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

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

Wstep

Poprzedni artykul byl poswiecony opisowi praktycznego
zastosowania deskryptoréw punktow. Pokazano, jak wyko-
rzystujac to narzedzie uzyskaé praktyczne rezultaty w rozpo-
znawaniu obrazéw. Pominieto jednak kilka istotnych, czasem
wrecz kluczowych, aspektow praktycznej realizacji systemu.
Zostang one wyjasnione w tej czesci. Opisane algorytmy sa
uzyteczne nie tylko w kontekscie opisywanego systemu, ale sa
podstawowe w przetwarzaniu i rozpoznawaniu obrazéw 3D.

Pokazana zostanie najlepsza znana metoda [1] pozwa-
lajaca na estymacje wektoréw normalnych do powierzchni
w danych tréjwymiarowych. Wyjasnione zostanie dzialanie
algorytmu redukeji wymiarowosci danych PCA. Pokazane
zostana wyniki praktycznych eksperymentéw.

Dalej opisany zostanie algorytm filtracji danych, ktéry
znalazl swoje zastosowanie zaréwno przy wstepnym przetwa-
rzaniu danych jak i przy przygotowywaniu danych uczacych.

function [features trmx] = pca(features, comp_count)

Koncepcyjnie jest on bardzo zblizony do algorytmu klaste-
ringu danych — DbScan.

Trzecia cze$¢ artykulu poswiecona zostanie procedurze
wyboru podzbioru punktéw z chmury punktéw. Opisano
trzy algorytmy o réznych wtasnosciach. Ich celem jest
uzyskanie jak najbardziej réwnomiernego rozktadu wybra-
nych punktéw na calej chmurze przy jednoczes$nie niezbyt
duzym koszcie obliczeniowym.

Wektory normalne

Kwestia podstawowa w obliczaniu obrazéw obrotu (ang. spin
images) jest wyznaczenie kierunku wektora normalnego do
powierzchni w danym punkcie p, dla ktérego budowany jest
deskryptor. Réwnowaznym do powyzszego problemu jest
wyznaczenie plaszczyzny stycznej do powierzchni w punkcie.
Majac ja wyznaczona mozna w latwy sposob wyznaczy¢
kierunek do niej prostopadly. Najlepsza metoda [1] stuzaca
do tego celu jest PCA (ang. Principal Component Analysis).

PCA jest metoda statystycznej analizy danych, ktéra
dla k~wymiarowych danych wyznacza nowa ortogonalna
baze przestrzeni w ten sposéb, ze maksymalizowana jest
wariancja w kierunku pierwszej, nastepnie drugiej i dalej,
kolejnych wspélrzednych nowej bazy. Wybierajac kolejne
kierunki uzyskujemy najpierw kierunek najwickszego
rozrzutu danych, pézniej drugiego w kolejnosci itd. Wybie-
rajac pierwszych m (m < k) kierunkéw i rzutujac dane
k-wymiarowe do m-wymiarowej podprzestrzeni uzyskuje sie
redukcje wymiarowosci, ktérej wlasnoscia jest to, ze mini-
malizuje ona tracong informacje o rozktadzie danych w prze-
strzeni. Implementacje w srodowisku MATLAB i ilustracje
dziatania PCA zaprezentowano ponizej.

% features - cechy (w wierszach kolejne probki, w kolumnach cechy)

% comp_count - do ilu cech zredukowac

mu = mean(features);
features = features - repmat(
cmx = cov(features);

[evec eval] = eig(cmx);

eval = sum(eval);

[eval evid] = sort(eval);

eval = eval(size(eval,2):-1:1);

evec = evec(:, evid(size(eval,2):-1:1) );
trmx = evec(:, 1:comp_count);

features = features * trmx;
end

%o0bliczenie sredniej
mu, size(features,1), 1); %o0djecie sredniej
Y%kowariancja
% wektory i wartosci wtasne

