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de color/ José L. Vázquez N. Orientadores: Horacio Legal A., Christian E.
Schaerer S. y Jacques Facon - - San Lorenzo : FPUNA, 2018.
i-xix; 99p; il:30cm.

Incluye bibliograf́ıa (CD)

Tesis Doctoral (Doctorado en Ciencias de la Computación). – UNA.
Facultad Politécnica, 2018.
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NIDTEC, especialmente a Cristian Cappo, Pedro Céspedes, Claudio Barua,
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Resumen
El ordenamiento lexicográfico es una técnica popular en el filtrado de

imágenes. El mismo no se puede aplicar directamente para ordenar colores
en imágenes en color RGB, debido a que cada color tiene una importancia
similar y un orden no puede definirse de manera trivial a priori. En este
trabajo se propone un framework de ordenamiento lexicográfico adaptativo
para imágenes en color RGB, donde un pixel de color se transforma en un
número real. La transformación es el resultado de la ponderación mediante
parámetros estad́ısticos de los histogramas de cada componente de color y se
utiliza como el componente principal para la comparación de colores. Este
enfoque busca evitar la arbitrariedad, ya que el orden de las prioridades
del componente de color se define por la información extráıda de la imagen
misma. El enfoque propuesto se probó en aplicaciones de reducción de ruido
y mejora de contraste. En la reducción de ruido, el framework se compara
con las técnicas clásicas de ordenamiento en imágenes con diferentes nive-
les de ruido. Los resultados muestran que la propuesta superó a los demás
métodos, especialmente en aquellos escenarios con niveles de ruido más altos
al aplicar el filtro mediana. En la mejora de contraste, se utilizan dos es-
trategias basadas en morfoloǵıa matemática. El framework superó al orden
lexicográfico clásico con menos distorsión de la imagen.
Palabras clave: Orden lexicográfico; Imágenes en color RGB; Parámetros
estad́ısticos; Histogramas de cada componente de color.
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Adaptive RGB color lexicographical ordering framework using
statistical parameters from the color component histogram
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Summary
In image filtering, the lexicographical order is a popular technique that

cannot be directly applied for ordering colors in RGB color images. This is
due to the fact that each color has similar importance and an order can not
be defined trivially a priori. This work proposes an adaptive color lexico-
graphical ordering framework for RGB color images, where a color pixel is
transformed to a real number. This transformation is weighted by statistical
parameters from each color component histogram and used as the main com-
ponent for color comparison. The approach seeks to avoid the arbitrariness,
since the order of the color component priorities is defined by the information
extracted from the image itself. The proposed approach was tested in noise
reduction and in contrast enhancement applications. In noise reduction, the
framework is compared with classical ordering techniques on images with
different levels of noise. Results show that the proposal outperformed the
state-of-the art methods, specially in those scenarios with higher noise levels
when applying the median filter. In contrast enhancement, two strategies
based on mathematical morphology are used. The framework outperformed
the classical lexicographical order with less distortion of the image.

Keywords: Lexicographical order; RGB color images; Statistical parame-
ters; Each color component histogram.
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g(x, y) Color del ṕıxel de (x, y) en g.

B Ventana o elemento estructurante.

λ Total de subregiones en las que es dividida la imagen.

Wl Subregión l.

ε Erosión.

δ Dilatación.

ε(f,B) Erosión de la imagen f por un elemento estructurante B.

(s, t) Coordenada espacial del elemento estructurante.

xvi



δ(f,B) Dilatación de la imagen f por un elemento estructurante B.

◦ Apertura de la imagen.

• Cierre de la imagen.

f ◦B Apertura de la imagen f por un elemento estructurante B.

f •B Cierre de la imagen f por un elemento estructurante B.

f ′ Imagen en color contaminada con ruido.

η Vector de variables aleatorias.

ηl Componente l de η.

µ Promedio de una distribución de probabilidad.

σ2 Varianza de una distribución de probabilidad.

TH Transformada top-hat.

BH Transformada bottom-hat.

TH(f) Transformada top-hat de f .

BH(f) Transformada bottom-hat de f .

fE Imagen resultante con mejora de contraste.

β Factor de contraste.
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Caṕıtulo 1

Introducción

La gestión de imágenes digitales se ha convertido en un área de interés en
diferentes disciplinas, como la medicina, la astronomı́a, etc. Debido a esto, el
procesamiento de imágenes ha surgido como un tema de interés para obtener
información de las imágenes digitales. El color es probablemente la infor-
mación más importante de todos los elementos visuales, porque es el est́ımulo
más rápido que llega al cerebro y afecta el sistema nervioso central de las
personas [Livingstone y Hubel, 1988].

En el procesamiento de imágenes, el espacio de color es un modelo
con una estructura matemática, de modo que el color y las caracteŕısticas
asociadas a él (saturación, luminosidad, etc.) pueden representarse mediante
tuplas de números como, por ejemplo, los espacios de color RGB, CMYK

y HSI. En la literatura se han propuesto diferentes espacios de color con
diferentes propiedades. Algunos de los espacios de color más usados son
L∗a∗b∗ [Hanbury et al., 2001], HSL [Hanbury y Serra, 2001a], CIELAB
[Hanbury y Serra, 2002], HSI [Tobar et al., 2007], HSV [Lei et al., 2013], y
el espacio de color RGB [Zaharescu et al., 2003, Gao y Hu, 2013, Wang y Yan,
2012]. Sin embargo, ordenar colores es un problema no trivial, y es necesario
en muchos procedimientos matemáticos bien conocidos de procesamiento de
imágenes [Aptoula y Lefevre, 2007a].

En particular, la morfoloǵıa matemática en color requiere el ordena-
miento de los colores para definir sus operaciones básicas y extender to-
das las demás operaciones. La morfoloǵıa matemática (MM) es un en-
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foque matemático para muchas aplicaciones de procesamiento de imágenes,
como el filtrado, la reducción de ruido, la mejora del contraste, entre otras.
MM está basado en teoŕıa de conjuntos, teoŕıa de ret́ıculos y topoloǵıa.
Este enfoque analiza y procesa estructuras geométricas [Ortiz Zamora, 2002,
Noguera et al., 2013]. MM fue desarrollado originalmente para imágenes
binarias, luego se extendió a imágenes en escala de grises y actualmente
se está extendiendo a las imágenes en color. El principal desaf́ıo para las
aplicaciones de color sigue siendo la selección de un espacio de color apropi-
ado y el ordenamiento de colores [Ledoux et al., 2012, van de Gronde y
Roerdink, 2013, Velasco-Forero y Angulo, 2012, Velasco-Forero y Angulo,
2010, Burgeth y Kleefeld, 2013, Velasco-Forero y Angulo, 2011, Hanbury y
Serra, 2001b, Angulo, 2010, Aptoula y Lefevre, 2008a, Kleefeld y Burgeth,
2015, Vazquez Noguera et al., 2014, Riveros et al., 2016].

El ordenamiento lexicográfico es uno de los métodos más populares para
el ordenamiento de colores [Aptoula y Lefevre, 2007a, Aptoula y Lefevre,
2008b], debido a sus propiedades teóricas deseables y a la posibilidad de
personalizar la forma en que se pueden comparar los componentes de color de
la imagen [Rivest, 2004, Angulo, 2005b, Aptoula y Lefevre, 2007a, Hanbury
y Serra, 2001a, Louverdis et al., 2002b]. Louverdis et al. [Louverdis et al.,
2002b] y Vardavoulia et al. [Vardavoulia et al., 2002] presentan un método
de ordenamiento lexicográfico en HSV para el procesamiento morfológico de
imágenes en color. En [Louverdis et al., 2002a], Louverdis et al. proponen
una nueva técnica morfológica para el análisis de tamaño y forma de imágenes
granulares en color. Angulo y Serra [Angulo y Serra, 2003] presentan un
método de ordenamiento lexicográfico en espacios de color RGB y HSL para
compresión de imagen en color - jpeg. Ortiz et al. [Ortiz et al., 2004] usaron
el ordenamiento lexicográfico I → H → S (Href = 0◦) para la reducción
del ruido gaussiano.

La principal debilidad del ordenamiento lexicográfico es que la mayoŕıa
de las decisiones se basan en el primer componente, que ignora todos los
demás componentes [Hanbury y Serra, 2002]. Para superar esta limitación
se han propuesto algunas variaciones en el ordenamiento lexicográfico. An-
gulo [Angulo, 2005a] y Sartor et al. [Sartor y Weeks, 2001] añadieron una

2



medida de distancia a un color de referencia en el primer componente, para
incluir información de todo el vector. Ortiz [Ortiz Zamora, 2002] y Angulo
[Angulo, 2005b] introdujeron un parámetro α para reducir el número de val-
ores posibles de los componentes. Esta reducción permite que colisionen más
colores en el componente y aumenta la probabilidad de utilizar todos los
componentes en las comparaciones. Bouchet et al. [Bouchet et al., 2016]
usaron lógica difusa para asignar el mismo peso a todos los componentes de
color.

Una alternativa al ordenamiento lexicográfico es ordenar los colores
por su distancia a un color de referencia. En el espacio L∗a∗b∗, la norma
euclidiana (distancia al origen L = 0, a = 0 y b = 0) se utiliza a menudo
como método de ordenamiento de ṕıxeles, para evaluar la calidad de la repro-
ducción del color, o en técnicas de compresión de imágenes en color [Trémeau,
1998]. Esta estrategia presenta una pequeña diferencia de norma entre col-
ores visualmente similares, sin embargo diferentes colores pueden tener la
misma norma. Este problema aumenta cuando se utiliza el espacio de color
RGB. Siguiendo la propuesta de Comer et al. [Comer y Delp, 1999], que
utilizan la norma euclidiana y un ṕıxel negro como referencia en el espacio
RGB, dos colores RGB pueden parecer parcialmente iguales al ojo pero muy
diferentes según sus valores de norma. Por lo tanto, el uso de estas estrategias
no se recomienda en general para el ordenamiento de colores.

El entrelazado de bits ha mostrado ser eficiente como método de orde-
namiento para el filtrado de imágenes en color RGB [Chanussot y Lambert,
1997], aunque prioriza el componente rojo. Idealmente, el componente más
importante deberá estar determinado por información local de la imagen.

En este trabajo se propone un framework de ordenamiento adaptativo
para imágenes en color RGB basado en parámetros estad́ısticos locales de los
histogramas de cada componente de color.

A continuación se resumen otras contribuciones derivadas del frame-
work:

• Se propone el uso de varios parámetros estad́ısticos extráıdos del his-
tograma local por componente de color para establecer un orden entre
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colores. En particular, se utilizan la moda, la media, el mı́nimo, el
máximo, la varianza y la suavidad.

• Se propone dos estrategias para extraer caracteŕısticas locales de una
imagen. El primero se basa en los vecinos de cada ṕıxel, y el segundo
se basa en particiones no solapadas de la imagen.

• Una evaluación robusta para la reducción del ruido es establecida. Esta
evaluación analiza el rendimiento de los métodos al aumentar el ruido
para diferentes tipos de ruido.

• Se extiende una propuesta simple de mejora de contraste de Stoijic
et al. [StojiC et al., 2005], para analizar la mejora en la imagen para
diferentes valores de contraste. La extensión añade un factor de mejora,
que aumenta la cantidad de contraste en la imagen.

• Análogamente, se propone el uso de morfoloǵıa matemática multiescala
para imágenes en color para la mejora de contraste.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo General

Desarrollar un framework de ordenamiento de colores RGB que utilice infor-
mación local de la imagen.

1.1.2 Objetivos espećıficos

• Analizar diferentes parámetros estad́ısticos para cada componente de
color.

• Establecer estrategias de extracción de información local de la imagen.

• Seleccionar aplicaciones de procesamientos de imágenes que implique
la utilización de ordenamiento de colores.
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• Comparar el rendimiento de la propuesta con métodos de ordenamien-
tos clásicos utilizados en la literatura en las aplicaciones seleccionadas
[Noguera et al., 2014].

1.2 Estructura de la tesis

El trabajo está organizado de la siguiente manera: en el caṕıtulo 2 se pre-
senta el framework propuesto. En el caṕıtulo 3 se presenta las aplicaciones
seleccionadas junto con algunos ejemplos. En el caṕıtulo 4 se muestran los
resultados experimentales y en el caṕıtulo 5 las conclusiones y trabajos fu-
turos.

5



Caṕıtulo 2

Framework de ordenamiento

Una imagen en color puede ser representada como una función f : Z2 → Z3,
donde cada par (x, y) ∈ Z2 denota un ṕıxel y f(x, y) ∈ Z3 es el color del
ṕıxel en (x, y). En particular, v = f(x, y) donde v = (r, g, b) es un color y
r, g, b ∈ {0, 1, ..., 2k − 1} es la intensidad de su correspondiente componente
R, G y B para k bits. El color en el px́el (x, y) es el resultante de mezclar las
intensidades de cada componente de v para una imagen de color RGB. La
intensidad de cada componente es usualmente normalizada, i.e. r, g, b ∈ [0, 1].
El conjunto de colores v es denotada por Ω.

En la Figura 2.1 se puede observar una imagen en color de Lenna, en
la que cada ṕıxel posee un valor (r, g, b) y r, g, b ∈ {0, 1, ..., 255} (k=8) es la
intensidad de su correspondiente componente R, G y B.

Una estructura de orden en el conjunto Ω se define mediante una
relación binaria homogénea sobre Ω denotada por R, de tal manera que
la relación binaria en un conjunto Ω es definida como una colección de pares
ordenados de elementos de Ω especificado por vRv′, lo que significa que v
está R - relacionado con v′.

Una relación binaria R en un conjunto Ω es llamada:

1. Reflexiva si vRv, ∀v ∈ Ω,

2. Antisimétrica si vRv′ ∧ v′Rv⇒ v = v′, ∀v,v′ ∈ Ω,

3. Transitiva si vRv′ ∧ v′Rv′′ ⇒ vRv′′, ∀v,v′,v′′ ∈ Ω,
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Figura 2.1: Imagen en color de Lenna, en la que cada ṕıxel posee un valor
(r, g, b).

4. Total si v′Rv ∨ vRv′, ∀v,v′ ∈ Ω.

Una relación binaria R es llamada de pre-orden si cumple con 1 y 3; si a
su vez cumple con 2 se convierte en una relación de orden. Si adicionalmente
cumple con 4, es denotada como total, si no lo hace como parcial.

En este trabajo se establece una nueva relación de orden, denotada por
R̂. Para esto, se presenta una nueva transformación que produce un ordena-
miento que evita cualquier criterio arbitrario para asignar mayor prioridad
a cualquiera de los tres componentes de color. Para este fin, se define una
transformación T : Z3 → R, y luego los colores se ordenan según el valor
escalar resultante.

Una transformación de reducción de color se define T : v = f(x, y)→ R
como el producto interno del color v y un vector de pesos ψ = (ψ1, ψ2, ψ3)
de la siguiente manera:

Definición 1. Sea v = (r, g, b) un color RGB, y ψ = (ψ1, ψ2, ψ3) un vector
de pesos tal que ψ ∈ R3, luego la transformaciń T se define como el siguiente
producto interno:

T (v) := 〈v, ψ〉. (2.1)
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Para definir más apropiadamente la transformación T , el histograma
del j-ésimo componente de color es definida como hDm

fj
(i) := ni, donde:

• Dm ⊂ D denota cualquier subregión de la imagen.

