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Resumen

Se explora una nueva técnica para revelar imagenes codificadas utilizando la funcién
de distribucion Gamma. Las imagenes se codifican mediante cajas de sustitucion (S-
Boxes) generadas a partir de la funcién logistica, lo que proporciona un esquema de
codificacion robusto.

Se implementé un método automatizado para procesar las imagenes codificadas, el
cual consiste en procesar las imagenes fila por fila. Para ello se genera un histogra-
ma de intensidades tedrico de la imagen real mediante funciones Gamma, al cual
se ajustan los datos del histograma de intensidades de la imagen codificada.

Las imagenes procesadas son imagenes a color RGB e imagenes en escala de
grises. Estas ultimas, por tener un solo canal, presentan menos complejidad en su
procesamiento, ademas de facilitar la introduccién de contraste para resaltar sus
caracteristicas. En el caso de las imagenes a color, la técnica se aplica de manera
independiente a cada canal de la imagen. La imagen RGB resultante se obtiene
mediante la integracidn de las tres imagenes reveladas correspondientes a cada ca-
nal. El nivel de dificultad para reproducir los colores originales es muy alto, pues los
valores de intensidad de los pixeles de las imagenes reveladas de los tres cana-
les deben coincidir con aquellos de las imagenes reales para reproducir los colores
originales.

Palabras clave: Funcion de distribucion Gamma, s-boxes, histograma de intensida-
des

XIX



Abstract

A new technique using Gamma distribution functions was shown to be viable for
revealing encoded images. The images were encoded using security S-Boxes gene-
rated by the extended logistic map, which produces robust encoding.

An automated method is implemented to process the encoded images, which con-
sists of processing the images row by row. For this purpose, a theoretical histogram
of intensities of the real image is generated using Gamma functions, to which the
data of the histogram of intensities of the encoded image are adjusted.

The processed images are RGB color images and grayscale images. Since graysca-
le images contain a single channel, present less complexity in their processing and
facilitate the introduction of contrast to highlight their features. In the case of color
images, the technique is applied independently to each image channel. The resul-
ting RGB image is obtained by integrating the three revealed images corresponding
to each channel. The level of difficulty to reproduce the original colors is very high,
since the intensity values of the pixels of the revealed images of the three channels
must coincide with those of the real images to reproduce the original colors.

Key words: Gamma distribution functions, S-Boxes, intensity histogram
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Introduccion

La practica de la criptografia y criptoanalisis se remonta a las civilizaciones antiguas.
El cifrado César utilizando por Julio César, es uno de los cifrados mas antiguos y
conocidos y fue vulnerado mediante un analisis estadistico basico. Durante la Edad
Media, el criptoanalisis experimentd avances, particularmente en el mundo islami-
co. Al-Kindi [1], erudito arabe del siglo IX, es reconocido por desarrollar el primer
método de analisis de frecuencia, el cual se convirtié en la técnica fundamental para
romper cifrados por sustitucion monoalfabética, su método se basaba en analizar
la frecuencia de aparicion de letras en el texto cifrado. La invencion del analisis de
frecuencia constituy6 el avance de criptoanalitico mas significativo hasta la Segun-
da Guerra Mundial. Posteriormente, surgieron los cifrados polialfabéticos como el
cifrado de Vigenére, disefiados para dificultar el analisis por frecuencia.

La criptologia de imagenes tiene como objetivo proteger datos visuales contra ac-
cesos no autorizados y manipulaciones, y los métodos de criptoanalisis de image-
nes han evolucionado para contrarrestar estas técnicas de cifrado. La criptologia de
imagenes ha experimentado una evolucién significativa impulsada por avances tec-
noldgicos, necesidades militares y factores sociales. Su desarrollo continuo ha sido
motivado por la necesidad de asegurar y descifrar informacion.

Entre los primeros métodos de criptografia de imagenes se encuentran la cripto-
grafia visual, el mapeo logistico y el intercambio de claves Diffie-Hellman. La cripto-
grafia visual fue introducida por Moni Naor y Adi Shammir en 1994 [2]. Este método
divide una imagen en fragmentos aleatorios, que de manera individual no revelan
informacion, pero que permiten reconstruir la imagen original al combinarse. De
manera similar, el mapeo logistico y el intercambio de claves Diffie-Hellman [3] se
encuentran entre los primeros algoritmos de cifrado de imagenes que emplearon
mapeos caoticos y versiones modificadas de algoritmos de intercambio de claves
para generar claves seguras. La evolucion del cifrado de imagenes ha incorporado
mejoras significativas, como la cripto comprension. Ademas, se han desarrollado
diversos marcos de trabajo que integran mapas caodticos y procesos de confusion
y difusion para mejorar la seguridad del cifrado de imagenes. Hasta la década de
1960, la criptografia segura fue principalmente dominio de los gobiernos. Desde en-
tonces, dos eventos la llevaron al ambito publico: la creacion de un estandar publico



de cifrado (DES) y la invencion de la criptografia de clave publica.

Los procedimientos utilizados para codificar imagenes pueden compararse con la
codificacion de textos. Por ejemplo, en un cifrado polialfabético, una letra del texto
se sustituye por otra de tal manera que la regla de codificacién cambia a lo lar-
go del mensaje, basandose en el principio de que el mensaje final debe presentar
una distribucion uniforme de letras. Esta idea de los cifrados polialfabéticos puede
aplicarse a la codificacion de imagenes, sustituyendo los niveles de intensidad de
los pixeles de una imagen real por diferentes intensidades a lo largo de la imagen.
Este procedimiento oculta completamente la imagen original y, al proporcionar una
distribucién uniforme de valores de intensidad a los pixeles, produce una imagen
codificada con una distribucién uniforme de niveles de intensidad en escala de gri-
ses. La codificacion de imagenes realizada en este trabajo consiste en reemplazar
los niveles de intensidad de los pixeles de la imagen real mediante S-Boxes, lo que
genera imagenes codificadas que presentan una distribucion uniforme en escala de
grises.

Esquema de la tesis.

En este trabajo, las imagenes codificadas fueron procesadas mediante la aplicacion
de un algoritmo para generar S-Boxes. Las imagenes reales fueron codificadas me-
diante la aplicacién de una S-Box distinta para cada fila de la matriz de la imagen. La
imagen codificada resultante oculta completamente la imagen original, haciéndola
imposible de visualizar. Con esto dicho, se plantearon los siguientes objetivos:

Objetivo general:

Procesar con imagenes RGB y en tonalidad de grises, mostrar que es posible revelar
imagenes codificas con S-Boxes aplicando una o varias funciones de distribucion
Gamma.

Objetivos especificos:

I. Desarrollar un proceso automatizado que procese las imagenes fila por fila ge-
nerando histogramas de intensidad, y posteriormente ajustar los histogramas
obtenidos a una o dos funciones de distribucion Gamma.

Il. Procesar las imagenes codificadas con diferentes resoluciones espaciales y a
cada uno de sus canales, con una o dos funciones de distribucih Gamma.

2



Estructura de la tesis.

El trabajo se encuentra dividido en cuatro capitulos. En el capitulo 1. Vision huma-
nay espacio RGB, se presentan los fundamentos esenciales para este trabajo, que
es el mecanismo de la vision humana, el espacio de color RGB, la digitalizacion de
imagenes y la representacion matematica de una imagen la cual es mediante los his-
togramas de intensidad. En el capitulo 2. Métodos, se describen los métodos utiliza-
dos para la codificacion de imagenes que fueron las cajas de sustitucion (S-Boxes),
la funcion de distribucion Gamma, el cual fue el método seleccionado para reve-
lar imagenes codificadas, y el teorema de Nyquist. En el capitulo 3. Resultados, se
presentan los resultados obtenidos mediante el proceso automatizado de revelacion
de imagenes codificadas mediante funciones de distribucion Gamma, considerando
imagenes en tono de gris y a color RGB. Dentro de este mismo capitulo se anexa
una subseccion de métricas, donde la seleccionada fue la métrica SSIM (Structural
Similarity Index Measure) donde se compara la imagen real con la imagen que ob-
tuvimos al momento de revelar la imagen y cuantifica que tan bien se recupero6 la
informacion visual. En el capitulo 4. Discusion, se analizan los resultados obtenidos,
junto con las dificultades que se dieron en el proceso y las perspectivas a futuro.
Finalmente, se presentan las conclusiones del trabajo y un apéndice que contiene
los pseudocodigos de los programas desarrollados, posteriormente se encuentran
las referencias bibliograficas utilizadas.



Capitulo 1
Vision humana y espacio RGB.

