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Qué es Vision?

Introduccién

e “Vision es saber que hay y donde mediante la
vista”(Aristoteles)

e “Vision es recuperar de la informacion de los sentidos
propiedades validas del mundo exterior’(Gibson)

e “Vision es un proceso que produce a partir de las
imagenes del mundo una descripcion que es Util para el
observador y que no tiene informacién irrelevante (Marr)
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Procesamiento de Imagenes

Sl Cnirada: imagen — Salida: imagen

® Remover defectos

¢ Remover problemas por movimiento o desenfoque

e Mejorar ciertas propiedades como color, contraste,
estructura, etc.

e Agregar colores falsos a imagenes monocromaticas
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Procesamiento de Imagenes

(o)
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Vision Computacional

Entrada: imagen — Salida: descripcion

Introduccion e Determinar la identidad y localizacion de objetos en una
imagen

e Construir una representacion tridimensional de un objeto

Analizar un objeto para determinar su calidad
Descomponer una imagen u objeto en diferentes partes
Seguir un objeto en movimiento

e Reconocer objetos especificos o clases de objetos
Distinguir aspectos de un objeto (expresiones faciales)
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Vision Computacional

Introduccién

Eduardo Morales, Enrique Sucar (INAOE) 7/103



Vision Computacional

Introduccién
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Niveles de Vision

Vision Clasica

e Procesamiento de nivel bajo
e Procesamiento de nivel intermedio
e Procesamiento de nivel alto
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Ejemplo - reconocimiento de placas de
automoviles

oo @ Captura de la imagen

® Mejoramiento de la imagen
® Binarizacion

@ Deteccion de orillas

@ Segmentacion

@ Extraccion de caracteristicas
@ Reconocimiento
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Ejemplo - reconocimiento de placas de
automoviles

Vision Clasica
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Formacion de la imagen
¢ Modelo de camara de “agujero de alfiler (pinhole)

Visién Clasica the actual the resulting
person : image

! the pinhole | RN
\
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Representacion

Vision Clasica

¢ Imagen monocromatica: I = f(x, y)

¢ Imagen a color (RGB): | = [r(x,y),9(x, y), b(x, y)]
Imagen multi-espectral: | = [fi(x, y), fa(X,¥), - .. fa(X, ¥)]
Imagen de rango: | = Z(x, y)
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Digitalizacion de Imagenes

e Para almacenar y manipular una imagen en la
computadora esta se digitaliza, tanto en valores
(normalmente en 256 valores por canal) como
espacialmente (muestreo de la imagen)

Visién Clésica ® Frecuencia de muestreo: > 2 veces mayor frecuencia
(teorema de Shannon)

e Cada elemento de una imagen digital se le conoce como
“pixel”(picture element)

0,0
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Proyeccion Persepctiva

Modelo simplificado (camara de agujero de alfiler)
cuando los objetos estan cerca de la camara

Por triangulos semejantes: y/f = Y /(f — 2)

e Porloque:y =fY/(f — 2)

En forma analoga: x = X /(f — 2)

Vision Clasica

4

Y (X,Y.2)

(x.y) Lens

Eduardo Morales, Enrique Sucar (INAOE)

15/103



Proyeccion Ortografica

¢ Modelo aproximado cuando los objetos se encuentran
lejos de la camara

e x=X

° y= Y

Vision Clasica
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Reflectanica

¢ |Laluz incidente en la camara depende de tres factores:
@ Fuente luminica
® Geometria (angulo entre el rayo incidente y la normal de
la superficie)
@® Propiedades del objeto

Vision Clasica
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Color

¢ El color depende de la longitud de onda de la radicion
electromagnética

e La luz visible esta en el rango de 400 a 700 nm

¢ Nosotros (y las camaras) percibimos el color por la
combinacion de 3 tipos de sensores que tienen mayor
respuesta centrada a diferentes longitudes de onda —
azul, verde y rojo

Vision Clasica

Visible Light Region
of the Electromagnetic Spectrum
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Vision de Nivel Bajo

Nivel Bajo

¢ Obtener caracteristicas Utiles para los siguientes niveles
de vision:

Orillas o bordes,

Color,

Textura,

Gradiente,

Profundidad.
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Vision de Nivel Bajo

Mejoramiento de la Imagen

® Previo a obtener caracteristicas: resaltar aspectos
deseados, eliminar ruido, mejorar contraste, etc.
e Técnicas de pre-procesamiento:

@ operaciones puntuales,
@® ecualizacion por histograma,
@ filtrado.

