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/Zasto 'Deformable’

» Jedan vid trazenja objekata u slikama jestu Template
based algoritmi.
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» Jedan vid trazenja objekata u slikama jestu Template
based algoritmi.

> Zgodno ako su objekti rigidni - tj. ne menjaju oblik

> Algoritmi bazirani na 'Savitljivom" modelu traze
specificne tacke na objektima koji uglavnom nisu rigidni.



Deformable modeli u akciji

» Deformable modeli mogu da se koriste za segmentaciju
lica i nalazenje klju¢nih tacaka lica.
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Deformable modeli u akciji

» Deformable modeli mogu da se koriste za segmentaciju
lica i nalazenje klju¢nih tacaka lica.

» Ako bi hteli da automatizujemo tumacenje gestova ili
govor tela potrebno nam je fino pracenje delova tela i
lica.
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» Deformable modeli mogu da se koriste za segmentaciju
lica i nalazenje klju¢nih tacaka lica.

» Ako bi hteli da automatizujemo tumacenje gestova ili
govor tela potrebno nam je fino pracenje delova tela i
lica.

» Segmentacija medicinskih slika.
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Deformable modeli u akciji

» Deformable modeli mogu da se koriste za segmentaciju
lica i nalazenje klju¢nih tacaka lica.

» Ako bi hteli da automatizujemo tumacenje gestova ili
govor tela potrebno nam je fino pracenje delova tela i
lica.

» Segmentacija medicinskih slika.

» Automatska segmentacija zuba.
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Jos par primera

Osnovna ideja jeste da kreiramo trening skup sa oznacenim
kljuénim tackama koji zatim koristimo da istreniramo nas
'Savitljivi model’ pomoéu kojeg nalazimo te iste tacke na
slikama od interesa.
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Primer iz medicine

» Sve je to lepo , je I leci i rak?

Deformable model
fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

Primeri

Istorijski pregled
ASM Predprocesiranj
PCA

Active Shape Model

Uvod i znaéaj problema

Problem

Isotropic Gaussian Estimate
Anisotropic Gaussian
Estimate

Gaussian Mixture Model
Estimate

Regularized landmark
A shif

Annendiv Procrictoc


https://youtu.be/53kx_czs7Es?t=47m44s

Primer iz medicine

» Sve je to lepo , je I leci i rak?

» Pa, na neki nadin i da.
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ASM

Uvod

» Active Shape Model (Cootes, Taylor 1992) je jedan od
prvih znacajnijih radova na temu Deformable modela.
» Drugi naziv je 'Smart snakes’

» Ideja je da imamo veliku koliinu objekata sa uniformno
oznacenim klju¢nim tackama
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» Active Shape Model (Cootes, Taylor 1992) je jedan od
prvih znacajnijih radova na temu Deformable modela.
» Drugi naziv je 'Smart snakes’
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» Ideja je da imamo veliku koli¢inu objekata sa uniformno
oznacenim klju¢nim tackama

» Npr. ovako
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» Point Distribution Model je ureden skup tacaka objekta.

Istorijski pregled

» Tacke koje se nalaze u PDM-u nazivamo jos i kljuc¢ne
tacke.

P> Umesto da baratamo sa celim objektom radimo sa
odgovaraju¢im PDM-om.
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Data Manipulation

» Prvo Zelimo da izvrSimo poravnanje nasih instanci u
trening skupu (Skaliranje, rotacija, translacija).
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» Prvo Zelimo da izvrSimo poravnanje nasih instanci u
trening skupu (Skaliranje, rotacija, translacija).

» Translacija: Od svakog PDM-a oduzmemo njegov
prosek po x i y koordinati tako da su centrirani u (0,0)
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Data Manipulation

» Prvo Zelimo da izvrSimo poravnanje nasih instanci u
trening skupu (Skaliranje, rotacija, translacija).

» Translacija: Od svakog PDM-a oduzmemo njegov
prosek po x i y koordinati tako da su centrirani u (0,0)

» Uzimamo za reper prvi objekat (npr.) i ako je z; njegov
PDM skaliramo tako da bude ||z;]| =1 . (Samo
podelimo sa njegovom normom sve elemente)
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Data Manipulation

» Prvo Zelimo da izvrSimo poravnanje nasih instanci u
trening skupu (Skaliranje, rotacija, translacija).

» Translacija: Od svakog PDM-a oduzmemo njegov
prosek po x i y koordinati tako da su centrirani u (0,0)

» Uzimamo za reper prvi objekat (npr.) i ako je z; njegov
PDM skaliramo tako da bude ||z;]| =1 . (Samo
podelimo sa njegovom normom sve elemente)

» Skaliramo i rotiramo ostale oblike tako da se poravnaju
Sa Z3.

Skaliramo oblik j za s; i rotiramo za ugao 0.

» Ovo je jo$ poznato i kao Procrustes analysis.
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ASM

» Ako imamo n kljucnih tacaka - svaki oblik nam lezi u
prostoru sa 2n dimenzija. Svakako da je moguce
smanjiti dimenzionalnost (nisu sve koordinate
nezavisne) - PCA
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PCA Podsetnik SRS

regularized
. v . landmark
» Nisu sve tacke nezavisne mean-shift
z Daniel $ i
» PCA nam omogucava da nademo pravce po kome anie Saranevie
podaci najviSe variraju.
PCA applied to an ellipsoidically shaped point cloud
Prime
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ASM
» Dakle svaki objekat mozemo da predstavimo kao
x=u+ Pb

Gde je P ortogonalna matrica sopstvenih vektora
dobijenih PCA analizom i b vektor koordinata u novom
koordinatnom sistemu.
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ASM

» Dakle svaki objekat mozemo da predstavimo kao
x=u+ Pb

Gde je P ortogonalna matrica sopstvenih vektora
dobijenih PCA analizom i b vektor koordinata u novom
koordinatnom sistemu.

» Ako imamo date koordinate objekta u koordinatnom
sistemu objekta (koordinate objekata kada je poravnat)
x mozemo da dobijemo koordinate objekta u
koordinatnom sistemu slike X rotacijom, skaliranjem i
transliranjem sa

X = M[s, 0](x) + Xc

gde je X = ( éx),Xc(y),...Xc(X), éy))
(Xéx), C(Y)) je pozicija centra modela u koordinatnom

sistemu slike.
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ASM

» Ako imamo procenjenu lokaciju objekta u slici (time i
procenjenu skalu, rotaciju i translaciju) zelimo da
popravimo tu procenu.

» To znaci da popravimo 0, s i X, a tek zatim parametre
b
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» Ako imamo procenjenu lokaciju objekta u slici (time i
procenjenu skalu, rotaciju i translaciju) zelimo da
popravimo tu procenu.

» To znaci da popravimo 0, s i X, a tek zatim parametre
b

» Cilj je da pomerimo klju¢ne tacke modela tako da se
poklope sa klju¢nim tackama slike koje se uglavnom
nalaze na ivicama.
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Deformable model

ASM fitting by
regularized
landmark
mean-shift

» Ako imamo procenjenu lokaciju objekta u slici (time i Daniel Saranovié

procenjenu skalu, rotaciju i translaciju) zelimo da
popravimo tu procenu.

» To znaci da popravimo 0, s i X, a tek zatim parametre
b

» Cilj je da pomerimo klju¢ne tacke modela tako da se
poklope sa klju¢nim tackama slike koje se uglavnom e S
nalaze na ivicama.

