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Segmentacion Probabilistica: Teoria



Segmentacion de Imagenes

Segmentacion

—

- @)

Particion del espacio de pixeles en un
conjunto de regiones disjuntas tales que la
variacion de un atributo dado dentro de cada
una de ellas siga un modelo "simple"

Imagenes de entrada O




Equivalentemente, encontrar:

« Un conjunto de modelos  @(x,k),k =1,...M

« Un campo de etiquetas e

Tales que xeR, =e(X)=k y  OX)=d(xk)

e(x) =1,0(x) = D(x.1) e(x) =3;0(x) = D(x,3)

e(x) =2;0(x) = D(x,2)




Ejemplo 1: Modelos Constantes ~ D(X,K) =6,

v




Ejemplo 2: D(x,k) =M, x+Db,
M, : Transformacion Rigida

b, : Vector de translacion




El problema de segmentacion no esta bien planteado:

Segmentaciones en regiones con intensidad “alta” y “baja”



Modelo de
Observaciones

Modelo General

(1)

Observaciones

3)

e estimada
“mas
compatible”
con (1),(2),(3)




Estimacion Bayesiana:

_______
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PN = Po(0H g

.I:

g=f+n

Estimar f dado g

Ejemplo: g = 60

P(g | f=20) = P(n=40)

0 & 1015 20 25 30 35 40 45 40 55 B0 65 70 75 80 85 90 95100106 110115120125

P(flg) = P(qlf) P(f) / Z




En el caso de la segmentacion de imagenes,

v

F. (€)

Campo de
etiquetas



F. (€)

Campo de
etiquetas

Modelo de

“Ruido” - >
observaciones
Pn (n)

O(Xx) = D(x,e(x)) +n(x)

Imagen observada O



F. (€)

Campo de
etiquetas

Modelo de

“Ruido” - >
observaciones
Pn (n)

O(Xx) = D(x,e(x)) +n(x)

Imagen observada O

Verosimilitud: ~ P(O(X) | e(X) =k) =P, (O(x) —d(x,k))



Distribucion a Posteriori
(Regla de Bayes):

F.(8) .
Campo de P(e|O) = E P.(e)P(O|e)
etiquetas
Dy i Modelo de
Ruido P (n) observaciones

O(X) = D(x,e(x)) +n(x)

Imagen observada O

Verosimilitud: ~ P(O(X) | e(X) =k) =P, (O(x) —d(x,k))



Distribuciones a priori para imagenes:

v

F. (€)

Campo de
etiquetas
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F. ()

Campo de
etiquetas

Distribuciones de Gibbs (Campos aleatorios Markovianos):

0O O O o o©o
o O O o O
o O O o O
0O O O o o
0O O O o o

P.(e) = %exp {— A3V e(y»}

i



Para modelar campos suaves:

V(EX), F )=l fo)-TWI°

0O O O o o©o
o O O o O
o O O o O
0O O O o o
0O O O o o




Para modelar campos de pasa-banda:

2

V(f (), f(y»=‘f(x)exp[12wo-(y—x)}—f(y)expBwoxx—y)}




Para modelar campos de etiquetas:

—1,sie(x) =e(y)

V (e(x),e(y)) _{+ 1,sie(x) =e(y)

1o

ﬂ (Control de Granularidad)

P (e) = %exp {— /1<Z>V (e(x), e(y))}



Distribucion a Posteriori:
1 1
P(e|0)=—-P(Ole)R.(e) = —-exp[-U(e|O)]

U(e|0) =~ log[P(O(x)| e(x))|+ Z<Z>V (e(x),e(y))



Distribucion a Posteriori:
1 1
P(e|0)=—-P(Ole)R.(e) = —-exp[-U(e|O)]

U(e|0) =~ log[P(O(x)| e(x))|+ Z<Z>V (e(x),e(y))

Ejemplo: Modelos constantes y ruido aditivo Gaussiano:

U(e|0) = Zi S (0(X) -6, ] EONCEEE)