• fj es el j-ésimo componente de color de f .

• i representa el i-ésimo nivel de intensidad en el rango {0, 1, ..., 2k − 1}
del j-ésimo componente.

• ni es el número de ṕıxeles en la imagen f , cuyo nivel de intensidad es
i en el j-ésimo componente de f dentro del dominio Dm (subconjunto
de ṕıxeles (x, y) en la imagen f).

Los valores de ψ se obtienen aplicando una función φ ∈ R sobre el
histograma de cada componente de color en el dominio Dm de la imagen f .
En el contexto de este trabajo, la función φ se obtiene mediante la aplicación
de una función estad́ıstica a cada histograma de los componentes R, G y B,
ψ1 = φ(hDm

f1 ), ψ2 = φ(hDm
f2 ), ψ3 = φ(hDm

f3 ). Esta función es aplicada para dar
más peso al componente cuyo parámetro estad́ıstico posee el valor más alto
en el dominio Dm ⊂ D (esto podŕıa ser toda la imagen o parte de ella). La
partición del dominio D para obtener el subdominio Dm se considera más
adelante.

Las siguientes funciones φ se aplicaron a cada componente j de la im-
agen f en todas las pruebas:

• Mean (φMe): la suma de todos los niveles de intensidad i que aparecen
en el dominio Dm dividido por la cantidad de ṕıxeles n en Dm:

φMe(hDm
fj

) =
2k−1∑
i=0

i× hDm
fj

(i)
n

, (2.2)

donde n = n0 + n1 + ...+ n2k−1.

• Minimum (φMin): el menor nivel de intensidad i en el dominio Dm:

φMin(hDm
fj

) = min{i|hDm
fj

(i) > 0}. (2.3)
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• Maximum (φMax): el mayor nivel de intensidad i en el dominio Dm:

φMax(hDm
fj

) = max{i|hDm
fj

(i) > 0}. (2.4)

• Minimum Mode (φminMo): el menor nivel de intensidad i que aparece
más veces en el dominio Dm:

φminMo(hDm
fj

) = min{i|hDm
fj

(i) ≥ hDm
fj

(i′),∀i 6= i′}. (2.5)

• Maximum Mode (φmaxMo): el mayor nivel de intensidad i que aparece
más veces en el dominio Dm:

φmaxMo(hDm
fj

) = max{i|hDm
fj

(i) ≥ hDm
fj

(i′),∀i 6= i′}. (2.6)

• Variance (φV ar): la varianza de los niveles de intensidad en el dominio
Dm:

φV ar(hDm
fj

) =
2k−1∑
i=0

hDm
fj

(i)× (i− φMe(hDm
fj

))2

n
. (2.7)

• Smoothness(φR): medida de suavidad en el dominio Dm:

φR(hDm
fj

) = 1− 1
1 + φV ar(hDm

fj
)
. (2.8)

El ordenamiento reducido (Orden R) de la transformación T consiste
en reducir los colores v y v′ a valores escalares usando la transformación
T (v) y T (v′). Una vez reducido los colores son ordenados de acuerdo a su
orden escalar. En este trabajo se considera la relación binaria R con respecto
a la transformación (2.1) como:

Definición 2. Sean v y v′ dos colores RGB en el conjunto de colores Ω en
un subdominio Dm ⊂ D. La relación binaria de orden R se define por la
siguiente implicación:

∀v,v′ ∈ Ω, T (v) ≤ T (v′)⇒ v ≤R v′. (2.9)
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La caracterización de las propiedades de la implicación (2.9) en términos
de las propiedades reflexiva y transitiva se da en el siguiente Lema.

Lema 1. Considere la relación binaria R en el subdominio Dm ⊂ D, la
transformación T definida por la expresión (2.1) y dos colores v y v′ asoci-
ados a los ṕıxeles (x, y) y (x′, y′), luego R es reflexivo y transitivo.

Demostración. Reflexivo vRv. Sea v un color asociado con un ṕıxel (x, y)
∈ Dm, luego T (v) ≤ T (v), T (v) = q, q ∈ R.

Como q ≤ q, por lo tanto v ≤R v, y en consecuencia la relación binaria
R es reflexiva.

Transitiva vRv′ ∧ v′Rv′′ ⇒ vRv′′. Sea v, v′ y v′′ colores asociados
a los ṕıxeles (x, y) ∈ Dm, (x′, y′) ∈ Dm y (x′′, y′′) ∈ Dm, y considerando
T (v) = q, q ∈ R, T (v′) = q′, q′ ∈ R y T (v′′) = q′′, q′′ ∈ R, luego expresión
T (v) ≤ T (v′) ∧ T (v)′ ≤ T (v)′′ puede ser reducido a q ≤ q′ ∧ q′ ≤ q′′, lo
cual implica que q ≤ q′′ y por lo tanto v ≤R v′′ (en consecuencia la relación
binaria R es transitiva).

Observe que la relación binaria R es reflexiva y transitiva, por lo tanto
es una relación de pre-orden. Un problema con la relación binaria R inducida
por la transformación (2.1) es que la misma puede conducir a una transfor-
mación no inyectiva. Dado dos diferentes colores v y v′ asociados a diferentes
ṕıxeles (x, y) y (x′, y′), respectivamente; es deseable que la transformación
asegure T (v) 6= T (v′) para v 6= v′. Desafortunadamente, dependiendo de
la transformación, no se puede obtener esta propiedad deseable, y puede ser
que T (v) = T (v′). El siguiente lema muestra esta situación:

Lema 2. Dado dos colores diferentes v y v′ en el subdominio Dm ⊂ D,
y el vector de pesos ψ, tal que ψ ∈ R3. Existe un conjunto de ψl tal que
T (v) = T (v′)

Demostración. Para tener, T (v) = T (v′) y suponiendo que ψ y v′ son dados,
tenemos:

〈v, ψ〉 = 〈v′, ψ〉. (2.10)

De ah́ı la ecuación lineal (2.10) tiene un Kernel bi-dimensional K, y
consecuentemente infinitos vectores v, v′ satisfacen la ecuación (2.10).
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Por el Lemma 2, la relación binariaR es no inyectiva y, en consecuencia,
la propiedad antisimétrica no se cumple.

En este punto, estamos interesados en tener una relación de orden en
el conjunto de colores Ω asociado a cada subdominio Dm y transformar la
relación binaria R en inyectiva. Con este fin, consideremos un vector de color
extendido v̂ definido como v̂1 = T (v) y v̂l = vl−1 para todo l ≥ 2 .

Definición 3. Sean v y v′ dos colores en el conjunto de colores Ω en un
subdominio Dm ⊂ D. Una relación de orden lexicográfico, denotada por R̂
es definida por la siguiente implicación:

∀v,v′ ∈ Ω, v̂ ≤L v̂′ ⇒ v ≤R̂ v′ (2.11)

donde ≤L indica la relación ≤ según el orden lexicográfico.

En el siguiente Teorema, se formalizan importantes propiedades de la
relación binaria R̂ propuesta.

Teorema 1. El orden entre los colores v y v′ es un orden total bajo la
relación binaria R̂ de la definición 3.

Demostración. La demostración es un resultado directo, considerando que el
orden lexicográfico (≤L) es de orden total y v̂ ≤L v̂′ ⇒ v ≤R̂ v′, entonces el
ordenamiento R̂ (≤R̂) es también de orden total.

Después de la transformación T , la prioridad de los componentes de
color podŕıa cambiarse en el vector de color extendido. La idea principal
detrás de esto consiste en dar mayor prioridad a la transformación T . De
esta manera se busca dar mayor prioridad al componente cuyo histograma
tenga mayor paramétro estad́ıstico según la función φ asociada a la región
Dm analizada.

Una consecuencia directa de la declaración anterior es la necesidad de
una partición apropiada del dominio D en subdominios Dm, ya que los sub-
dominios afectan al cálculo de los pesos ψl y la transformación T . En este
trabajo, se exploran dos estrategias de partición de dominio: 1) partición
basada en el vecindario del ṕıxel y 2) partición de la imagen en subregiones.
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Se pueden utilizar otros criterios que produzcan otro tipo de partición. La
exploración de las particiones queda como un trabajo futuro.

2.1 Estrategias de partición de dominio

Para calcular los pesos ψl es necesario definir el dominio Dm ⊂ D. La función
φ se aplica a los histogramas de cada componente de color (hDm

fj
) en el dominio

Dm.

2.1.1 Primera estrategia: partición basada en el vecin-
dario del ṕıxel

Dada una imagen en color f y un filtro F , la aplicación de F a f puede
expresarse como g(x, y) = F{v = f(x, y)}, donde (x, y) representa un ṕıxel
con un color espećıfico v y g es la imagen filtrada. Los filtros de orden
son operaciones de vecindad no lineales, en las que se aplica una función al
vecindario de cada ṕıxel. La idea es mover una ventana B a través de toda
la imagen. Esta ventana B se centra en cada ṕıxel de f y obtiene un nuevo
valor asignado a g, que es el resultado de seleccionar un ṕıxel de todos los
ṕıxeles previamente ordenados en la ventana. Por ejemplo, un ṕıxel en la
nueva imagen puede ser el resultado de obtener la mediana, el mı́nimo o el
máximo de los colores ordenados en B.

Dm es la ventana B (llamado elemento estructurante en morfoloǵıa
matemática (ver la siguiente sección)), donde se aplica la operación (filtro de
orden).

La Figura 2.2 muestra el dominio Dm correspondiente al vecindario B
de tamaño 3 × 3 centrado en el ṕıxel (x, y).

2.1.2 Segunda estrategia: dividir la imagen en subre-
giones

Para obtener información local de una imagen f , se divide en λ subregiones
{Wl}, l = {1, . . . , λ}. Sea B una ventana o un elemento estructurante, Dm
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Figura 2.2: Vecindario B de tamaño 3 × 3 centrado en el ṕıxel (x, y).

es la unión de todas las subregiones que son tocados por al menos un ṕıxel
de B.

La Figura 2.3 muestra la división de la imagen en cuatro subregiones:
W1, W2, W3 y W4. La región delimitada por la ventana B está sombreada.
El dominio Dm para calcular los pesos ψl utilizando B representa la zona
correspondiente a la subregión W1.

Figura 2.3: Dominio cuando la ventana está en contacto con una subregión.

Cabe descatar que la ventana o filtro no necesariamente estará incluido
en una única subregión. Debido a que la ventana o filtro se va trasladando
por toda la imagen, puede que toque más de una subregión.

La Figura 2.4 representa un dominio Dm, donde los pesos serán calcu-
lados. El dominio Dm pertenece a la unión de las subregiones W1 y W2. Esto
se debe a que la ventana B está en contacto con ambas subregiones. Esto
permite asegurar que el vector de pesos ψ sea el mismo para todo los ṕıxeles
en B. De esta manera cuando se desea comparar dos pixeles diferentes (x, y)
y (x′, y′) con el mismo color v, se pueda obtener la misma transformación
T (v).
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Figura 2.4: Dominio cuando la ventana está en contacto con más de una
subregión.

En este contexto, se considera la imagen completa como un caso especial
en el que la imagen no se divide en regiones. En este caso, los pesos se calculan
a partir de toda la imagen.

En las pruebas, las imágenes de entrada con un tamaño de M × N

ṕıxeles, se dividieron en subregiones W{1,2,...,M ′×N ′} con
⌊
M
M ′

⌋
filas y

⌊
N
N ′

⌋
columnas, donde b.c indica la función piso. De esta manera, se obtiene una
nueva matriz con M ′ filas y N ′ columnas, cuyo elemento es una subregión Wl.
Una versión preliminar del método de ordenamiento utilizando el promedio
como peso, y la segunda estrategia de descomposición de dominio fue pre-
sentado en la conferencia ICIP 2014 [Noguera et al., 2014].

La relación binaria R̂ que es dependiente de la selección del vector de
pesos ψ y del dominio Dm de donde se va a extraer los parámetros estad́ısticos
como componentes de dicho vector hacen posible tener un framework de
ordenamiento. En el framework se pueden configurar diferentes estrategias
de partición de dominio con diferentes pesos dependiendo del tipo de imagen
a tratar o de la aplicación.

2.2 Morfoloǵıa matemática

La morfoloǵıa matemática como caso particular de filtrado de orden se basa
en dos operadores básicos: la erosión y la dilatación. Estos operadores pueden
ser definidos a partir del mı́nimo y del máximo dentro de una ventana especial
B llamada elemento estructurante. Dada una imagen digital f y un elemento
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estructurante B; la erosión (ε) y la dilatación (δ) de la imagen f con respecto
a B son definidas como sigue:

ε(f,B)(x, y) = min{f(x− s, y − t),∀(s, t) ∈ B}, (2.12)

δ(f,B)(x, y) = max{f(x+ s, y + t),∀(s, t) ∈ B}. (2.13)

La combinación de la erosión y dilatación produce otros operadores
como la apertura y el cierre. La apertura ◦ y el cierre • de f por B se
definen en base a la dilatación y erosión de la siguiente manera:

f ◦B = δ(ε(f,B), B), (2.14)

f •B = ε(δ(f,B), B). (2.15)

En la práctica, la apertura suaviza las zonas brillantes de la imagen.
El cierre suaviza las zonas oscuras de la imagen. Un operador se considera
morfológico si tiene algunas propiedades tales como antiextensivo o extensivo,
idempotente, homotópico y creciente [Serra, 1986].

La extensión de la morfoloǵıa matemática para imágenes en color sigue
siendo un problema abierto [Aptoula y Lefevre, 2007b], principalmente porque
no hay un orden natural entre los colores. En una imagen en color RGB, la
prioridad del componente de color debe ser seleccionado a priori al aplicar
un filtro sobre la imagen utilizando el ordenamiento lexicográfico. Por lo
tanto, el mismo filtro de orden puede obtener diferentes resultados dependi-
endo de las prioridades que se le da a cada componente de color. La Figura
2.5 muestra un ejemplo de la aplicación del operador de dilatación con un
elemento estructurante cuadrado B (tamaño 3 × 3) a una imagen sintética
en color (Figure 2.5(a)) usando el ordenamiento lexicográfico R→ G→ B y
G→ B → R. En la imagen de la Figura 2.5(b), se puede observar como los
objetos verdes disminuyen de tamaño y aumentan el tamaño de los objetos
rojos. En la imagen de la Figura 2.5(c) ocurre exactamente lo contrario.
Esto se debe a que el componente rojo tiene una mayor prioridad a la hora
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de ordenar en la Figura 2.5(b), mientras que el componente verde tiene una
mayor prioridad en la Figura 2.5(c). Este sencillo ejemplo muestra la impor-
tancia de elegir adecuadamente la prioridad de los componentes en el orden
lexicográfico. De hecho, la selección de prioridad depende en gran medida
del tipo de imagen o aplicación.

