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Convoluciéon

Procesamientae imagenes

AEIprocesamientoespacialconsistede estimarel valor
de unpixelenfuncidonde susvecinos

AlLa idea: movemnamascara unrectangulo(conlados
de tamanoimpar) uotra forma. Loss/aloresde los
pixelessecalculanusandolosvaloresde los pixelesen
la mascara

ALacombinaciénde unamascaray unafuncionse llama
un filtro .



Convolucion
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Convolucion

and that corresponding pixel values are
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Filtrosy convolucion

e Cuando esta funcion de de |la forma.
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el filtro se llama filtro lineal. (correlacion

* Junto con este filtro espacial, tenemos la
convolucidn discreta:
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Filtrosy convolucion




Ejemplos
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Ejemplos
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Ejemplos Filtrosde gradiente
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Ejemplos

o b R Filtro de sharpening.
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Imagen
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Ejemplos

217 Filtro laplaciano
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Imagen original



Padding
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Feature map size:
10x10

Kernel Size:
5x5



Padding

EnKeras hay dosvalorespara elparametropadding
'O filtro detamafio ¢Q p cQ p.

‘Omagen dedamafnioa €.

ALJ: RRA YV 3 SoloraBddried filiré € las
posicionesralidas dondeno se sale daedominiode
la Imagen.

La imagen dealidaesmasreducida(C - =

Apadding=¥ 4 | . YC8e@Qunaregionque extiendela
Imagen, paraecorrerlamascarasobretodoslos
pixeles

La imagen dealidaesdel mismotamano [




Padding




tride

Tamano desaltoen la convolucion EnKeras el default

. . k : convolution kernel size . ; s
r: receptive field size : convolution padding size Jout =Jm*S
Jj: jump (distance between two consecutive features) i’ convolution Etride s%ze tout = tin + (k — 1) * jin
start : center coordinate of the first feature ’ k-1 .
startyy: = starty, + (T - p) * fin
L . n=5mn=Lj=L =3 =15 = . m=3%n=3%j =2
ayer 0: Convl: ki=3ipi=1s=2 Layer 1:
starty = 0.5 start, = 0.5
x X
y
nm=3n=3j=2 a4 n=2%mn="7jh=4%
Layer 1: start, = 05 Conv2: ka=3ipa=lis,=2 Layer 2: start, = 05
X X X
y A Fy




Pooling(sub-muestreo)

Lascapasde Poolinghacenun muestreosistematico
delospixelesenla imagen.

EnkKeras usael parametroPool_size= (¢lt)8
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Laimagen desalidase reduceen un factor de Pool_size
Tambienparametrostride. EnKeras stride =pool_size



Redesneuronalesconvolucionales

ANeurona=filtro.
APesos = pesos de
cadafiltro.