Y%zamiana macierzy na wektor

Y%sortowanie po wartosciach wlasnych

%odwrocenie kolejnosci wartosci wlasnych

Y%macierz konwers;ji
Y%rzutowanie do podprzestrzeni

Y%posortowanie w odwroconej kolejnosci wektorow wlasnych
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Rys.1. llustracja wyznaczania przez PCA kierunkéw najwiekszej
wariancji danych [2]
Fig. 1. PCA used for distinction of maximum-data-spread directions [2]

W opisywanym rozwiazaniu wykorzystano PCA do wyzna-
czenia plaszczyzny stycznej do danych w danym punkcie p.
Majac plaszczyzne styczna, wyznaczona przez 2 wektory
- kierunki najwiekszej wariancji danych: w i v; kierunek
wektora normalnego n wyznaczy¢ mozna jako iloczyn karte-
zjanski:

n=1wxu.

Problem sasiedztwa

W celu estymacji plaszczyzny stycznej (ozn. Tanp) do
powierzchni obiektu danego jako chmura punktéw, brane
jest pewne otoczenie punktu p. Przyjeto otoczenie sferyczne:

Op)={¢llp — dl<r, }

Im otoczenie O jest mniejsze tym lepszym jego przy-
blizeniem jest plaszczyzna. Jej polozenie wyznaczaja dwa
kierunki najwiekszego rozrzutu punktéw, ktore obliczone
moga zostaé wlasnie z wykorzystaniem PCA.

Stosujac metode PCA z tak zdefiniowanym otoczeniem
punktu nalezy rozwazy¢ dwie kwestie ograniczajace wybér
warto$ci promienia otoczenia (sasiedztwa) r:
1. Zbyt mata liczba punktéw w otoczeniu O powoduje

bardzo niedoktadne wyznaczenie kierunkéw najwiekszej

wariancji danych.
2. Zbyt duze otoczenie powoduje, ze zatracana jest ,lokal-
nos¢”.

Nalezy dobra¢ taka wartos¢ r , aby zredukowac nega-
tywny wplyw obu czynnikéw. W przypadku ogdlnym moze
by¢ ona rézna dla réznych regionéw chmury punktéow np.
dla duzych ptaskich obszaréw powinna by¢ ona wigksza. Dla
obszaréw o duzym urozmaiceniu bardzo malta. Niewatpliwie
taka analiza istotnie zwicksza ztozonosé obliczeniowa, dlatego
W opisywanym rozwigzaniu przyjeto rozwigzanie uproszczone
z wartoscig r, stala dla wszystkich punktéw chmury.

Eksperymenty pokazaly rozbieznosé optymalnej wartosci
promienia dla réznych danych testowych (przypomnijmy,
ze testy odbywaja sie na dwdch bazach obrazéw: GavabDB
i pozyskanej z wydzialu Mechatroniki). Wynika to z réznej
rozdzielczosci obrazéw w obu bazach. W bazie GavabDB dla
tego samego promienia otoczenia uzyskuje sie znacznie mniej
punktow. W celu uzaleznienia wartosci promienia sasiedztwa
(otoczenia) od gestosci punktéw w obrazie zaproponowano
metode estymacji gestosci powierzchniowej punktdw.

Estymacja gestosci powierzchniowej punktéw

W celu oceny gestosci powierzchniowej punktéw s (liczby
punktéw przypadajacych na jednostke powierzchni) w obra-
zach zaproponowano algorytm zrandomizowany:

1. losowo wybierz podzbiér P punktéw obrazu;

2. dla kazdego z wybranych punktéw p w P, policz
liczbe punktow sasiednich ¢ w sferycznym otoczeniu p:
k,=#{¢ llp —dl <}

3. oblicz estymacje wg wzoru:

s’reclm'a}7 (k:p)

s=— v\e)

nr’

Tak obliczona warto$é¢ s wykorzysta¢ mozna do obliczania
warto$ci promienia sasiedztwa uzywanego w PCA:

gdzie: r, — stala, promien obszaru estymacji (np. w ekspe-

rymentach przyjeto r, = 2mm); E — stala, pozadana liczba
punktéw, ktére powinny sie znalezé w sasiedztwie punktu p
przy wykonywaniu PCA (w eksperymentach przyjeto 20).
Opracowany algorytm obliczania gestosci powierzchniowej
przetestowano na 10 obrazach z bazy GavabDB i 10 obrazach

z bazy Mechatronika. Przeanalizowano zaleznos¢ uzyski-

Rys. 2. Zaleznos¢ estymowanej gestosci powierzchniowej
punktow s od promienia otoczenia r, dla 10 obrazéw
z bazy Mechatroniki

