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Resumen

La binarizacién de imagenes es una técnica utilizada en el procesamiento de imagenes que convierte
una imagen en tono de gris a una imagen de dos colores representados por blanco y negro. La
binarizacion de imagenes presenta problemas en imégenes con iluminacién no uniforme debido a
que se generan areas claras y oscuras en la imagen. En el estado del arte se han propuesto distintos
algoritmos para binarizar imégenes los cuales emplean umbral global o local. Para abordar el pro-
blema de iluminacién no uniforme se utilizan algoritmos que calculan umbral local; entre ellos estan
los que emplean ventanas para delimitar el area sobre la que se calculard el umbral, sin embargo el
tamarno de las ventanas que se utiliza es constante o fijo. En esta tesis proponemos un algoritmo para
calcular el tamafio 6ptimo de las ventanas que estaran sujetas a respetar los bordes donde ocurre el
cambio de iluminacién en la imagen. El algoritmo que proponemos consiste en obtener un mapa de
decision que identifica el area clara y oscura de la imagen con el cual calculamos un mapa de bordes
del area clara y oscura con el objetivo de crear ventanas que contengan solamente pixeles del area
clara o del area obscura. Las ventanas seran pequefias cerca de los bordes donde ocurre el cambio
de iluminacién y grandes donde no existen bordes, debido a que si se mezclan pixeles del area clara
y obscura el criterio de decisién se ve afectado. Presentamos dos algoritmos para binarizacién de
imagenes en los cuales empleamos el algoritmo que calcula ventanas de tamafio 6ptimo. Mostramos
resultados de forma cualitativa y cuantitativa de nuestros algoritmos propuestos para binarizacién

de imégenes y de algoritmos del estado del arte.

Palabras clave: binarizacién de imagenes, umbral local, ventana adaptable, iluminacién

no uniforme, imagenes integrales, biisqueda binaria.






Abstract

Image binarization is a technique to convert a grayscale image to black and white image. Non-
uniform illumination is a problem in image binarization because it generates light and dark areas
in the image. The algorithms of state of the art to image binarization calculate a local or global
threshold. To solve the non-uniform illumination problem algorithms employ local threshold, some
of them employ windows to identify area and calculate the local threshold. In this document we
present an algorithm to calculate optimal size windows which are subject to respect the illumination
change in the image. Our algorithm gets a decision map to identify dark and light areas in original
image, after it compute a borders map to recognize pixels that belong area where occurs illumi-
nation change in the image. The algorithm computes small windows close to illumination change
areas and big windows far to avoid mixing pixels of the light area and dark area. We create two
algorithms to image binarization, and they use optimal size windows. We present qualitative and

quantitative results of our algorithms and state of the art algorithms.

Keywords: image binarization, local threshold, adaptive window, non-uniform illumi-

nation, binary search.
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Capitulo 1

Introduccion

La binarizacién de imagenes es una técnica con aplicaciones en diferentes areas del procesa-
miento de imdgenes como en identificacién de objetos de interés en imagenes médicas, procesamiento
de videos, deteccién de rostros Singh and Hruaia, 2015, reconocimiento de huellas dactilares, re-
conocimiento de iris, entre otros Chaki et al., 2014. En segmentacion de imagenes se utiliza para
separar el area de interés del resto de la imagen LaTorre et al., 2013. En reconocimiento éptico de
caracteres la binarizacion de imagenes se emplea para separar el texto del fondo de la imagen con el
objetivo de obtener una imagen con fondo limpio sin manchas, sombras o exceso de luz. Por lo que,
de una correcta binarizacién depende el rendimiento de la segmentacion, el reconocimiento 6ptico
de caracteres, entre otros Cherala and Rege, 2008.

La imagen digital es una representacion bidimensional definida como una matriz I con N, ntmero
de renglones y N, numero de columnas. La matriz esta conformada por pixeles donde un pixel es
representado mediante I[r, c] en el que r representa la posicién en los renglones y ¢ la posicién en
las columnas. En una imagen en tono de gris el valor de un pixel contiene tonos que van de [0 — 255]
correspondiente a la escala de grises. El proceso de binarizar imagenes consiste en convertir una
imagen en tono de gris a una imagen en blanco y negro comparando cada pixel con un valor llamado
umbral para determinar si sera clasificado como blanco o negro. Dada una imagen I en tono de gris
y un umbral u, la binarizacién se puede realizar haciendo que los pixeles I[r, ¢] con valor menor a
u sean considerados como 0 que representa el color negro, de lo contrario como 255 que representa

el color blanco tal como en (1.1), donde Ip representa la imagen binarizada.



2 Capitulo 1: Introduccién

La Figura 1.1 a) muestra una imagen de texto en tono de gris. La Figura 1.1 b) muestra la imagen bi-
narizada de la Figura 1.1 a) utilizando (1.1) la cual es aceptable para realizar un post-procesamiento.
Sin embargo, para obtener una correcta binarizacién al utilizar (1.1) es necesario que la imagen no

tenga manchas o cambios de tono debido a la iluminacién no uniforme.

O‘*‘“ s\ Yo stpse

o~

(a) (b)

Figura 1.1: Imagen de texto en tono de gris binarizada utilizando (1.1)

1.1. Planteamiento del problema

Debido al avance de la tecnologia es comin capturar imagenes con camaras de diferentes
dispositivos como celulares, tabletas, entre otros. La calidad de las imagenes capturadas con dichos
dispositivos muchas veces depende del lugar donde se capturé la imagen o de la hora del dia, por
lo que pueden presentar iluminacién no uniforme lo cual genera imagenes con areas claras y obscu-
ras, bajo contraste o sombras Chen et al., 2012. La Figura 1.2 muestra tres ejemplos de imagenes
que presentan iluminaciéon no uniforme. La Figura 1.2 a) muestra la imagen de una carta donde
la parte superior derecha estd bastante iluminada y el resto de la imagen se ve oscura. La Figura
1.2 b) muestra una serie de marcadores que se utilizan en realidad aumentada que son detectados
por algtin dispositivo, dicha imagen tiene un area clara y una oscura debido a la iluminacién no
uniforme. La Figura 1.2 ¢) muestra una imagen de texto con iluminacién no uniforme generada con

la herramienta Photo Shop.
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t for Lena

your beauty is so vast

to describe it fast
world 1 would jmpress
1 could compress.

jjghtnf nfdr jjyhfljd sffrr ghsnnm

hen egdusn podthyd kfddhdytr
frtdctvnnb fhmdtm jghtygrenkhi jgsrt poee
ofitudyter d fghyruthb rtunhh mnjhytrdf
f hgfdtrecvjnb ploescvbgfdt.

d urynvbfgdj oedfbtncfgnui fkfrdtn mnbh-
dbpoi: fmd guyasde poryr
e fncmd pounrd bvfgbrg ,jhbvbj bewinmv

Ihfg cbvdr wuairntbdhfg po bmjieytagsw

(a) (b) (c)

Figura 1.2: Imagenes con iluminacién no uniforme

En el proceso de digitalizacién de libros las hojas pueden presentar degradaciones que
ocurren debido a varias razones que van desde el tipo de fuente de adquisicién hasta las condicio-
nes ambientales en las que se encontraban Jana et al., 2017. La Figura 1.3 muestra imagenes de
texto escrito a mano que presentan manchas generadas en el fondo, lo cual afecta el proceso de

binarizacién.

PO TR N B

(a) (b) (c)

Figura 1.3: Imagenes de texto escrito a mano con degradaciones en el fondo de la hoja

Una herramienta muy utilizada en el procesamiento de imégenes es la distribuciéon de
probabilidad de la imagen, la cual asigna a cada tono de gris la probabilidad de ocurrencia. Al
representar la distribucién de probabilidad de la imagen en forma grafica el eje horizontal muestra

los diferentes tonos de gris y el eje vertical la probabilidad de cada tono de gris. En la distribucion
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de probabilidad de la imagen se puede ver la dispersién, tendencia y forma de distribucién de los
tonos de gris. En una imagen de texto con iluminacion uniforme la distribucién de probabilidad
generalmente presenta dos modas las cuales pertenecen a los pixeles del texto y del fondo. Entre las
modas se genera un valle que hace que las clases del texto y fondo se vean separadas y definidas.
La Figura 1.4 a) muestra una imagen con texto y la Figura 1.4 c¢) muestra su distribuciéon de
probabilidad en la que sefialamos la moda de los pixeles que pertenecen al texto la cual corresponde
al valor 75 (moda 1) y la moda de los pixeles que pertenecen al fondo la cual corresponde al valor
250 (moda 2). En la distribucién de probabilidad de la Figura 1.4 ¢) las probabilidades de los tonos
de gris con valor de 120 a 140 son muy bajas por lo que generan el valle que hace que las clases
del texto y fondo se vean separadas. Por lo tanto la binarizacién de la Figura 1.4 a) con un umbral
elegido entre 120 y 140 serd adecuada, sin embargo cada valor generard una imagen diferente. Para
binarizar la imagen de la Figura 1.4 a) se elige el umbral 165 que corresponde al valor a la mitad de
las modas 75 y 250. En la Figura 1.4 b) se muestra la Figura 1.4 a) binarizada con el umbral que
corresponde al tono de gris con valor 165 y vemos que la imagen ha sido bien binarizada debido a

que el fondo de la imagen esta en color blanco y las letras en color negro.

M"v Xm\m 311» Ao sy

. M w€Cl ‘ﬁb"é%’f

-

(a) Imagen de texto en tono de grises (b) Imagen binarizada utilizando el umbral 165
ok moda 2 ey
005 - |
= ™
Z
Hnn_ umbral de 165
moda 1
om l
000 -— ¥ e
0 s 1i0 150 20 %0

tonos de gris

(¢) Distribucién de probabilidad de la imagen de la Figu-
ra l.4 a)

Figura 1.4: Imagen binarizada eligiendo un umbral basado en su distribucién de probabilidad
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Sin embargo, es comiin que las imagenes que se van a binarizar presenten iluminaciéon no
uniforme, manchas, sombras o bajo contraste. La Figura 1.5 a) muestra una imagen con iluminacién
no uniforme con el mismo texto de la Figura 1.4 a). La Figura 1.5 b) muestra la distribucién de
probabilidad de la Figura 1.5 a) donde vemos que no existe un valle que separe las clases del texto y
fondo, en dicha distribucién de probabilidad senalamos las modas que predominan las cuales son el
tono de gris con valor 150 (moda 1) y el tono de gris con valor 250 (moda 2). Sin embargo, la moda
con valor 150 se ha generado por la iluminaciéon no uniforme de la imagen por lo que no representa
la clase de las letras ni del fondo. Si para binarizar la Figura 1.5 a) se utiliza el umbral 165 que se
empled para binarizar la imagen de la Figura 1.4 a) que estd adecuadamente iluminada, se tendra
una imagen binarizada como la mostrada en la Figura 1.5 ¢) donde vemos que la parte derecha de
la imagen que pertenece al fondo se clasificé como letras. Si se elige como umbral el valor 200 que se
encuentra a la mitad de la moda 150 y la moda 250 de la distribucién de probabilidad, el resultado
serd como el que se muestra en la Figura 1.5 d) en este caso la mayor parte del fondo fue clasificada
como texto. Por lo tanto en imagenes con iluminacién no uniforme resulta inadecuado utilizar la

distribucién de probabilidad para elegir un umbral que binarice la imagen.

050

MOUE 2 ey
oms
S
- umbral de 200
R

/ |;,‘31_§

umbral de 165
oina 4

0000 -

150
tonos de gris

RS R

(a) (b)

(c) (d)

Figura 1.5: Imagen con iluminacién no uniforme binarizada eligiendo un umbral a la mitad de las

modas de su distribucién de probabilidad
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Para el caso de iluminacién no uniforme de la Figura 1.5 a) otra alternativa es que antes
de binarizar la imagen se divida en areas en las que cada una tenga iluminacion uniforme como se
muestra en las imagenes de la Figura 1.6. La Figura 1.7 incisos a), b) y ¢) muestran la distribucién
de probabilidad de las imégenes de la Figura 1.6 incisos a), b) y ¢) respectivamente, en dichas
distribuciones de probabilidad vemos que las clases que representan los pixeles del texto y fondo
estan definidas y separadas por un valle, a diferencia de la distribucién de probabilidad de la Figura
1.5 b) de la imagen completa que presenta iluminaciéon no uniforme. En la Figura 1.7 a) la moda
1 que representa los pixeles del texto corresponde al valor 75 y la moda 2 de los pixeles del fondo
es el valor 175 por lo que se elige como umbral el valor a la mitad de las modas que corresponde al
tono de gris con valor 122. Si binarizamos la Figura 1.6 a) con el umbral 122 se obtiene la Figura
1.8 a). En la Figura 1.7 b) la moda 1 es 75 y la moda 2 es 250 en este caso se elige el valor 165 como
umbral (mitad de las modas). Si binarizamos la Figura 1.6 b) con el umbral 165 se obtiene la Figura
1.8 b). En la Figura 1.7 c¢) la moda 1 corresponde al valor 75 y la moda 2 al valor 135 por lo tanto
se elige el tono de gris 88 como umbral. Si binarizamos la Figura 1.6 ¢) con el umbral 88 se obtiene

la Figura 1.8 ¢). En la Figura 1.8 se pueden apreciar las 3 dreas binarizadas adecuadamente.

() (b) (c)

Figura 1.6: Imagen dividida en areas con el mismo tipo de iluminacién
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Figura 1.8: Imagenes binarizada por areas con el mismo tipo de iluminacién

Por lo tanto el problema de binarizaciéon de imagenes con iluminacién no uniforme se reduce
a dividir la imagen en areas con el mismo tipo de iluminacién y calcular un umbral en cada &rea.
El problema de binarizacion de imégenes con iluminaciéon no uniforme en esta tesis lo abordamos
obteniendo automaticamente cada area de la imagen mediante ventanas de tamano 6ptimo, las

cuales se podran traslapar y se calcularan en cada pixel de la imagen.

1.2. Marco teodrico

Los distintos colores de una imagen se pueden obtener con el modelo RGB (por sus siglas en
inglés de Red, Green, Blue) que es la composicion del color en términos de la intensidad de los colores
primarios de la luz. En una imagen denotada por I utilizando el modelo RGB para representar los
colores, a cada pixel I[r, | corresponden tres componentes (R, G, B) los cuales son los colores rojo,
verde y azul que son mezclados en diferentes intensidades para obtener el color del pixel. Cada
componente puede tener 256 tonos diferentes por lo que se tienen 256 x 256 x 256 = 16,777,216
colores posibles que podra tener un pixel. El color rojo mas intenso de un pixel tendra en sus
componentes los valores (255,0,0), el verde més intenso (0,255,0) y el azul més intenso tendrd
(0,0,255). La ausencia de color o color negro se obtiene con (0,0,0) y el color blanco se forma
con los tres colores a su méximo nivel (255,255,255). Para convertir una imagen de color a su
equivalente en escala de grises se obtiene el promedio de los tres componentes (R, G, B) en cada
pixel y a cada componente se le asigna dicho promedio, por lo tanto un pixel en tono de gris tendra
el mismo valor en sus tres componentes.

En el proceso de digitalizacién de libros las imégenes binarias son una herramienta ideal para

ahorrar una gran cantidad de recursos, debido a que en una imagen binaria los colores blanco
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y negro se pueden representar en un bit a diferencia de una imagen de color donde el color de
cada pixel se representan en 24 bits. Para binarizar imagenes se han ido desarrollando diferentes
técnicas. La técnica que se utilizé para binarizar la Figura 1.1 a) consiste en determinar un umbral
basandose en la distribuciéon de probabilidad de la imagen, por lo que basta elegir un umbral a
la mitad de las modas que representan el texto y fondo para binarizar la imagen. Otra forma de
determinar el umbral es minimizando la varianza de las clases texto y fondo tal como en Otsu,
1979. Las técnicas que utilizan un umbral para binarizar la imagen son llamadas binarizacion de
imdgenes con umbral global. Cuando se calculan varios umbrales para binarizar la imagen la técnica
se denomina binarizacion de imdgenes con umbral local. Una manera de determinar umbrales locales
en la imagen es haciendo uso de areas con un tamano adecuado de tal manera que se tenga una
iluminacién uniforme en cada area. Otra manera de calcular umbrales locales es obteniendo un
umbral para cada pixel de la imagen basdndose en las propiedades del vecindario del pixel, tal como
se hace en Bradley and Roth, 2007, Sauvola and Pietikédinen, 2000 o Bernsen, 1986. La Figura
1.9 muestra un ejemplo del vecindario del pixel con valor 74 utilizando una ventana de tamafio

(2w+1) x (2w + 1) donde con w = 1.

72 73 79 gz ©&1

/1 90 B8O 83|81
FO g 70 74 7o | 80

69 130 70 7071

68 a9 71 73 72

Figura 1.9: Vecindario delimitado por una ventana

La evaluacién de las imagenes binarizadas la podemos realizar de forma cualitativa uti-
lizando diferentes métricas de calidad. Las métricas comparan una imagen binarizada (Ig) con
determinado algoritmo, con una imagen de referencia () para medir la calidad de binarizacién
de la imagen. En los siguientes parrafos se describen las métricas de calidad méas utilizadas en

binarizacién de imagenes.

1.2.1. Meétricas de calidad

La métrica ' denominada también F-score es definida en funcion de los pixeles clasificados

como falsos positivos (F'P), falsos negativos (F'N) y verdaderos positivos (V P). En una imagen
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binaria se define como clase positiva las letras y como clase negativa el fondo. Un valor alto de la

métrica F' indica una correcta binarizacién y es definida como:

B 2« VP
 2VP+ FP+FN

(1.2)

El PSNR (por sus siglas en inglés de Peak Signal-to-Noise Ratio) define la relacién entre la méxima
energia posible de una senal y el ruido que afecta a su representacién fidedigna. Se basa en el error

cuadratico medio (M SE) el cual se calcula como (1.3).

1 Nr—1 N.—1

N, N, > > Uplr.d = Lird)? (1.3)

r=0 c=0

MSE =

El PSNR se define como:

(1.4)

MAX?
PSNR =10-
SNR 0 lole(MSE)

donde M AX es el maximo valor que puede tomar un pixel en la imagen. Un valor pequeiio de M SFE
se traduce en poco error en la imagen binarizada lo cual genera un valor grande de PSNR.
La métrica NRM (por sus siglas en inglés de Negative Rate Metric) evalta los errores de la imagen
binarizada Ip respecto a I, combinando el rango de falsos positivos N Rpp calculado mediante
(1.5) donde FP (Falsos Positivos) y VN (Verdaderos Negativos)

FP

NRpp = ——— 15
FP=FPYVN (15)

con el rango de falsos negativos N Rpy calculado mediante (1.5) donde FN (Falsos Negativos) y VP
(Verdaderos Positivos).
FN

NRpy = —— 1.6
EN=FENFVP (1.6)

La métrica NRM es definida como (1.7) y entre mds cercano a cero sea el valor la calidad de la
binarizaciéon es mayor.
NRpp+ NRpNn

NRM = 5 (1.7)
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La métrica DRD (por sus siglas de Distorsién Reciproca de Distancia) mide la distorsiéon
de la imagen binarizada Ip respecto a la imagen de referencia I.. Esta métrica utiliza una matriz
de pesos m donde cada peso m[r,c| es determinado por la distancia reciproca medida respecto al
pixel del centro. La matriz m de tamano (2w + 1) x (2w + 1) donde w es definido para determinar

el tamano de la matriz se calcula con (1.8):

(r—w)2+ (c—w)?

Para cada pixel mal clasificado de Ig respecto a I, calcula la distorsion DRD la cual esta dada por
(1.9):
w w
DRDy, = Z Z \Ig[r,c] — L [r,c]| - m[r, ] (1.9)

T=—wWCc=—w

La métrica DRD se calcula mediante:

S ¥_, DRD;

DRD = =GN

(1.10)

donde NUBN estima el drea vélida (no vacia de letras) definida como el nimero de bloques de 8 x 8
no uniformes en I,.. La calidad de una imagen binarizada es mejor cuanto més se acerque a cero el

valor de la métrica DRD.

