Segmentacion



Que vemos?

* La informacion visual llega a la retina de
manera local y “discreta”: conos y bastones.

* Un buen “modelo” son las imagenes

digital
 Mode!

es: f(x) €R definido en un dominio €2

0 mas general: datos

multic

imensionales y vectoriales.



Pero “vemos’ estructura...

* Los “datos” del ingeniero (o del sistema
biologico) son muy distintos de las
imagenes en sentido artistico, semantico o
perceptual.

e Vemos estructura!



Ejemplos de imagenes




Pregunta

* Como pasar de los datos sin estructura a la
imagen perceptual estructurada?

* Los sicologos de la escuela de la Gestalt
intentaron responder a esta pregunta en los
anos 20-30 del siglo pasado.



Marr

» Los psicofisicos de los 60 intentaron
responder a esta pregunta: por ejemplo
midieron cuanto era percibido en los
primeros milisegundos luego de llegar la
imagen a la retina.

* En los anos 60-70 los ingenieros (y otros)
intentaron el camino de la “vision
artificial”, por ejemplo Marr



El problema de la segmentacion

* Dada una imagen digital encontrar una
partic10n razonable en regiones
homogéneas y sus fronteras.

— Partici6n razonable?
* Qué propiedades?
— Regiones homogéneas vs limites.
* Se supone que las regiones homogéneas son

objetos perceptualmente significativos y los
bordes sus limites.
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Seria una maquina geometrica?

* Los gestaltistas y psicofisicos coinciden en
que:
— El proceso de segmentacion funciona en las
primeras etapas de la vision.

— El proceso es independiente de modelos a priori
o de procesos de aprendizaje: seria una
maquina geometrica.



Un modelo general de
segmentacion

* Morel y Solimini en “Variational Methods
in Image Segmentation” proponen que
todos los algoritmos de segmentacion
corresponden a un mismo modelo general.

 Minimizar una “energia de segmentacion”,

esencialmente el funcional de Mumford y
Shah



Energia de segmentacion

E(u,K)= f (Vu)f dx+ f (I —u)’dx+long(K)

Q\K Q\K

Qes eldominio y K esel conjunto de puntosde las fronteras

— En el dominio sin los bordes:

« Regularidad: u es la aproximacion por “trozos” de la
imagen I.

e Similitud: entre la imagen aproximada u y la imagen
original I.

— En los bordes:

* Bordes regulares: El conjunto de discontinuidad de
“longitud” minima.

Minimizar la energia.



Dos aproximaciones...

 Discontinuidad de caracteristicas:
— lineas, bordes.

* Regularidad de caracteristicas:
— regiones.

* Son dos aspectos del mismo problema



Parametros

* Buscamos que ¢l algoritmo tenga “pocos”™
parametros y que sean “intuitivos’.

* Dos parametros “aceptables”:

— Que es borde y qué es ruido? -> un umbral

— Escala: qué detalles significativos en cada nivel
de resolucion?



Analisis multiescala

* Dada una imagen u,(x) definida en un
dominio €.

* (Generar una secuencia de 1magenes
simplificadas , (») cada vez mas groseras
conforme aumenta A.

* Los detalles y bordes permanecen s1 su
“escala” es mayor que A



Propiedades que debe cumplir

Fidelidad: u,(»)— u,(x) cuando 21— 0
Causalidad: s,,) solo depende de S ()
SI A> A

Invariancia euclidiana: S1 A es una
1Isometria: s, (4, A4) =s,(uy)o A4

Causalidad fuerte (para deteccion de
bordes): «,cx, si A>A



Aproximacion lineal

o Hildreth, Marr, Witkin, Koenderink...
* Marr hablaba del primal sketch.

* Convolucionar la imagen con “detectores
locales de borde”, detectar, filtrar y agrupar
las respuestas.

— Cambio de signo del laplaciano.
— Extremas del gradiente.



Deteccion de bordes.

* Un borde definido como el limite entre dos
regiones con propiedades diferentes.

* A veces se puede modelar como una
discontinuidad en el nivel de gris (en este
caso la propiedad de cada region esta
representada por el nivel de gris).

 [.a dertvada local da cuenta de esas
variaciones.



Modelos de borde
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Bordes en otras dimensiones...

* En 3D: discontinuidades en todas las
direcciones: superficies en vez de bordes.

« 2D+t: discontinuidades entre 2 1imagenes
sucesivas en el eje del tiempo por ejemplo.

e Eftc...



bordes...

La primera derivada indica la presencia de
un borde.

