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Streszczenie: Celem projektowanego systemu jest analiza i roz-
poznawanie obrazdéw tréjwymiarowych twarzy. Wykorzystujac
dostepne metody analizy i narzedzia algorytmiczne, dazy sie do
pozyskania z danych pochodzgcych ze skaneréw 3D informaciji
dotyczgcych wymiaréw nosa. Artykut prezentuje innowacyjny po-
myst zastosowania deskryptoréw punktéw w potaczeniu z meto-
dami uczenia maszynowego do detekcji wybranych obszardw w
skanach 3D. W pracy opisano algorytmu i oméwiono rézne jego
aspekty, pokazano réwniez praktyczne rezultaty zastosowania al-
gorytmu do analizy twarzy.

Stowa kluczowe: spin image, uczenie maszynowe, rozpoznawa-
nie twarzy, chmura punktéw

O statnie dwa artykuly poswiecone zostaly jednemu ze
znanych narzedzi rozpoznawania obrazow tréjwymia-
rowych: deskryptorom punktéw. Przypomnijmy, ze rozumie
si¢ przez nie pewne struktury danych stuzace charakteryzo-
waniu i rozréznieniu punktéw obrazu 3D. W czesci 3. opisano
kilka réznych typéw deskryptoréw, m.in. spin images (obrazy
obrotéw). Czesé 4. poswigcono uszcezegbélowieniu réznych ich
aspektéw: wyboru sasiedztwa, doboru skali i skwantowania,
obliczaniu odleglosci miedzy deskryptorami czy strategiom
wyboru punktéw.

Czesé 5. bedzie dopelnieniem poprzednich dwdch — opisana
zostanie koncepcja praktycznego zastosowania deskryptoréw
w identyfikacji regionéw obrazu 3D. Odbiega ona od innych
pomystéw, ktére przyblizone zostaly w czesci 4. Przypo-
mnijmy, opisano dwa typy rozwiazan: podejscie polegajace
na selekcji pojedynczych punktéow charakterystycznych bazu-
jace na klasyfikacji metodami uczenia maszynowego oraz
podejscie, w ktorym dopasowuje si¢ deskryptory zbudowane
na podzbiorze punktéw analizowanego obiektu do analogicz-
nego podzbioru wzorca. Zaproponowane rozwiazanie przy-
pomina podejécie drugie, ale jest od niego istotnie rézne:

— celem nie jest stwierdzenie poziomu zgodnoéci regionu ze
wzorcem ale wyselekcjonowanie podregionu,

— faza dopasowywania jest jedynie czeScia zaproponowa-
nego algorytmu.

Algorytm lokalizacji regionu

Glownym elementem zaproponowanego rozwiagzania jest
algorytm lokalizacji regionu. Jego zadaniem jest identyfi-
kacja czesci danych (podzbioru chmury punktéw) odpowia-
dajacych wzorcowi (np. odszukanie nosa w skanie twarzy).
Polega on na zastosowaniu tacznego dopasowywania deskryp-
toréw punktéw do deskryptoréw wzorca w poltaczeniu z ucze-
niem maszynowym.

Schemat ogdlny algorytmu:

1. Obliczenie deskryptoréw na podzbiorze analizowanej
chmury punktéw:

Na wejéciu algorytmu podawana jest chmura punktéw,
z ktérej wybierany jest podzbiér punktéw. Na podzbiorze
punktéw wyliczane sa deskryptory.

2. Dopasowanie do wzorcéw (przygotowanie zbioru ucza-
cego):

Za pomoca jednego z mozliwych podejsé (np. algorytmu
wegierskiego opisanego w cz. 4.) deskryptory podzbioru
punktéw z analizowanej chmury punktéow dopasowywane
sa do wybranych deskryptoréw punktéw z wzorca. Czesé
zostaje dopasowana, a cze$¢ nie. W ten sposéb uzyski-
wana jest informacja, w ktérej czesci przestrzeni potozen
(x, v, z) punktéw znajduje si¢ poszukiwany obszar, a w
ktérej nie.