1.1 Mecanismo de la vision humana.

La visién del color en los seres humanos es posible gracias a tres tipos de células
cono ubicadas en la retina del ojo humano: los conos L (longitud de onda larga, )
sensibles al rojo en A\ = 563 nm; los conos M (longitud de onda media) sensibles al
verde en A\ = 530nm y S (longitud de onda corta) sensibles al azul en Az = 417 nm.
La longitud de onda determina el color que percibimos [4].

Ademas de los conos, la retina contiene bastones, los cuales son mas sensibles a la
intensidad luminosa pero no distinguen los colores. Los bastones son los responsa-
bles de la vision en condiciones de baja luminosidad y perciben la luz basicamente
en tonos de gris, en tanto que los conos permiten la percepcion del color en condi-
ciones de luz brillante. Los conos sensibles al verde y rojo constituyen un 90 % de
la poblacion de conos y se concentran en la fovea, la cual es la region central de la
retina donde la agudeza visual es maxima, mientras que el azul constituye el 10 %
de la poblacién de conos [5].

Retina

- Fovea

Nervio optico

s Arteria y vena central de
la retina



Capitulo 1. Vision humana y espacio RGB.

Conos

Bastones

Bastones Conos Bastones

Figura 1: Representacion del ojo humano con la ubicacion de los conos y bastones.

1.2 El espacio de color RGB.

El modelo de color RGB (Rojo, Verde, Azul) es una representaciéon matematica que
sigue el principio de tricromacia, el cual es un principio bioldgico que se fundamenta
en la existencia de los tres tipos de conos mencionados en la seccion 1.1. Es un
modelo aditivo, ya que, al sumar diferentes intensidades de luz roja, verde y azul,
se genera una amplia gama de colores. Por ejemplo, si se utilizan 256 niveles de
intensidad para cada color, entonces existiran 256 x 256 x 256 = 16, 777,216 posibles
combinaciones de colores en una imagen RGB. Esto significa que al revelar los tres
canales de una imagen codificada RGB, las posibilidades de recuperar los colores
originales de la imagen real es extremadamente dificil, pues implicaria que cada uno
de los tres canales recupera exactamente las intensidades de la imagen original.
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Figura 2: Representacion esquematica del modelo RGB.

En la figura 2 se puede observar lo siguiente:

= Canales primarios: Las regiones de color rojo, verde y azul puro representan
la maxima estimulacion de un solo tipo de cono (L, M o S). Estos colores
constituyen los tres ejes de la representacion espacial del modelo RGB.

= Colores secundarios: La superposicion de dos primarios estimula dos tipos
de conos simultaneamente y produce otros colores. Por ejemplo, la combina-
cién de los colores primarios rojo y verde produce el color secundario amarillo.

= Blanco y negro: La suma de los tres colores primarios a maxima intensidad
produce la sensacion de blanco, mientras que la ausencia de todos ellos pro-
duce la sensacion de negro.

Existe un fendmeno llamado metamerismo, mediante el cual dos objetos pueden
percibirse del mismo color por el ojo humano, aunque sus propiedades espectrales
sean diferentes. Esta igualdad ocurre bajo determinadas condiciones de iluminacion.
Por ejemplo, el agua, por naturaleza la vemos azul, pero imaginemos que estamos
caminando por un lago, dependiendo de la luz del sol que le dé podemos percibir
el agua de diferentes colores, con mucha luz se ve como blanca o cristalina si nos
acercamos, con cero luz se ve negra, y con sombra de los arboles la percibimos en
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un azul mas fuerte. Todo esto como se menciona depende de las condiciones de
iluminacién en que se encuentre el objeto.

El espacio RGB es solo uno de los muchos espacios de color que existen. Otros
como los espacios YIQ/YUV (luminancia-crominancia) utilizados en television, se-
paran la informacion de brillo (luminancia, representada por el componente Y) de la
de informacion de color (crominancia, representada por los componentes 1Q O UV).
Los espacios HSV (tono, saturacion, valor) y HSL (tono, saturacion, luminosidad)
estan disenados para ser mas intuitivos para los humanos, separando el color en su
matiz (el “color en si”), su saturacion (intensidad) y su brillo. [6]

1.3 Digitalizacion de la imagen.

El objetivo de la visidn por computadora es que una computadora pueda procesar
una imagen. Para lograrlo, la imagen debe transformarse en una matriz de numeros,
a este proceso se le conoce como digitalizacion y consta de dos pasos:

1. Muestreo: Es el proceso de convertir una imagen continua (la imagen real) en
una imagen discreta (matriz de pixeles). La resolucién espacial de una imagen
(ancho x alto) determina el nivel de detalle con que se captura.

2. Cuantificacion: Es el proceso de asignar un valor numérico (entero) al brillo
de cada pixel. Una imagen de 8 bits por canal (RGB) tiene 2% = 256 niveles por
canal.

A partir de esta matriz de numeros, la computadora puede extraer propiedades es-
tadisticas como el histograma que se tratara a continuacion, los cuales le ayudaran
a la computadora a construir una representacion simbdlica del contenido de la ima-
gen, y asi acercarse a lo que nosotros percibimos.

1.4 Representacion matematica de una imagen. Histogramas de
intensidad.

Una imagen puede representarse mediante una funcién de dos variables f(z,y)
donde (z,y) son las coordenadas del plano. Si la imagen es en escala de grises, es

7



Capitulo 1. Vision humana y espacio RGB.

decir, de un solo canal, entonces una funcion escalar es suficiente para representar-
la. En el caso de imagenes a color en el sistema RGB, se utilizan tres canales: rojo
(R), verde (G) y azul (B), y la imagen puede representarse mediante una funcién
vectorial.

La resolucion radiométrica de una imagen corresponde a los valores de nivel de in-
tensidad de los pixeles. Las imagenes utilizadas para este trabajo presentan niveles
de intensidad en la escala de 0 a 255, lo que corresponde a un total de 256 tonos
de gris. Para una imagen monocromatica, el nivel de intensidad mas bajo, valor de
pixel 0, se asocia con el color negro, mientras que el valor de pixel mas alto 255
corresponde al color blanco.

Un histograma de intensidad contiene en su eje X los niveles de intensidad, en una
escala de 0 a 255, mientras que el eje Y indica la frecuencia con la que cada va-
lor de intensidad aparece. El histograma de intensidad establece un vinculo entre
las imagenes y una descripcidon probabilistica. Se puede definir una funcién de pro-
babilidad de primer orden p(b; x,y) que representa la probabilidad de que el pixel
ubicado en (z,y) tenga un brillo b. [6]

Los histogramas de intensidad utilizados en este trabajo pueden corresponder a la
imagen completa, 0 a un solo canal de una imagen en color, o a una zona especifica
de un canal o a una sola fila de un canal, dependiendo del tipo de analisis que se
vaya a realizar. Para el proceso automatizado implementado en este trabajo para
revelar imagenes codificadas, se utilizan principalmente histogramas de una sola
fila.

Canal R - Fila 0
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Figura 3: Histograma de intensidad de la fila 0 en el canal R de la imagen codificada
de la ardilla.



Capitulo 2
Meétodos.

Esta seccion aborda los métodos utilizados en este trabajo. En primer lugar, se
introducen las cajas de sustitucion (S-Boxes), un método criptografico empleado
para codificar las imagenes que posteriormente son reveladas. A continuacion, se
describe la funcion de distribucion Gamma, la cual, debido a sus caracteristicas
permite ajustar una o varias funciones Gamma al histograma de intensidades de
una imagen. Finalmente, se aborda la estructura de las imagenes RGB y tonalidad
de grises. Las imagenes procesadas en este trabajo fueron obtenidas de imageNet
dataset (Large Scale Visual Recognition Challenge 2017—ILSVRC2017 [7])

2.1 Método de codificacion de imagenes: cajas de seguridad
dinamica (S-Boxes).

La codificacion de las imagenes se realizé mediante S-Boxes. Una S-Box es una ta-
bla de sustitucion no lineal que toma como entrada el nivel de intensidad de un pixel
de la imagen real y devuelve otro valor dentro del mismo dominio correspondiente
al nivel de intensidad del pixel de la imagen codificada. Este dominio se encuentra
en el rango [0, 255]. Para codificar una imagen, se aplica una S-Box a cada fila de
la matriz de la imagen, y el valor de la intensidad de cada pixel de la fila se utiliza
como indice en la S-Box para obtener su nuevo valor. De esta manera, una imagen
con resolucion espacial de p * ¢ pixeles se codifica utilizando diferentes cajas de
sustitucion, una S-Box por cada fila de la imagen. En este proceso de codificacion
se preservan las posiciones espaciales de los pixeles de la imagen real, Unicamente
se modifican los niveles de intensidad de los pixeles. [8]

Las S-Boxes dinamicas se generan de la siguiente manera:

» Se utiliza el mapeo logistico extendido debido a que puede adaptarse para
operar en el intervalo [0, 255] que corresponde al rango de niveles de intensidad

9



Capitulo 2. Métodos.

de la imagen.

