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POROWNANIE | £ ACZENIE CECH
DESKRYPTOROW CHMUR PUNKTOW W
ROZPOZNAWANIU STATYCZNYCH UKLADOW
DLONI

W pracy oméwiono metedrozpoznawania statycznych uktadéw dtoni przyaiu
trzech deskryptoréw chmur punktéw: Viewpoint FeatHiistogram (VFH), Global
Radius-Based Surface Descriptor (GRSD) oraz Ensembl8hape Functions
(ESF). Deskryptory te opisughmury punktow wykorzysty¢ siatle prostopadto-
sciennych, wolumetrycznych elementéw (ang. voxetl)grivektory normalne wy-
znaczone dla powierzchni chmury, rozktady odlégitpunktow od ich gsiadéw
oraz promienie sfer wpisanych we fragmenty powienzcPrzeprowadzono testy
walidacji krzyzowej uzyskugc w ten sposdb zestawienie wynikéw skutedzno
klasyfikacji dla pojedynczych cech #dego deskryptorag¢zonych cech tego sa-
mego i r@nych deskryptoréw. Testy przeprowadzono na zbidemgych zawiera-
jacym 1000 map gbi: 10 r&nych uktadéw dioni wykonanych 10 razy przez 10
0s0b. Przed przygtieniem do procesu ekstrakcji cechidla chmura punktow jest
wstepnie przetwarzana, wtzapc w to: segmentagj(w celu oddzielenia dtoni od
pozostatych fragmentéw chmury), rotagjzgledemsrodka dtoni oraz najdisze-
go z wysungtych palcéw (w celu uniezateienia metody od obrotéw dtoni wokot
osi prostopadtej do obiektywu kamery) oraz redelkminktéw (w celu przyspie-
szenia oblicz&). Zestawienie wynikow testow uzupetniono o dodatkinforma-
cje — rozmiar wektora cech wykorzystanego przy klasdji, co pozwala odna-
lez¢ kombinacg cech lgdaca punktem kompromisu pogdzy skutecznia klasy-
fikacji a iloscig wymiaréw danych.

Stowa kluczowe: deskryptory chmur punktéw, Histogram Cech Zajeh od
Punktu Widzenia, Globalny Deskryptor Powierzchni Bazy na Promieniach
Sfer, Zestaw Funkcji Ksztattu

1. Wstep

W artykule tym omowiono pod&jie do rozpoznawania postur dtoni (na-
zywanych te statycznymi gestami) w oparciu o tréjwymiarowe eagkbi
w formie chmur punktéw.

1 Dawid Warchot,Politechnika Rzeszowska im. Ignacego tukasiewié#giziat Elektrotechniki
i Informatyki, ul. W. Pola 2, 35-021 RzeszGt®l. 796 795 080, email: dawwar@prz.edu.pl.
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Najbardziej popularnym i niedrogim udzeniem do pozyskiwania danych
gtebi jest sensor Microsoft Kinet, wprowadzony w listopadzie 2010 roku
jako kontroler gier komputerowych. Wartymi uwagi wniez kamery typu
time-of-flight, wczéniej uwazane za drogie, specjalistyczne atlzenia, ktore
obecnie staj sic coraz bardziej przygbne dla rynku masowego. Rasa popu-
larncs¢ tych uradzer spowodowata zainteresowanie badaczy tematgkpo-
Znawania gestoéw wykonywanych digr wykorzystaniem kamer gdi. Najcz-
sciej jednak dane 3Dgsuzywane jedynie do segmentacji lub jako informacja
pomocnicza zawarta w wektorach cech klasyfikowangbiektow (np. [11],
[12], [19], [21]). Kombinacja danych kolorowych argkbi zostata zastosowana
przez [20] w celu klasyfikacji postur dtoni wykostyjac transformagj Average
Neighborhood Margin Maximization aproksymowgataarletami, czyli cechami
opartymi na falkach Haara. Odmienne pédej do rozpoznawania uktadéw
dioni bazujc na danych gbi zostato przedstawione w [6]. Informacja pozyska-
na z kamery KineéY zostata uyta w celu wygenerowania szkieletéw przez
algorytm Mean Shift Local Mode Finding. Ngghie zastosowano metpdopa-
sowania szkieletéw oraz losowe lasy decyzyjne alkpda klasyfikacji pikseli
gtebi na fragmenty dtoni. Znagey wptyw danych gibi na cechy obiektow wy-
korzystywane w klasyfikacji mma zaobserwowaw pracy [3]. Deskryptor
opracowany przez autorOw zawiera Qpefjace zestawy cech: (i) odlegia
czubkow palcow odrodka dioni, (ii) odlegtéci czubkéw palcow od ptaszczy-
zny aproksymujcej powierzchng dtoni, (iii) krzywizna konturéw dtoni oraz (iv)
ksztattsrodkowej czsci dioni (bez palcow).