Wynikiem kroku nr 2 algorytmu sa dwa zbiory deskryp-
toréw (wraz z odpowiadajacymi im punktami). Jeden
zbiér zawiera deskryptory punktoéw, ktére przyporzadko-
wano do regionu poszukiwanego. Powinny si¢ one znalezé
w grupie punktow chmury wejsciowej nalezacych do zloka-
lizowanego regionu. Drugi zbiér sklada si¢ z elementéw
odrzuconych. Powinny one zosta¢ losowo rozmieszczone
po powierzchni poza tym regionem.

Powyzsze zalozenia nie zawsze sa spelnione. Jednym
ze sposobéw poprawiajacych dzialanie fazy dopasowy-
wania jest powtorzenie powyzszej procedury dla réznych
wzorcoOw. Np. generowanych jest 300 deskryptorow
punktow, ktérych 100 losowo wybranych dopasowywa-
nych jest do wzorca nr 1, kolejnych 100 do wzorca nr 2
i ostatnich 100 do wzorca nr 3. W ten sposéb unika sie¢
problemu wyboru wlasciwego wzorca, ktory wystarcza-
jaco dobrze reprezentowalby wszystkie mozliwosci.

Dla poprawy jakosci tak otrzymanych danych uczacych,
mozna przefiltrowaé zbiory dopasowanych i niedopasowa-
nych punktéw/deskryptoréw. Korekta zbioru opiera si¢ na
zalozeniu o spdjnosci poszukiwanego regionu. Pojedyncze
punkty i mate grupy punktéw oddalone od wigkszosci
dopasowanych punktéw zostaja odrzucone. Szczegdly
algorytmu filtracji przybliZzone zostana w nastepnej
czesci artykutu.

3. Zbudowanie klasyfikatora:

Zbiér punktéw o wspélrzednych (x, y, z) odpowiadaja-
cych punktom z poszukiwanego regionu oraz tych, ktére
nie naleza do regionu tworza zbidér treningowy klasyfika-
tora. Zadaniem klasyfikatora jest nauczenie si¢ rozréz-
niania, czy dany punkt nalezy do poszukiwanego regionu,
czy nie, na podstawie wspélrzednych (x, y, z). Klasyfika-
torem moga by¢ sieci neuronowe, SVM lub inne typowe
narzedzie uczenia maszynowego.
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4. Klasyfikacja wszystkich punktéw skanu:
Wykorzystujac zbudowany wczesniej klasyfikator,
rozdziela si¢ wszystkie punkty chmury na dwie grupy.
Ilustracje dziatania algorytmu zawieraja rysunki.
Wyobrazmy sobie, ze pozyskaliSmy skan korpusu czto-
wieka i chcemy zidentyfikowa¢ w nim obszar twarzy.
Prébkujemy punkty skanu, wybierajac ich podzbiér (ze
uwagi na wydajnos¢ czasowa nie mozna uzy¢ wszystkich
— czas dopasowania do punktéw wzorca jest co najmniej
kwadratowy). Nastepnie dla tych punktéw obliczamy
deskryptory i dopasowujemy do deskryptoréw wzorca.
Czes¢ z nich zostaje dopasowana — punkty oznaczone
na niebiesko, czes¢ nie — punkty oznaczone na zielono.
Widaé, ze cze$¢ punktéw dopasowana zostata blednie.
Problem rozwiazuje czesciowo algorytm filtrowania
opisany w kolejnej czesci, czedciowo wykorzystujac zdol-
nos¢ generalizacji klasyfikatora. Zbiér punktéw umoz-
liwia indukcje klasyfikatora, ktory dalej wykorzystany
jest do sklasyfikowania wszystkich punktéw obrazu. Czesé
z nich zostaje odrzucona (kolor czarny), cze$é uznana za
nalezace do poszukiwanego regionu (kolor odpowiadajacy
glebokodci — twarz).

Rys. 1. llustracja dziatania algorytmu lokalizacji regiondéw [1]
Fig. 1. Results presentation for region localization algorithm [1]
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Rys. 2. llustracja dziatania algorytmu lokalizacji regionéw dla 399
deskryptoréw w zbiorze uczacym i perceptronu dwuwar-
stwowego o 5 neuronach ukrytych [1]

Fig. 2. Results presentation for region localization algorithm
(399 spin images; multilayered perceptron) [1]

Przygotowanie wzorca

Opisany algorytm wymaga przygotowania wzorca, wyizo-
lowanego fragmentu skanu, ktéry bedzie reprezentacja
pewnego regionu, np. wzorzec nosa. Dla wzorcu obliczane

sg deskryptory, ktore dopasowywane sa do deskryptoréw
wyliczonych na analizowanym skanie.