= El mapeo es biyectivo, lo que significa que los valores dentro de este rango de
niveles de intensidad se asignan de forma unica a valores dentro del mismo
rango sin repetirse.

Para codificar la imagen se parte de la ecuacion logistica extendida dada por:
Try1 = flx) = A (28 — 2,); k,n € N, (1)

donde Nj es el conjunto de los nUmeros naturales incluyendo el cero.
Para k = 8 [8, 9] se obtienen dos valores para el parametro A : A =1/26 y A = —1/27
con la ecuacion expresada como:

Tl = AT, (256 — x,,). (2)

donde:
m 7, estado actual del sistema.
® 1, Siguiente estado del sistema.
= )\: parametro de control que determina el comportamiento del sistema.

* X = g;: sistema dentro del rango de niveles de intensidad. [0, 255].

e A\ = %: zona de complejidad, rango [—128, 384].
Dado que el objetivo es generar series temporales con distribucion uniforme y con
el fin de generar dos series temporales cadticas utilizando el mapeo logistico ex-
tendido, se emplean dos sistemas, ya que incrementan la complejidad del sistema 'y
eliminan patrones repetitivos. Esto genera dos secuencias x,,_10 Y ¥»_10, & las cuales
se les anaden retardos mediante la mezcla de estados después de 10 iteraciones.

Tn-10 = Tn + Tp5 + Tp—10 Mmod 2°. Yn—10 = Yn + Yn—6 + Yn—10 Mmod 28,

Finalmente, las secuencias se mezclan y se aplica modulo 256 para asegurar que
todos los valores generados se encuentren dentro del rango de niveles de intensidad
de los pixeles utilizando la ecuacion:

Sy = Ty + Y mod 2. (3)

10



Capitulo 2. Métodos.

La figura 4a muestra una imagen real RGB de un pumay la figura 4b muestra la ima-
gen RGB codificada, procesada de acuerdo con la ecuacion (3). La imagen original
quedd completamente oculta mediante la codificacion usando S-Boxes.

(b)

Figura 4: Puma imagen real e imagen codificada. Puma, imagen real. Resolucion
espacial: 1468 x 2000. Puma, imagen codificada. Resolucion espacial: 1468 x 2000.

11



Capitulo 2. Métodos.

2.2 Funcion de distribucion Gamma.

La funcion de distribucion Gamma es una funcién de probabilidad que permite tra-
bajar con datos positivos y asimétricos, es decir, datos que no estan distribuidos
uniformemente. En este trabajo se utiliza la funcién de distribucion Gamma para re-
velar imagenes codificadas. Se generan una o varias funciones Gamma para ajustar
el histograma de intensidades de una imagen monocromatica o los histogramas de
intensidades generados por los canales de una imagen RGB. [10]

xa—le—x/ﬁ

(4)

La media y la varianza de la distribucion Gamma estan dadas por:

o? = Var(X) = af% (6)

A partir de estas expresiones es posible despejar los parametros de la distribucion
en funcidn de la media y la varianza:
2
o= % (7)

Parametro de forma: define la ubicacion del pico de la curva.

0.2
p=". (®)
W

Parametro de escala: define la anchura de la curva.

12
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Filas 0-99
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Figura 5: Distribuciones Gamma generadas para los distintos histogramas de inten-
sidad. (a) Una curva Gamma generada para el canal R. (b) Dos curvas Gamma
generadas para el canal G. (¢) Tres curvas Gamma generadas para el canal B.

13



Capitulo 2. Métodos.

Para este trabajo se investigaron varias funciones de distribucion, incluyendo las
distribuciones de Laplace, Poisson y Beta. Sin embargo, se selecciond la funcion
de distribucion Gamma debido a su versatilidad para generar curvas simétricas y
asimétricas que pueden controlarse mediante los parametros de forma («) y escala
(B). Se considera que una funcion Gamma, o una combinacion de varias de ellas,
permite generar funciones que pueden ajustarse a emular los histogramas de inten-
sidad de las imagenes reales. Por el contrario, las otras funciones de distribucion
presentan limitaciones para el procesamiento de datos: la distribucion de Poisson
modela datos de eventos discretos y es util para modelar eventos poco frecuentes,
sin embargo, presenta la limitacién de contar con un Unico parametro de control, lo
gue reduce su flexibilidad. La distribucion de Laplace, al ser simétrica no reproduce
adecuadamente la asimetria tipica de los histogramas de intensidad. La distribu-
cion Beta tampoco puede ajustarse a la amplia variedad de curvas observadas en
los histogramas de intensidad de las imagenes. Por lo que la distribucion Gamma
resulto ser la opcidn mas adecuada para este trabajo. [11]

2.3 Teorema Nyquist.

El teorema Nyquist establece que una senal analdgica puede reconstruirse a partir
de sus muestras si la frecuencia de muestreo es superior al doble de la frecuencia
contenida en dicha senal. Este mismo teorema puede extenderse al dominio espa-
cial para comprender la relacién entre resolucion y calidad de imagen. El cual dice
que la frecuencia de muestreo espacial, determinada por la resolucién de la imagen
final, debe ser al menos el doble de la frecuencia espacial mas alta presente en la
escena original para evitar el fenémeno de aliasing. [12]

El aliasing es un fendmeno que ocurre cuando una sefal, en este caso una imagen,
se muestrea a una resolucion insuficiente para capturar los detalles mas finos. En el
contexto de una imagen, una frecuencia espacial alta corresponde a detalles finos,
bordes definidos o texturas. Si la resolucion es insuficiente estos detalles no pueden
ser representados correctamente. [13]

Por lo tanto, al aumentar la resolucion, es decir, al incrementar la frecuencia de
muestreo espacial, se eleva la frecuencia maxima que se puede capturar sin distor-
sion. Esto permite que la imagen digital resultante contenga una mayor cantidad de
detalles finos de la escena original y reduzca el fenémeno de aliasing.
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Capitulo 3
Resultados.

Esta seccion presenta los resultados obtenidos al revelar imagenes codificadas utili-
zando la funcién de distribucion Gamma. Se realizé un proceso automatizado el cual
nos da resultados de forma mas rapida y es capaz de procesar mejores resultados.
La seccion 3.1 describe el proceso automatizado desarrollado en este trabajo, el
cual representa una contribucién de gran utilidad, ya que normalmente requieren
una cantidad de trabajo en el proceso manual en base a prueba y error.
Finalmente, en las secciones 3.2 y 3.3 se muestran los resultados obtenidos al apli-
car el proceso automatizado para revelar imagenes en tonos de gris e imagenes
RGB.

3.1 Proceso automatizado para revelar imagenes codificadas.

La figura 6 muestra un diagrama de bloques que ilustra el proceso implementado
para revelar automaticamente imagenes codificadas. El algoritmo comienza selec-
cionando una o dos curvas Gamma que se consideren son adecuadas para simular
los histogramas de intensidades de imagenes reales. Si se seleccionan dos curvas
Gamma para procesar las imagenes, la funcién resultante que se obtiene es la su-
ma de ambas, de tal manera que el histograma de la imagen codificada es ajustado
a esta funcion resultante. Cada curva Gamma seleccionada tiene los parametros
estadisticos « (alpha) y 5 (beta).

Dependiendo del tipo de imagen codificada que se va a procesar, ya sea en tonali-
dad de grises 0 RGB, para cada canal y fila de la imagen se obtiene un histograma
de intensidades. El procedimiento consiste en tomar cada una de las barras del his-
tograma de la imagen codificada para comparar las con las barras del histograma
generado por la curva Gamma; una vez que se ubica la barra codificada en el valor
que le corresponde en el histograma de la Gamma, se cambia el valor de la intensi-
dad del histograma de la imagen codificada por el valor que proporciona la funcién
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Gamma. Una vez completado este procedimiento para todas las filas de la imagen
monocromatica o, para los tres canales, si se trata de una imagen a color, se obtiene
la imagen revelada monocromatica o, mediante la integracion de las imagenes de
los 3 canales (RGB) se obtiene la imagen final a color.

Diagrama de bloques del proceso automatizado para revelar
imdgenes codificadas mediante la distribucion Gamma

Seleccionar una curva
m o dos curvas Gamma

de referencia.