Fig. 2. Estimated density of points s vs. neighborhood radius r,
calculated on 10 images (Mechatronika database)
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Rys. 3. Zaleznos¢ estymowanej gestosci powierzchniowej
punktow s od promienia otoczenia r, dla 10 obrazéw
z bazy GavabDB

Fig. 3. Estimated density of points s vs. neighborhood radius r,
calculated on 10 images (GavabDB database)

wanego wyniku od wartosci r,. Wyniki pokazuja ponizsze

wykresy. Potwierdzona zostata uwaga o wigkszej gestosci

punktéw w modelach w drugiej z baz. Dodatkowo na wykre-
sach widoczne sa dwa problemy jakie rozwazy¢ nalezy dobie-
rajac parametr r, dla algorytmu:

— wraz ze wzrostem r, wartos¢ s maleje. Spowodowane jest
to tym, ze czes¢ losowanych punktéw znajduje sie blisko
brzegu analizowanego obiektu. Zwigkszajac promien
sasiedztwa coraz wigkszy obszar sfery nie zawiera w ogdle
punktéw powierzchni.

— dla zbyt malych wartosci r, uzyskiwany wynik jest niesta-
bilny. Powodem tego jest, to, ze w otoczeniu jest niewielka
liczba punktéw i pojawienie sie kazdego kolejnego przy
zwigkszaniu r, wptywa istotnie na wynik.

Korekta zwrotéw wektoréw normalnych

Stosujac metode PCA mozna wyznaczy¢ kierunki wektoréw
normalnych do powierzchni. Nie jest jednak mozliwe usta-
lenie zwrotéw (orientacji powierzchni): do wewnatrz/na
zewnatrz. Jeden z najprostszych znanych sposobéw ich unifi-
kacji polega na tym, ze zwrot wektora n, jest korygowany
wzgledem kierunku od punktu cigzkosci chmury punktow
do punktu p (w ktérym obliczany byl wektor np). Algorytm
jest nastepujacy:

1. oblicz wektor pomocniczy k skierowany od punktu ciez-
ko$ci obrazu do punktu p: k = p — centroid(Obraz)
gdzie: centroid(Obraz) — $rodek cigzkoSci obrazu.

2. oblicz znak iloczynu skalarnego miedzy k i n,;
znak = sign(k ).

3. jesli znak = —1 to odwréé wektor normalny: n, = —n,

Petny schemat wyznaczenia wektoréw
normalnych

Pelna wersja algorytmu obliczajacego wektory normalne
sktada sie z 4 krokéw. Zaprezentowana zostala na poniz-

szym schemacie. Na wejéciu podawane sa chmura N punktow
i lista M punktéw dla ktérych budowane beda w dalszych
fazach deskryptory. W wyniku dziatania metody obliczanych
jest odpowiadajace im M wektoréw normalnych.

W pierwszym kroku wykonywana jest powyzsza proce-
dura estymacji gesto$ci powierzchniowej i obliczenia
promienia r, . Tak obliczony promiefi uzywany jest nastepnie
do wyznaczenia sasiedztwa podanych M punktéw. Dla
kazdego punktu p z M punktéw wybierany jest zbior jego
sasiadéw ¢. W oparciu o nie wykonywana jest analiza PCA
i nastepnie wyznaczany jest kierunek wektora normalnego
do powierzchni w punkcie p. Na koniec, w kroku 4 wykony-
wana jest unifikacja wektoréw normalnych.