(a) Imagen sintética en
color

(b) R→ G→ B (c) G→ B → R

Figura 2.5: Ejemplo de la aplicación del operador dilatación a una imagen
sintética en color.

2.3 Resumen

Este caṕıtulo presentó un ordenamiento lexicográfico adaptativo de colores
RGB utilizando parámetros estádisticos de los histogramas de cada compo-
nente de color. Para lograr este ordenamiento se establecieron dos estrate-
gias de descomposición de dominio. La descomposición de dominio es nece-
sario para extraer los parámetros estádisticos de zonas locales de la imagen.
Tanto la selección de descomposición de dominio, aśı como los parámetros
estádisticos hacen posible tener un framework de ordenamiento. También se
explica el funcionamiento de un filtro de orden y de un caso particular de
filtro de orden (Morfoloǵıa matemática). En el siguiente caṕıtulo veremos
las aplicaciones seleccionadas para la utilización y posterior comparación del
framework con ordenamientos clásicos existentes en la literatura.
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Caṕıtulo 3

Aplicaciones

En esta tesis doctoral fueron seleccionadas dos aplicaciones que necesitan
ordenamiento de colores. La primera aplicación seleccionada es la reducción
de ruido utilizando el filtro mediana y la segunda es la mejora del contraste
utilizando morfoloǵıa matemática. Tanto la reducción de ruido, aśı como la
mejora de contraste son necesarias como técnicas de pre-procesamiento de
imágenes. Las técnicas de pre-procesamiento son fundamentales como paso
previo para muchas otras aplicaciones como la segmentación de imágenes,
extracción de caracteŕısticas o clasificación.

Para los ejemplos en esta sección y en los experimentos (siguiente
sección), se utiliza las siguientes abreviaturas:

• ED: La norma euclidiana en RGB fue usado como método de ordena-
miento color [Ortiz Zamora, 2002].

• BM : El ordenamiento por entrelazado de bits en RGB fue usado como
método de ordenamiento de color [Chanussot y Lambert, 1997].

• LEX: El ordenamiento lexicográfico en RGB fue usado como método
de ordenamiento de color.

• ALEX: El ordenamiento α-lexicográfico en RGB [Zamora et al., 2001]
fue usado como método de ordenamiento de color. El valor de α = 10.
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• AMLEX: El ordenamiento α-módulo lexicográfico en RGB [Angulo
y Serra, 2003] fue usado como método de ordenamiento de color. El
valor de α = 10.

• HLEX: El ordenamiento lexicográfico I → S → H fue usado como
método de ordenamiento de color.

• DLAB: La norma euclidiana en L∗a∗b∗ fue usado como método de
ordenamiento color [Ortiz Zamora, 2002].

• MIN : La relación binaria R̂ fue utilizado para el ordenamiento de
color. El vector de pesos utilizado para la transformación fue:
ψ = (φMin(hDm

f1 ), φMin(hDm
f2 ), φMin(hDm

f3 )).

• MAX: La relación binaria R̂ fue utilizado para el ordenamiento de
color. El vector de pesos utilizado para la transformación fue:
ψ = (φMax(hDm

f1 ), φMax(hDm
f2 ), φMax(hDm

f3 )).

• MO1: La relación binaria R̂ fue utilizado para el ordenamiento de
color. El vector de pesos utilizado para la transformación fue:
ψ = (φminMo(hDm

f1 ), φminMo(hDm
f2 ), φminMo(hDm

f3 )).

• MO2: La relación binaria R̂ fue utilizado para el ordenamiento de
color. El vector de pesos utilizado para la transformación fue:
ψ = (φmaxMo(hDm

f1 ), φmaxMo(hDm
f2 ), φmaxMo(hDm

f3 )).

• SMO: La relación binaria R̂ fue utilizado para el ordenamiento de
color. El vector de pesos utilizado para la transformación fue:
ψ = (φR(hDm

f1 ), φR(hDm
f2 ), φR(hDm

f3 )).

• MEAN: La relación binaria R̂ fue utilizado para el ordenamiento de
color. El vector de pesos utilizado para la transformación fue:
ψ = (φMe(hDm

f1 ), φMe(hDm
f2 ), φMe(hDm

f3 )).

• V AR: La relación binaria R̂ fue utilizado para el ordenamiento de
color. El vector de pesos utilizado para la transformación fue:
ψ = (φV ar(hDm

f1 ), φV ar(hDm
f2 ), φV ar(hDm

f3 )).
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3.1 Reducción de ruido

El ruido es una variación aleatoria de brillo o color debido a la captura, el al-
macenamiento, la transmisión o el procesamiento de las imágenes [Tuzlukov,
2002]. Desde el punto de vista teórico, se han desarrollado varios modelos
matemáticos para modelar diferentes tipos de ruido.

Sea f ′ el resultado de contaminar la imagen f con un cierto tipo de
ruido, con el vector η = (η1, η2, η3), en el que cada elemento ηl corresponde
a una variable aleatoria. Los modelos de ruido utilizados en este trabajo se
definen de la siguiente manera:

• Ruido gaussiano: es un ruido aditivo y con una función de densidad de
probabilidad gaussiana [Davenport y Root, 1958]. El ruido gaussiano
se expresa de la siguiente manera:

f ′(x, y) = f(x, y) + η, (3.1)

donde cada componente ηl es una variable aleatoria con una distribución
normal, promedio µ, y varianza σ2.

• Ruido speckle: es un ruido multiplicativo y con una función de densidad
de probabilidad uniforme, definida de la siguiente manera:

f ′(x, y) = f(x, y) + η ∗ f(x, y), (3.2)

donde el operador ∗ simboliza el producto Hadamard (elemento a ele-
mento). Cada elemento ηl es un valor aleatorio distribuido uniforme-
mente con un promedio µ y varianza σ2.

La Figura 3.1 muestra una imagen (3.1(a)), y la misma imagen después
de añadir ruido (3.1(b-c)). Los parámetros de ruido son (σ2 = 0.105, µ = 0)
para el ruido gaussiano y (σ2 = 0.05, µ = 0) para el ruido speckle.

La Figura 3.2 muestra los resultados del filtro mediana en la región de
la punta de la pirámide de la imagen en la Figura 3.1(b) que posee ruido
gaussiano usando diferentes métodos de ordenamiento. La idea es comparar
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(a) Imagen original (b) Ruido gaussiano (c) Ruido speckle

Figura 3.1: Imagen con diferentes tipos de ruido.

los resultados visuales obtenidos por los diferentes métodos de ordenamiento
utilizando el mismo filtro, y de esta manera observar cuales obtienen resul-
tados más parecidos a la imagen original.

Los métodos propuestos en la literatura son muy similares visualmente,
en el sentido que alcanzan a reducir el ruido, pero los resultados no son tan
suaves, y no mantiene la estructura de la pirámide. Se muestran los resultados
de usar los métodos de orden en los espacios de color L∗a∗b∗ y HSI. En el
espacio de color RGB se muestran los métodos BM y ED, y de todos los
métodos lexicográficos sólo se muestra el método LEX (Figura 3.2(c-g)).

Las imágenes filtradas utilizando el framework con los diferentes pesos
son visualmente mejores que aquellas filtradas utilizando los métodos prop-
uestos en la literatura (la imagen resultante mantiene la estructura de la
pirámide y es mucho más suave). También son perceptualmente muy sim-
ilares entre śı. La Figura 3.2(h)) muestra los resultados del filtro mediana
usando el método SMO. Mantener la estructura original de la imagen es
muy importante como paso previo para otras aplicaciones de procesamiento
de imágenes como la segmentación.

3.2 Mejora de contraste

Basado en la apertura y el cierre, otros operadores como las transformadas
top-hat (TH) y bottom-hat (BH) se definen de la siguiente manera:

TH(f) = f − (f ◦B), (3.3)
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(a) ORIGINAL (b) GAUSSIAN (c) BM (d) DLAB

(e) ED (f) HLEX (g) LEX (h) SMO

Figura 3.2: Resultados de la aplicación de diferentes filtros. La imagen fue
dividida en 5 × 5 sub-regiones.

BH(f) = (f •B)− f. (3.4)

Las ventajas de usar TH yBH son las posibilidades de extraer pequeñas
regiones brillantes y oscuras en una imagen.

Los operadores con el orden propuesto (framework) no son puramente
morfológicos porque no se pueden garantizar propiedades teóricas como la
idempotencia para la apertura y el cierre. La información extráıda en forma
de pesos (como resultado de aplicar una función φ) puede ser diferente, un
color puede ser considerado mayor o menor que otro color en un dominio
Dm, pero no en otro. Esto hace que la idempotencia no se cumpla en los
operadores mencionados. Incluso cuando se utiliza el mismo dominio, los
pesos pueden variar en la siguiente iteración (como consecuencia de volver
a aplicar el mismo operador), porque la información extráıda vaŕıa de una
iteración a otra. En la literatura, este tipo de operador se llama pseudo-
operador [Hanbury y Serra, 2001b] [Aptoula y Lefevre, 2007b] [Aptoula y
Lefevre, 2008a] [Angulo, 2010] [Chen et al., 2002].
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3.2.1 Mejora de contraste local

Una estrategia de mejora de contraste local consiste en añadir regiones bril-
lantes (TH) y restar las regiones oscuras (BH) de la imagen f como sigue
[StojiC et al., 2005]:

fE = f + TH(f)−BH(f), (3.5)

donde fE es la imagen resultante con mejora de contraste.
Para aumentar las regiones brillantes y disminuir las regiones oscuras de

una imagen, en este trabajo proponemos generalizar la expresión propuesta
en [StojiC et al., 2005] añadiendo el factor β, es decir:

fE = f + β × TH(f)− β ×BH(f). (3.6)

Este factor influye en el contraste, por lo que aumentar β implica un
mayor contraste.

La Figura 3.3 presenta los resultados visuales de la aplicación de la
mejora de contraste con los métodos de ordenamiento LEX y MO1 a una im-
agen (Figura 3.3(a)). Podemos ver que ambos métodos mejoran el contraste
en relación con la imagen original. A pesar que ambos métodos mejoran los
detalles de la imagen, el método propuesto distorsiona menos la imagen de
salida. Esto será discutida en el capitulo siguiente.

3.2.2 Mejora de contraste utilizando morfoloǵıa matemática
multiescala

En [Román et al., 2017] se presenta un algoritmo de mejora de contraste
utilizando morfoloǵıa matemática multiescala. El algoritmo es una variación
del algoritmo propuesto por Bai et al. [Bai et al., 2012] y consta de cuatro
etapas.

El algoritmo realiza la extracción de las caracteŕısticas en escalas múltiples
de brillo y oscuridad utilizando las transformadas top-hat (TH) y bottom-
hat (BH). Se tiene la imagen original f , el número de iteraciones K,
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(a) Imagen original (b) LEX (c) MO1

Figura 3.3: Resultado visual de la aplicación de la mejora de contraste

donde en cada iteración el elemento estructurante cuadrado BK es de tamaño
(2 × K + 1) × (2 × K + 1). El centro u origen del elemento estructurante
se encuentra en la posición (K + 1, K + 1). Por ejemplo, si K = 1 entonces
B1 es de tamaño 3× 3, si K = 2 entonces B2 es de tamaño 5× 5, si K = 3
entonces B3 es de tamaño de 7 × 7. En la Figura 3.4 podemos visualizar la
forma en que se generan los elementos estructurantes en escalas múltiples.
En negrita está resaltado el ṕıxel central que viene a ser el origen del elemento
estructurante.

(a) B1 (b) B2 (c) B3

Figura 3.4: Elementos estructurantes en escalas múltiples.
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3.2.3 Primera etapa

En una primera etapa se obtienen las múltiples escalas de las regiones bril-
lantes de la imagen f de la siguiente forma:

TH(f)l = f − (f ◦Bl), (3.7)

donde TH(f)l son las l-escalas de brillo que se extrae de la imagen f .
A continuación, las múltiples escalas de las regiones brillantes de la

imagen f de 1 a K se pueden expresar como sigue:

TH(f)1 = f − (f ◦B1),

TH(f)2 = f − (f ◦B2),

· · ·

TH(f)K = f − (f ◦Bk).

Análogamente se obtienen regiones oscuras de la imagen f en múltiples
escalas de la siguiente forma:

BH(f)l = (f •Bl)− f, (3.8)

donde BH(f)l son las l-escalas de oscuridad que se extrae de la imagen f .
A continuación, las múltiples escalas de las regiones oscuras de la ima-

gen de 1 a K se pueden expresar como sigue:

BH(f)1 = (f •B1)− f,

BH(f)2 = (f •B2)− f,

· · ·

BH(f)K = (f •BK)− f.
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3.2.4 Segunda etapa

Las sustracciones de las múltiples escalas de las regiones brillantes de la
imagen f denotadas por TH(f)Sl se obtienen de la siguiente forma:

TH(f)Sl−1 =

TH(f)l − TH(f)l−1, para l = 2
TH(f)l − TH(f)Sl−2, para l > 2

(3.9)

donde TH(f)Sl−1 son las (l− 1)-diferencias en cascada de las escalas de brillo
de la imagen f .

A continuación, las múltiples escalas de diferencias de las regiones bril-
lantes de la imagen f de 1 a K − 1 se pueden expresar como sigue:

THS
1 = TH2 − TH1,

THS
2 = TH3 − THS

1 ,

THS
3 = TH4 − THS

2 ,

· · ·

THS
K−1 = WTHK − THS

K−2.

Análogamente se obtienen las sustracciones de las regiones oscuras en
múltiples escalas de la imagen f denotadas por BH(f)Sl de la siguiente forma:

BH(f)Sl−1 =

BH(f)l −BH(f)l−1, para l = 2
BH(f)l −BH(f)Sl−2, para l > 2

(3.10)

donde BH(f)Sl−1 son las (l − 1)-diferencias en cascada de las escalas de os-
curidad obtenidos de la imagen.

A continuación, las múltiples escalas de sustracciones de las regiones
oscuras de la imagen de 1 a K − 1 se pueden expresar como sigue:

BH(f)S1 = BH(f)2 −BH(f)1,

BH(f)S2 = BH(f)3 −BH(f)S1 ,

BH(f)S3 = BH(f)4 −BH(f)S2 ,
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· · ·

BH(f)SK−1 = BTH(f)K −BTH(f)SK−2.

3.2.5 Tercera etapa

En la tercera etapa se calculan los máximos valores entre todas las múltiples
escalas que se obtuvieron por etapas:

El valor máximo de las escalas de brillos extráıdas de la imagen f

denotado por TH(f)M , se define como:

TH(f)M = max
1≤l≤K

{TH(f)l}. (3.11)

El valor máximo de las escalas de oscuridad extráıdas de la imagen f

denotado por BH(f)M , se define como:

BH(f)M = max
1≤l≤K

{BH(f)l}. (3.12)

El valor máximo de las escalas de diferencias de brillo de la imagen f

denotado por TH(f)SM , se define como:

TH(f)SM = max
1≤l≤(K−1)

{TH(f)Sl }. (3.13)

El valor máximo de las escalas de diferencias de oscuridad de la imagen
f denotado por BH(f)SM , se define como:

BH(f)SM = max
1≤l≤(K−1)

{BH(f)Sl }. (3.14)

3.2.6 Etapa final

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

fE = f + (TH(f)M + TH(f)SM)− (BH(f)M +BH(f)SM), (3.15)
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donde fE es la imagen resultante con mejora de contraste.
La Figura 3.5 presenta los resultados visuales de la aplicación de la

mejora de contraste utilizando morfoloǵıa matemática multiescala con los
métodos de ordenamiento LEX y MO2 a una imagen (Figura 3.5(a)). Pode-
mos ver que ambos métodos mejoran el contraste en relación con la imagen
original. El método de mejora de contraste multiescala consigue mejorar
más que el método de mejora de contraste local anterior, a costa de mayor
distorsión.

