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Convolucion

Procesamiento de imagenes

* El procesamiento espacial consiste de estimar el valor
de un pixel en funcion de sus vecinos.

e La idea: mover una mascara: un rectangulo (con lados
de tamano impar) u otra forma. Los valores de los
pixeles se calculan usando los valores de los pixeles en

la mascara.

* La combinacion de una mascara y una funcion se llama
un filtro.



Convolucion
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Convolucion
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* A la mascara se
asignan pesos

mij = m(l,])

* Los pixeles de la
Imagens tienen
valores

P = p(k,1).

* El nuevo valor p;;
se calcula como
una funcion de
los my,; y los py;.



Filtros y convolucién

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

* Junto con este filtro espacial, tenemos la
convolucidn discreta:
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Filtros y convolucién
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Filtros y convolucién
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Imagen original

Filtro de medias.

Imagen filtrada



Ejemplos
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Ejemplos Filtros de gradiente.

1]0|-1 0 e
H,= | 1 \f H,=|0|0]0
1 %| 0y

o~

i

Image original Imagen iItrada H, Igen filtrada H,



Ejemplos

Filtro de sharpening.
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Ejemplos

B Y Filtro laplaciano.

(deteccion de bordes)
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Padding
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Feature map size:
10x10

Kernel Size:
5x5



Padding

En Keras, hay dos valores para el parametro padding:
H filtro de tamafio (2k + 1) X (2k + 1).

I imagen de tamafho m X n.

e padding = ‘valid’. Solo recorre el filtro en las
posiciones validas, donde no se sale del dominio de
la imagen.

La imagen de salida es mas reducida (m — 2k) x (n — 2k).

e padding = ‘same’. Crea una region que extiende la
imagen, para recorrer la mascara sobre todos los
pixeles.

La imagen de salida es del mismo tamano m X n.




Padding

padding = ‘same’ padding = ‘valid’



Stride

Tamano de salto en |la convolucion. En Keras, el default
es (1,1).
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Pooling (sub-muestreo)

Las capas de Pooling, hacen un muestreo sistematico
de los pixeles en la imagen.

En Keras, usa el parametro Pool size = (2,2).
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La imagen de salida se reduce en un factor de Pool_size.

También parametro stride. En Keras, stride = pool_size.



Redes neuronales convolucionales
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Redes neuronales convolucionales
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Una red convolucional integra dos partes

e Capas convolucionales + Capas Pooling: extractor de
rasgos.

e Capas densas: clasificador.



Redes neuronales convolucionales
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Aplicaciones:

person : 0.992

horse : 0.993 ¥4

Filtering

Super-resolution
Todas usan redes

Syle transfer convolucionales !



Objetivo de hoy

Base de datos MNIST:
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70,000 imagenes (de tamano 28 x 28).
(de ellos, 60,000 son de entrenamiento y 10,000 son de prueba).

Vamos a implementar una red convolucional que
aprendan a clasificar los digitos de MNIST.