» Jedan nacin je da povucemo normalu na ivicu modela i

da pomerimo tacku modela ka najjacoj ivici slike
(intenzitetom proporcionalnim jacini ivice)

Model Boundary
«— Model Poirss

A




ASM rescaling

> Ako je \; = a,~2 varijansa i-tog parametra vektora b i ne
postoji korelacija parametara i i j za i # j (Sto je ta¢no

jer smo primenili PCA) tada je Mahalanobis distanca

b?
data sa D, = /3K, o
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ASM rescaling

> Ako je \; = a,~2 varijansa i-tog parametra vektora b i ne
postoji korelacija parametara i i j za i # j (Sto je ta¢no

jer smo primenili PCA) tada je Mahalanobis distanca
2
data sa D,,, = Z,K:1 %

» Oblik koji smo dobili kazemo da je valjan ako vazi
D < Diax gde je Dmax = 3 za 3 standardne devijacije.
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ASM rescaling

> Ako je \; = a,~2 varijansa i-tog parametra vektora b i ne

postoji korelacija parametara i i j za i # j (Sto je ta¢no
jer smo primenili PCA) tada je Mahalanobis distanca
2
data sa D, = /3K, i—"l_
» Oblik koji smo dobili kazemo da je valjan ako vazi
D < Diax gde je Dmax = 3 za 3 standardne devijacije.

» Ako oblik nije valjan reskaliramo b; = b,-DDLr:X
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RLMS

Uvod

» Kao sto smo videli ASM trazi sledeeg kandidata duz
normale i odmah zatim pristupa podeSavanju globalnih
parametara. Ovo je previSe pojednostavljeno i ne uzima
u obzir okolinu.
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Uvod

» Kao sto smo videli ASM trazi sledeeg kandidata duz
normale i odmah zatim pristupa podeSavanju globalnih
parametara. Ovo je previSe pojednostavljeno i ne uzima
u obzir okolinu.

» ASM moze da ne konvergira ka dobrom resenju
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Uvod

» Kao sto smo videli ASM trazi sledeeg kandidata duz
normale i odmah zatim pristupa podeSavanju globalnih
parametara. Ovo je previSe pojednostavljeno i ne uzima
u obzir okolinu.

» ASM moze da ne konvergira ka dobrom resenju

» Takode pocetna verzija ASM-a ne radi nista po pitanu
okluzija
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RLMS

Uvod

Kao sto smo videli ASM trazi sledeceg kandidata duz
normale i odmah zatim pristupa podeSavanju globalnih
parametara. Ovo je previSe pojednostavljeno i ne uzima
u obzir okolinu.

ASM moze da ne konvergira ka dobrom resenju
Takode pocetna verzija ASM-a ne radi nista po pitanu
okluzija

Rezultati nisu uvek najsreéniji
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RLMS

Uvod

> Vise nije 1992 pa mozemo malo da uloZimo u slozeniji
ali tacniji algoritam
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RLMS

Uvod

> Vise nije 1992 pa mozemo malo da uloZimo u slozeniji
ali tacniji algoritam

» Medicinske primene kao i primene gde se zahteva
preciznost i doslednost traze bolje
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RLMS

Uvod

> Vise nije 1992 pa mozemo malo da uloZimo u slozeniji
ali tacniji algoritam

» Medicinske primene kao i primene gde se zahteva
preciznost i doslednost traze bolje

» ’'Savitljivi modeli’ se istrazuju preko 2 decenije pa postoji
veli broj algoritama koji se bave ovim problemom.
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RLMS

Uvod

Vise nije 1992 pa mozemo malo da ulozimo u slozeniji
ali tacniji algoritam

Medicinske primene kao i primene gde se zahteva
preciznost i doslednost traze bolje

'Savitljivi modeli’ se istrazuju preko 2 decenije pa postoji
veci broj algoritama koji se bave ovim problemom.
Najvise obecavaju algoritmi koji nezavisno predvidaju
lokacije klju¢nih tacaka modela, u kombinaciji sa
nametnutim prior-om nad distribucijom PDM
parametara.
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Problem

» Problem je isti kao i kod ASM-a
> x; =sR(X; + ®;q) +t
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Problem

» Problem je isti kao i kod ASM-a

> x; =sR(X; + ®;q) +t

> R je matrica rotacije, s faktor globalnog skaliranja
t translacija, X; prosecna lokacija i-tog PDM parametra
u koordinatnom sistemu poravnatih objekata (reference
frame).
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Problem

» Problem je isti kao i kod ASM-a

> x; =sR(X; + ®;q) +t

> R je matrica rotacije, s faktor globalnog skaliranja
t translacija, X; prosecna lokacija i-tog PDM parametra
u koordinatnom sistemu poravnatih objekata (reference
frame).

» ®; je podmatrica matrice baza varijacija ® (t;

sopstvenih vektora dobijenih PCA metodom) koja se
odnosi na j-u kljuénu tacku
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Problem

» Problem je isti kao i kod ASM-a

> x; =sR(X; + ®;q) +t

> R je matrica rotacije, s faktor globalnog skaliranja
t translacija, X; prosecna lokacija i-tog PDM parametra
u koordinatnom sistemu poravnatih objekata (reference
frame).

» ®; je podmatrica matrice baza varijacija ® (t;
sopstvenih vektora dobijenih PCA metodom) koja se
odnosi na j-u kljuénu tacku

» ¢ je skup ne-rigidnih parametara
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regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

Problem



Problem

v

Problem je isti kao i kod ASM-a

x;i =sR(X; + ®;q) +t

R je matrica rotacije, s faktor globalnog skaliranja

t translacija, X; prosecna lokacija i-tog PDM parametra
u koordinatnom sistemu poravnatih objekata (reference
frame).

®; je podmatrica matrice baza varijacija ® (t;
sopstvenih vektora dobijenih PCA metodom) koja se
odnosi na j-u kljuénu tacku

q je skup ne-rigidnih parametara

Sa p = {s, R, t, q} ¢emo oznaditi skup svih PDM
parametara

Deformable model
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Deformable model
Problem fitting by

regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

» Cilj je minimizacija Q po p

Q(p) = R(p) + 3 Di(xi: 7)
i=1

Problem
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» Cilj je minimizacija Q po p
Q(p) = R(p) +>_Di(xi: T)
i=1

> R regularizacija - kaznjava kompleksne oblike

Problem



Deformable model
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regularized

landmark

mean-shift
Daniel Saranovi¢

» Cilj je minimizacija Q po p
Q(p) = R(p) +>_Di(xi: T)
i=1

> R regularizacija - kaznjava kompleksne oblike

> R je Cesto vezana za Gausovu raspodelu ili Gausov miks
model Problem



Problem

» Cilj je minimizacija Q po p
Q(p) = R(p) +>_Di(xi: T)
i=1

> R regularizacija - kaznjava kompleksne oblike

> R je Cesto vezana za Gausovu raspodelu ili Gausov miks
model

» D; data term - meri odudaranje za i-tu klju¢nu tacku na
lokaciji x; na slici Z
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mean-shift

Daniel Saranovi¢
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Problem

» Cilj je minimizacija Q po p
Q(p) = R(p) +>_Di(xi: T)
i=1

> R regularizacija - kaznjava kompleksne oblike

> R je Cesto vezana za Gausovu raspodelu ili Gausov miks
model

» D; data term - meri odudaranje za i-tu klju¢nu tacku na
lokaciji x; na slici Z

» Primeri za D; su Mahalanobis distanca ili boosted
Harr-like klasifikator
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regularized
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mean-shift

Daniel Saranovi¢
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|zbor optimizatora

» D; obi¢no pokazuje veliku koli¢inu Suma na prostornom
domenu x; pa lokalne deterministicke optimizacione
metode (npr. Njutnova metoda) nisu stabilne.
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Problem



|zbor optimizatora

» D; obi¢no pokazuje veliku koli¢inu Suma na prostornom
domenu x; pa lokalne deterministicke optimizacione
metode (npr. Njutnova metoda) nisu stabilne.

