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Section 1: Vision com-

putacional profunda




i Qué es una imagen?

Vision computacional profunda
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i Qué es una imagen?

Vision computacional profunda
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i Qué es una imagen?

Vision computacional profunda

[90, 0, 53]
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i Qué es una imagen?

Vision computacional profunda

)

> Una imagen es un arreglo de pixeles, la cual puede tener 1 o mas
canales de color. Usualmente:
> 1 canal de color — Escala de grises
» 3 canales de color — Escala RGB
> 4 canales de color — Escala RGBA
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> Un pixel puede ser visto como un objeto 5-dimensional (z,y,r,g,b).
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La biologia humana

Vision computacional profunda
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La biologia humana

Vision computacional profunda
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Espacios de color

Lighiness

v

E
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Hue Hue 5

Vision computacional profunda

HSL HSV

Saturation Saturation
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Ejercicio

Intro al aprendizaje profundo

Ejercicio: Introduccion a imagenes

[90, 0, 53]
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i Qué es una convolucion?

Vision computacional profunda
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i Qué es una convolucion?

Vision computacional profunda
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Pool size
—

Stride
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Vision computacional profunda
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Ejercicio

Intro al aprendizaje profundo

Ejercicio: Convoluciones & Pooling
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Redes neuronales convolucionales

Vision computacional profunda
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Figure: Yann LeCun



Redes neuronales convolucionales

Vision computacional profunda
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Redes neuronales convolucionales

Vision computacional profunda
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Redes neuronales convolucionales

Vision computacional profunda
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LeNet-5

Vision computacional profunda
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Fig. 2. Architecture of LeNet-5, a Convolutional Neural Network, here for digits recognition. Each planc is a feature map, i.c. a set of units
‘whose weights are constrained to be identical.
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VGG16

Vision computacional profunda
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GooglLeNet

Vision computacional profunda
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Ejercicio

Intro al aprendizaje profundo

Ejercicio: Redes neuronales convolucionales
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Fig. 2. Architecture of LeNet-5, a Cor
‘whose weights are constrained to

il Neural Network, here for digits recognition. Each plane is a feature map, i.e. a set of units
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Lecturas recomendadas

Visiéon computacional

> Tutorial 1: Image Filtering
> Image Kernels Explained Visually by Victor Powell
> Parameterized Pooling Layers by Hao Hao Tan

> TensorFlow Tutorials: Vision
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https://ai.stanford.edu/~syyeung/cvweb/tutorial1.html
https://setosa.io/ev/image-kernels/
https://gudgud96.github.io/2020/11/25/param-pooling/
https://www.tensorflow.org/tutorials/images
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Trabajos relacionados y avances recientes

Vision computacional profunda

Han habido varios trabajos de investigacion y avances recientes que han
contribuido al desarrollo de nuevas arquitecturas, técnicas de entrenamiento
mejoradas y aplicaciones emergentes.

> UNet: Es ampliamente utilizada en
el campo de la segmentacién de
imagenes, pero también se ha
aplicado con éxito en tareas de
denoising.

eeeee



Trabajos relacionados y avances recientes

Vision computacional profunda

> Variational Autoencoders (VAEs):
Los VAEs son una variante de los

’a . encode > decode >

2 autoencoders que se utilizan para el

g o o

J aprendizaje de distribuciones

3 latentes. Han demostrado ser

© . .. . s

= efectivos en el denoising de imagenes

I}_L: al aprender representaciones latentes input hidden output

I~ que siguen una distribucién as(2le) !
T > xT

probabilistica, lo que permite una
generaciéon mas controlada y realista
de imagenes limpias.
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Trabajos relacionados y avances recientes

> Generative Adversarial Networks
(GANs): Estos modelos aprovechan
la capacidad de los GANs para
generar imagenes realistas y para
aprender representaciones latentes
eficientes. Los GANs han
demostrado ser efectivos en el
denoising y la generacién de
imagenes de alta calidad, entre otros.

Vision computacional profunda

Fake imagesinoise

Real examples
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Tareas en el campo de vision artificial

Vision computacional profunda

> Clasificacién de imagenes: La tarea de clasificacién de imagenes
implica asignar una etiqueta o categoria a una imagen de entrada. Esto
implica entrenar un modelo para reconocer y distinguir diferentes
objetos, personas o escenas en una imagen.