Tipo de imagen a
revelar

Escala de grises. —————

v

ol Se obtiene un histograma
de intensidades.
RGB. ry

Se toma la barra de frecuencias de la imagen
codificada y se va comparando con las barras Pl
l dentro de la curva Gamma propuesta.

Figura 6: Procedimiento automatizado para revelar imagenes codificadas. Laimagen
se procesa fila por fila, en cada fila se genera un histograma de intensidades. Se
obtiene un nuevo valor al ajustarlo a la curva de la funcion Gamma. Obtenemos la
imagen revelada.

Imagen revelada. J&—— Nuevo valor de intensidad. «——

3.2 Imagenes en tonos de gris

Para las imagenes procesadas en tonos de gris, se implementé el proceso automa-
tizado considerando diferentes resoluciones espaciales para demostrar que existe
una relaciéon entre la resolucion espacial y la definicion de las caracteristicas de
la imagen revelada: a mayor resolucién espacial de la imagen codificada, mejores
resultados podemos obtener, en cuanto a la claridad de la imagen revelada.

Adicionalmente, las imagenes en tonos de gris pueden mejorar si se introduce con-
traste, pues incrementa la definicién de caracteristicas de la imagen para la percep-
cién del ojo humano. En consecuencia, la introduccién de contraste puede mejorar
mucho las imagenes en tonos de gris, pues permite visualizar mejor sus segmentos.
La introduccién de contraste se implementa mediante la sustitucion de un porcen-
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taje de los valores de intensidad obtenidos al revelar la imagen por pixeles blancos
(intensidad 255) y negros (intensidad 0). El resto de los pixeles conservan los va-
lores de intensidad que fueron asignados a partir de las funciones de distribucion
Gamma, en el proceso de revelado.

En las secciones 3.2.1 y 3.2.2 se presentan los resultados obtenidos al aplicar el
proceso automatizado de revelacién de imagenes a las imagenes en tonos de gris.
En cada una de ellas se demuestran dos aspectos; el primero son las imagenes
obtenidas al aplicar una curva y dos curvas de distribucién Gamma, y el segundo
muestras las imagenes con introduccion de contraste, en cada una de estas se
anexa un cuadro de parametros para cada una de las imagenes.

17
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3.2.1 Callejon

lé.'j@t
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(a) Imagen original del callején. (b) Imagen codificada del callejon.

Figura 7: Imagenes de referencia utilizadas para los experimentos con diferentes
resoluciones e introduccion de contraste. Ambas imagenes tienen una resolucion
espacial de 1024 x 1540.

3.2.1.1 Revelacion de imagenes con una y dos funciones Gamma.

Con el objetivo de mostrar los resultados del proceso automatizado de revelacion
de imagenes, se generaron versiones con diferentes resoluciones espaciales de las
figuras 7a y 7b. Posteriormente, cada una de las imagenes codificadas se procesa-
ron conforme se indica en el diagrama de bloques de la figura 6, utilizando primero
una funcién Gamma y después con dos funciones Gamma. Los parametros de las
funciones Gamma se indican en el Cuadro 1.

Cuadro 1: Parametros utilizados para revelar la imagen del Callején 7a.

Gamma Primer contraste Segundo contraste
Q@ I6] Blanco Negro Gamma | Blanco Negro Gamma
1curvaGamma | 428 17.79 | 25% 25% 50 % 60% 20% 20 %
1477 1.4
2 curvas Gamma 0 40% 30% 30% 70% 20% 10%
480 20.74
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Tonos de gris - Fila 1408 Tonos de gris - Fila 1408

Fila 1408

15
Intensidad

(c)

Figura 8: Histogramas de intensidades del Callejon, con una curva Gamma. (a) His-
tograma de intensidades de la imagen codificada para la fila 1408. (b) Histograma
de intensidades de la imagen real para la fila 1408. (¢) Histograma de intensidades
resultante del ajuste de la imagen codificada a la curva Gamma propuesta para la
fila 1408.

Tonos de gris - Fila 832 Tonos de gris - Fila 832

Figura 9: Histogramas de intensidades del Callejon, con dos curvas Gamma. (a)
Histograma de intensidades de la imagen codificada para la fila 832. (b) Histograma
de intensidades de la imagen real para la fila 832. (¢) Histograma de intensidades
resultante del ajuste de la imagen codificada a las curvas Gamma propuestas para
la fila 832.
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(a) Resolucién espacial: 1024 x 1540. (b) Resolucién espacial: 1600 x 2406.

(c) Resolucion espacial: 1024 x 1540. (d) Resolucién espacial: 1600 x 2406.

Figura 10: Resultados obtenidos procesando las diferentes resoluciones de la ima-
gen del Callejon con una o dos funciones Gamma. Las figuras (a) y (b) corresponden
al procesamiento con una funcion Gamma, en tanto que las figuras (c) y (d) fueron
procesadas aplicando dos funciones Gamma.
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3.2.1.2 Introduccion de contraste.

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos al introducir diferentes porcen-
tajes de contraste para mejorar las imagenes obtenidas en las figuras 10a 'y 10d.

Figura 11: Se aplico el contraste conforme se indicada en el Cuadro 1. La figura
(a) muestra el resultado obtenido con el primer contraste y la figura (b) muestra el
resultado con el segundo contraste. Ambas imagenes fueron obtenidas a partir de la
figura 10a que tiene una resolucion espacial de 1024 x 1540 y fue revelada aplicando
una funcién Gamma. Las figuras (c¢) y (d) muestran las imagenes obtenidas apli-
cando el primer y segundo contraste indicado en el Cuadro 1, respectivamente. Las
imagenes (c) y (d) resultan de introducir contraste a la figura 10d cuya resolucion
espacial es de 1600 x 2406, y fue revelada utilizando dos funciones Gamma.
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3.2.1.3 Efecto de la resolucion en la calidad de la imagen revelada.

Los contrastes mencionados en el Cuadro 1 fueron aplicados a las imagenes gene-
radas con diferente resolucion espacial, esto con el fin de resaltar el efecto mencio-
nado, el cual es que a mayor resolucion espacial mejores resultados obtenemos.

(a) Resolucion espacial: 512 x  (b) Resolucion espacial: 800 x
770 1203

L

(c) Resolucion espacial: 1024  (d) Resolucion espacial: 1600
X 1540 X 2406

Figura 12: Se aplicé la primera introduccion de contraste que se indica en el Cuadro
1 para las imagenes procesadas con dos funciones Gamma utilizando diferentes
resoluciones espaciales. La figura muestra el efecto de aumentar la calidad de la
imagen al aumentar la resolucién en las imagenes reveladas.
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3.2.2 Estructura

i }1{

(b) Imagen codificada de la estruc-
tura.

(a) Imagen original de la estructu-
ra.

Figura 13: Imagenes de referencia utilizadas para los experimentos con diferentes
resoluciones e introduccion de contraste. Ambas imagenes tienen una resolucién
espacial de 1024 x 1594.

3.2.2.1 Revelacion de imagenes con una y dos curvas Gamma.

Con el mismo objetivo de la seccidén 3.2.1, se generaron versiones con diferentes
resoluciones espaciales de las figuras 13a y 13b. Posteriormente, cada una de las
imagenes codificadas se procesaron conforme se indica en el diagrama de bloques
de la figura 6, utilizando primero una funcion Gamma y después dos funciones Gam-
ma. Los parametros de las funciones Gamma se indican en el Cuadro 2.

Cuadro 2: Parametros utilizados para revelar la imagen de la Estructura 13a.

Gamma Primer contraste Segundo contraste
e g Blanco Negro Gamma | Blanco Negro Gamma
1curvaGamma | 3.92 1868 | 25% 25% 50 % 60% 20% 20 %
2 curvas Gamma 190 19.60 40% 30% 30% 70% 20% 10%
14.51 12.06
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Tonos de gris - Fila 1378 Tonos de gris - Fila 1378

Fila 1378

Figura 14: Histogramas de intensidades de la Estructura, con una curva Gamma. (a)
Histograma de intensidades de la imagen codificada para la fila 1378. (b) Histograma
de intensidades de la imagen real para la fila 1378. (¢) Histograma de intensidades
resultante del ajuste de la imagen codificada a la curva Gamma propuesta para la
fila 1378.