» Stohasti¢ke metode (npr. Simplex) su otpornije na Sum,

ali je konvergencija spora (narodito kod velikog broja
klju¢nih tadaka)
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regularized
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mean-shift
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Pretraga klju¢nih tacaka

» D; zavisi samo od prostornih koordinata kljucne tacke
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Pretraga klju¢nih tacaka

» D; zavisi samo od prostornih koordinata kljucne tacke

» Mozemo izvrsiti lokalizovanu pretragu oko procenjene
lokacije klju¢ne tacke. Ta pretraga nam daje response
mapu za datu kljuénu tacku
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Pretraga klju¢nih tacaka

» D; zavisi samo od prostornih koordinata kljucne tacke

» Mozemo izvrsiti lokalizovanu pretragu oko procenjene
lokacije klju¢ne tacke. Ta pretraga nam daje response
mapu za datu kljuénu tacku

» Zatim radimo optimizaciju nad response mapama
uzimajudi u obzir distribuciju klju¢nih tac¢aka
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regularized
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mean-shift

Daniel Saranovi¢

Problem



Pretraga klju¢nih tac¢aka Deformable model

fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

» D; zavisi samo od prostornih koordinata kljucne tacke

» Mozemo izvrsiti lokalizovanu pretragu oko procenjene
lokacije klju¢ne tacke. Ta pretraga nam daje response
mapu za datu kljuénu tacku

» Zatim radimo optimizaciju nad response mapama
uzimajudi u obzir distribuciju klju¢nih tac¢aka

Problem

> Image and Search Windows Optimization Point Distribution Model



Likelihood, Prior

» Prior je pretpostavka raspodele PDM klju¢nih tacaka
pre nego Sto uzmemo dokaze u obzir. Prior je u nasem

slu¢aju p(p)
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Likelihood, Prior

» Prior je pretpostavka raspodele PDM klju¢nih tacaka
pre nego Sto uzmemo dokaze u obzir. Prior je u nasem
slu¢aju p(p)

» Likelihood poravnatih klju¢nih tacaka pod
pretpostavkom parametara modela je

p({fi =1} {xi}iy, Z)
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Likelihood, Prior

» Prior je pretpostavka raspodele PDM klju¢nih tacaka
pre nego Sto uzmemo dokaze u obzir. Prior je u nasem
slu¢aju p(p)

» Likelihood poravnatih klju¢nih tacaka pod
pretpostavkom parametara modela je
p({li = 1} {xi}iy, 7)

P Posterior verovatnoda je verovatnoéa parametara
modela pod pretpostavkom da su sve kljucne tacke
poravnate tj. p(p|{¢; =1}",,7)
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regularized
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Daniel Saranovi¢
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Likelihood, Prior

>

Prior je pretpostavka raspodele PDM kljuénih tacaka
pre nego sto uzmemo dokaze u obzir. Prior je u nasem
slu¢aju p(p)

Likelihood poravnatih klju¢nih ta¢aka pod
pretpostavkom parametara modela je

p({li = 1} {xi}iy, 7)

Posterior verovatnoca je verovatnoca parametara
modela pod pretpostavkom da su sve kljucne tacke
poravnate tj. p(p|{¢; =1}",,7)

Evidence je p({¢; = 1}7_1|Z) - njega éemo smatrati
konstantom jer ne zavisi od parametara modela i nije
bitan za optimizaciju.
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Likelihood, Prior

>

Prior je pretpostavka raspodele PDM kljuénih tacaka
pre nego sto uzmemo dokaze u obzir. Prior je u nasem
slu¢aju p(p)
Likelihood poravnatih klju¢nih ta¢aka pod
pretpostavkom parametara modela je

p({li = 1} {xi}ie, 7)
Posterior verovatnoca je verovatnoca parametara
modela pod pretpostavkom da su sve kljucne tacke
poravnate tj. p(p|{¢; =1}",,7)
Evidence je p({¢; = 1}7_1|Z) - njega éemo smatrati
konstantom jer ne zavisi od parametara modela i nije
bitan za optimizaciju.
Primena Bayes-ove teoreme na Posterior i nezavisnost
izmedu detekcije klju¢nih tacaka nam daje

(p’{( _1}1 17 Hp€ —1|X,, )
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Patch Expert Uvod Defomabie mode

regularized
landmark
mean-shift

» U slucaju da je prior uniforman prethodna formulacija je
ekvivalentna sa Maximum Likelihood Estimate (ML)

inace je ekvivalentan sa Maximum a-posterior estimate
(MAP)
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Patch Expert Uvod

» U slucaju da je prior uniforman prethodna formulacija je
ekvivalentna sa Maximum Likelihood Estimate (ML)
inace je ekvivalentan sa Maximum a-posterior estimate
(MAP)

» Spajajuéi dve formulacije regularizacija dobija oblik:

R =—In{p(p)}

» A mera odudaranja i-te klju¢ne tacke:

Di(xi;Z) = —In{p(¢; = 1|x;, 1)}
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fitting by
regularized
landmark
mean-shift
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Problem



Patch Expert Uvod

» U slucaju da je prior uniforman prethodna formulacija je
ekvivalentna sa Maximum Likelihood Estimate (ML)
inace je ekvivalentan sa Maximum a-posterior estimate
(MAP)

» Spajajuéi dve formulacije regularizacija dobija oblik:

R =—In{p(p)}

» A mera odudaranja i-te klju¢ne tacke:

Di(xi;Z) = —In{p(¢; = 1|x;, 1)}

» Likelihood poravnanja i-te klju¢ne tacke modelujemo sa:

1

p(Li|x;,I) = 1+ eliCi(xiZ)
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regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢
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Deformable model

Patch Expert Uvod ftting by
regularized
Iagndmark
mean-shift

» U slucaju da je prior uniforman prethodna formulacija je
ekvivalentna sa Maximum Likelihood Estimate (ML)
inace je ekvivalentan sa Maximum a-posterior estimate
(MAP)

» Spajajuéi dve formulacije regularizacija dobija oblik:

R =—In{p(p)}

» A mera odudaranja i-te klju¢ne tacke:

Di(xi;Z) = —In{p(¢; = 1|x;, 1)}

» Likelihood poravnanja i-te klju¢ne tacke modelujemo sa:

Daniel Saranovi¢

Problem

1
p(€i|xivz) = 14+ eZ[C;(X/;I)
» Ci(xi;Z) je logistic regresor i diskriminiSe poravnate od
neporavnatih lokacija i-te klju¢ne tacke



Patch Expert problemi

P Postojece strategije optimizacije zahtevaju zamenu
response mapa sa jednostavnijim parametrizovanim
formama
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Patch Expert problemi

P Postojece strategije optimizacije zahtevaju zamenu
response mapa sa jednostavnijim parametrizovanim
formama

» U originalnom patch expertu ima previse Suma -
nezahvalno za optimizaciju
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mean-shift

Daniel Saranovi¢
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Patch Expert problemi

| 4

Postojece strategije optimizacije zahtevaju zamenu
response mapa sa jednostavnijim parametrizovanim
formama

U originalnom patch expertu ima previse Suma -
nezahvalno za optimizaciju

Detektori rade nad veoma malim oblastima pa su Cesto
neodredeni.

Aperture problem

Deformable model
fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

Problem



Prior modelovanje

» Pretpostavljamo da nerigidni parametri g vodeni
Gausovom raspodelom
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Deformable model

Prior modelovanje fitting by

regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

» Pretpostavljamo da nerigidni parametri g vodeni
Gausovom raspodelom

> p(p) x N(q:0,A)
Gde je A = diag{[\1,..., \m]}

Problem



Prior modelovanje

» Pretpostavljamo da nerigidni parametri g vodeni
Gausovom raspodelom

> p(p) x N(q;0,N)
Gde je A = diag{[M\1,. .., Am]}

» Za rigidne parametre pretpostavljamo da su vodeni
uniformnom raspodelom (tj. non-informative). Svaka
translacija, rotacija, skaliranje je jednako verovatno.

Deformable model
fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢
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Motivacije i problemi

Motivacije su nam:

» Da aproksimiramo response mapu funkcijom koja ima
dovoljno lepa svojstva tako da je optimizacija efikasna i
numericki stabilna
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Motivacije i problemi

Motivacije su nam:

» Da aproksimiramo response mapu funkcijom koja ima
dovoljno lepa svojstva tako da je optimizacija efikasna i
numericki stabilna

» Da aproksimacija zadrzi odredenosti i neodredenosti
originalne response mape.
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Motivacije i problemi

Motivacije su nam:

» Da aproksimiramo response mapu funkcijom koja ima
dovoljno lepa svojstva tako da je optimizacija efikasna i
numericki stabilna

» Da aproksimacija zadrzi odredenosti i neodredenosti
originalne response mape.