Rys. 4. Schemat algorytmu estymacji kierunkdw wektordw
normalnych

Fig. 4. Estimation of normal vectors flow chart

Rys. 5. llustracja dziatania estymacji wektoréw normalnych
— obraz wejsciowy
Fig. 5. Estimation of normal vectors — input image

Dziatanie algorytmu ilustruja ponizsze rysunki. Na pierw-
szym z nich zaprezentowano obraz 3D twarzy, ktéry poda-
wany jest dzialaniu algorytmu (chmura N punktéw). Kolejny
przedstawia wynik dzialania pierwszych trzech faz dzia-
tania procedury. Ostatni prezentuje wynik koncowy. Obli-
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czone wektory normalne wykorzystano do obliczenia $wiatet
w wizualizowanych danych. Na drugim obrazku widaé
blednie obliczone oswietlenie co spowodowane jest tym, ze
cze$¢ wektoréow normalnych skierowanych jest do wewnatrz,
a czes¢ na zewnatrz. Jak widac¢ na ostatnim obrazku zasto-
sowana korekta poprawia dziatanie algorytmu. Wigkszosé
wektorow w danych wynikowych jest skierowanych na
zewnatrz obiektu, tak jak bylo to zatozone. Wektory skiero-
wane odwrotnie pojawiaja sie w okolicach ust i oczu. Zaktada
sie, ze nie wplywaja one znaczaco na dalsze analizy.

Rys. 6. llustracja dziatania estymacji wektoréw normalnych
— obraz przed korektg

Fig. 6. Estimation of normal vectors — before correction

Rys. 7. llustracja dziatania estymacji wektoréw normalnych
— obraz po korekcie

Fig. 7. Estimation of normal vectors — after correction

Filtracja danych

Opisana metoda filtracji danych zastosowana moze zosta¢ do
wstepnego przetwarzania danych celem usuniecia blednych
punktéw. Moze tez zosta¢ uzyta do korekty btednie dopa-
sowanych deskryptoréw w algorytmie lokalizacji regionéw
opisanych w poprzedniej czeéci. Koncepcyjnie przypomina
ona bardzo algorytm DBScan, a zaproponowana zostala
w [3]. Sklada si¢ ona z 2 faz:
1. Pierwszym krokiem jest segmentacja obrazu poprzez
grupy potaczone punktéw. Grupe potaczona definiuje

sie jako zbior punktéw, z ktorych kazde dwa sa ze soba

posrednio lub bezposrednio potaczone. Dwa punkty pi ¢

sa bezposrednio potaczone jesli odlegltosé miedzy nimi

jest nie wigksza niz pewna warto$é progowa D: ||p-¢|| < D.

Dwa punkty sa posrednio potaczone jesli istnieje miedzy

nimi ciag punktéw bezposrednio potaczonych. Innymi

stowy od kazdego punktu w grupie da sie przejéé¢ do
kazdego innego punktu w grupie wykonujac skoki od

punku do punktu nie wigksze niz D.

2. W drugiej fazie usuwane sa grupy, ktérych wielkosé (liczba
punktéw) jest mniejsza od wartosci progowej: | Grupal < S.
W zalozeniu, w ten sposob, powinny zostaé usunigte poje-
dyncze bledne punkty i grupy punktow.

W wersji oryginalnej parametry D i S byly wartosciami
stalymi. Takie podejscie jednak uzaleznia zachowanie sie
algorytmu od rozdzielczodci analizowanego modelu. Wartodci
D, ktore poprawnie grupowaly bledne piksele w osobnych
segmentach dla obrazéw z bazy GavabDB, okazywaly sie
zbyt duze dla bazy Mechatroniki i powodowaly “’doklejanie’
sie btednych segmentéw do danych poprawnych. Z kolei,
wartosci dobrane dla drugiej z tych baz, byly zbyt mate
dla obrazoéw z pierwszej z nich i powodowaly niepotrzebne
“rozpadanie” si¢ segmentéw na mniejsze. W celu usuniecia
powyzszego problemu zaproponowano uzaleznienie para-
metru segmentacji od $redniej odlegloéci miedzy sasiednimi
punktami w obrazie. Réwniez warto$¢ S mozna oblicza¢ jako
procent liczby wszystkich punktéow analizowanej chmury.

