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La Imagen y sus Propiedades
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La Imagen y sus Propiedades
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short-wave middle-wave Ilong-wave rod
Qe cong cone

Short ~450nm
Medium ~560nm

Long ~/700nm

En la retina encontramos dos tipos de células fotosensibles:
e Conos: Visién a color (6 ~ 7 millones).
e Bastones: Altamente sensibles a ambientes oscuros (120 millones).



La Imagen y sus Propiedades

Number of receptors/mm?’
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Modelo Bioldgico




La Imagen y sus Propiedades

+ 3

Modelo Bioldgico (punto cieto)



La Imagen y sus Propiedades

Espectro Electromagnético: Es el conjunto de longitudes de onda de
todas las radiaciones electromagneticas. Un subconjunto es el espectro
visible (luz).

Non-ionizing radiation lonizing radiation
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La Imagen y sus Propiedades

La Fotografia

DAGUERROTIPO
Louis Daguer
Joseph Niepce ~1830

N gfﬁﬁfﬁ—’ f’;’ A

Modelo “Pinhole”
(camara oscura)

Cdédmara Oscura (Modelo a gran escala - Museo
de Ciencias Granada)

Cdmara Oscura



La Imagen y sus Propiedades

La Imagen Digital

incident light l .
. CCD vs CMOS
Z, . [

~ sensor plane

" pixel (picture element)

CCD: Charge-Coupled Device
CMOS: Complementary Metal Oxide Semiconductor



La Imagen y sus Propiedades

Muestreo y Cuantizacion

Muestreo: Discretiza el dominio de la funcidén imagen.
Cuantizacion: Discretiza el rango de la funcion.

MUESTREO + CUANTIZACION = IMAGEN DIGITAL



La Imagen y sus Propiedades

Muestreo

Tamano de una image es diferente a su resolucidn



La Imagen y sus Propiedades

Muestreo
RESOLUCIéN i:t 3/, h
dpi : dots per inch

e Tamano de una image: pixeles
e Resolucion: dots per inch (dpi)

1250 dpi, 300 dpi

150 dpi, 72 dpi



La Imagen y sus Propiedades

Cuantizacion

Determinar el nUmero de niveles de intensidad de luz (niveles de voltaje), L.

Si usamos b bits para representar cada nivel, entonces

L =2 b=8 (byte), L =256

7 bits

En el campo médico se usa imagenes de 16 bits (xR, CTs, MRI )



La Imagen y sus Propiedades

Cuantizacion

Reduciendo la cantidad de bits por pixel



La Imagen y sus Propiedades

La Imagen
I:0,---, M —1}x{0,--- L—1}
I:40,--- M -1} x{0,--- 255} 0: negro, 255: blanco

114 127 129 124 121 120 114 122 180 207
142164 153 141 143 142 157 171 202 187
157169 160 155 146 119 119 158 193 169
148 165 158 138 123 124 126 171 204 185
171176 164 139 126 138 122 161 202 197
164 155 147 139 144 162 135 165 200 197
182 169 150 132 131 152 153 185 189 167
178 169 152 130 122 144 168 213 201 168
172 159 151 144 139 143 164 215 211 184
189 156 142 144 147 141 158 204 201 177

M filas

N columnas



La Imagen y sus Propiedades

La Imagen

I:0,--- M =1} x{0,---,N =1} - {0,--- L —1}?

Si L=256, el numero de posibles colores es
256°~16.7 millones de colores.




La Imagen y sus Propiedades

La Imagen

Figure 1

image = io.imread(fi
print(image[10:15,10:15
®x 0..249

.format(image.shape, image.dtype

g image
| (image, cmap

https://github.com/jmsaavedrar/cc5508



La Imagen y sus Propiedades

Filtrado Lineal (convolucion)

Input Qutput

21 | 19117 | 25 | 281
=] e 74 | 96

71| 76 | 73 | 68|50

153 | 164 | 184 | 157 | 155
200 5261"~~n1gg 185 ”{éu'én__H_ P R
205 | 210 | 215 .Eéﬁ huzgg.- o { 1] 8 |

N I I

Sharpen filter

Ejemplo de filtrado
[Notar la aplicacién de dot-product en cada paso]




Filtros de Suvizamiento [reduccion de ruido]

Imagen Filtrada




Filtros de Suvizamiento [reduccion de ruido]

Filtro Gaussiano

e
W(z,y,o) = e \ 27

T2




Filtros de Suvizamiento [reduccion de ruido]

Filtro Gaussiano

r=12, sigma=4.5 r=6, sigma=2.0



Filtros de Suvizamiento [reduccion de ruido]

kemel Imagen Imagen Filtrada

Filtro Gaussiano

filename =
image=pal l1o.imread(filename, as gray = )

g kernel = utils.get gaussian2d(sigma = 2, radius =
image g = nd filters.convolve(image, g kernel, mode=
((g kernel*100).astype(np.1int32) / )

fig, xs = plt.subplots(1,3)

i range(3):

xs[i].set axis off()
xs[0].1imshow(g kernel, cmap =
xs[0].set title( )
xs[1].imshow(image, cmap =
Xs[1].set title( )
xs[2].imshow(image g, cmap
xs[2].set title(

how()

https://qithub.com/imsaavedrar/CC5508 [pai_basic/example 14 gaussian.py]




Filtros de Deteccion de Borde

|dentificar cambios repentinos o
discontinuidades en una imagen.

e | os bordes llevan alto valor
semantico

e Permiten representar la forma de
los objetos de una imagen

e El cerebro responde con mayor
fuerza a los bordes.