Problemi su:
» Kako da izbegnemo lokalne minimume.
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Deformable model

Motivacije i problemi fitting by

regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

Motivacije su nam:
» Da aproksimiramo response mapu funkcijom koja ima
dovoljno lepa svojstva tako da je optimizacija efikasna i
numericki stabilna
» Da aproksimacija zadrzi odredenosti i neodredenosti
originalne response mape.
Problemi su: Probiem
> Kako da izbegnemo lokalne minimume.
> Kako da se izborimo sa laznim detekcijama response
mape.



Pregled predavanja

Aproksimacije response Mape
Isotropic Gaussian Estimate
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Isotropic Gaussian Estimate

Anisotropic Gaussi




Isotropic Gaussian Estimate

» Prvi naéin: Veoma slican ASM modelu.

» Svaka klju¢na tactka PDM modela zeli da se pomeri na
optimalnu lokaciju. Te optimalne lokacije su u stvari
maksimum response mape. (i-ta optimalna lokacija je

i)
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Isotropic Gaussian Estimate

» Prvi naéin: Veoma slican ASM modelu.

» Svaka klju¢na tactka PDM modela zeli da se pomeri na
optimalnu lokaciju. Te optimalne lokacije su u stvari
maksimum response mape. (i-ta optimalna lokacija je
i)

» Cilj optimizacije minimizovati kvadrat razlike (uz
razmatranje odgovarajucih tezina w; i regularizationog
dela)

n
Qiso = ||ql[3-: + > willxi — will?
i=1
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Deformable model

Isotropic Gaussian Estimate ftting by
regularized
Iagndmark
mean-shift
» Prvi naéin: Veoma slican ASM modelu. Daniel 3aranovié

» Svaka klju¢na tactka PDM modela zeli da se pomeri na
optimalnu lokaciju. Te optimalne lokacije su u stvari
maksimum response mape. (i-ta optimalna lokacija je
i)

» Cilj optimizacije minimizovati kvadrat razlike (uz
razmatranje odgovarajucih tezina w; i regularizationog
dela)

n
Qiso = ||ql[3-: + > willxi — will?

i=1 Isotropic Gaussian Estimate

» TeZina w; odrazava nivo pouzdanosti u koordinate
naseg vrha (u;) i uglavnom je neka funkcija koja zavisi

od {p;}7_;



Probabilisticka interpretacija

» Isto dobijamo ako modelujemo likelihood sa
isotropskom Gausovom raspodelom.
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Deformable model

Probabilisti¢ka interpretacija ftting by

regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

» Isto dobijamo ako modelujemo likelihood sa

isotropskom Gausovom raspodelom.
- . _ pUi=1xi|T)p(hi=1|T) _ p(xilli=1,T)p(li=1|T)
> p(h=1x, 1) = S det=tm = pxiD)

X ,D(X,'|/,‘ = 1>I) %N(xi;u’ho-izl)

Isotropic Gaussian Estimate



Probabilisticka interpretacija

» Isto dobijamo ako modelujemo likelihood sa

isotropskom Gausovom raspodelom.
— p(l,:l,x,|Z)p(I,:1|I) — p(X,|/,:1,I)p(I,:1|I)

> plli=1lx,T) = = o dyet=1m) PO 1)
o p(xi|li = 1,T) =~ N(x;j; p;, 021)

» Ako ubacimo dosadasnje formule u formulu posteriora:
—Inp(p) [1i21 p(6i = 1]xi, 1) =
lglli- + 3 2 lxi = will®
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Isotropic Gaussian Resenje

» Tejlorov razvoj PDM parametara:
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xi~ x5+ JiAp

Isotropic Gaussian Estimate



Isotropic Gaussian Resenje

» Tejlorov razvoj PDM parametara: x; ~ x{ + J;Ap
» Resavanje Gaus-Njutnovom metodom daje:

Ap = —Hgb(Np + D> wid] (xf — ;)
i=1
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Isotropic Gaussian Resenje

» Tejlorov razvoj PDM parametara: x; ~ x{ + J;Ap

» Resavanje Gaus-Njutnovom metodom daje:

Ap = —Hgb(Np + D> wid] (xf — ;)
i=1

> Hiso je aproksimacija Hesijana koja se racuna kao:
Hiso =N+ X wid] J;
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Isotropic Gaussian Estimate



Pregled predavanja

Aproksimacije response Mape

Anisotropic Gaussian Estimate
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Anisotropic Gaussian
Estimate




Anisotropic Gaussian Estimate Motivacija

Isotropic Gausian Estimate Problemi:

>

THE DATR (LEARLY PROVES THAT—

PRE 00 IR TNES?
BECAUSE YOUVE GOT A
LT OF ARTFACTS THERE,
ANDII PRETTY SURE YOV

DIDNT HANDLE. THEM RIGHT.

— \ ‘k

Ocekujemo od logickog regresora
da je savrSen (Da se maksimum
response mape poklapa sa pravom
lokacijom klju¢ne tacke)
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Anisotropic Gaussian Estimate Motivacija

Isotropic Gausian Estimate Problemi:

>

THE DATR (LEARLY PROVES THAT—
HREM)WDTPNHJC#‘JEE?

BECAUSE YOUVE GOT A
LT OF ARTFACTS THERE,
ANDII PRETTY SURE YOV
DIONT HANDLE THEM RIGHT.

=7\ '\:

Ocekujemo od logickog regresora
da je savrSen (Da se maksimum
response mape poklapa sa pravom
lokacijom klju¢ne tacke)

» Aperture problem. lako jednostavan Isotropska Gausova

procena daje nekad lose rezultate.
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mean-shift

Daniel Saranovi¢

Anisotropic Gaussian

Estimate



Anisotropic Gaussian Estimate

» Sli¢no kao kod Isotropske Gausove procene samo
aproksimiramo response mapu sa Gausovom raspodelom
sa punom matricom kovarijanse.

p(él = 1’X,’,I) %N(Xintiazi)
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Anisotropic Gaussian Estimate g by

regularized
landmark
mean-shift

» Sli¢no kao kod Isotropske Gausove procene samo
aproksimiramo response mapu sa Gausovom raspodelom
sa punom matricom kovarijanse.

Daniel Saranovi¢

p(él = 1’X,’,I) %N(Xintiazi)

» Postoji vise metoda u zavisnosti od nacina
aproksimacije proseka i matrice kovarijanse.

Anisotropic Gaussian
Estimate



Deformable model

Anisotropic Gaussian Estimate ftting by

regularized
landmark
mean-shift

» Sli¢no kao kod Isotropske Gausove procene samo
aproksimiramo response mapu sa Gausovom raspodelom
sa punom matricom kovarijanse.

Daniel Saranovi¢

p(él = 1’X,’,I) %N(Xintiazi)

» Postoji vise metoda u zavisnosti od nacina
aproksimacije proseka i matrice kovarijanse.

» Jedan nacin je da se za prosek uzme maksimum
originalne response mape a za matricu kovarijanse resi
slededi problem (masinskim uéenjem) Bl foGiin

p(g, = 1|X,I)

=
xcV; Zye\ll,- p(g, = 1‘y7I)

(x — ;) (x — ,Ui)T



ANI

> > ; moze da se posmatra i kao weighted biased sample
covariance.
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ANI

> > ; moze da se posmatra i kao weighted biased sample
covariance.

» Ubacivanjem aproksimacija u posterior dobijamo
Qani = [lqll3-+ + X7y [Ixi — pill3
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A N I Deformable model

fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

> > ; moze da se posmatra i kao weighted biased sample
covariance.

» Ubacivanjem aproksimacija u posterior dobijamo
Qani = [lqll3-+ + X7y [Ixi — pill3

» Sli¢no resenje Gaus-Njutnovom metodom:

Ap = —Huyy (N + 3T (xF — )

i=1

Anisotropic Gaussian
Estimate



ANI

2 ; moze da se posmatra i kao weighted biased sample
covariance.