(a) Imagen original (b) LEX (c) MO2

Figura 3.5: Resultados de la aplicación de mejora de contraste. Elemento
estructurante inicial 3× 3 y dominio W0.

3.3 Resumen

Este caṕıtulo presentó las dos aplicaciones seleccionadas que requieren de
ordenamiento de colores. La primera aplicación es la de reducción de ruido.
Para esta aplicación se presentó dos modelos teóricos de generación de ruido:
ruido gaussiano y ruido speckle. Resultados visuales de la aplicación del filtro
mediana con los diferentes métodos para la reducción de ruido gaussiano son
debatidos. La segunda aplicación es de mejora de contraste. Para esta apli-
cación se presentó dos métodos de mejora de contraste basadas en morfoloǵıa
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matemática. Resultados visuales de ambos métodos son presentados y de-
batidos. En el siguiente caṕıtulo se comparan resultados númericos objetivos
y visuales en ambas aplicaciones con los diferentes métodos de ordenamiento.
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Caṕıtulo 4

Resultados Experimentales

En este caṕıtulo se presentan diferentes experimentos para evaluar el frame-
work. Los mismos son divididos en dos partes:

1. En la primera parte (Sección 4.1), se evalua el desempeño de la prop-
uesta en presencia de ruido.

2. En la segunda parte (Section 4.2), se evalua el desempeño de la prop-
uesta en la aplicación de mejora de contraste. En este caso la mejora de
contraste se realiza usando los métodos morfológicos presentado previ-
amente en el caṕıtulo anterior.

El framework fue comparado con: el ordenamiento lexicográfico clásico,
α-lexicográfico en RGB [Zamora et al., 2001], α-módulo lexicográfico en
RGB [Angulo y Serra, 2003], el ordenamiento lexicográfico I → S → H [Or-
tiz et al., 2004], el ordenamiento por entrelazado de bits en RGB [Chanussot
y Lambert, 1997], la norma euclidiana en RGB y L∗a∗b∗ [Ortiz Zamora,
2002]. Las mismas abreviaturas del caṕıtulo anterior fueron utilizadas para
diferenciar los métodos de ordenamiento.

4.1 Reducción de ruido

En esta sección se compara los métodos de ordenamiento en imágenes con
ruido después de aplicar un filtro bien conocido para reducir ruido como la
mediana.
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La diferencia absoluta (d) entre los componentes de color fj de f y gj
de g es definida como:

d(fj, gj) =
∑

x∈{1,...,M}
y∈{1,...,N}

|[f(x, y)]j − [g(x, y)]j|. (4.1)

La eficiencia del filtro se realiza usando la función de error absoluto
medio (MAE). MAE mide cuán cerca están las predicciones de las observa-
ciones reales. Dada una imagen f y su imagen filtrada g, ambas con tamaño
M ×N , el error absoluto medio viene dado por:

MAE(f, g) = 1
3×M ×N

3∑
j=1

d(fj, gj). (4.2)

En los experimentos se utiliza 100 imágenes diferentes de [Arbelaez
et al., 2007], contaminadas con ruido Gaussiano y speckle. Cabe mencionar
que las imágenes de entrada se normalizaron en el intervalo [0, 1] para generar
el ruido, y luego se volvieron a cambiar a su intervalo original [0, 1, ..., 2k−1]
(k = 8) para las aplicaciones de filtro y las evaluaciones posteriores. Tanto
para el speckle como para el ruido Gaussiano, el valor de µ se estableció en
0 mientras que σ2 variaba entre 0.005 y 0.165, en incrementos de 0.01.

Para cada tipo de ruido se evalua la calidad de la propuesta realizando
los siguientes experimentos:

1. Primero, se prueba cómo cambian los resultados al variar el tamaño de
la ventana del filtro con los métodos de ordenamiento de la literatura.

2. Luego, se realiza experimentos similares, pero ahora variando el número
de subregiones y el tamaño de la ventana con el framework.

3. Se sigue comparando el framework con la mejor configuración de tamaño
de ventana, número de subregiones y otros métodos de ordenamiento.

4. Finalmente, se presenta un ranking de los diferentes métodos utilizados
con sus mejores configuraciones. Esta clasificación se presenta para
diferentes niveles de ruido.
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Los resultados diferencian los filtros de orden de cada peso (obtenidos
aplicando la función φ) según la descomposición de su dominio. Como refer-
encia, se añadió un sufijo WX a las designaciones de los métodos propuestos,
donde X representa el número de subregiones en las que se dividió la imagen.
Si X es igual a 0 (cero), el vecindario (marcado por la ventana de filtro) es
el dominio (primera estrategia). Para distinguir el tamaño de la ventana,
se utiliza el sufijo B antes del sufijo WX. Por ejemplo, B3W0 implica que
se usó una ventana de 3 × 3 con el vecindario como el dominio. Del mismo
modo, B5W9 implica que se usó una ventana de 5×5, y la imagen se dividió
en 9 subregiones del mismo tamaño.

4.1.1 Análisis del tamaño de la ventana del filtro

El objetivo del análisis consiste en poder determinar para que tamaños de
ventana del filtro se obtienen mejores resultados para reducir ruido para difer-
entes métodos de ordenamiento existentes en la literatura. Al eje horizontal
o de las abscisas se le asigna los valores de tamaño de ventana B y al eje
vertical o de las ordenadas se le asignan los valores de la métrica MAE a
medida que aumenta B para cada método de ordenamiento.

En la Figura 4.1 se puede observar que el tamaño de la ventana del
filtro B es más importante que los métodos de ordenamiento. Para el mismo
tamaño de ventana si se encuentran diferencias entre los resultados obtenidos
por los diferentes métodos de ordenamiento. En comparación a las ventanas
de 3 × 3 para el ruido gaussiano, mejores resultados pueden ser obtenidos
en promedio con ventanas de tamaño 5× 5 y 7× 7, con valores de σ2 entre
0.005 y 0.165 (17 en total × 100 imágenes) en los métodos propuestos en la
literatura. El método ED dió mejores resultados a todos los demás, quedando
en segundo lugar el método BM.

En la Figura 4.2 se muestra los resultados del filtro mediana con los
métodos de ordenamiento propuestos en la literatura para el ruido speckle.
Se puede observar que a menor tamaño de ventana se obtienen mejores re-
sultados en promedio. También el ED es el método con mejor rendimiento.
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Figura 4.1: Ruido gaussiano. MAE promedio de 1700 imágenes (100 × 17)
por tamaño de ventana. Métodos propuestos en la literatura.
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Figura 4.2: Ruido speckle. MAE promedio de 1700 imágenes (100 × 17) por
tamaño de ventana. Métodos propuestos en la literatura.

4.1.2 Análisis de número de subregiones y de tamaño
de ventana en el framework

El objetivo del análisis consiste en poder determinar para que números de
subregiones y de tamaños de ventana en el framework se obtienen mejores
resultados para reducir ruido. Al eje horizontal o de las abscisas se le asigna
los valores de tamaño de ventana B y número de subregiones W . Al eje
vertical o de las ordenadas se le asignan los valores de la métrica MAE para
cada método de ordenamiento.

La Figura 4.3 muestra el comportamiento del filtro mediana para el
ruido gaussiano con las diferentes configuraciones de dominio en el frame-
work. Todas las curvas poseen la misma forma, es decir, poseen el mismo
comportamiento relativo con respecto a la configuración de dominio. Se
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puede observar que para las ventanas de tamaño 5 × 5 y 7 × 7 se obtienen
mejores resultados en promedio en comparación a las ventanas de tamaño
3×3 (igual que ocurre con los métodos propuestos en la literatura). También
se puede observar que el dominio no es tan importante como los pesos, siendo
mejor el vecindario como dominio que la división en subregiones para los
métodos MIN , MO1, MO2. Estos 3 últimos métodos son los que dan peor
resultado, siendo V AR, SMO, MAX y MEAN los que obtienen mejores re-
sultados, siendo prácticamente iguales independientemente del dominio que
se tome para el cálculo de los pesos.
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Figura 4.3: Ruido gaussiano. MAE promedio de 1700 imágenes por partición
de dominio. Framework.

La Figura 4.4 muestra el comportamiento del framework para el ruido
speckle con las diferentes configuraciones de dominio. Todas las curvas
poseen la misma forma, es decir, poseen el mismo comportamiento relativo
con respecto a la configuración de dominio. Se puede observar que el dominio
no es tan importante, excepto en MIN que varia un poco los resultados de-
pendiendo de la manera en que se distribuye el dominio y entre los pesos
los métodos que obtienen mejores resultados son: SMO, MAX, MEAN y
V AR.

4.1.3 Comparación de los métodos de ordenamiento

Para cada ruido, se presenta un gráfico de curvas de tendencia con respecto a
la variación del parámetro de ruido (σ2). Cada punto representa el promedio
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Figura 4.4: Ruido speckle. MAE promedio de 1700 imágenes por partición
de dominio. Framework.

de las 100 imágenes de la base de datos [Arbelaez et al., 2007] obtenido por
el filtro para un cierto valor de parámetro de ruido (σ2, MAE). La curva
correspondiente se obtuvo uniendo cada par de puntos sucesivos con la recta
que pasa por ambos puntos.

La Figura 4.5 muestra el comportamiento del filtro para ruido gaussiano
(con la mejor configuración por método ordenamiento) con el aumento de σ2.
Al eje horizontal o de las abscisas se le asigna el valor de σ2 y al eje vertical o
de las ordenadas se le asignan los valores de MAE de los diferentes métodos
de ordenamiento a medida que aumenta σ2. El objetivo de este gráfico es
mostrar los valores de la métrica a medida que aumenta el ruido. Se puede
observar que los valores de MAE aumentan a medida que σ2 aumenta. El
framework con todos los pesos es mejor a todos los métodos propuestos en
la literatura en casi todos los puntos (excepto en los puntos iniciales), siendo
MEAN , MAX y SMO los 3 mejores, con resultados prácticamente iguales.
Esto se puede observar en las leyendas del cuadro de la derecha del gráfico,
donde se ordenan los métodos de ordenamiento de acuerdo a su valor de
MAE de mayor a menor. Los métodos de ordenamiento resultado del uso
de framework son pintados en azul.

La Figura 4.6 muestra el comportamiento del filtro para ruido speckle
(con la mejor configuración por método de ordenamiento) con el aumento de
σ2. Se puede observar que el framework con la mayoria de los pesos es mejor
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Figura 4.5: Ruido gaussiano. MAE promedio de las 100 imágenes por σ2.
Mejores configuraciones por método de ordenamiento.

a todos los métodos propuestos en la literatura. Una vez más ED es el mejor
método entre los métodos propuestos en la literatura.
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Figura 4.6: Ruido speckle. MAE promedio de las 100 imágenes por σ2.
Mejores configuraciones por método de ordenamiento.

4.1.4 Ranking de los métodos de ordenamiento

En la Figura 4.7 se presenta un ranking de posiciones (eje ordenada) a medida
que aumenta σ2 (eje abscisa). El objetivo de este ranking es ver como se
comportan los diferentes métodos de ordenamiento a medida que σ2 aumenta,
es decir el ruido, sin tener en cuenta el valor espećıfico deMAE que tiene cada
método. Hay que recordar que a menor valor de MAE mejor rendimiento,
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por lo tanto mejor puesto en el ranking. Se puede observar que a partir de
σ2 igual a 0.015 el framework con los diferentes pesos da mejores resultados
a los métodos propuestos en la literatura. Esto indica que con mayor ruido
el framework con cualquiera de los pesos da mejor resultado a los demás
métodos para ruido gaussiano.
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En la Figura 4.8 se puede observar en el ranking de posiciones para
ruido speckle que todos los métodos son bastantes estables aunque vaya au-
mentando el ruido, existiendo pocos saltos. El metodo ED empezó 4to en el
ranking y terminó 6to al ser superado por MO y VAR a partir de σ2 =0.025.
Una vez más el framework muestra mejor rendimiento a los métodos de or-
denamiento de la literatura.
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4.2 Mejora de contraste

En esta sección se explican las métricas de evaluación utilizadas para eval-
uar los métodos morfológicos de mejora de contraste, junto a los resultados
númericos arrojados por dichas métricas. También se muestra y se debate
algunos resultados visuales. Las pruebas fueron realizadas usando una base
de datos compuesta de 100 imágenes de [Arbelaez et al., 2007]. El elemento
estructurante es un factor importante para mejorar la imagen. Cuanto más
grande es el elemento estructurante, mejores son los resultados obtenidos.

4.2.1 Métricas de evaluación

En este trabajo se utilizan dos métricas de evaluación de mejora de contraste.
La primera es una métrica de mejora de color y la segunda es una métrica
de mejora de contraste local.

4.2.1.1 Factor de mejora del color (CEF)

Esta métrica cuantifica el nivel de la mejora del color de una imagen [Susstrunk
y Winkler, 2003]. La ecuación 4.3 representa el nivel del color (CM) de la
imagen f de la siguiente forma:

CM(f) =
√
σ2
γ + σ2

β + 0.3
√
µ2
γ + µ2

β, (4.3)

donde σγ y σβ corresponden a la desviación estándar de γ = f1 − f2 y
β = 1

2(f1 +f2)−f3 respectivamente. De manera similar, µγ y µβ corresponde
a la media respectivamente.

El factor de mejora del color (CEF ) se obtiene mediante el cociente
entre los valores de CM(fE) y CM(f), es decir:

CEF (f, fE) = CM(fE)
CM(f) , (4.4)

donde CM(fE) es el resultado obtenido de aplicar la ecuación 4.3 a la imagen
contrastada fE y CM(f) es el resultado de aplicar la ecuación 4.3 a la imagen
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original f . Si el cociente es mayor a uno, entonces hay una mejora en el color
global de la imagen.

4.2.1.2 Relación de mejora de contraste (CIR)

Esta métrica evalua la efectividad de la mejora de contraste cuantificando
el nivel de mejora de contraste local de la imagen [Wang et al., 2003]. El
contraste local (c) para el componente de color fj en (x, y) y denotada como
c(x, y)fj

, se define como:

c(x, y)fj
=
∣∣∣∣∣ρ− aρ+ a

∣∣∣∣∣ , (4.5)

donde ρ es la intensidad en (x, y) de fj, y a es la intensidad promedio de los
ocho vecinos en una matriz de 3× 3 ṕıxeles centrado en (x, y) de fj .