Visi6n de Nivel Bajo
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Vision de Nivel Bajo
Binarizacion
Transformacion no lineal en el que la imagen de salida
tiene 2 valores: blanco (255) y negro (0)
S=0siE<T
S=255siE>T
T es un umbral

Visi6n de Nivel Bajo

(=) (b)
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Vision de Nivel Bajo

Histograma de Intensidades

e Distribucion de niveles de intensidad en una imagen

e Provee un estimado de probabilidad de ocurrencia de
cada nivel de intensidad: p = n,/N;

e Ejemplo:

1
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Vision de Nivel Bajo

Ecualizaciéon por histograma — imagen
original

(d)

Eduardo Morales, Enrique Sucar (INAOE) 23/103



Vision de Nivel Bajo

Ecualizaciéon por histograma — imagen
ecualizada
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Vision de Nivel Bajo

Filtrado

e Filtrar una imagen consiste en aplicar una transformacion
de forma que se acentien o disminuyan ciertos aspectos

B © Filtro: g(x.y) = T[f(x,y)
e Tipos de Filtros:
* Dominio espacial - convolucion: g(x, y) = h(x,y) = f(x,y)
* Dominio de la frecuencia - transformadas de Fourier y
multiplicacion: G(u, v) = H(u, v)F(u, v)
¢ Diferentes filtros (mascaras) producen diferentes efectos
en la imagen: suavizamiento, énfasis de altas
frecuencias, etc.
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Vision de Nivel Bajo

Filtrado en dominio espacial — convolucion
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Ejemplo de filtros de suavizamiento (pasa
bajos)

Eduardo Morales, Enrique Sucar (INAOE)



Ejemplo de filtros de énfasis de altas
frecuencias (pasa altos)
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Vision de Nivel Bajo

Deteccion de Orillas

¢ |as orillas de una imagen normalmente se detectan
como segmentos o secciones de un borde (cambios
bruscos de intensidad en la imagen) que se integran en
etapas posteriores

e La orillas son elementos importantes para etapas
posteriores ya que normalmente significan los contornos
de objetos o partes de objetos

¢ Incluso se ha encontrado que la visién bioldgica
(primates, humanos) tiene neuronas dedicadas a la
deteccion de orillas

Visi6n de Nivel Bajo
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Vision de Nivel Bajo

Gradiente

e Una orilla en una imagen se presenta cuando la funcion
de intensidad presenta un cambio fuerte localmente -
tiene un valor alto de su primera derivada o gradiente

Visi6n de Nivel Bajo

¢ Por lo que una forma de detectar orillas es aproximar el
gradiente mediante la diferencia de valores contiguos en
la imagen:

. df/dX = /1,2 — /1,1

o df/dy = b — I
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Vision de Nivel Bajo

Operador de Sobel

Un problema al aplicar el gradiente es que se amplifica el
ruido

El detector de Sobel se puede ver como la combinacion
de un filtro de suavizamiento con un operador de

Vision de Nivel Bajo g rad | e nte
e Sobel = DG"
e Donde: D =[-1,0,1], G=[1,2,1]

1 2 -1 1 0 1
0 0 0 2 0 2
L 2 1 1 0 1
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Vision de Nivel Bajo

Ejemplos de aplicacion de Sobel
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Vision de Nivel Bajo

Color

¢ El color tiene que ver con la longitud de onda de la luz
emitida o reflejada por un objeto

e Se puede ver como la combinacion de 3 colores
(primarios): rojo, verde y azul

e El diagram cromatico CIE es un estandar de
represantacion del color que considera los siguientes
colores primarios: azul, 435.8 nm; verde, 541.6 nm; rojo,
700 nm

Visi6n de Nivel Bajo
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Visi6n de Nivel Bajo
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Vision de Nivel Bajo

CIE

(C. L E. CHROMATICITY DIAGRAM)