Ubacivanjem aproksimacija u posterior dobijamo
Qant = [lqllf—+ + 7y [1xi — pill3

Sli¢no resenje Gaus-Njutnovom metodom:

Ap = —Huyy (N + 3T (xF — )
i=1

Hani je aproksimacija Hesijana:
HANI = /\_1 =+ Z,’-’:l J,TZflJ,
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Pregled predavanja

Aproksimacije response Mape

Gaussian Mixture Model Estimate
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. eformable model
GMM estimate g by

regularized
landmark
mean-shift
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» Response mapu aproksimiramo kao linearnu
superpoziciju gausovih raspodela

Ki
p(li = 1|x;,T) = > maN(xi; i, Zik)
k=1

Gaussian Mixture Model
Estimate



GMM estimate

» Response mapu aproksimiramo kao linearnu
superpoziciju gausovih raspodela

Ki

p(li = 1|x;, I) ~ > maeN (Xi: g, Tirc)
k=1

» K; je broj Gausovih raspodela koji se kombinuju linearno
pri aproksimaciji response mape i-te klju¢ne tacke
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GMM estimate

» Response mapu aproksimiramo kao linearnu
superpoziciju gausovih raspodela

Ki

p(li = 1|x;, I) ~ > maeN (Xi: g, Tirc)
k=1

» K; je broj Gausovih raspodela koji se kombinuju linearno
pri aproksimaciji response mape i-te klju¢ne tacke

> 7 je koeficijent linearne kombinacije
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. eformable model
GMM estimate g by

regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

» Ubacivanjem aproksimacije response mape u posterior
dobijamo

(P|{€ }1_17 H Zp/ Z:k =14 ’X,, )

i=1 k=1
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» Maximum likelihood resnje se nalazi pomoéu EM
algoritma
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» Maximum likelihood resnje se nalazi pomoéu EM
algoritma

» E korak sadrzi raCunanje odgovornosti tj. posterior
distribucije nad latentnim promenljivim:
E[Z,-k] = p(Z,-k = 1|€,‘ = 1,X,',I)
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> M korak se sastoji iz minimizacije:

—Inp(p{ti}ie, 1) =

n K
—Inp(p) [T D mucN (xi: priner Zixc)

i=1 k=1
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> M korak se sastoji iz minimizacije:

|np(p|{€ }, 1, |nP Hzﬂ-lkN Xi; ik, lk)

i=1 k=1

Sto je isto kao i minimizacija olekivanja:
GMM(p) = E[—In p(p) [Tj=1 p(li = 1, 2i|x;, I)] o<
gl + X1 Xkl Elzulllxi — pinls,
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> Resenje se dobija iterativno Gauss-Njutnovom metodom Daniel Saranovié
optimizacije
>

n K
Ap = —Haun(N o+ > wid ! T (x5 = pin))
i=1 k=1
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> Resenje se dobija iterativno Gauss-Njutnovom metodom Daniel Saranovié
optimizacije
>

n K
Ap = —Haun(N o+ > wid ! T (x5 = pin))
i=1 k=1

» Hgpm aproksimacija hesijana:

n K
AL+ Z Z w,'kJ,-TZ;(lJ,'
i=1 k=1
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GMM Problemi

» Proces procene GMM parametara iz response mape je
nelinearna optimizacija sama za sebe.

Deformable model
fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

Gaussian Mixture Model
Estimate



GMM Problemi

» Proces procene GMM parametara iz response mape je
nelinearna optimizacija sama za sebe.

» Fitovanje GMM parametara radimo za SVAKU klju¢nu
tacku!

Deformable model
fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

Gaussian Mixture Model
Estimate



GMM Problemi

» Proces procene GMM parametara iz response mape je
nelinearna optimizacija sama za sebe.

» Fitovanje GMM parametara radimo za SVAKU klju¢nu
tacku!

» Lokalno konvergentna i zahteva da se fiksira broj
gausovih raspodela za svaku kljué¢nu tacku.
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GMM Problemi

» Proces procene GMM parametara iz response mape je
nelinearna optimizacija sama za sebe.

» Fitovanje GMM parametara radimo za SVAKU klju¢nu
tacku!

» Lokalno konvergentna i zahteva da se fiksira broj
gausovih raspodela za svaku kljué¢nu tacku.

» Aproksimacije za proseke i kovarijanse uglavnom nisu
optimalne i dolaze po cenu losije aproksimacije response
mape
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GMM Problemi

» Proces procene GMM parametara iz response mape je
nelinearna optimizacija sama za sebe.

» Fitovanje GMM parametara radimo za SVAKU klju¢nu
tacku!

» Lokalno konvergentna i zahteva da se fiksira broj
gausovih raspodela za svaku kljué¢nu tacku.

» Aproksimacije za proseke i kovarijanse uglavnom nisu
optimalne i dolaze po cenu loSije aproksimacije response
mape

» Multimodalne raspodele (uvek) = uglavnom ¢emo
zavrsiti u lokalnom optimumu
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Pregled predavanja

Aproksimacije response Mape

Regularized landmark Mean-shift
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Prime

Isotropic Gaussian Estimat:
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R L M S fitting by
regularized
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» Kada smo primenili PCA odsekli smo odredeni broj
vektora, dakle nikad ne moZemo tacno rekonstruistati

lokacije klju¢nih tacaka
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RLMS

» Kada smo primenili PCA odsekli smo odredeni broj
vektora, dakle nikad ne moZemo tacno rekonstruistati
lokacije klju¢nih tacaka

» Ako smo zadrzali dovoljan stepen varijabilnosti za
ostatak mozemo da smatramo da potice iz Suma
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RLMS

» Kada smo primenili PCA odsekli smo odredeni broj
vektora, dakle nikad ne moZemo tacno rekonstruistati

lokacije klju¢nih tacaka

» Ako smo zadrzali dovoljan stepen varijabilnosti za
ostatak mozemo da smatramo da potice iz Suma

> Modelujemo Sum kao homoscedasticke izotropske

Gausove raspodele:

Gde €; = N (€;; 0, pl)

Yy, =x;ite€
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RLMS

» Kada smo primenili PCA odsekli smo odredeni broj
vektora, dakle nikad ne moZemo tacno rekonstruistati
lokacije klju¢nih tacaka

» Ako smo zadrzali dovoljan stepen varijabilnosti za
ostatak mozemo da smatramo da potice iz Suma

> Modelujemo Sum kao homoscedasticke izotropske
Gausove raspodele:

Yy, =x;ite€

Gde €; = N (€;; 0, pl)
P p je varijansa Suma lokacija klju¢nih tacaka
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» Moghaddam & Pentland 1997:
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P= N 2N
i=m+1

» Oznacimo skup kandidata za i-tu klju¢nu tacku sa V;
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» Moghaddam & Pentland 1997:

» Oznacimo skup kandidata za i-tu klju¢nu tacku sa V;

» Ako posmatramo lokaciju prave klju¢ne tacke kao
latentnu promenljivu mozemo da nademo likelihood iz
marginalizacije:

p(li =1|x;,Z) = Y p(ti = 1ly;, T)p(ylxi)
yi€v;
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Deformable model

fitting by
regularized
» Moghaddam & Pentland 1997: el
Daniel Saranovi¢
1 N
P= N 2N
i=m+1

» Oznacimo skup kandidata za i-tu klju¢nu tacku sa V;

» Ako posmatramo lokaciju prave klju¢ne tacke kao
latentnu promenljivu mozemo da nademo likelihood iz
marginalizacije:

p(li =1|x;,Z) = Y p(ti = 1ly;, T)p(ylxi)
yi€v;

> P(}’i|xi) = ./\/(y,-|x,-,p/) i p(f, = ]_‘y”I) =y, Regulrized landmark



» Do sada smo aproksimirali response mapu
parametrizovanim oblikom, sada ¢emo aproksimirati
neparametarskom procenom.
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» Do sada smo aproksimirali response mapu
parametrizovanim oblikom, sada ¢emo aproksimirati
neparametarskom procenom.