1.3. Estado del arte

El algoritmo que se propone en Bernsen, 1986 consiste en calcular un umbral en cada pixel
de la imagen con informacién del contraste de los pixeles del vecindario delimitado por una ventana
de tamafio constante. Se obtienen los valores maximo y minimo en cada vecindario y el valor umbral
corresponde al promedio de estos dos valores. La imagen es binarizada comparando cada pixel con
su valor umbral el cual en las coordenadas [r, c] estd dado por:

maz(w(r, c]) + min(w(r, c)

T[r,c] = 5 (1.11)

El algoritmo propuesto en Otsu, 1979 calcula de forma automatica un umbral maximizando
la separabilidad de las clases texto y fondo de la distribucién de probabilidad de la imagen, haciendo

una busqueda exhaustiva en los valores de la escala de grises.
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En el algoritmo para binarizacion de imagenes presentado en Sauvola and Pietikéinen,
2000 la imagen es dividida en areas de 10 x 20 pixeles. En cada area se calcula el promedio y el
cambio en el contraste para determinar si el area pertenece al texto o al fondo de la imagen y asi
utilizar el algoritmo adecuado en cada drea. Si el drea pertenece al fondo de la imagen se utiliza el
algoritmo Mamdanis descrito en Welstead, 1994 p. 494 para calcular el umbral de cada pixel, de
lo contrario si el drea pertenece al texto de la imagen se utiliza el algoritmo Niblack (1986) al cual
se le agrega un pardmetro que representa el rango dindmico R = 128. El umbral del pixel I[r,c]
de la imagen I estd dado por (1.12) donde u[r, c| es la media del vecindario del pixel, o[r, c| es la

desviacién estandar y k£ = 0.5.

Tlr,d = ulr, ] - {1 +k ("{20} - 1>} (1.12)

El algoritmo de binarizacién de imagenes que se presenta en Gatos et al., 2006 es utilizado
en documentos degradados y se realiza en diferentes fases. Inicia con un preprocesamiento de la
imagen [ para obtener una imagen I,, con un mejor contraste entre el fondo y el drea de texto
utilizando un filtro de Wiener. Utilizan el algoritmo de Sauvola and Pietikdinen, 2000 para obtener
una aproximacion de la imagen binarizada S con la cual se calcula una aproximacién del fondo F'
de la imagen I,,. Con el fondo F' se calcula una segunda imagen binarizada mejorada B, con (2.22)
donde se asigna 0 si la distancia de la imagen preprocesada I,,[r,c] con el fondo F[r,c| sobrepasa
el umbral d,.. = ¢ X §.. El pardmetro §,. representa la distancia promedio entre el fondo de la
imagen y el texto en caso de presentar iluminaciéon uniforme, de lo contrario se utiliza una funcién
sigmoide para calcular dicho parametro. Finalmente se hace un post procesado con informacién del

vecindario de cada pixel para mejorar la calidad de la imagen binarizada.

Bylr.d] = 0 Flr,c] — Ly[r,c] > dye (1.13)
0 sino
En Bradley and Roth, 2007 se toma en cuenta la variacién espacial de iluminacién en la
imagen por lo que se calcula un umbral para cada pixel de la imagen con el valor medio de los
pixeles que pertenecen a su vecindario. El vecindario de cada pixel se delimita por una ventana de
tamano constante centrada en el pixel y la suma de los pixeles del vecindario se calcula utilizando

imagenes integrales. Cada pixel es comparado con su umbral para ser clasificado como blanco o

negro. El umbral estd dado por (1.14) donde 7 puede tomar diferentes valores.



1.4. Objetivos de la tesis 13

(1.14)

Tr,c|] = p[r,c] - (100 _ T)

100

El algoritmo k-medias Jana et al., 2017 tiene como objetivo dividir un conjunto de ele-
mentos en un determinado niimero de grupos, donde cada grupo es representado por el valor medio
(denotado por k) de sus elementos. El algoritmo inicia con k medias elegidas aleatoriamente para
que cada elemento se asigne al grupo con la media méas cercana. Se actualizan las medias con los
elementos que se asignaron a cada grupo y se vuelven a reasignar los elementos al grupo con la me-
dia mas cercana. El proceso de actualizar las medias y reasignar los elementos se realiza de forma
iterativa hasta que las medias no cambien.

En el algoritmo propuesto por Molina et al., 2018 la idea principal es obtener una imagen
con iluminacién apropiada para binarizacién a partir de la fusion de dos imagenes inversamente
iluminadas. Para obtener la imagen inversamente iluminada de la imagen original calculan una
aproximacion de los componentes de iluminacién (ly) y reflectancia (Ry) de la imagen original la cual
es definida como Iy[r, c] = lp[r, c]Ro[r, ¢] de acuerdo a Rafael C. Gonzalez, 2002. La iluminacién de la
imagen se obtiene utilizando el operador morfoldgico de cerradura (denotado como e) para remover
el texto de la imagen y preservar la funcién de iluminacién. La aproximacién de la reflectancia
la calculan con el cociente de la imagen original y su componente de luminancia. La luminancia
inversa la obtienen como l;[r, ¢] = 255 — ly[r, ¢|. Para obtener la imagen inversamente iluminada se
multiplica la reflectancia (Rp) y la luminancia inversa (/;) para formar una imagen con el mismo
texto pero con un patrén de iluminacion inverso. Para detectar las areas claras de las imagenes
inversamente iluminadas que formaran parte de la imagen fusionada utilizan un filtro laplaciano.
La imagen fusionada es binarizada con el algoritmo de Otsu, 1979, Bradley and Roth, 2007 o algin

otro algoritmo del estado del arte de binarizacién de imégenes.

1.4. Objetivos de la tesis

Fundamentar e implementar algoritmo para binarizar imagenes con iluminacién no unifor-

me utilizando ventanas de tamano 6ptimo.

1.4.1. Objetivo general

Fundamentar e implementar un algoritmo para calcular de forma automaética ventanas
de tamano 6ptimo que respeten los bordes del cambio de iluminacién en la imagen. Implementar

algoritmos de binarizacién de imagenes que utilicen ventanas adaptables de manera que el umbral
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correspondiente a cada pixel sea calculado adecuadamente.

1.4.2. Objetivos particulares

Analizar e implementar algoritmos de binarizacién de imagenes del estado del arte.

Implementar algoritmo para calcular el tamafio é6ptimo de las ventanas.

Implementar algoritmos propuestos de binarizacién de imagenes.

Crear iméagenes con diferentes patrones de iluminacién no uniforme

Implementar métricas de la calidad.

e Disenar experimentos para probar resultados de los algoritmos propuestos.

Comparar de forma cuantitativa y cualitativa los resultados de los algoritmos propuestos y

del estado del arte

1.5. Justificacion

Los algoritmos de binarizacién de imagenes del estado del arte utilizan ventanas de tamano
fijo o constante para delimitar el drea sobre la que se calcula el umbral para binarizar la imagen. Al
utilizar ventanas de tamano constante en imagenes que presentan iluminacién no uniforme, manchas

o sombras el cdlculo del umbral se ve afectado.

1.6. Hipdtesis

Al utilizar ventanas de tamano 6ptimo sujetas a respetar los bordes del cambio de ilumina-
cién en la imagen el calculo del criterio de decisién no se vera afectado por el cambio de iluminacién

debido a que no se mezclaran pixeles de areas claras y oscuras.

1.7. Variables de estudio

Exactitud de imdgenes binarizadas, distribucion de probabilidad de la imagen, valor medio

del vecindario de cada pixel de la imagen y tamano 6ptimo de las ventanas.
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1.8. Preguntas de Investigacion

i Por qué utilizar de ventanas de tamano constante afecta el criterio de decisién con el que
se binarizan imégenes con iluminacién no uniforme?
i Utilizar ventanas de tamafio 6ptimo en cada pixel de la imagen mejora los resultados al

binarizar imagenes con iluminacién no uniforme?

1.9. Metodologia

Examinar el marco teérico y los algoritmos del estado del arte sobre binarizacion de imé-
genes. Andlisis e implementacién de algoritmos de binarizacién de imégenes del estado del arte
utilizando el lenguaje de programacion C + +. Implementaciéon del algoritmo propuesto para el
calculo de tamano 6ptimo de ventanas asi como los propuestos para binarizaciéon de imagenes.
Crear imégenes sintéticas y reales con distintos patrones de iluminacién no uniforme. Implementar
diferentes métricas de calidad para medir la exactitud de las imdgenes binarizadas con los algoritmos
propuestos. Comparar de manera cuantitativa y cualitativa las imagenes binarizadas con algoritmos

del estado del arte y nuestras propuestas.

1.10. Descripciéon de Capitulos

En el capitulo 1 presentamos una introduccién al tema de binarizacién de imagenes asi
como el problema que identificamos acerca de binarizar imagenes que presentan iluminacién no
uniforme y la forma en que abordaremos el problema. En el capitulo 2 describimos el trabajo re-
lacionado a binarizacion de imagenes en el cual presentamos los algoritmos maéas utilizados para
binarizaciéon de imagenes y los que utilizan ventanas. En el capitulo 3 presentamos nuestros algo-
ritmos propuestos los cuales consisten en un algoritmo para el cdlculo 6ptimo de ventanas y dos
algoritmos para binarizacién de imagenes. En el capitulo 4 mostramos los resultados de iméagenes
reales y sintéticas con distintos patrones de iluminacién no uniforme binarizadas con nuestros algo-
ritmos propuestos y con algoritmos del estado del arte. En el capitulo 5 describimos las conclusiones

obtenidas del trabajo realizado y el trabajo futuro.






Capitulo 2

Trabajo relacionado

La binarizacion de imagenes consiste en convertir una imagen en escala de gris a una imagen
en blanco y negro. En el estado del arte existen diferentes algoritmos para binarizar imagenes, en
este capitulo describimos los mas utilizados asi como los que utilizan ventanas para delimitar el area

sobre la que se calcula el umbral.

2.1. Meétodo de Otsu

El método de binarizacién de imagenes propuesto en Otsu, 1979 calcula un umbral de
forma automatica para binarizar la imagen haciendo una buisqueda exhaustiva sobre los valores de
los tonos de gris minimizando la varianza interclase de la imagen. El método tiene el propdsito de
maximizar la separabilidad de las clases correspondientes a los pixeles que pertenecen al texto y los
que pertenecen al fondo empleando la distribucién de probabilidad de la imagen.

Definimos el valor de I[r,c|] como un tono de gris correspondiente a un pixel de la imagen I el
cual puede tener valores entre 0 y 255 que corresponden a la escala de grises. El total de pixeles
con ¢-ésimo tono de la escala de grises en la imagen lo representamos con n;. Por lo tanto en
una imagen con N, renglones y N, columnas el total de pixeles se puede representar con la suma

NN, =ng+ni1+ng+n3—+... +n955 y la probabilidad del i-ésimo tono de gris en la imagen como:

(2.1)

El valor del umbral sera un valor de la escala de grises denotado como u por lo que los pixeles con
valor menor a u los llamamos clase Cp(u) y los pixeles con valor mayor o igual a u los llamamos

clase C(u). El porcentaje de pixeles de la imagen en la clase Cp(u) lo calculamos mediante (2.2) y

17
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el porcentaje de pixeles que pertenecen a la clase C(u) mediante (2.3).

255

wi(u) = Y p; (2.3)

i=u+1

El valor medio de la clase Ci(u) es determinado como una suma ponderada de los diferentes tonos
de gris en la clase cuyos pesos son las probabilidades de ocurrencia. El valor medio de la clase Cp(u)

lo calculamos con (2.4) y el de la clase C1(u) mediante(2.5).

o) = =0 (2.4)
255 .
() = %u)p (2.5)

La varianza es una medida de dispersion que representa la variabilidad de un conjunto de datos y
se define como el valor medio del cuadrado de desviaciones con respecto la media. La varianza de

la clase Cy(u) la calculamos con (2.6) y de la clase Cj(u) con (2.7).

0(2) (u) _ Zq{‘:o[uo(u) - 7;]2102'

o) (2.6)
o2 ) = Sl (u) — ipi (2.7)
wi(u)

La varianza intra-clase se define como una suma ponderada de la varianza de las clases y representa
la variabilidad de los elementos de cada clase. Un valor pequeno de varianza intra-clase se traduce
como poca dispersiéon en los elementos de las clases. La varianza intra-clase de las clases Cy(u) y

C4(u) divididas por el umbral u es definida como:

oty (u) = o (u) - wo(u) + of (u) - wi (u) (2.8)

La varianza inter-clase calcula la dispersion de las clases midiendo la distancia de la media de las
clases a la media de todo el conjunto de datos. La varianza inter-clase de Cy(u) y Cy(u) divididas

por el umbral u es definida como:
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o (u) = wolpo(u) — pr]? + wim (u) — pr)? (2.9)

donde p7 representa la media de la imagen y se calcula como:

255

pr = ip; (2.10)

=0

El umbral éptimo u para binarizar la imagen es encontrado mediante una bisqueda exhaustiva sobre
los valores de la escala de grises minimizando la varianza intra-clase o maximizando la varianza inter-
clase de la imagen. El umbral éptimo calculado con la varianza intra-clase lo representamos como

(2.11) y calculado con la varianza inter-clase como (2.12).

uhm = argmin o (u) (2.11)
0<u<255

Uue = argmax o (u) (2.12)
0<u<255

El valor de )., ¥ Uy,,4. seréd el mismo valor debido a que donde se minimiza la varianza intra-clase

se maximiza varianza inter-clase. El método Otsu se muestra en Algoritmo 1 el cual recibe la ima-
gen en escala de grises I. En la linea 1 se inicializan variables y de la 2 a la 9 se calcula la varianza
inter-clase. De la linea 10 a la 12 se actualiza el umbral 6ptimo. De la linea 13 a la 18 se binariza

la imagen y en la linea 19 se regresa la imagen binarizada.
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Algoritmo 1: Otsu(I)

1 inicializar variables

2 para u = 0 a 255 hacer

3 | wolu) « XF o
4 | wiu) < S

5 | po(u) 22020_& ;pi

6 | pi(u) <+ Z%}@ :

7 U%(U) — W

8 | of(u)« Z?if“r;[fz(lu()u),ﬂzpi

o | ojy(u) < of(u) - wo(u) + oF(u) - wi(u)

10 si 02, (u) < var,, entonces
11 ut <—u
12 vary, < o (u)

13 parar =0 a N, — 1 hacer

14 parac=0a N, — 1 hacer
15 si I[r,c] < u* entonces
16 ‘ Ig[r,c] <0

17 en otro caso

18 L Igr,c] < 255

19 Regresa la imagen binarizada Ip

2.2. Meétodo de k-medias

El método de k-medias propuesto por MacQueen et al., 1967 consiste en agrupar un con-
junto de elementos en k niimero de grupos representados por sus medias de manera que los elementos
pertenezcan al grupo con la media mas cercana, con el objetivo de que se minimice la suma de las
distancias entre los elementos de cada grupo. Al inicio del algoritmo el valor de las medias que
representan los grupos se asignan aleatoriamente y cada elemento es asignado al grupo con la media
mas proxima, posteriormente se actualizan las medias con los elementos que se asignaron a cada
grupo. En la siguiente iteracion se vuelven a reasignar los elementos al grupo con la media maés
cercana y se vuelven a actualizar las medias, este proceso se realiza de forma iterativa hasta que

las medias ya no cambian o después de un determinado niimero de iteraciones. Para binarizar una
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imagen con el algoritmo de k-medias se establecen dos grupos, uno para los pixeles que pertenecen
al fondo y otro para los que pertenecen al texto. En (2.13) se muestra la distancia del valor del pixel

I[r,c] a la media pg de los pixeles de las letras y en (2.14) a la media u; de los pixeles del fondo.

d(po, I[r,c]) = [[r,c] — pol (2.13)

d(pr, I, e]) = [I[r, o] — | (2.14)

El método de k-medias se muestra en el Algoritmo 2 el cual recibe la imagen I en escala de grises
y el nimero de iteraciones Ny.,. En las lineas 1 a 3 se inicializan variables y en la linea 4 inicia
el ciclo de las iteraciones. En las lineas 5 y 6 inician los ciclos para recorrer la imagen. En la linea
7 se compara la distancia del valor I[r,c] a las medias o y p1, si el pixel estd mas cerca de g se
clasifica como negro. En la linea 9 se cuentan los pixeles clasificados como negros. En la linea 10 se
suman los valores de la imagen original que se han clasificado como negros, en caso de que el pixel
este mas cerca de p1, se clasifica como blanco. En la linea 13 se cuentan los pixeles clasificados como
blancos. En la linea 14 se suman los pixeles de la imagen original que se clasificaron como blancos
y en las lineas 18 y 19 se actualizan las medias de los grupos. En la linea 20 finaliza el ciclo de las

iteraciones y en la linea 21 se regresa la imagen binarizada.



22 Capitulo 2: Trabajo relacionado

Algoritmo 2: k-medias(I, Niter)

1 po « random()
2 1 < random()
3 Inicializa variables

4 para iter =0 a N — 1 hacer

5 parar =0 a N, — 1 hacer
6 para c=0 a N, — 1 hacer
7 si |I[r,c] — po| < |I[r,c] — u1| entonces
8 Ig[r,c] <0
9 sumany, < suma, + 1
10 total, <« total, + I[r,c]
11 en otro caso
12 Ip[r,c] « 255
13 sumay <— sumay + 1
14 totaly < totaly + I[r, ]
15 fin
16 fin
17 fin
18 o < Sorar
1 | e s
20 fin

21 Regresa imagen binarizada Ip

2.3. Meétodo de Bradley y Roth

Derek Bradley y Gerhard Roth en 2007 presentaron una técnica enfocada en calcular
umbrales adaptativos sobre imagenes en transmision de video en tiempo real Bradley and Roth,
2007. El método calcula un umbral en cada pixel de la imagen que obtienen con el promedio de
los tonos de gris que pertenecen al vecindario del pixel delimitado mediante un cuadrado llamado
ventana de tamano (2w + 1) x (2w + 1). Utilizan el pardmetro 7 con el que se determina que si el
tono de gris del pixel I[r,c| es T por ciento menor que el umbral es clasificado como negro, de lo
contrario como blanco. En Bradley and Roth, 2007 utilizan imagenes integrales Viola and Jones,

2001 para calcular la suma de los tonos de gris dentro de las ventanas. La imagen integral H es una
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transformacién de la imagen original I y en las coordenadas H|r, c| es definida como la suma de los

valores arriba y a la izquierda de I y estd dada por:

Hir,d] =YY I[k,1] (2.15)

El célculo de la imagen integral utilizando (2.15) resulta en un algoritmo de orden O(N*) por lo

que se aplican las propiedades de asociatividad sobre (2.15) y se obtiene:

r—1 ¢ c
Hlr,d =Y > Ik + > I[r,] (2.16)
k=0 k=0 =0
r—1 ¢ c—1
Hr,d) =YY Ik, + > I[r, 1]+ I[r,c] (2.17)
k=0 k=0 =0

r—1 ¢ c—1 r c—1r—1
Hlr,c] = Z Zl[k,l] + (ZZI[T,Z] + ZZI[T’”> + Ir, ] (2.18)

k=0 k=0 k=01=0 k=01=0

sustituyen la definicién de imagen integral (2.15) en (2.18) para obtener la siguiente recurrencia:

Hir,c|=I[r,c]+ H[r —1,cJ+ H[r,c— 1] — H[r — 1,¢ — 1] (2.19)

Se utiliza (2.19) para calcular la imagen integral H que permite calcular de forma eficiente la
suma de los tonos de gris de los pixeles dentro de una ventana empleando un niimero constante de
operaciones independientemente del tamafio de la ventana Viola and Jones, 2001. La Figura 2.1 a)
muestra una ventana de tamafio (2w + 1) X (2w + 1) centrada en las coordenadas [r, ] de la imagen
1. Para calcular la suma de los tonos de gris de los pixeles dentro de la ventana se obtienen cuatro
valores de la imagen integral H de la imagen I, los cuales representan la suma sobre las areas:
Ay = H[r + w, ¢+ w] mostrada en la Figura 2.1 b), el drea Ay = H[r 4+ w, c| mostrada en la Figura
2.1 ¢), el érea A3 = H[r — w,c + w] mostrada en la Figura 2.1 e) y el drea Ay = H[r — w, c — w]

mostrada en la Figura 2.1 e).
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I 2w+1 ;

L

[r+w,c+w]

() (b)

[rel
W,C
(c) (d)
-c-w]
[ge]
(e)

Figura 2.1: Suma de tonos de gris de pixeles delimitados por una ventana utilizando imégenes

integrales

Por lo tanto la suma de los tonos de gris dentro de la ventana de tamano (2w+1) x (2w+1)
centrada en las coordenadas I[r,c| se representa como S[r,c] = Ay — Ay — A3 + Ay y se calcula

mediante (2.20) donde H es la imagen integral de a I:

Slr,c] = Hr+w,c+w]—H[r+w,c—w—1]—H[r—w—1,c+w]+ Hr—w-1,c—w—1] (2.20)

Dada la imagen integral y el tamano de la ventana w definimos el promedio del vecindario de I[r, c|

Ccomao:
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Sr, c|

Hre = m (2.21)

Con el promedio p,. y el pardmetro 7 se determina si el pixel I[r, ] es clasificado como blanco o

negro tal como:

0 I[r,d < 100=
Ip[r,c] = Iroel < Trog” e (2.22)
255 sino

El método de Bradley and Roth, 2007 se muestra en el Algoritmo 3 el cual recibe la imagen en
escala de grises I, 7 y w. En las lineas 2 a 5 se calcula la imagen integral H con (2.19). En las lineas
7 v 8 inician los ciclos para recorrer la imagen I. En la linea 9 se obtiene el promedio de los tonos
de gris del vecindario del pixel I[r, ¢] mediante (2.21). En las lineas 10 a 14 se binariza la imagen y

en la linea 17 se regresa la imagen binarizada Ip.

