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Métodos Clasicos para la Deteccion de Bordes
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Métodos Clasicos para la Deteccién de Bordes.

@ Se basan en la busqueda de maximos en las derivadas
locales de las imagenes

e Sobel
o Prewitt
e Canny

@ Aplica un prefiltrado para suavizar la imagen y reducir el
efecto del ruido

@ No son adecuados ante la presencia de ruido impulsivo
(ruido conocido como salt&pepper noise)
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Métodos Propuesto para la Deteccion de Bordes.

@ El método esta basado en el trabajo [2]
@ No trata de aproximar la derivada como hacen los
métodos clasicos
@ La idea es entrenar un discriminante lineal para la
deteccion de bordes
@ La herramienta utilizada es la Maquina de Soporte
Vectorial (SVM)
@ Se utilizan dos clases de SVM
e La primera se encarga de la reduccion del ruido
(Regresion)
e La segunda realiza la deteccién de bordes (Clasificacion)
@ Se obtienen resultados similares a los métodos previos en
imégenes sin ruido ¥
@ Se obtienen resultados superiores en imagenes ruidosas o
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Introduccién a SVM

Radial Basis Function - RBF
Introduccién a libsvm

SVM para clasificacién - SVC

@ Encontrar una funcién y(x) = w’ $(x) + b que cumpla con
o y(x,) >0 V t,=+1
e y(x,) <0 V tr=-1
e Donde x, son los vectores de entrenamiento con sus
correspondientes etiquetas t,, paran=1,...,N
o X, cRM e {141}
e Notar que: y(xp)t, >0 V n
@ Esta formulacién supone que los datos son linealmente
separables en alguna transformacién de nuestro espacio
de caracteristicas
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Introduccién a SVM

Radial Basis Function - RBF
Introduccién a libsvm

SVM para clasificacién - SVC

@ La distancia del punto mas cercano al hiperplano que
separa las clases es

@ Escalando w y b adecuadamente podemos obtener
tn [WT6(xn) + b = 1

@ Para los que estan mas lejanos tenemos
t [qus(xn) - b} > 1

@ Imagen *
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Introduccién a SVM

Introduccién a libsvm

SVM para clasificacién - SVC

y=-1
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SVM para Clasificacion - SVC
SVM para regresion - SVR
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Introduccién a SVM

Introduccién a libsvm

SVM para clasificacion - SVC - No separable

@ Cuando el problema no es linealmente separable
@ Definimos las slack variables

€= 0 si y(x,) esta en el lado correcto
"7 1 |th— y(xn)| enotro caso

@ Imagen
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Introduccién a SVM

SVM para clasificacién - SVC
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Introduccién a SVM

Introduccién a libsvm

SVM para clasificacion - SVC - Optimizacion

@ Debemos optimizar

N
1
CY o+ 5lwl?
n=1
@ Sujeto a las restricciones

tn}/(xn) >1-¢&,

@ Para C — oo, {5 = 0y recuperamos el problema planteado
anteriormente

¥
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Introduccién a SVM

Radial Basis Function - RBF
Introduccién a libsvm

SVM para clasificacion - v-SVC

@ Esta formulacién de SVM es conocida como C-SVC
@ ;Como interpretamos C?

@ Existe otra formulacion del problema conocida como
v-SVC
e Tenemos un nuevo parametro v, el cual reemplaza a C
@ v representa la fraccion de puntos que permitimos que
estén del lado incorrecto
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Introduccién a SVM

SVM para regresion - SVR

@ Las SVM también puede ser utilizadas para resolver el
problema de regresion

@ Esto es, obtener una funcién que optimice

N
A
Z — 0+ S w2

@ Para obtener una solucion sparse, reemplazamos la
funcidn de error cuadratica por la funcién e-insensitive

|\> \
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Introduccién a SVM

SVM para regresion - SVR - e-insensitive

@ Funcién s-insensitive

[0 si|ly(x)—tl<e
E-(y(x)—t)= { ly(x) —t| — ¢ en otro caso

@ La funcion de error e-insensitive es insensible hasta que el
error es mayor en valor absoluto que ¢

@ Planteado el nuevo problema de optimizacion a resolver

N A
CZ E.(y(xp) — tn) + §||W||2

n=1
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SVM para Clasificacion - SVC
SVM para regresion - SVR

Introduccién a SVM

Radial Basis Function - RBF
Introduccién a libsvm

SVM para regresion - SVR - No separable

@ lgual que en SVM para clasificacion podemos plantear una
solucién “floja” introduciendo las slack variables

@ Para el caso de regresién necesitamos 2 variables, porque
cometemos error cuando estamos muy por encima o muy
por debajo del hiperplano

>0 y £,=0, cuando t,> y(X,)+e

€n>0 y & =0, cuando t,< y(X,)—e

@ Imagen
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Introduccién a SVM

SVM para regresion - SVR
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SVM para Clasificacion - SVC
SVM para regresion - SVR

Introduccién a SVM

Radial Basis Function - RBF
Introduccién a libsvm

SVM para regresion - SVR - Optimizacién

@ El problema de optimizacién es ahora

N

o 1 >
CY (e +&n) + 5wl

n=1

@ Sujeto a las restricciones

€n>0, & >0
tnSY(Xn)-i-E-i-fAn
th > y(Xn) ——¢&n

¥
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Introduccién a SVM

SVM para regresion - SVR

@ El valor de € me define un tubo de insensibilidad en la
funcién de error

@ Ver figura anterior
@ Este tipo de maquina lineal se conoce como -SVR

@ Igual que en el caso de SVC, existe una formulacion
alternativa conocida como v-SVR