El signo de la 2da.derivada indica s1 un
pixel pertenece a la parte “oscura” o “clara”

del borde.
.Donde esta el borde?
Ver http://www.ipol.im/pub/art/2015/35/


http://www.ipol.im/pub/art/2015/35/
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Gradiente

* Operador asociado a la 1ra. derivada.

« El gradiente de una imagen esta formado por un
campo de vectores asociados a cada pixel. El modulo
de cada vector da cuenta de la variacion de intensidad
y la direccion da cuenta de la direccion principal de
esa variacion.
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Derivadas parciales segun la horizontal,
segun la vertical y modulo del gradiente.

Digital Image Processing, An algoritmic introduction using Java. Burger and Burge



Metodo general
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Aproximar el operador

* Aproximacion discreta: Sobel, Prewitt, etc.

 Filtro a respuesta impulsional finita (FIR):
Canny

 Filtro a respuesta impulsional infinita (IIR):
Deriche



Suavizado previo

» Las derivadas amplifican el ruido.

» Laidea es filtrar previamente con un
pasabajos.

 Filtros separables: se suaviza en una
direccion y se deriva en la direccion
perpendicular.



Mascaras.

 Se utilizan mascaras que recorren la imagen
ponderando a los vecinos. El valor del pixel
en la imagen de salida es la suma de los
productos de los coeficientes de la mascara
por el valor del pixel homologo en la

imagen de entrada.



P(1,)) =

vecinaje 8

mascara
wl | w2 | w3
w4 | w5 | wb
w7 | w8 | w9

x]l | x2 | X3
x4 | x5 | x6
x7 | x8 | x9




Expresado vectorialmente.

* Para una ventana de orden m, se trabaja con
vectores de dimension n=2m+1.

» Para cada pixel de la imagen de entrada se
obtiene un valor en la salida segun:

n n
Do i Wi
i =0 =0 U1



Deteccion de puntos aislados.

-1 | -1 ] -1

-1 8 | -1

-1 | -1 ] -1

* En zona homogénea = 0.
* Centrado en un punto aislado > 0.
e Definicion de un umbral.



Gradiente




Operadores que implementan el
gradiente

Roberts Operators

[0] 1 . D
=l @ ‘
direction of gradients

=1« H" [
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Prewitt

Mascaras para calcular Gx y Gy:

-1 | -1 ] -1 -1

O 01O -1

1 1 1 -1




1

Isotropico

Mascaras para calcular Gx y Gy:

0

1




Sobel

Mascaras para calcular Gx y Gy:

-1 -2 ] -1 -1

O 01O -2

1 2 1 -1




Pasabajos en un sentido y
pasaaltos en el otro

* Ejemplo para Prewitt

 Filtro pasabajos promediador: Pasamos una
mascara en cada fila 1/3(1 1 1)

* Derivada por columnasl/3 (-1 0 1)
Gx=1/2((x7+x8+x9)/3-(x1+x2+x3)/3)
Gy=1/2((x3+x6+x9)/3-(x1+x4+x7)/3)



Sobel

 Filtro pasabajos mas suave: Pasamos una
mascara en cada fila 1/4(1 2 1)

* Derivada por columnasl/2 (-1 0 1)
Gx=1/2((x7+2x8+x9)/4-(x1+2x2+x3)/4)
Gy=1/2((x3+2x6+x9)/4-(x1+2x4+x7)/4)



Sobel, resultado sobre una 1imagen
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Sobel, resultado sobre una 1imagen
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Marr-Hildreth

* Busca que el filtro sea sensible a la escala.
El parametro de la gaussiana permite
aproximar la escala del detalle. Un operador
que estima la 1ra. o 2da. derivada en cada
punto de la 1magen:

» Laplacian of Gaussian (LoG)

_ 2+ 2 62G X, 82G X,
G(x,y)zexp(x—zL) V’G(x,y)= ( d Y)+ ( 2}’)
20 aX 8y
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LoG

La gaussiana filtra pasabajo para detalles menores que
c

Los cruces por cero de la 2da derivada indican la
presencia de cambios.

Ambos son 1sotropicos.

Son operaciones lineales. Convolucionar la imagen
con el LoG es como aplicar el laplaciano a la imagen I
filtrada por una gaussiana G.

9(x,y)=[V*G(x,y)]*I(x,y) 9(x,y)=V?[G(x,y)*I(x,y)]



LoG
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Difterence of Gaussians DoG

« Marr y Hildreth propusieron aproximar el filtro LoG
mediante la diferencia de dos gaussianas de
parametros 61 y 62 tal que ol > 62

DoG (x,y)= e 7 — zei 207




Laplaciano

Los bordes estan en el cruce por cero del
resultado de aplicar el operador.

Curvas cerradas.

No hay parametro de cuan “fuerte” es el
borde.