» Gaussian Kernel Density Estimate:

p(li =1|x;,I) = Y m, N(yilxi, pl)

YEV;
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» Do sada smo aproksimirali response mapu
parametrizovanim oblikom, sada ¢emo aproksimirati
neparametarskom procenom.

» Gaussian Kernel Density Estimate:

p(li =1|x;,I) = Y m, N(yilxi, pl)

YEV;

> Kvalitet procene zavisi isklju¢ivo od kvaliteta uzoraka y;
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Do sada smo aproksimirali response mapu
parametrizovanim oblikom, sada ¢emo aproksimirati
neparametarskom procenom.

Gaussian Kernel Density Estimate:

p(li = 1x;,T) = Y 7wy N(yilxi, pl)

YEV;

Kvalitet procene zavisi isklju¢ivo od kvaliteta uzoraka y;

Ako uzorkujemo previse retko procena parametra p ¢e
biti manja nego Sto je potrebno.
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> Kao i ranije

(p‘{ﬂ, - 1}1717
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H Z Ty, Nyilxi, pl)

i=ly,eV;
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> Kao i ranije

(p‘{ﬂ, - 1}1*17 H Z Ty, y,|X,,pI)

i=1ly,eV;

» Kao i kod GMM-a maksimizujemo EM algoritmom
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> Kao i ranije

(p|{£ - 1}1*17 H Z Ty, y,|X,,pI)

i=1ly,eV;

» Kao i kod GMM-a maksimizujemo EM algoritmom

» E korak - (ra¢unamo posterior distribuciju nad
latentnim promenljivim):

E[Ziy,-] = p(yl|‘€l = 1axiaz)
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> M korak - maksimizacija EM algoritmom:

po) [T 3 m N (i)

i=1ly,eV;
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> M korak - maksimizacija EM algoritmom:

po) [T 3 m N (i)

i=1ly,eV;

P Isto Sto minimizacija oCekivanja:
E[—Inp(p) ITi-4 Hy,—ew;(”y,-N(Xi; yi 1))
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| 4

>

>

M korak - maksimizacija EM algoritmom:

p) ﬁ Z my N(xiiy;, pl)

i=1ly,eV;

Isto Sto minimizacija oCekivanja:

E[—Inp(p) ITi-4 Hy,—ew;(”y,-N(Xi; yi 1))

< [|ql3- 1+Z > i " x; —

i=1ly,eV;

112
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» Resenje je:
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n
o 1
Ap = —Hb (AN 1p+ ZZwy,;J,-T(Xf = 2))

i=1 Yy;
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» Resenje je:

Ap = —Hype (A p+ZZwy *JT(

i=1 Yi

» Hype aproksimacija hesijana:

A~ +ZZ

i=1 Yi

Wy,

J7J;

Deformable model
fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

- yi)

Regularized landmark
Mean-shift



Deformable model
fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

» Sredivanjem dobijemo:

Ap=—(pN L+ JTI)(pA p—JTv)
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» Sredivanjem dobijemo:

Ap=—(pN L+ JTI)(pA p—JTv)

> Gdeje v =[vy,...v,)T i

N e my N(x5; yi, pl) . -
Vi= Z Wy Yi—Xi = Z (ZZiG\I’fTrZiN(x;:;zivpl)yl) [

Y€V yieV;

» v; je mean-shift vektor za i-tu kljuénu tacku
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©o

Algorithm 1: Regularized landmark mean-shift optimiza-

tion algorithm

Input: Z, p
Output: p
function RLMS (Z, p)

Compute responses p(¢j|xi,Z) = L

1+etliCi(xiiT)
while not_converged(p) do
Linearize x; = x§ + J;Ap
Compute mean-shift vektors

my, N (x53yi,00) _
Z,Ew,ﬂz,N(X‘-‘;anl)y’.) X

Compute PDM parameter update:
Ap=—(pN 1+ JTI)(pA p—JTv)
Update parameters: p=p + Ap

Vi= Zy;e\u,‘ (Z

end
return p

¢
i
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|zbegavanje lokalnih optimuma

» p kao varijansa kernela moze da se posmatra kao
parametar glatkosti.
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|zbegavanje lokalnih optimuma

» p kao varijansa kernela moze da se posmatra kao
parametar glatkosti.

» Carreira-Perpinan-Willims 2003: Postoji p < oo tako da
je KDE unimodalna bez obzira na distribuciju uzoraka.
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|zbegavanje lokalnih optimuma

» p kao varijansa kernela moze da se posmatra kao
parametar glatkosti.

» Carreira-Perpinan-Willims 2003: Postoji p < oo tako da
je KDE unimodalna bez obzira na distribuciju uzoraka.

» Povecavanje p mozemo da posmatramo kao da radimo
gladu procenu aproksimirane response mape za malo p.
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|zbegavanje lokalnih optimuma

>

>

p kao varijansa kernela moze da se posmatra kao
parametar glatkosti.

Carreira-Perpinan-Willims 2003: Postoji p < oo tako da
je KDE unimodalna bez obzira na distribuciju uzoraka.
Povecavanje p mozemo da posmatramo kao da radimo
gladu procenu aproksimirane response mape za malo p.

Krenemo od velikog p nademo Zzeljeni mod zatim
smanjimo p
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|zbegavanje lokalnih optimuma

>

>

p kao varijansa kernela moze da se posmatra kao
parametar glatkosti.

Carreira-Perpinan-Willims 2003: Postoji p < oo tako da
je KDE unimodalna bez obzira na distribuciju uzoraka.
Povecavanje p mozemo da posmatramo kao da radimo
gladu procenu aproksimirane response mape za malo p.

Krenemo od velikog p nademo Zzeljeni mod zatim
smanjimo p
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» Umesto kvadratne funckije koristizmo M-estimator
(Geman-McClure): p(r?;0) = i
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Rukovanje smetnjama

» Umesto kvadratne funckije koristimo M-estimator
(Geman-McClure): p(r?;0) =
» Optimizujemo
Iqli3—+ + 371 3y ,ew, @y p(lIxi — yill*:0)

_rr_
r2+62
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Rukovanje smetnjama

» Umesto kvadratne funckije koristimo M-estimator
(Geman-McClure): p(r?;6) =
» Optimizujemo
lqll3-+ + i1 Xy ew, @y ol xi = yil?:0)
» Moramo da prilagodimo teZine @y, novoj
parametrizaciji p(y;|x;)

_rr_
r2+62
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Rukovanje smetnjama

» Umesto kvadratne funckije koristimo M-estimator
(Geman-McClure): p(r?;6) =
» Optimizujemo
lall3—+ + i Xy ew, @y, ollxi

_rr_
r2+62

—ill%0)

» Moramo da prilagodimo teZine @y, novoj
parametrizaciji p(y;lxi)

> p(y,|x,)

2()

o r(lxi—y,I%0)
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Rukovanje smetnjama

» Umesto kvadratne funckije koristimo M-estimator

(Geman-McClure): p(r?;6) = ﬂjr%
» Optimizujemo
lqliR-: + 371 Xy cw, @y o(llxi — yill?:0)

» Moramo da prilagodimo teZine @y, novoj
parametrizaciji p(y;|x;)

> plyilxi) = zlgye I ~y,|%:0)

» Posterior nad latentnim racunamo kao:

Wy, =

i

7ryiefp(\lxl'*.v,'H i0)

—p(llxj—z;11%:6)
Zz;E\U; 7rzie ! !
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Eksperimenti - Slike
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MultiPie Fitting Curve XM2VTS Fitting Curve
1 1
ASM (88 ms)  * ASM (84 ms) x
@ CQF (98 ms)  x P CQF (93 ms) x S
%08 GMM(2410ms) = %081 GMM(2313ms) o
g RLMS (121 ms) E RLMS (117 ms)  +
TS 0.6 5 06 y
X
5 g i F
£ 04 g 04 i
o &
o §. &
£ 02 £ 02 i Mx**
0 0 et
0 2 4 6 10 0 2 4 6 8 10
Shape RMS Error Shape RMS Error
(a) (b)

Figure: (a) MULTIPIE 68 klju¢nih tacaka 762 slike lica 339
subjekata (b)XM2VTS 68 klju¢nih taéaka 2360 slika lica sa 295

subjekata
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Eksperimenti - Video

&
- v“i

&

s [

Shape RMS Error

Figure: FGNet Talking Face baza. Prikazani su rezultati za slike

{0,1230,4200}
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Figure: Od vrha na dole: ML + Gaussian, MAP + Gaussian,
+ Geman McClure, MAP + Geman McClure

ML
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Figure: Od vrha na dole: ML + Gaussian, MAP + Gaussian, ML Eepaimand
+ Geman McClure, MAP + Geman McClure
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Pitanja
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Formule za Data Manupulation
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Skaliramo i rotiramo ostale oblike tako da se poravnaju sa z;.

