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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, informacji
dotyczacych wymiardw nosa. Artykut przybliza aspekty stosowa-
nia jednego z gtéwnych podejs¢ do zagadnienia analizy obrazéw
3D, tj. deskryptoréw punktéw. Przyblizono istniejagce rozwigza-
nia. Rozwazono rézne podejscia do wyboru punktéw sasiednich.
Omowiono dobdr skali i skwantowania. Wprowadzono odlegtosé
miedzy deskryptorami. Pokazano tez, jak zastosowac deskryptory
W rozpoznawaniu obrazéw.

Stowa kluczowe: antropometria, deskryptor, rozpoznawanie
ksztattu, rynometria, analiza twarzy

W poprzednim artykule cyklu dokonano kroétkiego
wprowadzenia w tematyke metod analizy obrazéw
tréjwymiarowych. Wypunktowano i opisano podstawowe
podejscia. Wprowadzono deskryptory punktow. W tej czesci
temat deskryptoréow zostanie rozwiniety i poglebiony.

Przypomnijmy, ze deskryptor to pewna struktura cha-
rakteryzujaca pojedynczy punkt (dalej oznaczany przez p)
na powierzchni analizowanego obrazu. W omawianych przy-
padkach struktura ta jest dwuwymiarowy histogram potozen
punktéw sasiednich (ozn. ¢) wzgledem punktu centralnego p,
dla ktérego obliczany jest deskryptor. Dotychczas oméwiono
cztery typy deskryptoréw:

— spin image (obraz obrotu)

— local surface patch (‘latka” lokalnej powierzchni)
— shape context (kontekst ksztaltu)

— local shape map (mapa lokalnego ksztaltu).

Teraz zostana omdéwione praktyczne aspekty ich uzycia.
W odniesieniu do istniejacych rozwiazan pokazane zostang
problemy konieczne do rozwigzania przed uzyciem tej
techniki w tworzonym systemie.

1. Uzycie deskryptorow w istniejacych
rozwigzaniach

Istnieja dwa podejécia do uzycia deskryptoréw punktéw:
1) Zastosowanie polegajace na klasyfikacji pojedynczych
punktéw. Stosujac metody sztucznej inteligencji, prébuje
sie odnajdywaé¢ punkty spelniajace dane kryterium.
Takie podejscie zastosowano np. w [1]. Podjeto prébe
odnalezienia trzech punktéw charakterystycznych twarzy:
wierzcholka nosa (prn) i kacikéw wewnetrznych oczu (en).

W tym celu klasyfikowano obrazy obrotu punktéw na twarzy

za pomoca SVM. Odnalezione przyblizone potozenia punktéw

stosowano nastepnie do normalizacji ulozenia twarzy.
Wadami takiego podejscia sa:

e Potrzeba przygotowania odpowiednich rozmiaréw i zbioru
uczacego o wysokiej jakosci.

e Bardzo wysoki koszt obliczeniowy. Wygenerowanie
obrazéw obrotéw (a nastepnie klasyfikacja) dla wszystkich
punktow twarzy jest niezwykle czasochtonne. Redukcje
czasu umozliwia wstepna selekcja regionéw, dla ktérych
generowane beda deskryptory. Zazwyczaj selekcje taka
przeprowadza sie na podstawie informacji o krzywiznie
obszaréw (co jest dos$¢ kosztowne).

e Wrazliwo$é na bledy — pojedyncze niepoprawne punkty
danych moga mieé¢ charakterystyki bardzo podobne do
tych poszukiwanych.

2) Zastosowanie, w ktérym dopasowuje/przyporzadkowuje
sie (ang. match) deskryptory zbudowane na podzbiorze
punktéow analizowanego obiektu do analogicznego
podzbioru wzorca. Traktujac twarz jako przyblizong
instancje wzorca, wyszukiwanie punktéw na twarzy mozna
potraktowaé w kategoriach probleméw znajdowania
odpowiedniosci (ang. correspondence problem) miedzy
punktami we wzorcu i testowanym obiekcie/scenie.
Deskryptory nie musza mieé¢ identycznych charakterystyk
i nie musza by¢ przypisane do doktadnie odpowiadajacych
sobie punktéw, by zosta¢ do siebie dopasowane [2]. Jest
mozliwe np. dopasowanie wierzchotka nosa z jednego
obrazu twarzy do punktu polozonego lekko z boku
wierzchotka w drugim obrazie. Nalezy jednak pamietac,
ze problem ma swoja specyfike: czes¢ punktow moze nie
istnie¢, a moga istnie¢ regiony nieuwzglednione we wzorcu.
Opisany sposéb uzycia deskryptoréw znalazl liczne
zastosowania, m.in.:

