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Abstract

The work deals with the curve segmentation of planar point clouds, scanned by a ter-
restrial laser scanner, which usually represent the walls of buildings. The work describes a
mathematical model of evolving curves, which are used to segment objects lying in planar
point clouds. The evolution of curves is controlled by properties of the scanned walls, such as
color, intensity or curvature measure of the wall. We discretize this model using the finite vol-
ume method and the semi-implicit scheme. In addition to the mathematical model for curve
evolution, we also describe other methods and algorithms needed for the whole curve evolution
process, such as the method for inserting initial curves, aggreagating point cloud properties
using fuzzy logic operators and the method of topological changes to merge and split curves.
We implement algorithms in the MATLAB programming environment and demonstrate their
functionality on real data.

Keywords: evolving curves, segmentation, point cloud

Abstrakt

Praca sa zaobera krivkovou segmentéciou rovinnych mracien bodov naskenovanych teres-
trickym laserovym skenerom, ktoré obvykle predstavuju steny budov. V praci je popisany
matematicky model vyvijajicich sa krivkiek, ktoré sltizia na segmentéciu objektov leziacich v
rovinnych mra¢néach. Vyvoj kriviek je riadeny vlastnostami naskenovanych stien, ako napri-
klad farba, intenzita alebo miera krivosti steny. Tento model diskretizujeme pouZzitim metody
kone¢nych objemov a semi-implicitnej schémy. Okrem matematického modelu na vyvoj krivky
v praci popisujeme aj dalgie metody a algoritmy potrebné pre cely proces vyvoja kriviek, ako
napriklad metédu na vkladanie pociatoénych kriviek, spijanie vlastnosti mra¢na bodov po-
mocou fuzzy logickych operatorov a metodu topologickych zmien na spajanie a rozdelovanie
kriviek. Algoritmy implementujeme v programovacom prostredi MATLAB a ich funk¢énost
demonstrujeme na realnych datach.

KTladové slova: vyvoj kriviek, segmentécia, mrac¢no bodov



Predhovor

Tato préca je sucastou projektu APVV-18-0247 s nazvom Automatizacia kontroly elektro-
nickej dokumentéacie stavieb s vyuzitim inovativnych technolégii zberu tdajov a virtualnych
modelov. Cielom tohoto projektu je vypracovat metodiku kontroly skuto¢ného vyhotovenia
stavieb v prostredi BIM (Building Information Modeling) a rozsirit funkcionality BIM o na-
stroje na automatizovanu kontrolu kvality realizovaného diela, na baze automatizovanej tvorby
3D modelov z tidajov ziskanych terestrickym laserovym skenerom.

BIM je parametricky objektovo-orientovany datovy 3D model stavby, ktory obsahuje in-
formacie o konstrukciach, prvkoch a ich parametroch.

Proces celého projektu je naskenovat budovy terestrickym laserovym skenerom, nésledne
data vo forme mracna bodov spracovat v dvojkrokovej segmentéacii pomocou algoritmov vyvi-
nutych v programovacom prostredi MATLAB. Nasledne sa segmenty porovnaji s objektami
z BIM modelu.

V prvom kroku segmentécie sa hladaju regresné roviny z naskenovanych dat. Takéto ro-
vinné segmenty bodov predstavuji najmaé steny, stropy a podlahy skenovanej scenérie.

Po prvom kroku segmentacie sa ¢asto stava, zZe vysegmentované rovinné mrac¢né obsahuji
dalgie objekty, ako napriklad zasuvky, vypinace, dvere a podobne. Primarnou tlohou je ziskat
body leziace priamo na stene, preto sa v druhom kroku segmentacie hladaju body, ktoré
prislichajua inym objektom, aby sme ich vedeli oddelit od bodov steny.

Tato diplomova praca sa zaobera druhym krokom segmentécie a to segmentéacia objektov
z rovinnych mracien bodov pomocou vyvijajacich sa kriviek.

V kapitole 1 vysvetlujeme, ako funguje terestricky laserovy skener, ako vyzerd vystup zo
skenera a opisujeme hlavni myslienku segmentacie naskenovanych déat.

V kapitole 2 popisujeme vyznam jednotlivych ¢lenov matematického modelu na vyvoj
kriviek. Jednym z ¢lenov je tangencialna rychlost, ktort pocitame vyuzitim tangencialnej
redistribiicie a popisujeme ju v sekcii 2.2. Druhym ¢lenom je normalové rychlost popisana v
sekcii 2.3, ktord zahina funkciu homogenity, hranové detektory a krivostni regularizaciu.

Kapitola 3 je zamerana na diskretizaciu matematického modelu z kapitoly 2 pomocou
metody konecénych objemov a pouzitim semi-implicitnej metédy na Casovi diskretizaciu. V
kapitole d'alej popisujeme sposob reprezentacie mracna bodov, ktory vyuzivame vo vypoc&toch,
spajanie vlastnosti mra¢na na vyvoj krivky, metodu na spajanie a rozdelovanie kriviek pocas
vyvoja a sposob vkladania pociato¢nych kriviek.

V kapitole 4 popisujeme aplikdciu algoritmov a metéd na niekol'kych numerickych experi-
mentoch.

Na zaver sa chcem podakovat Ing. Mgr. LukiSovi Tomekovi, PhD. za cenné pripomienky a
mnoZstvo ¢asu, ktory mi venoval pocas pisania prace. Vdaka patri aj mojim rodi¢om a sestre
za nesmiernu podporu pocas celého Stidia.

Bratislava 13. 5. 2021

Branislav Beran
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Terestricky laserovy skener

V sucastnosti je laserové skenovanie jednou z najefektivnejsich metoéd na zber priestoro-
vych tdajov a tvorbu 3D modelov. Terestricky laserovy skener je zariadenie, ktoré urcuje
sturadnice bodov leziacich na povrchu meranych objektov. Vysledkom skenu st data vo forme
mracna bodov, pricom namerané body si rozmiestnené v rastri, definovanom pravidelnymi
uhlovymi rozostupmi v horizontalnom aj vertikdlnom smere. Toto zariadenie dokéZe naskeno-
vat miliény bodov pocas niekolkych sektind, a tym umoziuje tvorbu komplexnejsich modelov
s detailnej$imi udajmi o naskenovanych objektoch. V naSej praci vyuZivame skeny budov
ziskané prave touto technolégiou.

Obr. 1.1: Vizualizacia naskenovaného mra¢na bodov. Tento obrazok sme pouZili z knihy [3].

1.2 Vstupné data

Ako je vyssie spominané, data z laserového skenera podrobne skenuji scenériu a vystupom
je mrac¢no bodov, pri¢om pre kazdy bod mame informéciu o polohe, farbe bodu a o intenzite
odrazeného laserového lia¢a. Pomocou polohy bodov sa hladaju rovinné segmenty, ktoré buda
tvorit vstupné data do dalgieho kroku, a to segmentéacie objektov z rovinnych mracien bo-
dov. Nasledne na rovinnych mra¢nich bodov vyuZijeme tdaje o vlastnostiach v jednotlivych
bodoch na segmentéciu objektov réznych farieb, alebo aj materialov, ktoré sa moézu lisit v
intenzite odrazenych li¢ov. Pomocou polohy bodov vieme ziskat niekolko d'alsich informa-
cif, ktoré nam moézu pomdct v segmentacii objektov na rovinnych mracnéch bodov. Takouto
informéciou moze byt lokalna odchylka normél bodov, ktora savisi s krivostou skenovaného



10 KAPITOLA 1. UVOD

povrchu a moéZe byt uzitoénd v segmentéacii objektov s menej vyraznym rozdielom farby a
intenzity od okolia. Pre lepsiu predstavu o tychto datach si ukdZeme pohlad na 3D model
bytu naskenovaného laserovym skenerom.

Obr. 1.2: Vykreslenie mra¢na bodov zafarbenych podla farby.

Obr. 1.3: Vykreslenie mracna bodov zafarbenych podla intenzity odrazenych lucov.

1.3 Segmentacia regresnymi metédami na ziskanie odhadov ro-
vinnych podmracien

Prvym krokom segmentécie je segmentécia rovinnych podmracien, takze takych podmnoz-
nin mrac¢na, ktorych body lezia priblizne v jednej rovine. Tato Cast segmentacie nie je napliou
tejto préace, ale vysledné segmenty tvoria vstupné data pre analyzu, ktorou sa v nasSej praci
zaoberame, a to segmentéciu objektov z rovinnych mracéien bodov, preto si len stru¢ne pribli-
zime, akd metoéda sa tu vyuZziva, a ako vyzera vysledok tejto segmentacie.

Na ziskavanie rovinnych segmentov sa pouziva algoritmus M-estimated Sample Consensus
(MSAC), ktory je modifikaciu algoritmu Random Sample Consensus (RANSAC). Algoritmus
RANSAC nahodne vybera 3 body mra¢na, nésledne sa tymito troma bodmi prelozi rovina a
zistuje sa pocet bodov, ktorych kolmé vzdialenost od roviny je mensia, ako uréend hodnota.
Ak je pocet tychto bodov dostatocne velky vzhladom k celkovému poc¢tu bodov mracna, tak
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tieto body budu tvorit jeden zo segmentov. Body leZiace v rovine sii nasledne transformované
do lokélnych 2D stradnic, ako to moézeme vidiet v obrazku 1.5

Original point cloud with plane
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Obr. 1.4: Znézornenie segmentacie roviny z mra¢na bodov.
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Obr. 1.5: Vysegmentované mracno transformované do lokalnych 2D stradnic.

Ziskavanie rovinnych segmentov sa opakuje, kym nezostane len malé mnozstvo bodov
vzhladom k celkovému poc¢tu bodov mracna.