UTN

Javier Redolfi Edge Detection



SVM para Clasificacion - SVC
SVM para regresion - SVR
Radial Basis Function - RBF
Introduccién a libsvm

Introduccién a SVM

Contenido

@ Introduccion a SVM

@ Radial Basis Function - RBF

UTN

Javier Redolfi Edge Detection



SVM para Clasificacion - SVC
SVM para regresion - SVR
Radial Basis Function - RBF

Introduccién a SVM

Introduccién a libsvm

Radial Basis Function - RBF

@ Las RBF son una familia de funciones que depende solo
de la distancia del punto a un centro definido

@ Tipicamente la distancia utilizada es la Euclidiana
¢j(x) = h([[x — wjll)
@ Una RBF comUnmente usada como kernel en SVM es

k(x,xl) _ e—'y\x—xll
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Introduccién a SVM

Introduccion a libsvm

@ libsvm es una libreria escrita en C++ para trabajar con
SVM

@ Permite

Clasificacion Binaria basada en Vectores de Soporte - SVC

Regresion basada en Vectores de Soporte - SVR

Estimacién de Distribuciones - one-class SVM

Clasificacion Multiclase basada en Vectores de Soporte -

SVC

@ http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
index.html

@ Tiene interfaz con los lenguajes de programacion mas
comunes

@ paralelizacién rapida con openmp *
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Introduccién a SVM

Introduccién a libsvm

Introduccion a libsvm - Herramientas

@ Herramientas Principales
@ svm-train

@ Utilizada para resolver el problema de optimizacion dada la
muestra en entrenamiento, obtencién del modelo
e svm-predict

@ Utilizada para realizar predicciones de las muestras de test
usando el modelo ya entrenado

UTN

Javier Redolfi Edge Detection



Reduccién de Ruido

Entrenamiento de los Modelos i 61 Eahs

Contenido

e Entrenamiento de los Modelos
@ Reduccién de Ruido

UTN

Javier Redolfi Edge Detection
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Reduccién de Ruido

@ La idea es reemplazar los pixeles de la imagen ruidosa por
un nuevo valor

@ El nuevo valor se obtiene utilizando regresién SVM

@ Para entrenar el modelo suponemos que el valor de un
pixel esta relacionado con los valores de sus 8 vecinos

@ Primero generamos una imagen en escala de grises
@ Luego le agregamos ruido en posiciones conocidas

@ Por ultimo entrenamos la SVM utilizando e-SVR y un
kernel RBF
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Reduccién de Ruido - Vectores de Entrenamiento

o1 | po | p3 @ Vector de Entrenamiento
Pa | P5 | Ps
o7 | ps | po Xp = [n1an25n3an4an5an6an7an8an9]

Figura: Imagen Sin Ruido @ Valor Verdadero

th=ps
m | N2 | N3 @ Ejemplo
Ng | Ns | Ng
N7 | Ng | Ng Xp =[10,11,9,11,0,10,11,11,9]
Figura: Imagen Ruidosa t—9
=

X
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Reduccién de Ruido
Deteccion de Bordes

Entrenamiento de los Modelos

Reduccion de Ruido - Imagenes de Entrenamiento

@ Iméagenes Usadas para el Entrenamiento

Figura: Valores Verdaderos Figura: Vectores de Train
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Reduccién de Ruido

Entrenamiento de los Modelos ) )
Deteccion de Bordes

Reduccidon de Ruido - Resultados

4

Figura: Imagen Figura: Imagen Figura: Resultado
Original Ruidosa usando e-SVR
° C=1,y=10
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Reduccion de Ruido

Entrenamiento de los Modelos Deteccion de Bordes

Deteccién de Bordes

@ Entrenamos un SVC para clasificar cada pixel de una
imagen como borde o no borde

@ El nuevo valor se obtiene utilizando clasificacion SVM
@ Suponemos que la condicion de borde de un pixel esta

relacionada con el valor del pixel y los valores de sus 8
vecinos

@ Pero lo que nos importa es la diferencia en los valores de
los pixeles

@ Primero generamos 4 imagenes con los bordes ubicados
en posiciones conocidas

@ Entrenamos la SVM utilizando C-SVC

UTN
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Entrenamiento de los Modelos Deteccion de Bordes

Deteccion de Bordes - Vectores de Entrenamiento

O| =| O| O
—|o|o|o
o|o|o|o
o|=|o|o
O| O| O| O
O] O| O] O
O| O| O| O

o|o|=|o
O| O =| O

O| O =| O
O| O =| O

O| O =| O

O| O| O| =

o|o|o| =
O| O =| O
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Entrenamiento de los Modelos Deteccion de Bordes

Deteccidon de Bordes - Vectores de Entrenamiento

@ Vector de Entrenamiento
Xn = [N1—Ns, No—Ns, N3—Ns5, N4— N5, Ng—Ns, N7 — N5, Ng— N5, Ng—Ns

@ Valor Verdadero
th € {0,1}

@ Ejemplo de vector borde
X, = [-0,01,0,47,0,46, —0,00, 0,50, —0,06, —0,02, —0,05]

tn:1

X
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Deteccidon de Bordes - Resultados

Figura: Imagen Original Figura: Imagen de Bordes

° C = 1000, v = 1
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Resultados

Resultados - Comparacién con los Métodos Clasicos

Figura: SVM Figura: Sobel Figura: Canny
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Conclusiones

Conclusiones

@ ;Casos reales de este tipo de ruidos?
@ Demasiados parametros para ajustar

Imagen para reduccion de ruido
Imagen para entrenamiento de borde
SVC

SVR

X
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