Tonos de gris - Fila 1276 Tonos de gris - Fila 1276

0 50 100 150 200 250
Intensidad Intensidad

(a) (b)

Fila 1276

o 50 100 150 200 250

Figura 15: Histogramas de intensidades de la Estructura, con dos curvas Gamma.
(a) Histograma de intensidades de la imagen codificada para la fila 1276. (b) Histo-
grama de intensidades de la imagen real para la fila 1276. (¢) Histograma de intensi-
dades resultante del ajuste de la imagen codificada a las curvas Gamma propuestas
para la fila 1276.
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(@) Resolucién espacial: 1024 x (b) Resolucién espacial: 1600 x
1594. 2491.

(c) Resolucion espacial: 1024 x 1594. (d) Resolucién espacial: 1600 x
2491.

Figura 16: Resultados obtenidos procesando las diferentes resoluciones de la ima-
gen de la Estructura con una o dos funciones Gamma. Las figuras (a) y (b) corres-
ponden al procesamiento con una funcion Gamma, en tanto que las figuras (c) y (d)
fueron procesadas aplicando dos funciones Gamma.
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3.2.2.2 Introduccion de contraste.

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos al introducir diferentes con-
trastes para mejorar las imagenes obtenidas en las figuras 16a 'y 16d.

(c)

Figura 17: Se aplico el contraste conforme se indica en el Cuadro 2. La figura (a)
muestra el resultado con el primer contraste y la figura (b) muestra el resultado con
el segundo contraste. Ambas imagenes fueron obtenidas a partir de la figura 16a
que tiene resolucion espacial de 1024 x 1594 y fue revelada aplicando una funcion
Gamma. Las figuras (c) y (d) muestran las imagenes obtenidas aplicando el primer
y segundo contraste indicado en el Cuadro 2, respectivamente. Las imagenes (c) y
(d) resultan de introducir contraste a la figura 16d cuya resolucion espacial de 1600
x 2491, y fue revelada utilizando dos funciones Gamma.
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3.2.2.3 Efecto de la resolucion en la calidad de la imagen revelada.

Los contrastes mencionados en el cuadro 2 fueron aplicados a las imagenes gene-
radas con diferente resolucion espacial.

(b) Resolucion espacial: 800 x
1245

“%l’ﬁ‘f I = bl

(c) Resolucién espacial: 1024 (d) Resolucion espacial: 1600
X 1594 X 2491

g Lk

Figura 18: Se aplic6 la segunda introduccion de contraste que se indica en el cuadro
2 para las imagenes procesadas con dos funciones Gamma utilizando diferentes
resoluciones espaciales. La figura muestra el efecto de aumentar la calidad de la
imagen al aumentar la resolucion en las imagenes reveladas.
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3.3 Imagenes RGB

Para las imagenes a color se implement6 el proceso automatizado en cada uno
de los canales (RGB) que corresponden a las imagenes de cada canal en tonos
de gris de cada canal. Las imagenes reveladas muestran buena definicion de las
caracteristicas y se les podra aplicar contraste, sin embargo, al integrar los 3 canales
se tendran pixeles en blanco y negro que no pertenecen a los colores de la imagen
real, lo que daria origen a la introduccién de colores ajenos a la imagen real. Un
ejemplo de esto se encontrara en la seccion 4 de discusion.

El procesamiento de este tipo de imagenes a color tiene su grado de dificultad,
ya que al integrar los 3 canales obtendremos una imagen RGB que casi siempre
difiere de la imagen real. Esto se debe a la suposicion de que una curva o dos
funciones Gamma que se consideran las adecuadas para simular los histogramas
de intensidades de las imagenes reales, sin embargo, al realizar la transicion de
llevar las barras del histograma de intensidades de la imagen codificada para ajustar
la o las funciones Gamma propuestas, los valores de intensidad pueden coincidir
con los reales o pueden ser un aproximado al valor de intensidad que tiene en la
imagen real. Esto es, el ajuste del histograma de frecuencias de la imagen codificada
al histograma de frecuencias generado teéricamente para obtener la imagen real
dificilmente puede tener un 100 % de coincidencia, o lo que es lo mismo, tener cero
errores.

En las secciones 3.3.1, 3.3.2 y 3.3.3 se presentan los resultados obtenidos al aplicar
el proceso automatizado mencionado en el diagrama de bloques de la figura 6 a
las imagenes de color. En cada una de las imagenes se muestran tres aspectos;
el primero son los histogramas de intensidades generados tanto para la imagen
codificada como el generado teéricamente para la imagen real, mostrando como
se ajusta el histograma de la imagen codificada a la curva de la funcion Gamma
propuesta; la segunda son las imagenes obtenidas por canal (RGB), y la tercera es
la imagen final RGB generada al integrar los 3 canales.

En el caso de la ardilla 3.3.1 y del perro 3.3.2 se utilizé6 una sola funcion Gamma
para cada uno de sus canales, debido a que cada uno de sus histogramas de in-
tensidades de la imagen real puede ajustarse a una sola funcion Gamma. Para el
puma de la seccion 3.3.3 se utilizaron dos funciones Gamma. En este caso, los his-
togramas de intensidades de la imagen real en sus primeras filas generan un pico,
pero conforme se avanza de fila en fila empieza a aparecer mas de un solo pico
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en sus histogramas, por lo cual decidi trabajar con dos curvas para cada uno de
sus canales. Con cada una de las imagenes y sus respectivos canales se hicieron
pruebas con diferentes curvas hasta encontrar las que dieran mejores resultados.

3.3.1 Ardilla

(b)

Figura 19: Ardilla, imagen real. Resolucion espacial: 2000 x 1856. Ardilla, imagen
codificada. Resolucion espacial: 2000 x 1856.

3.3.1.1 Histograma de intensidades.

Con el propésito de ilustrar el procedimiento seguido para revelar las imagenes co-
dificadas, se muestran los histogramas de intensidad de la fila 0 de la imagen co-
dificada (19b) y de la imagen real (19a). Asimismo, la figura 20c muestra la curva
Gamma generada para el canal R y el resultado del ajuste generado en este caso.
El Cuadro 3 indica los parametros de la distribucion Gamma utilizados para poder
revelar las imagenes.

Cuadro 3: Parametros de la distribucion Gamma para la imagen de la ardilla 19a.

Gamma
¢ p
R 459 2217
1 curva Gamma G 2.99 23.92
B 3.62 23.69

Canal
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Canal R - Fila 0 Canal R - Fila 0

Frecuencia

©
)
100
10
10

Figura 20: Histogramas de intensidades del canal R para la ardilla. (a) Histograma de
intensidades de la imagen codificada para la fila 0. (b) Histograma de intensidades
de la imagen real para la fila 0. (c) Histograma de intensidades resultante del ajuste
de la imagen codificada a la curva Gamma propuesta para la fila 0.

3.3.1.2 Imagen revelada por canal e imagen final revelada integrando los tres
canales (RGB).

(a) Imagen Real del canal R. (b) Imagen revelada para el canal R.
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(c) Imagen Real del canal G. (d) Imagen revelada para el canal G.

(e) Imagen Real del canal B. (f) Imagen revelada para el canal B.

(9) Imagen Real. Resolucion espacial:  (h) Imagen Revelada. Resolucion es-
2000 x 1856. pacial: 2000 x 1856.

Figura 21: Imagen RGB de la ardilla revelada con el proceso automatizado. Las
figuras (b),(d) y (f) muestran las imagenes reveladas para cada canal R,G y B res-
pectivamente. La figura (h) muestra la imagen RGB resultante.
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3.3.2 Perro

(b)

Figura 22: Perro, imagen real. Resolucion espacial: 2000 x 2000. Perro, imagen codi-
ficada. Resolucion espacial: 2000 x 2000.

3.3.2.1 Histograma de intensidades.

Con el propésito de ilustrar el procedimiento seguido para revelar las imagenes co-
dificadas, se muestran los histogramas de intensidad de la fila 1293 de la imagen
codificada (22b) y de la imagen real (22a). Asimismo, la figura 23c muestra la curva
Gamma generada para el canal G y el resultado del ajuste generado en este caso.
El Cuadro 4 indica los parametros de la distribucién Gamma utilizados para poder
revelar las imagenes.

Cuadro 4: Parametros de la distribucién Gamma para la imagen del perro 22a.

Gamma
e p
R 2.61 27.60
1 curva Gamma G 2.65 25.54
B 1.80 35.15

Canal
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Canal G - Fila 1293 Canal G - Fila 1293

Frecuencia

0

s g 3

20
20

Intensidad G

(@)

Fila 1293

Figura 23: Histogramas de intensidades del canal G para el perro. (a) Histograma de
intensidades de la imagen codificada para la fila 1293. (b) Histograma de intensida-
des de la imagen real para la fila 1293. (¢) Histograma de intensidades de la imagen
codificada, ajustado dentro de la curva Gamma propuesta para la fila 1293.

