiana).

variance varianza de la méascara. Esto es valido solo para la mascara gaussiana.

B.3.4 Documentacion de las Funciones Miembro

void lti::sharpeningKernels::generate (const int kernelSize, const float C,
eKernelType kernelType, eNeighborType neighborType, const double &
variance)

Inicializa la mascara con los valores especificados. Si un valor invalido es dado, una

maéscara vacia se creara.

Parametros:

stze tamano de la mascara en una dimension.
C constante de alto impacto.
kernelType tipo de mascara (Laplaciana or Gaussiana).

variance varianza de la méascara. Esto es valido solo para la mascara gaussiana.
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B.4 Mascara de Desenfoque

La clase lti::unsharpMasking contiene el algoritmo descrito en la Seccion 4.3.1 y se incluye
con:

#include <ltiUnsharpMasking.h>

El diagrama de herencia para lti::sharpeningKernels: se muestra en la Figura B.7.

| Iti::functor | | Iti::channelProcessingInterface< float > | | Iti::channelProcessinginterface< unsigned _LTI_BYTE > |

Iti::sharpening

]

| Iti::unsharpMasking |

Figura B.7: Diagrama de herencia de la clase lti::unsharpMasking

El diagrama de colaboracién para la clase 1ti::unsharpMasking se muestra en la Figura
B.8.

| Iti::functor | | Iti::channelProcessinginterface< float > | | Iti::channelProcessinginterface< unsigned _LTI_BYTE > |

‘E’pemng
[

| Iti::unsharpMasking |

Figura B.8: Diagrama de colaboracién de la clase Iti::unsharpMasking

B.4.1 Descripcion detallada

Esta es una técnica comuin para mejorar la nitidez de imagenes, que consiste en sustraer
un versién difuminada de la imagen de la imagen en si misma. Esto se expresa de la
siguiente manera

~

ZGi,5) = N(i,j) — Nali, §)

donde 7 (1,7) denota la imagen que se le mejoré la nitidez mediante la técnica de mascara
de desenfoque, y Ny(i,j) es una versién difuminda de N (i, 7).
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Una generalizacién de la méascara de desenfoque se llama filtrado de alto impulso, y se
define como

(i, §) = CN (i, ) = Na(i, )
donde C' > 1 es una constante. Reordenando obtenemos,

Z(i.j) = N(i.j) * C = N (i, j) » M(m.n)
Z(i,j) = N(i,j) * [C6(i, j) — M(m,n)]
Esto significa que para obtener una imagen con mayor nitidez se necesita convolucionar
una imagen con [C0(i,j) — M(m,n)], donde M es una mdascara gaussiana o laplaciana.

Esta clase implementa la méscara definida por [C(i, j) — M(m,n)]. Los pardmetros
definen el tamano, la constante C, el tipo de mascara, ya sea, laplaciana o gaussiana,
el tipo de vecidario, ya sea de 8 o 4 vecinos para el caso de la mascara laplaciana y
la varianza para el caso de la mascara gaussiana. Vea la documentacion de la clase
Iti::sharpeningKernels para méas informacion acerca de las méscaras.

Los pardmetros definen el tamano, la constante de alto impulso C, el tipo de méscara
(Laplaciana o Gaussiana) y el tipo de vecindario (4 u 8 vecinos).

Funciones Miembro Publicas

e unsharpMasking ()

e unsharpMasking (const parameters&par)

e unsharpMasking (const unsharpMasking &other)

e virtual ~unsharpMasking ()

e bool apply (channel8 &srcdest) const

e bool apply (channel &srcdest) const

e bool apply (const channel8 &src, channel8 &dest) const
e bool apply (const channel &src, channel &dest) const

e unsharpMasking & copy (const unsharpMasking &other)
e unsharpMasking & operator= (const unsharpMasking &other)
e virtual const std::string & name () const

e virtual unsharpMasking * clone () const

e virtual unsharpMasking * newInstance () const

e const parameters & getParameters () const
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Clases

e parameters
Pardmetros para la clase unsharpMasking.
B.4.2 Documentacion del Constructor y Destructor
Iti::unsharpMasking::unsharpMasking ()

Constructor por defecto.