Algoritmo 3: BradleyRoth(Z, 7, w)

1 inicializa variables

2 parar=0a N, — 1 hacer

3 para c=0a N, — 1 hacer

4 Calcular H mediante (2.19)
5 fin

6 fin

7 parar =0 a N, — 1 hacer

8 para c=0 a N, — 1 hacer
9 Calcular p,. mediante (2.28)
10 si I[r,c) < %974, entonces
11 ‘ Ig[r,c] <0
12 en otro caso
13 ‘ Igr,c] < 255
14 fin
15 fin
16 fin

17 Regresa imagen Ip
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2.4. Algoritmo CLI-S para fusiéon de imagenes multi-foco

El algoritmo de Combinacién Lineal de Imagenes Simple (CLI-S) propuesto por Calderon
et al., 2016 tiene como propdsito fusionar imagenes multifoco con el fin de combinar la informacién
nitida presente en imagenes de una misma escena. Las imagenes multifoco son capturadas bajo
diferentes condiciones de enfoque con el propdsito de obtener una imagen con la mayor nitidez
posible. CLI-S calcula una matriz de pesos binaria P donde el color blanco representa el area en la

que Iy es mas nitida y en color negro el areas en la que I; es mas nitida, tal como:

1 Iy|r, c] es més nitido que Iq|r, c
Plr,d = ol d 1[](2%)

0 sino

la nitidez de un pixel de las imagenes multi-foco la calculan utilizando el kernel laplaciano h:

1 1 1
h=11 -8 1
1 1 1

por lo que en las coordenadas [r, | la nitidez es obtenida como el valor absoluto de la convolucién

con h tal como:

Ey[r,c] = |Ip[r, c] * h (2.24)

Fi[r,c] = |I1[r, c] % h] (2.25)

si el valor de Fy[r, c] es mayor que Fi[r, c] el valor del pixel en las coordenadas [r, c] de la imagen
Iy es mas nitido que el de la imagen I;, de lo contrario el pixel de la imagen I; es mas nitido que

el de Iy por lo tanto P se calcula como:

1 Fy|r,c| > Filr,c
Plr,c] = blr. el > Fil ]@QQ
0 sino

Con el propésito de obtener coherencia espacial se calcula el promedio del vecindario de Fy[r, c| y
Fi[r, c] delimitado por una ventana de tamano (2w + 1) x (2w + 1) centrada en las coordenadas
[r, c] para lo cual calculan la matriz AF mediante (2.27). Si el signo del valor del pixel AF[r,c] es

negativo quiere decir que Iy[r, ¢|] es més nitido de lo contrario que I1[r, ¢| es mas nitido.
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AF[r,c| = Fo[r,c] — Fi|r, ] (2.27)

Para calcular la suma de los pixeles dentro de la ventana centrada en AFr,c| utilizan imégenes
integrales Viola and Jones, 2001. La imagen integral de AF' la obtienen con (2.19) y la suma S|r, c|
mediante 2.20, si el valor S[r, ¢] es positivo el valor que maximiza la nitidez en la imagen fusionada
I¢[r,c] es 1 en la matriz de pesos binaria P[r, | de lo contrario 0. De esta manera la matriz de pesos

binaria P la calculan como:

Plr,c] = ! S[T’c]>0(2.28)

0 sino

Con la matriz binaria de pesos P la imagen fusionada I es calculada mediante:

I¢[r,c] = Iplr, c|Plr,c] + Ii[r,c](1 — P[r,c]) (2.29)

CLI-S se muestra en el Algoritmo 4 y recibe las imagenes multi-foco I e 17 y el parametro w para el
tamafio de las ventanas. En las lineas 2 y 3 se calculan las funciones de calidad Fy y Fi. En la linea
4 se calcula AF y en la linea 5 la imagen integral de la matriz AF. En las lineas 6 a 10 se obtienen

las sumas del vecindario de cada pixel de AF'y de las lineas 11 a 20 se obtiene la imagen fusionada Iy.
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Algoritmo 4: CLI-S(Iy, I, w)

1

N

w

=]

03]

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

inicializa variables

Calcula Fj con (2.24)

Calcula Fy con (2.25)

Calcular AF con (2.27)

Calcular imagen integral H de AF con (2.19)

parar =0 a N, — 1 hacer
para c=0a N, — 1 hacer

Calcular S[r, c] con (2.20)

fin

fin

parar =0 a N, — 1 hacer

parac=0 a N.— 1 hacer

si S[r,c] <0 entonces

Plr,c] <0

en otro caso
‘ Plr,c] + 1
fin

fin

fin
I¢[r,c] < Ii[r,c]P[r,c] + Ii[r,c](1 — P[r,c])

Regresa imagen fusionda I

2.5.

gar Molina

Algoritmo para binarizacion de imagenes propuesto por Ed-

En el algoritmo propuesto en Molina et al., 2018 dada una imagen Iy con iluminacién

no uniforme se calcula la imagen I; con condiciones de iluminacién inversas a Iy. Las imédgenes

inversamente iluminadas Iy e I; son fusionadas con el algoritmo CLI-S de Calderon et al., 2016

con lo cual tratan de obtener una imagen con iluminacién adecuada para binarizacién. Sin embargo

consideramos que el kernel laplaciano utilizado en CLI-S el cual es empleado para medir la propiedad

de nitidez de las imagenes multi-foco no es el adecuado para medir la iluminacién de las imdgenes

inversamente iluminadas Iy e I;. Molina et al., 2018 obtiene la imagen inversamente iluminada
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I, desde el punto de vista fisico donde una imagen puede ser caracterizada por la multiplicacion
de dos componentes basicos: la cantidad de iluminacién incidente en una escena y la cantidad de
iluminacién reflejada por los objetos en dicha escena, dichos componentes son llamados luminancia
y reflectancia Rafael C. Gonzalez, 2002. De acuerdo a esta definicién el valor del pixel Iy[r,c| es
definido como (2.30) donde L es el componente de luminancia y Ry el componente de reflectancia
de la imagen Ij.

Iy[r,c] = Lo|r, c|Rolr, ] (2.30)

En Molina et al., 2018 utilizan el operador morfolégico de cerradura (denotado por e) para obtener
una aproximacion de la luminancia de la imagen. El operador morfolégico de cerradura es definido
como: la aplicacién del operador de dilatacién (denotado por @) sobre la imagen Iy seguido del
operador de erosion (denotado por ©) Soille, 2004. El operador morfolégico de cerradura es definido

Ccomao:

Lo[r,c] = Io[r,c] o C = (Ip[r,c] & C) e C (2.31)
donde C' es el kernel morfolégico.
El operador de dilatacién @ se calcula con (2.32) y el operador de erosiéon © con (2.33).

R r—C c+C
Ip[r,c] = Iy[r,c] & C = mazx ( Z Z Io[k,l]) (2.32)

k=r—Cl=c-C

R r+C  c+C R
Lo[r,c] = Io[r,c] © C = min ( Z Z L[k, l]) (2.33)

k=r—C l=c-C

La Figura 2.2 a) muestra una imagen de texto Iy que presenta iluminacién no uniforme. La Figura
2.2 b) muestra una aproximacién del componente de luminancia de la Figura 2.2 a) calculada al

aplicar el operador morfolégico de cerradura con un kernel morfolégico de tamafio C' = 20.

(a) (b)

Figura 2.2: Componente de luminancia de Iy utilizando un kernel morfolégico de tamano C' = 20
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El componente de reflectancia lo calculan utilizando (2.30) mediante el cociente:

B Iy[r, c]
-~ Lo[r,d

Ry[r, c| (2.34)

y la luminancia inversa la calculan como:

Ly[r, c] = 255 — Lo|r, c] (2.35)

La Figura 2.3 a) muestra la imagen [y que presenta iluminacién no uniforme y la Figura 2.3 b)

muestra una aproximacion de su luminancia inversa.

i

(a) (b)
Figura 2.3: Luminancia inversa de la Figura 2.3 a)
La imagen con condiciones de iluminacién inversas a la imagen original Iy es obtenida al
multiplicar los componentes de reflectancia R y luminancia inversa L; tal como:

Li[r,c] = Ro[r, c]L1[r, ] (2.36)

Las imagenes inversamente iluminadas Iy e I; son fusionadas con el algoritmo CLI-S por medio de:

I¢[r,c] = Iplr, c|P[r,c] + Ii[r,c](1 — P[r,c]) (2.37)

El método propuesto por Molina et al., 2018 se muestra en el Algoritmo 5 y recibe la imagen Iy con
iluminacién no uniforme y el kernel morfolégico C. En la linea 1 se inicializan variables y en la linea
2 se obtiene el componente de luminancia Lg. En las lineas 3 a 9 se obtienen la imagen inversamente
iluminada I7. En la linea 10 se emplea CL1-S para obtener la imagen fusionada I con iluminacién

adecuada para binarizaciéon y en la linea 11 se binariza la imagen con el Algoritmo Otsu, 1979.
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Algoritmo 5: Algoritmo de Edgar Molina(ly, C)

1 inicializa variables

Lo:(IléBC)@C

M

3 parar=0a N, — 1 hacer

4 para c =0 a N, — 1 hacer
5 Rolr,c] + ;g[;j]

6 Li[r,c] < 255 — Lg|r, c|
7 Li[r,c] < Ro|r,c|]L1[r, ]
8 fin

9 fin

10 Fusionar Iy e I3 mediante CLI-S Algoritmo 4
11 Binariza I

12 Regresa imagen binarizada Ip

2.6. Conclusién

En este capitulo presentamos diferentes algoritmos de binarizacién de imagenes entre ellos
uno de clasificaciéon y algunos que utilizan umbral global o local. Algoritmos como el que fue pro-
puesto en Otsu, 1979 que es un algoritmo rapido y k-medias que se utiliza en clasificaciéon tienen
problemas para binarizar imagenes con iluminaciéon no uniforme debido a que utilizan umbral glo-
bal. Para abordar los problemas de iluminacién no uniforme se utilizan otros métodos como calcular
umbral local para diferentes areas de la imagen tal como el algoritmo Bradley and Roth, 2007 el cual
utiliza ventanas y es facil de implementar. El algoritmo de Molina et al., 2018 calcula una imagen
fusionada con iluminacién uniforme empleando el algoritmo CLI-S, con el objetivo de binarizarla
con Otsu, 1979 o Bradley and Roth, 2007. Sin embargo vimos que los algoritmos del estado del arte
para binarizacion de imagenes que utilizan ventanas lo hacen empleando el tamafio de las ventanas

fijo o constante.






Capitulo 3

Algoritmos propuestos

En este capitulo describimos dos algoritmos para binarizacién de imagenes con iluminacién
no uniforme los cuales denominamos Binarizacién de Imagenes con Promedios Ponderados (BIPP)
y Binarizaciéon de Imdgenes con Ventanas Adaptables (BIVA). También presentamos el algoritmo
Ventana Optima (VO) que tiene como objetivo calcular el tamano adecuado de las ventanas de
cada pixel de la imagen. En BIPP y BIVA empleamos VO para calcular el tamano de las ventanas
con las que delimitamos el vecindario de los pixeles con el propdsito de calcular adecuadamente el
criterio de decisién para binarizar la imagen. En el estado del arte existen diferentes algoritmos de
binarizacién de imagenes sin embargo solamente algunos toman en cuenta el problema de ilumina-
cién no uniforme. Dos algoritmos de binarizacién de imagenes muy utilizados por su eficiencia son
Otsu, 1979 y Bradley and Roth, 2007 el cual utiliza ventanas de tamano constante. Para mostrar
el desempeno de Bradley and Roth, 2007, Otsu, 1979 y Molina et al., 2018 al binarizar iméagenes
con iluminacién no uniforme hicimos un experimento que tiene como objetivo clasificar los pixeles
de tres imagenes distintas en blancos y negros. Generamos las imagenes I, I» e I3 cada una con
N, = 150 renglones y N, = 150 filas, dichas imagenes tienen distribucién de probabilidad normal y
son bimodales tal como en las imégenes con texto y fondo blanco. En la distribucién de probabilidad
de una imagen de texto y fondo blanco las letras son representadas por los tonos de gris mas oscuros
los cuales denominamos clase 0 y los asignamos a las coordenadas [r, ¢] con valores 50 < r < 100 y
50 < ¢ < 100 y el fondo es representado con tonos de gris més claros los denominamos clase 1 y los
asignamos al resto de los pixeles. En las 3 imagenes la clase 1 tiene media p = 50 y la clase 2 media
p = 100 lo que cambiamos es la varianza en cada imagen. La imagen I; tiene clase 0 con media
w =50 y varianza ¢ = 3, y clase 1 con media p = 100 y varianza ¢ = 3. La imagen I, tiene clase 0
con media p = 50 y varianza o = 15, y clase 1 con media p = 100 y varianza ¢ = 15. La imagen I3

tiene clase 0 con media p = 50 y varianza o = 30, y clase 1 con media p = 100 y varianza o = 30.

33



34 Capitulo 3: Algoritmos propuestos

Para medir de manera cuantitativa las imagenes I, I> e I3 binarizadas con los algoritmos Otsu,
1979, Bradley and Roth, 2007 y Molina et al., 2018 utilizamos el porcentaje de aciertos o exactitud.
Para obtener el porcentaje de aciertos calculamos el error mediante (3.1) donde @ es la operacién

or exclusivo, Ip representa la imagen binarizada e I, representa la imagen de referencia.

nggl i\]:cal Ig[r,c] ® I.[r, ]

E = 3.1
NN, (3.1)

el porcentaje de aciertos (AC) lo calculamos con (3.2).
AC = 100(1 — E) (3.2)

La Figura 3.1 a) muestra la imagen I; donde la clase 0 tiene media g = 50 con varianza
o = 3y clase 1 con media p = 100 y varianza o = 3. La Figura 3.1 b) muestra la distribucién de
probabilidad de la Figura 3.1 a) en la que se puede identificar la clase 0 donde los pixeles tienen

valor de 47 a 53 y la clase 1 donde los pixeles tienen valor de 97 a 103.

012 A

010

008

mababilicded

0.04 4

0.0z | umbral 62

g 50 \L jluninl : ! 20

() (b)

Figura 3.1: A la izquierda imagen I; y a la derecha su distribucién de probabilidad

La Figura 3.2 a) muestra la imagen I; binarizada con el algoritmo Otsu, 1979 la cual
tiene 100 % de exactitud. En la Figura 3.1 b) mostramos el umbral correspondiente al tono de
gris con valor 62 con el que Otsu, 1979 clasifica los pixeles y como podemos ver dicho valor separa
adecuadamente las clases. La Figura 3.2 b) muestra la imagen I binarizada con el algoritmo Bradley
and Roth, 2007 donde 7 = 10 y w = 60, dicha imagen tiene 82.58 % de exactitud. La Figura 3.2 c)

muestra el resultado de binarizar I; con Molina et al., 2018 donde w = 80 y C' = 80 la cual tiene
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31.08 % de exactitud. En las tres imdgenes vimos que la binarizada con Otsu, 1979 es la que tiene
mayor exactitud, y que a pesar de que en la distribucién de probabilidad de la imagen I; las clases
estan separadas y se esperaria un buen desempeno de los algoritmos, las imégenes binarizadas con

Bradley and Roth, 2007 y Molina et al., 2018 tuvieron poca exactitud.

(a) (b) (c)

Figura 3.2: A la izquierda imagen I; binarizada con Otsu, 1979 en medio binarizada con Bradley

and Roth, 2007 y a la derecha con Molina et al., 2018

En el capitulo 2 explicamos que en los algoritmos Bradley and Roth, 2007 y Molina et al.,
2018 se establece el parametro w para determinar el tamano de las ventanas utilizadas. La Figura
3.3 muestra la grafica con exactitud de la imagen I; binarizada con Bradley and Roth, 2007 y Molina
et al., 2018 utilizando diferentes valores de w, con el objetivo de mostrar que al utilizar diferentes
valores de w la exactitud en la imagen binarizada cambia por lo que elegir el tamafio adecuado es
importante. En la grafica se puede notar que con el algoritmo Bradley and Roth, 2007 la exactitud

mas alta es de 82 % y con Molina et al., 2018 la exactitud mas alta es 29 %.
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Figura 3.3: Exactitud obtenida al binarizar I; con Bradley and Roth, 2007 y Molina et al., 2018

utilizando diferentes valores de w

La Figura 3.4 a) muestra la imagen I donde la clases 0 tiene media p = 50 con varianza
o = 15y la clase 1 tiene media p = 100 con varianza o = 15. La Figura 3.4 b) muestra la distribucién
de probabilidad de la Figura 3.4 a) donde podemos notar que no se distingue donde termina la clase

0 ni donde inicia la clase 1, esto se debe a que la varianza de las clases aument6 de 0 = 3 a ¢ = 15.
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Figura 3.4: A la izquierda imagen Iz y a la derecha su distribucién de probabilidad

La Figura 3.5 a) muestra la imagen I3 binarizada con el algoritmo Otsu, 1979 la cual tiene

84.69 % de exactitud. En la distribucién de probabilidad mostrada en la Figura 3.4 b) senalamos

el tono de gris 64 correspondiente al umbral que Otsu, 1979 obtuvo para binarizar la imagen. La

Figura 3.5 b) muestra la imagen I binarizada con Bradley and Roth, 2007 utilizando 7 = 3 y

w = 60 la cual tiene 61.65 % de exactitud. La Figura 3.5 ¢) muestra el resultado de binarizar I

con Molina et al., 2018 utilizando w = 80 y C' = 80 la cual tiene 41.58 % de exactitud. Podemos

notar que las exactitudes obtenida al binarizar Is con Otsu, 1979, Bradley and Roth, 2007 y Molina

et al., 2018 es menor que la obtenida al binarizar la imagen I; con dichos algoritmos debido a

que tienen dificultad para hacer una correcta binarizacién cuando las clases de la distribucién de

probabilidad de la imagen estan traslapadas o no estan definidas, como es el caso de la distribucién

de probabilidad de la imagen Is.
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(a) (b) (c)

Figura 3.5: A la izquierda imagen I binarizada con Otsu, 1979, en medio binarizada con Bradley

and Roth, 2007 y a la derecha con Molina et al., 2018

La Figura 3.6 muestra la grafica con la exactitud de la imagen I» binarizada utilizando
diferentes valores del pardmetro w empleando los algoritmos Bradley and Roth, 2007 y Molina et al.,
2018. En la grafica se puede notar que con Bradley and Roth, 2007 el valor maximo de exactitud es
62 % y con Molina et al., 2018 es 41 %, a diferencia de la grafica mostrada en la Figura 3.3 obtenida
al binarizar I; con diferentes valores de w con Bradley and Roth, 2007 y Molina et al., 2018 en la
cual el valor maximo es 64 % de exactitud. Esta disminucién de la exactitud se debe a que la imagen
I tiene varianza o = 3 en las clases por lo que las clases estan separadas y definidas y en la imagen

I la varianza es 0 = 15 y las clases no se distinguen o se encuentran traslapadas.
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Figura 3.6: Exactitud obtenida al binarizar Is con Bradley and Roth, 2007 y Molina et al., 2018

utilizando diferentes valores de w

La Figura 3.7 a) muestra la imagen I3 donde la clase 0 tiene media p = 50 con varianza
o =30 y la clase 1 tiene media p = 100 y varianza o = 30. La Figura 3.7 b) muestra la distribucién
de probabilidad de la Figura 3.7 a) en la que vemos que la clase 0 y la clase 1 no se distinguen debido
al valor de sus medias y que la varianza de las clases es 0 = 30, a diferencia de la distribucién de

probabilidad de la imagen I; donde la varianza es ¢ = 3 y vemos que las clases si estdn separadas.
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Figura 3.7: A la izquierda imagen I3 y a la derecha su distribucién de probabilidad

La Figura 3.8 a) muestra la imagen I3 binarizada con el algoritmo Otsu, 1979 la cual tiene
68.70 % de exactitud utilizando un umbral correspondiente al tono de gris con valor 62 senialado en
la distribucién de probabilidad mostrada en la Figura 3.7 b). La Figura 3.8 b) muestra la imagen I3
binarizada con Bradley and Roth, 2007 utilizando 7 = 3 y w = 50 la cual tiene 52.56 % de exactitud.
La Figura 3.8 ¢) muestra la imagen I3 binarizada con Molina et al., 2018 utilizando w = 80 y C' = 80
la cual tiene 43.85 % de exactitud. Podemos ver que las tres imgenes binarizadas tienen exactitud
menor a 69 % debido a que la varianza de la clase 0 y la clase 1 de la distribucién de probabilidad

de I3 es 0 = 30 lo que genera que las clases se encuentren traslapadas.