W niniejszym artykule proponujemy wykorzystanie oimhacji 3D
w postaci deskryptoréw chmur do klasyfikacji postitwni. Rozpatrujemy trzy
deskryptory: (i) Viewpoint Feature Histogram (VFHl)) Global Radius-Based
Surface Descriptor (GRSD), (iii) Ensemble of Sh&pactions (ESF). Zbadana
zostanie skuteczioi klasyfikacji dla pojedynczych cech Adego deskryptora,
taczonych cech tego samego zm§ch deskryptoréw. Rozmiar wektora cech
wykorzystanego przy klasyfikacji w kdym z testowanych przypadkéw pozwo-
li odnalez¢ kombinacg cech lgdacg punktem kompromisu pordzy skuteczno-
scig klasyfikacji a ilgciag wymiaréw danych.

Deskryptor VFH byt przedmiotem naszych dotychczagdwbada, nato-
miast pozostate 2 deskryptory nie byly wazrej wykorzystywane do rozpo-
znawania gestéw wykonywanych digniW [4] zaproponowano modyfikagi
sposobu liczenia VFH w celu rozpoznawania gestomadycznych, ktGr na-
stepnie wykorzystano do rozpoznawania statycznychupadipni [5]. Polegata
ona na dzieleniu obserwowanej sceny na mniejszetqpadiécienne komorki
i wyznaczaniu cech deskryptora dlazétej z nich (niezatinie od pozostatych).
Metoda ta zwgkszyta dystynktywn& VFH, szczegolnie w przypadku obiektow
o subtelnych rinicach ksztattu, co zostato potwierdzone poprzepekymenty,
ktore wykazaty znacznie whksz skutecznét rozpoznawania w przypadku dzie-
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lonej sceny. Z tego powodu w niniejszej pracy wylstano metogl dzielenia
sceny do obliczania cech4dego z trzech deskryptoréw.

2. Deskryptory chmur punktow

W rozdziale tym przedstawiono teoretyczny opis s8agh trzech de-
skryptorow chmur punktdéw wykorzystywanych w ninigp pracy.
W przeprowadzonych eksperymentach (opisanych wzialed 3) wykorzysty-
walismy biblioteke PCL do przetwarzania chmur punktéw oraz obliczavaa-
tosci deskryptorow.

2.1. Viewpoint Feature Histogram

Viewpoint Feature Histogram (VFH, pol. Histogramc@BeZalenych od
Punktu Widzenia) po raz pierwszy zostat przedstawio [15]. Jest to globalny
deskryptor chmury punktéw, czyli struktury reprezggcej wielowymiarowy
zbior punktéw w uktadzie wspdkdnych [16]. Horyzontalnasox ukladu jest
skierowana w lewo, wertykalnas ¢ jest skierowana ku gérze, natomiastzo
pokrywa s¢ z osh optyczry kamery i jest zwrécona w strorobserwowanego
obiektu. VFH skfada siz dwoch komponentow: (i) ksztattu powierzchni,rigtd
opisuje geometryczne wigwosci obiektu oraz (ii) kierunku patrzenia. De-
skryptor ten jest w stanie wykiysubtelne zmiany geometrii obiektow nawet
w przypadku powierzchni nieteksturowanych, co Zostwiedzione ekspery-
mentalnie [15].

Komponent ksztattu powierzchni sktada i cechd, cos(a), cos(®) i d
mierzonych mgdzy srodkiem cezkosci chmurypc i kazdym punktenp; do niej
nalezacym (patrz rys. 1)nc jest wektorem z punktem przyeniap:, ktérego
wspohrzdne g rownesredniej wszystkich wektoréw normalnych do powierzch
ni, natomiastn; reprezentuje normalne oszacowane w punkcikaty 6 i «
mozna opisé jako kytami odchylenia (ang. yaw) oraz pochylenia (angi)pa
pomigdzy dwoma wektorami, natomiadt okresla odlegi@é euklidesow po-
miedzy pi i pc. Wektory i kgty przedstawione na rysunku 1 zdefiniowagena-

stepujaco:

u= ng (@9
v=%xu (2)
w=uXv 3)

cos(a) =v-n; 4)
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cos(@) =u- i ;Pc (5)
0 = arct (W : ni) (6)
9 u-n;

gdzie kropka oznacza iloczyn skalarny, natomiasgayk — iloczyn wektorowy.

Rys. 1. Cechy komponentu ksztattu powierzchni VFH
Fig. 1. Features of the surface shape componahedfFH

Komponent kierunku patrzenia zawiera histogragtol pomedzy linig
bedaca kierunkiem patrzenia (pokrywgja sic z oshp z) a kadym wektorem
normalnym. Metoda obliczania VFH ma jeden paramaj oznaczajcy liczle
punktéw naleacych do lokalnego gsiedztwa, ktory jest wykorzystywany do
oszacowania wektoréw normalnych. Histogramy VFH ieaap po 45 przedzia-
tow dla kazdej cechy komponentu ksztattu powierzchni oraz dia8<omponen-
tu kierunku patrzenia (w sumie 308 przedziatow)rdBeej szczegotowy opis
obliczania VFH jest przedstawiony w [18], [14] (Begtory PFH oraz FPFH)
oraz [15].