3.3.2.2 Imagen revelada por canal e imagen final revelada integrando los tres
canales (RGB).

(a) Imagen Real del canal R. (b) Imagen revelada para el canal
R.
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(c) Imagen Real del canal G. (d) Imagen revelada para el canal
G.

(e) Imagen Real del canal B. (f) Imagen revelada para el canal
B.

(9) Imagen Real. Resolucion es-  (h) Imagen Revelada. Resolucion
pacial: 2000 x 2000. espacial: 2000 x 2000.

Figura 24: Imagen RGB del perro revelada con el proceso automatizado. Las figuras
(b),(d) y (f) muestran las imagenes reveladas para cada canal R,G y B respectiva-
mente. La figura (h) muestra la imagen RGB resultante.
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3.3.3 Puma

(b)

Figura 25: Puma, imagen real. Resolucion espacial: 2000 x 1468. Perro, imagen co-
dificada. Resolucién espacial: 2000 x 1468.

3.3.3.1 Histograma de intensidades.

Con el propésito de ilustrar el procedimiento seguido para revelar las imagenes co-
dificadas, se muestran los histogramas de intensidad de la fila 946 de la imagen
codificada (25b) y de la imagen real (25a). Asimismo, la figura 26¢c muestra la curva
Gamma generada para el canal B y el resultado del ajuste generado en este caso.
El Cuadro 5 indica los parametros de la distribucion Gamma utilizados para poder
revelar las imagenes.

Cuadro 5: Parametros de la distribucion Gamma para la imagen del puma 25a.

Canal Gamma
o B
R 1.85 46.11
2.16 10.25
11. 11.32
2 curvas Gamma G 93 3
22.18 2.26
B 6.39 19.54
10.15 3.91
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Canal B - Fila 946 Canal B - Fila 946

e B B £ e 5] B 2
Intensidad B Intensidad B

(@) (b)

Fila 946

Figura 26: Histogramas de intensidades del canal B para el puma. (a) Histograma de
intensidades de la imagen codificada para la fila 946. (b) Histograma de intensidades
de la imagen real para la fila 946. (¢) Histograma de intensidades de la imagen
codificada, ajustado dentro de la curva Gamma propuesta para la fila 946.

3.3.3.2 Imagen revelada por canal e imagen final revelada integrando los tres
canales (RGB).

(a) Imagen Real del canal R. (b) Imagen revelada para el canal R.
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(c) Imagen Real del canal G. (d) Imagen revelada para el canal G.

(e) Imagen Real del canal B. (f) Imagen revelada para el canal B.

(9) Imagen Real. Resolucién espacial: 2000  (h) Imagen Revelada. Resolucion espacial:
X 1468. 2000 x 1468.

Figura 27: Imagen RGB del puma revelada con el proceso automatizado. Las figuras
(b),(d) y (f) muestran las imagenes reveladas para cada canal R,G y B respectiva-
mente. La figura (h) muestra la imagen RGB resultante.
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3.4 Métrica SSIM.

La métrica Structural Similarity Index Measure (SSIM,indice de Similitud Estructural)
evalua la similitud entre una imagen de referencia (imagen original) y una imagen
evaluada (imagen revelada). La métrica fue propuesta por Wang et. al en el 2004
[14], como una nueva forma de evaluar la calidad de una imagen considerando la
percepcion visual. SSIM es una métrica de referencia completa (full-reference), de-
bido a que se debe tener la imagen de referencia para realizar la comparacién. Se
consideran tres puntos importantes:

» Luminancia: se relaciona con el valor medio de intensidad de las imagenes.
= Contraste: se estima con la desviacion estandar.

» Estructura: se realiza después de normalizar las sefales de luminancia y con-
traste.

SSIM(x,y) = [z, )] - [e(x,y)]” - [s(z,y)]". (1)

donde [I(z,v)], [c(x,y)], [s(z,y)] representan respectivamente las comparaciones de
luminancia, contraste y estructura entre la imagen de referencia (z) y la imagen
evaluada (y). Los parametros «, 5y v permiten establecer la importancia relativa de
cada componente. El indice SSIM se establece en un intervalo de [—1, 1], donde el
valor de 1 corresponde a una similitud estructural perfecta entre las imagenes, los
valores menores representan una menor similitud estructural, y los valores negativos
representan una relacion estructural inversa. [15]

La comparacion mediante SSIM se realiza utilizando ventanas, es decir, una venta-
na puede ser una region de 11 x 11 pixeles y se calcula en ambas imagenes esa
region obteniendo las propiedades de luminancia, contraste y estructura. Una vez
terminado el proceso la ventana se desplaza a otros lugares de las imagenes, al
terminar de recorrer las imagenes con las ventanas todos los valores obtenidos se
combinan para obtener un indice global. Aunque SSIM utiliza los valores de los pixe-
les para hacer los calculos, no se limita a comparar individualmente cada uno de los
pixeles con sus correspondientes (es decir, los valores de los pixeles de la imagen
de referencia con los de la imagen evaluada).

SSIM puede aplicarse a imagenes en tonos de gris e imagenes a color (RGB), pero
para este ultimo caso se aplica la métrica en cada uno de los canales o se puede
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aplicar a imagen RGB completa, pero se convierte a una imagen en tonos de gris y
el valor obtenido representa la similitud estructural asociada a la luminancia.

Imagen de referencia Imagen evaluada. Imagen evaluada.
Rescg)lucién espacial: ]'_024)( 1540 Una curva de distribucién Gamma. Dos curvas de distribucion Gamma.
p ) : Image similarity score: 0.18495. Image similarity score: 0.17907.

G

Imagen evaluada. Imagen evaluada.

Primeraintroduccion de contraste.  Segunda introduccion de contraste.
Image similarity score: 0.08773. Image similarity score: 0.11270.

Figura 28: Primeros resultados de la imagen del callejon.
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Imasgen de referencia Imagen evaluada. Imagen evaluada.
Resglucién espacial: i600x2406 Una curva de distribucién Gamma. Dos curvas de distribucion Gamma.
) : Image similarity score: 0.19210. Image similarity score: 0.20022.

Imagen evaluada. Imagen evaluada.
Primera introduccion de contraste.  Segunda introduccién de contraste.
Image similarity score: 0.13905. Image similarity score: 0.07002.

Figura 29: Segundos resultados de la imagen del callejéon.
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Imagen de referencia Imagen evaluada. Imagen evaluada.
Resglucién espacial: :i.024XI594 Una curva de distribucién Gamma. Dos curvas de distribucién Gamma.
) ) Image similarity score: 0.11241. Image similarity score: 0.18795.

Imagen evaluada.

Primeraintroduccion de contraste.  Segunda introduccién de contraste.
Image similarity score: 0.08263. Image similarity score: 0.12431.

Figura 30: Primeros resultados de la imagen de la estructura.
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Imagen de referencia. Imagen evaluada. Imagen evaluada.
Resglucién espacial: i600x2491 Una curva de distribucién Gamma. Dos curvas de distribucién Gamma.
) ) Image similarity score: 0.22565. Image similarity score: 0.26646.

Imagen evaluada. Imagen evaluada.
Primeraintroduccion de contraste.  Segunda introduccién de contraste.
Image similarity score: 0.14532. Image similarity score: 0.12700.

Figura 31: Segundos resultados de la imagen de la estructura.
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Imagen de referencia. Imagen de referencia, canal R. Imagen de referencia, canal B.
Resolucion espacial:

2000x1856.

Imagen de referencia, canal G.

\ j‘
Imagen evaluada. Imagen evaluada. Imagen evaluada. Imagen evaluada.
Image similarity score: Image similarity score: Image similarity score: Image similarity score:
0.30275. 0.40646. 0.39700. 0.41962.

Figura 32: Resultados de la imagen de la ardilla.

\ &»sti‘

Imagen de referencia, canal R.

Imagen de referencia.
Resolucion espacial:
2000x2000.

Imagen evaluada. Imagen evaluada. Imagen evaluada. Imagen evaluada.
Image similarity score: Image similarity score: Image similarity score: Image similarity score:
0.25743. 0.37009. 0.40547. 0.45407.

Figura 33: Resultados de la imagen del perro.
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Imagen de referencia. Imagen de referencia, canal R. Imagen de referencia, canal B.
Resolucién espacial:

2000x1468.

Imagen evaluada. Imagen evaluada. Imagen evaluada. Imagen evaluada.
Image similarity score: Image similarity score: Image similarity score: Image similarity score:
0.32722. 0.32211. 0.32667. 0.21742.