e Rozpoznawanie obiektéw dowolnego ksztaltu (ang. free-

form objects). W [3, 4, 5] wykorzystano (ze $rednia
skutecznoscia 99,37 % [MNIST]) shape contexts do
rozpoznawania pojedynczych liter pisma odrecznego.
Dopasowywano deskryptory z analizowanych symboli
do deskryptoréw wygenerowanych dla liter wzorcowych.
Nastepnie wybierano to dopasowanie, ktorego odlegtosé
(sumaryczny koszt) byla najmniejsza.
Podobne podejscie, ale do rozpoznawania twarzy
z wykorzystywaniem obrazéw obrotu, zastosowano w [6]
oraz z wykorzystanie sygnatur punktéw w [2]. W obu
przypadkach biblioteke stanowil zbiér obrazéow 3D
twarzy oséb.
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e Lokalizacja obiektéw w scenie. Tutaj uzyto obrazéw
obrotu do poszukiwania obiektéw w scenie 3D [7, §].
Dla kolejnych punktéw generowano deskryptory, ktore
nastepnie (po redukeji wymiarowosci za pomoca PCA)
dopasowywano do deskryptoréw obiektéw z biblioteki.
W [22] do podobnego celu uzyto local surface patches.

2. Punkty sgsiednie

Budujac histogram rozmieszczenia punktéw wokol p
zadecydowaé nalezy, ktore z punktéw ¢ obrazu 3D zostana
uwzglednione w obliczeniach. W literaturze funkcjonuje
kilka podejsé.

W obrazach obrotu standardowo brane pod uwage sa te
punkty, w ktérych normalna do powierzchni nie rézni sie
znacznie od normalnej w punkcie p:

acos(n n )S A
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gdzie A, — stala.

Wada takiego podejscia jest konieczno$é obliczenia
wektorow normalnych we wszystkich punktach obrazu, co
jest niezwykle czasochtonne.

Innym podejsciem jest uwzglednienie wszystkich
punktow sceny przy zalozeniu, ze ostatni z przedzialow
jest nieskoriczony. Mozliwe jest tez ograniczenie punktéw
wplywajacych na histogram tylko do tych, ktére potozone
sg w sasiedztwie — odleglo$ci mniejszej niz r od punktu p:

llg — pll <

Podejscie takie zastosowano w local shape map
i point signature.

3. Skala i skwantowanie

Istotnymi parametrami, ktore rozwazy¢ nalezy przy budowie
deskryptoréw wykorzystujacych histogramy sa typ skali
i jej skwantowanie.

Jak wyjasniono wczesniej, pierwszym krokiem obliczen
deskryptoréw jest przyporzadkowanie kazdemu punktowi
w sasiedztwie (ozn. ¢) pary liczb: jego nowych wspdlrzednych
wzgledem p. Do opisu polozenia w przestrzeni 3D stosowane
sg dwie wspélrzedne, wiec nie jest wykluczone, ze te same
wartosci przyporzadkowane zostang do kilku punktéow
polozonych w zupelnie réznych miejscach, np. w obrazach
obrotow wszystkie punkty potozone na okregu o érodku na
prostej wyznaczonej przez wektor normalny i réwnoleglym do
plaszczyzny stycznej maja te same wspdlrzedne. W drugim
kroku budowany jest dwuwymiarowy histogram rozkladu
punktéw w nowych wspdlrzednych. Dla kazdego przedziatu
wspélrzednych (,kubelka”) zliczone zostaja wszystkie
nalezace do niego punkty.