X



Distribucion a Posteriori:
1 1
P(e|0)=—-P(Ole)R.(e) = —-exp[-U(e|O)]

U(e|0) =~ log[P(O(x)| e(x))|+ Z<Z>V (e(x),e(y))

Ejemplo: Modelos constantes y ruido aditivo Gaussiano:

U(e|0) = 2(17 S (0(X) -6, ] EONCEEE)

X

Estimador optimo (MAP):

e* > minU (e | O) (problema de optimizacion combinatoria)




Ejemplo

Imagen de
Etiquetas
(desconocida)

Imagen observada




Ejemplo

Imagen de
Etiquetas
(desconocida)

Imagen observada

Distribucion a posteriori



Ejemplo

Imagen de
Etiquetas
(desconocida)

“Distribucion a posteriori

Estimador Optimo




Filtrado adaptable de patrones de franjas (JOSA, 1998)

Patron filtrado Fase recontruida

Banda angosta

Banda ancha

Patrén original

Filtro adaptable
Bayesiano




Problemas en el caso de campos discretos:

» Complejidad computacional del problema de optimizacion
combinatoria.

» Cuando se desconocen los parametros de los modelos, se
tiene un problema de programacion mixta ; para su solucion
se requieren métodos de 2 pasos :

1: Calcular la segmentacion dados los modelos ;
2: Calcular los modelos dada la segmentacion ;

» Estos métodos de 2 pasos son computacionalmente caros y
de convergencia dificil a la solucion correcta.




ldea: cambiar el modelo de generacion del campo de etiquetas:

v

F. ()

Campo de
etiquetas



ldea: cambiar el modelo de generacion del campo de etiquetas:

v

. (€)
Combose (w00 -8
g,(x) =.25
0, (Xx) =.27
v ¥
Campo de
Campo q de distribuciones etiquetas

De probabilidad (“ruletas”)



ldea: cambiar el modelo de generacion del campo de etiquetas:

[

. (e)
Campo de q,(x) =.48
etiquetas
op (X) =.25
05 (x) =.27
T P(e(x) =k|a)=q,(x)
Campo de
Campo q de distribuciones etiquetas

De probabilidad (“ruletas”)



ldea: cambiar el modelo de generacion del campo de etiquetas:

[

. (e)
Campo de q,(x) =.48
etiquetas
g,(x) =.25
05 (x) =.27
T P(e(x) =k|a)=q,(x)
P, (@) :
Campo de
Campo q de distribuciones etiquetas

De probabilidad (“ruletas”)



. ., .. 1
Distribucidn a posteriori: ~ P(q|O) = — e [-U(q|0)]

U(@lo)=-2, |09{Z A (X)P(O(x) [e(x) = k)} +A la() —ay) I

Cuando las distribuciones (ruletas) g(x) tienen baja entropia se reduce a:

U(q]0)= 2> log[P(O(x) |e(x) =k)]ag (x) +l<z>|| a(x)—a(y) I

Baja entropia @ Alta entropia @




Distribucion a priori para el campo q:

P.(q) = %exp —E<Z>II q(x)—a(y) |’ +uZZQE(X)}

N\

q.(x)>0 Medida cuadratica de

con Entropia (indice de Gini)
Z g, (x) =1
k



Distribucion a priori para el campo q:

P.(q) = %exp {— E<Z>II q(x)—a(y) |’ +uZZQE(X)}

\ Favorece distribuciones
Favorece campos q de baja entropia:

Suaves (ruletas vecinas

Tienden a ser parecidas) . ]
Baja entropia

Alta entropia



Distribucion a posteriori (ruido aditivo Gaussiano):

P(q|0)=exp[-U(q|0)]

U(g]0) = zz[

7

—log P(O(x) |e(x) =k)

/

Control de entropia
De cada distribucion q(x)

K)) - }qf(x) +z<z>|| a(x)—q(y) |’

Control de granularidad
(suavidad del campo q)




Estimador optimo:

g*—> minU(q|O)
Sujeto a:
g, (x) >0, paratodok, x

> g, (x) =1 paratodo x
k

Problema de programacion cuadratica
con restricciones lineales !!

e*(X) = MaX y,y 4%, (X)




Si no se conocen los parametros @de los modelos @

Modelo general lineal: D (X, K) = ngj N; (x)
]

/

Funciones base
(polinomios, splines, etc.)