Faze przygotowania danych pokazuje rys. 3. Przez ) ozna-
czono obszar wzorca — nos. Na jego powierzchni wybrano
T, punktéw p, dla ktérych wyliczone zostang deskryptory.
Nalezy tu uwzgledni¢ nie tylko obszar @), ale réwniez pewne
jego otoczenie ). Dzigki temu w deskryptorze uwzgledniona
zostanie informacja nie tylko na temat ksztaltu wzorca, ale
réwniez ,kontekstu” jego wystepowania.

Rys. 3. Sposéb przygotowania deskryptoréw wzorca [1]
Fig. 3. Spin images calculation in pattern image [1]

Opisana metoda zawiera kilka niedopowiedzen. Sposéb
wyboru punktow, dla ktoérych obliczane sa deskryptory
opisany zostanie w ostatniej cze$ci. Odpowiedz na pytanie,
jaki obszar uwzgledni¢ we wzorcu, by uzyska¢ najlepsza
skuteczno$é dopasowania, zalezy w duzym stopniu od para-
metréw deskryptoréw. Podobnie rzecz si¢ ma z wyborem
parametru T, .

Wyliczenie deskryptoréow

Podstawowym problemem algorytmu analizy skanu jest
zdecydowanie, dla ktérych punktéw zbudowane zostang
deskryptory i ile ich nalezy obliczy¢. Przygotowane deskryp-
tory dopasowywane beda w kolejnych fazach do deskryp-
toréw wzorca, nalezy wiec zoptymalizowa¢ proces wyboru
punktéw wzgledem jakosci dopasowywania.

Wiadomo, ile deskryptoréw wyliczono wezesniej dla wzorca.
Wiadomo tez, w jaki sposob zostaly one rozmieszczone na
powierzchni. Nie wiadomo jednak, ile i jak je wyliczy¢ dla
analizowanego skanu. Na skanie, oprécz obszaru, ktéry powi-
nien zosta¢ dopasowany X, znajduje si¢ duzy obszar, ktéry
nie powinien zosta¢ dopasowany Y. Dazy si¢ do tego, zeby
w obszarze X znalazlo si¢ mniej wigcej tyle samo deskryp-
toréw, ile jest ich we wzorcu i zeby zostaly one rozmieszczone
w sposéb najbardziej zblizony. W przypadku optymalnym
wszystkie deskryptory zostana dopasowane w kolejnej fazie do
wzorca — obszaru (), a deskryptory z obszaru Y — odrzucone.
Mozna zalozy¢, ze deskryptory rozmieszczane sg réwno-
miernie na powierzchni obiektéw. Nalezy zadbaé jedynie,
by gesto$é rozmieszczenia na powierzchni (punkt/mm?)
deskryptoréw we wzorcu i analizowanym skanie byla taka
sama. Problemem jest jednak to, ze wzorzec i analizowany
obiekt moga mieé¢ rézna rozdzielczosé, np. wybdr co setnego
punktu moze w przypadku skanu o wyzszej rozdzielczosci
da¢ 3 punkty/mm? i np. 1 punkt/mm? dla nizszej rozdziel-
czoSci. Naturalnym wydaje si¢ powiazanie liczby deskryp-
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torow, ktére powinny zostaé wyliczone z rozdzielczoscia
skanu — s (liczba punktéw na jednostke powierzchni):

71 N5
7”SN

w

gdzie: s — rozdzielczo$¢ analizowanego skanu [punkt/mm?),
s,, — rozdzielczos¢ wzorca [punkt/mm?], T — liczba deskryp-
toréw na analizowanym skanie, T, — liczba deskryptoréw
na wzorcu, N — liczba punktéw analizowanego skanu,
N — liczba punktéow wzorca.

w

Parametryzacja algorytmu

Dziatanie algorytmu zalezy od zestawu parametréw. Steruja

one jego zachowaniem w kolejnych fazach. Sa to:

— liczba i wybor wzorcéw — powinny dobrze definiowaé klase
poszukiwanych danych. Jednoczesnie nie powinno by¢ ich

Rys. 4. Zachowanie algorytmu lokalizacji twarzy dla
klasyfikatora k-nndlan =7 [1]