La medida de rendimiento CIRfj
se define como la relación entre la

imagen mejorada y la imagen original para cada componente de color fj
como:

CIRfj
(c, č) =

∑
(x,y)

∣∣∣c(x , y)fj − č(x , y)fj

∣∣∣2∑
(x,y) c(x, y)fj

2 , (4.6)

donde c y č son los valores de contraste local de la imagen original y de la
imagen mejorada, respectivamente.

La medida de rendimiento CIR de f se define de la siguiente manera:

CIR(f) = 1
3

3∑
j=1

CIRj. (4.7)

4.2.2 Resultados del método de mejora de contraste
local

En la Tabla 4.1 se muestran los resultados promedios con las mejores configu-
raciones para el framework (B7W1), junto con los métodos de ordenamiento
propuestos en la literatura (B7) para la métrica CEF . La estrategia de
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mejora de contraste se define por la ecuación 3.6 con β igual a 1, 2, 3, 4, 5 y 6.
Se puede observar que a medida que aumenta β, también aumenta el valor
del CEF . Los métodos MIN (marcado en negrita), MO1, MO2 y V AR

son los que obtienen mejores resultados. En la Tabla 4.2 se muestran los
resultados promedios para el framework con la configuración B7W0, junto
con los métodos de ordenamiento propuestos en la literatura (B7) para la
métrica CIR. Con β igual a 1, 2, y 3, el método LEX es más eficiente. Sin
embargo, el método MO1 es el más eficiente, con β igual a 4, 5, y 6. A partir
de los experimentos se puede observar que a medida que aumenta el factor
de contraste β se obtienen mejores resultados en ambas métricas utilizando
el framework con el método MO1. Resultados para diferentes particiones de
dominio del framework pueden verse en el APENDICE A.

Tabla 4.1: CEF. Mejores resultados promedios

Ordenamiento β=1 β=2 β=3 β=4 β=5 β=6
MIN 1,105 1,219 1,327 1,432 1,533 1,629
MO1 1,1 1,21 1,313 1,414 1,512 1,605
MO2 1,1 1,209 1,313 1,414 1,512 1,605
VAR 1,095 1,199 1,297 1,394 1,489 1,579
HLEX 1,095 1,198 1,296 1,392 1,486 1,576
SMO 1,095 1,198 1,296 1,393 1,487 1,577
MAX 1,094 1,197 1,296 1,393 1,488 1,579
ED 1,094 1,196 1,294 1,39 1,483 1,573
MEAN 1,093 1,195 1,293 1,389 1,483 1,573
BM 1,093 1,194 1,291 1,386 1,479 1,568
AMLEX 1,093 1,192 1,286 1,379 1,471 1,559
LEX 1,091 1,186 1,276 1,365 1,453 1,538
ALEX 1,091 1,186 1,276 1,365 1,453 1,538
LAB 1,088 1,179 1,264 1,349 1,433 1,513

La Figura 4.9 muestra la cara del pez de la imagen antes vista en el
caṕıtulo de Aplicaciones (Figure 4.9(a)).Las imágenes de la Figura 4.9(b-g)
también muestran los resultados cuando β = {1, 2, 3} usando los métodos
LEX y MO1 (con estos valores de β el método LEX obtiene mejores re-
sultados según la métrica CIR). El método LEX da más importancia al
componente rojo; por lo tanto, aparecen mayores distorsiones en la imagen
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Tabla 4.2: CIR. Mejores resultados promedios.

Ordering β=1 β=2 β=3 β=4 β=5 β=6
LEX 6.528 17.213 26.978 35.207 42.011 47.608
ALEX 6.527 17.212 26.977 35.206 42.01 47.607
LAB 6.516 17.193 26.936 35.15 41.929 47.49
AMLEX 6.503 17.164 26.921 35.155 41.958 47.553
BM 6.461 17.124 26.891 35.135 41.965 47.582
ED 6.451 17.105 26.886 35.142 41.982 47.613
HLEX 6.442 17.083 26.858 35.117 41.955 47.587
MO1 6.445 17.124 26.935 35.213 42.071 47.721
MO2 6.441 17.112 26.917 35.194 42.051 47.7
SMO 6.438 17.069 26.838 35.095 41.931 47.563
MIN 6.437 17.107 26.914 35.19 42.044 47.687
MAX 6.43 17.063 26.84 35.1 41.944 47.582
VAR 6.395 16.934 26.62 34.814 41.609 47.203
MEAN 6.37 16.974 26.722 34.957 41.785 47.414

resultante (un color rojo más oscuro en ciertas áreas de la cara del pez). La
distorsión es cada vez más notoria a medida que β aumenta. Este tipo de dis-
torsión también se observa para métodos que son variaciones lexicográficas
en el espacio de color RGB. El nivel de distorsión es menor utilizando el
framework con todos los métodos de ordenamiento (en las imágenes de la
Figura 4.9(e-g) se puede observar los resultados con el método MO1).

4.2.3 Resultados del método de mejora de contraste
utilizando morfoloǵıa matemática multiescala

La estrategia de mejora de contraste se define por la ecuación 3.15 con K

igual a 1, 2, 3, 4, 5 y 6. En la Tabla 4.3 se muestran los resultados prome-
dios con las mejores configuraciones para el framework (W0), junto con los
métodos de ordenamiento de la literatura a medida que aumenta la cantidad
de iteraciones K para la métrica CEF . Con K igual a 1 el método DLAB
obtiene mejor resultado en promedio, para K igual a 2, el método ED es
más eficiente (resultados marcados en negrita). Sin embargo, los métodos
MO1 y MO2 son más eficientes, con K igual a 3, 4, 5 y 6. En la Tabla 4.4 se
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(a) ORIGINAL (b) LEX β=1 (c) LEX β=2 (d) LEX β=3

(e) MO1 β=1 (f) MO1 β=2 (g) MO1 β=3

Figura 4.9: Resultados de la aplicación de mejora de contraste. Elemento
estructurante 7× 7 y dominio W0.

muestran los resultados promedios para la métrica CIR. Con K igual a 1, 2
y 3 el método BM obtiene mejor resultado en promedio y con K igual a 4, 5
y 6, el método ED es más eficiente. Para esta estrategia en particular los
métodos de ordenamiento de la literatura obtienen mejores resultados según
la métrica CIR. El método MAX es el que obtiene mejores resultados en
comparación con los otros métodos obtenidos por el framework.

La Figura 4.10 muestra la imagen completa del pez antes vista en el
caṕıtulo de Aplicaciones (Figure 4.10(a)). Las imágenes de la Figura 4.9(b-
g) también muestran los resultados cuando K = {5, 6} usando los métodos
ED, MAX y MO2. El método ED es el que obtiene mejores resultados
entre los métodos de la literatura según la métrica CEF y con estos valores
de K el método ED obtiene mejores resultados según la métrica CIR. El
método MAX obtiene los mejores resultados según la métrica CIR entre
los métodos de ordenamiento del framework y MO2 obtiene los mejores re-
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Tabla 4.3: CEF. Mejores resultados promedios. Experimento 1

Iter. K = 1 K = 2 K = 3 K = 4 K = 5 K = 6
BM 1,070 1,163 1,604 1,726 1,799 1,850

DLAB 1,098 0,985 0,936 0,917 0,901 0,887
ED 1,088 1,203 1,694 1,837 1,955 2,038

HLEX 1,065 1,165 1,660 1,806 1,879 1,979
LEX 1,063 1,150 1,583 1,697 1,783 1,856
MAX 1,071 1,168 1,608 1,747 1,818 1,907
MIN 1,057 1,152 1,612 1,717 1,806 1,893
MO2 1,083 1,195 1,743 1,925 2,046 2,113
MO1 1,083 1,195 1,743 1,925 2,046 2,113

MEAN 1,072 1,171 1,628 1,767 1,857 1,946
SMO 1,071 1,167 1,606 1,745 1,820 1,910
VAR 1,073 1,172 1,635 1,788 1,885 1,968

Tabla 4.4: CIR. Mejores resultados promedios. Experimento 1

Iter. K = 1 K = 2 K = 3 K = 4 K = 5 K = 6
BM 2,301 4,655 17,297 20,248 22,446 24,241

DLAB 2,172 4,371 16,160 19,044 21,109 22,769
ED 2,270 4,624 17,250 20,270 22,486 24,310

HLEX 1,978 4,088 15,540 18,454 20,649 22,487
LEX 2,293 4,630 17,213 20,137 22,307 24,085
MAX 2,262 4,554 17,091 20,031 22,219 24,039
MIN 2,248 4,521 16,950 19,882 22,054 23,873
MO2 2,256 4,542 17,120 19,971 22,152 23,969
MO1 2,256 4,542 17,120 19,972 22,152 23,969

MEAN 2,261 4,553 17,092 20,026 22,210 24,023
SMO 2,262 4,554 17,091 20,029 22,219 24,037
VAR 2,259 4,550 17,075 20,005 22,176 23,991

sultados según la métrica CEF . En las imágenes resultantes de utilizar el
método ED aparecen mayores distorsiones por toda la imagen. El nivel de
distorsión es bastante menor utilizando el framework con todos los métodos
de ordenamiento (en las imágenes de la Figura 4.10(d-e) se puede observar
los resultados con el método MAX y en las imágenes de la Figura 4.10(f-g)
el método MO2). En muchas ocasiones la sobre-mejora del contraste local
hace que las imágenes de color pierdan su apariencia natural.
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(a) ORIGINAL (b) ED K=5 (c) ED K=6

(d) MAX K=5 (e) MAX K=6

(f) MO2 K=5 (g) MO2 K=6

Figura 4.10: Resultados de la aplicación de mejora de contraste. Elemento
estructurante inicial 3× 3 y dominio W0.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones y trabajos futuros

5.1 Conclusiones

Este trabajo presentó un nuevo framework para ordenar colores de imágenes
RGB. La principal ventaja del framework es que el ordenamiento se realiza
extrayendo información de cada histograma de los componentes de color en
un dominio determinado de la imagen (Objetivo General).

La moda, la media, el mı́nimo, el máximo, la varianza y la suavidad
fueron analizados de manera a establecer prioridades entre los componentes
de color para su posterior ordenamiento (Objetivo espećıfico 1).

Se propuso dos estrategias de partición de dominio para extraer parámetros
estad́ısticos de cada componente de color. La primera estrategia consiste en
el vecindario del ṕıxel y la segunda estrategia en una partición en subregiones
de la imagen (Objetivo espećıfico 2).

Se realizaron pruebas para dos aplicaciones de procesamiento de imágenes:
reducción de ruido y mejora de contraste (Objetivo espećıfico 3).

El filtro mediana se utilizó para la eliminación de ruido y el criterio
MAE como evaluación numérica. El framework obtuvo mejores rendimien-
tos a los métodos de ordenamiento clásicos encontrados en la literatura con
una cantidad considerable de ruido gaussiano, y para el ruido speckle con
diferentes parámetros estad́ısticos de los histogramas (Objetivo espećıfico 4).
Los experimentos mostraron que las estrategias de partición de dominio no
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eran tan importantes como los parámetros estad́ısticos de los histogramas
de cada componente de color para obtener buenos resultados (Objetivo es-
pećıfico 1 y 2).

Para la aplicación de mejora de contraste se utiliza morfoloǵıa matemática.
Para el efecto, se extendió un simple método de mejora de contraste local,
para analizar la mejora en la imagen para diferentes valores de contraste.
Para la misma aplicación se propone el uso de morfoloǵıa matemática multi-
escala (Objetivo espećıfico 3). La moda como parámetro estad́ıstico obtuvo
mejores resultados que los otros métodos de ordenamiento. Los resultados
muestran que el enfoque propuesto es competitivo, tiene en general mejores
resultados y es robusto en términos de introducir menos distorsión en la
imagen.

5.2 Trabajos futuros

Los trabajos futuros incluyen:

• La extensión del framework a otras operaciones de morfoloǵıa matemática.

• La utilización de otros parámetros estad́ısticos como la entroṕıa por
cada histograma de los componentes de color.

• Explorar otras particiones del dominio para extraer información local
de la imagen.

• Probar el framework de ordenamiento en otras aplicaciones como la
segmentación de imágenes.
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46



[Aptoula y Lefevre, 2008a] Aptoula, E. y Lefevre, S. (2008a). α-trimmed
lexicographical extrema for pseudo-morphological image analysis. Journal
of Visual Communication and Image Representation, 19(3):165–174.

[Aptoula y Lefevre, 2008b] Aptoula, E. y Lefevre, S. (2008b). On lexico-
graphical ordering in multivariate mathematical morphology. Pattern
Recognition Letters, 29(2):109–118.

[Arbelaez et al., 2007] Arbelaez, P., Fowlkes, C., y Martin, D. (2007). The
berkeley segmentation dataset and benchmark. see http://www. eecs.
berkeley. edu/Research/Projects/CS/vision/bsds.

[Bai et al., 2012] Bai, X., Zhou, F., y Xue, B. (2012). Image enhancement
using multi scale image features extracted by top-hat transform. Optics &
Laser Technology, 44(2):328–336.

[Bouchet et al., 2016] Bouchet, A., Alonso, P., Pastore, J. I., Montes, S., y
Dı́az, I. (2016). Fuzzy mathematical morphology for color images defined
by fuzzy preference relations. Pattern Recognition.

[Burgeth y Kleefeld, 2013] Burgeth, B. y Kleefeld, A. (2013). Morphology
for color images via loewner order for matrix fields. En Mathematical
Morphology and Its Applications to Signal and Image Processing, páginas
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APENDICE A

Resultados del método de mejora
de contraste local

En este apartado se presentan los resultados promedios para diferentes par-
ticiones de dominio utilizando los elementos estructurantes 3× 3 (B3), 5× 5
(B5) y 7 × 7 (B7). Como referencia, se añadió un sufijo WX a las des-
ignaciones de los métodos propuestos, donde X representa el número de
subregiones en las que se dividió la imagen. Si X es igual a 0 (cero), el
vecindario (elemento estructurante) es el dominio (primera estrategia). Del
mismo modo, W9 implica que la imagen se dividió en 9 subregiones del mismo
tamaño. En la Tabla A.1 se puede observar los resultados promedios de B3
para la métrica CEF . En la Tabla A.2 se puede observar los resultados
promedios de B5 para la métrica CEF . En la Tabla A.3 se puede observar
los resultados promedios de B7 para la métrica CEF .

