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Abstract—Searching for adequate input parameters of a Con-
trast Enhancement Algorithm is a fundamental task, aimed to get
more suitable images, in terms of contrast, for decision making
or further applications. Several Optimization approaches take
a single image as the input of the process, so they get poor
performance. In this proposal, a group of several images of
the same type are taken as input of a Robust Multi-Objective
Particle Swarm Optimization approach, in order to achieve more
suitable input parameters for a kind of images, instead of a single
image. The results are a set of input parameters for the Contrast
Enhancement Algorithm, suitable for Contrast Enhancement of
a group of images of the same type.

Index Terms— Contrast Improvement, CLAHE, SMPSO, Lo-
cal Entropy, SSIM, Multi-objective Optimization

I. INTRODUCCION

Las imdgenes digitales estdn expuestas a sufrir una variedad
de distorsiones durante su procesamiento, compresion, alma-
cenamiento, transmision y reproduccion, cualquiera de estas
puede resultar en la degradacién de la calidad visual [3].

Aunque el campo de procesamiento digital de imdgenes estd
construido sobre una base de formulaciones matemadticas y
probabilisticas, la intuicién y el andlisis humano juegan un
papel central en la eleccién de una técnica frente a otra. Esta
eleccién se hace a menudo sobre la base de juicios subjetivos
visuales, por lo tanto, se necesitan conseguir medidas cuanti-
tativas que puedan valorar de forma objetiva la calidad de la
imagen percibida.

El histograma de una imagen HE [4] es ampliamente
utilizado como herramienta tanto cualitativa como cuantitativa,
es una buena herramienta para la mejora de contraste. Sin
embargo, éste y la mayoria de los otros métodos de mejora
de contraste pueden producir imdgenes de aspecto no natural,
lo que ocasiona que aquellas obtenidas por estos métodos no
sean las deseables.

Existen varias técnicas de mejoras de contraste basadas en
HE, usando técnicas de optimizacién con el uso de Algoritmos
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Genéticos [5], la Logica Difusa [6], Sintonizacion de Pardme-
tros de CLAHE basado en Optimizacién Por Enjambres de
Particulas [7].

El objetivo de la optimizacién es encontrar una solucién
que represente el valor Optimo para una funcién objetivo.
La optimizacién multi-objetivo no se restringe a la busqueda
de una unica solucién, sino de un conjunto de soluciones
que representan los mejores compromisos entre los distintos
criterios, llamados soluciones no-dominadas o Conjunto
Pareto Optimo con el fin de ofrecer al algoritmo que tomara
las decisiones las mejores alternativas entre las disponibles,
para que este tltimo seleccione una de ellas [8].

Dado que las soluciones 6ptimas de Pareto dominan co-
lectivamente cualquier otra solucién factible en el espacio
de biisqueda, todas se consideran mejores que cualquier otra
solucidn. Se dice que una solucién domina a otra solucién si no
es peor en ninguno de los objetivos y es estrictamente mejor en
al menos uno de los objetivos. Para calificar como una solucién
robusta, cada solucién Optima de Pareto ahora tiene que
demostrar su insensibilidad frente a pequefias perturbaciones
en sus valores de variables de decision [25].

En la literatura, los enfoques de mejora local demuestran ser
sumamente ttiles al momento de resaltar detalles en imagenes
con gran cantidad de detalles finos. Existen diversas propuestas
que se centran en mejorar el contraste en radiografias [9],
[10], [11]. Debido a ello, en esta propuesta se realiza un
andlisis para la seleccién de métricas de calidad a utilizar
en el Optimizador de Pardmetros de CLAHFE, de manera
a identificar 14s métricas mas adecuadas para el proceso de
Optimizacién Multi-Objetivo de pardmetros de mejora de
contraste de la imagen.