Fig. 4. Face localization algorithm results for k-nn
classifier (n = 7) [1]

zbyt duzo, by nie mnozy¢ kosztow obliczeniowych;

— parametry charakteryzujace deskryptory (promien
otoczenia, rozdzielczos$é, typ skali) i sposéb ich dopaso-
wywania (typ filtru, stosowana odleglo$é¢) — powinny by¢
dostosowane do spodziewanej zmiennosci danych;

— sposéb wyboru punktéw, dla ktérych zbudowane
zostana deskryptory;

— liczba deskryptoréw we wzorcach. Jest naturalnym, ze
zwiekszajac ich rozmiar, mozna poprawi¢ dopasowanie
do wzorca i w efekcie lepsze wyszukiwanie obszaréw.
Jednoczes$nie zwigksza si¢ czas przetwarzania. Parametr
ten powinien zosta¢ uzalezniony od oczekiwanej doktad-
nosci wyniku;

— parametry filtrowania punktéw;

— typ klasyfikatora uzytego do
klasyfikacji punktéw wejscio-
wego obrazu. Rozwazane byly
dwa typy klasyfikatora: k-nn
i sie¢ neuronowa (percep-
tron wielowarstwowy uczony
metodami wstecznej propa-
gacji bledu i Levenberga-

Marquardta). Wada pierw-

szego jest ryzyko nadmiernego

(lokalnego) dopasowania do

Rys. 5. Zachowanie algorytmu lokalizacji twarzy dla perceptronu
dwuwarstwowego z 2 neuronami w warstwie ukrytej [1]

Fig. 5. Face localization algorithm results for neural network
classifier (2 hidden neurons) [1]

danych. Powoduje to, ze wynikowy zbiér punktéw jest
niespéjny i moze zawieraé¢ nieciaglodci. Ryzykiem zwia-
zanym z sieciami neuronowymi jest mozliwosé zatrzy-
mania procesu uczenia w minimum lokalnym, co daje zla
jakos¢ klasyfikacji. Zaleta jest dobra zdolno$¢ uogélniania,
na ktéra mozna wplywaé, manipulujac liczba neuronéow
ukrytych. Przyktad zachowania obu klasyfikatoréw poka-
zano na rys. 41 5.

Hierarchiczna lokalizacja regionéw

Opisany algorytm pozwala zidentyfikowaé region odpowiada-
jacy wzorcowi w skanie. Ma jednak kilka wad. Pierwsza wada
jest koszt obliczen. Im wigkszy analizowany skan w stosunku do
rozmiaru wzorca, tym wiecej nalezy wygenerowa¢ deskryptoréw.
Dalej, w fazie dopasowywania, znacznie wicksza jest tez liczba
mozliwych dopasowan. Wydluza to czas obliczenn co najmniej
(w zaleznosci od metody dopasowywania) kwadratowo.
Drugim problemem jest skutecznos¢ dopasowywania. Im
wigkszy skan, tym wiecej deskryptoréw, ale stala liczba odpo-
wiadajacych wzorcowi. Zwigksza si¢ prawdopodobienstwo
btedu w dopasowaniu. Np. mozliwa jest sytuacja, ze w anali-
zowanym skanie pojawia si¢ obszary o bardzo podobnej
strukturze: jeden w obszarze poszukiwanym, a drugi poza
nim. Istnieje ryzyko, ze dopasowany do deskryptora wzorca
zostanie deskryptor z niewlaéciwego obszaru, a to obniza
jako$¢ powstaltego zbioru uczacego dla klasyfikatora.
Ulepszeniem, ktore redukuje wpltyw tych czynnikow jest
zhierarchizowanie procesu lokalizacji regionu. Algorytm
lokalizacji regionu wykonywany jest wielokrotnie, a w kolej-
nych fazach identyfikowane sa coraz mniejsze otoczenia
poszukiwanego obszaru (rys. 6). Na wejsciu podawany

Rys. 6. llustracja koncepcji hierarchiczne lokalizacji regiondw
Fig. 6. Hierarchical localization of regions. Concept
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jest skan korpusu, a celem jest zlokalizowanie wierzchotka
nosa. W pierwszej fazie identyfikowany jest obszar twarzy.
Nastepnie lokalizowany jest nos, a dopiero w ostatniej fazie
na obszarze nosa wyszukiwany jest wierzchotek. Tak zasto-
sowany algorytm powoduje, ze w kazdej fazie stosunek
powierzchni obszaru odrzucanego do obszaru wybieranego
jest niewielki. Problemem otwartym pozostaje decyzja, jak
dobieraé¢ obszary w kolejnych fazach.