En la Tabla A.4 se puede observar los resultados promedios de B3 para
la métrica CIR. En la Tabla A.5 se puede observar los resultados promedios
de B5 para la métrica CIR. En la Tabla A.6 se puede observar los resultados
promedios de B7 para la métrica CIR.
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Tabla A.1: CEF. Elemento estructurante 3× 3

Ordering β=1 β=2 β=3 β=4 β=5 β=6
MINW1 1,024 1,063 1,106 1,15 1,195 1,24
MO2W1 1,021 1,056 1,096 1,138 1,181 1,224
MO1W1 1,021 1,056 1,096 1,138 1,181 1,224
MO2W25 1,021 1,055 1,094 1,135 1,177 1,219
MO1W25 1,021 1,055 1,094 1,135 1,177 1,219
MO2W9 1,02 1,055 1,094 1,135 1,177 1,219
MAXW1 1,02 1,054 1,094 1,135 1,177 1,219
MO1W9 1,02 1,055 1,094 1,135 1,177 1,219
MO2W49 1,02 1,054 1,093 1,134 1,176 1,218
HLEX 1,02 1,054 1,093 1,133 1,174 1,216
SMOW1 1,02 1,054 1,093 1,134 1,175 1,217
MO1W49 1,02 1,054 1,093 1,134 1,176 1,218
VARW1 1,02 1,054 1,093 1,133 1,174 1,216
SMOW0 1,02 1,055 1,094 1,136 1,178 1,221
SMOW9 1,02 1,054 1,093 1,134 1,175 1,217
SMOW25 1,02 1,054 1,093 1,133 1,175 1,216
SMOW49 1,02 1,054 1,093 1,133 1,175 1,216
MAXW9 1,02 1,054 1,093 1,134 1,175 1,217
MEANW1 1,02 1,054 1,092 1,133 1,174 1,215
MAXW25 1,02 1,054 1,092 1,133 1,175 1,216
MAXW49 1,02 1,054 1,092 1,133 1,174 1,216
BM 1,02 1,053 1,091 1,131 1,171 1,212
MINW9 1,02 1,053 1,092 1,133 1,174 1,215
ED 1,02 1,053 1,091 1,131 1,171 1,212
AMLEXW0 1,02 1,052 1,088 1,127 1,165 1,205
MEANW9 1,02 1,053 1,091 1,132 1,173 1,214
VARW9 1,02 1,053 1,091 1,131 1,172 1,213
MEANW25 1,02 1,053 1,091 1,131 1,172 1,214
MEANW49 1,02 1,053 1,091 1,131 1,172 1,213
VARW0 1,02 1,056 1,098 1,143 1,189 1,235
VARW25 1,02 1,052 1,09 1,131 1,171 1,212
VARW49 1,019 1,052 1,09 1,13 1,171 1,212
MO1W0 1,019 1,052 1,09 1,131 1,171 1,212
MAXW0 1,019 1,052 1,091 1,131 1,172 1,214
MO2W0 1,019 1,052 1,09 1,131 1,172 1,213
MEANW0 1,019 1,052 1,09 1,13 1,17 1,211
LEX 1,019 1,049 1,084 1,119 1,155 1,191
MINW0 1,019 1,052 1,089 1,129 1,169 1,21
ALEX 1,019 1,049 1,084 1,119 1,155 1,192
MINW25 1,019 1,051 1,089 1,129 1,17 1,211
MINW49 1,019 1,051 1,088 1,128 1,168 1,209
LAB 1,018 1,045 1,075 1,106 1,138 1,17
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Tabla A.2: CEF. Elemento estructurante 5× 5

Ordering β=1 β=2 β=3 β=4 β=5 β=6
MINW1 1,066 1,148 1,23 1,31 1,388 1,465
MO1W1 1,06 1,136 1,213 1,29 1,365 1,44
MO2W1 1,06 1,136 1,213 1,29 1,365 1,44
MO1W9 1,059 1,134 1,21 1,285 1,359 1,433
MO2W9 1,059 1,134 1,21 1,285 1,359 1,433
MO1W25 1,058 1,133 1,209 1,284 1,358 1,432
MO2W25 1,058 1,133 1,209 1,284 1,358 1,432
MO2W49 1,058 1,132 1,208 1,282 1,356 1,43
MO1W49 1,058 1,132 1,207 1,282 1,356 1,43
VARW1 1,057 1,13 1,204 1,277 1,349 1,421
HLEX 1,057 1,13 1,203 1,276 1,348 1,42
SMOW1 1,057 1,13 1,204 1,277 1,349 1,421
MAXW1 1,057 1,13 1,204 1,277 1,35 1,423
SMOW9 1,057 1,129 1,203 1,276 1,348 1,421
SMOW25 1,057 1,129 1,203 1,276 1,348 1,42
SMOW49 1,057 1,129 1,203 1,276 1,348 1,42
MINW9 1,057 1,13 1,205 1,279 1,352 1,425
MAXW9 1,056 1,129 1,203 1,276 1,348 1,421
ED 1,056 1,128 1,201 1,273 1,344 1,416
SMOW0 1,056 1,129 1,203 1,277 1,349 1,423
MEANW1 1,056 1,128 1,201 1,274 1,345 1,418
MAXW25 1,056 1,128 1,202 1,275 1,347 1,42
BM 1,056 1,127 1,2 1,271 1,342 1,413
MAXW49 1,056 1,128 1,201 1,274 1,346 1,419
VARW9 1,056 1,128 1,201 1,274 1,345 1,418
AMLEXW0 1,056 1,125 1,195 1,265 1,334 1,403
MEANW9 1,056 1,127 1,2 1,272 1,344 1,416
VARW25 1,055 1,127 1,2 1,273 1,345 1,417
MEANW25 1,055 1,127 1,2 1,272 1,344 1,416
MO1W0 1,055 1,127 1,201 1,275 1,347 1,42
MEANW49 1,055 1,126 1,199 1,272 1,343 1,416
VARW49 1,055 1,126 1,2 1,272 1,345 1,417
LEX 1,055 1,121 1,188 1,254 1,319 1,386
ALEX 1,055 1,121 1,188 1,254 1,32 1,386
MO2W0 1,055 1,126 1,2 1,273 1,346 1,419
MINW25 1,054 1,126 1,199 1,272 1,345 1,418
MINW0 1,054 1,125 1,198 1,271 1,342 1,415
MAXW0 1,054 1,125 1,199 1,271 1,343 1,416
MEANW0 1,054 1,125 1,198 1,27 1,341 1,414
MINW49 1,054 1,125 1,198 1,27 1,342 1,415
VARW0 1,052 1,126 1,204 1,281 1,357 1,434
LAB 1,052 1,114 1,176 1,237 1,297 1,359
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Tabla A.3: CEF. Elemento estructurante 7× 7

Ordenamiento β=1 β=2 β=3 β=4 β=5 β=6
MINW1 1,105 1,219 1,327 1,432 1,533 1,629
MO1W1 1,1 1,21 1,313 1,414 1,512 1,605
MO2W1 1,1 1,209 1,313 1,414 1,512 1,605
MO2W9 1,098 1,205 1,307 1,407 1,504 1,597
MO1W9 1,098 1,205 1,307 1,407 1,504 1,597
MO2W25 1,096 1,203 1,305 1,404 1,501 1,594
MO1W25 1,096 1,203 1,305 1,404 1,501 1,594
MO1W49 1,096 1,202 1,303 1,402 1,499 1,591
MO2W49 1,096 1,201 1,303 1,402 1,499 1,591
VARW1 1,095 1,199 1,297 1,394 1,489 1,579
HLEX 1,095 1,198 1,296 1,392 1,486 1,576
SMOW1 1,095 1,198 1,296 1,393 1,487 1,577
MAXW1 1,094 1,197 1,296 1,393 1,488 1,579
SMOW9 1,094 1,197 1,295 1,392 1,486 1,577
SMOW25 1,094 1,197 1,295 1,392 1,486 1,577
ED 1,094 1,196 1,294 1,39 1,483 1,573
SMOW49 1,094 1,197 1,295 1,392 1,486 1,576
MINW9 1,094 1,198 1,298 1,397 1,493 1,585
MAXW9 1,093 1,196 1,295 1,392 1,486 1,577
MEANW1 1,093 1,195 1,293 1,389 1,483 1,573
MAXW25 1,093 1,196 1,294 1,391 1,485 1,576
SMOW0 1,093 1,196 1,294 1,391 1,486 1,577
VARW9 1,093 1,195 1,293 1,39 1,485 1,576
BM 1,093 1,194 1,291 1,386 1,479 1,568
MAXW49 1,093 1,195 1,293 1,39 1,484 1,575
AMLEXW0 1,093 1,192 1,286 1,379 1,471 1,559
MO1W0 1,092 1,196 1,295 1,393 1,489 1,581
MEANW9 1,092 1,193 1,29 1,387 1,481 1,571
VARW25 1,092 1,194 1,293 1,39 1,485 1,576
MO2W0 1,092 1,195 1,294 1,391 1,487 1,579
MEANW25 1,091 1,193 1,29 1,386 1,48 1,571
MINW25 1,091 1,194 1,293 1,391 1,486 1,577
MINW0 1,091 1,193 1,292 1,389 1,483 1,574
VARW49 1,091 1,193 1,292 1,389 1,484 1,575
MEANW49 1,091 1,192 1,289 1,386 1,48 1,57
LEX 1,091 1,186 1,276 1,365 1,453 1,538
ALEXW0 1,091 1,186 1,276 1,365 1,453 1,538
MINW49 1,09 1,192 1,29 1,387 1,483 1,574
MAXW0 1,09 1,192 1,29 1,387 1,481 1,572
LAB 1,088 1,179 1,264 1,349 1,433 1,513
MEANW0 1,087 1,187 1,282 1,377 1,471 1,56
VARW0 1,086 1,189 1,29 1,391 1,489 1,583
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Tabla A.4: CIR. Elemento estructurante 3× 3

Ordering β=1 β=2 β=3 β=4 β=5 β=6
LEX 2,293 7,472 13,479 19,458 25,066 30,189
ALEX 2,293 7,472 13,478 19,457 25,064 30,187
LAB 2,282 7,435 13,41 19,348 24,917 29,999
AMLEX 2,282 7,441 13,437 19,41 25,021 30,149
BM 2,27 7,416 13,411 19,387 25,006 30,144
MO1W0 2,262 7,394 13,38 19,354 24,967 30,104
MO2W0 2,262 7,391 13,372 19,342 24,954 30,089
SMOW1 2,262 7,387 13,366 19,337 24,949 30,087
SMOW25 2,262 7,387 13,366 19,335 24,948 30,084
SMOW9 2,262 7,387 13,365 19,334 24,946 30,082
SMOW49 2,262 7,387 13,366 19,336 24,947 30,083
ED 2,262 7,387 13,365 19,331 24,94 30,072
SMOW0 2,261 7,383 13,358 19,324 24,93 30,06
MAXW1 2,261 7,383 13,36 19,328 24,939 30,075
HLEX 2,261 7,383 13,357 19,322 24,929 30,059
MEANW1 2,261 7,386 13,365 19,334 24,945 30,08
MAXW9 2,261 7,383 13,358 19,325 24,935 30,069
MEANW25 2,26 7,383 13,36 19,326 24,934 30,067
VARW1 2,26 7,383 13,355 19,316 24,918 30,043
MEANW9 2,26 7,384 13,361 19,329 24,938 30,073
MAXW49 2,26 7,381 13,355 19,32 24,927 30,06
MAXW25 2,26 7,381 13,356 19,321 24,928 30,061
MEANW49 2,26 7,383 13,359 19,325 24,933 30,066
MEANW0 2,259 7,385 13,365 19,334 24,946 30,081
MO1W9 2,259 7,383 13,361 19,325 24,93 30,061
MO2W9 2,259 7,383 13,361 19,325 24,931 30,062
MO1W49 2,259 7,382 13,359 19,323 24,928 30,059
MO2W49 2,259 7,382 13,358 19,322 24,927 30,058
MAXW0 2,259 7,379 13,355 19,32 24,929 30,062
VARW9 2,258 7,374 13,339 19,294 24,892 30,014
MO1W25 2,258 7,383 13,36 19,325 24,932 30,062
MO2W25 2,258 7,383 13,361 19,326 24,933 30,063
VARW25 2,258 7,374 13,336 19,289 24,884 30,003
VARW49 2,258 7,372 13,334 19,286 24,878 29,996
MINW0 2,257 7,381 13,359 19,327 24,939 30,075
MO2W1 2,256 7,376 13,35 19,312 24,916 30,047
MO1W1 2,256 7,376 13,349 19,312 24,916 30,046
VARW0 2,253 7,354 13,301 19,236 24,811 29,914
MINW49 2,246 7,347 13,305 19,258 24,861 29,994
MINW25 2,245 7,339 13,291 19,24 24,84 29,972
MINW9 2,242 7,33 13,273 19,214 24,807 29,932
MINW1 2,237 7,307 13,227 19,147 24,719 29,825
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Tabla A.5: CIR. Elemento estructurante 5× 5

Ordering β=1 β=2 β=3 β=4 β=5 β=6
LEX 4,594 13,221 21,915 29,732 36,484 42,269
ALEX 4,594 13,221 21,914 29,731 36,482 42,268
LAB 4,578 13,187 21,855 29,641 36,365 42,127
AMLEX 4,576 13,18 21,865 29,685 36,441 42,234
BM 4,55 13,145 21,838 29,663 36,432 42,239
ED 4,538 13,116 21,803 29,632 36,411 42,222
SMOW1 4,535 13,112 21,801 29,634 36,413 42,227
MO1W0 4,535 13,129 21,835 29,68 36,469 42,295
SMOW9 4,535 13,11 21,797 29,629 36,407 42,22
MEANW1 4,535 13,112 21,802 29,637 36,417 42,233
SMOW25 4,535 13,109 21,795 29,628 36,406 42,219
SMOW49 4,535 13,109 21,796 29,629 36,407 42,22
HLEXW0 4,533 13,105 21,786 29,613 36,387 42,194
MAXW1 4,533 13,105 21,789 29,62 36,397 42,212
MO2W0 4,533 13,12 21,819 29,663 36,451 42,277
VARW1 4,532 13,095 21,758 29,57 36,33 42,132
MEANW9 4,532 13,106 21,791 29,626 36,406 42,222
MAXW9 4,531 13,102 21,784 29,615 36,392 42,206
MEANW25 4,531 13,102 21,788 29,622 36,403 42,222
SMOW0 4,53 13,096 21,774 29,599 36,369 42,175
MEANW49 4,53 13,102 21,787 29,62 36,402 42,218
MAXW49 4,53 13,098 21,777 29,607 36,383 42,197
MAXW25 4,53 13,098 21,777 29,608 36,384 42,197
MO1W9 4,528 13,109 21,795 29,628 36,409 42,231
MEANW0 4,528 13,108 21,802 29,641 36,429 42,251
MO2W9 4,528 13,108 21,793 29,626 36,407 42,229
MO2W25 4,528 13,104 21,786 29,613 36,386 42,2
MO1W25 4,528 13,105 21,786 29,612 36,386 42,2
MO1W49 4,527 13,1 21,783 29,613 36,39 42,205
MO2W49 4,527 13,099 21,781 29,611 36,388 42,202
VARW9 4,526 13,075 21,729 29,54 36,298 42,096
MINW0 4,526 13,107 21,807 29,65 36,441 42,264
MAXW0 4,525 13,092 21,773 29,604 36,385 42,2
VARW25 4,525 13,068 21,718 29,526 36,283 42,082
MO2W1 4,524 13,105 21,793 29,62 36,395 42,214
MO1W1 4,524 13,105 21,792 29,62 36,395 42,213
VARW49 4,523 13,065 21,715 29,526 36,283 42,081
VARW0 4,507 13,02 21,638 29,41 36,136 41,908
MINW49 4,504 13,051 21,731 29,563 36,346 42,169
MINW25 4,497 13,034 21,705 29,531 36,31 42,132
MINW9 4,488 13,002 21,652 29,466 36,236 42,047
MINW1 4,468 12,938 21,542 29,321 36,061 41,848
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Tabla A.6: CIR. Elemento estructurante 7× 7