)

v

Deteccion de objetos: La deteccién de objetos implica localizar y
clasificar miltiples objetos en una imagen. El objetivo es detectar la
presencia y la ubicacién de objetos especificos en una escena, a menudo
utilizando cuadros delimitadores para delinear las regiones donde se
encuentran los objetos.
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> Denoising o reconstruccion de imagenes: Consiste en eliminar o
reducir el ruido presente en una imagen, obteniendo una versién mas
limpia y clara. Esta tarea es relevante en areas como la fotografia, la
medicina y la seguridad. A

/
A
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Tareas en el campo de vision artificial

Vision computacional profunda

> Segmentacion semantica: La segmentacién semantica implica
asignar una etiqueta a cada pixel de una imagen para identificar y
delimitar las diferentes regiones o objetos presentes. El objetivo es
comprender la estructura y el contenido de una imagen a nivel de pixel.

)

v

Deteccion de rostros: La deteccién de rostros es una tarea especifica
de la visién artificial que implica detectar y localizar los rostros en una
imagen. Es ampliamente utilizado en aplicaciones de reconocimiento
facial, analisis de emociones y sistemas de seguridad.
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> Reconocimiento y verificacion facial: El reconocimiento facial se
refiere a la tarea de identificar y reconocer a una persona especifica a
partir de una imagen o secuencia de imagenes. La verificacién facial se
enfoca en verificar si una imagen de rostro coincide con una identidad
especifica. A

/
A
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Tareas en el campo de vision artificial

Vision computacional profunda

> Estimacion de pose: La estimacion de pose se refiere a la tarea de
determinar la posicién y orientacién de un objeto o persona en una
imagen. Esto implica detectar y rastrear las articulaciones o puntos
clave en una imagen para comprender la postura y el movimiento.

)

> Estimacion de profundidad: La estimacién de profundidad implica
inferir la informacion de la distancia o la profundidad de los objetos en
una imagen. Es (til en aplicaciones de realidad virtual, conduccién
auténoma y sistemas de navegacion.
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> Super-resolucion: La super-resolucién se refiere a aumentar la
resolucién o la calidad de una imagen de baja resolucién. El objetivo es
generar una versioén de alta resolucién que capture mas detalles y

claridad.
/]

/
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v Vv

v

v

v

Lecturas recomendadas

Visiéon computacional

From Autoencoder to Beta-VAE

Building Autoencoders in Keras
Autoencoders: explicacién y tutorial en Python
Autoencoder For Denoising Images

Medical image denoising using convolutional denoising autoencoders

eeeee


https://lilianweng.github.io/posts/2018-08-12-vae/
https://blog.keras.io/building-autoencoders-in-keras.html
https://www.codificandobits.com/blog/autoencoders-explicacion-y-tutorial-python/
https://towardsdatascience.com/autoencoder-for-denoising-images-7d63a0831bfd
https://arxiv.org/pdf/1608.04667
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Segmentacion de
imagenes
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https://www.nature.com/articles/s41598-021-89686-3
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prediction

ground truth

Segmentacion
con U-Net

https://medium.com/@venkateshtatad/semantic-segmentation-on-medical-images-3ba8264cdaSe
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Segmentacion

image /s -o o

con U-Net B

—
o
3 |
] .
\i'_’l £
o
°
S 1
©
~— I‘I.I = conv 3x3, ReLU
o t copy and crop
= - # max pool 2x2
qu_) + 4 up-conv 2x2
- o — - conv 1x1
o

Fig. 1. U-net architecture (example for 32x32 pixels in the lowest resolution). Each blue
box corresponds to a multi-channel feature map. The number of channels s denoted
on top of the box. The x-y-size is provided at the lower left edge of the box. White
boxes represent copied feature maps. The arrows denote the different operations.

https://Imb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/

roduccién a Python
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Introduccién a Python

i Our Results

Segmentacion
con U-Net

Input image Our result: 0.000353 warping error

(New best score at submission march 6th, 2015)
Sliding-window CNN: 0.000420
Training time: 10h, Application: 1s per image

Olaf Ronneberger, University of Freiburg, Germany, 22.5.2015 18

https://Imb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/
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U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation.

Introduccién a Python
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Introduccién a Python

Prevencion de
incendios

https://omdena.com/projects/ai-prevent-forest-fires/

Omdena + Spacept, una startup sueca
36 colaborador@s a nivel global (al menos 3

mexicanos)

Dataset de 200 imagenes satelitales (Australia)
Desarrollamos un modelo con 95% de precision
Desarrollamos un mddulo que preprocesa
imégenes

iResolvimos el challenge!
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https://omdena.com/projects/ai-prevent-forest-fires/
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Ejercicio

Vision computacional profunda

Ejercicio: Entrenamiento de U-Net

input
image |
tile

=conv 3x3, ReLU
copy and crop
§ max pool 2x2
# up-conv 2x2
= conv 1x1

Vo 5 &
B & @
\
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