Figura 3.8: A la izquierda imagen I3 binarizada el algoritmo de Otsu, 1979, en medio binarizada

con Bradley and Roth, 2007 y a la izquierda con Molina et al., 2018
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La Figura 3.9 muestra la grafica de la exactitud obtenida al binarizar la imagen I3 con los
algoritmos Bradley and Roth, 2007 y Molina et al., 2018 utilizando diferentes valores del parametro
w. Se puede notar que con el algoritmo de Bradley and Roth, 2007 el valor méaximo de exactitud
que se obtiene es 52.77 % y con Molina et al., 2018 es 43.87 % de exactitud las cuales representan

exactitudes bajas en una imagen binaria.
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Figura 3.9: Exactitud obtenida al binarizar I3 con los algoritmos Bradley and Roth, 2007 y Molina
et al., 2018

En las Figuras 3.2, 3.5 y 3.8 que muestran las imagenes I, I e I3 binarizadas con los algo-
ritmos Otsu, 1979, Bradley and Roth, 2007 y Molina et al., 2018 vimos que la exactitud disminuye
si en la distribucion de probabilidad de la imagen las clases estan traslapadas o no estan definidas.
Ademéds, en los algoritmos que utilizan ventanas como Bradley and Roth, 2007 y Molina et al.,
2018 si no se tiene la imagen de referencia para generar una grafica, es dificil identificar cual serd
el valor w de ventana que conviene utilizar. En la siguiente seccién describimos nuestra propuesta

para calcular ventanas adaptables sujetas a respetar el cambio de iluminacién de la imagen.
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3.1. Calculo eficiente del tamano de la ventana

Para implementar nuestra propuesta de ventanas adaptables comenzamos analizando la
distribucién de probabilidad de una imagen en tono de gris que contenga informacién de letras sobre
un fondo blanco. Podemos considerar que la distribuciéon de probabilidad de una imagen de texto
sobre fondo blanco es bimodal lo que significa que habrd una moda correspondiente a los pixeles de
las letras la cual denominamos mq y otra correspondiente a los pixeles del fondo que denominamos
mq. Para obtener mg y m; calculamos la distribucién de probabilidad (D) de la imagen I dada
y obtenemos el umbral (u) con el que separamos los pixeles que pertenecen al texto de los que
pertenecen al fondo utilizando el método de Otsu, 1979. Los pixeles de la imagen con valor inferior

a u perteneceran a la clase 0 (texto) y obtenemos mg mediante:

mo = argmax D(i) (3.3)
0<i<u

y los pixeles con valor mayor o igual a u perteneceran a la clase 1 (fondo) y obtenemos m; mediante:

my = argmax D(i) (3.4)
u<i<255

Definimos la funcién de calidad Fy como la distancia de cada pixel de la imagen I a la moda myg la
cual calculamos con (3.5) y F} como la distancia de cada pixel de la imagen I a la moda m; y la
obtenemos con (3.6), de manera que podremos determinar a cual de las dos modas esta méas cerca
el valor del pixel I[r, ¢|. El algoritmo k-medias utiliza un concepto similar a las funciones de calidad
que proponemos sin embargo en k-medias utilizan las medias y nosotros las modas para hacer méas

robusto el proceso.

Ey[r,c] = |I[r,c] — myg| (3.5)

Fi[r,c] = |I[r,c] — mq] (3.6)

Generamos la matriz binaria denominada mapa de decisiéon P en la cual asignamos el valor 0 en las

coordenadas [r, ] si la distancia Fy[r, c] es menor a Fi[r, c] de lo contrario asignamos 1 tal como:

Plr.d = 1 Fylr,c] > Fir,d] (3.7)

0 sino

Para probar el desempeiio de (3.7) lo aplicamos sobre la imagen I3 con el objetivo de clasificar los

pixeles en blancos y negros para lo cual utilizamos my = 52 que obtuvimos con (3.3) y m; = 63
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que obtuvimos con (3.4). La Figura 3.10 muestra el resultado de binarizar la imagen I3 con (3.7) la

cual tiene 69.65 % de exactitud.

Figura 3.10: Imagen I3 binarizada con (3.7)

Con el fin de introducir coherencia espacial y hacer méas robusto (3.7) calculamos la suma
(que es proporcional a calcular el promedio) del vecindario de Fy[r, c| y Fi[r,c| delimitado por una

ventana de tamano (2w + 1) x (2w + 1) centrada en las coordenadas [r, ¢] tal como:

r+w ctw

Smlrcl= > Y Fulk.l] (3.8)

k=r—wl=c—w

donde m = {0,1}.
Bajo la aseveracién de que vamos a calcular la suma, ahora el mapa de decision P lo calculamos

mediante:

Plr.d = 1 So[r,c] > Si|r, ] (3.9)

0 sino

La Figura 3.11 a) muestra la imagen I3 binarizada con (3.9) donde utilizamos w = 1 la cual tiene
76.52 % de exactitud que es mayor a la obtenida al binarizar la misma imagen pero sin utilizar la
suma del vecindario. La Figura 3.11 b) muestra la imagen I3 binarizada empleando w = 2 en la que
se obtuvo 86.12 % de exactitud la cual es mayor a la obtenida con w = 1. La Figura 3.11 ¢) muestra
la imagen I3 binarizada empleando w = 4 con 94.39 % de exactitud y la Figura 3.11 d) muestra la
imagen I3 binarizada utilizando w = 15 la cual tiene 92.63 % de exactitud. En las cuatro imégenes
binarizadas podemos observar que al ir aumentando el valor w la exactitud mejora, sin embargo

si aumenta indefinidamente decrece debido a que se estd redondeando el cuadro del centro porque
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hay demasiada coherencia espacial es decir es un valor de coherencia espacial muy alto y deforma

los bordes.

(c)w=4 (d) w=15

Figura 3.11: Binarizacién de I3 utilizando (3.9) con diferentes valores de w

En la Figura 3.11 a) vemos que utilizando w = 1 se identificaron los bordes del cuadro del
centro sin embargo en el area negra hay pixeles clasificados como blancos. Mientras que en la Figura
3.11 d) donde empleamos w = 15 los pixeles del drea negra y blanca se clasificaron correctamente,
sin embargo el cuadro del centro estd redondeado. Por lo que conviene utilizar un valor w pequefio
cerca de los bordes del cuadro del centro y un valor grande lejos de los bordes, esto se debe a que el
promedio o la suma de los tonos de gris de los pixeles dentro de una ventana se ve afectado cuando la

ventana contiene pixeles del area oscura y clara, de modo que si el promedio representa el elemento
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del centro de la ventana se clasificara como elemento de la clase a la que no pertenece. La Figura
3.12 muestra la grafica con la exactitud de la imagen I3 binarizada con (3.9) utilizando diferentes
valores de w. En la grafica vemos que con w = 5 se obtiene la mayor exactitud y que desde w = 2
a w = 20 las exactitudes son mayores a 90 % , las cuales son mayores a las obtenidas al binarizar
la misma imagen I3 utilizando diferentes valores de w con los algoritmos Otsu, 1979,Bradley and

Roth, 2007 y Molina et al., 2018.

100

AC {porcentaje de acierins)

Figura 3.12: Gréfica de la exactitud de I3 binarizada con (3.9) utilizando diferentes valores de w

En la Figura 3.11 vimos que utilizar ventanas con el fin de obtener la suma para clasificar
un pixel como blanco o negro es mejor que hacer la comparacién a nivel pixel, y nos dimos cuenta
que se obtiene mayor exactitud al utilizar el tamano de las ventanas de manera que no se mezclen
los pixeles de areas claras y obscuras. Para calcular automéaticamente el valor w adecuado en cada
coordenada de la imagen I dada comenzamos definiendo un mapa de decisién P el cual obtenemos
mediante 3.9 con el que calculamos un mapa de bordes B, con el objetivo de identificar los pixeles
donde ocurre el cambio de iluminacion de la regién clara y oscura. A continuacién mostramos la

forma de obtener el mapa de bordes y el calculo automatico de w.
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Mapa de bordes

Determinamos que existe un borde en el mapa de decision en las coordenadas Pr, | si
existe algin valor adyacente diferente a él, por lo que en el mapa de bordes denotado como B

asignamos el valor 1 en las coordenadas [r, ¢], de lo contrario asignamos el valor 0 tal como:

Blr.d = 1 si P[r,c] # P[r —1,c]||P[r,c] # P[r,c — 1]||P[r,c] # P[1 — r,c — 1] (3.10)

0 sino

Con el objetivo de que las ventanas sean grandes en areas de la imagen donde no hay cambio
de iluminacién pero que al mismo tiempo abarquen tunicamente pixeles del drea oscura o clara,
maximizamos el tamano de las ventanas y limitamos a que tengan un ntimero méaximo de bordes.
Determinamos que las ventanas pueden tener un valor minimo de 0 y maximo de wyq, con el
proposito de que sean de tamafio acotado. Representamos el area de la ventana centrada en las
coordenadas Blr,c] como A(w[r,c]) = (2w+1) x (2w + 1) y denotamos con T" al nimero de bordes
dentro de la ventana. Para calcular el valor w asociado a A(wlr,c]) de manera que se maximice el
area de la ventana sujeta a la restriccion de que no sobrepase determinada cantidad de bordes T,

optimizamos la funcion:

wlr, ¢] = argmazxA(w)
w
sujeto a

0 <w < Wz (311)
r+w ctw

> > BkI<T

k=r—wl=c—w

Para hacer eficiente la bisqueda del tamano w en cada una de las coordenadas del mapa de
decisiéon optimizando la funcién (3.11), proponemos utilizar bisqueda binaria y emplear imégenes
integrales Viola and Jones, 2001(descritas en el Capitulo 2) para calcular la sumatoria las cuales
tienen complejidad constante debido a que solamente se realizan cuatro operaciones para calcular

la suma de los pixeles dentro de una ventana independientemente del tamaifio.

Bisqueda binaria

Es un algoritmo de biisqueda que encuentra la posicion de un valor en un array ordenado

el cual almacena una serie de elementos del mismo tipo. La busqueda binaria inicia comparando el
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valor objetivo con el elemento ubicado a la mitad del array, si los valores coinciden se regresa la
posicién del elemento ubicado a la mitad de lo contrario se elimina la mitad de los elementos en la
que el valor objetivo no puede estar, es decir si el valor objetivo es mayor que el elemento del centro
la mitad inferior es eliminada por lo que la bisqueda continua en la mitad superior y el proceso se
repite hasta que la posicién del valor objetivo es encontrado Lin et al., 2019. Para calcular el tamafo
de las ventanas utilizando btisqueda binaria el valor objetivo es que se cumplan las restricciones de
la funcién a optimizar (3.11) y la lista ordenada de elementos donde se realiza la bisqueda es el
rango 0 a Wyqy- El cédlculo del tamano 6ptimo de la ventana en cada coordenada [r, ¢] de la imagen
lo denominamos algoritmo de Ventana Optima (VO) el cual se muestra en el Algoritmo 6 y recibe
el mapa de decisiéon P, el nimero maximo de bordes T y el tamano maximo de ventana w,q.. En
las lineas 1 a 5 se calcula la matriz de bordes B. En la linea 6 se calcula la imagen integral y en
las lineas 7 a 22 se realiza la buisqueda binaria en cada una de las coordenadas de la imagen. En la
linea 23 se regresa la matriz W con el tamafio éptimo de ventana en cada una de las coordenadas

de la imagen.
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Algoritmo 6: VO (P, T, wnaz)

1 parar =0 a N, —1 hacer

2 parac=0 a N.— 1 hacer
3 Calcular Blr, c] con (3.10)
4 fin

5 fin

6 Hplr,c] = B[r,c]+ Hg[r —1,¢|+ Hg[r,c — 1] — Hg[r — 1,¢ — 1] V|r, ]

7 parar =0 a N, — 1 hacer

8 para c=0a N, — 1 hacer

9 inicio < 0

10 fin < Wmaz

11 hacer

12 w ¢ iniciotfin

13 Calcular S[r, ¢] empleando Hplr,c] con (2.20)
14 si S[r,c] > T entonces
15 ‘ fin < w

16 en otro caso

17 ‘ inicio — w

18 fin

19 mientras fin-inicio > 1;
20 Wir,c] < w
21 fin
22 fin

23 Resultado W

Utilizamos el algoritmo VO para calcular ventanas de tamano 6ptimo en la imagen I3
mostrada en la Figura 3.7 a) empleando T'= 10, 7 = 1 y Wyqez = 16. Obtenemos Fy con (3.5) y Fi
con (3.6) utilizando mg = 52 y m; = 63. La Figura 3.13 a) muestra el mapa de bordes de la Figura
3.7 a) obtenido con el algoritmo VO. La Figura 3.13 b) muestra una imagen en la que se representan
los tamanos de las ventanas calculadas alrededor de los bordes en la cual vemos ventanas pequefias
cerca de los bordes y grandes lejos de los bordes. La Figura 3.13 ¢) muestra la imagen I3 binarizada

con (3.9) utilizando los tamanos de ventana calculados con VO la cual tiene 98.94 % de exactitud.
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(a) (b) (c)

Figura 3.13: A la izquierda se muestra el mapa de bordes de la imagen I3, en el centro el tamano

de las ventanas alrededor de los bordes y a la derecha la imagen binarizada

En las siguientes secciones presentamos los algoritmos denominados Binarizacion de Imé-
genes con Promedios Ponderados (BIPP) y Binarizacién de Imdgenes con Ventanas Adaptables

(BIVA) los cuales utilizan VO para calcular ventanas de tamano éptimo.

3.2. Binarizaciéon de Imagenes con Promedios Ponderados

En esta seccién describimos el algoritmo BIPP (Binarizacién de Imégenes con Promedios
Ponderados) el cual emplea VO (Ventana ()ptima) con el propésito de obtener una imagen fusionada
sin areas oscuras a partir de imagenes inversamente iluminadas. Otro propdsito de BIPP al utilizar
el algoritmo VO es emplear las ventanas de tamafio é6ptimo para binarizar la imagen fusionada con
Bradley and Roth, 2007 de manera que las ventanas utilizadas ya no sean de tamafio constante.
BIPP inicia calculando la imagen inversamente iluminada I; de la imagen original Iy de acuerdo a
Rafael C. Gonzalez, 2002, quien explica que una imagen puede ser caracterizada por la multiplicacion
de dos componentes basicos: la cantidad de iluminacién incidente en una escena y la cantidad de
iluminacién reflejada por los objetos en dicha escena. Estos dos componentes los llaman luminancia
(Lo) y reflactancia (Rp) que al multiplicarse generan la imagen tal como Iy[r,c| = Lo[r, ¢]Ro|r, c].
El componente de luminancia lo obtenemos como lo hace Molina et al., 2018 utilizando el operador
morfolégico de cerradura (denotado por e) mediante (2.33). Con el componente de luminancia
calculamos la iluminacién inversa mediante Ly [r, ¢| = 255— Lo|[r, ¢] que corresponderd al componente
de luminancia de la imagen I;. El componente de reflactancia lo obtenemos con el cociente de la

[r,c]

. - : . . Io
imagen original en escala de grises y su luminancia tal como Ry[r, c] = Tolrd

] el cual sera el mismo
9
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en la imagen inversamente iluminada debido a que dicho componente contiene la informacién de
reflexién con la que estdn formados los caracteres del texto, por lo tanto la imagen inversamente
iluminada la obtenemos como Ii[r,c] = Rg[r,c]L1]r,c]. La Figura 3.14 a) muestra una imagen con
iluminacién no uniforme denotada como I y la Figura 3.14 b) muestra su componente de iluminacién
utilizando un kernel morfolégico de tamano 80. La Figura 3.14 ¢) muestra la iluminacién inversa de

la Figura 3.14 a).

Jsdfjsdjffeig fvnfkdjdj jhdfguydsibjs dgudfecjeg ufdki
Dksdh fjdgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhgt yftywq gulli
Jdj hsdfguksyd fgs_l fhgs dkfhsd ﬁ]gsd.ﬂl dk.fhs -

(a) Imagen con iluminacién no uniforme I (b) Componente de iluminacién de I

(¢) iluminacién inversa de Iy

Figura 3.14: Imagen con iluminacién no uniforme, su componente de iluminaciéon y su iluminacién

inversa

La Figura 3.15 muestra la imagen inversamente iluminada de la Figura 3.14 a) representada
como la imagen I en la que podemos ver que el area clara de Iy es oscura en I y el area oscura de

Iy es clara en I.
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Figura 3.15: Imagen inversamente iluminada de la Figura 3.14 a)

La forma en que el algoritmo VO permite obtener una imagen fusionada con areas claras
es calculando ventanas sujetas a respetar los bordes donde ocurre el cambio de iluminacién en
las imédgenes inversamente iluminadas Iy e I;, con las que podremos determinar de manera mas
precisa los pixeles que conformaréan la imagen fusionada. BIPP calcula los promedios de las imégenes
inversamente iluminadas y los emplea como funciones de calidad Fy y F} con el objetivo de medir la
iluminacién de cada imagen. Con las funciones de calidad VO calcula un mapa de decisién P para
identificar las regiones claras de Iy e I;. El mapa de decision P tendra el valor 0 en las coordenadas
[, ] si el promedio del vecindario del pixel Iy[r, ¢] es méas claro que el del pixel I1[r, ¢] de lo contrario
tendra el valor 1. El algoritmo VO obtiene P mediante (2.28) donde S|[r, ¢] es la suma (proporcional al
promedio) del vecindario de AF[r, ¢| = Fy[r, c]—Fi[r, ¢] la cual obtiene utilizando imégenes integrales
Viola and Jones, 2001 por lo que se calcula la matriz integral Hp[r, ¢] de AF[r,c] mediante (2.19) y
de esta manera obtenemos S[r, ¢] con (2.20). Para delimitar el vecindario de AF[r, c| se utilizan las
ventanas calculadas con VO que estan sujetas a respetar los bordes del cambio de iluminacién. El
algoritmo VO se realiza de forma iterativa con el objetivo de que las ventanas y el mapa de decisién
se ajusten en cada iteracién, el algoritmo termina con un mapa de decisién més preciso calculado
con ventanas de tamano 6ptimo. El mapa de decisién P de la dltima iteracion del algoritmo VO lo
utilizamos para calcular la imagen fusionada mediante I¢[r, c|] = Io[r, c|P[r,c] + I1[r,c|(1 — P[r,c]) y
las ventanas de tamafno 6ptimo las empleamos para hacer la binarizaciéon de la imagen. La Figura
3.16 a) muestra una imagen en la que cada coordenada tiene el valor w correspondiente a un tono
de gris calculado con VO utilizando la Figura 3.14 a) como Ij y la Figura 3.15 como I; empleando
T =15 y Wmaee = 80. En la imagen vemos un area més oscura debido a que los valores de w son

mas pequenos y un valor pequeno de w equivale a un tono de gris casi negro en cambio un valor
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alto corresponde al color blanco. La Figura 3.16 b) muestra el mapa de decisién P calculado con
las ventanas de la Figura 3.16 a) en el cual el drea blanca representa el area clara de la imagen I

y el color negro el drea clara de la imagen I;. La Figura 3.16 ¢) muestra la imagen fusionada con

areas claras de Iy e I utilizando el mapa de decision de la Figura 3.16 b).