Ordenamiento β=1 β=2 β=3 β=4 β=5 β=6
LEX 6,528 17,213 26,978 35,207 42,011 47,608
ALEX 6,527 17,212 26,977 35,206 42,01 47,607
LAB 6,516 17,193 26,936 35,15 41,929 47,49
AMLEX 6,503 17,164 26,921 35,155 41,958 47,553
BM 6,461 17,124 26,891 35,135 41,965 47,582
ED 6,451 17,105 26,886 35,142 41,982 47,613
MEANW1 6,446 17,092 26,872 35,133 41,978 47,62
MO2W1 6,445 17,119 26,903 35,157 41,988 47,616
MO1W1 6,445 17,119 26,902 35,156 41,988 47,616
SMOW1 6,445 17,091 26,871 35,139 41,983 47,619
MO1W0 6,445 17,124 26,935 35,213 42,071 47,721
SMOW9 6,444 17,087 26,866 35,13 41,973 47,611
SMOW49 6,444 17,085 26,863 35,127 41,972 47,608
SMOW25 6,444 17,085 26,863 35,128 41,971 47,608
MAXW1 6,443 17,08 26,856 35,118 41,96 47,595
HLEX 6,442 17,083 26,858 35,117 41,955 47,587
MO2W0 6,441 17,112 26,917 35,194 42,051 47,7
MEANW9 6,44 17,082 26,859 35,12 41,964 47,605
VARW1 6,44 17,06 26,804 35,046 41,866 47,487
MAXW9 6,439 17,076 26,854 35,113 41,956 47,59
MEANW25 6,439 17,08 26,86 35,124 41,967 47,608
SMOW0 6,438 17,069 26,838 35,095 41,931 47,563
MAXW25 6,438 17,071 26,845 35,104 41,945 47,579
MINW0 6,437 17,107 26,914 35,19 42,044 47,687
MEANW49 6,436 17,074 26,851 35,113 41,959 47,6
MAXW49 6,436 17,067 26,838 35,095 41,938 47,575
MO1W25 6,433 17,079 26,854 35,109 41,942 47,572
MO2W25 6,433 17,078 26,853 35,108 41,941 47,571
VARW9 6,431 17,032 26,777 35,008 41,826 47,445
MO1W9 6,431 17,078 26,852 35,112 41,958 47,59
MO2W9 6,431 17,077 26,851 35,11 41,957 47,589
MAXW0 6,43 17,063 26,84 35,1 41,944 47,582
MO2W49 6,43 17,069 26,843 35,099 41,94 47,576
MO1W49 6,429 17,067 26,841 35,097 41,939 47,575
VARW25 6,427 17,025 26,768 35,004 41,821 47,437
VARW49 6,425 17,024 26,763 34,996 41,815 47,427
MINW49 6,404 17,035 26,818 35,087 41,936 47,581
VARW0 6,395 16,934 26,62 34,814 41,609 47,203
MINW25 6,395 17,005 26,779 35,045 41,895 47,539
MINW9 6,377 16,96 26,713 34,965 41,803 47,439
MEANW0 6,37 16,974 26,722 34,957 41,785 47,414
MINW1 6,329 16,838 26,526 34,736 41,532 47,131
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Abstract

Contrast enhancement aims to improve color images in terms of human
interpretation and further processing in other stages of digital image process-
ing. The multiscale mathematical morphology technique is widely used to
enhance contrast in grayscale images. The extention for mathematical mor-
phology for color images is not an easy task, because the images can be
defined by different color spaces, which are represented by n-dimensional
vectors and there is no single way of ordering vectors. HSI color space is
used to represent the color of pixels and a lexicographical order (I→S→H)
is imposed for processing. The fundamental morphological operations will
be extended from this ordering to be applied into color images. In this work,
a contrast enhancement algorithm is presented using the features extracted
from the color image by the transformed multiscale top-hat. To evaluate the
proposed method, various tests were performed using different color images.
The experimental results show the effectiveness of the method, in which
contrast enhancement was evaluated by the color enhancement factor (CEF)
Metric. Also the visual inspection was used.

Keywords: Color image, contrast enhancement, multiscale mathematical mor-
phology, color enhancement factor.

1. Introduction
Contrast enhancement is a technique used in digital image processing to im-

prove the appearance of images and make them more suitable for human vision.
This technique comprises a set of operations that improves the visual quality of the
image. These operations allows to enhance the brightness characteristics and the
contrast of an image and also intensifies the details present on it.

Contrast enhancement is important because it is useful for further applications
such as medical imaging [3], fingerprint recognition [5], geoscience [12], biomed-
ical engineering [13, 11] and computer vision [8].

1E-mail Corresponding Author: jlvazquez@pol.una.py

doi: 10.6062/jcis.2017.08.03.0129  
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In digital image processing there are several techniques for contrast enhance-
ment, such as histogram equalization, which improves the contrast of an image
by a redistribution of the gray levels [4]; and the multiscale morphology that has
shown efficiency in contrast enhancement for grayscale images [2].

In this paper we propose the usage of multiscale mathematical morphology
for color images. The main inconvenience is that color images can be defined
in different color spaces where pixels are represented by n-dimensional vectors.
The HSI color space is adopted because it has compatible characteristics with the
perception of human vision [14]. The lexicographical order I→S→H [7] is used to
order the pixels of color images. Furthermore, a contrast enhancement algorithm
that applies the top-hat multiscale transform is presented for color images.

The paper is organized as follows: In section 2, the basics of mathematical
morphology are presented. In section 3 the proposed algorithm is detailed. In sec-
tion 4, experimental results are shown using color images from a public database,
and section 5 contains the conclusions and future work.

2. Mathematical morphology
Mathematical morphology is used by many applications. Its extension to color

images is a challenging task, because there is an inconvenience due to the absence
of a natural order between vectors that are used to represent pixels of an image [8].
Then the basics of morphological operators are presented below.

Mathematical morphology is based on two basic operations: erosion (mini-
mization) and dilation (maximization).

Given an image f and one structuring element g, in which pixels are respec-
tively represented by cartesian coordinates (u,v) and (s, t), where the dilation ( f ⊕
g) and erosion ( f 	g) of an image can be defined as:

( f ⊕g)(u,v) = max{ f (u− s,v− t)+g(s, t)|(u− s,v− t) ∈ f ,(s, t) ∈ g} (1)

( f 	g)(u,v) = min{ f (u+ s,v+ t)−g(s, t)|(u+ s,v+ t) ∈ f ,(s, t) ∈ g} (2)

For all pixels, the erosion and dilation operations are denoted as ( f⊕g) and ( f	g).
In order to get the maximum and the minimum using the dilation and erosion oper-
ations, color image pixels need to be ordered. Considering that color is represented
as vectors, and no natural order is defined for them, the extent of mathematical
morphology in color spaces is not trivial, since we need to adopt a color space and
an order within this space. In this paper, the HSI color space and the lexicographic
order I→S→H [7] are used to order the pixels.
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The operations of erosion and dilation of de color image with square structuring
element 3×3 using the lexicographical order I→S→H are illustrated in the Figure
1.

(a) (b) (c)

Figure 1: Original image (a), dilation (b) and erosion (c).

All the mathematical morphology can be extended by the dilation and erosion
operations.

The opening ◦ and closing • of f by g operations are defined from the concepts
of dilation and erosion as follows:

f ◦g = ( f 	g)⊕g (3)

f •g = ( f ⊕g)	g (4)

The operations of opening and closing of de color image with square structur-
ing element 3× 3 using the lexicographical order I→S→H are illustrated in the
Figure 2.

(a) (b) (c)

Figure 2: Original image (a), opening (b) and closing (c).
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Given the opening and closing operations, the white top-hat transform (WT H)
and the black top-hat transform (BT H) for an image f are defined as follows:

WT H = f − f ◦g (5)

BT H = f •g− f (6)

The operations of white top-hat and black top-hat of de color image with square
structuring element 3× 3 using the lexicographical order I→S→H are illustrated
in the Figure 3.

(a) (b) (c)

Figure 3: Original image (a), white top-hat (b) and black top-hat (c).

When using opening and closing operators, the bright and dark areas of the
image are attenuated, respectively (WT H obtained bright areas, meanwhile with
BT H obtained dark areas of the image).

3. Proposal
The contrast enhancement for the image f based on the top-hat transform con-

sists on adding the bright areas of the image f and subtracting the dark areas of the
image f as follows [9]:

fE = f +WT H−BT H (7)

where fE is the resulting image with enhanced contrast.
The algorithm proposed in this paper is a variation of the technique described

by Bai, Zhou and Xue [2] for grayscale images. They propose a method of contrast
enhancement that extracts image features by multi-scale top-hat transform which
we call BZX algorithm. Next, to get a better understanding, the method description
is exposed. The structuring element is dilated n− 1 times, where n is the number
of iterations:
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g1 = g1
g2 = g1⊕g1

g3 = g2⊕g1 = g1⊕g1⊕g1
...

gn = gn−1⊕g1 = g1⊕g1⊕g1⊕·· ·⊕g1︸ ︷︷ ︸
dilated n-1 times

First, the bright and dark zones in different scales are obtained, as follows:

WT Hi =





WT H1 = f − f ◦g1
WT H2 = f − f ◦g2
WT H3 = f − f ◦g3

...
WT Hn = f − f ◦gn

(8)

BT Hi =





BT H1 = f •g1− f
BT H2 = f •g2− f
BT H3 = f •g3− f

...
BT Hn = f •gn− f

(9)

In a second step, the dark and bright zones in different scales differences are
obtained as follows:

WT HVi =





WT HV1 =WT H2−WT H1
WT HV2 =WT H3−WT H2
WT HV3 =WT H4−WT H3

...
WT HVn−1 =WT Hn−WT Hn−1

(10)

BT HVi =





BT HV1 = BT H2−BT H1
BT HV2 = BT H3−BT H2
BT HV3 = BT H4−BT H3

...
BT HVn−1 = BT Hn−BT Hn−1

(11)

In a third stage, the maximum values for every scale are calculated:

WT Hmax = max1≤i≤nWT Hi

WT HVmax = max1≤i≤n−1WT HVi

BT Hmax = max1≤i≤n BT Hi

BT HVmax = max1≤i≤n−1 BT HVi
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Finally, the contrast enhancement for the image is obtained as follows:

fE = f +(WT Hmax +WT HVmax)− (BT Hmax +BT HVmax) (12)

The variations of the proposed algorithm by Bai, Zhou and Xue involve replac-
ing equations 10 by 13 and 11 by 14. To get the differences of the bright and dark
zones in different scales, the following equations are proposed:

WT HVi =





WT HV1 =WT H2−WT H1
WT HV2 =WT H3−WT HV1
WT HV3 =WT H4−WT HV2

...
WT HVn−1 =WT Hn−WT HVn−2

(13)

BT HVi =





BT HV1 = BT H2−BT H1
BT HV2 = BT H3−BT HV1
BT HV3 = BT H4−BT HV2

...
BT HVn−1 = BT Hn−BT HVn−2

(14)

Figure 4 shows the proposed algorithm in this article. This gives a better result
based on the metric as defined below for images in grayscale and color.

Figure 4: Scheme of the proposed algorithm.
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4. Results
In this section the obtained results by the scale algorithms for grayscale and

color images will be exposed.

4.1. Contrast enhancement metrics
The contrast enhancement metrics are shown to measure the quality of the re-

sulting images.

• Contrast: It is a metric applied to assess the contrast enhancement of grayscale
images. Is defined as:

C =

√√√√
L−1

∑
j=0

( j−E( f ))2× p( j) (15)

where j represents the value of the pixel (u,v) of the image f , L are the gray
levels, E( f ) represents the average image intensity and p( j) is the proba-
bility of occurrence for the j value. The resulting contrast value, has to be
bigger than the original image. This will suppose an improvement.

• Color Enhancement Factor (CEF): This metric is used to evaluate contrast
enhancement in color images. This metric quantifies the level of contrast
enhancement of an image as mentioned in [10], applied to the image f . It is
based on the mean and standard deviation of two axes of a simple represen-

tation of opposite colors with γ = f1− f2 and β =
1
2
( f1 + f2)− f3, where

f1 represents the channel R, f2 represents the channel G and f3 represents
the channel B in RGB color space. The equation 16 represents the level of
contrast enhancement of the image f as follows:

CM( f ) =
√

σ2
γ +σ2

β +
√

µ2
γ +µ2

β (16)

where σγ and σβ respectively correspond to the standard deviation of γ and
β . In the same way, µγ and µβ corresponds to the mean.

Then the CEF is calculated as the rate between the values of CM( fE) and
CM( f ):

CEF =
CM( fE)

CM( f )
(17)

where CM( fE) is the value obtained from the contrast image fE product of
applying the equation 16 and CM( f ) represents the result of applying the
equation 16, to the original image f . If the result is bigger than 1; then the
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metric of the equation 17 indicates an improvement in the contrast otherwise
there is no improvement.

4.2. Experimental results
We used 20 images of a public database [1] for testing both images in grayscale

and color images. The input parameters were the original image f , the number of
iterations n = 7 and the initial square structuring element g of 3×3.

The Contrast metric was used to evaluate the results. It is noticeable that both
algorithms improves the contrast of the original images in grayscale, but our pro-
posal is better numerically . Figure 5 (a) shows the original image; Figure 5 (b)
shows enhanced image with the BZX algorithm and Figure 5 (c) is the enhanced
image with the proposed algorithm. The resulting image obtained using the pro-
posed algorithm displays higher brightness and sharpness of details with respect to
the original image and the BZX algorithm.

(a) C=88.2766 (b) C=98.6771 (c) C=99.7225

Figure 5: Visual results obtained by the algorithms for grayscale images.

Also 20 color images were processed, where the CEF metric was used to eval-
uate the results. The BZX algorithm achieved successful results by a rate of around
80%, while the proposed algorithm had successful results by a rate of 95%. The
Figure 6 (a) shows the original image, Figure 6 (b) shows the image obtained with
the BZX algorithm and Figure 6 (c) is the image obtained with the proposed al-
gorithm. In the resulting image, higher brightness is achieved compared to the
original image and the BZX algorithm.

5. Conclusions and Future Work
In this paper, one algorithm for contrast enhancement was presented using the

multiscale top-hat transform, which is a variation of the proposal made by Bai,
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(a) (b) CEF=1.0703 (c) CEF=1.1210

Figure 6: Visual results obtained by the algorithms for color images.

Zhou and Xue [2]. Both algorithms were implemented for grayscale images, as a
first step, and then for color images.

The extent of mathematical morphology to color images was performed with
the choice of a method of lexicographic order (I→S→H) in the color space HSI.

Experimental results show improvements in contrast for grayscale images ac-
cording to the metric Contrast, and also in color images according to the met-
ric CEF. It is also noteworthy that visual evaluation of resulting images, for the
techique proposed here are satisfactory. Therefore the algorithm presented repre-
sents a feasible solution for contrast enhancement in color images.