1.4 Segmentacia rovinnych podmracien pomocou vyvijajicich
sa kriviek

Vysegmentované roviny, ako napriklad steny, podlahy a stropy, budeme dalej analyzovat.
Nagim cielom bude najst tie body mrac¢na, ktoré prisluchaju k stene, a to tak, Ze odstranime
rozne objekty, ako napriklad dvere, vypinace, elektrické zésuvky a podobne. Na segmenté-
ciu budeme vyuzivat vyvijajuce sa krivky, ktorych pohyb bude riadeny hlavne vlastnostami
mracna bodov, ako napriklad farba, intenzita alebo odchylka normal. DéleZitou su¢astou bude
aj aplikacia hranovych detektorov, ktoré nam pomdzu odhalit hrany objektov leziacich v ro-
vinach a tym ovplyvnia aj vyvoj krivky. Na obrazku 1.6 mo6zeme vidiet mracno bodov, so
stenou, v ktorej lezia dvere.
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Obr. 1.6: Mrac¢no bodov vyfarbené farebnymi kanélmi R, G a B.

Do tohoto mra¢na budeme vkladat krivku, ktord sa bude vyvijat a pocas vyvoja obklopi
dvere leziace v stene. Pre lepsiu predstavu moéZzeme vidiet na obrazku 1.7 krivku vo vyvoji
(vlavo) a vo findlnom §tadiu (vpravo) po tom ¢o obklopi dvere a zastavi.

Obr. 1.7: Evolucia krivky.



Kapitola 2

Matematicky model

2.1 Zostavenie matematického modelu

Majme uzavretii pozitivne orientovant krivku 7o : I — R2. Krivku vy budeme vyvijat v
Case, Co znamena, ze pre kazdé u € I bude existovat trajektoria pohybu v ¢asovom intervale
T = [to, tn]. NaSou neznamou je funkcia

v:IxT — R (2.1)

pricom plati, Ze y(I,ty) = 0, a teda krivka ¢ bude naSou pociatotnou podmienkou. Kedze
chceme riadit vyvoj krivky, tak nas bude zaujimat, ako sa bude krivka menit v ¢ase. To vieme
matematicky vyjadrit ako ¢asovil derivaciu krivky -, alebo fyzikalne ako rychlost vyvoja krivky
v, ¢o vieme zapisat nasledujicim vztahom

Oy(u,t) = v(u,t). (2.2)

Na pravej strane rovnice vystupuje funkcia rychlosti vyvoja, ktort vieme rozdelit na tangen-
cialnu zlozku o(u, t)T (u,t), pricom T je dotykovy vektor a normalovi zlozku B(u, t)N T (u,t),
pricom N7 (u,t) je kladne orientovany norméalovy vektor

Oy (u,t) = au, t)T (u,t) + 5(u, t) N " (u,t), (2.3)

kde a(u,t) je funkcia tangencialnej rychlosti a 8(u,t) funkcia normélovej rychlosti.

Obr. 2.1: Znazornenie vektorov na krivke ~.

13
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2.2 Tangencialna rychlost

V tejto sekcii pouzivame poznatky o tangencialnej redistribucii z ¢lanku [4]. KedZe tan-
gencialna rychlost nemeni tvar krivky, ale iba postva body pozdlz krivky, tak pre nas nie je
az taka zasadné, ako rychlost v smere normély. Na druht stranu, moze byt velmi uZzito¢né pri
numerickom rieSeni vyvoja kriviek. Pocas vyvoja krivky sa moZe stat, Ze velka Cast intervalu
I by bola zobrazena na velmi maly tsek krivky, ¢o by v analytickom rieSeni nemusel byt
velky problém, ale v pripade numerického rieSenia by to mohlo vytvarat velké nepresnosti a
prispiet k nestabilite numerickej schémy. Preto budeme na vypocet funkcie pre tangencialnu
rychlost a(u,t) pouzivat tangencidlnu redistribiaciu. Majme wuj,ue € I a t1,ty € T, potom
ucelom tangencialnej redistribucie je, aby pomer vzdialenosti bodov ~y(ui,t1) a vy(ug2,t1) po
krivke voéi dizke celej krivky bol rovnaky ako vzdialenost bodov y(u1, t2) a vy(usg, t2) po krivke
voéi dlzke celej krivky. Takato tangencialna redistribucia zachovéava relativne dizky na krivke
v, ¢o vieme matematicky zapisat nasledovne

[0 du
Ly 7
preto musi platit diferencialna rovnica
197"
o (121 o o5
V naSom priapde budeme pouzivat asymptoticky rovnomerné rozdelenie bodov, ktoré sa
asymptoticky priblizuje k rovnomernej vzdialenosti medzi susediacimi bodmi krivky, namiesto

relativnych dlzok na krivke. Tieto dve metédy sa odliguji v pravej strane rovnice (2.5), pricom
pre asymptoticky rovnomerné rozdelenie bodov vyzera matematicky zapis nasledovne

(5 ) = (- )= 20

Rozderivovanim Tavej strany dostavame rovnicu

C eR, (2.4)

A ~ KA _ (12 .
L(v")? L(v*)
7 vlastnosti vyvijajicich sa kriviek vieme, ze platia vztahy
Oul|0u || = =075 5 + dua, (2.8)
0 L(y") = —/ kB ds. (2.9)
Im~y
Aplikovanim tychto vztahov dostavame rovnicu v tvare
(=10 1558 + uc) L(V") = 10uY*[[(= fry 7B d5) |8l
) =(1-FFTFx |w (2.10)
L(v") L(v")
a tuto rovnicu si prenasobime ng(jv)\\ a nasledne vyjadrime ¢len ng’;‘”
ucr + 1 / + ( L(v" )
—— =k - —F= kT Bds+ (1 — —— | w. (2.11)
10wl L(v*) Jimy 10w

Ak si krivku v reparametrizujeme pouzitim funkcie dizky

s(u) = /O " @, )| da, (2.12)
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ziskame prirodzent reparametrizaciu, ktorej mys8lienkou je ,kracat po krivke* konstantnou
rychlostou ||0,7(u,t)|| = 1. Vztah medzi funkciou tangencialnej rychlosti parametrizovanou
prirodzenou parametrizaciou a inou parametrizaciou je nasledovny

a(s(u)) = a(u). (2.13)
Potom derivéaciou tohoto vztahu dostavame rovnicu
oa 0Os _
Oy = D5 B = Dst|| 0. (2.14)
Pouzitim tohoto vztahu dostdvame vztah pre tangencidlnu redistribiciu krivky ~
_ 1 L(v")
D@ = KT — / kEBds + ( -1 w. (2.15)
° L(’yt) Im~y ||5w!|

Aby téato diferencidlna rovnica mala jednoznad¢né rieSenie, tak musime zadat nejakt konkrétnu
hodnotu g v jednom z bodov krivky.

2.3 Normalova rychlost

Na vystavbu modelu normélovej rychlosti sme sa ingpirovali ¢lankom [5]. Rychlost v smere
pozitivne orientovanej normaly bude ur¢ovat funkcia 8(u, t), ktora si v nasom modeli rozdelime
na sucet dvoch ¢lenov

Blu,t) = 8(u, t)r™ + Br(u,t), (2.16)

kde prvy ¢len je krivostna regularizacia a hovorime o nej v sekcii 2.3.1 a druhy ¢len je nor-
malové rychlost riadené vonkajsim vplyvom, ktort popisujeme v sekcii 2.3.2.

2.3.1 Krivostna regularizacia

Prvy ¢len z rovnice (2.16): §(u,t)k™ sa nazyva aj krivostna regularizacia. Ucel tohoto

¢lena je zhladzovat krivku hlavne v oblastiach, kde je vysoka krivost. PouZitim tohoto ¢lena
zabranujeme krivke nadobudniat prilis ostré tvary, ktoré by mohli byt problematické pri nu-
merickom rieSeni diferencialnej rovnice nasho modelu pre evolaciu krivky. Funkciu 6(u,t)
pocitame nasledovne

(S(ZL, t) = (1 - )‘(t))(sglobal : 6local(ua t) * g1 (’Y(uv t)), (217)

pricom dglohal je hodnota, ktora je fixna pocas celého vyvoja krivky a plati, Ze ¢im je vy$sia,
tym vacsie je zhladzovanie krivostnou regularizaciu. Funkcie A(t) a g1 (y(u,t)) savisia s hrano-
vymi detektormi, o ktorych detailne hovorime v sekcii 2.3.2 a 3.4, ale ich tlohou v krivostnej
regularizécii je znizovat zhladzovanie, ked sa krivka zacne priblizovat k hrane nejakého ob-
jektu leziaceho v regresnej rovine, aby sa krivka vedela pribliZit aj do rohov objektov. Funkciu
Olocal (U, t) pocitame takto

1

Be)] \?’
1+ (et

Slocal (U, 1) = 1 — (2.18)

pricom max(8%) je maximalna hodnota funkcie Sg v ¢ase t. Je to lokalna vaha krivostne;
regularizacie a pomocou nej riadime mieru zhladzovania krivky a teda, ¢im je vac¢sia norméalova
rychlost zavisld od vonkajsich vplyvov 8%, tak tym vicsia je aj miera zhladzovania v danom
bode krivky. Na obrazku 2.2, ako ovplyviiuje hodnotu funkcie dpca1 parameter k.
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— k=0.2
k=0.8
k=2

Obr. 2.2: Funkcia djoca pre rozne hodnoty parametra k.