Muy sensible al ruido.
No da direccion.



Laplaciano

e [.a mascara mas comun:

Vii(x,y) =4z5- (2, +z, + 24 + zg)




Que¢ hacer con el gradiente?

* Por el método que sea he aproximado en
cada punto la direccion y el modulo del
gradiente.

* Que es ruido y qué mformacion?

— Relacion con el soporte de la estimacion del
gradiente.

e Bordes cerrados? Bordes continuos?



Detectores de bordes: Canny.

* El modelo de borde es un escalon mas
ruido:  1x=au,(xenix)

e [.0s bordes serian los maximos del resultado
de la convolucion del borde ruidoso con una
funcion antistmeétrica f(X): ew=] rrx-vax

» Canny busca esa funcion {(x) bajo tres
premisas.



Criterios de Canny.

 Buena deteccion
* Buena localizacion
* Respuesta tnica



Criterios de Canny.

* Buena deteccion: Baja probabilidad de no
detectar un punto de borde y baja
probabilidad de marcar como borde un
punto que no lo es. Maximizar la relacion

senal a ruido.



Buena deteccion.

* Llamemos {(X) a la respuesta impulsional
del filtro y llamemos G(x) al borde centrado
en X = (0. La respuesta del filtro al borde en
su centro es:

.HG:J,G(—xﬁ(xﬁk

 Para la clase de borde escalon: cx=a.

0,x<0;
1,x=0;

e donde: .-




Buena deteccion.

* Lo queresultaen: #:= V!Af ()

» La relacion senal a ruido puede ser
expresada como la relacion entre la
respuesta del filtro al borde y su respuesta al
ruido:




e Bue

Buena localizacion.

na localizacion: Los puntos marcados

por el operador deben estar ubicados lo mas

cerc
reci

a posible del centro del borde. El
broco de la distancia media cuadratica

del borde marcado respecto al centro del

Verc

adero borde.

_A Jf'(0)] _A
=3 A

W [(x)dx

—-w



Respuesta unica.

* Respuesta unica a un borde. El detector
debe dar una sola respuesta a un borde
unico.

e Limitar el nimero de maximos en la
ventana [-W,W]: la distancia media entre
maximas adyacentes es el doble de los
cruces por cero en la salida del operador.



Respuesta unica.

» Utiliza una expresion del valor medio de la
distancia entre cruces por cero de la
respuesta de una funcion al ruido gaussiano
para llegar a:




Propuesta de Canny

« Maximisar el producto 3, bajo la exigencia
de que el nimero de maximas locales sea
f1j0.

] rix)a

¥ (f)=—= MF )=
\/_f f*(x) dx \/ff'2<x>dx




Canny

* Obtuvo una forma teorica del filtro 6ptimo
con valores de performance:

k =0.58 A =1.12
* Observando la forma de ese filtro noto su
similitud con la forma de la primera
derivada de una gausiana:

M=% 05 SA=0.9)



NMS: Non maxima supression

* Marca los maximos la primera derivada de

la gaussiana en la direccion perpendicular al
borde.

« Umbralizacion con histéresis sobre el
modulo del gradiente.
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Deriche

» Canny trabajo con filtros a respuesta
impulsional finita. Deriche extendio esa
aproximacion para filtros a respuesta
impulsional infinita y obtuvo un filtro de la

forma: f( ) == cye “H

* Sus indices de performance son:
A =2 by :\/% k=044 2A =2



Deriche

» Este operador es mejor que el de Canny y
presenta un solo parametro ¢ que controla
el ancho del filtro. Su ajuste permite jugar
con la localizacion o la SNR. El maximo de
f(x) estaen r=Y . Al aumentar « aumenta
la localizacion y baja la SNR.



Deriche. Implementacion 2D.

* Se trata de un filtro IIR separable con un
numero f1j0 de operaciones por punto
independientemente de la talla del filtro.



Deteccion subpixelimetrica de
bordes

» F. Devernay propuso un metodo para
estimarlos:
— S11(x,y) es un maximo local del gradiente

— Interpolar una parabola entre 1(X,y) y sus dos
vecinos en la direccion del gradiente.

— El maximo de esa parabola es la posicion del
borde.

— A Sub-Pixel Edge Detector: an Implementation
of the Canny/Devernay Algorithm.

e http://www.apol.im/pub/art/2017/216/



Deteccion subpixelimetrica de
bordes




Deteccion de bordes

Se filtran las imagenes con filtros
cualesquiera para obtener los gradientes Gx

y Gy.
Se calcula el modulo y la direccion del
gradiente.

Segmentacion por 2 umbrales con
histeresis.

Supresion de no maximos locales.
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