K)) - }qf(x) +x<2>|| a(x)—q(y) I’

Depende de 4
T d(x,k) =6,

D(x, k) =6, - X



Si se tiene conocimiento a priori sobre €

U(.8]0) = zz[

—log F,(9)

g*,6* > minU(q,0|O)
Sujeto a:
g, (X) >0, paratodok, x

qu (x) =1, paratodo x
k

K))* - }QE(X) +/1<Z>II q(x)—aq(y) lI°

d(X, k) modelo general lineal y P,(8) Gaussiana

U
U (g,8|O) cuadrética en g dado &
cuadratica en 4 dado g

e*(X) — maXe(x) q*e(x) (X)

IEEE Trans. On PAMI, 2003
IEEE Trans. On Image Processing, 2007




Algoritmo de minimizacion (modelos generales lineales):  ®(X,K) = ngi B. (X)

Actualizacionde q :

_ - M, (%) B
] (x)—[l 2_1: A\(X)] M (x) Mk(x)_ﬁ’y;)(qk(y)
AXY, ,&X) AR AM)=(000 - @ k) + AN, |

Actualizacion de @: resolver el sistema de ecuaciones lineales:

> 0,3 62(x)B,(¥)B; (X) = > a2(x))O(X)B; (x) , para cada k



Aplicaciones



Segmentacion de imagenes de resonancia magneética

del cerebro
Clasificar cada voxel en 3 clases de tejido

Mat. gris

Mat. blanca LCR



Aplicaciones:

*Diagnostico (cuantificacion de volimenes)

Visualizacion (ayuda para cirugia)

«Construccion de modelos (tomografia eléctrica

«Estudios estadisticos, etc.
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Modelos de Intensidad:
O(X) = D(X,e(x)) +n(x)

D(x,k) = Zekj N, ()

Distribucion a priori para @




Distribucion a posteriori:

U@010)-X 3| L
+77<Z>Z| O — Oy B

k) - }qf(x) +A<Z>|| a(x)—q(y) |’

Algoritmo de minimizacion:
alterna iteraciones de Gauss-Seidel para q y para &



Imagenes observadas
(cortes de un volumen)

Segmentacion manual
(experto)

Segmentacion
automatica

IEEE Trans. On Image Processing, 2007



Segmentacion interactiva:




Segmentacion interactiva:




P(Ol|e=1)

Verosimilitudes: distribuciones
/ Empiricas de las regiones roja y verde

U(q]0)=2"> [-log P(O(x)|e(x) = k) - ¢ (x) +/1<Z>II a(x)—am I

IEEE ICCV, 2007



Digitalizacion 3D

Objeto a Digitalizar Imagen de franjas Imagen de rango



Segmentacion de imagenes de rango de objetos polihedricos en términos de
regiones planas

Imagen de intensidad Imagen de rango



Segmentacion de imagenes de rango de objetos polihedricos en términos de
regiones planas

Imagen de intensidad Imagen de rango

i

U(q,0]0) = ZZ[ K)) - }qkz(><)+/1<z>llQ(X)—OI(Y)II2

planos



Adaptaciones:

«Seleccion de observaciones confiables

-

.

Ceorner Polints

Datos Puntos-esquina Plano ajustado
en 2D



Adaptaciones:

 Fronteras rectas entre regiones:

reemplazar el término de interaccion espacial: Z” q(x)—a(y) I
(xy)

por <Z>B(X, y) lla(x)—a) I

B(x,y) =1

|
|
|
i
“——— Interseccion entre los planos k y |

——— —— e —— ]



Energia a minimizar:

a(X) = 1 solo si X es un punto-esquina

|

U(q.0]10) =33 [a()(00x) —d(x,k))* - b2 (x)

+/1<Z>B(X, ) lax)-ay) I

/

Se recalcula cada 10 iteraciones



Modelos iniciales: crecimiento de regiones

Puntos esquina
o /

o

Criterio: error en z con respecto al plano ajustado en la region



Segmentacion Segmentacion
Manual Automatica

Applied Optics, 2008



Calculo de Disparidad Estereoscopica




Problema de la Correspondencia

— r——
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 50 65 70 75 80 85 90 95 100105110115120125 0 5 10 16 20 25 30 35 40 45 50 55 61 65 70 75 80 85 90 0 100105110115120125

Cual es el punto correspondiente ?