— SPECTRAL ENERGY LOCUS

(WHVELENGTH, NANOMETERS)
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Vision de Nivel Bajo

Modelos de color

¢ Modelos sensoriales - orientados a los equipos: RGB,
CMY, YIQ

* Modelos perceptuales - se asemejan a la percepcion

humana y se orientan al procesamiento de imagenes y
vision: HSV, HLS, HSI

Visi6n de Nivel Bajo
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Vision de Nivel Bajo

Modelo RGB

Visi6n de Nivel Bajo
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Vision de Nivel Bajo

Modelo HSI

Visi6n de Nivel Bajo
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Vision de Nivel Bajo

Ecualizacion en color

e Si aplicamos en cada componente en RGB, se altera el
“color’de la imagen

¢ Una alternativa es convertir al modelo HSI y ecualizar
solo la componente de / - de esta manera se mejora el
contraste sin alterar los “colores”

Visi6n de Nivel Bajo
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Vision de Nivel Bajo

Textura

¢ |Los objetos en general no son uniformes, tienen cierta
“textura”

e Textura: “compuesta de pequenos elementos
indistinguibles y entrelazados”

Visi6n de Nivel Bajo

¢ |a textura depende de la resolucion

e Lainformacion de textura se puede usar para
segmentacion, reconocimiento de objetos y obtencién de
forma
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Vision de Nivel Bajo

Ejemplos de Textura

Visi6n de Nivel Bajo
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Vision de Nivel Bajo

Descripcion de Texturas

¢ Existen diferentes formas de describir una textura:
@ Modelos estructurales
Visen do il Bao ® Modelos estadisticos
® Modelos espectrales
¢ Un forma de caracterizar una textura es obteniendo el
histograma de niveles de gris

¢ Del histograma se pueden calcular ciertos parametros
que lo caracterizan - una posibilidad es calcular sus
momentos
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Vision de Nivel Bajo
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Ejemplos de Histogramas de Texturas
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Vision de Nivel Bajo

Vision Estereo

¢ Una forma de recuperar la tercera dimension es

Vit do Nie B mediante el uso de 2 camaras o vision estereo

¢ Laidea es combinar las imagenes de las 2 (0 mas)
camaras y mediante geometria obtener la profundidad
de cada punto en la imagen

e Las 2 camaras estan en posiciones distintas a una
distancia conocida
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Vision de Nivel Bajo

Algoritmo basico

@ Obtener dos (0 mas) imagenes
@® Identificar puntos correspondientes en ambas imagenes

Visi6n de Nivel Bajo

©® Mediante geometra estimar la profundidad (Z) de cada
punto - en base a la distancia entre los puntos
correspondientes (disparidad) en las imagenes y los
parametros de las camaras (longitud focal, distancia)
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Vision de Nivel Bajo

Ejemplo de Estereo

Visi6n de Nivel Bajo
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Visién de Nivel Intermedio

Vision de Nivel Intermedio

Agrupar las caracteristicas obtenidas en el nivel bajo
Generar una representacion mas compacta

Aislar bordes o contornos (agrupar orillas)

Obtener regiones (agrupar secciones uniformes)

Vision de Nivel
Intermedio
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Visién de Nivel Intermedio

Agrupamiento de Orillas

e Las orillas obtenidas mediante los operadores de
deteccidn de orillas se agrupan en bordes o contornos

Intermedio

e Técnicas principales:
¢ transformada de Hough,
® blsqueda en grafos,
® agrupamiento perceptual.
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Visién de Nivel Intermedio

Técnicas de Busqueda

e Se considera a las orillas (magnitud, direccién) como un
grafo

e El agrupamiento de orillas se basa en la busqueda de

una trayectoria en el grafo

Intermedio

e Algoritmo:

@ Obtener magnitud y direccion de las orillas

@® Convertir cada orilla en un nodo del grafo: peso del nodo
= magnitud de la orilla; arcos = funcioén de la direccion de
la orilla

@® Partir de una orilla (inicio) y buscar una trayectoria en el
grafo que una las orillas

@ La trayectoria corresponde al contorno
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Visién de Nivel Intermedio

Grafo de Orillas — Contorno
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Visién de Nivel Intermedio

Segmentacion

e Segmentacién es separar una imagen en unidades
significativas

¢ Dos alternativas basicas: encontrar bordes, determinar
las regiones

e Las regiones se determinan en base a criterios de
homogeneidad, en base a atributos como intensidad,
color, textura, profundidad

¢ Dificultades:

® variaciones de intensidad (u otro atributo) por la
naturaleza de los objetos y condiciones de iluminacién,

® posible confusién de objetos similares,

¢ otros artefactos como sombras, oclusiones, etc.