Imagen de referencia, canal G.

Figura 34: Resultados de la imagen del puma.
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El desarrollo del algoritmo automatizado surgio tras la fase de experimentacion ma-
nual. Esta etapa manual fue esencial para comprender el comportamiento de la fun-
cién de distribucion Gamma, dado que cada histograma de intensidades es diferente
en cada final, seccion o canal de la imagen. Procesar las distribuciones Gamma de
forma manual resultaba tardado, esto llevé a la creacién del algoritmo automatizado
para evitar la pérdida de tiempo en la forma de ajustar las curvas de la distribucion
Gamma en cada uno de los histogramas de intensidades. En algunos histogramas
de intensidades solamente existia un pico dominante y algunos otros hasta dos o
tres picos dominantes, y ahi estaba el reto para poder ajustar las curvas de la mejor
forma posible. Todos estos experimentos dieron como resultado el poder realizar
de la mejor forma el método automatizado, porque ya sabia que, si no obtenia los
mejores resultados con una sola curva Gamma, los resultados podian mejorar con
dos o mas curvas Gamma. Debido a los distintos histogramas de intensidades que
se pueden generar, se podrian realizar trabajos posteriores donde se incluyan tres
0 mas curvas Gamma.

Como mencioné anteriormente, cada imagen genera un histograma de intensidades
diferente, para cada canal y para cada fila. Debido a esta variabilidad, la distribucion
Gamma se selecciond por su flexibilidad, ya que los parametros « y 3 nos permiten
controlar la o las posiciones de cada pico y la anchura que nosotros consideramos
adecuada para la curva, e incluso podemos usar el parametro loc para mover toda
la curva hacia la derecha o izquierda segun necesitemos. La variabilidad en cada
uno de los histogramas de intensidades proviene del proceso de digitalizacion de
imagenes, principalmente en el muestreo, el cual depende de las distintas resolu-
ciones espaciales de las imagenes con las que se trabajé. Esto da un grado de
complejidad en la creacion y seleccion de curvas Gamma para obtener los mejores
resultados posibles, porque puede ocurrir que una curva Gamma funcione de buena
manera en un canal de una imagen, pero al usarla en otro canal de la misma imagen
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o en los canales de una imagen diferente, el resultado no sera el deseado, y esto
lleva a buscar otras curvas Gamma que se ajusten de la mejor forma.

En las subsecciones 3.2.1.1 del Callejon y 3.2.2.1 de la Estructura, se demuestra
gue cuando se aumenta la resolucidn espacial de una imagen, obtenemos mejores
resultados al momento de revelar la imagen. Esto se debe a que aumenta el nimero
de pixeles que existen en cada fila de la imagen, lo que permite construir histogra-
mas de intensidades con mas informacion y permite estimar mejores curvas Gamma
en los histogramas. Este comportamiento esta respaldado por el teorema de Nyquist
mencionado en la seccion 2.3, el cual establece que la frecuencia de muestreo de-
be ser el doble de la frecuencia de la imagen original para evitar el fenémeno de
aliasing, este fendmeno mencionado ocurre cuando la resolucion espacial es insufi-
ciente para capturar los detalles finos de la imagen y provoca la pérdida de rasgos
importantes en las imagenes, esto se demuestra en las subsecciones 3.2.1.3 del
Callejon y 3.2.2.3 de la Estructura, donde se aprecia en las imagenes de baja re-
solucion que no se ven los detalles como el piso, la puerta, la parte de arriba de la
persona en el caso del Callejon, o en el caso de la Estructura la parte de arriba del
techo o el escritorio que se encuentra al fondo. Al incrementar la resolucion espacial
de las imagenes, se permite al histograma de intensidades de la imagen obtener
todos esos datos y asi al hacer todo el proceso correspondiente obtener una buena
revelacion de imagen donde se aprecien de mejor forma los detalles mencionados
anteriormente.

En el caso de las imagenes en tonos de gris, la introduccién de contraste puede
mejorar las caracteristicas como se muestra en 3.2.1.2 del Callejon y 3.2.2.2 de la
Estructura, donde al introducir porcentajes de pixeles blancos y negros podemos
mejorar mucho una imagen y que se aprecien de mejor forma los detalles de la
imagen. Sin embargo, este mismo método no se puede introducir en las imagenes a
color, ya que, al integrar los 3 canales, muchos de los pixeles se quedaran en blanco
y negro, y estos no corresponden a la imagen real. Mientras que en las imagenes
reveladas para cada canal (RGB) se puede introducir contraste y no nos altera nada.
Una prueba de esto se encuentra a continuacion:
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2

(a) Imagen revelada para el canal R. (b) Imagen con introduccion de contraste
para el canal R.

B .

(c) Imagen revelada para el canal G. (d) Imagen con introduccién de contraste
para el canal G.

(e) Imagen revelada para el canal B. (f) Imagen con introduccion de contraste
para el canal B.

Figura 35: Las figuras 35a, 35c y 35e muestran las imagenes reveladas del puma
para cada canal R, G y B, respectivamente. Las figuras 35b, 35d y 35f muestran las
imagenes resultantes con introduccidn de contraste utilizando los porcentajes: 10 %
Gamma, 60 % pixeles negros y 30 % pixeles blancos.
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(a) Imagen Real. Resolucion espacial: (b) Imagen Revelada. Resolucién espa-
2000 x 1468. cial: 2000 x 1468.

(c) Imagen Revelada con introduccion de
contraste.

Figura 36: La figura 36a muestra la imagen real del puma. La figura 36b muestra
la imagen resultante de integrar los tres canales (RGB). La figura 36¢c muestra la
imagen resultante con introduccion de contraste con los porcentajes: 10 % Gamma,
60 % pixeles negros y 30 % pixeles blancos.

4.1 Dificultad en RGB.

Las imagenes a color representan una dificultad mayor que las imagenes mono-
cromaticas. Esto se debe a que una imagen en escala de grises tiene un solo canal,
una imagen RGB tiene 3 canales rojo (R), verde (G) y azul (B). Cada uno de los
canales tiene su propio histograma de intensidades, y una vez que integramos los 3
canales, determinan el color percibido para cada pixel. Esta representacion vectorial
de las imagenes RGB es descrita por Gonzalez y Wood [16], quienes sefnalan que
el color del pixel depende de la integracion de los 3 canales y no Unicamente de un
solo canal. Por esto cuando hacemos la suma de los 3 canales para obtener el valor
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de intensidad final, el valor de intensidad es uno totalmente diferente al que se tiene
en la imagen real.

El ojo humano alcanza su maxima sensibilidad espectral en los 555 nm una region
entre verde y amarillo. Esta mayor sensibilidad al verde-amarillo se debe a que los
conos My L, constituyen el 90 % de la poblacion de conos. Ademas, esta caracteristi-
ca tiene una naturaleza evolutiva, nuestros ancestros necesitaban detectar hojas y
frutos donde el entorno era verde, lo que favorecié una mayor eficiencia de los co-
nos sensibles a esas longitudes de onda. Por esta razon, aunque el rojo tenga mayor
longitud de onda, el ojo humano siempre detectara primero el color verde. [17]

En este trabajo, cada canal RGB es procesado mediante funciones de distribucion
Gamma, donde para cada fila de la imagen se genera un histograma de intensida-
des y de ahi determinamos si usamos una o dos curvas Gamma para aproximar la
distribucion a la de la imagen real. Este procedimiento permitié obtener imagenes
reveladas con una buena definicion de las caracteristicas de la imagen en cada uno
de sus canales. Sin embargo, al integrar los 3 canales no obtuvimos los valores de
intensidad originales y eso se debe a lo mencionado anteriormente. Esto se muestra
en las secciones 3.3.1.2 ardilla, 3.3.2.2 perro y 3.3.3.2 y puma.