Kwestia, ktora nalezy rozwazyé jest sposob podziatu
przestrzeni w nowych wspélrzednych. Nalezy zadecydowad,
na ile przedzialéw zostanie podzielona kazda z osi (jaka
bedzie rozdzielczo$é) oraz jak zostana one rozmieszczone (typ
skali). Im wigksza rozdzielczo$¢ skali, tym wickszy wplyw na
wartosci histogramu maja pojedyncze punkty. Zwiekszana
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jest ilos¢ informacji, jaka niesie ze soba deskryptor. Tym
samym zwieksza sie wrazliwo$é na bledy i wplyw efektu
préobkowania powierzchni przy skanowaniu obiektéw [7].
Bardzo istotne jest zbalansowanie wplywu tych czynnikéw.
W obrazach obrotu rozdzielczos¢ uzalezniona zostala od
rozdzielczosci catego modelu. W shape contexts skwantowanie
przyjeto eksperymentalnie.

Oryginalnie dla obrazéw obrotéw zastosowano skale
liniowa, tj. kolejne przedzialy maja taka sama szeroko$c.
Natomiast w shape contexts dla katéw zastosowano skale
liniowa, a dla odleglosci logarytmiczna. Uzycie skali
logarytmicznej réznicuje wpltyw punktéw ¢ poltozonych
w réznych odleglosciach od punktu p. Obszary w mniejszej
odleglosci reprezentowane sg doktadniej, przez co ich
pézniejszy wplyw przy poréwnywaniu i dopasowywaniu
deskryptoréw jest wiekszy [3].

4. Odlegtosé miedzy dwoma
deskryptorami

Dla poréwnania i oceny kosztéw dopasowania dwéch

deskryptoréw wprowadza sie pojecie odlegloéci miedzy nimi.

Odleglo$é jest miara podobienstwa miedzy deskryptorami.

Im jest ona mniejsza, tym sa one bardziej do siebie podobne.

W wiekszo$ci opracowan stosuje sie jedna z dwoch miar:

1) odleglo$é¢ stosowana w [3-5] do dopasowywania shape
contexts, a takze w [9] przy przyporzadkowywaniu local
surface patch. Dalej umownie nazywana ona bedzie shape
context measure (SCM):

W przypadku zastosowania SCM histogramy sa
znormalizowane (tj. suma zawartosci ,kubelkéw”
wynosi 1).

2) odleglo$¢ wykorzystujaca korelacje liniowa Pearsona,
stosowana w [2, 6-8]. Wersja o wartosciach zwracanych
zgodnych z shape context measure:

cov (g,h)

c2(g,h) =l 1l-——
2 var (g) var (h)

gdzie:

e g, h— deskryptory (histogramy), miedzy ktérymi liczona
jest odlegtosé; oryginalnie sa one dwuwymiarowe, ale bez
wplywu na zachowanie algorytméw mozna je traktowaé
jako jednowymiarowe (np. ukladajac kolejne wiersze
obok siebie)

e [ — numer kolejnego ,kubetka” histogramu

e K —liczba ,kubelkéw’” histogramu (dla obu histograméw
jest ona taka sama)

e var/cov — estymator wariancji/kowariancji (kolejne
wartosci ,kubelkéw” traktowane sa jako préby losowe)

e c€|0,
histogramami; jesli ¢=0, deskryptory opisuja zupelnie

1] - koszt dopasowania miedzy dwoma

rézne regiony, jesli c=1 — deskryptory sa identyczne.
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5. Filtrowanie deskryptorow

Zaobserwowano [10], ze przy budowie deskryptoréw wiele

Skubelkéw” zawiera zera. Jest to spowodowane faktem,

ze punkty obrazu w bardzo malym stopniu (lub wcale)

pokrywaja przedzialy wartosci im odpowiadajace. Zalozono,
ze zera pogarszaja jakosé dopasowania deskryptoréw.

W celu redukeji tego efektu wprowadzono proste filtrowanie:

okubeltki” zerowe nie sg uwzgledniane przy obliczaniu

odleglosci miedzy deskryptorami. Mozliwe sa dwa podejscia:

e filtrowanie AND — dwa odpowiadajace sobie ,kubetki”
g(k) 1 h(k) brane sa pod uwage przy dopasowywaniu tylko,
gdy oba sa rézne od zera: g(k)>01i h(k)>0;

e filtrowanie OR — g(k) i h(k) brane sa pod uwage przy
dopasowywaniu, gdy co najmniej jeden z nich jest rézny
od zera: g(k)>01lub h(k)>0.

Regute, w ktérej wszystkie elementy histogramu brane sa
pod uwage oznaczono jako NONE.

