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RESUMEN

La evaluacion de las imagenes, después del procesamiento, es un paso importante para determinar la calidad
de laimagen, que generalmente se evalla utilizando métricas. Este articulo se basa en la presentacion de las
métricas para la medicion y validacion de la calidad de imagen. Se realiza un estudio de las diversas métricas
cuantitativas para mejorar los cambios en el contraste y la nitidez de imagenes generales, con el objetivo de
predecir automaticamente la calidad de imagen percibida. Las métricas de validacién que se presentan son
las de compresion de imagen, segmentacion y clasificacion.

Palabras clave: Métrica, procesamiento de imagenes, segmentacion, calidad de imagen.
ABSTRACT

Evaluating images, after processing, is an important step in determining image quality, which is generally eval-
uated using metrics. This article is based on the presentation of the metrics for the measurement and validation
of image quality. A study of various quantitative metrics is conducted to improve changes in overall image
sharpness and contrast, with the goal of automatically predicting perceived image quality. The validation met-
rics presented are image compression, segmentation, and classification.

Keywords: Metric, image quality, image processing, segmentation.
RESUMO

A avaliagado das imagens, apds o0 processamento, € uma etapa importante na determinacdo da qualidade
da imagem, que geralmente é avaliada por meio de métricas. Este artigo € baseado na apresentacéo de
métricas para a medicao e validac&do da qualidade da imagem. Um estudo de vérias métricas quantitativas €
conduzido para melhorar as mudanc¢as na nitidez e contraste geral da imagem, com o objetivo de prever au-
tomaticamente a qualidade da imagem percebida. As métricas de validacao apresentadas sdo compactacao,
segmentacao e classificacdo de imagens.

Palavras-chave: Métrica, qualidade de imagem, processamento de imagem, segmentacao.



UNA REVISION DE LAS METRICAS APLICADAS EN EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Introduccion

El procesamiento de imagenes esta dentro
de una de las areas de la matematica apli-
cada que estudia la manipulacion y analisis
de elementos contenidos en una imagen di-
gital mediante un procesador. Se lo puede
definir como la agrupacion de técnicas em-
pleadas que tienen como finalidad mejorar
su calidad, en el cual un sistema de anélisis
tiene un parametro de entrada una imagen,
y el resultado es otra imagen ya procesada.
Tiene aplicaciones en areas como la medi-
cina, telecomunicaciones, agricultura, pro-
cesos industriales, satélites etc. (Bahamon
Cortés, 2011) (Wang, Bovik, & Sheikh, 2004)

Las imagenes digitales estan sujetas a una
gran variedad de distorsiones durante la
adquisicion, el procesamiento, la compre-
sion, el almacenamiento, la transmision y la
reproduccion, cualquiera de los cuales pue-
de provocar una degradacion de la calidad
visual. Las métricas de validacion de la ca-
lidad de imagen son muy importantes para
numerosas aplicaciones de procesamiento
de imagenes. Para las aplicaciones en las
que las imagenes deben ser vistas por los
seres humanos, el unico método "correcto’
para cuantificar la calidad de la imagen vi-
sual es a través de una evaluacion subjeti-
va. En la préactica, sin embargo, la evalua-
cion subjetiva suele ser incomoda, lenta y
costosa. El objetivo de la investigacion en la
evaluacion objetiva de la calidad de imagen
es evidenciar que existen medidas cuantita-
tivas que puedan predecir automaticamen-
te la calidad de imagen percibida. (Wang,
Bovik, & Sheikh, 2004)

Una métrica objetiva de calidad de imagen
puede desempenfar una variedad de funcio-
nes en las aplicaciones de procesamiento
de imagenes. Las métricas de validacion
se pueden clasificar en compresion de ima-
gen, segmentacion, clasificacion, agrupa-
miento, deteccion de bordes y extraccion
de caracteristicas. (Ananthi, Balasubrama-
niam, & Kalaiselvi, 2016)
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Justificacion

En los ultimos anos se ha producido un
crecimiento en las tecnologias del proce-
samiento de imagenes. El costo del proce-
samiento digital de alta capacidad se ha
reducido considerablemente. Lo que ha
provocado que cada vez sea mayor el nu-
mero de imagenes que se obtienen para su
caracterizacion. Por ejemplo, en la automa-
tizacion agricola, la tecnologia de procesa-
miento de imagenes se utiliza para analizar
enfermedades fungicas en los cultivos, y un
problema basico es extraer las manchas de
enfermedades de las partes normales de
las hojas de los cultivos. Otras aplicaciones
incluyen procesamiento de imagenes médi-
cas, recuperacion de imagenes basadas en
contenido, seguimiento de objetos, etc.