Luego, se aplicard una metaheuristica de optimizacién de
objetivos SMPSO [2], de manera a sintonizar los pardmetros
de entrada del algoritmo de mejora del contraste CLAHE [1]
en un contexto de robustez, de manera a obtener un grupo de
imagenes contrastadas, las cuales serdn evaluadas en cuanto a



la ganancia de informacién proveida y distorsién introducida
por la ecualizacién. Este proceso busca encontrar un conjunto
de parametros de entrada del algoritmo de mejora de contraste
que puedan considerarse 6ptimos en un contexto de robustez.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera:
En la seccion II se describen las métricas de evaluacién de
calidad que fueron objeto de andlisis; en la seccién III se
plantea de manera formal el problema que se intenta resolver;
en la seccién IV se describe la selecciéon de las métricas de
evaluacién de calidad y la metaheuristicas de optimizacion
robusta; en la seccion V se discuten los resultados obtenidos,
y finalmente en la seccién VI se detallan las conclusiones
correspondientes.

II. METRICAS DE EVALUACION DE IMAGENES

Existen varios mecanismos para determinar la calidad de
la imagen, generalmente asociados a una medida comparativa
frente a una referencia. Se realiza una seleccion de alternativas
a partir de la necesidad de encontrar métricas que proporcionen
el mejor balance entre mejora del contraste y distorsion.

II-A.  Entropia

La Entropia de la Informacién es un concepto definido
originalmente por Shannon [12]. La Entropia nos indica la
riqueza de los detalles de una imagen. Cuanto mas cercano sea
el valor de la entropia de la imagen resultante con respecto a la
imagen original, se puede decir que los detalles de la imagen
se han conservado [13].

Matematicamente se lo define como:

L-1
H == Prloga(Pr) A €[0,loga(L—1)] (1)
k=0

= P = =, donde ny es la cantidad de ocurrencias del

i-ésimo nivel de gris k y Z la cantidad total de pixeles,
en la imagen;

= L — 1 es el maximo nivel de gris que se puede utilizar

para representar la imagen

II-B. Entropia Local

La Entropia Local [14] estd relacionada con la variacién
de los niveles de gris en la vecindad de un pixel. Divide la
imagen en bloques y luego analiza cada bloque como fuente
de informacién separada. Mide la aleatoriedad de la imagen
calculando la media de la muestra de la Entropia sobre una
serie de bloques no superpuestos de la imagen y seleccionados
al azar, debido a esto es capaz de superar algunas debilidades
de la Entropia de Shannon [15].

Matematicamente se lo define como:

L—-1
1
E(w) =Y leogg(ﬁj) 2)
j=0

s(p) =y 2 3)
i=1

Donde:

=y representa una vecindad de tamafio M} x Ny de una
imagen;

» Pj = yron. denota la probabilidad del nivel de gris
de j en la vecindad v;, donde n; es la cantidad de
ocurrencias del i-ésimo nivel de gris J en vy;

= F(vy) representa la Entropia local de (vy);

= f representa la imagen;

= T es cantidad de bloques en que se dividié la imagen, y

= &(f) representa la Entropia local de la imagen f.

II-C. Indice de Similitud Estructural (SSIM)

El SSIM [16] pretende cuantificar de forma numérica y
automatica la calidad visual de una imagen para un observador
humano, comparando entre la imagen original y reconstruida
en cuanto a sus luminancias, contrastes e informacién de
estructura; proporciona un valor de calidad acotado entre 0
y 1. Matematicamente se lo define como:

(2/quf/ + Cl)(QUff/ + Cy)

SSIM(f, f') = (12 + 13, + C1) (03 + 02, + C) 4)

Donde:

» uy es el promedio de intensidades de f;

= 1/, es el promedio de intensidades de f';
a§ y a?, son las varianzas de intensidades de f e f’,

respectivamente;

» oy es la covarianza entre f e f;

» () = (K;L?), K; < 1 es una constante pequefia;

u CQ = (KQL)Q, y Ky <« 1;

= tanto C y C3 son constantes que se usan para estabilizar
la divisién en caso de que el denominador tienda a cero.