Filtros de Deteccion de Borde

Visual area
of brain

! =
- | \

& l’ | Electrical signal
? lf 7 from brain .
‘!g @ i N . 14 Recording electrode —

L_-._-—.-. -

Pt
Stimulus rﬁ

Experimento de Huebel & Wiesel

https://www.youtube.com/watch?v=IOHayh06LJ4



Filtros de Deteccion de Borde

Caracterizacion de un Borde
Un borde se detecta en el lugar de rdpido cambio de intensidad en Ia
Imagen.

Funcion de intensidad a lo
largo de la linea de barrido

Imagen

Puntos de borde (extremos)



Filtros de Deteccion de Borde

Gradiente de una imagen

VI = [gﬁ??g’y]T —

Magnitud y angulo del Gradiente

o1 or
Oz Jy |

M(z,y) = mag(VI) = \/9$+gy

Angulo del Gradiente

oz, y) = tan™* Ty




Filtros de Deteccion de Borde

Direccidn del Gradiente (direccion de maximo cambio)




Filtros de Deteccion de Borde

Sea f(x,y) una funcion de dos variable, la derivada parcial es:

of(z,y) _ . flatey) - flzy)

ox e—0 £

Para el caso de imagenes :

of(z,y)  flz+1,y)— f(z,y)

i
g

ox 1

Entonces es posible aplicar filtrado lineal [correlacion o convolucion]




Filtros de Deteccion de Borde

Filtro de Sobel

Filtro que aproxima el gradiente respecto a x e y.

mask y | 0| 0| O mask x |[-2| 0 | 2




Filtros de Deteccion de Borde

Filtro de Sobel

Filtro que aproxima el gradiente respecto a x e y.

Image




Filtros de Deteccion de Borde

Filtro de Sobel

Image

Imagen derecha: representaciéon de la magnitud del gradiente calculado en cada
punto de la imagen (es muesta la imagen en negativo para mejorar la
visualizacidn).
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Filtros de Deteccion de Borde

Filtro de Sobel
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Campo de Gradientes



Filtros y Aprendizaje de Maquinas



Machine Learning

A machine learning algorithm is an algorithm that is able to learn from data

y = Hw (%)

experience (data) X - ,gd

Given : experience (E), task (T) and performance measure (P).
Learning allows P to improve with Ein T



Feature Vector (description) Unstructured data

extractor

HOG Descriptor

0 i1 i2 i | i ig2i

frecuencia

i | EK_2 R

distribucidn de orientaciones de los graientes



Histograma de Orientaciones

Representa de distribucion de orientaciones de los gradientes calculados en
cada pixel de una imagen.

cuantizar orientacion en K bins

=

frecuencia

o 1

P2 i i K- | K-1

round|(a/m) - K] /

HARD ASSIGNMENT




Histogram of Oriented Gradients [HOG]

Deteccion
de Objetos

[Navneet Dalal and Bill Triggs. 2005. Histograms of Oriented Gradients for Human Detection. In Proceedings of the 2005 IEEE Computer Society
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR'05) - Volume 1 - Volume 01 (CVPR '05), Vol. 1. IEEE Computer Society,
Washington, DC, USA, 886-893]
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Filtros como Extractores de
Caracteristicas



Filtros para Detectar Bordes

Podemos entender la
operacion de convolucion
COMO Un extractor de
caracteristicas




Banco de Filtros [Gabor]

F(uy,uz)

| I
=
-
+ =
=
S
Q.




; Podremos aprender los filtros?

feature extractor

features



Deep Learning (DL)

Familia de modelos de redes neuronales, que contienen

muchas capas de unidades de procesamiento llamadas 1’1&

neuronas. La primeras capas tratan de extraer informacion de g, s

ru: 0

bajo nivel, y mientras avanzamos en profundidad, el nivel - Wd

semantico de |as caracteristicas extraidas aumenta.

Convolutional Neural Network (CNN)

Un tipo de red neuronal, formada principalmente por
capas convolucionales. Estas capas se relacionan con la -
operacion de convolucion (procesamiento de imagenes), N (B | -
y permiten extraer caracteristicas a traves de filtros =S
(kernels) aprendibles. Una convolucion, al igual que una

neurona, aplica una operacion lineal (producto punto).




Clase 2.2

e Redes Neuronales
Convolucionales