Desarrollo

Las medidas objetivas de calidad de ima-
gen desempenan papeles importantes en
diversas aplicaciones de procesamiento
de imagenes. Basicamente hay dos clases
de enfoques de evaluacion objetiva de cali-
dad o distorsion. Las primeras son medidas
definidas matematicamente, como el error
cuadrético medio (MSE) ampliamente utili-
zado, la proporcion maxima de senal-ruido
(PSNR), la raiz del error cuadratico medio
(RMSE), el error absoluto medio (MAE) y la
relacion sefal-ruido (SNR). La segunda cla-
se de métodos de medicion considera las
caracteristicas del sistema visual humano
(HVS) en un intento de incorporar medidas
de calidad perceptiva. (Pappas & Hill, 2000)

La métrica de calidad de referencia com-
pleta mas simple y mas utilizada es el MSE,
que se calcula promediando las diferencias
de intensidad cuadrada de los pixeles de
imagen distorsionados y de referencia, jun-
to con la cantidad relacionada de la PSNR.
Son atractivos porque son faciles de calcu-
lar, tienen significados fisicos claros y son
matematicamente convenientes en el con-
texto de la optimizacion. Pero no coinciden
muy bien con la calidad visual percibida.
En las Ultimas tres décadas, se ha realizado
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un gran esfuerzo para desarrollar métodos
de evaluacion de calidad que aprovechen
las caracteristicas conocidas del HVS. La
mayoria de los modelos de evaluacion de
calidad perceptual propuestos han seguido
una estrategia de modificacion de la medi-
da MSE para que los errores sean penaliza-
dos de acuerdo con su visibilidad. (Wang &
Bovik, 2002)

En este documento se presentan las métri-
cas de validacion, las cuales se clasifican
en cinco areas principales en las aplicacio-
nes de procesamiento de imagenes.

Compresion de imagenes

La compresion de imagenes minimiza el ta-
mano en bytes de un archivo de graficos sin
degradar la calidad de la imagen a un nivel
inaceptable. La reduccion en el tamafo del
archivo permite almacenar mas imagenes
en una cantidad determinada de espacio
en disco o memoria. (Jaya & Gopikakumari,
2013)

Relacion de compresion: La relacion de
compresion se define como la relacion entre
el tamano de la imagen original y el tamanfo
de laimagen comprimida y se define a con-
tinuacion:

ny

CR =
n;

Donde n, y n, representan el nimero de bits
requeridos para la imagen original y com-
primida respectivamente.

Proporcion méaxima de sefial-ruido (PSNR):
El PSNR se usa mas comunmente para me-
dir la calidad de la reconstruccion de co-
decs de compresion con pérdida. (Kalaisel-
vi et al., 2017). La sefial en este caso son
los datos originales, y el ruido es el error
introducido por la compresion. Al comparar
codecs de compresion, PSNR es una apro-
ximacion a la percepcion humana de la ca-
lidad de la reconstruccion. EI PSNR es la re-
lacion entre la potencia maxima posible de
una sefal y la potencia del ruido corruptor
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que afecta la fidelidad de su MSE. EI PSNR
(en db) se define como:

(max;)?
PSNR = 10 - logy,

MSE

Donde max es la fluctuacion maxima en una
imagen.