II-D. Local Tuned Global Model (LTG)

El modelo LTG [17] es un enfoque basado en el gradiente
de la imagen, ya que ésta es muy sensible a las distorsiones
de la misma; asi también extrae informacion sobre la lumi-
nancia (brillo percibido por el ojo humano) y la crominancia
(informacién del color) de la imagen de entrada y la imagen
distorsionada, luego mide la distorsion local resaltante y la
degradacion global de la calidad en la informacién obtenida
sobre la luminancia y compara las diferencias en la infor-
macion obtenida sobre la crominancia, derivando asi el valor
global de la calidad de la imagen [18].

La magnitud del gradiente para una imagen f estd definida

por:
G =\/G? + G2 (5)
Donde:

= Gp y G, son las derivadas parciales de la imagen a lo
largo de las direcciones horizontal y vertical utilizando
el operador Scharr [18].

o(G%)
LTG(f, f') = s 2 (1% .Q% 6
Donde:
= (G, es el gradiente medio de la imagen original y
distorsionada;



= (F, indica los pixeles con valores s % mds altos en G,,;

= [, and ), indica la informacién de crominancia de la
imagen original y distorsionada.

= 01,05,05 ( 61 > 65 ) son pardmetros del modelo.

III. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el tratamiento de imdgenes, frecuentemente es necesario
detectar caracteristicas de interés que pueden ser utilizadas
para un andlisis posterior, por ello es necesario ajustar la
apariencia de la imagen. Por ejemplo, con la mejora de
contraste, se resaltan ciertas caracteristicas para el ojo humano.
La seleccion correcta de las métricas para la evaluacién de
la calidad de la imagen, que permita evaluar la ganancia o
pérdida de informacién, asi como la distorsién en la misma,
en el contexto de mejora de contraste, y que esto nos posibilite
establecer un criterio objetivo de calidad, es el ideal buscado;
asi como también obtener una solucién éptima para un grupo
de imagenes del mismo tipo, para lo cual se deben disefiar los
algoritmos de optimizacién multiobjetivo.

III-A.  Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE)

CLAHE [1] se basa en la ecualizacién adaptativa del his-
tograma AHE (por sus siglas en inglés Adaptive Histogram
Equalization) [19], [20], [21], ambos métodos procesan la
imagen por subregiones (regiones rectangulares de la imagen),
o regiones contextuales, con dimensiones de region definidas
como (R;, R;), sobre las cuales se aplica el procedimiento de
ecualizaciéon de forma independiente, mejorando localmente el
contraste [22].

CLAHE es un refinamiento de AHE donde el célculo de
realce se modifica imponiendo un maximo especificado por
el usuario, llamado nivel del Clip Limit %, a la altura del
histograma local, y por lo tanto sobre el factor de mejora del
contraste maximo. La mejora se reduce de este modo en zonas
muy uniformes (en términos de contraste) de la imagen, lo que
evita un aumento excesivo del ruido y resuelve el problema
de “sobrecontraste” del AHE.

IV. PROPUESTA
IV-A. Seleccion de métricas.

Se buscan métricas cuyos valores sean los mds adecuados,
de manera a obtener un resultado satisfactorio con respecto a la
contradiccidn existente entre mejora del contraste y distorsion
de la imagen en escala de grises.