2.2. Global Radius-Based Surface Descriptor

Deskryptor Global Radius-based Surface Descrigg®D, pol. Globalny
Deskryptor Powierzchni Bazigy na Promieniach Sfer) po raz pierwszy pojawit
sie w [10]. Jest on globalnwersp deskryptora Radius-Based Surface Descriptor
(RSD, pol. Deskryptor Powierzchni Bazcy na Promieniach Sfer) powstat
Z polczenia lokalnego RSD, deskryptora Global Fast Pe@ature Histogram
(GFPFH, pol. Globalny Szybki Histogram Cech PunRt@ixr] oraz metody 2D
Speeded Up Robust Features (SURF) [1]. GRSD oprsauj@lne relacje punk-
tow z ich gsiedztwem. Aby zrozuméejego dziatanie, naly najpierw przed-
stawit lokalny deskryptor RSD, ktory zostat opisany waareh [8], [9].

RSD jest tworzony w nagtujacy sposob. Dla kalej pary punktu i jegoas
siada algorytm oblicza odlegid mi¢dzy nimi oraz ranice pomidzy ich wek-
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torami normalnymi. Nagpnie wyznaczana jest sfera, na ktérej powierzodmai |
oba punkty. Do okrdenia potaenia i promienia sfery wykorzystywana jest
rowniez informacja o wektorach normalnych punktow: wektdeymusz byc
prostopadte do powierzchni sfery. Ponié informaciji o normalnych spowo-
dowatoby istnienie nieskaezonej ilg¢ sfer dla kadej pary punktow.
Na koniec dla danego punktu wybrane zastawie sfery: najwiksza

i najmniejsza, ktérych promienie twardeskryptor tego punktu.

Mozna zaobserwowaze w przypadku, gdy oba punktyziena zakrzywio-
nej scianie walca, promie wygenerowanej sfery¢hzie mniej wecej rowny
promieniowi walca. ¥ natomiast punkty Iz na jednej ptaszczyie, promié
sfery ledzie nieskaczenie diugi. Algorytm przyjmuje 2 parametmnpgsd —
promien lokalnego gsiedztwa, ktory jest wykorzystywany do oszacowavedk-
torébw normalnych oramngsq — promidi, w obkbie ktérego wybieranigssasie-
dzi punktow.

Aby wyznaczy globalry wersg deskryptora RSD, czyli GRSD, naje
najpierw przeprowadzikategoryzagj powierzchni. Obliczone w kadym punk-
cie deskryptory RSDaswprowadzane jako wajie algorytmu Conditional Ran-
dom Field (CRF), ktéry przypisuje punktowi jedm pieciu etykiet kategorii:
ptaszczyzna, walec, ostra kregi (lub szum), obrzee, sfera. Mamy wic na
tym etapie chmurz kazdym punktem sklasyfikowanym w zalesci od typu
obiektu lub pewnego regionu, do ktérego punkt haleys. 2).
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Rys. 2. Kategoryzacja powierzchni przeprowadzonkagdym punkcie dwoch obiektow; zte
kolory reprezentuj nastpujace kategorie: ptaszczyznaétty, walec - zielony, ostra krawz lub
szum - czerwony, obrze (np. granica prz&ia pomgdzy powierzchniami) - niebieski, sfera (nie
zostata sklasyfikowana w przedstawionych chmuragtkiw); na podstawie [10]

Fig. 2. Surface categorization performed for eyaint in the two objects; different colors repre-
sent the following categories: plane - yellow, ogier - green, sharp edge or noise - red, rim
(boundary, transition between surfaces) - blue,esphnot classified in the presented point
clouds); based on [10]
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Kolejnym krokiem jest utworzenie tzw. drzewa 6semi&go (ang. octree),
czyli hierarchicznej struktury przechowywania wdkgééjwymiarowego od-
powiednika pikseli o sZeiennym ksztalcie) utatwiggej ich przeszukiwanie,
kompresg oraz prébkowanie chmury punktéw. Dlazkago utworzonego wok-
sela wyznaczamy kategempowierzchni, ktés z najwigkszym prawdopodobie
stwem reprezentuje. Jest to kategoria, do ktodeggaych punktow jest najwi
cej wewntrz danego woksela. Naghie, dla kadej pary wokseli
w calym octree, przeprowadze dini¢ taczagca ich srodki (rys. 3). Kolejnym
krokiem jest znalezienie wokseli, przez ktére phmomizi wyznaczona linia
i sprawdzenie, czy znajdujegsiv nich przynajmniej jeden punkt. Na tej podsta-
wie tworzony jest wykres, ktory kdemu wokselowi przypisuje humer jego
kategorii lub 0, j&li woksel jest pusty.
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Rys. 3. Obliczanie GRSD na siatce wokseli; rysunedegistawia przyktadoavlinie taczaca 2
woksele utworzone na podstawie chmury punktow;odsfawie [17]