(a) ventanas calculadas con VO (b) mapa de decisién

Jsdfjsdjffeig fvnfkdjdj jhdfguydsibjs dgudfecjeg ufdki
Dksdh fjdgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhgt yftywq gulll
Jdj hsdfguksyd fgsjfhgs dkfhsd jfhgsdfh dkfhs ¢
jkjjh thdshftftr fqtfbwbw

/"

(c) imagen fusionada

Figura 3.16: Ventanas calculadas con VO, mapa de decisién y la imagen fusionada

Ademés de obtener la imagen fusionada otro de los propédsitos de BIPP al utilizar VO
es emplear las ventanas adaptables obtenidas en la Ultima iteracién para binarizar la imagen con
Bradley and Roth, 2007. De manera que la binarizacién de la imagen fusionada se hard con el
Algoritmo 3 descrito en el Capitulo 2 utilizando las ventanas sujetas a respetar los bordes del
cambio de iluminacién. La Figura 3.17 muestra un diagrama con los procesos que realiza BIPP y la
imagen que se obtiene en cada uno de ellos, en el paso 1 se recibe la imagen original y se asignan los
parametros tamano maximo de ventanas wmqy, 7, tolerancia Ty kernel morfolégico C'. El paso 2
calcula la imagen inversamente iluminada y el 3 las funciones de calidad Fy y Fi. En el 4 se calculan
las ventanas de tamaifio 6ptimo, en el 5 el mapa de decisiéon y se realizan iterativamente con el
algoritmo VO. El paso 6 calcula la imagen fusionada y el paso 7 binariza la imagen con Bradley

and Roth, 2007 utilizando la imagen fusionada y las ventanas de tamafio éptimo.
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‘ inicio

Tsdfjsdjlgi fufldjdj jhdfuydsibjs dgudlicjeg uldki
jdat ugytusdgy fusdgbes dgfavhat yftywq gulli

recibe la_imagen con %
iluminacion no uniforme y
Paso 1 asigna valor a los
parametros w_{max}, T, t

calcular imagen

P 2 inversamente |%>
aso iluminada
calcula funciones de
Paso 3 calidad F_ Oy F_1
it<it_max
Yes
utiliza VO para %
Paso 4 calcular ventanas
No
calcula mapa de I%
decision
Paso 5
fisdiffgig fvnfkdidj jhdfg js dgudfgcicg ufdki
Dksdh fjdgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhet yftywq gulli
Jdj hsdfpuksyd fesifhes dkfhsd jhgsdfh dkfhs
skajh Mdshifiz i L
fusiona imagen
Paso 6 sdbg sdjbligq s exivkdaydgyd bigsfdid fufidkwel -
J "» ; o B R 2 W J
(i
bedlicls :
Text
ig fimtkdjdj jht j fgejog ufdki
Diksdh fjdef ugyfusdgy fisdghes dgfavher yiiywa gulli
Tdj hsdfpuksyd fasjfhgs difhsd jfhgsdfh difhs difhiefi
Paso 7 binariza imagen I% jkjjh Padshftfir fgtfbwbse jhoudidu hyefy hdjdflj dfi -
- ..
Sdlg sdjhibeq wwdm coivkhydeyd bdgstdid futidiow
* s gdgiyddbid

~Yuejed

elfi

fin

Figura 3.17: Diagrama con los procesos de BIPP y las imagenes que va calculando en cada uno de

ellos



54 Capitulo 3: Algoritmos propuestos

BIPP se muestra en el Algoritmo 7 con las operaciones que se realizan en cada uno de los
pasos mostrados en el diagrama de la Figura 3.17. El Algoritmo 7 recibe la imagen Iy, C, Wmaz,
T vy 7 que corresponde al paso 1. En las lineas 1 a 9 se calcula la imagen con iluminacién inversa
y AF[r,c] correspondiente al paso 2. En la linea 10 se calcula la imagen integral de la matriz AF'.
De las lineas 11 a 23 se realiza el proceso iterativo para calcular el mapa de decisiéon P y el tamafio
de las ventanas correspondientes al paso 4 y 5. En la linea 24 se calcula la imagen fusionada I
correspondiente al paso 6 y en la linea 25 se calcula la imagen binarizada utilizando las ventanas

adaptables con Bradley and Roth, 2007 correspondiente al paso 7.
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Algoritmo 7: BIPP(1ly, C, wpmaz, T, T)

=

Calcular la luminancia Ly de la imagen I

2 parar=0a N, — 1 hacer

3 parac=0 a N.— 1 hacer

4 R[r,d « ig%

5 Li[r,c] < 255 — Lo|r, c|

6 Lr,c] < R[r,c]L1[r, c|

7 AF[r,c] < Iplr,c] — Ii]r, c]
8 fin

9 fin

10 Hplr,c] = AF[r,c|+ Hp[r — 1,¢|+ Hp[r,c — 1] — Hp[r — 1,¢ — 1] V[r, ]

1

=

para it = 0 a Max hacer

12 W« VO(P(it), T, Wpnaz) Algoritmo 6

13 parar =0 a N, — 1 hacer
14 para c=0a N, — 1 hacer
15 Slr,c] =

Hp[r+w, c+w|Hp[r+w,c—w—1]Hp[r—w—1, c+w]|+ Hp[r—w—1,c—w—1]

16 si S[r,c] < 0 entonces
17 P@[r ] 1

18 en otro caso

19 ‘ P [ c] <0

20 fin

21 fin

22 fin

23 fin

24 It[r,c] < Io[r,c]PW[r, ] + I1[r, c](1 — PO[r, c])
25 Ip < Algoritmo 3: BradleyRoth(If, 7, W)

26 Regresa Ip

En la Figura 3.18 comparamos los resultados de la Figura 3.14 a) binarizada con Bradley
and Roth, 2007 y con Molina et al., 2018 debido a que ambos utilizan ventanas y calculan una
imagen fusionada sin embargo BIPP lo hace utilizando ventanas adaptables. La Figura 3.18 a)

muestra la imagen fusionada y la Figura 3.18 b) muestra la imagen binarizada obtenidas con BIPP
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utilizando wye, = 80, 7 = 30, T'= 15 y C = 80. La Figura 3.18 ¢) y la Figura 3.18 d) muestra la
imagen fusionada y la imagen binarizada con Molina et al., 2018 empleando C' = 80 y w = 80. Se
puede ver que en la imagen fusionada con BIPP la iluminacién es mas uniforme que la fusionada

con Molina et al., 2018 y la imagen binarizada con BIPP no tiene areas oscuras.

Jsdfjsdjffeig fvnfkdjdj jhdfguydsfbjs dgudfgcjeg ufdki Jsdfjsdiffeig fvnfkdidj jhdfguydsfbjs dgudfgcjeg ufdki
Dksdh fjdgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhgt yitywq gulll Dksdh fidaf ugvfusday fusdgbes dafavhgt vitywq gulli
Jdj hsdfguksyd fgSj fhgs dkfhsd jthgsdfh d.kﬂls Idj hsdfpuksyd fasithgs dkfhsd jfhesdfh dkths dkthicfi -
v 1 jkjjh fhdshftftr fqtfowbw jhendhdu hyefg hdjdfhj dfff5i
3dhg sdjhhgq uwdm cnivkhydgyd bdgsfdjd fufjdkwgl Schy sdjhhgg uwdm cnivkhydgyd bdgsfdjd fufjdkwgl
uejed boiyuywgdb wdgyeydgude uydgdguyddhddii |y Yuejed boiyuywgdb wdgyeydgude uydgdguydduddifi -
E;fghgﬁ;gdﬁudﬁnhdﬁdﬁufow“mwyﬁnkkzb et Ellghglugdﬁu dlu;hdhdlullowu wuwyimkl«.zb “clbkul

(a) imagen fusionada (b) Imagen binarizada con BIPP

Jsdfjsdjffgig fvnfkdjdj jhdfeuydsfbjs dgudfgcjeg ufdki Tsdfjsdiffoig finfkdjdj jhdfeuydsfbjs deudfgejeg ufdki

Dksdh fidgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhet yftywq gulli Dksdh fidaf ugvfusday fusdgbes dafavhgt vitywq gulli

Jdj hsdfguksyd fgs;ﬂlgs dkfhsd]fhgsdﬂl dkﬂls Idj hsdfguksyd fgslﬂlgs dkﬂ)sd jfhesdfh dkths W
¥ dh i jkijh fhdshftfir ljdfh)

(c) Imagen binarizada con Molina et al., 2018 (d) Imagen binarizada con Molina et al., 2018

Figura 3.18: Ejemplo que muestra una imagen binarizada con BIPP y la misma imagen binarizada

con Molina et al., 2018

3.3. Binarizacion de Imagenes con Ventanas Adaptables

En esta seccién presentamos el algoritmo BIVA (Binarizaciéon de Imégenes con Ventanas
Adaptables) el cual al igual que BIPP utiliza VO para calcular el tamano de las ventanas, sin
embargo BIVA calcula funciones de calidad utilizando un criterio de decisién parecido al que k-
medias emplea para clasificar los pixeles de la imagen. Las funciones de calidad calculardan una
medida de iluminacién de la imagen por lo que contendrin informacién del area clara y oscura, con
el propésito de que el algoritmo VO obtenga ventanas de tamafio 6ptimo para binarizar la imagen
con Bradley and Roth, 2007. BIVA inicia calculando las funciones de calidad Fy y F} analizando

la distribucién de probabilidad de la imagen original I tal como lo hacemos al inicio de la seccién
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3.1. parrafo 2 en (3.5) y (3.6), donde mencionamos que si la imagen I contiene informacién de
letras sobre un fondo blanco podemos considerar que su distribucién de probabilidad es bimodal.
La Figura 3.19 a) muestra una imagen con texto sobre una hoja y la Figura 3.19 b) muestra su
distribucién de probabilidad bimodal, en la cual existe una moda mg que corresponde al valor que
mas se repite en los pixeles que pertenecen a las letras que tienen un valor de 0 a 20 en la escala de
grises, y una moda mj que corresponde al valor que mas se repite en los pixeles que pertenecen al

fondo que tienen valor de 140 a 250 en la escala de grises.

(TR : b CHlgdvid, 19 de yoviembire de 2011 0.025

oz

%fc f%_ e o o ~

op1a

o

(h11

awgcémr u/ﬁés & }A’:m aa/cﬁ’ M awek»(/// ; vqreos.

ﬁm&fé'@) G Mm @{)W | R s = 20 n

(a) (b)

Figura 3.19: A la izquierda imagen con texto y la derecha su distribucién de probabilidad

Definimos la funcién de calidad Fy como la distancia del valor de los pixeles de la imagen
I a la moda mg y la calculamos como Fy[r,c|] = |I[r,c] — mg| y la funcién de calidad F} como la
distancia del valor de los pixeles de I a la moda m; y la calculamos como Fi[r,c] = |I[r,c] — my].
Generamos un mapa de decisién P donde asignamos el valor 0 a las coordenadas [r, ] si la distancia
Fy[r, c] es menor a Fi[r, c] de lo contrario tendrén el valor 1, con el objetivo de identificar el area clara
de la imagen con el color blanco y el area obscura con negro. Para hacer mas robusto el calculo
del mapa de decisién obtenemos las sumas (que son proporcionales al promedio) del vecindario
de cada coordenada [r,c| de las funciones de calidad Fy y Fj con el objetivo de tener coherencia
espacial. Una manera eficiente de calcular las sumas para obtener el mapa de decision es restando
las funciones de calidad AF[r,c] = Fy[r,c] — Fi[r,c] y obtener la suma del vecindario representada
como S|r, c], si el signo de dicha suma es positivo a P[r,c| se asigna el valor 0 de lo contrario el
valor 1. Para calcular las sumas utilizamos imégenes integrales como lo propone Viola and Jones,
2001 por lo que obtenemos la matriz Hp[r, c] mediante (2.19) que representa la imagen integral de
AF[r,c] y calculamos la suma S|r, ¢| con (2.20) como lo describimos en el Capitulo 2 seccién 2.3. La

Figura 3.20 a) muestra una imagen con iluminacién no uniforme con un érea clara y una obscura.
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La Figura 3.20 b) muestra el mapa de decisién donde el color blanco representa el area clara de la

Figura 3.20 a) y el color negro el area oscura.

Jsdfjsdjffeig fvnfkdjdj jhdfguydsibjs dgudfecjeg ufdki
Dksdh fjdgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhgt yftywq gulll
Jdj hsdfguksyd fgsjthgs dkfhsd Jﬁlngﬂl dkﬂls fi
jkjjh thdshftftr fgtfbswbw jheud i |

(a) (b)

Figura 3.20: Ejemplo de imagen con iluminacién no uniforme y su mapa de decisién

El objetivo del mapa de decision es identificar el area clara y oscura de la imagen con
iluminacién no uniforme de manera que podamos utilizarlo para calcular ventanas sujetas a respetar
los bordes del cambio de iluminacién utilizando el algoritmo Ventana Optima (VO). Para mostrar
el proceso iterativo de VO hicimos un ejemplo empleando la Figura 3.20 donde mostramos el mapa
de decision y las ventanas calculadas en cada una de las iteraciones. La Figura 3.21 a) muestra el
mapa de decisién inicial en el que se asigna el valor 0 en todas las coordenadas y la Figura 3.21
b) muestra las ventanas calculadas utilizando wy,.; = 50 y T = 10, en la cual se ha calculado el
valor maximo que pueden tener las ventanas debido a que el mapa de decision solamente tiene un
area y el tamafio maximo corresponde al tono de gris con valor 50. La segunda iteracién calcula
el mapa de decisién con las ventanas obtenidas en la primera iteracién, dicho mapa de decisién se
muestra en la Figura 3.21 c) con el cual se obtienen las ventanas de tamano éptimo mostradas en la
Figura 3.21 d) donde vemos un area con color mas oscuro correspondiente al borde del cambio de
iluminacién de la imagen, debido a que en dicha area las ventanas son pequefias y un valor pequefio
de ventana corresponde a un tono de gris casi negro. La Figura 3.21 e) y la Figura 3.21 f) muestran

el mapa de decisién y ventanas calculados en la tltima iteracién.
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(a) Mapa de decision en iteracién 1 (b) Tamaiio de ventanas en iteracién 1

(¢) Mapa de decisién en iteracién 2 (d) Tamaiio de ventanas en iteracién 2

(e) Mapa de decisién en iteracién 3 (f) Tamaiio de ventanas en iteracién 3

Figura 3.21: Mapa de decision y ventanas calculadas con VO de la Figura 3.7

Binarizamos la imagen con iluminacién no uniforme con las ventanas calculadas en la
ultima iteracién del algoritmo VO utilizando Bradley and Roth, 2007 mostrado en el Algoritmo 3,
el cual recibird la imagen original y las ventanas de tamano 6ptimo. La Figura 3.22 muestra un
diagrama con los procesos que realiza BIVA y la imagen que se genera en cada uno de ellos. El paso
1 corresponde a recibir la imagen y asignar valor a los pardmetros tamano maximo de las ventanas
Wmaz, Ty tolerancia T'. El paso 2 calcula las funciones de calidad Fy y Fj. El paso 3 corresponde
a calcular las ventanas, el 4 calcula el mapa de decisién y se realizan de manera iterativa con el

algoritmo VO. En el paso 5 se binariza la imagen con Bradley and Roth, 2007 utilizando las ventanas
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de tamano 6ptimo.
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Tsdfsdjflgig (vilkdjdj jhdfguydsfbjs dgudlgejeg uldki
Dksdh fidgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhgr yftywaq gulli
Idj hsdfguksyd fgsjfhgs dkfhsd jfhgsdfh dkfhs dl

jkijh fhdshftftr j g hdj

recibe la imagen con
iluminacion no uniforme y

Paso 1 asigna valor a los
parametros w_{max}, T, t
calcula funciones de
Paso 2 calidad F_ Oy F_1
Yes
utiliza VO para g;
Paso 3 calcular ventanas
No
calcula mapa de %

Paso 4 decisién
Jsdfjsdjffgig fonfkdjdj jhdfpuydsfbis dgudfeicg ufdki
Diksdh fjdgt ugytisdgy fiusdgbes dgfavhet yitywa gnlli
Jdj hsdfguksyd fesjthgs dkfhsd jfhgsdfh dkths dkfhiefi :

Paso 5 binariza imagen I%

fin

Figura 3.22: Diagrama con los proceso que realiza BIVA y la imagen que obtiene en cada uno de

ellos
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BIVA se muestra en el Algoritmo 8 con las operaciones realizadas en cada proceso del
diagrama de la Figura 3.22. El Algoritmo 8 recibe la imagen I, wmqz, T y 7 correspondiente al
paso 1. En las lineas 4 y 5 se obtienen las funciones de calidad del paso 2, en la linea 6 se calcula
la diferencia entre las funciones de calidad y en la linea 7 se inicializa el mapa de decision. En las
lineas 11 a 23 se realiza el procedimiento iterativo de VO correspondiente al paso 3 y 4. En la linea
24 se obtiene la imagen binarizada utilizando Bradley and Roth, 2007 con los tamanos de ventana

calculados por BIVA correspondiente al paso 5.
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Algoritmo 8: BIVA(I, wyez, T, T)

1 calcular my y mo de I

2 parar =0 a N, — 1 hacer

3 parac=0 a N.— 1 hacer

4 Fo[r,c] = mo — I[r, (]

5 Fi[r,c] =mq — I|r, ]

6 AF[r,c] = Foy[r,c] — Fi|r, ]
7 Plr,c] =1

8 fin

9 fin

10 Hplr,c] = AF[r,c]+ Hp[r — 1,¢|+ Hp[r,c — 1] — Hp[r — 1,¢ — 1] V[r, ]

1

[

para it = 0 a Max hacer

12 W« VO (P(“), T, Wpaz) Algoritmo 6

13 parar =0 a N, — 1 hacer
14 para c=0a N, — 1 hacer
15 Slr,c] =

Hp[r+w, c+w|Hp[r+w,c—w—1]Hp[r—w—1, c+w]|+ Hp[r—w—1,c—w—1]

16 si S[r,c] <0 entonces
17 P@[r ] 1

18 en otro caso

19 ‘ P [ c] <0

20 fin

21 fin

22 fin

23 fin

24 Ip + Algoritmo 3:BradleyRoth(I;,7,W)

25 Regresa Ip

La Figura 3.23 a) muestra una imagen de texto con iluminacién no uniforme con el pro-
posito de binarizarla con el algoritmo BIVA el cual utiliza ventanas adaptables y con Bradley and
Roth, 2007 que utiliza ventanas de tamafio constante. La Figura 3.23 b) muestra la imagen bina-
rizada con el algoritmo Bradley and Roth, 2007 empleando w = 50 y 7 = 10 y la Figura 3.23 c)

muestra la imagen binarizada con BIVA donde T'= 10, 7 = 10 y Wqz = 50. Como se puede ver,
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BIVA ha tenido un mejor desempefio al binarizar la imagen con iluminacién no uniforme.

Jsdfjsdjffeig fvnfkdjdj jhdfguydstbjs dgudfecjeg ufdki Jsdfjsdjffeig fimfkdjd jhdfguydstbis dgudfpcjeg ufdki
Dksdh fjdgf ugytusdgy fusdgbces dgfavhgt vitywg gulll Dksdh fjdetf ugyfusdgy fusdgbes degtavhgt yitywq gulli
Jdj hsdfguksyd fesjthes dkihsd jthesdth dkths dkthiefi

Jdj hsdfguksyd fgsjfhgs clkfhsd jﬁlngﬂl dkfh
jkjjh thdshftfir fqtfbwbw jheud 0

(a) Imagen con iluminacién no uniforme (b) Imagen binarizada con Bradley and Roth, 2007

Isdfjsdjfigig tvnikdjd; jhdfguydsibjs dgudfgejog ufdki
Dksdh fjdgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhgt vitywq gulli
Jdj hisdfguksyd fgsjthgs dkfhisd jfhgsdfh dkfhe dlcthief 5
jkijh fhdshftﬁ'r fqtfhwbw jheudhdu hyefg hdjdﬂl_] dﬁﬁ !