Vision de Nivel
Intermedio
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Visién de Nivel Intermedio

Técnicas de Segmentacin

e Locales - agrupan pixels en base a sus atributos

¢ Globales - dividen la imagen en base a propiedades
globales

e Divisidon-agrupamiento - combinan propiedades locales y
globales
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Visién de Nivel Intermedio

Método basado en Quadtrees

e Se considera una region de interés de nivel de intensidad
/

* Medidas de homogeneidad en base a promedio (i) y
desviacion estandar (o):
® regién uniforme en rango: p cerca /'y o baja

® regién uniforme fuera de rango: p lejos /'y o baja
® region no uniforme: o alta
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Visién de Nivel Intermedio

Algoritmo

¢ Dividir imagen en 4, calcular () y (o) en cada cuadrante
Si es regién uniforme en rango, tomar como regién base

Vision de Nivel
Intermedio

Si es region uniforme fuera de rango, desechar
Si es regién no uniforme, dividir en 4 y repetir pasos
anteriores

Tomar como region base la mayor y unir cuadrantes
similares a diferentes niveles
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Visién de Nivel Intermedio

Ejemplo de segmentacion mediante
QuadTree

Region fuera de
rango (desechar)

Regién no

Visién de Nivel uniforme (dividir)
Intermedio

Regién en rango
(cercana al
prototipo)
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Visién de Alto Nivel

Vision de Alto Nivel

e Obtiene una interpretacion consistente de las
caracteristicas obtenidas en vision de nivel bajo e
intermedio

e Se basa en utilizar conocimiento de los objetos del
dominio de interés

e En base al conocimiento y las caracteristicas se realiza
el reconocimiento
¢ Aspectos basicos:

* Representacién - forma de modelar el mundo, en
particular los objetos de interés para el sistema

® Reconocimiento - como el modelo y la descripcion de la
imagen(es) son utilizadas para identificar los objetos

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Principales tipos de reconocimiento

e Basado en modelos
e Reconocimiento estadistico

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Vision basada en Modelos

e Se basan en el uso de modelos geométricos
predefinidos para cada objeto
® Tres componentes principales:

@ extraccion de caracteristicas,
® modelado,
@® apareamiento geométrico (matching).

Eduardo Morales, Enrique Sucar (INAOE)
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Visién de Alto Nivel

Modelos en 2 dimensiones

¢ En base a Contornos:
poli-lineas,

codigos de cadena,
descriptores de Fourier,
secciones conicas.

e En base a Regiones:

® arreglos de ocupacién espacial,
. eje “Y!l’
[}
[}

Vision de Alto Nivel

arboles cuaternarios,
esqueletos.
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Vision de Alto Nivel

Visién de Alto Nivel

Ejemplos — modelos en 2D

Vector 1
Vector 2
Vector 3
Vector 4
Vector 5
Vector 6

Eduardo Morales, Enrique Sucar (INAOE)
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Visién de Alto Nivel

Modelos en 3 Dimensiones

¢ Representacion de objetos en 3-D independiente del
punto de vista

¢ Dos enfoques principales: (i) en base a su superficie, (ii)

en base a una representacion volumétrica

¢ Tipos de modelos:

® Poliedros planos
¢ Cilindros generalizados
* Geometria solida constructiva
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Visién de Alto Nivel

Ejemplos — modelos en 3D

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Reconocimiento estadistico

e Se utiliza un esquema de clasificacion basado en
técnicas estadisticas y de aprendizaje de maquina.
¢ Dos aspectos princjpales:

@ Tipo de representacion — caracteristicas globales y/o
locales
@® Método de clasificacion
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Visién de Alto Nivel