Petny schemat systemu

Przypomnijmy, Zze postawionym celem bylo stworzenie
systemu pozwalajacego na zlokalizowanie punktéw charak-
terystycznych nosa. Schemat centralnego modulu systemu
mogacego realizowaé takie zadanie (rys. 7) zawiera algorytm
hierarchicznej lokalizacji regionéw zastosowanej do kolej-
nych obszaréw twarzy. Uzupelniony zostal o dodatkowe fazy,
ktorych celem jest weryfikacja wynikéw czesciowych oraz
o fazy przyspieszajace i poprawiajace dzialanie algorytmu,
korzystajace z wiedzy dziedzinowe;.

Rys. 7. Przyktadowy schemat systemu analizy twarzy [1]
Fig. 7. Sample flow-chart of face analysis system [1]

Na wejécie algorytmu podawany jest skan gérnej czesci
korpusu. Skan taki moze by¢ wstepnie przefiltrowany.
7 takiego skanu w kroku 1 wytuskiwany jest region twarzy.
Wybér twarzy (wyznaczanej przez lini¢ wloséw i szczeki) na
region identyfikowany (lokalizowany) w pierwszej kolejnosci
wynika z zalozenia, ze twarz jest najwigkszym obszarem,
ktérego istnienie zaklada si¢ w analizowanej scenie (obrazie
3D). Wybér regionu twarzy ze spdjnego segmentu punktéw
jest specyficzny o tyle, ze nie jest mozliwe zdeterminowanie
we wzorcu jej otoczenia (punktéw sasiadujacych z poszuki-
wanym regionem). W zwiazku z tym deskryptory budowane
sg wylacznie w oparciu o punkty twarzy. Otoczenie pozo-
staje puste. W analizowanych obrazach nie jest ono puste.
Wokoét twarzy moga wystapi¢ fragmenty ubrania czy inne
czedel ciata. W zwiazku z tym odpowiadajace sobie punkty
wzorca i obrazu moga rézni¢ si¢ tym, ze w tym pierwszym
cze$é L kubelkéw” bedzie miala warto$é 0. Aby zminimali-
zowa¢ ich wplyw na zachowanie algorytmu dopasowujacego,
zastosowano filtr AND, ktéry wymusza, by pod uwage byly
brane jedynie te elementy histogramu, ktére w obu deskryp-
torach sa niezerowe.

Faza 1’ stuzy weryfikacji rezultatu uzyskanego w kroku
1. Mozliwe jest zastosowanie wielu kryteriow — najprost-
szym sa wymiary geometryczne. Lepszym pomystem jest
zastosowanie sumarycznego kosztu dopasowania deskryp-
torow. Mozna przyjaé, ze powyzej pewnego kosztu zgla-
szany bedzie blad. We wczesniej istniejacych rozwiazaniach
koszt ten stosowany byt juz do identyfikacji oséb. W zwiazku
z tym powinien byé wystarczajacym kryterium do odréz-
nienia twarzy od innych obiektow.

W kroku 3 identyfikowany jest nos. Wykorzystujac wiedze
na temat poltozenia nosa, mozna zredukowaé obszar poszu-
kiwan do czesci centralnej twarzy, co wykonywane jest
w kroku 2. Stuzy on przyspieszeniu dzialania algorytmu.

Kroki 3’ i 4 koryguja dziatanie fazy 3. W 3’ mozna
wykonaé¢ podobna walidacje, jak w kroku 1’, tu jednak zasto-
sowana w stosunku do nosa. Krok 4 stuzy poprawie zacho-
wania algorytmu. Eksperymenty pokazaty, ze w wyniku
nieprecyzyjnego dzialania klasyfikatora czestym problemem
bylo usuwanie skrajnych obszaréw nosa, co powodowalo, ze
skrzydetka nosa znajdowaly si¢ poza wyselekcjonowanym
obszarem. Dla unikniecia tego problemu wykonywane jest
pogrubienie, tj. do punktéw wyselekcjonowanych w fazie 3
dotaczane sa punkty, ktore znajduja si¢ od nich nie dalej niz
d (np. d = 3 mm).