Dodatkows korzyscig z wykorzystania filtréw, o ktorej
nie wspomniano w [10] jest ich zdolno$¢ do usuwania
czesci danych, ktére nie powinny by¢ uwzglednianie przy
dopasowywaniu. Mozliwa jest sytuacja, gdy we wzorcu
w pewnym regionie nie ma punktéw, a uklad sceny
powoduje, ze w analogicznym regionie wyszukiwanego
obiektu sa punkty bedace np. czescia innego obiektu.
Stosujac filtr AND uniknie sie wplywu tych punktéw przy
dopasowywaniu deskryptoréw.

6. Dopasowywanie punktéw
i algorytm wegierski

Wéréd metod dopasowywania (przyporzadkowywania, ang.
match) deskryptoréw (i odpowiadajacych im punktéw)
na najwieksza uwage zasluguje podejscie zastosowane
w polaczeniu z shape contexts. Zalozonym celem jest
znalezienie takiego dopasowania miedzy parami deskryptoréw
(jeden z wzorca i jeden z analizowanego obrazu), ktére
zminimalizowaloby sumaryczny koszt:

min, C' = z c(g,h) ()

(g,h)el/

gdzie przez U rozumie sie zbiér dopasowan (transwersale)
miedzy deskryptorami: g€ G, h€H. Liczno$é U jest
réwna mniejszej z licznosci zbioréw deskryptoréw wzorca
i analizowanego obrazu:

|Ul=min(|G], |H])

gdzie G i H to odpowiednio zbiory deskryptoréow z wzorca
i obrazu. Oznacza to, ze jesli jeden z tych zbioréw jest
liczniejszy to dopasowanych zostanie tylko tyle deskryptoréw,
ile jest w drugim zbiorze.

W pozostatych podejéciach stosuje sie rézne heurystyki,
ktore zwykle przyspieszaja czas obliczen, jednak w wielu
przypadkach powoduja, ze uzyskane rezultaty sa dalekie od
optymalnych. Kryterium (*) wymusza sposéb dopasowania,
ktory nie jest osiagalny w innych przypadkach. Mozliwa
jest sytuacja, kiedy przyporzadkowywane do siebie sa
deskryptory, ktére sg od siebie bardzo odlegle, ale w tacznej

optymalizacji powoduja najmniejszy koszt. Dodatkowo,
czasochtonno$é procedury moze zostaé zbalansowana
zmniejszeniem liczby deskryptorow.

Dopasowanie punktéw miedzy wzorcem, a analizowanym
obiektem (ang. assignment problem) w sposéb spelniajacy
kryterium (*) jest mozliwe w czasie wielomianowym.
Najpopularniejsza z metod jest algorytm wegierski z 1955 r.
Jego zlozono$é czasowa w wersji oryginalnej to O(M?),
jednakze Edmonds i Karp oraz niezaleznie Tomizawa
pokazali, ze mozliwe jest jego przyspieszenie do O(M?), gdzie
M — liczno$¢é wiekszej z grup dopasowywanych elementow.
Algorytm w najpopularniejszych implementacjach operuje na
macierzach. Wiersze odpowiadajg punktom wzorca, kolumny
— punktom analizowanej sceny. Na przecieciu umiejscawiany
jest koszt przyporzadkowania.

Wynikiem dziatania algorytmu wegierskiego jest
macierz reprezentujaca dopasowanie miedzy punktami
wzorca (wiersz), a obrazu testowanego (kolumna). Macierz
zawiera maksymalnie jedna wartos¢ 1 w kazdej kolumnie
i maksymalnie jedna wartos¢ 1 w kazdym wierszu, co
oznacza jednoznaczne przypisanie.

Oprécz czasu przyporzadkowania dwoch zbioréw G
i H, o licznoéciach odpowiednio: M, =|G| i M,=|H]|, przy
ocenie zlozono$ci metody uwzglednié¢ nalezy tez czas
przygotowania macierzy kosztéw. W pierwszym kroku
obliczane sa deskryptory dla dwéch obrazéw o liczbie
punktéw odpowiednio N, i N. Koszty wynosza O(N,M)
i O(N,M,). Nastgpnie obliczane sa odlegtodci miedzy
kazdymi dwoma deskryptorami: O(M,M,K), gdzie K —
liczba , kubetkéw”. Dopasowywanie jest ostatnim krokiem.