Fig. 3. The calculation of the GRSD descriptor arogel grid; the figure presents an example line
connecting 2 woksels created based on a point clmaskd on [17]

Otrzymane wykresy majzmienry diugas¢ osix. Na ich podstawie tworzo-
ny jest jeden globalny histogram o state] dé@oKazdy przedziat tego histo-
gramu reprezentuje igrkombinacg tranzycji (przejcia) pomedzy wokselami
réznych kategorii (wgczapc kategor 0), przy czym pary kategoria, katego-
riap> oraz <«ategoria, kategoria> s3 rownowane. Przedzialy histogramu s
wypetniane liczbami poszczegoélnych tranzycji wpstacych we wszystkich
wykresach. Rozmiar histogramu jest réwny liczbiel@nentowych kombinacji
Z powtdrzeniami ze zbiornc-elementowego, gdziec jest liczly kategorii po-
wierzchni, whczapc kategorg O (wokseli pustych)inc + 2) - (nc + 1) /2.

Dla nc = 6 liczba ta jest rowna 21, aqei GRSD jest opisywany przez hi-
stogram skladagy sk z 21 przedziatdw.
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2.3. Ensemble of Shape Functions

Deskryptor Ensemble of Shape Functions zostat (8F,Zestaw Funkcji
Ksztaltu) przedstawiony w [21]. Jest on kombigatjzech ré@nych funkcji
ksztaltu opisujcych nasfpujace wigciwosci chmury punktow: odlegkei
i katy pomikdzy punktami oraz obszary utworzone przez poszdaegaunkty.
ESF jest unikalny, ponievianie wymaga obliczania normalnych do powierzch-
ni, anizadnego przetwarzania wphego z wyjtkiem utworzenia siatki wokseli
chmury, ktéra aproksymuje rzeczywispowierzchng. Deskryptor sklada si
z 10 histograméw, z ktérych kdy zawiera 64 przedziaty. Algorytm tworzenia
histogramow wykonuje sizadan liczbe esf razy (domylnie wartg¢ ta rowna
jest 20000). W kadej iteracji losowaneas3 punktyps, pz, ps, dla ktorych obli-
czane g cechy:D2, D2-ratio, D3, A3.

D2 jest cech sktadajca sie z trzech histogramow. Do jej wyznaczenia ob-
liczane g odlegtéci pomidzy punktamips, pz, ps. Nastpnie dla kadej pary
algorytm sprawdza, czy liniadzagca punkty ley: a) catkowicie na powierzchni
chmury, b) calkowicie poza #i (z wyjatkiem punktéw pocgkowego
i koncowego), czy c) cgciowo na powierzchni, @#Zciowo poza n.

W zaleznosci od tego, wart@ bedaca odlegtécia punktdw umieszczana jest
w jednym z trzech histogramow: IN, OUT lub MIXED.

D2-ratio jest opisana przez pojedynczy histogram, ktéregaaici okre-
slaja stosunek mgidzy dtugadciami fragmentow linii leacych na powierzchni
i poza ni. Jedynie linie zakwalifikowane do histogramu MIXED brane pod
uwag.

D3 obejmuje 3 histogramy. Wyznaczenie tej cechy poleg obliczeniu
pierwiastka kwadratowego powierzchni traik, ktérego wierzchotki znajda
sie W punktachps, p2, ps. Wartdci te ¢ umieszczane w trzech histogramach,
podobnie jak w przypadku cecly2, w zaleznosci od tego, czy boki trogta
leza w catcici na powierzchni chmury, w c&la poza na, czy czsciowo na
i czesciowo poza powierzchagi

A3 skiada sj z trzech histogramow, ktérych wygenerowanie polegavy-
znaczeniu ow pomedzy liniami utworzonymi z paczer punktéwpi, pz, ps.
Wartcici te g umieszczane w trzech histogramach, analogiczmieceg¢hyD3,
czyli w zaleznosci od pokrycia powierzchni trogtdow utworzonych przez tréjki
punktéw z powierzchgichmury.

Rys. 4 ilustruje metadwyznaczania poszczegolnych cech. Autorzy ESF
twierdz, ze deskryptor radzi sobie z aticami w charakterystyce kamer,
z ktérych pobieranegschmury punktow, umadiwiajac stworzenie solidnej me-
tody klasyfikacji obiektow 3D.
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Rys. 4. Cechy ESF;
Fig. 4. Features of the ESF;

3. System rozpoznawania uktadéw dtoni

Opracowany system rozpoznawania ukladéw dtoni sklade
z nastpujacych elementow: (i) segmentacja dioni, (ii) rotacgtoni,
(iii) konwersja mapy gii na chmug punktéw, (iv) prébkowanie (ang. down-
sampling), (v) wyznaczenie bryly brzegowej i jejdg@t na komérki (vi) eks-
trakcja oraz normalizacja cech, (vii) klasyfikacja.