(¢) Imagen binarizada con BIVA

Figura 3.23: Imagen con iluminaciéon no uniforme binarizada con BIVA y Bradley and Roth, 2007

3.4. Conclusion

En este capitulo presentamos el algoritmo VO para calcular ventanas adaptables que pue-
den ser utilizadas para resolver el problema de clasificacién tal como lo mostramos en la Figura 3.13,
donde vemos que VO clasifica los pixeles con mayor exactitud que los algoritmos del estado del arte
Otsu, 1979, Molina et al., 2018 y Bradley and Roth, 2007. BIVA es un algoritmo de binarizacién
robusta de imédgenes que calcula ventanas de tamano 6ptimo empleando VO y funciones de calidad
que miden la distancia de los pixeles de la imagen a las modas del texto y del fondo con el objetivo
de detectar el area clara y oscura de la imagen. BIVA utiliza las ventanas calculadas con VO para
binarizar la imagen con Bradley and Roth, 2007. En la Figura 3.23 mostramos que BIVA obtiene
mejores resultados al binarizar una imagen con iluminacién no uniforme que Bradley and Roth,
2007, esto se debe a que en BIVA utilizamos ventanas adaptables sujetas a respetar los bordes
del cambio de iluminaciéon. BIPP es otro algoritmo que presentamos para binarizacién robusta de

imagenes en el cual utilizamos las ventanas calculadas con VO con dos propositos, el primero es
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calcular una imagen fusionada con regiones claras adecuada para binarizacién a partir de imagenes
inversamente iluminadas, y el segundo propésito es utilizar las ventanas calculadas con el algoritmo
VO para binarizar la imagen fusionada con el algoritmo de Bradley and Roth, 2007. En la Figura
3.18 mostramos una imagen con iluminacién no uniforme binarizada con BIPP y Molina et al., 2018,
vimos que la exactitud es mayor en la binarizada con BIPP por lo que es una buena idea calcular
la imagen inversamente iluminada de la imagen original para identificar las areas claras en ambas
imagenes, con el propésito de obtener una imagen fusionada y binarizarla utilizando las ventanas
de tamafio éptimo con Bradley and Roth, 2007. En el siguiente capitulo mostramos resultados de
BIPP, BIVA y algoritmos del estado del arte utilizando diferentes imagenes con iluminacién no

uniforme sintética y real.






Capitulo 4

Resultados

En este capitulo mostramos resultados de los algoritmos BIVA y BIPP presentados en esta
tesis los cuales hacen uso de nuestra propuesta VO (Ventana Optima). Las imagenes que utilizamos
tienen diferentes patrones de iluminacién no uniforme sintética y real. Presentamos los resultados
de forma cuantitativa mediante graficas y tablas utilizando diferentes métricas de calidad (descritas

en el Capitulo 1.2.1) y de forma cualitativa mostrando imégenes binarizadas.

4.1. Imagenes con iluminacién no uniforme real y sintética

Las imagenes que utilizamos las obtuvimos de Molina et al., 2018 las cuales consisten en
imagenes con iluminacién no uniforme sintética y real. La Figura 4.1 muestra la imagen a partir de

la que fueron generadas las imagenes.

Jsdfjsdjffgig fvnfkdjdj jhdfeguydstbjs dgudfgejeg ufdki
Dksdh fjdgf ugytusdgy fusdgbes dgfavhgt vitywq gulli
Jdj hsdfguksyd fesjthgs dkfhsd jthgsdfh dkfhs dkfhiefi
jkjjh thdshftftr fqtfowbw jheudhdu hyefg hdjdthj dfffji

Sdhg sdjhhgq uwdm cnivkhydgyd bdgsfdjd fufjdkwgl
Yuejed boiyvuywgdb wdgyeydgude uydgdguyddhddjfi
Eifghgfugdfiu dfuihdfidfuifowu wuwytmkkzb wetskiil

Figura 4.1: Imagen empleada para aplicar distintos patrones de iluminacién no uniforme
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Para generar las imdgenes con iluminacién sintética se aplicé iluminacién no uniforme con
la herramienta Adobe Photoshop CS6 sobre la Figura 4.1 usando diferentes niveles de intensidad
y exposicion. La Figura 4.2 muestra las 15 imagenes sinteticas generadas con distintos patrones de

iluminacién no uniforme.

r
JselfjscliTigiis
Diksdh fdgf
Jdj hisdifins

i Fenfldicl)

Dhksdh fidaf u
Jdj hsdfguksyd fi

ikijh fhdshftfir i
Salhg adjhhgq uw d bdgsfdjd fufjdkowgl
Yuejed boivuyws e uydgdguyddhddjfi

Eifghgfiugedfin dfuihifidfinsfow wunyrmkkzh wetskii

JadfjsdifTgig fenfldydy
Dhsdh fidgf

Figura 4.2: Imagenes con diferentes patrones de iluminacién sintéticas no uniforme

La Figura 4.3 muestra 30 imagenes con diferentes patrones de iluminacién real no uniforme

sobre la imagen de la Figura 4.1 .
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Tsdfjsdjffeig fvnfkdjdj jhdfguydsfbis dgudfcicg ufdki  Fedfsifsip fynfldsd)
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1dj hsdfguksyd fesjfhgs didhsd jfhgsdfh dkfhs
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Figura 4.3: Imagenes con iluminacién no uniforme generada a partir de iluminacion real

4.2. Resultados cuantitativos mostrados mediante graficas

En esta seccién presentamos resultados de forma cuantitativa de las imédgenes sintéticas
y reales binarizadas con BIVA, BIPP, Molina et al., 2018 utilizando Otsu, 1979 para binarizar la
imagen, Molina et al., 2018 utilizando Bradley and Roth, 2007 para binarizar la imagen, Otsu, 1979
y Bradley and Roth, 2007. Mostramos los resultados en graficas de lineas y de barras utilizando
las métricas de calidad Porcentaje de Aciertos (AC), F-score, PSNR y NRM de manera que los

resultados se puedan visualizar de distintas formas.
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Resultados de imagenes con iluminacion sintética

Las Figuras 4.4 y 4.5 muestran graficas de lineas utilizando diferentes métricas de calidad
para mediar la calidad de las imagenes sintéticas binarizadas. El eje vertical representa la métrica
de calidad que se utilizo, el eje horizontal el nimero de la imagen sintética y en la parte inferior
izquierda se muestra la linea que representa el algoritmo con el que se binarizaron las imagenes.
La Figura 4.4 a) muestra una grafica de lineas con el porcentaje de aciertos calculado mediante (3.2)
de las 15 imagenes sintéticas binarizadas con los diferentes algoritmos. De las 15 imédgenes binariza-
das con Otsu, 1979 12 tienen porcentaje de aciertos menor a 60 % y solamente 3 tienen mayor a 60 %.
Con el algoritmo Molina et al., 2018 utilizando Otsu, 1979 para binarizar, una imagen tiene 71.24 %
de porcentaje de aciertos y las 14 restantes tienen entre 84 % y 98 %. Al binarizar las imdgenes con
Molina et al., 2018 utilizando Bradley and Roth, 2007 2 imagenes tienen exactitud menor a 90 %
y las 13 restantes tienen porcentaje de aciertos mayor a 90 %. Con el algoritmo Bradley and Roth,
2007 6 imégenes tienen porcentaje de aciertos entre 60 % y 90 % y 9 imagenes tienen porcentaje de
aciertos mayores a 90 %. Con el algoritmo BIPP las 15 imégenes tienen porcentaje de aciertos entre
98 % y 100 %. Con BIVA solamente una tiene 96.7 % de porcentaje de aciertos y las 14 restantes
tienen porcentaje de aciertos mayor a 98 %.

La Figura 4.4 b) muestra el resultado de las imagenes sintéticas binarizadas utilizando la métrica de
calidad F-Score calculada mediante (1.2). Al binarizar las imagenes con Otsu, 1979 7 tienen F-score
menor a 0.60, 7 imagenes tiene entre 0.6 y 0.8, solamente la una tiene 0.80 de F-score. Con el algo-
ritmo Bradley and Roth, 2007 2 iméagenes F-score entre 0.7 y 0.8, 4 entre 0.8 y 0.90 y el resto tienen
F-score entre 0.90 y 1.0. Al binarizar las imdgenes con Molina et al., 2018 utilizando Otsu, 1979
una imagen tiene 0.83 de F-score y de las 14 imagenes restantes 7 tiene F-score entre 0.90 y 0.98,
y 7 tienen F-score de 0.99. Con Molina et al., 2018 utilizando Bradley and Roth, 2007 3 imagenes
tiene F-score entre 0.93 y 0.96, de las 12 restantes 6 entre 0.96 y 0.98 y 6 tienen F-score mayor a
0.98. Con el algoritmo BIVA 2 imégenes tienen F-score de 0.98, las 13 imégenes restantes tienen
F-score mayor a 0.99. Al binarizar las imdgenes con BIPP 2 imagenes tienen F-score de 0.9880, las
13 restantes tienen F-score mayor a 0.99.

La Figura 4.4 c¢) muestra los resultados de las imagenes binarizadas utilizando el PSNR calculado
con (1.4). Las imégenes binarizadas con Otsu, 1979 tienen un valor minimo de PSNR de 1.55 y un
maximo de 19.29, con el algoritmo Bradley and Roth, 2007 el valor minimo de PSNR es 4.36 y el
méaximo de 17.354, con Molina et al., 2018 utilizando Otsu, 1979 el valor minimo de PSNR es 5.4
y el maximo 20.59, con Molina et al., 2018 utilizando Bradley and Roth, 2007 el minimo es 8.88 y
el maximo de 18.29, con BIVA el valor minimo de PSNR es 14.8093 y el méximo de 21.32, y con
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BIPP el minimo es 14.47 y el valor méaximo de PSNR es 20.07.

La Figura 4.4 d) muestra los resultados de las imdgenes binarizadas utilizando la métrica de calidad
NRM calculado mediante (1.7). Con el algoritmo Bradley and Roth, 2007 3 imagenes tienen tienen
NRM entre 0.250 y 0.125, 6 tienen NRM entre 0.125 y 0.0625 y 6 tienen NRM menor a 0.0625. Con
Otsu, 1979 11 imagenes tienen NRM entre 0.5 y 0.250, 3 entre 0.250 y 0.125 y 1 solamente una tiene
NRM menor a 0.0625. Con el algoritmo Molina et al., 2018 utilizando Otsu, 1979 2 imagenes tienen
NRM entre 0.5 y 0.250, 6 entre 0.250 y 0.125, una imagen entre 0.125 y 0.0625 y 6 imagenes tiene
con NRM menor a 0.0625. Al binarizar la imagenes con Molina et al., 2018 utilizando Bradley and
Roth, 2007 2 imagenes tienen NRM entre 0.5 y 0.250, 7 entre 0.250 y 0.125, 5 entre 0.125 y 0.0625
y una imagen tiene NRM menor a 0.0625. Al binarizar las imdgenes con BIVA 2 tienen NRM entre
0.125 y 0.0625 y 13 tienen NRM menor a 0.0625. Al binarizar las imagenes con BIPP 3 tienen NRM
entre 0.125 y 0.0625 y 12 tienen NRM menor a 0.0625.

En las 4 gréaficas de lineas con los resultados utilizando diferentes métricas de calidad, notamos un
mismo comportamiento en los algoritmos al binarizar las imagenes sinteticas. El algoritmo Otsu,
1979 fue el que tuvo mas bajo desempeno en la mayoria de las 15 imagenes. Bradley and Roth, 2007
binarizo las imagenes mejor que el algoritmo Otsu, 1979. El algoritmo de Molina et al., 2018 utili-
zando Otsu, 1979 y Molina et al., 2018 utilizando Bradley and Roth, 2007 tienen mejor desempeno
que Bradley and Roth, 2007 al binarizar las imagenes sin embargo, BIPP y BIVA son los algoritmos

que tuvieron mejor desempenio al binarizar las 15 imagenes sintéticas con iluminaciéon no uniforme.
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Resultados utilizando Porcentaje de Aciertos
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Figura 4.4: Gréficas con resultados utilizando AC y F-score de imédgenes con iluminacién sintética

binarizadas



4.2. Resultados cuantitativos mostrados mediante graficas 73
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Figura 4.5: Graficas con resultados utilizando PSNR y NRM de imagenes con iluminacién sintética

binarizadas
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La Figura 4.6 muestra graficas de barras con el promedio de los resultados de las 15 ima-
genes sintéticas binarizadas con Bradley and Roth, 2007, Otsu, 1979, Molina et al., 2018 utilizando
Otsu, 1979 para binarizar la imagen, Molina et al., 2018 utilizando Bradley and Roth, 2007, BIVA
y BIPP. En las cuatro graficas de barras marcamos con color negro los algoritmos que obtuvieron
mayor promedio. La Figura 4.6 a) muestra el promedio del porcentaje de aciertos de las 15 imégenes
binarizadas en la cual los algoritmos que tienen mayor promedio son BIVA con 97.225 % y BIPP con
96.7699 %. La Figura 4.6 b) muestra el promedio utilizando del F-score de las imdgenes binarizadas
el la cual BIVA tiene 0.9858 y BIPP 0.9835. La Figura 4.6 ¢) muestra el promedio del PSNR de las
15 imégenes binarizadas, donde BIVA tiene 16.1619 y BIPP 15.3198. La Figura 4.6 d) muestra el
promedio de las 15 imégenes utilizando NRM donde BIVA tiene 0.09376 y BIPP 0.1175. En las 4
graficas de barras vemos que el promedio de las imagenes sintéticas binarizadas utilizando diferentes

métricas de calidad es mayor con los algoritmos BIVA y BIPP.

Promedio de Porcentaje de Aciertos Promedio de F-score

(a) (b)

Promadia de PSHR . Eaiclo e HE

04

(©) (d)

Figura 4.6: Graficas de barras con promedios donde Br=Bradle and Roth, 2007, Ot=0Otsu, 1079,
Molina + Br=Molina et al., 2018 utilizando Bradle and Roth, 2007 para binarizar, Molina+Otsu=
Molina et al., 2018 utilizando Otsu, 1079
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Resultados de imagenes con iluminacion real

La Figura 4.7 a) muestra el porcentaje de aciertos calculado con (3.2) de las imagenes
reales con iluminacién no uniforme binarizadas. Al binarizar las imagenes reales con Otsu, 1979 27
de las 30 imdgenes tienen exactitud menor a 60 %, una imagen tiene 69.30 % y 2 imégenes tienen
entre 71.69% y 82.664 % de porcentaje de aciertos. Al binarizar las imégenes con el algoritmo
Bradley and Roth, 2007 4 imdgenes tienen exactitud menor a 60 %, 14 imagenes tienen entre 60 %
y 70 % de porcentaje de aciertos, 7 imagenes tiene entre 70 % y 80 %, 4 imagenes entre 80 % y 90 %
y solamente una tiene porcentaje de aciertos mayor a 90 %. Con el algoritmo Molina et al., 2018
utilizando Otsu, 1979 10 tienen porcentaje de aciertos entre 80 % y 90 %, 20 imédgenes entre 90 %
y 100 % de las cuales 10 imégenes tienen entre 90 % y 95 % y 10 entre 95 % y 100 % de porcentaje
de aciertos. Con Molina et al., 2018 utilizando Bradley and Roth, 2007 20 imagenes tienen entre
80% y 90 % de porcentaje de aciertos y 10 entre 90 % y 100 %. Al binarizar las imégenes con BIVA
3 tienen entre 90 % y 95 % y 27 imégenes tienen entre 95 % y 100 % de porcentaje de aciertos. Al
binarizar las imdgenes con BIPP 3 tienen entre 90 % y 95 % porcentaje de aciertos y 27 imégenes
entre 95 % y 100 %.
La Figura 4.7 b) muestra el F-score de las imdgenes reales binarizadas. Al binarizar las imégenes
con Otsu, 1979 20 imagenes tienen F-score menor a 0.6, 5 imagenes tienen entre 0.6 y 0.7, 2 entre
0.7 y 0.8, 2 entre 0.8 y 0.9 y una imagen entre 0.90 y 1.0 de F-score. Con el algoritmo Bradley and
Roth, 2007 2 imagenes tienen entre 0.6 y 0.7 de F-score, 12 imagenes entre 0.70 y 0.80, 13 entre 0.80
y 0.90, 2 imagenes entre 0.90 y 0.95 y una imagen entre 0.95 y 1.0 de F-score. Con Molina et al.,
2018 utilizando Otsu, 1979 una imagen tiene F-score entre 0.80 y 0.90, 10 entre 0.90 y 0.95 y 19
entre 0.95 y 1.0 de F-score. Al binarizar las imagenes con Molina et al., 2018 utilizando Bradley and
Roth, 2007 solamente una imagen tiene F-score entre 0.80 y 0.90, 20 entre 0.90 y 0.95 y 9 imégenes
ente 0.95 y 1.0 de F-score. Con BIVA las 30 tienen entre 0.95 y 1.0.
La Figura 4.7 ¢) muestra los resultados utilizando el PSNR calculado con (1.4) de las imédgenes
binarizadas. Al binarizar las imagenes con Otsu, 1979 el valor minimo de PSNR es 1.013 y el
maximo es 7.610, con Bradley and Roth, 2007 el minimo es 3.219 y el maximo 10.474, con Molina
et al., 2018 utilizando Otsu, 1979 el valor minimo de PSNR es 7.263 y el maximo 22.067, con Molina
et al., 2018 utilizando Bradley and Roth, 2007 el valor minimo de PSNR es 7.122 y el maximo 15.58,
con BIPP el minimo es 11.59 y el méximo 21.875 y con BIVA el minimo es 11.368 y el maximo
19.582.
La Figura 4.7 d) muestra el NRM de las 30 imagenes reales binarizadas calculado con (1.7). Al
binarizar las imagenes con Otsu, 1979 26 tienen NRM entre 0.5 y 0.250, 3 entre 0.250 y 0.125 y una
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entre 0.125 y 0.0625. Con el algoritmo Bradley and Roth, 2007 3 imagenes tienen NRM entre 0.5 y
0.250, 20 entre 0.250 y 0.125, 6 entre 0.125 y 0.0625 y una tiene NRM menor a 0.0625. Con Molina
et al., 2018 utilizando Otsu, 1979 8 imagenes tienen NRM entre 0.5 y 0.250, 14 entre 0.250 y 0.125,4
entre 0.125 y 0.0625 y 4 tienen NRM menor a 0.0625. Al binarizar las imagenes con Molina et al.,
2018 utilizando Bradley and Roth, 2007 19 tienen NRM entre 0.5 y 0.250, 10 entre 0.250 y 0.125
y una entre 0.125 y 0.0625. Con el algoritmo BIPP 10 tienen NRM entre 0.250 y 0.125, 18 entre
0.125 y 0.0625 y 2 tienen NRM menor a 0.0625. Al binarizar las imégenes con BIVA 7 entre 0.250
y 0.125, 14 entre 0.125 y 0.0625 y 9 tienen NRM menor a 0.0625.

En las 4 graficas de lineas las cuales tienen los resultados utilizando diferentes métricas de calidad de
las 30 imagenes binarizadas vemos que Otsu, 1979 y Bradley and Roth, 2007 fueron los algoritmos
que tuvieron mas bajo desempeiio en las 30 imagenes. El algoritmo de Molina et al., 2018 utilizando
Otsu, 1979 y Molina et al., 2018 utilizando Bradley and Roth, 2007 tienen un buen desempeno ya
que tienen mejores resultados que Bradley and Roth, 2007 sin embargo los algoritmos BIPP y BIPP

tienen mejor desempeno que Molina et al., 2018 en las 30 imagenes binarizas.
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Figura 4.7: Graficas que muestran la exactitud de las imégenes con iluminacion real binarizadas con

los diferentes algoritmos
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Resultados utilizando PSNR
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Figura 4.8: Gréficas con resultado de las imégenes con iluminacién real binarizadas con los diferentes
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La Figura 4.9 muestra graficas de barras con el promedio de los resultados de las 30
imégenes reales binarizadas con Bradley and Roth, 2007, Otsu, 1979, Molina et al., 2018 utilizando
Otsu, 1979 para binarizar la imagen y Molina et al., 2018 utilizando Bradley and Roth, 2007, BIVA
y BIPP. En las graficas de barras marcamos los algoritmos que tuvieron promedio mas alto. La
Figura 4.6 a) muestra el promedio del porcentaje de aciertos donde BIVA tiene 98.765 % y BIPP
98.497 % de porcentaje de aciertos. La Figura 4.6 b) muestra el promedio del F-score donde BIVA
tiene 0.994 y BIPP 0.992. La Figura 4.6 ¢) muestra el promedio del PSNR donde BIVA tiene 19.445
y BIPP 18.489 y la Figura 4.6 d) muestra el promedio del NRM donde BIVA tiene 0.0344 y BIPP
0.0584. En las cuatro graficas de barras marcamos los algoritmos BIVA y BIPP debido a que son

los que tienen mayor promedio en los resultados de las imdgenes binarizdas.