2.3.2 Normalova rychlost riadena vonkaj$im vplyvom

Druhy ¢len z rovnice (2.16): Sg(u,t) bude ovplyviiovat pohyb krivky v smere pozitivne
orientovaného normélového vektora v zavislosti od mra¢na bodov naskenovaného terestrickym
laserovym skenerom a budeme ho pocitat nasledovnym vztahom

Be(u,t) = (1= A(0)g2(v(u, £)) + A()((—=Vgr(v(w,1))) - NT). (2.19)

Rovnica (2.19) pozostava z dvoch ¢lenov, ktoré riadia vyvoj krivky. Ulohou prvého clena
92(7(u,t)) je expandovat krivku, az kym sa nepriblizi k hrane. Tuto funkciu budeme poéitat
nasledovne

92(7(u, 1)) = H(v(u,1))g1(v(u, 1)). (2.20)
Pouzitim tejto rovnice vieme rovnicu (2.19) zapisat takto
Be(u,t) = (1= M) H(v(u,1)g1(v(w, 1)) + A (= Var (v(u, 1)) - NT). (2.21)

Funkcia H(7y(u,t)) sa nazyva funkcia homogenity a jej u¢elom je expandovat krivku v mies-
tach, ktoré majua podobné hodnoty vlastnosti mra¢na ako na oblasti prejdenej krivkou od
zaciatku vyvoja. Naopak, ak je miesto, v ktorom lezi bod krivky odlisny od oblasti, ktora
krivka presla, tak tento ¢len spomali expanziu v tomto bode krivky. Ako tuto funkciu podi-
tame, si vysvetlime v sekcii 2.3.3. Funkcia g1 (y(u,t)) je hranovy detektor, ktory vystupuje v
oboch ¢astiach rovnice (2.19), a tiez ho podrobnejsie popiSeme v sekcii 2.3.4. V prvom ¢lene
rovnice tato funkcia poméha k spomaleniu vyvoja krivky na najdenych hranach a v ich okoli.

Ulohou druhého ¢lena rychlosti z rovnice (2.19): (—=Vg1 (y(u,t)))- N 7T, je pritiahnut krivku
blizsie k najdenej hrane. Tento ¢len za¢ne posobit hlavne vtedy, ked sa rychlost vyvoja krivky
spomali. Parameter A(t) sluzi na prepinanie medzi tymito dvoma ¢lenmi a jeho hodnota je
z intervalu [0, 1], pricom plati, Ze ¢im je vacSia hodnota tohoto parametra, tym vacsi vplyv
mé druhy ¢len rovnice, ktory pritahuje krivku k hrandm a ¢im je menSia tym viac poOsobi
expanzny Clen.

Funkcia A(t) slazi na prepinanie medzi expanznym ¢lenom a ¢lenom, ktory pritahuje body
ku hrandm. Této funkcia ma skoro pocas celého vyvoja krivky hodnotu rovnii 0.5, ¢o znamena,
Ze oba ¢leny maju rovnaka vahu na celkovit hodnotu Sg(u,t), avSak ked je krivka po celej
dlzke na hranach, tak sa jej rychlost spomali a vtedy nastavime funkciu A(t) na hodnotu 1,
¢o znamend, ze expanzny Clen prestane pdsobit a posobit bude iba druhy ¢len rovnice, ktory
pritahuje body k hranam.
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2.3.3 Funkcia homogenity

Funkcia homogenity mé za tlohu expandovat krivku a pocita sa pouZzitim vlastnosti
mracna bodov. Pre kazdu vlastnost pocitame tuto funkciu separatne a nakoniec ich spé-
jame do jednej vyslednej funkcie homogenity podla postupu popisaného v sekcii 3.5.3. V tejto
podkapitole si ukazeme, ako pocitame funkciu homogenity pre jednu z vlastnosti.

Majme funkciu I(x), ktort si mézeme predstavit, ako interpolaciu hodnét jednej z vlast-
nosti na bodoch mrac¢na, napriklad intenzita odrazenych laserovych lacov. Dalej si zadefinujme
mnozinu (t), ktora predstavuje oblast, po ktorej presla krivka od pociatku vyvoja zjednotenu
s vnitrom pociatocnej krivky, potom majme funkciu d(vy(u, t)), ktora bude vyzerat nasledovne

1
I(v(u,t)) 0] o) IdQ)
Funkcia I(y(u,t)) predstavuje hodnotu vlastnosti v bode 7(u,t). Nas zaujima rozdiel vlast-
nosti v bode y(u,t) od priemernej hodnoty tejto vlastnosti na oblasti Q(t), ¢omu zodpoveda
druha cast rovnice ﬁ fQ(t) I1d9. Cim je tento rozdiel vacsi, tym je hodnota vlastnosti v
bode krivky odliSnejgia od oblasti, ktora krivka presla od pociatku a podla toho budeme
nastavovat rychlost vyvoja krivky, preto si nasu funkciu homogenity navrhneme nasledovne

d(y(u,t)) = . (2.22)

1— 20t gy (u,t)) < p

2.23
0, inak ( )

H(vy(u,t)) = {

Vizualizacia tejto funkcie je na obrazku 2.3. Prahovi hodnotu p poéitame z histogramu vlast-
nosti mracna bodov, ktory je pre intenzitu vykresleny na obrazku 2.4. Najprv si vypocitame
histogram obrazku a nasledne distribu¢nii funkciu norméalneho rozdelenia a jej Standardnu
odchylku o;. Hodnotu parametra p poc¢itame ako nasobok Standardnej odchylky

p=15 0. (2.24)

Funkcia Homogenity

H(y(u.h)

* * * s d(y(u,t))
0.4 0.6 0.8 1.0

Obr. 2.3: Funkcia homogenity.
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Obr. 2.4: Histogram.

2.3.4 Hranovy detektor

Funkciu g1 (y(u,t)), ktord vystupuje v oboch ¢astiach rovnice (2.19), a aj v rovnici pre
krivostntu regularizéciu (2.17), budeme poécitat z rovnic pre hranovy detektor. Tento ¢len
odhaluje hrany objektov v regresnej rovine, a tym pomaha pri segmentacii. Tuto funkciu
budeme poditat nasledovne

91(z) = (Go, * g(s, k)) (), (2.25)
a teda ako konvoltciu funkcie g(s, k) s Gaussovskym konvoluénym jadrom a zaujimat nas
budi hlavne hodnoty v miestach, kde lezi krivka. Téato funkcia bude vracat hodnoty blizke
jednej v miestach, kde sa nenachadzaju hrany a hodnoty blizke nule v miestach kde sa hrany
nachadzaju. Funkcia g(s, k) z tejto rovnice ma nasledujtci tvar

1
9(s.k) =172 The (2.26)

Parameter k£ ovplyviiuje to, aké buda hrany vyrazné a plati, Ze ¢im je hodnota tohoto para-
metra vyssia, tym st hrany vyraznejsie. Premenné s sa pocita pomocou noriem gradientov z
predhladenej funkcie I

s =|IV(Gs, *I)|. (2.27)

2.4 Uprava modelu pomocou Frenetovych-Serretovych rovnic

S pouzitim tvaru (2.16) pre normalovi rychlost v rovnici (2.3) vieme nas model zapisat
nasledovne

Oy =aT + BN +0kENT. (2.28)

Zatial sme nekonkretizovali parametrzaciu krivky, a kedZe budeme rovnicu transformovat
Frenetovymi-Seretovymi rovnicami, ktorych podmienkou je prirodzend parametrizacia, tak
budeme uvaZovat krivku - prirodzene parametrizovani parametrom s. Frenetove-Seretove
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rovnice popisuji, ako sa meni vektor 7' a Nt pozdiz krivky.
9,7 = kTNT,

2.29
ONT = —k*T. (2.29)

Na rovnicu (2.28) vieme aplikovat 1. uvedent Frenetovu-Seretovu rovnicu zo vztahov (2.29)
a dostéavame rovnicu v nasledujicom tvare

Oy = oT + BeN™T + 00,T. (2.30)

Okrem Frenetovych-Serretovych rovnic, mézeme pouzit aj vztah pre dotykovy vektor T krivky
g

T = 0s7y. (2.31)
Pozitivne orientovany normélovy vektor NT ziskame oto¢enim dotykového vektora T' o 90°

proti smeru hodinovych rudiciek, a preto vieme predchéadzajicu rovnicu vyuzit na vyjadrenie
vztahu medzi krivkou v a N*

Nt =T+ = (8,49)*. (2.32)
Po aplikovani vztahov (2.31) a (2.32), bude na$ matematicky model v tvare

Oy — adyy = Br(0sy) " + 0027. (2.33)



Kapitola 3

Diskretizacia

3.1 Diskretizacia rovnice pre evoliciu krivky

N&$ matematicky model pre vyvoj krivky popisuje rovnica (2.33). Najprv si nasu krivku
diskretizujeme na m bodov, pri¢om i-ty bod budeme oznacovat ;. Polohu bodu ~;, ziskame

Obr. 3.1: Diskretizacia krivky.
ziskame nasledovne
vi =v((@ — 1)Au, t), i=1,...,m, (3.1)
pricom Auwu je krok na intervale I = [0, 1], ktory si rozdelime na m rovnako dlhych ¢asti, tym
padom bude dlzka
1

Au = g (3.2)

Kedze krivka je uzavreta, tak dodefinujeme 79 = v, & Y41 = 1. Na diskretizaciu rovnice
(2.33) budeme pouzivat metodu koneénych objemov.

3.1.1 Metdéda kone¢nych objemov

Podl'a met6dy koneénych objemov budeme uvazovat okolie diskretiza¢nych bodov krivky,
ako konecné objemy, pricom pre i-ty bod 7; majme kone¢ny objem P; = [v;_1,7;,1], pozri
2 2
obrazok 3.2.

Obr. 3.2: Diskretizacia krivky.