4.2 Uso de la métrica SSIM.

En este trabajo fue necesaria una métrica que permitiera evaluar los resultados ob-
tenidos al momento de revelar una imagen codificada. La métrica SSIM evalia el
resultado de la imagen obtenida comparando con la imagen real, para decir que
tanto de la estructura original se conserva en la imagen obtenida. Esta métrica re-
sulta la mejor en este trabajo debido a que el objetivo no es recuperar los valores de
intensidad originales de cada pixel, se busca obtener valores de intensidad aproxi-
mados a partir de la o las funciones Gamma que se proponen; existen otros tipos de
métricas como MAE (Mean Absolute Error) la cual calcula el promedio de la diferen-
cia absoluta entre las intensidades de los pixeles, MSE (Mean Squared Error) la cual
calcula el promedio cuadrado de las diferencias entre intensidades y RMSE (Root
Mean Squared Error) la cual es la raiz cuadrada del MSE, este tipo de métricas pue-
den penalizar las diferencias existentes entre los valores aproximados y los valores
originales aunque la estructura visual se preserve. Es importante resaltar que SSIM
no representa un porcentaje de pixeles recuperados, el resultado es un indice de
similitud estructural entre una imagen de referencia y una imagen estructural.
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En la seccion 3.4 Métrica SSIM se muestran los resultados obtenidos, primero se
muestran las imagenes en tonos de gris de mas alta resolucién del Callejon, y lo
mismo sucede con las imagenes de la Estructura, posteriormente se muestran las
imagenes RGB, de la ardilla, el perro y el puma. En los resultados se muestra que las
imagenes evaluadas es decir las imagenes reveladas mediante una o dos curvas de
distribucion Gamma presentan buenos indices SSIM, esto incluye a las imagenes en
tonos de gris, también a las imagenes RGB por canal y la imagen final RGB que por
motivos de la evaluacion en la métrica la imagen de referencia e imagen evaluada se
convierten a tonos de gris. De esta forma se demuestra que, aunque no obtenemos
los valores de intensidad originales sino obtenemos valores aproximados, nuestras
imagenes obtenidas conservan parte de las caracteristicas visuales con respecto
a la imagen original. En las imagenes en tonos de gris aplicamos la introduccién
de contraste y esas imagenes obtenidas pasaron por la métrica, se observa que
obtenemos valores de similitud bajos, sin embargo esto se debe a que al introducir
contraste alteramos las caracteristicas de luminancia, contraste y estructura que
usa la métrica SSIM, por esta razén aunque el contraste ayude a las imagenes a
presentar de mejor forma las caracteristicas de la imagen revelada puede ocasionar
lo sucedido que es un bajo indice de similitud.

4.3 Perspectivas a futuro.

En algunos experimentos que realicé para entender todo aquello de la funcién de
distribucion Gamma, encontré la forma de determinar automaticamente el nimero
de curvas Gamma en los histogramas de intensidades de la imagen real, esto lo hice
mediante la funcion from scipy.signal import find_peaks [18] |la cual permite detectar
los picos que existen en un histograma de intensidades, como resultado otorga las
curvas Gamma y si no estamos conformes con la anchura g podemos modificarlo.
Un trabajo y reto a futuro seria usar esa misma funcion para detectar las curvas que
necesitamos en un histograma de intensidades de la imagen codificada, y poste-
riormente hacer el mismo proceso automatizado para acomodar de la mejor forma
posible las barras del histograma de intensidades de la imagen codificada a que
estén dentro de las curvas Gamma que la funcién obtuvo, con esto evitariamos el
suponer que las curvas Gamma que proponemos son las que funcionan, ya que
tendriamos unas curvas mas especificas.

Otro punto para considerar a futuro es el siguiente; En este trabajo, la asignacion se
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realiza con los datos que tenemos de cada una de las filas de la imagen. Un trabajo
a futuro seria trabajar con el enfoque de vecinos cercanos, donde el valor de inten-
sidad asignado a un pixel no dependeria solamente del obtenido al pasarlo dentro
de la curva Gamma, si no también tomando en cuenta los nuevos valores de inten-
sidad que se le asignan a los pixeles vecinos. En el método de codificacién de una
imagen se conserva la posicion del pixel y solo se modifica el valor de intensidad, y
eso es lo que usamos, entonces hay informacion espacial que no se esta usando, si
la usaramos sabriamos cuales son los pixeles que rodean a uno es especifico. Por
ejemplo:

Imagen real:
0 1 2 3
0 50 51 52 53

Imagen codificada:

0 1 2 3

0 180 42 91 203

Figura 37: Se puede apreciar que las intensidades cambiaron, pero los vecinos si-
guen siendo los mismos, 0 sigue estando junto a 1, 1 junto a 2, etc...

Otra linea de investigacion con el enfoque de los vecinos cercanos seria trabajar con
modelos probabilisticos basados en Hidden Markov Models [19], los cuales permiten
representar la dependencia estadistica existente entre los pixeles vecinos, donde la
intensidad que se le asigna a cada pixel no dependa solamente del histograma
de intensidades, sino también del contexto espacial que lo rodea. Estos métodos
podrian mejorar la imagen resultante RGB, ya que se acercarian mas a los valores
de intensidad originales.
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Conclusion

Se puede concluir, con base en los resultados de este trabajo, que el proceso au-
tomatizado desarrollado con la funcién de distribucion Gamma permite revelar y
mostrar las caracteristicas que fueron ocultas en las imagenes codificadas median-
te S-Boxes. Esto aplica para las imagenes en escala de grises y en las de color
(RGB). El haber seleccionado la funcion de distribucion Gamma permitié que cum-
plir el objetivo fuera completado, ya que nos permite mucha flexibilidad y acercarnos
de mejor forma a simular los histogramas de intensidades mediante la construccién
de las curvas. Uno de los principales aportes fue el desarrollo del proceso automa-
tizado para procesar las imagenes codificadas fila por fila y obtener sus respectivos
histogramas de intensidades, asi como para ajustar las barras del histograma codi-
ficado dentro de la o las curvas Gamma propuestas que son las que nos permiten
simular el histograma de intensidades de la imagen real. Todo esto evita el trabajo
manual que son basados en prueba y error, y también evita que se tome mucho
tiempo en el procesamiento de resultados.

Se trabajo con una o dos funciones de distribucion Gamma porque se establecio6
como lo necesario y se demostré que fueron suficientes para obtener una revelacion
de imagen aproximada a lo que es la imagen real, por lo que usar tres 0 mas curvas
no se considerd necesario para obtener mejores resultados de los que ya habia.

Los trabajos realizados con diferentes resoluciones espaciales evidencian que cuan-
do se tiene mayor resolucion los resultados que podemos obtener al revelar una ima-
gen es mucho mejor que una con baja resolucion, ya que tenemos mas informacion
para cada una de la filas de la imagen. Asimismo, con la introduccion de contraste
se pueden mejorar las caracteristicas que se perciben en una imagen en escala de
grises e incluso con las de cada canal de la imagen a color (RGB), pero recordar
gue aplicar esta introduccion de contraste en laimagen RGB se perderan los colores
gue se pueden obtener sin esa introduccion. De igual forma percibimos que revelar
las imagenes codificadas en escala de grises y por canal en las imagenes a color
no representan una dificultad, esta aparece cuando integramos los 3 canales donde
observamos que algunos colores se mantienen, pero la gran mayoria se alteran y
por eso no obtenemos una imagen con los valores de intensidad de la imagen real.

Este trabajo demuestra que el desarrollar y analizar los histogramas de intensidad
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son la herramienta principal para poder revelar las imagenes codificadas. De igual
forma la funcion de distribucion Gamma nos permite generar y manipular las curvas
para poder aproximar nuestros resultados a los de la imagen real. Las perspecti-
vas a futuro permiten abrir nuevas lineas de investigacion en lo que se refiere al
procesamiento de imagenes.
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Apéndice

Se muestran los pseudocddigos de los programas desarrollados, el primero es la ob-
tencion de funciones de distribucién Gamma, y el segundo el proceso automatizado
para revelar las imagenes codificadas.

Obtencion de la funcion Gamma de una imagen real.

1: Cargar la imagen real.

2: Extraer el histograma de intensidades.

3: for fila do

Obtener media y desviacion estandar.
5 if una curva Gamma then

6 Calcular a y S.

7 Generar la curva Gamma.
8: else
9
0

»

Calcular ay .
Generar las curvas Gamma.

11: Fusionar las dos curvas Gamma.
12: end if
13: end for

14: Mostrar resultados.

Revelacion de la imagen codificada.

1: Cargar la imagen codificada.

2: for cada fila de la imagen do

3 Calcular el histograma codificado.

4 for cada intensidad codificada do

5: Transferir intensidades codificadas a la Gamma teoérica.
6 Verificar que no haya sido utilizada.

7 Guardar la nueva intensidad.

8 end for
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9: end for
10: Mostrar la imagen revelada.
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Anexos

Como aportacion de la investigacion desarrollada, se publicé un capitulo en el libro:
Complex Systems and Their Applications

» Titulo: Revealing Encoded RGB Images Applying Gamma Distribution Fun-
ctions.

= Tipo de publicacion: Capitulo de libro.
= Ano: 2026.
= Autores: Ximena Rodriguez-Gonzélez y Marcial Bonilla-Marin.

= DOI: 10.1007/978-3-032-25152-7_16.
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