Promedio de Porcentaje de Aciertos E Promedio de F-score
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Figura 4.9: Graficas de barras con promedios donde Br=Bradle and Roth, 2007, Ot=0Otsu, 1079,
Molina + Br=Molina et al., 2018 utilizando Bradle and Roth, 2007 para binarizar, Molina+Otsu=
Molina et al., 2018 utilizando Otsu, 1079

Otsu, 1979 es un algoritmo utilizado por su simplicidad y rapidez al binarizar las imagenes,
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sin embargo en las graficas de lineas y de barras que muestran los resultados de las imégenes
sintéticas y reales vimos que tuvo bajo desempeiio, esto se debe a que los algoritmos que utilizan
umbral global tienen problemas para binarizar imagenes con iluminacién no uniforme. Bradley and
Roth, 2007 y Molina et al., 2018 son algoritmos que utilizan umbral local haciendo uso de ventanas
de tamafio constante, en las graficas de lineas y de barras vimos que las imagenes binarizadas
con dichos algoritmos tuvieron mayor exactitud que las binarizadas con Otsu, 1979 que utiliza
umbral global. Sin embargo las imagenes binarizadas con los algoritmos BIPP y BIVA tienen mayor
exactitud que las binarizadas con Molina et al., 2018 y Bradley and Roth, 2007, esto se debe a que
BIVA y BIPP tienen la ventaja de utilizar ventanas adaptables sujetas a respetar los bordes donde

ocurre el cambio de iluminacién.

4.3. Resultados utilizando diferentes parametros en los algoritmos

En la seccién 4.2 mostramos graficas de lineas y de barras con resultados de imagenes
sintéticas y reales binarizadas mediante Molina et al., 2018, Otsu, 1979, Bradley and Roth, 2007,
BIPP y BIVA con el propésito de medir y visualizar el desempeno de los algoritmos. Sin embargo
BIVA, BIPP, Bradley and Roth, 2007 y Molina et al., 2018 utilizan parametros que se tienen que
establecer antes de binarizar la imagen. En Bradley and Roth, 2007 los pardmetros son 7 y w,
en BIVA son wpmez, 7y T, en Molina et al., 2018 C'y w y en BIPP son C, wmer v 7. En esta
seccién binarizamos una imagen que presenta iluminacién no uniforme utilizando diferentes valores
en los parametros de BIVA, Bradley and Roth, 2007, Molina et al., 2018 y BIPP. La Figura 4.10
a) muestra una imagen de texto y la Figura 4.10 b) muestra la misma imagen con iluminacién no

uniforme generada con una funcién de Gauss con media p = 100 y sigma o = 50.

Este un documento de prueba para
ver como funcionan los algoritmos
de Binarizacion de Imagenes.

Se prueban los algoritmos de Otsu,
Bradley-Roth y BI-VA.

(a) (b)

Figura 4.10: A la izquierda imagen con texto y a la derecha la misma imagen con iluminacién no

uniforme generada con una funciéon de Gauss
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La Tabla 4.1 contiene exactitudes de la Figura 4.10 b) binarizada con Bradley and Roth,
2007 utilizando diferentes valores en 7y w. De la misma manera la Tabla 4.2 contiene exactitudes de
la Figura 4.10 b) binarizada con BIVA utilizando diferentes valores en wy,q, y 7. Comparamos las
exactitudes de la Tabla 4.1 con las de la Tabla 4.2 para determinar si se obtiene mayor exactitud en
la imagen binarizada cuando se utilizan ventanas adaptables. La forma de hacer la comparacién fue
con las exactitudes ubicadas en la misma posicién es decir en la misma fila y en la misma columna.
Si la exactitud ubicada en cierta columna y fila de la Tabla 4.2 es mayor que la exactitud ubicada
en la misma fila y columna de la Tabla 4.1 la marcamos con gris para identificar que BIVA a tenido
mejor desempenio, de lo contrario marcamos la exactitud de la Tabla 4.1 para identificar que Bradley
and Roth, 2007 ha tenido mejor desempefio, con lo que estamos haciendo una comparacién justa al
utilizar los mismos valores en los parametros de ambos algoritmos. Vemos que hemos marcado mas
exactitudes en la Tabla 4.2 que corresponde a las exactitudes obtenidas al binarizar la imagen con

BIVA con lo que podemos ver la ventaja de utilizar ventanas adaptables.

|7=0 [7=10]7=20[7=30]7=40|7=50[7=60|7=70[7=80]7=090

w=0 [70.87 [88.39 [88.39 [88.39 [88.39 [8839 [8839 [88.39 [88.39 [ 88.388
w=10 | PEB0 | 99.38 [99.38 [99.38 [99.38 |99.38 |99.38 |99.38 [99.38 | 99.38
w=120 | N85 | 98.87 [99.39 [99.38 [99.38 [99.38 [99.38 [99.38 [99.38 | 99.38
w=30 | 888 |97.73 [99.38 [99.38 [99.38 |99.38 |99.38 |99.38 [99.38 [99.38

w =40 | 83.30 93.2 97.75 199.38 |99.38 |[99.38 |99.38 |99.38 |99.38 | 99.38

w =50 | 79.17 86.77 19398 |98.56 |99.38 |99.38 |99.38 |99.38 |99.38 | 99.38

w =60 | 77.38 82.28 | 88.98 | 94.81 ]99.38 | 99.38 |99.38 |99.38 |99.38 | 99.37

w="70 | 74.74 79.46 | 84.72 | 90.81 |96.27 | 99.38 | 99.38 | 99.38 | 99.38 | 99.38

w=380 | 71.73 76.5 81.5 87.15 | 92.69 | 9843 |99.38 |99.38 |99.38 | 99.38

w =90 | 69.38 73.81 | 7873 | 84.78 |90.97 | 96.67 |99.39 |99.39 |99.39 | 99.39

Tabla 4.1: Exactitud de la Figura 4.10 b) binarizada con Bradley and Roth, 2007 utilizando diferentes

valores de 7y w
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| |7=0 [7=10 [7=20 |7=30 [7=40 [7=50 |7=60 [7=70 [7=80 | 7=90 |

w=0 8841 | 8841 | 8841 884l |
w = 10 | 99.39 | | 99.39 | | 99.39 | 99.39 |
w = 20 994 | 994 | | 994 9931 |
w =30 994 994 994 | 994 |
w = 40 994 | 994 | 994 | 994 |
w = 50 - 99.39 | - 99.39 | | 9939 99.39 |
w =60 - 99.39 - 99.39 | 9939 | 99.39 |
w =70 | 99.39 | 9939 | 9939 | 99.39 |
w = 80 | 99.39 | | 99.39 | | 99.39 | 99.39 |
w = 90 - 99.39 99.39 99.39 | 99.39

Tabla 4.2: Exactitud de la Figura 4.10 b) binarizada con BIVA utilizando diferentes valores de 7 y

wmaz

La Tabla 4.3 contiene exactitudes de la Figura 4.10 b) binarizada con Molina et al., 2018
utilizando diferentes valores en los pardametros y la Tabla 4.4 al binarizarla con BIPP utilizando
diferentes valores en los parametros. La Tabla 4.4 tiene 58 exactitudes marcadas con gris, con lo
que vemos que BIPP tiene mejor desempeno que Molina et al., 2018 al binarizar la imagen con

iluminacién no uniforme.

| lw=0 |w=10|w=20|w=30 |w=40| w=50 | w=60]|w="70]w=280|w=290]

89.676 9659 | 9659 |

=10 | NS3M8] | 96.6 | 96.6
=20 | 83.05 96.6 | 96.6
— 30 | 83.88 96.59 | 96.6
—40 | 84.76 | 91.61 96.67 | 96.67

=60 | 84.60 87.99 96.32 96.32 96.32
=70 | 84.49 88.87 93.83 97.5 98.16 97.12 94.99 94.74 94.74 94.74
=80 | 82.82 84.97 91.20 96.0756 | 96.62 95.719 | 93.65 93.32 93.32 93.32
=90 | 82.76 88.85 93.2 95.63 95.28 94.48 91.06 90.65 90.65 90.64

C
c
C
c
c
C =50 | 84.78 87.77 96.71 96.71 96.71
C
C
C
C

Tabla 4.3: Exactitud de la Figura 4.10 b) binarizada con Molina et al., 2018 utilizando diferentes

valores C'y w.
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Qo
w

90.52

90.52

| |7=0 [7=10]7=20 [7=30|7=40][7=50[7=60|7=70 |7=80[7=90|
Wmaz =0 | 60.23 | [90BA | 90.52 [ 90.52 [ 90.52 [ 90.52 |90.52 | 90.52
Wmaz = 10 | 80.47 | 85.94 | 86.6382 | 87.40 | 88.44 |89.76 | 91.8 | 93.38
Wimaz = 20 | [SB81 | 89.01 | 89.59 | 90.30 | 91.27 | 9247 [93.90 | 95.68
Winar = 30 | [O00M | 89.91 |90.62 [ 91.5 | 9247 |93.54 |94.72 | 96.17
Wimae = 40 | PO0B2) | 028 | 93.36 | 94.12 [ 950 [959 [ 96.68
Winae = 50 | [00N78 | 0504 | 067 | 97.03 | 97.66 | 98.23
Winae = 60 | |00 | 0609 | 068 | 97.22 | 97.80 | 98.32
winae = 70 | [95008] | (96102 | 964 | [OW56] | 9821 | 98N |
wmar = 80 | 10BN | 053] | 9660 | O752] | O70W | 9854 |
wmao = 90 | [10MISHI | [0502] | 961361 | OME2I | 0TS | O8NS |

Tabla 4.4: Exactitud de la Figura 4.10 b) binarizada con BIPP utilizando diferentes valores en los

parametros 7T y Wiaz

En esta seccién comparamos el desempenio de los algoritmos que utilizan ventanas BIVA,

Molina et al., 2018, BIPP y Bradley and Roth, 2007 utilizando diferentes valores en sus parametros

y mostramos los resultados en tablas en las que pudimos ver que aunque cambie el valor de los

parametros sigue existiendo la ventaja de utilizar ventanas de tamano 6ptimo empleadas en BIVA

y BIPP.

4.4. Resultados de forma cualitativa

El objetivo de esta seccién es mostrar imagenes binarizadas con los algoritmos BIVA, BIPP,

Molina et al., 2018 y Bradley and Roth, 2007. La Figura 4.11 muestra las im4genes que utilizamos.
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(a) imagen 1 (b) imagen 2

Isdfjsdjffgig finfkdjdj jhdfguydsfbjs dgudfgcjcg ufdki
Dksdh fjdgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhet yftywq gulli
Jdj hsdfguksyd fesjfhes dkfhsd jfhgsdih dkfhs fi

kijh dshftfi fqtfbubvily

y nyc bvbbmm hihj fgh wrr tyr

vexooow viez nvite lokug nutr hgt
g, kn hovf fedx fedxsz da hirv olokinbu b
nki ikihyt viz.

wre degsv ppmiinb hnyv ves gihn bgr
rxe gterx vgyved mnb vbve cz adsd
ds dsv dfgvdt buh dvh hhjt oiiuty ggfe

(c) imagen 3 (d) imagen 4

ghtnf nfdr jjyhfljd sffrr ghsnnm
sisjdhen egdusn podthyd kfddhdytr
tvnnb fhmdtm jghtygrenkhi jgsrt poee
udyter d fghyruthb rtunhh mnjhytrdf
hgfdtrecvijnb ploescvbgfdt.

vy nyc bvbbnm hihj fgh wrr tyr u
vexxw vvxez nvfte lokug nutr
» kn hnv fedx fedxsz da hfrv olokinbu iy
i ikihyt vxz.

urynvbfgdj cedfbincfgnui fkfrdin mnbh-
oiyhigh poenfmd guyasde porynsbhdgfys-
vte fncmd pounrd bvfgbrg jhbvbj bewinmy
bvdr wuairntbdhfg kenvivepo  bmjieytagsw
ogwIT yed poagnem vy

3t wre degsv ppmiinb hnyv ves gihn bgr o
ftrxe gterx ygyved mnb vbve cz adsd
dsv dfgvdt buh dvh hhijt oiiuty ggf

(e) imagen 5 (f) imagen 6

Figura 4.11: Imégenes con iluminacién no uniforme

La Figura 4.12 a) muestra una imagen con iluminacién no uniforme y la Figura 4.12 b)
muestra la imagen con el valor w en cada coordenada calculado con VO donde se nota que el area
donde ocurre el cambio de iluminacién es mas obscura esto se debe a que el tamano de las ventanas
en dicha area es més pequeiio y en el area gris el valor es mas grande los cuales corresponden a
tonos de grises claros. La Figura 4.12 ¢) muestra la imagen binarizada con Molina et al., 2018 donde
C = 50 y la Figura 4.12 d) muestra la imagen binarizada con BIPP donde utilizamos C' = 50,
Wnazr = 80, 7 = 10 y T = 20, podemos notar en las imagenes que tienen una linea donde se produce
el cambio de iluminacién en la imagen original sin embargo, en la imagen binarizada con BIPP la

linea es méas delgada. La Figura 4.12 e) muestra la imagen binarizada con Bradley and Roth, 2007
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donde w = 80, 7 = 10 y la Figura 4.12 f) muestra la imagen binarizada con BIVA donde w4, = 80,
7 =10y T = 20, se puede ver que la imagen binarizada con Bradley and Roth, 2007 tiene una

mancha en la esquina superior izquierda y la binarizada con BIVA no la tiene.

(a) imagen 1 (b) valor de w

(e) Binarizada con Bradley and Roth, (f) Binarizada con BIVA
2007

Figura 4.12: Binarizacion de la Figura 4.11 a) con Molina et al., 2018, BIPP, Bradley and Roth,

2007 y BIVA

La Figura 4.13 a) muestra una imagen con iluminacién no uniforme y la Figura 4.13 b)

la imagen en la que cada coordenada [r,c| tiene el valor w calculado con VO. La Figura 4.13 c)
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muestra la imagen binarizada con Molina et al., 2018 donde C' = 50 y la Figura 4.13 d) muestra
la imagen binarizada con BIPP donde utilizamos C = 50, Wine, = 90, 7 = 20 y T = 20, podemos
notar que la imagen binarizada con BIPP no tiene manchas sobre las letras y la binarizada con
Molina et al., 2018 si tiene. La Figura 4.13 e) muestra la imagen binarizada con Bradley and Roth,
2007 donde utilizamos w = 90, 7 = 20 y la Figura 4.13 f) muestra la imagen binarizada con BIVA
donde utilizamos w = 90, 7 = 20 y T' = 15, en la imagen binarizada con BIVA podemos ver que no
tiene manchas en las letras a diferencia de la imagen binarizada con Bradley and Roth, 2007 que si

tiene.
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(a) imagen 2

Dnrc coliunv. 3

Voiuub nhrc vgx zxc fgf o
nbtcx dhfs vheetys pkoby !
oomiubh uhvtf tcerx bv it
univerx vixz mknb yt#d ©
inyv btd iomh rw dnyi x
(c) Binarizada con Molina et al., 2018

Dnrc goliunv.

Voiuub nhre vgx zxc fgf o
nbtcx dhfs vbeetys pkoby !
oomiubh uhvtf tcerx by it
uni verx vixz mknb ytfd £

inyv btd iomh rw dnyi 1y

(e) Binarizada con Bradley and Roth, 2007

(b) valor w

Onrc¢ oo1lunv,

Voiuub nhrc vgx zxc fgf o
nbtcx dhfs vbectys pkoby !
oomiubh uhvtftecrx bv iy
uni verx vixz mknb ytid &
inyv btd iomh rw dnyi 1y
(d) Binarizada con BIPP

Dnrec oolunv.

Voiuub nhre vgx zxc fgf o
nbtcx dhfs vbectys pkoby !
oomiubh uhvtf tcerx bv it
uni verx vrxz mknb ytfd ©

inyv btd iomh rw dnyi 1y

(f) Binarizada con BIVA

Figura 4.13: Binarizacién de la Figura 4.11 b) con Molina et al., 2018, BIPP, Bradley and Roth,
2007 y BIVA

La Figura 4.14 a) muestra una imagen con iluminacién no uniforme y la Figura 4.14 b) la
imagen en la que cada coordenada tiene el valor w calculado con VO. La Figura 4.14 ¢) muestra la

imagen binarizada con Molina et al., 2018 donde C' = 50 y la Figura 4.14 d) la imagen binarizada
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mediante BIPP donde utilizamos C' = 50, wpmer = 100, 7 = 30 y T' = 20, en la imagen binarizada
con Molina et al., 2018 se pueden ver areas totalmente oscuras que corresponden a las dreas oscuras
de la imagen original sin embargo, en la imagen binarizada con BIPP dichas dreas son mas pequeiias.
La Figura 4.14 e) muestra la imagen binarizada con Bradley and Roth, 2007 donde w = 100, 7 = 30
y la Figura 4.14 f) la imagen binarizada con BIVA donde w = 100, 7 = 30 y 7' = 15, en la imagen

binarizada con BIVA vemos que las dreas oscuras son mas pequenas.

uy nyc bvbbnm hihj fgh wrr tyr ury
iexw veooiw vvxez nvite lokug nutr hgfd
g, kn hovf fedx fedxsz da hfrv olokinbu iyt
b uuki ikihyt vxz.

wre degsv ppmiinb hnyv ves gihn bgr o
ftrxe gterx ygyved mnb vbve cz adsd f
5 dsv dfgvdt buh dvh hhjt oiiutv ggl

(a) imagen 3 (b) valor w

"
Tigv vl.)r% kny riye bvbbnm hihj fgh wrr tyx ury o&m
ne nybx choxnw voooay ez nvite lokug nutr hgfdx

¥ rye byvbbum bl fgh wrr v ul
oo ez nvite lokug nute
kn hnw fedx fedxsz da hifrv olokinkbn

lu gifed sqwaq. ko hmw fedix fedxsz da hirv olokinbu iyte
i ikihyt vz

AW LSI‘de.’ uuki ikihyt vz,

wre degsv pprmniinb hnyv ves gihn bgr
ftree gtork ygyved mnb vbve ¢z adsd f p]oLmJ ul ftrxe gterx ygyved mnb vbve ¢z adsd
i hhl‘pom ¥ acds dsv dfgedt buh dvh hhjtoituiy gglees

i

(d) Binarizada con BIPP

gvvbre eza knuy nve bbb om hibj fghowrr tvr ucy of sgshher
c nybx chexw vexoow vier nvite lokug runr heldx swadf vd
gifed eswagy, kn howl fedx fedxsz da hifry olokinbu iyie bvexx pl
esrdfr yh ek ikihyt vxse.

Quit frec viner wre degsy ppmiinb h nyv ves g|h11 Lgr 0111]}!'1.* tedes
okinj uhyve firve ptere ygyved mnb vbve o adsd Tafhg hik |
fpoei gwer ads dsv digvdt bub dvl hbjuaiiuiv ggfoes vbifggd b
juhw

(e) Binarizada con Bradley and Roth, 2007 (f) Binarizada con BIVA

Figura 4.14: Binarizacién de la Figura 4.11 ¢) con Molina et al., 2018, BIPP, Bradley and Roth,
2007 y BIVA

La Figura 4.15 a) muestra una imagen con iluminacién no uniforme y la Figura 4.15 b)
una imagen en la que cada coordenada tiene el valor w calculado con VO. La Figura 4.15 c¢) muestra
la imagen binarizada con Molina et al., 2018 donde C' = 50 y la Figura 4.15 d) muestra la imagen

binarizada con BIPP donde utilizamos C' = 50, w4, = 60, 7 = 30y T' = 20, en la imagen binarizada
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con Molina et al.,

2018 vemos que tiene una linea donde se produce el cambio de iluminacion y la

binarizada con BIPP no la tiene. La Figura 4.15 e) muestra la imagen binarizada con Bradley and

Roth, 2007 donde utilizamos w = 60, 7 = 30 y la Figura 4.15 f) muestra la imagen binarizada con

BIVA donde w =60, 7 = 30 y T' = 15, se puede notar que la imagen binarizada con BIVA no tiene

manchas sobre las letras.