As future work, comparisons can be made in other color spaces, in order anal-
yse differences with other contrast enhancement algorithms.

Acknowledgments. Authors José Luis Vázquez and Horacio Legal wish to
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ABSTRACT

Mathematical morphology, based on lattice theory, is a non-
linear technique. In color image processing, it is necessary
to determine a color space and an ordering to obtain a lattice
structure. The classical lexicographical ordering is a total or-
dering where the choice of the main color component is not
a trivial issue. In this work, to avoid this choice, a vectorial
method in additive and subtractive color spaces is proposed.
The method first consists of a pre-ordering relation based on
the image local intensity and a second ordering that ensures
a total ordering, in the case that the order between two pixels
cannot be established. Experimental results based on mor-
phological erosion and dilation show the proposed approach
to be promising in processing color images.

Index Terms— Mathematical morphology, image color
space, vector ordering, lexicographical ordering.

1. INTRODUCTION

The increasing volume of information provided by color im-
ages needs new and more efficient tools. Color Mathemati-
cal Morphology is one of them. Mathematical morphology is
based on the lattice theory [1] where grayscale operators have
been extensively studied [2]. The extension for the color con-
text is a challenge. This is where a color space and an order
relation have to be defined to provide a lattice structure.

Motivated by the researches on the extension of the math-
ematical morphology to color images L∗a∗b∗ [3], HLS [4],
CIELAB [5], HSI [6], HSV [7], RGB [8–10] and its ap-
plications [11–20], we propose a new lattice structure based
on additive and substractive color spaces, applying a window-
ing partition. The sensitivity of the operators when the pro-
posed color ordering relation is applied to the partition (win-
dows) of the image is also discussed, in order to restrict the
image’s information to local properties.

This work also proposes a histogram based approach to
order the colors, as oposed to [10], which orders the pixels
according to the probability density of the appearance of sim-
ilar colors in the histogram, we consider each color channel
seperately and order the pixels giving weights to the channels
that have a greater amount of high intensity pixels.

The remainder of the paper is organized as follows. In
section 2 the partial and complete ordering background is
introduced. The extension to color spaces as well as the pro-
posed combination and the specific operation of erosion and
dilation are introduced in section 3. The experimental results
are presented in section 4 and the conclusion is in section 5.

2. FUNDAMENTALS OF COLOR MATHEMATICAL
MORPHOLOGY

A brief description of the theoretical concepts for color mor-
phological operators is provided. Therefore, basic concepts
of ordering theory are also introduced. For a thorough study
of the theory of ordering the reader can refer to [21].

Definition 1. Let n channels Ck, 1 ≤ k ≤ n with 0 ≤ Ik ≤
tmax and Ik = I(Ck), where tmax is the maximum intensity.
An additive or subtractive color, denoted by C, respecting the
channels Ck is defined as C = (I1, I2, . . . , In).

The additive color tends to the white color, when the in-
tensities in the channels are increased to tmax (and to black
when they are decreasing). On the contrary, the subtractive
color, increasing intensities in the channels, leads to the black
color (and decrease in the white color).

In order to mainly consider the local information analyzed
by morphological operators, the image f is partitioned in win-
dows denoted by B ⊂ f . In our proposal, we used a his-
togram information to highlight the importance of each chan-
nel. For example, in the RGB color space, if a window has
big amounts of high intensity red pixels, it means that the red
channel is very important for that window and it should have
a high weight when comparing pixels. In this context, we use
the following definition:

Definition 2. The histogram of a window B in a digital image
f , with n color channels, is a discrete function h(·, ·) defined
as:

hB(i, Cj) = bij , (1)

where i, Cj and bij represent the i-th intensity level, the j-th
color channel and the amount of window pixels with intensity
i on the color channel Cj , respectively.
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The morphological ordering proposed as before (intro-
duced at 3), considered as a binary relation on a set A denoted
by R, has to satisfy the following properties:

1. Reflexive if xRx, ∀x ∈ A,

2. Antisymmetric if xRy ∧ yRx ⇒ x = y, ∀x, y ∈ A,

3. Transitive if xRy ∧ yRz ⇒ xRz, ∀x, y, z ∈ A,

4. Total if xRy ∨ yRx, ∀x, y ∈ A.

A binary relation R is called a pre-ordering if properties 1 and
3 are satisfied. Additionally, if property 2 is satisfied, then the
binary relation R becomes an ordering, and if property 4 is
satisfied, then it is denoted as total, otherwise as partial.

The structure in the color space is given by the lattice. A
complete lattice L is a nonempty set with a partial ordering
R, such that any non-empty subset P of L has an infimum
and a supremum.

According to [22], a vector ordering of v ∈ Rn with com-
ponents vi(i = 1, . . . , n) can be classified into the following
groups: Marginal ordering, Conditional (sequential) ordering,
Reduced ordering, and Partial ordering. The last one is not
described in this work because it does not add any further in-
formation to get better insight of the proposed method.

In a Reduced ordering (R-ordering), vectors are first re-
duced to scalar values and then ranked according to their nat-
ural scalar ordering. For example in Rn, R-ordering could
consist in first defining a transformation T : Rn → R and
then sorting the vectors of Rn according to the scale of their
projection in Rn by T , i.e.:

∀v,v′ ∈ Rn, v ≤ v′ ⇔ T (v) ≤ T (v′). (2)

A Marginal ordering compares each vector component in-
dependently:

∀v,v′ ∈ Rn, v ≤ v′ ⇔ ∀i ∈ {1, . . . , n}, vi ≤ v′i (3)

In the Conditional (sequential) ordering (C-ordering), the
vectors are sorted by some marginal components selected se-
quentially according to different conditions. The lexicograph-
ical ordering is a well-known example of C-ordering that po-
tentially uses all available components of the vectors:

∀v,v′ ∈ Rn, v ≤ v′ ⇔ ∃i ∈ {1, . . . , n},
(∀j < i, vj = v′j) ∧ (vi ≤ v′i)

(4)

Our proposed appproach is framed in two orders. The first
step is a reduced ordering (R ordering), while the second step
is a Conditional (sequential) ordering (C-ordering).

3. PROPOSAL

A vector ordering approach in additive and subtractive color
spaces based on steps is presented. The first step, which will

always be performed, consists in establishing a pre-ordering
relation ≤ according to local features in a pre-specified win-
dow.

While no ordering between colors is established in the
first step, a lexicographical ordering is used in the second step.

Initially, the digital image f is divided into windows
W1,W2, . . .Wk ∈ f . Hence, instead of considering the prop-
erties in the entire domain of the image they are considered
only in a part of it.

In order to avoid having two adjacent pixels, each of
them belonging to different adjacent windows, with differ-
ent weights; we consider to Bp window corresponding to
the structuring element Sp, centered in p, that is the set of
windows Wi that touches a pixel q, such that q ∈ Sp, i.e:

∀i,Wi ⊆ Bp → ∃x ∈ Sp : x ∈ Wi, (5)

This assure that the information in Bp window can be pro-
vided by more than one Wi window. Wi is equal a Bp if all
pixels of Sp are contained in Wi.

Each pixel q ∈ Sp has a color C. In the proposed ap-
proach, we considered that the color channel Ci of color C
is more important if it has a greater intensity Ii. This impor-
tance is computed by using weights αj per pixel, computed
as follows:

αj(q) =

∑tmax

i=0 (i+ 1)× hBp
(i, Cj)

m
(6)

where Bp window is composed of m pixels and hBp
is the

histogram of Bp window.
A transformation T (q) : Rn → R, based on the weights

αj of pixel q, is then defined as follows:

T (q) =

n∑

j=1

αj × Ij . (7)

Once transformed, the pixels are ordered according to the
R-ordering.

3.1. Properties of the proposal

The binary relation properties of pixel comparison with re-
spect to the transformation ( 7) are formalized in the follow-
ing proposition.

Proposition 3.1. Lets consider the structuring element S, the
binary relation ≤, the transformation ( 7) and the pixels p and
q. Because pRq ≡ T (p) ≤ T (q), then pRq is reflexive and
transitive. Consequently the binary relation R is pre-ordering
∀p, q ∈ S.

Proof. Reflexive: pRp

ICIP 2014675



Let p be a pixel of S, then:

T (p) ≤ T (p)

T (p) = k, k ∈ R
∴ k ≤ k

Transitive: p1Rp2 ∧ p2Rp3 ⇒ p1Rp3
Let p1, p2 y p3 pixels of S, then:

T (p1) ≤ T (p2) ∧ T (p2) ≤ T (p3)

T (pi) = ki, ki ∈ R
k1 ≤ k2 ∧ k2 ≤ k3

∴ k1 ≤ k3

Which proves that the relation ≤ is a pre-ordering.

Observe that since the relation is pre-ordering, in some
cases it is possible to find a pair of pixels where q1 �= q2 such
that T (q1) = T (q2) with respect to the structuring element
Sp. In this case, to discriminate the pixels, it is necessary to
complement the transformation. This is achieved with the lex-
icographical ordering (C-ordering), prioritizing the channel
Ci having greater weight αi in Sp, and seeking to prioritize
local image features. If αi = αj , then an arbitrary lexico-
graphical ordering criterion is taken. As the lexicographical
ordering is total order [23], our ordering v defines a complete
lattice, this ensures that the proposal is a total ordering rela-
tion.

In general, we expect to solve the ordering in the first step
as it is the main contribution of this work. If the operation
reaches step 2 of the ordering, we expect to solve the equality
by the αi criterion to avoid an arbitrary ordering.

3.2. Erosion and dilation

In this section, erosion and dilation, for both additive and sub-
tractive color are defined. Both operations are possible by
using the ordering relation v which defines a complete lattice.

The vectorial erosion (εS) and dilation (δS) of a color im-
age f by structuring element S with the vectorial ordering v
are expressed as: for additive color

εS(f)(x) = infv
s∈S

{f(x+ s)} (8)

δS(f)(x) = supv
s∈S

{f(x− s)} (9)

and for subtractive color.

εS(f)(x) = supv
s∈S

{f(x− s)} (10)

δS(f)(x) = infv
s∈S

{f(x+ s)}. (11)

Note that the operations were exchanged due to the prop-
erties of the subtractive colors explained in section 2. The
subtractive color increasing intensities in the channels leads
to the black color (and decreasing to the white color).

The expressions above are equivalent to the traditional
definitions of binary dilation and erosion. In fact, the
grayscale case is a particular case of the proposal.

4. EXPERIMENTAL RESULTS

The morphological erosion and dilation for synthetic and real
color images were applied. In the experiments, the RGB and
CMYK color spaces were respectively chosen as additive and
substractive color spaces. The selection of these spaces was
due to the extensive use of RGB in computer screens and
CMYK in printing systems [24]. A cross-shaped structuring
element consisting of five pixels (Scross) for the first example
and 3× 3-square (S3×3) for the second example were used.

The input M ×N images were partitioned into windows
of

⌊
M
m

⌋
×

⌊
N
n

⌋
pixels. In this way, a new matrix of m rows

and n columns which elements were the defined windows,
where �.� denotes the floor function.

Example 1. Fig. 1 depicts an RGB image (used in [14])
of size 36 × 24 pixels, containing six cross-like structures
with the RGB colors [128,255,0], [0,128,255], [0,0,0],
[255,255,255], [235,249, 18] and [249,155,18] on a red back-
ground, i.e. ([255,0,0]). In order to illustrate the importance
of using windows, the image (a) in Fig. 1 was dilated. The
image was dilated using m and n equal to 1 (i.e. the image
was not divided) can be seen in the image (b) in Fig. 1. The
RGB colors [249,155,18] and [255,255,255] were dilated.
The RGB color [235,249, 18] was not dilated, although it is
fairly close to Ci channels to these colors. The problem was
that the latter color was dominated by the red background
([255,0,0]) having more pixels in the entire image.

In Fig. 1(c), in order to work more locally, 16 windows
(where m and n were equal to 4) were used to solve the prob-
lem.

(a) (b) (c)

Fig. 1. (a) Original Image I; (b) The dilation of image (a)
using 1 window; (c) The dilation of image (a) using 16 win-
dows.
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Example 2. Fig. 2(a) depicts the original image “Lenna”
of size 512 × 512 pixels, and 2(b) image was corrupted with
10% salt noise. Fig. 2(c) shows the erosion in the CMYK
space of the image corrupted with salt noise. In Fig. 2(d) the
linear mean filter was applied to the image corrupted with salt
noise. The image obtained in Fig. 2(c) shows better result for
removing salt noise than the mean filter. The values of m and
n were equal to 2 for all the cases.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2. (a) Lenna; (b) Noisy version of (a); (c) The erosion of
image (b); (d) Linear mean filter of (b)

We have implemented and carried out comparative tests
concerning color morphology. The methods compared and
their configurations are given in Table 1.

Table 1. The orderings participating in experimental compar-
ison

Method Acronym Configuration
Lexicographical L -

∝-modulus lexicographical ∝L ∝ = 10
Our proposal OPr -

As a quantitative measure, the normalised mean squared
error (NMSE) was used:

NMSE =

∑N
i=1

∑M
j=1 ‖f(i, j)− f ′(i, j)‖2

∑N
i=1

∑M
j=1 ‖f(i, j)‖

2
(12)

where N and M represent the image dimensions, while

f(i, j) and f ′(i, j) denote respectively the vector pixels at
position (i, j) for the original and filtered images.

The filter employed for smoothing was open-close close-
open (OCCO). OCCO is defined as the pixelwise average of
open-close and close-open:

OCCOS(f) =
1

2
γS(φS(f)) +

1

2
φS(γS(f)) (13)

where γS(f) and φS(f) denote respectively the vector open-
ing (erosion followed by dilation) and closing (dilation fol-
lowed by erosion) operators.

The image Lenna was corrupted with 5% salt noise and
5% pepper noise. The image corrupted was filtered with
OCCO. The values of m and n were equal to 1 and the
structuring element used is 3 × 3-square (S3×3). Table 2
shows the NMSE results of the different ordering methods.

Table 2. NMSE×100 values for the Lenna image obtained
against uncorrelated salt and pepper noise.

L ∝L OPr
RGB 0.0736 0.0728 0.0732
GBR 0,0728 0.0735 0.0732
BRG 0.0764 0.0748 0.0732
Mean 0.0743 0.0737 0.0732

The obtained mean NMSE measure indicates that our
method had the best performance. For all cases in this article,
in the second step of the proposal, the arbitrary lexicograph-
ical ordering criterion was not observed as expected. Due
to the fact, any arbitrary lexicographical ordering criterion
would give the same result.

5. CONCLUSIONS

An ordering method for color mathematical morphology in
additive or subtractive color spaces has been proposed. The
proposal aims to reduce the weight of the channel priority
in the lexicographical ordering. Experimental results have
shown that it can be achieved by obtaining local information
using the windowing process. Different divisions of windows
can be used according to the problem at hand, leaving it up to
the user.

The authors are very enthusiastic with the proposal and
are testing it with image databases, in order to quantify the
relative importance between the step one to two of the pro-
posal. The authors are also working in the extension of other
morphological operations for this method.
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