Oczywistym jest uzycie powyzszego algorytmu do
usuniecia niepoprawnych, nie potaczonych z innymi, punktéw
w danych wejSciowych. Mniej oczywiste jest zastosowanie do
filtracji danych uczacych w algorytmie lokalizacji regionéw.
Zilustrowane zostalo ono na ponizszym rysunku. Poczat-
kowo punkty (ich deskryptory) w kolorze czerwonym dopa-
sowane zostaly do punktéw wzorca. Jednak nie sa one
polaczone z punktami oznaczonymi na niebiesko — tymi ktore
faktycznie naleza do poszukiwanego regionu. W wyniku dzia-
tania powyzszego algorytmu zostaja one odrzucone. Nalezy
zmieni¢ ich etykietowanie.

Rys. 8. llustracja uzycia filtracji w algorytmie lokalizacji regionéw
Fig. 8. Data filtering applied for region localization algorithm

Przyklad pokazuje, ze algorytm pozwala wyeliminowaé
duza czeé¢ bledéw i dzieki temu narzuca mniejsze wymagania
na pozniejsze wykorzystanie tak przygotowanych danych.
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Wyboér punktow

Przy zastosowaniu deskryptoréw do dopasowywania obiektu
(podzbioru punktéw w obrazie 3D) do wzorca, kwestia
podstawowa jest wybér punktéw dla ktorych zostang obli-
czone wektory normalne, a p6zniej deskryptory punktéw.
Wazne dla rozpoznawania obrazéw jest zeby mialy one
wyrozniajaca charakterystyke. Jedna z mozliwosci jest
wybér punktéw o maksymalnej krzywiznie. Problemem
jest koszt obliczania krzywizny. Znacznie prostszym rozwia-
zaniem, a réwniez dajacym dobre wyniki jest taki wybor
punktéw aby byly one w miare réwnomiernie roztozone na
powierzchni chmury punktéw. Rozwazy¢ mozna 3 sposoby
rozwiazania tego problemu:

1. W sposobie nr 1 generowanych jest M liczb o rozkla-

dzie jednostajnym na przedziale [1, N], gdzie N - liczba
punktéw obrazu (rozmiar chmury). Zbiér M liczb jest
nastepnie traktowany jako indeksy punktow, ktore zostaja
wybrane do budowy deskryptorow.
Dla poprawy rozktadu punktéw na powierzchni chmury
punktéw zastosowaé mozna wstepne pogrupowanie
punktéw na podstawie ich potozenia. Nastepnie wybraé
nalezy reprezentanta z kazdej z tak powstalych grup.
Takie rozwiazanie zapewnia, ze niezaleznie od zaleznosci
miedzy indeksami punktéw a ich polozeniem w prze-
strzeni, uniknie si¢ sytuacji, kiedy wybrane zostaja
punkty potozone bardzo blisko siebie, a powstaja regiony,
z ktorych nie zostaje wybrany zaden reprezentant.

2. Pierwsza metoda grupowania punktéw jest algorytm
k-$rednich. Analizowany obraz 3D dzielony jest losowo
na M grup. Nastepnie dla kazdej grupy znajdowany jest
centroid. W kolejnym kroku punkty z chmury sa przy-
porzadkowywane do najblizszego centroidu i dla nowego
przyporzadkowywania ponownie wyliczane sa centroidy.
Algorytm powtarza sie. Warunkiem stopu jest ustabilizo-
wanie sie polozenia centroidéw. Znany jest dowdd zbiez-
noéci algorytmu.

3. Wada algorytmu k-érednich jest duzy koszt obliczeniowy:
O(N3M). Podobnie dobre rezultaty dla duzych wartosci M
mozna uzyskaé znacznie tariszym kosztem. Aby z jednej
strony zredukowaé koszt obliczeniowy, a jednoczesnie
uzyskaé dobry rozklad wybieranych punktéw, w [4]
zaproponowano algorytm grupowania, oparty o koncepcje
drzew 6semkowych.