20
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Dalsim krokom metody konecnych objemov je integracia rovnice (2.33) na oblasti konec-
ného objemu P;, po ktorej dostdvame nasledujticu rovnicu

Yitd Vit l Yipl Yyl
/ v Oy ds —/ o adsyads —/ = 6027 ds +/ = BE (0sy)" ds (3.3)
7, 7, v Vil

.1 1 .1 .
=5 =5 =5 i—g

Funkcie, ktoré budeme po diskretizacii povazovat za konStantné na danom koneénom objeme,
vyjmeme pred integraly a rovnica nasho modelu na koneénom objeme P; bude vyzerat takto

7i 1 ,Yi 1 'Yi 1 ’Yi 1
o / s — o / 2 Oyds = o, / "2 2y ds + B / Yot ds. (34
Vi1 Vil Vil Y_1
2 2 2 2
Na vypocet hrani¢nych bodov oblasti kone¢ného objemu pouzivame aproximaécie
Yi—1 + i
’Yifé ~ 9 ’Lv (35)
Vi +Yit1
%—‘,—% ~ : 2 : <3 6)
a vel'kost kone¢ného objemu budeme aproximovat vztahom
hi—1 + h;
|Pi| = ———— 12+ Z, (3.7)
kde h; je vzdialenost medzi bodmi v; a 7,41, takze
hi = |lvi — it ll- (3.8)
Po aplikacii Newton-Leibnitzovho vztahu dostavame
Vigl Vigd Vgl Vir I\ T
Orilth,} —ailyht = 8iloht +Bsa (Wh'1) - (3.9)
hi_1+ h; Yipd 1
Ori= = = s (vimy = ay) = 00l + Bea (vimy = 1) (3.10)
. Po pouziti centralnych koneénych diferencii v tvare
Y+l — Y
85%_% = (3.11)
Y Y1
85'72'_% — hi_l 3 (312)

dostavame priestorovo diskretizovani rovnicu nasho matematického modelu

hi—1 + h; Yi+1l — Yi-1 Yi+l =Y Vi~ Yi—1 i+l — Yi-1 -
o Vit SRR N (RIS S0 Lk S [N A (ROL UG S ) (313
Ty ) ( 2 ) ( hi hi )+BE’ ( 2 (313)

3.1.2 Casova diskretizacia - Semi-Implicitna schéma

Na diskretizaciu ¢asovej derivécie pouzijeme doprednu koneénua diferenciu

n+l

i Vi

At
V tejto diskretizacii znac¢i jej horny index casovy krok, kde n je stary ¢asovy krok a n + 1 je
novy casovy krok, pricom n zac¢ina od hodnoty 1 a ide aZz po maximalny pocet ¢asovych iteracii,
alebo kym vyvoj nezastavi zastavovacie kritérium, o ktorom si povieme neskor. Pouzitim (3.14)

Oy ~ (3.14)



22 KAPITOLA 3. DISKRETIZACIA

na (3.13) dostavame

+1 +1
L e o (’Y?H — iy )

At 2 ! 2

+1 +1 +1 +1 1
Y Vel — Vi v = + e (%nﬂ - 7?1)
= _ ma | )
i hr e i 2

(3.15)

Vyuzitim principov semi-implicitnej schémy vystupuji v rovnici ¢leny z réznych casovych
krokov. V8imnime si, Ze krivku v uvazujeme v n + 1 ¢asovom kroku v 2. ¢lene lavej strany
rovnice, v ktorom vystupuje tangencidlna rychlost a podobne aj v prvom ¢lene pravej strany,
kde vystupuje krivostna regularizacia, avSak v druhom clene pravej strany, v ktorej vystu-
puje norméalova rychlost riadena vonkajsim vplyvom vystupuje krivka v v ¢asovom kroku n.
Rovnicu preusporiadame a dostéavame

07 A\ i (M= 11 L& ar
_ _ v 7 = n+l _ [ 2o ' n+1
<h2_1 2 )” axe o\ T )) et )
R R LA

= oar R\ )

Takto preusporiadana rovnica obsahuje na lavej strane iba ~ z ¢asového kroku n + 1 a na
pravej z ¢asového kroku n. Pred tym, ako si zapiSeme tiito stistavu rovnic v maticovom tvare,
si pre zjednoduSenie zavedieme nasledujice oznacenia

(3.16)

g Bt
(2 I
h 2
B = hiy = hi +on 1 + 1
’ 24t AN Y
o an (3.17)
Ci'=*++—+
CRr 27
h* . 4+ A% v = 1
Dr — i—1 i n i+1 i—1 ]
i NI < 2
Potom rovnicu (3.16) vieme zapisat ako
— AP+ BT - O = DF (3.18)
a nas systém rovnic bude v maticovom zapise vyzerat nasledovne
By -Ccp 0 ... 0 Ay 1 [ [D7]
—-Ay By —-C% 0 0
0 -Ay By -C% 0
= ]. (3.19)

—Cn —An Bh 1 b | Dp.

Takéto systémy sa nazyvaju cyklicky trojdiagonélne a najefektivnejsSia metéda na rieSenie
takychto systémov je Tomasov algoritmus a jeho modifikicie. Tomasov algoritmus, ale nefun-
guje stabilne, ak matica systému nie je diagonilne dominantné, ¢o v naSom pripade nie je
bezpodmieneéne. Aby bola tato matica diagonalne dominantné, musi platit

| B [>| —A? | +| —CP |, i=1,...,m. (3.20)



3.1. DISKRETIZACIA ROVNICE PRE EVOLUCIU KRIVKY 23

Kedze vietky ¢leny B} st vzdy kladné, moézeme pre tento ¢len absolutnu hodnotu odstranit.
Po spéatnom dosadeni z (3.17), dostavame vztah

By + AP 11 o ar| | ap
2 4+ — > 2 L4 2 3.21
oar O\ T, ) e, T2 | T T2 (3:21)

Tato podmienka nemusi byt vzdy splnena, zachranit to moézeme spravnou volbou casového
kroku At, pri¢om po tpravich vieme vyjadrit podmienku, ktort ¢asovy krok musi spliat pre
kazdt rovnicu z nagho systému

-1ty

o oy’ o ol 1 1 .
2 (’(h?_l - 7)‘ + ‘(fT - 7)‘ - (W + h;:1>>

Aby sme zaistili, Ze tuto podmienku spliia kazda rovnica systému (3.19), tak by sme museli
vypocitat prava stranu tejto nerovnosti pre kazdu rovnicu systému a nésledne podla minima
z tychto hodndt urcit casovy krok At. To by bolo ale ¢asovo naro¢né, a preto nasu semi-
implicitntt schému upravime pouzitim IIOE metody.

At < (3.22)

ITOE metoda

Inflow implicit outflow explicit v skratke IIOE, je metéda, ktord ndm pomdze vyrieSit
problém s nestabilitou schémy v pripade volby velkého ¢asového kroku At. Skér, ako si
ukézeme tpravu schémy [IOE metédou, pozrime sa na to, kde vznika problém, kvéli ktorému
nieje schéma bezpodmienecne stabilna. Problematicka je tangencialna rychlost o'. V pripade,
ze af' = 0, tak by nerovnica (3.21) mala tvar

hn h n
A +5;@<1n+ = )z‘ o
24t it hiy hi_y
KedZe zlomky v absolutnych hodnotach na pravej strane nerovnice dosahuji iba kladné hod-

noty, tak absolutne hodnoty mozeme odstranit, a vSimnime si, Ze druhy ¢len lavej strany
nerovnice je potom rovny pravej strane nerovnice, preto ju vieme upravit nasledovne

hi + h}

A 20 (3.24)
Kedze vietky cleny l'avej strany su vacsie ako 0, tak je tato podmienka splnena pre Iubovolne
velky kladny casovy krok At a tym padom je schéma bezpodmieneéne stabilni. Bezpodmie-
ne¢nt stabilitu by sme chceli mat aj v pripade, ze a]" # 0, preto sa vratme k rovnici (3.13),
kde urobime tpravu ¢lena, v ktorom vystupuje o}’

i
s

+ (3.23)

i1 — Vi1 1 1 1 1
—aq (TSI ) = S0 (—vi1) + 50i(—vi) + 5 (e + sai (3.25)
2 2 2 2 2
Cast rovnice pisand modrou farbou je len pripoc¢itanie nuly. Pravi stranu upravime do nasle-

dovného tvaru

1 1 1 1 1 1

5(—az‘)(—’Yz‘—l)+50%(—’Yz‘+1)+§(—04i)%‘+§ai% = 5(—0%)(%—%—1)+§ai(%—%+1)~ (3.26)

Dalej si zadefinujeme pomocné oznadenia,
in
bi_% = max(—a;,0) > 0,

bfftl = min(—a;,0) <0,
2 (3.27)

mo= ,0)>0

1 = max(a;,0) >0,

2

blojit% = min(e;,0) < 0.
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V tomto pripade je doélezité, ktoré ¢leny st nezaporné, a ktoré nekladné. Pomocou tychto
definicii mézeme upravit rovnicu (3.26) nasledovne

1 1 1, 1,
5(_%)(%' —Yi-1) + 50%'(%‘ = Yit1) = 5(5271% + bﬁ%)(% —%i-1) + §(bﬁ% + b;.’f%)(%- — Yit1)-
(3.28)
Po takejto tprave rovnice ¢lena «; dostavame rovnicu (3.13) v takomto tvare
hifl — hz : 1 . '
2 +bﬁ§)(% —7i-1) + 5@1% +b$%)(% — Yit1)
S Q0 S ot et R FOSY G0 e L B
h; hi—1 ’ 2

1 .
Orvi + 5(571

1
2

(3.29)

Po preusporiadani tejto rovnice dostavame findlny tvar nasej diskretizovanej semi-implicitnej

schémy a dopad na diagonalnu dominanciu systému tychto rovnic mé hlavne preusporiadanie

¢lenov b tak, Ze Cleny bz’z ,a bzi , ponechame na lavej ,implicitnej* strane rovnice, pretoze
2 2

dosahuji iba nezaporné hodnoty, a v pravej ,,explicitnej“ presunieme iba nekladné ¢leny bfﬁtl
2

a bzojftl Po preusporiadani dostavame
2

5n bin,;z h’ﬂ hn 1 1 bin,;z bzn,;z 5n bzn,?
| % iz3 | nt1 i1t o (1 i3 | ity [ nt1 [0 | i3 | a4l
(hy_l T ) Yi-r ¥ [ A O (hy + hy_1> Tttty ] o (h;‘ T ) s

h?;—i_h:ln n :L_';n + 1ounn n 1ounn n
= 217&5%' + BE, (%) + 551-_%’ (vi' =) + §bi+t% (vi' = ¥it1)
(3.30)
Znovu si zavedieme podobné oznalenia, ako v (3.17)
n szf
n _ T 2
W [IOE = 7h?_1 + 5
71,1 i1,
L+ h? 1 1 b, bz’+l
Blijop =~ + 67 o + +—2 4+ 2,
L110E 2At P\ 2 2
bin,n
or i+i
on - 2
i, [TIOE % + 5
hiy + hi Vi1 — Vi1 ! t 1 out
Diriop = W%ﬂ + B, (HQH + ibﬁ%’"(ﬁ —7it1) + 55?15(%” = Yi%1)-
(3.31)
Potom na8a sustava rovnic bude v tvare
1 1 1
—Al 11087 4 Biroe T — Cliroe Vi = Diiror- (3.32)