7. Strategie wyboru podzbioru punktéow

Przy zastosowaniu deskryptoréw do dopasowywania

(ang. matching) obiektu (podzbioru punktéw poszukiwanego

w scenie na obrazie 3D) do wzorca, kwestia podstawowa

jest wybor punktéow, dla ktérych zostang one obliczone.

Problem ten mozna rozwazaé¢ niezaleznie dla obiektu

i wzorca. W literaturze wystepuje kilka sposobéw rozwiagzan

tego problemu:

1) Generacja deskryptoréw dla wszystkich punktéw obrazu.
Metode taka zastosowano do sygnatur punktéw (ang.
point signatures) i obrazéw obrotu w [7, 11].

Wada tej metody jest ogromny naktad obliczeniowy
zaréwno przy generacji deskryptoréw, jak i pézniej przy
dopasowywaniu grup deskryptoréw z wzorca i z obiektu.
Zaleta jest lepsza jako$¢ dopasowywania: sumaryczny
koszt dopasowania dwdéch identycznych obrazéw 3D
jest réwny 0. Omijany jest tez (opisany dalej) problem
wzglednego przesuniecia punktéw.

2) Generacja deskryptoréw dla punktéw, w ktérych znajduja
sie ekstrema lokalne wartoéci indeksu ksztaltu (ang. shape
index). Punkty takie wydaja sie najlepiej reprezentowac
charakterystyke danego regionu. Podejscie takie pojawia
sie w zwiazku z LSP [9, 12].

Problemem jest wysoki koszt obliczenia wartosci
indeksu ksztaltu (ang. shape index) dla punktow
i poszukiwanie ekstremoéw. Zaleta jest determinizm
wyboru punktéw. Poniewaz liczba wybranych punktéw
jest tez znacznie mniejsza niz w podejsciu nr 1, to koszt
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obliczeniowy dopasowywania jest tez znacznie nizszy.
Dodatkowo opisywana metoda cechuje sie wszystkimi
pozytywnymi wlasciwosciami podejécia nr 1.

3) Generacja deskryptoréw dla punktéw wybranych losowo
z analizowanej chmury. Preferuje sie rozklad réwnomierny
na calej powierzchni obiektu, cho¢ nie jest to krytyczne
dla stosowania [3]. Podejscie to zastosowane zostalo
w zwiazku z shape contexts [3-5]. Wykorzystywana jest
tu kluczowa wlasciwo$é deskryptoréw punktéw: punkty
potozone blisko siebie cechuje podobna charakterystyka
[2]. Najistotniejsza zaleta metody jest bardzo niski
koszt obliczeniowy generacji. Dodatkowo mozliwy jest
zewnetrzny wybér (np. podanie jako parametr) liczby
punktow, dla ktérych nastapi generacja. Pozwala to
wplywaé m.in. na koszt dopasowywania. Im jest ich
mniej, tym czas dopasowywania bedzie krétszy. Wada jest
brak determinizmu: zbiér wygenerowanych deskryptoréow
w kolejnych prébach bedzie nieznacznie sie réznit. Pogarsza
sie jako$¢ dopasowywania: koszt przyporzadkowania 1-1
dwdéch zbioréw deskryptorow wygenerowanych na tym
samym obrazie wejSciowym jest niezerowy. Pojawia sie
problem wzglednego przesuniecia punktéw, np. mozna
sobie wyobrazi¢ nastepujaca sytuacje:

e generowane sa deskryptory we wzorcu i obiekcie,

e nastepuje dopasowanie minimalizujace sumaryczny koszt,

e do punktu na wierzchotku nosa we wzorcu dopasowany
zostaje punkt polozony na grzbiecie nosa, gdyz byl on
najblizszy wierzchotkowi nosa z punktéw wybranych do
generacji deskryptorow w obiekcie.

Algorytm wykonany zostal calkowicie poprawnie,
jednak intuicyjnie uzyskane rozwiazanie nie wydaje sie do
konca satysfakcjonujace.
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Automatic nose measurement system, part 4

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 different aspects of point descriptors usage. Wide
range of known approaches is explained. Several methods of
neighborhood analysis are considered. Distance measure of
two descriptors is introduced. Possible methods of quantization
are described. At the end, application of Hungarian algorithm for
descriptors matching is shown.

Keywords: anthropometry, shape recognition, descriptor, face
analysis, spin images, 3D scans, nose measurements
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