W krokach 5, 6, 7 wykonywana jest lokalizacja regionéw
otaczajacych punkty na nosie: n, sn, prn. Srednica tych
otoczen to okoto 1-2 mm. W celu zidentyfikowania doklad-
nych potozen punktéow wykorzysta¢ mozna metody specja-
lizowane (opisane w czesci 3). Mozliwe jest tez wyliczenie
punktéw jako $rodkéw ciezkosci otoczen.

Powodem wprowadzenia kroku 8 jest uwzglednienie
wladciwosci obrazéw obrotéw (ang. spin images) polega-
jacej na tym, ze nie zalezg one od polozenia bezwzglednego,
a jedynie od wzglednego rozkladu punktéow w otoczeniu.
Wilasciwosé ta powoduje, ze nie sa rozrézniane obszary
o symetrycznych charakterystykach (np. deskryptory dla
lewej czesci twarzy, ze wzgledu na symetrie, beda identyczne
jak deskryptory wyliczone dla strony prawej). Dlatego nie
jest mozliwe bezposrednie zlokalizowanie skrzydetek nosa,
gdyz deskryptory wyliczone dla lewego skrzydetka beda sig¢
miesza¢ z tymi dla prawego. Problem mozna obejé¢, stosujac
wyniki punktéw 5, 6, 7 do wyznaczenia plaszczyzny rozdzie-
lajacej lewa cze$¢ twarzy od prawej. W tak rozdzielonych
obszarach wyszukanie regionéw jest juz mozliwe (krok 9).

Ostatnim punktem procedury jest walidacja uzyskanych
wspolrzednych punktow. Mozna to zrobi¢ wykorzystujac
informacje o odleglosciach miedzy punktami charaktery-
stycznymi.

Wyniki praktyczne

W celu przetestowania systemu przygotowano testowy zbior

25 obrazéw trzech typow:

1. 15 obrazéw z bazy GavabDB zawierajacych skany twarzy
z przodu — frontall, frontal2, arriba, abajo, risa — dane
dobrej jakosci pochodzace z tego samego zbioru, na
podstawie ktorego zbudowano baze wzorcow,

2. 5 obrazéw z bazy Mechatroniki — obrazy zawieraja istotne
nieciagloéci w okolicach oczu i nosa,
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3. 5 obrazow z bazy GavabDB zawierajacych twarze

z profilu — derecha, izquierda.

Kazdy z obrazéw poddano wstepnej filtracji oraz wybo-
rowi segmentu zawierajacego twarz. Wynikowe dane poddano
analizie algorytmem hierarchicznej lokalizacji regionéw. Aby
przetestowaé jakosé algorytmu lokalizacji, w obrazach testo-
wych oznaczono punkty nalezace i nie nalezace do poszu-
kiwanego regionu. Tak zaklasyfikowane dane poréwnano
z wynikami automatycznej klasyfikacji. Kazdy z punktow
analizowanej chmury przyporzadkowany zostal do jednej
7 grup:

— A (true positive) — punkty w obu przypadkach zaklasy-
fikowane do poszukiwanego regionu,

— B (false negative) — punkty oznaczone jako nalezace do
regionu, ale odrzucone w automatycznej klasyfikacji,

Tab. 1. Skuteczno$¢ lokalizacji nosa [1]
Tab. 1. Nose localization performance [1]

— C (false positive) — punkty zaklasyfikowane jako nie nale-
zace do regionu, ale uznane za twarz w wyniku dzia-
fania programu,

— D (true negative) — punkty w obu przypadkach odrzu-
cone.

W oparciu o licznosci powyzszych grup dla kazdego
z obrazow obliczone zostaly miary opisujace jako$é klasy-
fikacji:

— doktadno$é: acc = (|[A|+|D])/(|A]+|B|+|C|+|D|)

— miara F1: F1 = 2 (precision * recall)/(precision + recall),
gdzie:

o precision = |A|/(|A]+|C])

o recall = [A]|/(JA]+|BJ)

Wyniki lokalizacji dla twarzy i nosa przedstawiaja tab.
1i2.