Ukéazme si, ze systém takychto rovnic je diagonélne dominantny pre Tubovolne velky casovy
krok At. Musi platit vztah

| B0 12| =Af 0o | + 1 =Cliog |, t=1,....,m, (3.33)
a po dosadeni oznaceni (3.31) dostavame tuto nerovnicu v tvare
bznnl’b i

1 1 i—z i+1 o i—1 o i+1
sl — 2 2| > |t 2 e = 3.34
to <szI + h?_1> + 2 + 2 |7 |h, + 2 + h} + 2 ( )

i1, in,n
by b’

h; , + h}
2At

Vsetky cleny, ktoré vystupuji v tejto rovnici dosahuji iba nezaporné hodnoty, tym padom
mozeme absolitne hodnoty odstranit. Dalej si vS§imnime, Ze druhy, treti a Stvrty clen la-
vej strany nerovnice, je v sii¢te rovny celej pravej strane nerovnice, tym paddom dostavame
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nerovnicu
h}, +h}
2At
ktora plati pre Tubovolne velky kladny ¢asovy krok At.
Maticovy zapis tohoto systému vyzera podobne ako (3.19), len namiesto A7 méame Al'10E
a podobne.

>0, (3.35)

3.2 Siet rovinného mrac¢na bodov

Vzhladom na to, Ze chceme, aby pohyb kazdého bodu krivky bol ovplyvneny vlastnostami
okolitych bodov mraé¢na, by bolo ¢asovo néro¢né pocitat, ktoré body mrac¢na st v blizkosti
bodov krivky, a aké st v nich hodnoty. Preto si reprezentéciu mracna zjednodusime, a to tak,
Ze preloZime rovnomerna Stvorcovu siet cez mracno a budeme pocitat priemerni hodnotu
atribttov z bodov mraé¢na, ktoré spadaju do jednotlivych Stvorcov. Ako spominame v kapi-
tole 1, k dispozicii madme mra¢no bodov s niekolkymi atribatmi ako napr. farba, intenzita,
odchylka normal a po segmentécii mrac¢na bodov do rovin vieme pouzit aj kolmu vzdialenost
od regresnej roviny. Farbu méame reprezentovani pomocou troch kanalov R,G a B, pri¢om
kazdy z tychto kandlov analyzujeme zvlast. Na sieti budeme poditat priemernt hodnotu vset-
kych tychto atributov rovnakym spdsobom, graficky si to znézornime na farbe a pre lepsiu
predstavu si ukdzeme aj vizudlne porovnanie pixelovej reprezentacie a reprezentéicie mra¢nom
bodov. Na obrazku 3.3 je vizualizovana jedna z vysegmentovanych stien, pri¢om vlavo mo-

Obr. 3.3: Porovnanie reprezentacie mra¢nom bodov a pixelovej reprezentacie.

zeme vidiet reprezentéciu mraénom bodov a na pravej strane pixelovi reprezentaciu. V oboch
obrazkoch st cervené obdlzniky, ktoré znézoriiuji detailnejsi vysek, ktory vidime na obrazku
3.4.

Obr. 3.4: Porovnanie reprezentécie mracnom bodov a pixelovej reprezentécie v detailnom zébere.

V tomto detailnejSom zabere mozeme lepsie vidiet body mra¢na v porovnani s pixelovou
reprezentaciu. Pre eSte lepSiu predstavu si ukdZeme na obrazku 3.5 eSte detailnejsi vyrez z
obrazku 3.4. V tomto vyreze je presne vidiet, ktoré body spadaju do jednotlivych stvorcov
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Obr. 3.5: Porovnanie reprezentécie mracnom bodov a pixelovej reprezentacie v detailnom zébere.

siete, a priemer ich hodndt na Stvorcoch mozeme vidiet na pravo vo vizualizécii pixelovej
reprezentacie. Pixelovi reprezentaciu budeme d'alej oznacovat I a dlzku hrany pixela budeme
oznacovat h.

3.2.1 Odchylka normal

V predchadzajuicich sekciach hovorime o vlastnosti mra¢na, ktord volame odchylka normal.
Tato vlastnost pocitame pre kazdy bod mra¢na na zéklade polohy bodov a intuitivne si ju
mozeme predstavit, ako mieru krivosti mra¢na. Pre kazdy bod najdeme K najblizsich bodov
mracna a prelozime cez ne regresnu rovinu. Dalej porovnavame normélové vektory regresnych
rovin okolitych K bodov nasledujicim vztahom

K
1
AN¢:1K2|NZ--NJ-|. (3.36)
e

Takymto sposobom vieme odhalit miesta, kde je vacsia krivost, ako napriklad hrany obrazov,
vypinacov, zarubni a podobne.

3.2.2 Vypocet hranového detektora na pixelovej reprezentacii vlastnosti
rovinného mrac¢na

Hranovy detektor vyuzivame v rovniciach pre vypocet normalovej rychlosti. Jeho vypocet
popisuju rovnice (2.25), (2.26) a (2.27). V tychto rovniciach vyuZivame hodnoty hranového
detektora v miestach, kde lezi krivka. V praktickej Casti si hranovy detektor vypocitame
pred tym, ako zacneme vyvijat krivku a v priebehu vyvoja krivky berieme do tivahy hodnoty
hranového detektora v pixeli, v ktorom lezi dany bod krivky, pre ktory pocitame vyvoj.
Rovnica (2.27) bude po diskretizécii vyzerat nasledovne

sp = [V(Goy * Dpll, (3.37)

pricom s, je hodnota s v pixeli p. Potom I z tejto rovnice bude v diskrétnom pripade nasa
pixelové reprezentacia mracna, na ktoru aplikujeme konvoluciu s Gaussovskym konvoluénym
jadrom a néasledne pocitame gradienty aproximéaciou koneénymi diferenciami. Pouzivame cen-
tralnu diferenciu v pripade, Ze element nelezi na hranici oblasti a spatni alebo doprednu, ak
element lezi na hranici. Z gradientov nakoniec vypocitame normy. Dalej uz len aplikujeme
rovnicu (2.26) na vypocet hranového detektora g(sp,k), ktory nésledne zhladime pouzitim
vztahu (2.25). Tento proces aplikujeme na vlastnosti, ktoré mame k dispozicii, a tak dosta-
neme hranové detektory zvlast pre vSetky tieto vlastnosti. Tentokrat si to ukdZeme na inten-
zite a pouzijeme rovnaku stenu z obrazka 3.3, na ktorej sme si ukazali prechod z reprezentécie
mrac¢nom bodov na pixelovi reprezentaciu.

Na lavej strane obrazka 3.6 moZzeme vidiet intenzitu odrazenych lacov a na pravej strane
hranovy detektor vypocitany z intenzity. Podl'a farebnej skaly moZzeme vidiet, Ze na miestach,
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Obr. 3.6: Intenzita a hranovy detektor vypoditany z intenzity.

kde je hrana objektov, dosahuje hranovy detektor hodnoty blizke 0, zatial ¢o na miestach, kde
nie je ziadny skok intenzity, st hodnoty blizke 1. Po tom, ¢o st vypocitané tymto spdsobom
v8etky hranové detektory, sii vSetky spojené do jedného vysledného hranového detektora, s
ktorym budeme pracovat v rovniciach pre vyvoj krivky. Sposob, akym budeme tieto hranové

detektory spajat, popisujeme v sekcii 3.5.

3.3 Diskretizacia tangencialnej rychlosti

Na tangencialnu rychlost pouzivame rovnicu (2.15), ktort budeme v tejto podkapitole
diskretizovat. Lavi stranu rovnice (2.15): Osa si nahradime centrdlnou diferenciou, ¢ize v

strede hrany A" v bode 7, 1
2

7

hT

(3

s =

Cleny na pravej strane rovnice (2.15) si vyjadrime v

bode 7" ;. Ako budeme aproximovat funkciu x*, si

it+1
ukédzeme trosku neskor. Funkciu § budeme v bode
’y?+1 aproximovat pomocou priemeru

2

1
iv1 = 5 (B + Ba), (3.39)

n

n n
Qi — &

(3.38)

pricom aproximaciu hodnoét §j* a fj' ; budeme detailne rozvidzat v daliej podkapitole 3.4.

Integral v rovnici (2.15) budeme aproximovat pomocou Riemannovej sumy ako

m
/ kTBds ~ Zmig%ﬁ
Ty i=1

Dlzku krivky L(4') budeme aproximovat sti¢tom dlzok vetkych hran krivky

L)~ L" = " h,
=1

Normu ||@,y|| si numericky aproximujeme nasledovne

9l = L

vy =7l

n n
i+§hi‘

(3.40)

(3.41)

(3.42)
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pricom pravu stranu s vyuzitim (3.2) a (3.8) mozeme prepisat na tvar

7t =il
— = him. 3.43
Aplikovanim v8etkych tychto aproximécii, dostavame rovnicu (2.15) v diskretizovanom tvare
L’I’L
O‘szrl B Oé? _ 4n n 1 % +n n n ‘m
T_K’ i+l i+%_ﬁ2’{ j+3 j+%hj+ hi?—l w. (344)
j=1

Tto rovnicu si este upravime tak, aby na lavej strane bol len ¢len a;4q

1 — L
+n +n
apf =of +hi | K il Zr%_ﬁzﬁ ol ;L+%h’]?+<;;}—1>w . (3.45)
j=1 ‘

Aby sme vedeli pouzit tito rovnicu, tak si musime v jednom z bodov krviky urcit poc¢iato¢nua
hodnotu. V naSom pripade si zadame o} = 0, a na zaklade toho vypocitame vsetky dalsie
¥, 1=2,...,m. Po vypocte tychto hodnot vypocitame ich priemer &" a od vSetkych o
ho od¢itame, aby vysledny priemer hodnot bol rovny 0.