Segmentacja przeprowadzana jest w celu oddziet#ara od pozostatych
fragmentow chmury punktow tak, aby cechy deskryptoyznaczane byly je-
dynie dla obiektu zainteresowania (dtoni). W naszyatemie rozpoznawania
zastosowano algorytm segmentacji opracowany w [3&wnymi modyfikacja-
mi, ktérych szczegoty wykraczgpoza tematyk niniejszego artykutu.

Rotacja chmury wokot og przeprowadzana jest w taki sposob, aby wektor
0 pocatku znajdugcym st w srodku dioni oraz kacu w jej najbardziej wysu-
nictym punkcie (najogciej jest to najdiaszy z wystawionych palcéw) miat
kierunek zgodny z osiy. Pozwala to uniezatai¢ meto@d rozpoznawania dtoni
od jej obrotéw wokot osz. Segmentagji rotacje przeprowadzaeshna mapach
otebi, czyli dwuwymiarowych tablicach, ktorych elemgnokreslaja giebie
w danym punkcie. 3& wiec dane zapisane sv postaci chmury punktow, nale-
zy je wezyta jako mapa gibi przed wykonaniem punktu (i) oraz (ii).

Po przeprowadzeniu tych operacji mapgbgkonwertowana jest na chngur
punktéw. Wspétrgdne chmury punktéwPc®, PC” i PC? 3 ustawiane
w zalenosci od wart@ci mapy gebi DA? zgodnie z parametrami kamery
(z ktérej pozyskano dane) oraz rownaniami rzutoageirspektywicznego:
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x_(DAiZ+fl)*(%—DA§“—1)*psx

DApe;
(DA? + f1) * (% — DAY — 1) x psY
PCY = 7 (®)
PC? = DA? 9)

gdzie:DA,,;4:n— liczba kolumn mapy gbi,
DA,,iatn— liczba wierszy mapy ¢bi,
f1 — dtuga¢ ogniskowej kamery,
ps* i ps¥ —wymiary pikseli, odpowiednio wysokdi szerokdc.

W przypadku naszych eksperymentow, dane zostatyapelz kamery Ki-
nectM, ktérej parametry pobrano z [22] i ustawiono gpsjaco: f1 = 4.73 mm,
ps* =ps¥Y =0.0078 mm.

Kolejnym etapem systemu rozpoznawania ukladéw djest redukcja
chmury punktéw poprzez prébkowanie. Polega ono maigjszeniu liczby
punktéw wchodgcych w sktad nadmiarowoegtej chmury i stosuje sigo, aby
przyspieszy obliczenia zwizane z wyznaczaniem deskryptorow. W tym celu,
w miejscach w ktorych znajdufsic punkty tworzy sj siatlke prostopadtécien-
nych wokseli, ktére greprezentowane przez pojedynczy punkt zlokalizgwan
w ich érodku ckzkosci. Punkty te tworg nows, zredukowas chmug. Parame-
trem metody § wymiary wokselil, x V, x V,. W naszych eksperymentach zde-
cydowalsmy sk uzy¢ wokseli széciennych o wymiarach¥, =V, =V, =
0.0045 m, poniewa nie ma przestanekeby poszczegblne wymiary nie byty
sobie rowne. Draogeksperymentalnstwierdzonoze taki rozmiar wokseli jest
wystarczajcy do obliczenia reprezentatywnych histogramow atpvanych
deskryptoréw.

Aby wyznaczy cechy deskryptoréw, naie utworzy¢ bryle brzegowd, czy-

li najmniejszy prostopadégian kompletnie otaczggy chmue punktéw. Bryta
brzegowa wpasowuje ¢sw chmue nie tworac przestrzeni poradzy najbar-
dziej wystajcymi punktami aciam. Aby zwickszy dystynktywnad¢ deskryp-
torow, bryla brzegowa jest dzielona na prostopaitmne komorki

i cechy deskryptora liczong slla kazdej z nich niezalinie. Nasze eksperymen-
ty przeprowadzone w [5] pokazatye dzielenie bryty brzegowej na 3 horyzon-
talne komérki (patrz rys. 5) daje najlepsze rezylta rozpoznawaniu gestow
wykonywanych diord, np. statycznych postur dioni (sprawdzono réwnie
wertykalne komérki, 9 komérek oraz brak podzialu)v zwigzku

Z tym w naszych badaniach wykorzystano tersmikapodziat.
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Rys. 5. Zredukowana chmura punktéw przedstae@ajdtcd z wystawionym kciukiem oraz jej
bryta brzegowa podzielgma trzy horyzontalne komorki

Fig. 5. Downsampled point cloud corresponding taan with extended thumb and its bounding
box divided to three horizontal cells

Pojedyncze cechy deskryptora VFH skiladaje z jednego histogramu
0 rozmiarze 45 przedziatéw, natomiast cechy ESRrzerh histograméw po 64
przedziaty. Aby unika¢ problemu zwdzanego z przekfstwem wymiarowsci,
wynikajacego ze zbyt diej liczby wymiaréw danych [2], histogramy reprezen-
towane g przez ichsredng i odchylenie standardowe. Ngghie wartgci te g
normalizowane do zakresu [0-1] wgdeém maksimum i minimum znajdigym
sie w zbiorze treningowym i w takiej postaci umiesztza w wektorze cech.
Deskryptor GRSD zawiera tylko jeden histogram olkagci 21 przedziatdw.
W tym przypadku testy przeprowadzono zaréwno digcbahistogramow, gdzie
pojedyncze wartei przedzialéw stanowity cechy w wektorze, oraz idla re-
prezentacji poprzegedni i odchylenie standardowe.