Dados la imagen de entrada fi,de tamafio M x N y el
algortimo CLAHE, se desea calcular la mejor solucién que
nos indique que dichas métricas son altamente contradictorias,
minimizando la correlacién de las funciones objetivo T4 y T'5,
tal que:

min(Yo,z,) ™
Donde:

= 7Y es la correlacion entre Ty y T'p.

n Ty € [f%ﬂ, 5’]

Tabla I: Resultados de la correlacion de Pearson usando
Entropia ¢, Entropia Local &, SSIM y LTG

[ [ Z1SSIM_ | &/SSIM._|

TG | 6/LIG |

Térax frontal 1 -0.96144 | -0.98922 | -0.94591 | -0.97524
Térax frontal 2 -0.96593 | -0.98262 | -0.96956 | -0.96667
Térax frontal 3 -0.90827 | -0.98688 | -0.76528 | -0.98991
Térax frontal 4 -0.94637 | -0.98674 | -0.93997 | -0.97990
Térax frontal 5 -0.97756 | -0.99421 | -0.95371 | -0.99215
Térax frontal 6 -0.95388 | -0.98591 | -0.93648 | -0.97583
Térax frontal 7 -0.93398 | -0.99384 | -0.92731 | -0.98412
Térax frontal 8 -0.93753 | -0.98069 | -0.95158 | -0.97246
Térax frontal 9 -0.97092 | -0.98479 | -0.95007 | -0.96898
Térax frontal 10 | -0.97623 | -0.98317 | -0.95824 | -0.97025
Térax frontal 11 -0.96056 | -0.98899 | -0.92036 | -0.98069
Térax lateral 1 -0.97190 | -0.99063 | -0.95249 | -0.97182
Térax lateral 2 -0.94089 | -0.98513 | -0.91902 | -0.98113
Térax lateral 3 -0.96688 | -0.98144 | -0.87671 | -0.96848
Térax lateral 4 -0.95489 | -0.98424 | -0.94559 | -0.97289
Térax lateral 5 -0.95628 | -0.98503 | -0.88451 | -0.97466
Toérax lateral 6 -0.97777 | -0.98377 | -0.92698 | -0.97129
Torax lateral 7 -0.95915 | -0.98538 | -0.92323 | -0.97565
Torax lateral 8 -0.96441 -0.98168 | -0.94855 | -0.97541
Térax lateral 9 -0.95236 | -0.98963 | -0.93932 | -0.93272

» T € [SSIM, LTG].

Se hace uso de la correlacion de Pearson [23]; cuyo indice
se utiliza para medir el grado de relaciéon de dos métricas
distintas, siempre y cuando ambas sean cuantitativas. El valor
del indice de correlacion varia en el intervalo [-1,1], entonces:

1<y, <1 ®)

Donde:

= Si 7Y = 1, existe una correlacion positiva perfecta.
Cuando una de ellas aumenta, la otra también lo hace
en proporcién constante.

= Si 0 <7y <1, existe una correlacién positiva.

= Si 7Y = 0, no existe relacion lineal.

= Si —1 <7y <0, existe una correlacién negativa.

= Si 7Y = —1, existe una correlacién negativa perfecta. El
indice indica que existe una relacién inversa entre las dos
variables: cuando una de ellas aumenta, la otra disminuye
en proporcion constante.

Los resultados obtenidos de las correlaciones entre los pares
de métricas utilizados se muestran en la Tabla I. Los valores
marcados en negrita demuestran la fuerte relacidon inversa
lineal existente entre los pares de métricas, lo cual indica que
estos pares de métricas se complementan para mantener el
compromiso entre aumento de contraste y minimizacién de la
distorsion.

IV-B. Mejora del contraste basada en una Metaheuristica de
Optimizacion Robusta.

Se realiza la optimizacién multiobjetivo, dado un conjunto
de imdgenes de prueba con sus correspondientes imdgenes
mejoradas, tomando las métricas obtenidas como resultado de
la Correlacién de Pearson, representadas en T4 y 15, durante
el proceso.