Skaliramo oblik j za s; i rotiramo za ugao 0;.

— [2 0 B2 g —tap-l b
sj = aj+bj,9j—tan 5

zi . n 9,000 ,0)
||Z;ﬁ12 i b_] — Z::l ji “1i 1i %ji
J

Gde su aj =

Nove tacke dobijamo kao

zj(.X) _ | cost; sind; zj(,-x)
() 7| =sin6; cos¥); ZJ,(,_Y)

|
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» Racunamo prosek: p = %2,5:1 z; gde je S veli¢ina
trening skupa.

» Racunamo matricu kovarijanse:
_ 1 S T
Y=gz —u)(z—p)
» Trazimo sopstvene vrednosti i sopstvene vektore matrice
2. Neka su to A1,..As i v1 ,.. vs poredani po veliini
sopstvenih vrednosti.

» Biramo K tako da zadrzimo odredeni procenat
K
Zg:l i
Zj:l Aj

varijabilnosti koji raCunamo kao
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ASM lterativni metod

> Ako je X trenutni PDM objekta a X + d X pomereni
PDM trebamo naéi df, ds i dX. a zatim i db tako da
dode do poklapanja

» Translacija dX. = (dXC(X)7 dXé”ﬂ . dXC(X), dX,_gy)):
dx&) = Ly axt) i ax) = Lyn gx®)

n i=1
> dx'™) = ax — ax) i ax'®) = ax) — gx)
X =X-X.
» Sada traZimo rotaciju i skaliranje tako da X’ se poklopi
éto je bolje sa d X' + X’
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» Skaliranje ds; = |Tl))<<,"|| i ds~ % 7, ds;
dxir/‘\\\dxw_ dxii‘\\\ dxm
\p ~, i : // ~ v
/(X',‘,Y'

Origi Origin of
Trenof Model
> dX;, dobijamo i = Xl
jr dODIJamo 1z COS(¢ — X) = \/W

dXia
> df~ 150 do; gde db; ~ ‘X%d)'('



ASM lterativni metod

v

Ostalo nam je jos da izralunamo promenu parametara
db i ako je x + dx & u+ P(b + db) tada je db ~ P T dx
Uglavnom se parametri azuriraju sa odredenim teZinama
Xe =X+ wedXe, 0 =0+ wydf i s = s(1+ wsds)

Za promenu parametara b uglavnom koristimo

dijagonalnu matricu sa tezinama proporcionalnim
standardnim devijacijama parametara.

b= b+ Wpdb

Poslednji korak je da analiziramo da su parametri b
unutar zadovoljavajucih granica.
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ASM drugi nacin

v

Postavimo b =0
IzraCunamo x = 4+ Pb

Nademo 6, s, i translaciju d X, tako da X 4+ d X najbolje
pomerimo na X - Procrustes algoritam za X i X 4+ dX
Primenom translacije , rotacije i skaliranjem dobili smo
Y koji zatim projektujemo na nas prostor poravnatih
objekata - ¢ime dobijemo y - (Procrustes algoritam sa
Zl)

Azuriramo parametre modela b = PT(y — p) i idemo
na drugi korak do konvergencije

Deformable model
fitting by
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Daniel Saranovi¢
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Patch Expert

» Ci(xi;Z) = wiP(W(xi;Z)) + b; gde su w; gain i b;
bias.

» P(r) normalizuje r na prosek 0 i varijansu 1 .

» WW(x;; Z) predstavlja kvadratni deo slike Z centriran u
Xj

» Prednost ovakvog klasifikatora je Sto response map-u

mozemo da ra¢unamo pomo¢u konvolucije (Sto je
efikasno)
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Ako ubacimo dosadasnje formule u formulu posteriora:

—Inp(p) [TiZ1 p(4i = 1]x;,T) = —'”WJF
2q"AN"tg— 37 (In Tgiz - %( p) T (o7 1)~ H(xi — ;)
=3llgl3-s +3 X7 %;fo—u,-II“rZ 1(In2m0?) +

In(27)% (A1 ... Am)?
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> Vazi:
pi(Zik = 1,5,’|X,‘,Z) = p(zl-k = 1’XI7I)P(€i — 1‘2”( — 1,X,’,I)

= N (xi; pik, Lik)
> P(Zik = 1|Xi,I) = Tk
> p(ti = 1)zic = 1, xi, T) = N(xi; prine, Zi)
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E korak sadrzi raCunanje odgovornosti tj. posterior
distribucije nad latentnim promenljivim:
E[Z,'k] = p(Z,'k = 1|€,‘ = 1,X,',I) =
p(zu=1ti=1|x;,7)  _ _ p(ti=1|zs=1,x;,T)p(zix=1|xi,T)
K; - K; -
ij'l p(zj=1,6;i=1|x;,T) Zj:'l p(¢i=1|z;=1,x;,I)p(z;j=1|x;,T)
T,l'{ikN(xi;Hikvzik)
Dy TN (i i)
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GMM M Step

M korak se sastoji iz minimizacije:

—In P(PHE }I 17

—Inp(p

Deformable model
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Hzﬂ-lkN Xii Wik Ik)

i=1 k=1



Def bl del

GMM M Step
regularized
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Daniel Saranovi¢
M korak se sastoji iz minimizacije:
—In P(PHE }1 17 |nP H Zﬂ-lkN X Wik, Ik)
i=1 k=1

Sto je isto kao i minimizacija olekivanja:
GMM(p) = E[—Inp(p) [Ty p(4i = 1, zi|xi, I)] =
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M korak se sastoji iz minimizacije:

Inp(p|{€ }I 17 Inp Hzﬂ'lkN Xiy Wik Ik)

i=1 k=1
Sto je isto kao i minimizacija olekivanja:

GMM(p) = E.[—Inp(p) [Ti=1 p(4i = 1, zi|x;, T)] =

E:[—Inp(p) 11'[51( kN (X prine, Zie) )] o
lqliz-+ + 37 1Zk 1 Elzidllxi — piel3,
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Gauss Mixture Model(GMM) S

regularized

landmark

mean-shift
Daniel Saranovi¢

» Primene: Data mining, pattern recognition, statistical
analysis, machine learning.

» Koristec¢i dovoljan broj Gausovih raspodela i
podesavajudi proseke kao i matrice kovarijanse skoro
svaka neprekidna raspodela moze da se aproksimira sa
proizvoljnom tacnos¢u pomoéu GMM

» Superpozicija K gausovih raspodela oblika:

K
p(x) =Y Nm(x| e, Ti)
k=1

Se naziva gausov miks model
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» Integracijom po x dobijamo: Z,’le =1
Dok p(x) > 0 AN (x; puk, Zk) >0 = 74 >0

» Uvedimo K dimenzionu binarnu promenljivu z tako da
ek iz =1

» Tada definiS$emo zajednicku raspodelu p(x, z) preko
marginalne p(z) i uslovne p(x|z)

» Marginalnu raspodelu p(z) izvlaimo iz injenice da je
p(zx = 1) = 1 odakle sledi p(z) = [Jf_; 7

> p(x|z) = TTr=y N prks i)



Deformable model
fitting by

regularized

. land k

» p(x) =>, p(x, z) odakle sledi da znamo da e
predstavimo GMM kao marginalizaciju zajednicke Daniel Saranovié

raspodele koja ukljuCuje latentne promenljive.