Propiedades Globales

¢ Parten de una segmentacién de los objetos de interés, la
cual puede ser aproximada (rectangulos / ventanas
deslizantes)
¢ Tres principales tipos de caracteristicas:
e Color

® Textura
® Forma

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Color

e Caracterizan la distribicion del color de una clase de
objetos

e Se consideran diferentes modelos de color: RGB, HSI,
YIQ, Luv, E 0 una combinacion de estos

e Se puede utilizar directamente el histograma de cada
componente del modelo de color, 0 una representacion
compacta de este (media, varianza, momentos, E)

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Ejemplo — clasificacion de piel en base a
color

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Textura

e Se busca caracterizar a la textura de un objeto/regién
con pocos parametros, utilizando alguna de las técnicas
como momentos del histograma, matrices de
dependencia espacial, etc.

e Otra forma de caracterizar una textura es mediante la
respuesta a un conjunto de filtros a diferentes escalas,
como los filtros de Gabor

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Forma

e Caracterizan la forma geométrica del objeto (region),
normalmente en 2-D

¢ Para ello se pueden utilizar diferentes alternativas para
representar la forma del objeto
® area,
perimetro,
solidez,
excentrecidad,
momentos centrales,
topologia,

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Ejemplo: caracterizacion de regiones para
etiquetado automatico

Vision de Alto Nivel J
Ban d R
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Visién de Alto Nivel

Caracteristicas locales

e Dado que la segmentacion es un problema muy
complejo aun no completamente resuelto, una alternativa
es evitar la segmentacion

e Se utilizan ciertas caracteristicas locales distintivas para
el reconocimiento

e Se busca que dichas caracteristicas sean robustas ante
cambios de escala, rotacion y traslacion; asi como ante
cambios de iluminacién

¢ Existen una gran variedad de caracteristicas locales que
se pueden utilizar:

Parches o templates

Orillas, esquinas (Harris)

Filtros sencillos (Haar)
Caractersticas invariantes (SIFT)
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Visién de Alto Nivel

Reconocimiento en base a SIFT

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Descriptores locales de forma

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Clasificadores

e Se busca maximizar la probabilidad del objeto o clase de
objetos dadas las caracteristicas: P(C; | X1, Xz, ..., Xn)
e Se pueden utilizar diversos tipos de clasificadores:

@ Clasificador bayesiano simple
® Redes neuronales

@ Arboles de decision

@ Ensambles de clasificadores

0 ..

Vision de Alto Nivel
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Visién de Alto Nivel

Ejemplo: reconocimiento en base a
“palabras Visuales”™

Motorcycle Cars Laptop
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Vision Moderna

e En los ultimos afios ha cambiado el paradigma en vision
computacional: en vez de utilizar técnicas para extraer
caracteristicas, segmentar, etc., se procesa directamente
la imagen en crudo.

e Se basa en procesos de aprendizaje que aprovechan las
yeen grandes cantidades de datos (imagenes, videos)

disponibles y la capacidades de computo, en particular
las tarjetas graficas o GPUs.

¢ Esto ha cambiado drasticamente el area; por ejemplo, en

los principales congresos la mayor parte de los trabajos
(95 %) utilizan aprendizaje profundo!

Eduardo Morales, Enrique Sucar (INAOE) 74/103



Aprendizaje Profundo

¢ El aprendizaje profundo o deep learning es una
alternativa para la solucion de diversos problemas en
visién computacional

e Se basa en redes neuronales de muchas capas (5-30)
e que aprenden representaciones a varios niveles de las

imagenes, usando usualmente un clasificador en la
ultima capa.

¢ Requieren de una gran cantidad de datos de
entrenamiento y buen poder de cémputo.
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Redes Convolucionales

Redes Neuronales Covolucionales (CNNs)

e Una arquitectura muy utilizada en vision.

e Se compone de una serie de capas alternativas de
convolucién y agrupamiento, que tienen cierta
semejanza con el sistema visual biol6gico

o * La convolucion consiste de una serie de filtros que se

aplican a todo la imagen, similares a los filtros clasicos,

pero la diferencia es que sus coeficiente se aprenden

e El agrupamiento extrae los maximos de grupos de filtros
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Redes Convolucionales
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Redes Convolucionales