Error cuadratico medio (MSE): PSNR se de-
fine mas facilmente a través del error cua-
dratico medio (MSE) y se define como:

M N
> @y -r@yr

Y=1X=1

MSE =

2|~

Donde, | (x,y) es la imagen original, I'(x,y) es
la version aproximada (que en realidad es
la imagen descomprimida) y M,N son las di-
mensiones de la imagen. Logicamente, un
valor mas alto de PSNR es bueno porque
significa que la relacion de sefal a ruido es
mas alta. (Kalaiselvi, 2016)

Segmentacion

Considerando que la segmentacion es un
tema importante en muchas aplicaciones
basadas en imagenes. Este proceso, impli-
ca segmentar una imagen en varias partes
disjuntas, cada una de las cuales contie-
ne un objeto de interés. Por ejemplo, en la
automatizacion agricola, la tecnologia de
procesamiento de imagenes se utiliza para
analizar enfermedades fungicas en los cul-
tivos, y un problema basico es extraer las
manchas de enfermedades de las partes
normales de las hojas de los cultivos. Otras
aplicaciones incluyen procesamiento de
imagenes médicas, recuperacion de ima-
genes basadas en contenido, seguimiento
de objetos, etc. (Jia & Zhang, 2008)

Las métricas de evaluacion se utilizan po-
pularmente para acceder al rendimiento de
los resultados del algoritmo de segmenta-
cion (Ananthi, Balasubramaniam, & Kalai-
selvi, 2015), las cuales se presentan a con-
tinuacion:
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Coeficiente de Jaccard

El coeficiente de similitud de Jaccard es
una estadistica utilizada para comparar la
similitud de dos imagenes y se define como
el tamarfio de la interseccion dividido por el
tamano de la union de las imagenes.

2|A N B|

—————x 100
|Al + |B|

Dice =

Donde A y B son dos imagenes. Si el va-
lor del coeficiente es 1, entonces muestra
la alta similitud entre Ay B. De lo contrario,
si su valor es 0, entonces no hay similitud
entre Ay B.

Precision
Calcula el porcentaje de prediccion positi-

va realizada por los clasificadores que son
correctos.

TP

Precision = ————
TP + FP

Donde TP es el numero de clases positivas
correctamente clasificadas como positivas
y FP es el numero de clases negativas cla-
sificadas incorrectamente como positivas.

Recall

Calcula el porcentaje de patrones positivos
que el clasificador detecta correctamente.

TP

Recall = ——
R

Donde TN es el numero de clases positivas
clasificadas incorrectamente como negati-
vas y FN es el numero de clases negativas
clasificadas correctamente como negativas.

Clasificacion

El sistema visual humano (HVS) es otro en-
foque para medir la calidad de la imagen.
El HVS es un método que utiliza el ojo hu-
mano como referencia. La idea principal
es gque los humanos estan interesados en
diferentes atributos de la imagen ademas
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de tomarla como un todo. Estos atributos
incluyen brillo, contraste, textura, orienta-
cion, etc. (Gil, 2011). Se han desarrollado
muchos tipos diferentes de modelos HVS
para medir la calidad de la imagen, sin em-
bargo, entre todas las medidas objetivas, la
medida HVS se considera la mas cercana a
las medidas subjetivas. A continuacion, se
enumeran dos métricas basadas en el sis-
tema visual humano.

e Indice de calidad de imagen universal -
Universal Image Quality Index (UIQI)

e indice de similitude structural - Structu-
ral Similarity Index (SSIM)

Universal Image Quality Index (UlQI): El
indice de calidad de imagen universal fue
propuesto por (Wang & Bovik, 2002), divi-
de la comparacion entre imagen original y
distorsionada en tres comparaciones: lumi-
nancia, contraste y comparaciones estruc-
turales como en las ecuaciones:

2y ty
lx,y)=—F7""3
AT thy?
2 0y 0y
c(x,y) =axTayz
20
) = 1%
x y

Donde |, 0, denota los valores medios de
las imagenes originales y distorsionadas.
Y 9x 9y denota la desviacion estandar de
las imagenes originales y distorsionadas, y
9%y es la covarianza de ambas imagenes.
Basado en las tres comparaciones anterio-
res, el UIQI se da:

4 Uy Uy fyy
(uy? + .uyz)(o-xz + Gyz)

UIQI(x,y) =

UlQI es una medida simple que solo cuenta
con estadisticas de primer y segundo orden
de las imagenes originales y distorsionadas.
UlQI se considera una medida inestable y
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no se correlaciona con la evaluacion sub-
jetiva, por eso Wang & Bovik, propusieron
la métrica del indice de similitud estructural.