Se utiliza la metaheuristica SMPSO [2], que es el encargado
de generar los valores para los pardmetros de entrada del
algoritmo CLAHE(f,x), donde f es la imagen a ser mejorada
y las soluciones potenciales x se denominan particulas y se
definen de la siguiente manera:

z=(Ri,R;,%) €))

y el conjunto de particulas €2 se denomina enjambre. Cada
particula 7 se actualiza en cada generacién ¢ de acuerdo a la
siguiente ecuacion:

t+1

xitt=xi ot (10)

Donde el factor 7, se conoce como la velocidad y esta dado
por:

vf“ = wvf—l—gol xrandy X (pBesti—X§)+<p2 xrandsg X (gi—xf-)

1D

pBest; es la mejor solucién encontrada por la particula @

hasta el momento, g; es la mejor particula (también conocida

como (lider) que se encuentra en todo el enjambre, w es el peso

de la inercia de la particula, r1, 7o son dos nimeros aleatorios

entre 0 y 1, y ¢1, 2 son pardmetros que controlan el efecto
de las particulas locales y globales.

Se incorpora un mecanismo de restriccion, (vease Ecuacion
12) sobre la ecuacién 11 para limitar la velocidad maxima
de las particulas y mejorar la capacidad de busqueda del
algoritmo [2].

2
K= 12
2—0—Vo?2—-4c (12)
Donde:
. w1+ 2 st + @ >4
”‘{ 0 si<m+<p2§4} (13

Ademéds, se introduce un mecanismo de tal manera que la
velocidad acumulada de cada variable j (en cada particula p;)
esté limitada por medio de la siguiente ecuacion de restriccion
de velocidad:

d; si v;,h > 95
vih=q =0 sivgt <=4 (14)
vi,§ para otros casos
Donde:
5, = marimo; ;minimoj 15)
para:

= maxrimo; = midximo valor para la variable j a optimizar.

= minimo; = minimo valor que puede tomar la variable
J-

Con el enfoque SMPSO, la velocidad de las particulas

p; se calcula de acuerdo con la (ecuacién 11); la velocidad

resultante se multiplica por el factor de restriccién de la

(ecuacion 12) y el valor resultante se limita usando la
(ecuacioén 14).

Dado el conjunto de imagenes de entrada F' = {f1, fo, f3,
fas-ees fn } €l algoritmo busca calcular el conjunto de soluciones
no dominadas X = {z1,z9, s, ..., T}, tal que se maximice
simultdneamente las siguientes funciones objetivo:

& =S &t (16)
=1
SSIM; = SSIM(f},); (17)
k=1
Donde:
w2, = (Ry, Ry, F), es la i-ésima particula.
= fi; = CLAHE(fy, ;) Vk,i
Sujeto a:
R.€[2,M] VR, €N (18)
R, €[2,N] VR, €N (19)
¢ € (0,1 VY€ eR (20)

El pseudocddigo del SMPSO-CLAHE se presenta en el
Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo SMPSO-CLAHE.
Entrada: conjunto de imagenes F', nimero de particulas,
cantidad de lideres, nimero de iteraciones t.
inicializarEnjambre().
inicializarConjuntoPareto().
iteracionActual=0
mientras iteracionActual < ¢ hacer
calcularVelocidad().
actualizarPosicion().
mutacion().
evaluacion().
actualizarConjuntoPareto()
actualizarParticulas()
11:  generacion ++
12: fin mientras
13: Retornar: Conjunto Pareto X

R AN A ol e
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A continuacion, se describe el funcionamiento del algoritmo
1 SMPSO-CLAHE.

= Entrada: se reciben los datos para inicializar los pardme-
tros necesarios para el funcionamiento del algotimo SM-
PSO.

= Linea 1: Se inicializa el enjambre, que incluye la posi-
cion, la velocidad y la mejor posicién individual de las
particulas.

= Linea 2: Se inicializa el Conjunto Pareto con los valores
de cantidad de lideres y cantidad de objetivos.

= Linea 3: Se inicializa la iteracién (generacién inicial).



= Linea 4: Se ejecuta el bucle principal del algoritmo hasta
que se cumpla el criterio de parada que en este caso es
una cantidad maxima de iteraciones (t).

= Linea 5: Se calcula la velocidad de cada particula.