(8}

n._ ..n —n .
o =a —a’, i=1,...,m.

Diskretizacia krivosti

Pri odvodzovani diskretizovanej rovnice pre tangencialnu rychlost, sme pouzili aproxi-
méciu funkcie znamienkovej krivosti v bode 72,’:_1, ale nevysvetlili sme si, ako ju pocitame.
3

Znamienkovi krivost x* analyticky po¢itame ako

+ aN
v K XS (3.46)
Clen ay je zrychlenie v zmysle kracania po krivke vo fixovanom Case v smere pozitivne orien-
tovanej normaly N+, preto ho vieme napisat ako ay = a- NT, kde a = 027. V menovateli
vystupuje ¢len ||0,7||, ktory oznacuje rychlost v zmysle krac¢ania po krivke. Rovnicu (3.46)
potom vieme zapisat takto

+ _ M (3.47)
10wy 17
Druht derivaciu aproximujeme centralnou diferenciou a Nt v bode 7, 41
2

A2

Dalej na aproximéciu menovatela v rovnici (3.47), pouZijeme rovnicu (3.42), a dostavame

L N
Au? ’ i+l
+ 2
= . A4
its I =l (3.49)
. Au?
Dalej pouzijeme na tipravu ¢lenov v citateli y;,_1 a +v,, 1 vztahy (3.5), (3.6) a analogicky pre
2 2

7;43- Na tipravu menovatela pouzijeme rovnicu (3.8) a dostavame
2

Yit+1+Yit2 + Yi—1+%i
2 2

£ — (i + Yiv1) N
K, = = N (3.50)

(2
Kladne orientovany normélovy vektor N;_ , si vyjadrime vztahom
2

1
T
N;% = <h> , (3.51)
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kde 7; je vektor z bodu ~; do bodu 7,11, a preto ho vieme zapisat nasledovne

Ti = Yi+1 = Vi (3.52)
Aplikovanim tohoto vztahu a mensimi tpravami dostavame diskretizaciu krivosti v tvare
£ Y2 %l — Y b Y-l N
HH_% - Qh? ~(Vir1 — ) (3.53)

3.4 Diskretizacia normalovej rychlosti

Pre normalova rychlost pouZivame rovnicu (2.16). Tato rovnicu budeme diskretizovat v
bodoch krivky v;,2 =1,...,m, a pre i-ty bod dostaneme rovnicu

Bz’ = (511%?: + BE,i' (3.54)
Akym spdsobom aproximujeme jednotlivé funkcie z rovnice (3.54) popisujeme v sekciach 3.4.1
a 3.4.2

3.4.1 Diskretizacia krivostnej regularizacie

Prva ¢ast rovnice (2.16): 5mii je oznacenie krivostnej regularizacie v nasom diskrétnom
matematickom modeli. V predchadzajucej kapitole sme si odvodili, ako numericky aproximu-
jeme funkciu krivosti v bode v, 1 ale v tejto Casti chceme krivost aproximovat v bode ~;.
Preto ju budeme pocitat, ako priemer krivosti v bodoch v, 1av; 1

ﬁil—i—m;b

. 1

KE = % (3.55)
Funkciu ¢; popisuje vztah (2.17). Funkciu A(t) budeme v diskrétnom pripade oznacovat
An, & ako spominame v sekcii 2.3.2, tento parameter nastavujeme na zaciatku ¢asového vy-
voja na hodnotu 0.5 a jeho hodnotu hodnotu menime, ked je vyvoj krivky skoro pri konci na
hodnotu 1. Dalej pre ¢len Olocal (U, t) plati v analytickom vyjadreni rovnica (2.18). V diskreti-
zovanom pripade to znamen4, Ze berieme do tvahy hodnoty g ;. O tom, ako presne budeme
diskretizovat Of ;, budeme hovorit v podkapitole 3.4.2. Hranovy detektor gi(y(u,t)) v bode

krivky budeme aproximovat nasledovne

g1(v(u, 1)) = g1(7), (3.56)
pricom g1(;) je hodnota hranového detektora, v pixeli, v ktorom lezi bod ~;. Po aplikacii
tychto aproximacii dostdvame diskretizovant rovnicu pre krivostni regularizaciu v tvare

0; = (1 - )\n)(églobal : 5100&1,2‘ " g1 (72)) (357)

3.4.2 Diskretizacia normalovej rychlosti riadenej vonkajsim vplyvom

Clen 8 £, z rovnice (3.54) ziskame diskretizaciou rovnice (2.21) v bode ;. V predchadza-
jucej podkapitole 3.4.1 sme si vysvetlili, ako aproximujeme funkcie \(¢) a g1 (v(u,t)). Dalej si
ukaZeme, ako budeme aproximovat N*. Pre N plati vztah (2.32), ktory budeme aproximovat
pouzitim centralnej diferencie v bode ~; nasledovne

1

Yit1l — Vi—1

N* ~ N = (+) | (3.58)
[vit1 — vi-1ll

Diskretizované rovnica (2.21) bude v tvare

Bei = (1= X)H () 91(%) + Aa((=Vgr (7)) - N;F). (3.59)
Gradient Vgi(;) budeme vo vnttri oblasti aproximovat centralnymi diferenciami a na hrani-
ciach oblasti pouzijeme spéatné a dopredné diferencie. Cely druhy ¢len tejto rovnice slizi na
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pritahovanie krivky k hranam, ktoré boli ndjdené hranovym detektorom. Dalej si ukézeme,
ako budeme pocitat funkciu homogenity H(~;).

Vypocet funkcie homogenity

Funkciu homogenity budeme v diskrétnom pripade znagit H'(;), pricom horny index I
znadi -t vlastnost mracna (R, G, B, intenzita,...). Funkciu homogenity poc¢itame separatne
pre vSetky vlastnosti a po vypocte ich agregujeme do jednej vyslednej funkcie homogenity
podla postupu v sekcii 3.5.3. UkaZeme si, ako pocéitame funkciu homogenity pre jednu z
vlastnosti. Pre i-ty bod krivky + nés zaujima odliSnost vlastnosti v pixeli, v ktorom tento
bod krivky lezi, od priemernej hodnoty vlastnosti v pixeloch prejdenych krivkou od zaciatku
vyvoja, mnozinu tychto pixelov oznac¢ujeme 2". Pre lepSie pochopenie si ukdzeme vizualizaciu
na obrazku 3.7. Bod krivky ~; je na obrazku zobrazeny v modrej kruznici. Pixel, v ktorom

el
/ <

N

]

\\.\

Obr. 3.7: Vizualizacia pixelov vo vnutri krivky a pixelu, v ktorom lezi bod ~;.

tento bod lezi, je oznaceny zelenym Stvorcom a oblast 2" je vyznacené fialovymi Stvorcami.
Priemernt hodnotu na oblasti Q™ budeme pocitat ako

- 1
T _ ! 2
1, = g > Ip)n®. (3.60)
peqQn
Potom odlignost zeleného pixela od pixelov mnoziny 2" budeme poéitat nasledovne

di = ‘IZ(%”) — I (3.61)
Diskretizovana funkcia homogenity potom vyzeré nasledovne
dar 1
11—, dF<
o = i G =1 (3.62)
0, inak

Cim mensf je rozdiel d;, tym vacsia bude vystupna hodnota z tejto funkcie, a tym rychlejsie
sa bude bod ~; pohybovat.
Nagim cielom je pouzit vSetky vlastnosti, ktoré mame k dispozicii, preto budeme funkciu

homogenity pocitat separitne pre vSetky vlastnosti a vysledné funkcie homogenity budeme
spajat. O tom, akym spoésobom ich budeme spajat, budeme hovorit v podkapitole 3.5.3.
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3.5 Spajanie hranovych detektorov a funkcii homogenity

V tejto podkapitole si povieme viac o spajani hranovych detektorov a funkcii homoge-
nity. Tieto funkcie sa pocitaju pomocou vlastnosti mra¢na bodov (farba, intenzita, odchylka
normal, vzdialenost od regresnej roviny) a budeme ich spajat pomocou Fuzzy logiky.

3.5.1 Fuzzy logika

Informaécie o fuzzy logike sme ¢erpali z ¢lanku [6]. Rozdiel medzi fuzzy logikou a klasickou
logikou je, Ze klasické logika uvazuje iba hodnoty 1 a 0 pre pravdu a nepravdu, zatial ¢o fuzzy
logika uvazuje reélne ¢isla na intervale [0, 1]. Nas budt zaujimat hlavne fuzzy operatory A
(konjunkcia) a Vv (disjunkcia) a = (negécia). Rovnako, ako pri klasickej logike, tak aj vo fuzzy
logike znamena 0 tplna nepravdu a 1 aplna pravdu. Majme dve hodnoty a a b € [0, 1]. Fuzzy
analdgia konjungcie a A b sa pocita pomocou tzv. T-noriem, ktoré definujeme ako zobrazenia
T : [0,1]2 — [0,1]. Existuje niekol'ko pristupov, ako poéitat hodnotu pre fuzzy konjunkciu
dvoch premennych. V naSej praci pracujeme s dvoma pristupmi na vypocet T-noriem, ktoré
uvadzame v tabulke 3.1. Pre lepSie pochopenie si ukdZeme vizualizaciu tychto dvoch typov

Tabulka 3.1: T-normy.

Meno T-norma
Godel (minimum) | Ti(a,b) = min(a, b)
Stéinovy Tp(a,b) =a-b
T-noriem na obrazku 3.8.
Godel (minimum) Product (Konjunkcia)

Obr. 3.8: Porovnanie Fuzzy T-noriem.