Rozmiar wektora cech, oznaczonego j&kg;,., wylicza sé nastpujaco:

FVsize =nc - Z:l=f1 nh; - nr; (10)

gdzie:nc — liczba komorek, na ktére dzielona jest bryteelgava,
nf — liczba cech deskryptorow,
nh; — liczba histogramow, z ktérych sktada ista cecha,
nr; — liczba reprezentantow histogramitej cechy (wartéc 2
w przypadku reprezentacji histogramoéw jadenlnia i odchylenie
standardowe).
Przyktadowo, gdy wektor cech sklada gijednej cechy VFH, jednej ESF
i jednej GRSD (dla przypadku reprezentowania histoy przez kady prze-
dziat, tj. bez liczeniaredniej i odchylenia standardowego), rozmiar wektor
cech jest rowny3 - ((1-2)+ (3-2) 4+ (1-21)) = 87. Warto zwroat uwag;,
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ze duwy rozmiar wektora cech, oprdcz wspomnianego zjaaviskzekléstwa
wymiarowaci, jest rownie niekorzystny pod wzgtem pedkosci uczenia kla-
syfikatora oraz samej klasyfikacji.

Ostatnim etapem systemu rozpoznawania ukltadow géstiklasyfikacja.
Do tego celu wykorzystdlny klasyfikatork-najblizszych gsiadow z odlegto-
$cig euklidesowy i parametrenk = 1 [7].

4. Wyniki eksperymentow

Eksperymenty przeprowadzone w ramach niniejszejyppmlegaty na te-
stowaniu pojedynczych cech#dego deskryptora oragdzonych cech jednego
i réznych deskryptorow w rozpoznawaniu statycznych ukadtoni. Wykorzy-
stany zostat zbior danych przedstawiony w [13]. iégaavon 10 uktaddéw dioni
pokazywanych 10 razy przez 10 osoOb, co dajzrfie 1000 plikbw w formie
map gkbi. Wszystkie gesty statyczne dioni zawarte sywanym zbiorze da-
nych zostaly przedstawione na rys. 5. Eksperympatggaly na wykonywaniu
w kazdym przypadku 5-krotnej walidacji krzgwej uzyskujc w ten sposob
procentowy wynik skuteczgoi klasyfikacji. Dla kadego testu walidacyjnego
dzielono zbiér danych na 5 rgeknych podzbioréw, z ktérych 1 petnit ¢ol
zbioru testowego, a pozostate 4 stanowity zbidnitrgowy. Podziat zbioru da-
nych przeprowadzany byt w taki sposéb, aby w zl@destowym nie znajdowa-
ly sie gesty pokazane przez osoby wysijace w zbiorze treningowym. Dgki
temu system rozpoznawania gestowzenby¢ testowany poddtem wigciwosci
uogolniapcych i niezalenosci od osoby.

Tabela 1 przedstawia wyniki eksperymentow przepdaeaych dla poje-
dynczych cech kalego z deskryptoréw uzupetnione o wiglkowektora
w cech dla kadego przypadku. Testy walidacji keaywej zostaty wykonane
jednokrotnie dla cech deskryptoréow FVH oraz GRSBtomiast w przypadku
ESF przeprowadzono 30 identycznych testow, acpas obliczono wartg
srednig wynikbw. Powodem tego dziatania jest niedeterntyecizny charakter
metody liczenia histograméw ESF, ktéry wynika z lefieotnego losowania
punktéw p, p2, ps i skutkuje niewielkimi rénicami w histogramach wygenero-
wanych dla tej samej chmury punktow. Oznaczaédoyyniki dla kadego testu
przeprowadzonego w identycznych warunkach ansig rézni¢. Aby wykazd,
ze r&@nice te g niewielkie i akceptowalne, w kdym przypadku oprocgredniej
obliczono réwnie odchylenie standardowe z wynikéw 30 testow waljidac
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G10

Rys. 6. Uktady dtoni (wraz z etykietami) zawartezbiorze danych aytym w celu ewaluacji
metody rozpoznawania

Fig. 6. Postures (with labels) included in the dataused for the evaluation of the recognition
method

Tabela 1. Wyniki testow 5-krotnej walidacji kemywej; pojedyncze cechy deskryptoréw; skutecz-
nos¢ klasyfikacji oraz odchylenie standardowe wynikéedpno w procentach