Verosimilitud:;

| (X) = D(x+d(x))+n(x)

P(O(X) | d(x) = D(x,k)) = P, (1(x) ~ D(x+®(x, k)))



Adaptaciones:

« Tomar en cuenta oclusiones y consistencia al cambiar la imagen de

referencia.

(@' 00 —g°(x+d, () @—a8 () +(@° () ' (x—dp (x)) f -2 ()

1(x) ~ D(x+d, (X))

S

Modelo 0: oclusiones

D(X) ~ I (x—dp (X))

®

[

D(x) = I(x—d;(x))?

dD(X) :dl(x_dl (X))



Adaptaciones:

« Modelos parameétricos: splines con diferentes nodos de soporte para

recuperar superficies rugosas.

d(X) = @, (X, e(X)) + D, (X, &(x))

Nodos para @ .

s
oo
e} <
[ NEE P
(AP

Nodos para @

Pixelto-Pixel Membrane
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Spline Membrane
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Image and Vision Computing, 2007



Segmentacion linguistica de imagenes de color

Nombres de colores

Rojo
\Verde
Azul

Atributo de luminosidad

Amarillo
Claro

Plrpura Obscuro
Anaranjado
Cafe

Rosa
Negro
Gris

Blanco




Adaptaciones:

» Modelo jerarquico para segmentar usando nombre de color y
atributo de luminosidad

« Considerar interacciones de colores en el término de
interaccion espacial
« \erosimilitudes psicofisicas

S Anaranjado

01



Verosimilitudes: experimento psicofisico

| =(R,G, B)

# de sujetos que aceptan | como "azul"

P(l |e=azul) = ~

v

Interpolacion en el espacio L*u*v*



light red

dark red

light green

dark green

light blue

dark blue

light vellow

dark yellow

light purple

dark purple

light orange

dark orange

light brown

dark brown

light pink

dark pink

light black

dark black

light gray

dark gray

light white

dark white




canny

Mean shift

Color gradient

ecgmmf




Filtrado
Preservando detalle

f*—minU(f|0)=>|| f(x)-O0(x)|’ +z<z>|| f(x)— f(y)I°L-5(e(x)—e(y)))
f (x) =(R(x),G(x), B(x))

Color Research and Applications, 2008



Analisis exploratorio de sincronia cerebral en experimentos psicofisiologicos




(©)

Frequency iHz)
== - e - - L

—

1

L §om

Mapa de cambios de sincronia para una pareja dada de electrodos




[

BASATAERETH

Descomposicion

s tiempo-
W frecuencia
*memm’m\ Extraccion de fase
|
Estimacion de
sincronia
|

Analisis estadistico
(estimacion de eventos
significativos)

L

Segmentacion

Journal of Neuroscience Methods, 2007

A\ 4




Adaptaciones:

« Modelos de variacidn suave en espacios de alta dimensionalidad.
« Seleccion automatica del niamero de modelos.

Inicializacion utilizando un algoritmo de crecimiento de regiones



0 100 200 300 400 500 600 700‘8[]0 900

lime [ms|

1000 1100 1200 1300 1400 1500
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Conclusiones:

La estimacion Bayesiana, y en particular, los modelos de campos
Markovianos de distribuciones, son una herramienta muy poderosa
para la segmentacion de imagenes, que puede utilizarse, haciendo
las adaptaciones adecuadas, para construir sistemas capaces de
resolver una variedad de problemas de vision computacional y
procesamiento de imagenes.