Fuzzy negécia je funkcia N : [0,1] — [0, 1], kde N(0) =1 a N(1) = 0. My budeme pozivat
negéciu, pre ktoru plati nasledovny vztah
N(a)=1-a. (3.63)
Fuzzy disjunkciu budeme poéitat pomocou T-konoriem, ktoré definujeme ako funkciu S :
[0,1]% — [0,1] a ich tvar sa d& lahko odvodit z T-noriem pomocou De Morganovho pravidla
klasickej logiky
aVb=N(N(a) AN (b)), (3.64)

S pouzitim negéacie (3.63) T-konormu budeme pocitat takto

S(a,b)=1—-T(1 —a,1—0). (3.65)
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Pre T-normy uvedené v tabulke 3.1, dostavame pouzitim vztahu (3.65) vztahy pre T-konormy
uvedené v tabulke 3.2.

Tabulka 3.2: T-konormy.

Meno T-konorma
Godel (maximum) | Sg(a,b) = max(a,b)
Stcinovy Sp(a,b)=a+b—a-b

Vizualiziciu T-konoriem vidime na obrazku 3.9. Godelovu T-normu a T-konormu budeme

Godel (maximum) Product (disjunkcia)

.
) 7 7 7 [ e

Obr. 3.9: Porovnanie Fuzzy T-konoriem.

nazyvat aj MinMaxova T-norma resp. T-konorma.

Teraz, ked mame zadefinované fuzzy operatory pre dva vstupné parametre, tak si ukdZeme,
ako vieme agregovat n vstupnych parametrov. Operator agregacie vieme pouzitim T-noriem
zapisat takto

Ar(a) = a,
Ar(ay, ... ap) = T(al, Ar(ag, ... ,an)).
Analogicky to plati pre T-konormy. PouZitim vztahov z tabuliek 3.1 a 3.2 dostavame vztahy
pre agrega¢né operatory uvedené v tabulke 3.3.

(3.66)

Tabulka 3.3: Agrega¢né operatory pre T-normy a T-konormy.

Meno T-normy | Agregovany operator

Godel (minimum) Ta Ar,(ar,...,an) = min(aq,. .., an)

Sa¢inovy (konjunkcia) | Tp Arp(ar,...,an) =17 a;

Godel (maximum) Sa Ag(a1,...,a,) =max(ay,...,an)
Sucinovy (disjunkcia) | Sp Agp(ar,...,an) =1—1I7" (1 — a;)

3.5.2 Spajanie hranovych detektorov

Hranové detektory pocitame separdtne pre 6 vlastnosti: 3 zlozky farby, ktoré budeme
oznacovat R, G a B, intenzitu, lokdlnu odchylku normél a vzdialenost od regresnej roviny. Na
obrazku 3.10 mézeme vidiet, ako vyzeraju tieto hranové detektory separatne pre stenu, ktorej
farbu vizualizovanti spojenim kanalov R, G a B moézeme vidiet na obrézku 3.3, a intenzitu
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na obrazku 3.6. Vizualizaciu pixelovych reprezentacii vSetkych vlastnosti tejto steny mézeme
vidiet na obrazku 4.11.

Edge detector R

0.8 0.8
25 25
0.7 0.7
2 oy FE 2 - e
B ey u - N SR -
e I T,
1
~

Edge detector G

Edge detector Normal Deviation Edge detector Z

4
1 - - - -
3 09 3 1 0.9
0.8 08
25 25
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2 &a°* ) 06 2 - 0.6
L :
15 05 15 0.5
= 0.4 —_— 0.4
L] . .
-
)
3 4

=
ﬂ 01 g — 0.1

0 1 2 3 4

0 1 2

Obr. 3.10: Hranové detektory separatne pre vSetky vlastnosti.

Na hranovych detektoroch pre farebné kanély R, G a B mdZeme pozorovat v pravom hor-
nom rohu Cast, kde bola najdena hrana, pricom na ostatnych hranovych detektoroch sa tato
hrana nenasla. To je spdsobené tym, Ze na tito Cast steny svietila lampa a to sposobilo, Ze sa
v zlozkach farby nasla tato hrana a v ostatnych vlastnostiach nie. Hranové detektory budeme
agregovat T-normami, ktoré predstavuju fuzzy konjunkciu a teda, aby bol pixel oznadeny hod-
notou blizkou 1, ¢o znaci, Ze pixel neprislicha hrane, tak tento pixel nemozZe prislichat hrane
v ziadnom z hranovych detektorov. VSetky tieto hranové detektory st vstupné parametre do
agregatného operatora Ap. Agregovany hranovy detektor dostaneme ako

g1 = AT(Q%, tee 79?) (367)

a vysledné hranové detektory pre agregacné operatory Ar, a A, vidime na obrazku 3.11.
Takto ziskame dva moZné agregované detektory a v naSom programe vieme nastavit, ktory
z nich sa bude vyuzivat vo vypoctoch normélovej rychlosti. V agregovanych hranovych de-
tektoroch na obrazku 3.11 mozeme vidiet, Ze hrana v pravom dolnom rohu, ktora oddeluje
malovant stenu od obkladu, je ovela vyraznejsia v su¢inovom (produktovom) hranovom de-
tektore, ako v MinMaxovom. Dévodom je, Ze tato hrana bola najdena v takmer kazdom hra-
novom detektore a sucinom hodnét blizkych 0, ktoré sa vyskytuji na hranich sa tato hrana
zvyraznila na rozdiel od MinMaxového agregatora, ktorého vystupom je minimalna hodnota
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Edge detector Aggregated Product Edge detector Aggregated MinMax

Obr. 3.11: Hranové detektory separatne pre vSetky vlastnosti.

najdené vo vstupnych hranovych detektoroch. Agregovanim vSetkych hranovych detektorov
pomocou sucinového operatora mozeme odhalit, ktoré hrany st relevantnejsie z hladiska vy-
skytu vo viacerych hranovych detektoroch, kedZe prenasobenim hodnot blizkych 0 sa vysledna
hodnota este zmensi, ¢o znamend, ze hrany budu este vyraznejsie.

3.5.3 Spajanie funkcii homogenity

Podobne, ako pre hranové detektory, spajame v tomto pripade vSetkych 6 vlastnosti, na
vypocet funkcie homogenity H. V sekcii 3.4.2 sme si ukazali, akym sposobom vypocitame
funkciu homogenity pre jednu z vlastnosti. Vyslednu funkciu homogenity budeme pocitat
pouzitim agrega¢nych operatorov Ag, alebo Ag, z tabulky 3.3, pricom vstupné parametre
budi jednotlivé funkcie homogenity

HI''= Ag(H]", ... H™). (3.68)
Na agregovanie funkcii homogenity pouzivame T-konormové agregatory, ktoré vo fuzzy logike
predstavuji disjunkciu. V tomto pripade to znamené, Ze staci, aby funkcia homogenity aspon
podla jednej z vlastnosti dosahovala vysSie hodnoty, a vysledna funkcia homogenity bude

dosahovat tiez vyssie hodnoty.

3.6 Topologické zmeny

Pocas vyvoja kriviek sa stava, ze do seba krivky ,narazia“. V pripade, Ze sa k sebe priblizia
dve rézne krivky, chceme, aby sa spojili do jedne;j. DalSou moznostou je, ze sa k sebe pribli-
zia body rovnakej krivky, napriklad, ked krivka obide nejaky objekt leziaci v stene. Vtedy
chceme rozdelit krivku na dve, preto pouZivame algoritmy na spéjanie a rozdelovanie kriviek.
Algoritmus, ktory pouzivame je popisany v ¢lankoch [1] a [2]. Bezné algoritmy na rieSenie
topologickych zmien majt vypoétovii narocnost O(n?), kde n je pocet bodov krivky. Tieto al-
goritmy su zalozené na pocitani vzajomnych vzdialenosti vsetkych bodov krivky. Algoritmus,
ktory pouZivame my, mé vypoctova naro¢nost O(n), vdaka ¢omu je rozdelovanie a spéja-
nie kriviek vel'mi rychle. Tento algoritmus sa sklada z troch ¢asti. Prva cast je odoberanie a
pridavanie bodov krivky, druh4 je rozdelovanie kriviek a tretia spajanie kriviek.

3.6.1 Pridavanie a odoberanie bodov

Ulohou prvej ¢asti algoritmu je pridavat body na miestach, kde sa body krivky vzdaluju a
odoberat body na miestach, kde st body krivky prili§ nahusto. Kvoli dalsim castiam algoritmu
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je dolezité udrziavat susedné body pribliZne v rovnakej vzdialenosti hy, ktora je rovné polovici
. : h
dlzky hrany pixela hg = 3.
Tuto ¢ast algoritmu rozdelime do niekolkych krokov:

1. Prechadzame postupne po hranach krivky a pripo¢itavame rozdiely dlzky hrany h; a
zelanej dizky hrany hy do premennej Lg; = h; — hg.

2. Po kazdom pripocitani do premennej Lg;; skontrolujeme, ¢i je jej absolttna hodnota
vacsia ako hodnota hg, ak je vacSia pokrac¢ujeme krokom 3.

3. V pripade, Ze je absolitna hodnota |Lg;¢| véacsia, ako hg rozlisujeme dve situécie:

(a) Ak je Lgir > 0, tak chceme pridavat body, preto si ndjdeme najdlhsiu hranu hy,qs
na useku, na ktorom sme pocitali rozdiely h; a hg. Na tejto hrane pridame N
bodov, pricom N = Lh;’:fj 1. Nasledne prepocitame Lg;s = Lgif — N - hq.

(b) Ak je Lg4iy < 0, to znamend, Zze na danom tseku, na ktorom sme tito hodnotu
pocitali, st body prili§ nahusto, preto z neho budeme odoberat jeden bod. Od-
stranime taky bod ~;, ktorého stcet vzdialenosti h;—1 + h; je najmensi na danom
tseku. Nakoniec prepocitame Lg;f = Lgif + hq.

4. Na konci algoritmu skontrolujeme, ¢i mé krivka viac, ako minimalny pozadovany pocet
bodov. Ak mé menej bodov, tak ju vymaZeme.