Table 1. Results of 5-fold cross-validation tesisgle descriptor features; recognition rates and
standard deviations of results are given in pesgag

Cecha deskryptora SkutecZadlasyfika- | Odch. std. | Rozmiar

cji testéw (tyl- | wektora

ko ESF) cech

VFH(0) 50.8 - 6
VFH(x) 40.6 - 6
VFH(®P) 62.2 - 6
VFH(d) 76.1 - 6
ESF(D2) 86.64 0.43 18
ESF(D2-ratio) 54.61 0.59 6
ESF(D3) 81.71 0.51 18
ESF(A3) 88.46 0.5 18
GRSD(cate histogramy) 56 - 63
GRSD§rednia i odch. std 44.8 - 6
Histogramow)

Najlepsa w rozpoznawaniu gestow statycznych ee&H-H okazata si
d - rozkiad odlegtéci punktow. W przypadku ESF najskuteczniejsza dkaza
sie cechaA3, analizujca gty pomidzy liniami utworzonymi z tréjek punktéw.
Uzyskany w tym przypadku wynik poprawiuo klasyfikacji — 88.46% jest naj-
lepszym rezultatem spabd wszystkich analizowanych cech deskryptorow. Hi-
stogramy GRSD reprezentowane za pogriwedniej i odchylenia standardowe-
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go poskutkowaly stosunkowo niskskutecznécia klasyfikacji, podczas gdy
wynik uzyskany poprzez zawarcie catych histogranwwvektorze cech jest
0 11.2% wekszy. W tym przypadku jednak wektor cech jest bariizzny (63
cechy), szczegdlnie w poréwnaniu do pozostatych deskryptoréw.

Wyniki eksperymentoéw przeprowadzonych przgyaiu taczonych cech
tych samych oraz #iych deskryptoréw zostaty przedstawione w TabelZ@.
wzgledu na dua liczbe analizowanych cech, przedstawiono jedynie wybrane
pofgczenia cech (np. pgdzenia cech, ktére okazahe siajlepsze w poprzednich
eksperymentach). W przypadku pcten zawieragcych cechy ESF przeprowa-
dzono 30 testéw 5-krotnej walidacji kemywej w sposob analogiczny do ekspe-
rymentow z pojedynczymi cechami deskryptorow.

Tabela 2. Wyniki testow 5-krotnej walidacji keaywej; faczone cechy deskryptoréw; skutecgho
klasyfikacji oraz odchylenie standardowe wynikévdpono w procentach

Table 2. Results of 5-fold cross-validation testambined descriptor features; recognition rates
and standard deviations of results are given ingregages

Cechy deskryptorow Skuteczho Odch. std. | Rozmiar
klasyfikacji | testow (tyl- | wektora
ko ESF) cech
VFH(®)+VFH(d) 90.9 - 12
VFH(0)+VFH(®)+VFH(d) 89.4 - 18
VFH(0)+VFH(a)+VFH(®)+VFH(d) 92.3 - 24
VFH(0)+VFH(a)+VFH(®) 75.1 - 18
ESF(D2)+ESF(D2-ratio) 87.59 0.31 24
ESF(A3)+ESF(D2) 91.8 0.48 36
ESF(A3)+ESF(D2-ratio) 90.76 0.49 24
ESF(A3)+ESF(D2)+ESF(D2-ratio) 92.27 0.37 42
ESF(A3)+ESF(D3)+ESF(D2)+ 91.95 0.47 60
ESF(D2-ratio)
ESF(A3)+VFH(d) 93.61 0.31 24
ESF(A3)+VFH()+VFH(d) 94.79 0.44 30
ESF(A3)+ 95.28 0.33 42
VFH(0)+VFH(a)+VFH(®)+VFH(d)
GRSD(cate histogramy)+ESF(A3) 81.98 0.47 81
GRSD(cate histogramy)+VFH(d) 83.7 - 69

W przypadku VFH najskuteczniejszym okazate golyczenie wszystkich
cech komponentu ksztattu powierzchéi-@+®+a). Nalery jednak zauwayc,
ze wybieragc dwie najlepsze cechy z poprzednich eksperymerf@did) uzy-
skujemy poprawng@ klasyfikacji mniejsz jedynie o 1.4%, natomiast rozmiar
wektora cech zmniejsza ¢sidwukrotnie (z 24 na 12). Deskryptor ESF
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w catasci (wszystkie cechy) uzyskat skutecztklasyfikacji zblzong do kom-
ponentu ksztaltu powierzchni VFH, jednak przy 2a&yr wgkszym wektorze
cech. Palczenie cech riych deskryptorow ESRQ@)+VFH(d) poskutkowato
poprawndcia klasyfikacji 93.61, natomiast wektor cech ma tamsrozmiar,
ktory uzyskujemy w przypadku pmizenia wszystkich cech komponentu ksztat-
tu powierzchni VFH. Nieco wksze wektory cech oraz lepsze skuteéznkla-
syfikacji uzyskallmy z pobczenia ESFAJ+VFH(®)+VFH(d) oraz
ESFA3)+VFH(0)+VFH(a)+VFH(®)+VFH(d). Uzyskane w ten sposob wyniki,
odpowiednio 94.79% i 95.28%3 sajlepsze wrod wszystkich przeprowadzo-
nych testow walidacji krzxowej. Pojczenia cech zawiergje histogramy
GRSD okazaly si znacznie stabsze mnnajlepsze pakzenia cech VFH i ESF.
Warto jednak zauwg¢, ze GRSD wzmocnit wptyw VFHY), podczas gdy osta-
bit ESFA3).

