ALGORITMOS APROXIMADOS Y EXACTOS
PARA ESTRUCTURAS PICTORICAS

Sebastian Ubalde Norberto A. Goussies Marta E. Mejall
subalde@dc.uba.ar ngoussie@dc.uba.ar marta@dc.uba.ar

Departamento de Computacion — Facultad de Ciencias Exactas y Naturales
Universidad de Buenos Aires

Introduccion Inferencia Exacta Aplicacion: Caras
Trabajamos sobre la idea de representar un objeto como Buscamos la configuracion que mejor ubica al objeto Modelo de apariencia: P |li-ui) oc N(au(ls), pi, 25)
un conjunto de partes organizadas en una configuracion en la imagen. Es decir, buscamos resolver el siguiente Modelo de conexiones: p(li, 1;|ci;) = N'(li — L, 515, %)
deformable. Este tipo de modelo recibe el nombre de problema de minimizacion:

estructura pictorica.
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Modelo I; = argmin | —logp(I|lj,u;) + »  Be(l;)

Una estructua pictdrica es un grafo G = (V, E/) donde

los vértices V' corresponden a

corresponden a las conexiones entre partes. L
Una instancia de objeto se especifica mediante una
configuracion L = ({1, ...,l2) donde [; especifica la
ubicaciéon de v; para cada v; € V.
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las partes y los ejes F |
Bj(lr,,) — min | — logp(ﬂlj,uj) — logp(li, lj\cij) + Z Bc(lj)
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_a complejidad temporal es entonces O(nH) donde

H es el tiempo necesario para calcular B;(l;) . Si se usa

a definicion de B para su calculo obtenemos que

1=1 (vi,v;)EE
La minimizacion es NP-Hard en general. Sin embargo, 1 s
si E es un arbol se puede utilizar programacion dinamica. Estructura aprendida  Estructura aprendida
Se puede ver que las ecuaciones que se obtienen son: con S partes con 7 partes

Dada una imagen [ , buscamos un L que ubique

satisfactoriamente el objeto modelado en la misma.

en la transformada distancia:

Hacemos un planteo probabilistico del problema: Modelo de ubicacion:
p(L|L,0) o p(I|L,0)p(L|) Dy (x) = min (p(z,y) + f(y)) | = (,y,,0)

Donde ¢ = (u, E/,c) son los parametros del modelo.

Ademas, modelamos:

p(I|L,0) = p(I|L,u) o< | [ p(1]1;, ;)

p(L|0) = p(L|E, c) =
Obteniendo, por lo tanto:

p(ti1.0)x | TTptrt
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Se puede obtener un algoritmo lineal.

Aprendizaje del Modelo

Dadas las imagenes{I*,...,I"™}y sus correspondientes marginalizacion: 1
configuraciones {L',...,L™}. Buscamos los parametros del

lr,«I,Q - Ilz: ’L lzal 11
modelo ¢ = (u, E, c). Usando Maxima Verosimilitud plrll,0) = S:' Hp L, e H p(li Ljleij) ol

tenemos que maximizar :

m
0" = arg max ] p(1%|L%,6 H (L*16) exponencial. Sin embargo, como E es un arbol, lo anterior

k=1
Los parametros de apariencia

en forma independiente:

H € O(|L|*). Sin embargo, usando algoritmos basados Aplicacién' Cuerpo humano

Modelo de conexiones:
p(ls, j]ciz) =
Nz, — a?;-,O,J?C)
N(y; — y5,0,0,)
N(s; —5;,0,02)
M(O; —0;,0i;,K)

=1 Inferencia Aproximada
1] »p,1le;) Calculo de | 6n de las untas:
(vs 05 )EE - calcutar p(In11.0) alculo de la posicion de las juntas:
2. push(Q,r) ol I P T
3: while no este vacia Q P Ty | TS y
[T plle;) 4: k= pop(Q)
(0 0 )CE 5: muestrearde p(lk|lx,,1,0) " " -
o 6: para cada hijoidekenE {y? } = {y }Jrszej { }
7:  push(Q,i) J J

Una posible forma de calcular p(/-|1,0) es usando

l1 lp— 1l7"—|—1 l (v;w;)EE

El problema con este enfoque es que requiere tiempo

b
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se puede re-escribir:

pueden ser maximizados
p(lr|1,60) o< p(I|l ur) | Sells)
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Estructura aprendida

vl
M Con S definid
« kiik on efinidas como:
u; = argmax H p(I7|17, u;)
Cok=1
Los parametros de conexién pueden ser maximizados ) X Z p(I\lj,u)p(lis lleig) 1] Se(ly)
. . . , , -€C;
Incluso sin conocer sin saber cuales seran parte de E, e
en forma independiente: Para el paso 5 del algoritmo, es necesario calcular la Referencias
- H (%, 1F| ;. funcidn de densidad antes de muestrear. Para eso, se tiene | [1]1P. F. Felzenswalb and D.P. Huttenlocher. Pictorial
g g hax p(l7, ] cij) structures for object recognition. Int. J. Computer Vision,
Yok=1 en cuenta que: 61(1), January 2005.
Definimos la calidad de una conexion como: [2] M.A. Fischler and R.A. Elschlager. The representation and
p(lj‘lja I,0) p(ﬂlj, uj)p(li, lj‘cij H Se(l; matching of pictorial structures. IEEE Transactions on
[ v.€C; Computers, 22(1):67-92, January 1973.
v?,vvj lez?lj : . . -
El computo de las funciones S se puede acelerar [3] D. Ramanan and C. Sminchisescu. Training deformable
_ _ models for localization. IEEE Conference on Computer
Finalmente, usamos arbol generador maximo para expresandolas como convoluciones con una funcién Vision and Pattern Recognition, 2006.
buscar encontrar las conexiones de mejor calidad: Gaussiana y usando que las mismas son separables. [4] Y. Yang, D. Ramanan. Articulated Pose Estimation using
Flexible Mixtures of Parts. Computer Vision and Pattern
E* = arg max H q(vi,v;) Recognition. June 2011.
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