Tabele 3 i 4 pozwalaja ocenié¢ precyzje dzialania proce-
dury identyfikacji punktéw charakterystycznych nosa. Dla
kazdego z punktéw pokazano, w jakim procencie obrazéw
wynik identyfikacji rézni si¢ o dana odlegto$é od wyniku

Doktadnosé (acc) Miara F1 manualnego oznaczenia.
Odchylenie Odchylenie W komorkach zawarto utamek obrazéow nalezacy do prze-
Srednia Srednia . . . .
standardowe standardowe dziatu. Przedzialy lewostronnie domknigte.
1 96,56 % 0,71 % 79,32 % 3,88 %
100
94,58 % 1,15 % 63,01 % 10,26 %
94,24 % 232% 60,97 % 18,21 % N

Tab. 2. Skuteczno$¢ lokalizacji twarzy [1]
Tab. 2. Face localization performance [1]

Doktadnos¢ (acc)

Miara F,

Odchylenie
standardowe

Odchylenie

Srednia
: standardowe

Srednia

¥ Imm]
o

-100

-150

20 . . . , , . . , . ,
120 00 80 &0 40 20 0 0 40 80 80
x [mm]

1 86,23 % 15,54 % 90,21 % 13,88 % Rys. 8. Wynik dziatania procedury identyfikacji punktéw

2 79,79% 17,18% 87,30 % 12,08 % charakterystycznych

E pp— Pp—— E—— Ppp— Fig. 8. Sample results of characteristic points identification
ks 21 50 B0 %0 gt a0 procedure

Tab. 3. Precyzja identyfikacji punktéw charakterystycznych dla obrazéw z grupy 1 [1]
Tab. 3. Characteristic points identification precision (test group 1) [1]

Liczba Przedziat odlegtosci [mm]
obrazéw 0-3 3-6 6-10 10-20

pL ] 40-80

prn 14 71,43 % 21,43 % 7,14 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
n 14 42,86 % 42,86 % 7,14 % 0,00 % 0,00 % 7,14 %
sn 12 25,00 % 3333% 16,67 % 16,67 % 0,00 % 8,33 %
aliye 14 7,14 % 28,57 % 3571 % 21,43 % 7,14 % 0,00 %
aIprawe 14 0,00 % 35,71 28,57 % 28,57 % 7,14 % 0,00 %

Tab. 4. Precyzja identyfikacji punktéw charakterystycznych dla obrazéw z grupy 2 [1]
Tab. 4. Characteristic points identification precision (test group 2) [1]

m Przedziat odlegtosci [mm]
obrazéw
prn 4 2 1 1 0 0 0
n 4 2 0 0 0 0 2
sn 2 1 0 0 0 0 1
alieye 4 0 0 0 1 3 0
Ll 4 0 1 0 1 2 0
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W komoérkach zawarto liczbe obrazéw przypisanych do
przedzialu. Przedzialy lewostronnie domkniegte.

Przyktad dziatania pelnej procedury identyfikacji poka-
zuje rys. 8. Na zielono oznaczono obszar twarzy. Kolorami
odpowiadajacymi glebi oznaczono region nosa. Czarnymi
punktami oznaczono punkty sn i n. Kolorem niebieskim
zaznaczono pru, a czerwonymi al.

Podsumowanie

W artykule opisano procedure lokalizacji regionéw. Pokazuje
ona praktyczne zastosowanie deskryptoréw punktéw w pota-
czeniu z uczeniem maszynowym dla potrzeb analizy obrazéw
trojwymiarowych. Omoéwiono szczegdlowo jej najwazniejsze
aspekty. Czeéé problemoéw pozostawiono do doprecyzo-
wania w kolejnej czesci artykutu. Zademonstrowano réwniez
schemat procedury identyfikacji punktéw charakterystycz-
nych nosa w oparciu o powyzszy algorytm. Pokazano wyniki
praktycznych eksperymentéw.
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Automatic nose measurement system,
part5

Abstract: The purpose of designed system is to analyze and reco-
gnize three-dimensional face images. Using known techniques,
algorithms and tools | am aiming to retrieve nose parameters
directly from 3D scans. Current part is devoted to describe inno-
vative method for region identification in 3D scans. Spin images
and machine learning are applied. Overall design is shown. Some
of the most important aspects are described in details.

Keywords: spin image, machine learning, face recognition, cloud
of points
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