Ciekawym spostrzeniem jest faktze cecha ESKQ), czyli informacja na
temat lgtow pomkdzy liniami utworzonymi z tréjek punktow, okazala kpsza
od informacji traktujcej o zaleéndiciach lgtowych medzy normalnymi do po-
wierzchni  rozpgtej na  chmurze  punktéw, kir reprezentuje
VFH(0)+VFH(®)+VFH(a). Jednak w pakzeniu z cech VFH(d), okreslajaca
rozktad odlegtéci pomidzy poszczegollnymi punktami, lepsskutecznéc
klasyfikacji (przy takim samym rozmiarze wektoraclege otrzymujemy
w przypadku cech osobnego deskryptora ESFtego samego deskryptora
VFH.

Za punkt kompromisu poruzy skuteczngria klasyfikacji, a ilgcia wy-
miaréw danych (czyli rozmiarem wektora cech)zme uznéd kombinacg cech
ESFA3)+VFH(d) (skutecznéé: 93.61%, rozmiar wektora: 24) Ilub
ESFA3)+VFH(®)+VFH(d) (skuteczné&t: 94.79%, rozmiar wektora: 30).
W przypadku pierwszej z wymienionych kombinacjicbglenie standardowe
z 30 testow walidacji krzxowej wynosi 0.31%, natomiast dla drugiej kombina-
cji - 0.44%, a w§c biorgc pod uwag mniejszy rozrzut poprawioi klasyfikaciji,
co mae mi€ znaczenie w przypadku stosowania  metody
w praktyce, pierwsza kombinacja wydaje sajlepszym kompromisem.

5. Podsumowanie

W artykule przedstawiono poréwnanie poszczegollngebh trzech de-
skryptorow chmur punktéw w rozpoznawaniu statycinyaktadow dtoni.
Oméwiono ide i algorytm wyznaczania kdego deskryptora, metedozpo-
znawania ukladow dioni oraz sposéb przeprowadzahisperymentow. Za-
mieszczono wyniki testéw walidacji krzgwej w postaci tabelarycznej oraz
wnioski i spostrzgenia na ich temat. Gtéwrkonkluzj niniejszego artykutu jest
stwierdzenieze analizowane deskryptory chmur punktow nie musygstpo-
wat w catagci oraz samodzielnie. Usuwanie poszczegdélnych deotego de-
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skryptora i §czenie ich z wybranymi cechami innych deskryptontvwze sk
przyczynt do poprawy skuteczsdoi klasyfikacji, co zostalo sprawdzone na
przyktadzie chmur punktéw reprezenjtych statyczne uktady dioni. Ponadto,
Z przeprowadzonych eksperymentow zm@ wywnioskowd, ze deskryptory
VFH oraz ESF s bardziej odpowiednie dla rozpoznawania ksztattéownidniz
deskryptor GRSD.
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COMPARING AND COMBINING OF POINT CLOUD DESCRIPTORS ' FEATURES IN
STATIC HAND POSTURE RECOGNITION

Summary

The paper presents the method of recognizing dtaticl postures using three point cloud
descriptors: Viewpoint Feature Histogram (VFH), k#b Radius-Based Surface Descriptor
(GRSD) and Ensemble of Shape Functions (ESF). Tdesaiptors describe point clouds with the
usage of the voxel grid, vectors normal to the @leurface, distributions of the points’ distances
to their neighbors, and radii of spheres inscriteegarts of the surface. The cross-validation tests
have been performed yielding the comparison ofsdiaation correctness for the single features,
combined features of the same descriptor and &rdiit descriptors. The tests have been per-
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formed on a dataset containing 1000 depth mapdiffic@ent hand postures shown 10 times by 10
subjects. Before the feature extracting process$) pamt cloud must be preprocessed, including:
segmentation (in order to separate the hand frenother cloud parts), rotation related to the hand
center and the longest extended finger (in ordend&e the algorithm independent from the hand
rotations around the axis perpendicular to the cartens), and the points reduction (in order to
make the calculations faster). The results are éemgnted by an additional information — the size
of the feature vector used in the classificatidnallows to find a combination of features that

constitutes a point of compromise between the ifieasson correctness and the number of data
dimensions.

Keywords: point cloud descriptors, Viewpoint Feature Histogr Global Radius-Based Surface
Descriptor, Ensemble of Shape Functions
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