Arquitecturas

¢ Mediante el entrenamiento con grandes bases de datos
se han generado diversas arquitecturas basadas en
CNNs que sirven de base a diversas aplicaciones

e Estas arquitecturas o backbones se pueden adaptar a
nuevos datos / aplicaciones modificando generalmente
las ultimas capas de la red neuronal, para lo que se
requieren menos datos

¢ Varias se han publicado como librerias abiertas lo que ha
ayudado al crecimiento del area
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Redes Convolucionales
Arquitecturas y Aplicaciones
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Redes Convolucionales

Aplicaciones de CNNs

¢ El uso de DL, en particular CNNs, ha tenido un gran
impacto en mejorar los resultados en muchas
aplicaciones.

e AlexNet en 2012 logré una mejora del 10.2 por ciento
respecto al siguiente en el ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challenge, lo que desato el crecimiento de

este enfoque.

¢ Se han logrado mejorar los resultados en varios
problemas como clasificacion, deteccion, segmentacion,
seguimiento, etc.
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Segmentacion

Eduardo Morales, Enrique Sucar (INAOE)



Redes Convolucionales

Seguimiento
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Transformers

Transformers

e |Los transformers son una nueva arquitectura de redes
neuronales que aprenden relaciones de mayores rangos.

e Surgen inicialmente en el area de procesamiento de
lenguaje, en particular en traduccion automatica.

¢ Recientemente se han empezado a utilizar también en
vision, con buenos resultados en algunas aplicaciones.

Transformers
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Transformers

Arquitectura
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Transformers

4

Transformers en Vision

e Para aplicar los transformers a vision, en vez de
palabras, se utilizan regiones o patches.

¢ Esto permite incluir relaciones lejanas de la imagen,
mientras las CNNs tienden a favorecer relaciones
cercanas

* Laidea central es este mecanismo de auto-atencion

(self-attention).

e En base a esta idea se han generado diversas variantes
de la arquitectura de Transformers enfocados a vision.
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Transformers

"4

Transformer para Vision
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Transformers

Self Attention
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Transformers

Tareas en Vision

¢ |os transformers se han aplicado con éxito a diversas
tareas: deteccion y reconocimiento de objetos,
segmentacion, super-resolucion, entendimiento de
videos, sintesis de texto—imagenes, etc.

¢ Una de las mas impresionantes es la generacion de
imagenes a partir de frases de texto, DALL-E

/@\m

(a) (b} {c) (d) (e} 83}
Fig. 10: Images generated by DALL-E [20] from the following text prompts. (a) An armchair in the shape of an awamdo (b) A photo
of San Francisco’s golden gate bridge. Given a part of the image (in green box), DALL-E performs the image completion. () An emoji
ofa baby penguin wearing a blue hat, red gloves, green shirl, and yellow pants. (d) An extreme close-up view of a capybara sitting in a field.
() A cross-section view of a pomegranate. (f) A penguin made of watermelon. (g) The exact same cat on the top as a sketch on the botton.

Transformers
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Ejemplos de Aplicaciones

¢ Robdtica

® Imagenes médicas

e Reconocimiento de personas

e Reconocimiento de actividades

¢ Video vigilancia

e Control de calidad

Aplicaciones e Seguimiento (tracking)

¢ Anotacion y recuperacion de imagenes
e Reconocimiento de emociones
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Robatica - reconstruccion 3D

Aplicaciones
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Imagenes médicas - segmentacion de
tumores en mamografias

Aplicaciones
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Rehabilitacion virtual

Aplicaciones
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Reconocimiento de actividades en video
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Reconocimiento de personas
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Reconocimiento de Ademanes

Aplicaciones
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Deteccion de anomalias

Aplicaciones
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Reconocimiento de emociones

ENENAEY |

IavESacH |||

Anger Disgust Fear Joy \

|
~ | . \I [
= ' S’ \ ).
A £
Aplicaciones Neutral Sadness  Surprise
'-'41.-‘; I

Aam emolions

Eduardo Morales, Enrique Sucar (INAOE)

98/103



Clasificacion de Galaxias

Nucleus separation
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Video Vigilancia

Aplicaciones
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Estimacion de Postura - DL + RB
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