= [inea 6: Se calcula y actualiza la posicién de cada
particula.

= Linea 7: Se aplica un operador de mutacién con una
probabilidad dada.

= Linea 8: Se evaldan las particulas resultantes utilizando
las métricas de calidad (Ecuaciones 16 y 17).

= Linea 9 y 10 : Se actualizan tanto las particulas como el
archivo de lideres.

= Linea 13: El algoritmo devuelve el archivo de lideres
como el conjunto de aproximacién encontrado.

V. RESULTADOS Y DISCUSION

Las pruebas se realizaron empleando 30 iméigenes ra-
diolégicas previamente digitalizadas del térax obtenidas del
sitio https://openi.nlm.nih.gov/. Las mismas se seleccionaron
a partir de la cantidad de detalles que poseen, lo que representa
un desafio adecuado para la mejora del contraste.

Durante el proceso previo de optimizacién se realizaron
30 ejecuciones por cada imagen de prueba. Se obtuvieron
aproximadamente 300 imagenes soluciones Pareto por cada
una de ellas, las cuales fueron nuevamente filtradas una vez
terminadas las ejecuciones.

Los resultados experimentales obtenidos en Tabla II mues-
tran que los pares de métricas Entropia local/SSIM demuestran
ser los més contradictorios segin la correlacion obtenida, esto
indica que el mejoramiento de una funcién objetivo es logrado
a costa del empeoramiento de la otra funcién objetivo en un
contexto de minimizacién o maximizacién de ambas.

Tabla II: Promedio de la correlacién de Pearson.

[ Métricas [ Correlacién |
Entropia / SSIM -0.9554
Entropia Local / SSIM | -0.9870
Entropia / LTG -0.9319
Entropia Local / LTG -0.9731

En la Figura 1 se muestran dos de las soluciones, corres-
pondientes a una imagen de térax lateral, que se encuentran
en el Conjunto Pareto para las métricas Entropia Local/SSIM,
ademds de las imdgenes originales como referencia visual.

La relacién inversa entre las métricas se refleja en los
resultados obtenidos. A partir de la Figura 1(c) se observa que
a medida que la métrica SSIM se aproxima a 1 los resultados
se asemejan mas a la imagen original, Figura 1(a), en términos
de contraste, y de visibilidad de detalles; en cambio, mientras
la Entropia Local aumenta se diferencian mas los detalles no
visibles debido al bajo contraste, Figura 1(b).

Las imdgenes que conforman el Conjunto Pareto resaltan
distintos detalles a medida que los objetivos varian, lo cual se
logra a partir de que se asegura la seleccion de las métricas mas
adecuadas para la optimizacién, basada en el andlisis descrito
anteriormente.

(@ SSIM =1¢& = (b) SSIM = 0,8871 (¢c) SSIM = 0,9016
2,8157 & = 3,4791 & = 3,4296

Figura 1: Térax lateral 2.
Imagen Original 1(a), Imdgenes resultantes 1(b) y 1(c)

Las imagenes se dividieron en dos grupos, el primer grupo
A, imagenes de térax lateral y el segundo grupo B, imagenes
de térax frontal.

Se analiz6 el comportamiento del Conjunto Pareto resultante
de cada imagen procesada, por cada grupo, al considerar como
una sola entrada el conjunto de todas las imadgenes y realizar
el célculo de la Entropia Local II-B y SSIM II-C entre todas
las imdgenes; de esta forma se obtuvieron dos Frentes Pareto
Robusto, uno para el grupo A como se observa en la Figura
2 y en la Figura 4 y otro para el grupo B como se observa en
la Figura 6 y en la Figura 8.

En la Figura 2 y en la Figura 4 se aprecia que las formas
de ambos frentes son similares, tanto el Frente Pareto 6ptimo
como el Frente Pareto robusto; aunque un frente se desplaza
con respecto al otro. El Frente Pareto robusto estd claramente
retrasado, como se puede ver tanto en la Figura 2 como en la
Figura 4, lo que nos indica que el Frente Pareto robusto no
es el optimo.