Jsdfjsdjffgig fvnfkdjdj jhdfguydsfbjs dgudfecjeg ufdki
Dksdh fidgf ugyfusdgy fusdgbes dgfavhgt yftyw: i
Jdj hsdfguksyd fQSjﬂﬂ{zS dkﬂ:xsd jihg&dﬂ] dkﬂ]s d
jkijh thdshftfir fgtthwbu ' '

(a) imagen 4

Judfysdiflgig Boufkdjdi ihdfuuyvdsibys deudiveieg uidki
Dhksdh fdpl ugviusdey [usdgbes dafavhat vltvewg g uulll
Jdj hadfeuksyd I'gQ]ﬂlgR‘ dkﬂmd |ﬂ10§dﬂ1 dkﬂ}% dkf

jkiih fhdshfifie f i) df‘f'f]l

ﬁg adjbhgg uwdm cnivikhydgyd bdestdid fufj dk\%{é,l

Tuejed hoivuywedh wdgveydgude nydgdguy_ddhddjﬁ_'

Eilghgfugdliv dluihdidfuilowu wawytmkkeb we

RpeN

(¢) Binarizada con Molina et al., 2017

Tsdfisdiffeig fimfkdidj jhdfeuydsfbjs dendfecics ufdki
Dksdh fydaf ugyfusday fusdgbes dafavhigt vftywq gulli

Jdj hsdfguksyd fgsjthgs dkthsd jthgsdfh diths dkthiefi |
jkijh fhdshftftr fq_t fowbw jheudhdu hyefg hdjdfhj dfffji

El['ghglugdﬁu d[ulhdhd{ulluwu mtwyiml\kz.b welskil

(e) Binarizada con Bradley and Roth, 2007

gq uwdm cnivkhydgyd bdgsfdid ﬁ;ﬁdkwgl :
Yue_led boiyuywgdh wdgyeydgude uydgdguyddhdd}f i

(b) valor w

Jsdfjsdiffeig fvnfkdjdi jhdfeuydsfbjs dgudfgcjeg ufdki
Dksdh fidaf ugyfusday fusdgbes dafavhgt vitywq gulli
Idj hsdfeuksyd fasithgs dkfhsd jthgsdfh dicths dkthicfi -
jkijh thdshftfir fqtfowbw jheudhdu hyefg hdjdfhj dfffyi

Sdhg sdjhhgg uwdm cnivkhydgyvd bdesfdid fufjdkwgl

Yuejed boivuywgdb wdgyveydgude nydgdauy ddhdd;fs .

Ellghglufzdﬁu dlu;hdhdlullowu wuwytmkl«.zb wetskii|

(d) Binarizada con BIPP

Jsdfjsdiffeig fimfkdidj jhdfeuydsfbjs dendfecjcg ufdki
Dksdh fydaf ugyfusday fusdgbes dafavhigt vitywq gulii
Idj hsdfeuksyd fasithgs dkfhsd jthgsdfh dikths dkthici
jkiih thdshftftr fqtfowbw jheudhdu hyvefg hdidfhj dfffyi

Sdhy sdjhhgg uwdm cnivkhydgyd bdgsfdid ﬁ;ﬁdkwéi .
Yuejed boiyuywgdh wdgyevdgude uydgdguyddhdd}f‘
El[ghglugdﬁu d[ulhdhd[ulluwu mtwyiml\kz.b \wtbkul' '

(f) Binarizada con BIVA

Figura 4.15: Binarizacién de la Figura 4.11 d) binarizada con Molina et al., 2018, BIPP, Bradley

and Roth, 2007 y BIVA

La Figura 4.16 a) muestra una imagen con iluminacién no uniforme y la Figura 4.16 b)

muestra la imagen en la que cada coordenada tiene el valor w calculado con VO. La Figura 4.16
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¢) muestra la imagen binarizada con Molina et al., 2018 C' = 50 y la Figura 4.16 d) muestra la
imagen binarizada con BIPP donde utilizamos C' = 50, Wmpme, = 60, 7 = 30 y T = 20, se puede
ver que en ambas imagenes se binarizaron correctamente las letras, pero en el area del centro de la
imagen, BIPP tuvo mejor desempeno. La Figura 4.16 e¢) muestra la imagen binarizada con Bradley
and Roth, 2007 donde utilizamos w = 60, 7 = 30 y la Figura 4.16 f) muestra la imagen binarizada
con BIVA donde w = 60, 7 = 30 y T = 15, en dichas imagenes se observa que la binarizada con

BIVA tiene las dreas oscuras mas pequenas.

nuy nyc bvbbnm hihj fgh wrr tyr
vexxxw vvxez nvite lokug nutr hg
, kn hnvf fedx fedxsz da hfrv olokinbu
i ikihyt vxz.

wre degsv ppmiinb hnyv ves gihn bgr om
i¢ ftrxe gterx ygyved mnb vbve cz adsd
dsv dfgvdt buh dvh hhjt oiiutv ggf

(a) imagen 5

L] r
E 4

Ljgee vhre cza ki e Teblane Bl fabowre e aey of sgshhor gee

klne nvls ehess vesaxa vvaes ovie losog e batdx sweplt s din
ol grtrd eswaeg ki el Teds feehese oz o olokint vie bvess plak
aw esrdte vb uuki ikibyve s,

Qut Free vher wre degse ppodindy hove ves zjhn bpr omjes 1edesws

ploking ubvve Toe gters vissed b sbve ce adsd fafbg hjjk G
kbabaf prareni e atels alsn el do bata chvb i odio ey ggfoes vhlgged bhioe

miiuhy, ‘ = - l
[

4

(¢) Binarizada con Molina et al., 2018

e et ki e bl B Sewoer e ey aj sges
WL chivsss vonsa v ondte Takog e bl swg
red esava ko bl Teds fesles e s alokinbu ivie hves
re e s by ki vl e sz,

plree vl e e ppeiinds Fove vessjhn bae oray

i Lhvoe e giers sgevvd sl sl e aedsd

depwez il el sl gy o bbb i odings sesee

(b) valor w

- -

Tjgy vbre cza knuy nyc bvbbnm hihj fgh wir e ury of sgshh o gve
kIne nybx chexw vexoaw viez nvfte lokug nocr hgfdy swadf ydey
wlu gifrd eswang, kn bt fedx fodesy dachfee olokinbu ivte vees plok

aw esrdfr yb uuki ikihw [
n

Qut frec vber wre degsy ppmiinb hnyy ves gihn bgr amjvy tedesw
pleking uhyve fxe gterx ypyved mnb vbyve ¢z adsd fgihg hijjk Lkl
khilsl poai gweer ads dsvy dfgvd bubs dvl hhjt oiiuty gafoces vhifped bhne

aofiuhy, ) - m -

(d) Binarizada con BIPP

sorhee vy : ;
ano kil ods Teebes o Bl alokinbae S e pln

sonhiokib g g

i free s b e e prpeneiinds B wves gl beaar o negess

vhing vl T s vel il s e aedsd

2 hjis ljss

hirpeod e sl illzods behlc il ofing g lgzsl Ll

jitshis.

(e) Binarizada con Bradley and Roth, 2007 (f) Binarizada con BIVA

Figura 4.16: Binarizacién de la Figura 4.11 e) con Molina et al., 2018, BIPP, Bradley and Roth,
2007 y BIVA

La Figura 4.17 a) muestra una imagen con iluminacién no uniforme y la Figura 4.17 b)
muestra la imagen en la que cada coordenada tiene el valor w calculado con VO. La Figura 4.17 ¢)
muestra la imagen binarizada con Molina et al., 2018 C' = 50 y la Figura 4.17 d) muestra la imagen

binarizada con BIPP donde utilizamos C' = 50, Wyq, = 60, 7 = 30 y T' = 20, en las imigenes vemos



4.5. Conclusiones

91

que BIPP tuvo un desempeno muy bueno ya que binarizo correctamente todas las letras. La Figura

4.17 e) muestra la imagen binarizada con Bradley and Roth, 2007 donde utilizamos w = 60, 7 = 30

y la Figura 4.17 f) muestra la imagen binarizada con BIVA donde w = 60, 7 = 30 y T' = 15, se

puede ver que la imagen binarizada con Bradley and Roth, 2007 tiene el drea oscura méas grande

que la binarizada con BIVA.

jsiightnt nfdr jivhfljd sffrr ghsnnm

g jsjsjdhen egdusn podthyd kfddhdytr
fridctvnnb fhmdem jgheygrenkhi jgset poee
‘profitudyter d fghyruthb rtunhh mnjhytrdf
thvef hgfdtrecvjnb ploescybgft.

etrbd urynvbigdj oedfbinefgnui fkfrdin mnbh-
Bpoivhigh poenfmd puyasde porynsbhdgfys-
wyte fnemd pounrd bvfgbrg jhbvbj bewinmy
gchvdr wuairntbdhfg kenvivepo  bmjieytagsw
zy ogwmxnauyed poagnem vytaefsgte,

(a) imagen 6

Tajjghinf nfde jjvhi 1jd sffrr ghsonm
sisjdhen egdusn podthyd kfddhdytr
devmnb fhmdon jghtygrenkhi jgsre poee
fitudyter d fghyruthb rtunhh mnjhytedf
hgfdtrecvjnh ploescvbgfdt,

Wibd unymvbfgdj oedibtnefgnui fkfrdtn mnbh-
Epoivhfgb poenfmd guyasde porynsbhdgfys-
Evte fncmd pouncd bvfgbrg jhbvbj bewinimy
g chwdr wuairntbdhfg kenvivepo bmijieytagsw
By nqwmxnauyed poagnom vytacfsgte,

(¢) Binarizada con Molina et al,. 2018

of gegdh dhfj jsjjghonf nfdr jjyhf 1jd sffrr ghsnnm
ehshdgesjske jsisidhen egdusn podthyd kfddhdytr
gtr jbic jhegfridervnnb hmdum jghtygrenkhi jgsn poee
Fergfhiutyr profitudyter d fghyruthb rtunhh mnjhytedf
Wresawn okjiuythvef hgfdrrecvinh ploescvbpfde.

Etchd csuyetrbd urynvbfgdj oedibtnefgnui fkfrdtn minkh-
Bzguyety cvdbpoivhfgb poenfmd guvasde porynsbhdghys-
Bayuefdsh chiyyte fnemd pouned bvgbrg jhbvby bewinmy
soemtdlig chvdr wugitntbdhfg kenvivepo bmjieytagsw
o cvbscnuzy oqwmxnauyed poagnem vytacfsgte,

(e) Binarizada con BR

(b) ventanas w

Pajdnrjdn efof efdsf gegdh dhfj jsfjchtnf nfdy fvhi 1jd sfiir ghsnnes
halegr sidgegdys ehshdgesjske jsjsjdhen egdusn podibve kfddhdyr
tkdjhbpfse kjngur jbfe jhglrideoamb fondim jpheygrenkhi jasn poce
wdtre stgerts ergthiutyr profitndyter d fghyrothb rrunhh minjhytedf
puutbes elresaw okjiuyibvef hgfdtreevinh ploesevhgid:,

-

Lastd telnd esuyewrrbd vrvbigdj cedfbtncfzoni kindin mnbh-
juye mansguyetr evdbpoivhigb poenfond guvasde porynsbhdghes-
Eolareby poyuefdsh chwyte fuomd pounzd bvighrg jhbnvh] bewlomy
i muludyere psoemitdhifg chedr wuairnibdhlz kernvivepo bmijieviagsw
L

e re——

daicnimfhdgy cvhsenuzy aguwmxnauved poagqnem vytaclsgie

(d) Binarizada con BIPP

Fydn efof efdsf peadb Jf) jsfjohtnt nidy fyhif 1jd sfirr ghsnnm
Ejdgegdys ehshdgesjske jsjsjdhen egdusn podibyd kfddhdyr
brgsFoe Ikigtr jbfe fhydredeosnnb flondim jpheygrenkhi jgsn poce
¥ rigerts ergthiun profirndyter d fghyrothb vrunhb mnjhytrdf
pbes chresawy okjioyihbveef hgtdtrecvinh ploescvhgide.

zsfdt telad esuveltbd urynvhilgdj oedfbrcfgnni kitdin mmbh-
mansguyerr cedlpaivhfgh poenfind puyasde porvinsbhdgfes-
e povaetidsh chvevie fnemd poansd agheg jhbvhy bewiomy
i cvere psoend il chwvdr wuairn bd bl ke feepo bnjieyagsw
pofrmfhdgs cvbaeucey aguwmxnauved poagqnem vytaclsgie

(f) Binarizada con BIVA

Figura 4.17: Binarizacién de la Figura 4.11 f) binarizada con Molina et al., 2018, BIPP, Bradley

and Roth, 2017 y BIVA

4.5. Conclusiones

En este capitulo mostramos resultados de forma cualitativa y cuantitativa mediante ima-

genes binarizadas, graficas de lineas y graficas de barras de imédgenes sinteticas y reales binarizadas
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con los algoritmos BIVA, BIPP, Otsu, 1979, Bradley and Roth, 2007 y Molina et al., 2018. En
las gréaficas de lineas que muestran los resultados con diferentes métricas de calidad vimos que los
algoritmos BIVA y BIPP son los que tienen mejor desempefio al binarizar las imagenes sintéticas
y reales. De forma similar en las graficas de barras observamos que el promedio de los resultados
de las imégenes sintéticas y reales binarizadas con BIVA y BIPP es mayor que el de Molina et al.,
2018, Otsu, 1979 y Bradley and Roth, 2007. Presentamos tablas con la exactitud de imagenes bi-
narizadas utilizando diferentes valores en los parametros de los algoritmos que utilizan ventanas de
tamano 6ptimo y ventanas de tamano constante, en dichas tablas vimos que las exactitudes altas
se obtienen con los algoritmos BIVA y BIPP que utilizan ventanas de tamafio éptimo. Mostramos
imégenes binarizadas con BIVA, BIPP, Molina et al., 2018 y Bradley and Roth, 2007 donde vimos

que las imagenes bianrizadas que BIVA y BIPP lucen mejor.



Capitulo 5

Conclusiones

La binarizaciéon de imdgenes es una técnica que puede presentar dificultades si las imagenes
tienen iluminacién no uniforme. Con el objetivo de abordar el problema de iluminacién no uniforme
los algoritmos que proponemos en esta tesis realizan la binarizacién de imagenes utilizando ventanas
de tamafno 6ptimo. Proponemos el algoritmo Ventana Optima (VO) en el que las ventanas estén
sujetas a respetar el cambio de iluminacién de la imagen por lo que se calculan ventanas pequenas
en pixeles ubicados donde ocurre el cambio de iluminacién en la imagen y ventanas grandes en areas
donde no hay cambio de iluminacién. Presentamos los algoritmos de binarizacién de imégenes BIVA

y BIPP que hacen uso de las ventanas de tamafo éptimo calculadas por VO.

5.1. Conclusiones Generales

En el Capitulo 3.1 mostramos que el uso de ventanas es una manera adecuada de identificar
propiedades locales de la imagen y que utilizar ventanas grandes puede generar que se mezclen los
pixeles de areas claras y oscuras. Para que no se mezclen pixeles de areas claras y oscuras nuestro
objetivo fue calcular ventanas grandes en areas donde no hay cambio en la iluminacién en la imagen
y ventanas pequenas en areas donde cambia la iluminacion. El algoritmo VO calcula un mapa de
decisién que identifica las areas claras y oscuras de la imagen con el que genera un mapa de bordes
que contiene los limites del &rea clara y oscura. Utilizamos el mapa de bordes para calcular el
tamafio de la ventana en cada coordenada de la imagen maximizando el tamafio bajo la restriccion
que contengan un numero limitado de bordes, por lo que las ventanas son pequenas en pixeles de
areas cercanas a los bordes donde ocurre el cambio de iluminacién y grandes lejos de los bordes.
BIVA es un algoritmo que calcula funciones de calidad con la distancia de cada pixel a las modas que

pertenecen al texto y fondo. Con las funciones de calidad obtiene el mapa de decisién y utiliza VO de
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forma iterativa para calcular el tamafio de la ventana de cada pixel. BIVA realiza la binarizacién de
la imagen con Bradley and Roth, 2007 pero utilizando las ventanas de tamafio é6ptimo. BIPP es un
algoritmo que utiliza VO con el propésito de obtener una imagen fusionada con areas claras a partir
de las imagenes inversamente iluminadas y utiliza las ventanas de tamano 6ptimo para hacer la
binarizacion de la imagen fusionada mediante Bradley and Roth, 2007. En el capitulo 4 mostramos
de forma cualitativa y cuantitativa los resultados de binarizar imagenes de texto sintéticas y reales
con distintos patrones de iluminacién no uniforme mediante BIVA, BIPP Bradley and Roth, 2007,
Molina et al., 2018 y Otsu, 1979. En la seccién 4.1 mostramos mediante graficas de lineas y barras
que las imagenes binarizadas con BIVA y BIPP tienen mayor exactitud que las binarizadas con
Bradley and Roth, 2007, Molina et al., 2018 y Otsu, 1979. En la seccién 4.2 mostramos tablas que
contienen exactitud de una imagen con iluminacién no uniforme binarizada utilizando diferentes
valores en los pardmetros de BIVA, BIPPP Bradley and Roth, 2007 y Molina et al., 2018 que son
algoritmos que utilizan ventanas de tamano adaptable y constante, en dichas tablas vimos que se
obtiene mayor exactitud al binarizar la imagen con BIPP y BIVA los cuales son algoritmos que
utilizan ventanas adaptables. En la seccién 4.3 mostramos imagenes con iluminacién no uniforme
binarizadas con algoritmos que utilizan ventanas adaptables y algoritmos que utilizan ventanas de

tamano constante y vimos que las binarizadas con BIPP y BIVA fueron mejor binarizadas.

5.2. Trabajos futuros

A partir del trabajo realizado se puede extender el algoritmo BIVA de manera que se
calcule de manera automatica los parametros 7 y wy,q: ¥ en BIPP obtener de manera automatica
el tamano adecuado del kernel morfologico. También se pueden ampliar BIVA y BIPP de manera

que no solo se binaricen imagenes con texto.
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Glosario

Adobe Photoshop Es un editor de fotografias desarrollado por Adobe Systems Incorporated.

Binarizacion Es una técnica que consiste convertir una imagen digital en escala de grises a una

imagen con solamente dos colores representados por blanco y negro..

Bisqueda binaria Es un algoritmo de biisqueda que encuentra la posicién de un valor en un array
de elementos ordenados. Compara el valor objetivo con el elemento a la mitad del array, si no
son iguales la mitad en la que el valor no puede estar es eliminada y la bisqueda continia en

la mitad restante hasta que el valor se encuentre.

Funcidn de calidad Es una matriz con informacién de alguna propiedad (iluminacién, nitidez

etc) presente en la imagen con el objetivo de discriminar las regiones deseables.

Iluminacién no uniforme Iluminacién que fue distribuida en la misma intensidad en toda la

imagen generando areas claras y oscuras.

Imagen binaria Es una imagen digital que puede tener iinicamente dos valores posibles en cada

pixel generalmente representados por el color blanco y negro.

Imagen en tono de gris Imagen digital en la que el valor de cada pixel puede tener un valor de

la escala de gris la cual va de 0 a 255.

Imagen integral Imagen en la que el valor de cada pixel tiene un valor que corresponde a la suma

de todos los pixeles situados a la izquierda y arriba en la imagen original.
Pixel Unidad béasica de una imagen digital representada por una matriz bidimensional.

Umbral Valor entre 0 y 255 con el que determinamos que los valores inferiores a él pertenecen al

texto y los valores superiores pertenecen al fondo.
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Umbral global Valor calculado para binarizar todos los pixeles de la imagen como blancos o

negros.

Umbral local Valor calculado sobre un area de la imagen con las mismas caracteristicas para

binarizar uno o mas pixeles.
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