» Jos jedna bitna mera je odgovornost komponente k pri
generisanju x:
p(zk = 1)p(x|zx = 1)
K

>j=1P(z = 1)p(x|z; = 1)

Y(zk) = p(zi = 1]x) =

_ N (X Zk)
O N (xl )
» Ako probamo da dobijemo vrednosti 7, &, p iz MLE
p(x’ﬂ', z, “) - Hszl p(Xf’ﬂ7 z, /‘l’)
Odakle sledi
In p(x|m, X, 1) = X1 In 00 TN (6 ik, Tk



Deformable model
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Posta\/Uamo W — 0 i W — 0 mean-shift
. s k Daniel Saranovi¢
Odatle sledi
1 N
Mk = ﬁ Z ’}/(an)x,,
k n=1

Gde Ny = SN v(zak) 1 Y(zZok) = Y2k = 1]x2)

1 N
Tio= 1 2 (k) O = i) O — i)
k n=1

Zelimo da maksimizujemo In p(x|m, X, i) tako da
K

Dk=1Tk =1

Mozemo uvesti lagranzev koeficijent zatim

maksimizovati
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i} dIn p(x|m X, 1)+ M3, m—1)

> | Sor = 0 sledi
N Plk
2 n=17(2Znk) + AT =0
» Kada prosumiramo za vrednosti k dobijamo A = —N

Odatle sledi 7y = %

» Ovo nije zatvorena forma resenja jer v(z,«) zavisi od 7

» Motivacija za iterativni Expecation Maximization
algoritam (EM)



>

>

Kako znamo da predstavimo GMM marginalizacijom
zajednicke raspodele ima smisla videti da li moZzemo
resiti problem maksimizacije likelihood-a kompletnog
skupa podataka {X, Z}

N K
p(x.z|m, X, i) = [T [T (e el e, Tue)) ™

n=1 k=1

Odatle sledi In p(x, z|7, X, u) =
Soh1 ke zok(In i A+ NN (o i i)
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OnplxzinEp) _ g Onp(relmEm) _

» Postavljanjem Bt o

dobijamo
1 N

nr = N ZniXn
> n=1Znl n=1

Y= Zot (X — 1) (0 — 1) T
ZN 1 Znl nz:l ! !

» Slicnokaoipre A\=—-N — 7, = % Zyzl Znk



» Kako u praksi nemamo date vrednosti latentnih
promenljivih zelimo da nademo njihova ocekivanja

E[z,k]

» Za to nam treba p(z|x,w, X, u) =

p(x|z,m, 2, 1)p(z|7, X, 1)

p(xIm,Z. )
> p(z|x,m, X, p)

x p(x|z, 7, X, p)p(z|m, X, )
N TRy (kN (X, ) ) ok
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B (TN (Xnisrs Z k) ok
> Elzpi] =32, Znk S NG T

TN (Xn; ke, T k) _ N (xnipk Tk)
Zzn/(ﬂl/\/(xmﬂlaz/))z"’ - Z_,K:1 TN (Xni e, X))
= Y(znk) = 2k = 1|xn)
» Ocekivana vrednost log likelihood funkcije sa
kompletnim podacima je

K

EfInp(x, z|m, Z, )] = > > v(znk) (In mieHIn N (Xn; i, i)
n=1 k=1



EM Algoritam

v

Biramo inicijalne vrednosti za p°d, ¥/ j old

Evaluiramo odgovornosti E[zpk] = v(znk)
Koristimo 7y(zpx) umesto z,, pri raCunanju p"", X"V
i ﬂnew

Evaluiramo ocekivanu vrednost log likelihood funkcije sa
kompletnim podacima

Vraéamo se na korak 2 dok ne postignemo
konvergenciju
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E korak - (ra¢unamo posterior distribuciju nad latentnim
promenljivim):

my N(xi; y;, pl)

Bl = plyilli = 1,xi. 1) = Yziew; Tz N(xi; zi, pl)
z;eV; "z; I <1y
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RLMS M Step
> M korak - maksimizacija EM algoritmom:

p(P) T >° myN(xiiyipl)

i=ly,eV;
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» M korak - maksimizacija EM algoritmom: il G

p(P) T >° myN(xiiyipl)

i=ly,eV;

» [sto Sto minimizacija ocekivanja:
Qkpe(p) =
E:[—Inp(p) I1721 Ty cw, (my N (xi3 yi, 1)) 7]
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> M korak - maksimizacija EM algoritmom:

Daniel Saranovi¢

p(P) T >° myN(xiiyipl)

i=ly,eV;

» [sto Sto minimizacija ocekivanja:
Qkpe(p) =
E:[—Inp(p) I1721 Ty cw, (my N (xi3 yi, 1)) 7]
X %HqH/z\fl + 27:1 Zy,e\l’,- E[sz/f](_ In Ty, + % In 27 +
Linpl + L 1x; — yi|1?)
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> M korak - maksimizacija EM algoritmom:

p) I > myN(xiiyipl)

i=ly,eV;

Daniel Saranovi¢

» [sto Sto minimizacija ocekivanja:

Qkoe(P) =
EZ[i|np(p)H?:1Hy,'E\Ui(ﬂ-YiN(xi;yiap/))ZI'yi]

o Jlal s + 3 3y e, Eley (I, + §inn +
3Inpl+ 5 lxi — yill?)

o< || qlf3- 1+Z > wy,*HX: yill?

i=1y,eV;
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Appendix RLMS Step

P> Resenje je:

Ap = —Hpe (A p+ZZwy*JT(
i=1 Yy;
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Appendix RLMS Step

P> Resenje je:

Ap = —Hpe (A p+ZZwy*JT(
i=1 Yy;

» Hype aproksimacija hesijana:

A +ZZ y’JTJ

llyr
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Appendix RLMS Step

P> Resenje je:

Ap = —Hpe (A P+ZZ%*JT(
i=1 Yy;

» Hype aproksimacija hesijana:

A +ZZ y'JTJ

llyr

» Hkpe = %(P/N\fl +3 7 4] >y, wy,) =
AL AN
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Appendix RLMS Step

P> Resenje je:

Ap = —Hpe (A P"‘Zzwy*JT(
i=1 Yy;

» Hype aproksimacija hesijana:

A +ZZ y'JTJ
i=1 Yi
11,50 T, _
> Hkoe = 5PN+ X7 di Jidy, wy,) =
10 x-1, 4T
SN+ J7J)
> — Ap=—(pAN 1+ JTD L (pAp -
Z?:l JIT(Z_V,- Wy Y — Xi Zy,- wy/'))

Deformable model
fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

- i)



Literatura |

¥ Christopher M. Bishop

B

Pattern Recognition and Machine Learning
2006.

Jason M. Saragih, Simon Lucey, Jeffrey F. Cohn
Deformable Model Fitting by Regularized Landmark
Mean-Shift

September 2010

T.F. Cootes, J.F. Taylor
Active Shape Models - 'Smart Snakes’
1992,

Deformable model
fitting by
regularized
landmark
mean-shift

Daniel Saranovi¢

Literatura



	Šta su 'Deformable' modeli
	Primeri

	ASM
	Istorijski pregled
	ASM Predprocesiranje
	PCA
	Active Shape Model

	RLMS Uvod
	Uvod i značaj problema
	Problem

	Aproksimacije response Mape
	Isotropic Gaussian Estimate
	Anisotropic Gaussian Estimate
	Gaussian Mixture Model Estimate
	Regularized landmark Mean-shift

	Eksperimenti
	Pitanja
	Appendix
	Appendix Procrustes
	Appendix PCA
	Appendix ASM
	Appendix Patch Expert
	Appendix Posterior Equivalency
	Appendix GMM Joint Probability
	Appendix GMM Responsibility
	Appendix GMM M Step
	Appendix GMM
	Appendix RLMS Responsibility
	Appendix RLMS M Step
	Appendix RLMS Step

	Appendix
	Appendix
	Literatura