1ti::unsharpMasking::unsharpMasking (const parameters & par)

Contruye una funciéon objeto de mejoramiento de nitidez con los parametros dados.

Iti::unsharpMasking::unsharpMasking (const unsharpMasking & other)

Constructor de copia..

Parametros:

other objeto a ser copiado

virtual Iti::unsharpMasking::~unsharpMasking () [virtuall

Destructor.

B.4.3 Documentacion de las Funciones Miembro
bool lti::unsharpMasking::apply (channel8 & srcdest) const [virtuall

Opera en los argumentos dados.

Parametros:

sredest channel8 con los datos de origen. El resultado se guardara aqui también.
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Retorna:

true si fue exitoso, false de lo contrario.

Implementa Iti::sharpening.

bool lti::unsharpMasking::apply (channel & srcdest) const [virtuall
Opera en los argumentos dados.

Parametros:

srcdest channel con los datos de origen. El resultado se guardara aqui también.

Retorna:

true si fue exitoso, false de lo contrario.

Implementa lti::sharpening.

bool lti::unsharpMasking::apply (const channel8 & src, channel8 & dest)
const [virtuall

Opera en una copia de los argumentos dados.

Parametros:

src channel8 con los datos de origen.

dest channel8 donde se guardara el resultado.

Retorna:

true si fue exitoso, false de lo contrario.

Implementa lti::sharpening.

bool lti::unsharpMasking::apply (const channel & sre, channel & dest) const
[virtual]

Opera en una copia de los argumentos dados.
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Parametros:

src channel con los datos de origen.

dest channel donde se guardara el resultado.

Retorna:

true si fue exitoso, false de lo contrario.

Implementa lti::sharpening.

unsharpMasking& l1ti::unsharpMasking::copy (const unsharpMasking &
other)

Copia datos de otra (“other”) funcién objeto de mejoramiento de nitidez.

Parametros:

other la funcién objeto a ser copiada

Returns:

una refencia a ésta funcién objeto

unsharpMasking& Iti::unsharpMasking::operator= (const unsharpMasking &
other)

Alias para el miembro de la copia.

Parametro:

other funcién objeto a ser copiada

Retorna:

una refencia a ésta funcién objeto

virtual const std::string& lti::unsharpMasking::name () const [virtuall

Retorna el nombre completo de la clase.

Reimplementado de lti::sharpening.
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virtual unsharpMaskingx lti::unsharpMasking::clone () const [virtuall

Retorna un puntero a un clon de ésta funcion objeto.

Implementada de lti::sharpening.

virtual unsharpMaskingx 1ti::unsharpMasking::newInstance () const
[virtuall

Retorna un puntero a una nueva instancia de ésta funcién objeto.
Implementa lti::sharpening.
const parameters& lti::unsharpMasking::getParameters () const

Retorna los parametros usados.

Reimplementado de lti::sharpening.

B.4.4 Documentacion de los Datos Miembro

Los siguientes son los datos miembros de la clase lti::unsharpMasking::parameters.

int Iti::unsharpMasking::parameters::kernelSize

Tamano de la mascara en una dimension.

Valor por defecto: 3x3.

float 1ti::unsharpMasking::parameters::C

Constante de alto impacto.

Valor por defecto: 1.

sharpeningKernels::eKernelType Iti::unsharpMasking::parameters::kernel Type

Tipo de méascara para la méscara de desenfoque (Laplaciana o Gaussiana).
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Default value: sharpeningKernels::Laplacian.

sharpeningKernels::eNeighborType Iti::unsharpMasking::parameters::neighborType
Este es el tipo de vecindario considerado en el caso de la mascara laplaciana.

Valor por defecto: sharpeningKernels::FourNeighbor.

double lti::unsharpMasking::parameters::variance

Varianza para la méscara gaussiana.

Valor por defecto: 5.0.
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