Structural Similarity Index (SSIM). (Wang &
Bovik, 2002), propusieron el indice de simili-
tud estructural como una mejora para UlQl.
El indice medio de similitud estructural se
calcula de la siguiente manera: en primer
lugar, las imagenes originales y distorsiona-
das se dividen en blogues de tamario 8 x 8
y luego los bloques se convierten en vecto-
res. En segundo lugar, se calculan dos me-
dias y dos derivaciones estandar y un va-
lor de covarianza a partir de las imagenes
como se muestra a continuacion:

T
1 _
oy’ =m2(yi -y

1=

1 T
G’ === ) (= D) (3~ )

Y TTo1L
1=

Tercero, las comparaciones de luminancia,
contraste y estructura basadas en valores
estadisticos se calculan como en UIQI, la
medida del indice de similitud estructural
entre las imagenes x e y viene dada por:

(Z,uxuy + cl)(Zaxy + cz)

SSIM(x,y) =

272

(u2 + w2+ c1)(0% + 0y% + ¢3)

Donde, ¢, Yy ¢, son constantes. Al igual que
en UlQI, SSIM se aplica localmente usan-
do una ventana deslizante de tamano B x
B que se mueve pixel por pixel horizontal y
verticalmente cubriendo todas las filas y co-
lumnas de laimagen, comenzando desde la
esquina superior izquierda de laimagen. La
calidad de imagen general MSSIM (Bhola,
Sharma, & Bhatnagar, 2014) se obtiene cal-
culando la media de los valores SSIM como:

P
1
MSSIM = FZ SSIM;
j=1

Donde, p es el numero de ventanas des-
lizantes. UIQI y SSIM son méas precisos vy
consistentes que MSE y PSNR a pesar de
que cuestan mas.

No hay duda de que un modelado mas pre-
ciso del HVS siempre es ventajoso en el
disefio de métricas de calidad de imagen.
Sin embargo, sin un marco matematico bien
definido, los esfuerzos en el modelado HVS
no resultaran en una medida de calidad exi-
tosa. Por ejemplo, la suma de errores en for-
ma de la métrica de Minkowski.

1/B
Err = (lek - s,’clﬁ>
3

O su equivalente ha sido ampliamente adop-
tado por la mayoria de los modelos anterio-
res de evaluacion de calidad de imagen vy
video, donde B es una constante con un
valor entre 1y 4, y son los componentes de
imagen correspondientes (en varios forma-
tos, como valor de pixel, y coeficiente wave-
let ponderado) de las imagenes originales
y de prueba, respectivamente. Esta no es
una forma matematica apropiada para la
evaluacion de la calidad de imagen, ya que
la diferenciacion de imagen no captura de
manera adecuada una estimacion de la co-
rrelacion entre s, y 8°,, pero la idea presen-
tada, es un punto de partida para el desa-
rrollo futuros de métodos de evaluacion de
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calidad de imagen. (Wang & Bovik, 2002)
Conclusiones

En este documento se ha discutido los de-
talles de varias métricas en referencia al
procesamiento de imagenes digitales. En
el campo del procesamiento de imagenes,
la evaluacion de la calidad de imagen es
un problema fundamental y desafiante con
muchos intereses en una variedad de apli-
caciones, como el monitoreo dinamico vy el
ajuste de la calidad de imagen, la optimiza-
cion de algoritmos y la configuracion de pa-
rametros de los sistemas de procesamiento
de imagenes, y la evaluacion comparativa
del sistema de procesamiento de imagenes
y algoritmos.

Los métodos convencionales PSNR y MSE
no siempre concuerdan con los resultados
de visualizacion subjetivos en caso de dis-
torsion aditiva. EI SSIM ofrece una buena
precision de evaluacion y una formulacion
matematica simple.

Este trabajo es un punto de inicio para futu-
ras investigaciones con respecto al campo
del procesamiento de imagenes.
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