Ademas se verifica que el Frente Pareto robusto cae en
su Optimo con respecto a la optimizacidon realizada sobre
una sola imagen, pero en general se comporta de manera
satisfactoria para el grupo de imagenes analizadas. Con esto
también se observa que la solucién 6ptima de una imagen f
no necesariamente es la mejor solucién para una imagen f,,.

2,5 3 3,5 4 4,5 5 5,5
Entropia Local

Figura 2: Frente Pareto &/SSIM. Térax lateral 2.

® Frente pareto robusto
Frente pareto éptimo



Asi mismo en la Figura 3 se muestran dos de las soluciones
que se encuentran en el conjunto Pareto para las métricas
Entropia Local/SSIM.

(@ SSIM = 1 & = (b) SSIM = 0,9206 (c) SSIM = 0,9986
2,0594 & = 3,5748 & = 2,9748

Figura 3: Térax Lateral 7.
Imagen Original 3(a), Imdgenes resultantes 3(b) y 3(c)
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2,5 3 3,5 4 45 5 55 6
Entropia Local

Figura 4: Frente Pareto &/SSIM. Térax lateral 7.

® Frente pareto robusto
~ Frente pareto ptimo

También en la Figura 5 y en la Figura 7 se muestran dos de
las soluciones que se encuentran en el conjunto Pareto para las
métricas Entropia Local/SSIM, con sus respectivas imdgenes
originales como referencia visual.
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Figura 6: Frente Pareto &/SSIM. Térax frontal 1.
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Figura 7: Térax Frontal 8.
Imagen Original 7(a), Imdgenes resultantes 7(b) y 7(c)
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Figura 8: Frente Pareto &/SSIM. Térax Frontal 8.
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VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
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, 7402 (c) SSIM = 0,9724

Figura 5: Térax Frontal 1.
Imagen Original 5(a), Imdgenes resultantes 5(b) y 5(c)

Se analizaron varias métricas para determinar la calidad de
la imagen, basados en un enfoque de referencia completa, se
seleccionaron 4 métricas, las cuales se trabajaron de a pares
Entropia/SSIM, Entropia local/SSIM, Entropia/LTG y Entropia
local/LTG, junto a un algoritmo metaheuristico SM PSO y el
algoritmo CLAHFE, con el objetivo de obtener las métricas



que maximicen el contraste y minimicen la distorsién de la
imagen de manera simultdnea.

A partir de las pruebas realizadas y de los resultados
obtenidos, se pueden considerar las siguientes conclusiones:

= Los resultados experimentales obtenidos en Tabla II
muestran que los pares de métricas Entropia local/SSIM
demuestran ser los mds contradictorios segin la co-
rrelacion obtenida, por tanto son mdas adecuado para
incorporar a un proceso de optimizacion.

= Los resultados de las imdgenes generales para SMPSO-
CLAHE muestran una mejora en el contraste, mantenien-
do la apariencia natural de las mismas. Este algoritmo se
muestra aplicable tanto en imagenes médicas o biométri-
cas, mostrando resultados satisfactorios.

= Este trabajo es un caso general del trabajo de Moré y
Brizuela [7], cuyos resultados caen en el frente pareto de
esta propuesta, y cuya solucioén corresponde a la minima
similaridad. No se consideraron pruebas experimentales
debido a que son enfoques diferentes.

Como trabajos futuros de manera a seguir con esta tesis de
grado se propone:

» Utilizar la implementaciéon SMPSO-CLAHE con otras
métricas de evaluacion de calidad y hallar el indice de
correlacion.

= Utilizar otros indices de Correlacion y realizar una com-
paracién con la utilizada en este trabajo.

= Analizar el desempefio de esta propuesta en imigenes de
otra naturaleza.
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