Rys. 9. Drzewo d6semkowe: po lewej — rekursywny podziat
szescianu, po prawej — drzewo dsemkowe odpowiada-
jace podziatom [5]

Fig. 9. Octree — on the left: recursive split of the cube; on the right:
tree [5]

Opis drzew 6semkowych zaczerpniety z [5]:

,Drzewo ésemkowe (ang. octree) to stosowana w grafice
komputerowej struktura danych bedaca drzewem, uzywana
do przestrzennego podziatu tréjwymiarowej przestrzeni na
mniejsze, regularne czesci.

Konstrukcja drzewa ésemkowego polega na otoczeniu
calodci sceny tréjwymiarowej szescianem (lub prostopadlo-
$cianem), ktéry nastepnie dzielony jest na osiem mniejszych,
a nastepnie kazdy z nich na osiem kolejnych itd. — proces

podzialu ma charakter rekurencyjny.”

Rys. 10. Schemat algorytmu wyboru podzbioru punktéw w oparciu
o drzewa ésemkowe

Fig. 10. Flow chart of the algorithm of sampling cloud of points
using octrees

Zaproponowany algorytm dziala w sposéb bardzo zbli-
zony do generacji drzew 6semkowych. Najpierw wszystkie
punkty chmury otaczane sg przez pojedynczy prostopadio-
Scian. Nastepnie sprawdzany jest warunek stopu, tj. czy
osiagnieto juz co najmniej M wezléw drzewa (i zawartych
w nich M grup punktéw). Jedli nie, to z wszystkich dostep-
nych weztéw wyszukiwany jest ten, ktéry zawiera najwiecej
punktéw (chcemy osiagnaé podzial na grupy w przybli-
zeniu réwnych $licznosciach) i jest on dzielony na 8 weztéw.
Podzial nastepuje w érodkach kazdego z bokéw prostopa-
dlodcianu.

W drugiej fazie algorytmu mamy co najmniej M weztéw
drzewa. Moze ich byé nieznacznie (mniej niz M+8) wiecej.
Poniewaz chcieliémy ich mie¢ dokladnie M, to nastepuje
redukcja licznosci. Wybierany jest wezel o najmniejszej
liczbie zawartych w nim punktéw. Nastepnie znajdowany jest
wezel o srodku polozonym najblizej do jego srodka. Wezty
sa sklejane. W wyniku tego kroku moze nastapi¢ zaburzenie
struktury drzewa, jednak dla docelowego zastosowania nie
ma to wiekszego znaczenia.

Wyniki dzialania poszczegdlnych metod wyboru punktéw
przedstawiaja rysunki. Widac¢ ze dla uzycia wersji 1 deskryp-
tory zostaly rozmieszczone losowo po powierzchni obrazu.
Nie rozkladaja si¢ one jednak réwnomiernie. Wystepuja
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Rys. 11. Przyktad dziatania algorytmu wyboru punktéw: wersja
nri

Fig. 11. Sampling of points algorithm: version 1

Rys. 12. Przykiad dziatania algorytmu wyboru punktéw: wersja nr 2
Rys. 12. Sampling of points algorithm: version 2

Rys. 13. Przyktad dziatania algorytmu wyboru punktéw: wersja nr 3
Fig. 13. Sampling of points algorithm: version 3

obszary o wigkszym, jak i o mniejszym zageszczeniu wybra-
nych punktéw. Dla wersji z k-means rozkltad punktow
jest bardzo dobry. Pamiegtaé¢ nalezy jednak, ze zostato to
okupione diugim czasem obliczen. Ostatni z rysunkéw przed-
stawia wyniki dziatania algorytmu bazujacego na grupowaniu

z wykorzystaniem drzew 6semkowych. Osiggnieto kompromis
miedzy jakoScia rozmieszczenia punktéw na powierzchni
a zlozonoscia obliczeniowa.
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Automatic nose measurement system, part 6

Abstract: The purpose of designed system is to analyze
and recognize 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 three important procedures that greatly help in 3D images
recognition. First of them is estimation of normal vectors using
Principal Component Analysis. Another one is bad points’ filtering.
Using direct and indirect connectivity points are clustered into
sub-clouds and then verified. Last procedure is used to sample
cloud of points. Shown algorithms allows for obtaining samples of
desired characteristics.

Keywords: PCA, normal vector estimation, filtering, resampling,
cloud of points
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