3.6.2 Rozdelovanie krivky

Krivku chceme rozdelit napriklad v pripade, Ze obide objekt leziaci v stene, a jej body
sa k sebe priblizia. Na to, aby sme krivku rozdelili, musi byt splnenych niekolko podmienok.
Ozna¢me indexy bodov, v ktorych chceme krivku rozdelit s; a s3. Jednou z podmienok je,
aby absoliitna hodnota rozdielu indexov s; a ss, bola vacsia ako 3. Dalsou podmienkou, je aby
normély v tychto bodoch, smerovali opa¢nym smerom, a zaroveil, aby normala Ny, smerovala
k bodu s a naopak. Pre lepsie pochopenie si to ukdZeme na obrazku 3.12.

Obr. 3.12: Ukazka pripadu, kedy chceme, aby sa krivka rozdelila (obrazky v prvom riadku)
a pripadu kedy nechceme, aby sa krivka rozdelila (obrazky v druhom riadku). Tento obrazok
pochéadza z ¢lanku [1].

1Zatvorky | | oznaluju zaokrihlenie nadol
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Na obrazkoch v prvom riadku mozeme vidiet, Ze krivka obklopi pixel a st splnené obe
podmienky, normély smeruji opaénym smerom a aj indexovi vzdialenost bodov je vicsia,
ako 3. Na obrézkoch v druhom riadku vidime, Ze krivka sa snazi vojst do uzsieho priestoru
a body krivky sa priblizia k sebe. V takejto situécii krivku nechceme rozdelit, pricom aj v
tomto pripade normaly smeruji opa¢nym smerom a aj indexova vzdialenost je vacSia, ako
3. Rozdielom vSak je, Ze v situdcii v prvom riadku ukazuje normala Ny, smerom k bodu s
a normala Ng, smerom k bodu s;, ale v druhom pripade uz tato podmienka neplati. Ttto
odlisnost budeme vyuzivat aj v algoritme.

Algoritmus spoéiva z niekolkych krokov:

1. Mame maticu P, ktora bude predstavovat mnozinu vSetkych pixelov. Pixely v ktorych
lezia body krivky si oznac¢ime najprv hodnotou 0.

2. Prechadzame postupne kazdy bod krivky a zapisujeme indexy tychto bodov do matice
P, pricom za kazdym skontrolujeme ¢i je hodnota, ktora chceme prepisat rovna 0, alebo
¢ je vacsia.

(a) Ak je hodnota rovna 0, znamena to, Ze tento pixel ideme oznacit indexom bodu
prvykrat, a teda eSte sme nenarazili na iny bod krivky, ktory by v danom pixeli
lezal. V takomto pripade hodnotu pixela v matici P prepiSeme na index bodu,
ktory kontrolujeme.

(b) Ak je hodnota vécsia ako 0, tak to znamen4, Ze v danom pixeli lezi aj iny bod. V
takomto pripade prechiddzame na krok 3.

3. Skontrolujeme, rozdiel indexov bodov, ktoré st adeptami na rozdelenie krivky, aby sme
zistili ¢i st susedné alebo nie. Pokial je rozdiel indexov bodov vacsi ako 3, prechadzame
na bod 4.

4. Oznac¢me si indexy bodov, ktoré sme vybrali, s; a s3. Budeme pocitat vzdialenosti bodov
s indexami {s; — 2,81 — 1,517,581+ 1,51 +2} od bodov {s9 —2,s9—1,82,50+ 1,50+ 2} a
vyberieme body s najmensou vzdialenostou. Tym sme prehladali okolité body, aby sme
zistili ¢i medzi nimi nie je dvojica, ktorej vzdialenost je nizsia ako vzdialenost bodov s,

a Yey-

5. Poslednym krokom je overenie smerovania normal v bodoch, ktoré boli vybraté v kroku
4. Krivku chceme rozdelit na dve iba v pripade, Zze normalové vektory smerujua k sebe,
preto preverime nasledujicu podmienku

[Vs1 = Ysal > [Vs1 — (Y2 + €N, )| (3.69)
kde € je mald hodnota, ktorou prenasobime normalu Ng,. Pokial je tato podmienka

splnené, krivku mézeme rozdelit na dve.

3.6.3 Spajanie kriviek

Pokial sa k sebe priblizia dve krivky, tak preverujeme, ¢ spliiaji ur¢ité podmienky. Krivky
musia mat podobné priemerné hodnoty vlastnosti v pixeloch, cez ktoré presli vo vsetkych pred-
chadzajacich ¢asovych krokoch. Dalej preverujeme, ¢ sa krivky nedotykaja v oblasti hrany
najdenej hranovym detektorom. Obe tieto podmienky prispievaji k tomu, aby sa nespéjali
krivky, ktoré lezia v inych typoch oblasti. Pre lepSie pochopenie si ukdZzeme vizualiziciu na
obrazku 3.13.

Na lavom obrazku je ukazany vyvoj kriviek, pricom modrym obdlznikom je oznaceny
detailnejsi vysek, ktory predstavuje stredny obrazok. Na tomto obriazku moZzeme pozorovat,
ze dve krivky sa dotykaju a v dosledku toho, Ze segmentuja oblasti s rozliénymi hodnotami
vlastnosti mracna (v tomto pripade farby) sa nespoja. Na obrazku 3.13 v pravo, ktory je
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Obr. 3.13: Ukéazka dvoch kriviek, ktoré sa nespoja v doésledku nesplnenia podmienok na spojenie.

detailom zo stredného obrazku vyznadenym modrym obdlznikom vidime, 7e krivky sa naozaj
velmi tesne dotykaju.
Algoritmus na spajanie sa sklada z niekol'kych krokov:

1. Podobne, ako pri rozdelovani krivky, mame maticu P, ktora bude predstavovat mnozinu
vSetkych pixelov, a hodnota bude vSade 0. Budeme mat dva cykly pricom vo vonkajSom
budeme iterovat cez indexy kriviek a vo vnitornom cez indexy bodov kriviek. V kazdej
iteracii budeme znacit indexy kriviek do matice P podla toho, v ktorom pixeli leZia body
krivky. Pred tym, ako zaznac¢ime index krivky do matice P, pozrieme sa na hodnotu
pixela, ktory chceme prepisat. V takomto pripade rozliSujeme dve situécie:

(a) Ak je tato hodnota rovna 0, to znamené, Ze tento pixel sme zatial neprepisovali,
a teda sme nenarazili na iny bod, ktory by lezal v tomto pixeli. Podobna situacia
nastava v pripade, Ze hodnota matice P pre tento pixel je rovna indexu kriky, ktort
preverujeme. To znamend, Ze tam lezi bod rovnakej krivky, a teda nie je potrebné
krivku spajat s inou.

(b) V pripade, Ze je hodnota rozna od 0 a indexu krivky, ktorej prislicha dany bod, tak
to znamen4, ze v tomto pixeli lezi aj bod inej krivky. V takomto pripade prejdeme
na krok 2.

2. Pokial v jednom pixeli lezia body dvoch réznych kriviek, musime overit, ¢i krivky ne-
segmentuji oblasti, v ktorych vlastnosti mrac¢na dosahuji prilis odlisné hodnoty. Indexy
kriviek, ktorych body lezia v rovnakom pixeli p;, budeme oznacovat ¢ a co. Nasim cie-
Tom je zistit odlisnost pixelov, ktoré boli navstivené krivkou ¢; od pixelov navstivenych
krivkou ¢y vo vSetkych predchadzajucich ¢asovych krokoch a na zaklade toho uréit, ¢i
sa krivky maju spojit, alebo nie. Preto budeme pre kazdu vlastnost pocitat nasledujicu
vzdialenost

di = Lo oy = Thn o, | - (1 = g1(pi))- (3.70)
Hodnoty I} ney & 1! n e, SU priemerné hodnoty vlastnosti [ v pixeloch, ktoré boli vo
vSetkych predchadzajucich ¢asovych krokoch navstivené krivkami ¢; a co a pocitame ich
vztahom (3.60). Absolutnu hodnotu z ich rozdielu d'alej nasobime hodnotou (1— g1 (p;)).
Tato hodnota znizuje vyslednt hodnotu d; v pripade, Ze pixel p nelezi na hranici. Ak
je hodnota d; vysokéi tak to znamena, Ze krivky presli cez oblasti s inymi hodnotami
vlastnosti [, a preto, takéto krivky nechceme spéajat. Hodnotu d; budeme porovnavat s
parametrom gy, ktory predstavuje prahovi hodnotu vypoéitant podla vztahov zo sekcie
2.3.3. Kedze méame k dispozicii viac vlastnosti, aj v tomto pripade ich budeme spajat.
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Aby boli krivky spojené musi platit tato nerovnica
> d <Y 05 (3.71)
l l

Pokial je splnena nerovnica (3.71), tak prechddzame na krok 3.

. Podobnym sposobom, ako v kroku 4 algoritmu na rozdelovanie kriviek, budeme prehla-

davat susedné body a budeme hladat tie, ktoré sa k sebe najblizsie.

. Vzdialenost bodov, ktoré sme vybrali v kroku 3 budeme oznacovat hs. Dalej musi platit

nasledujtica podmienka

hs < 0.5 (hey 4 hey). (3.72)
Hodnoty he, a he, st priemerné hodnoty vzdialenosti susednych bodov na krivkach c;
a cg. Touto podmienkou overujeme, ¢i je vzdialenost bodov, v ktorych chceme krivky

spojit, mengia, ako priemerné vzdialenost bodov na oboch krivkach. Pokial je aj tato
podmienka splnend moéZzeme krivky spojit.

3.7 Vkladanie pociato¢nych kriviek

Pociatoéné krivky vkladame v tvare kruznice, pri¢om polomer je rovny dizke hrany pixela.

Ukazku pociato¢nej krivky méZzeme vidiet na obrazku 3.14.

Obr. 3.14: Vizualizacia pod¢iatocnej krivky.

Stred kruznice lezi v strede vybraného pixela a tento pixel vyberdme nahodne, z mnoZziny

pixelov, ktoré splhajta nasledujiuce podmienky.

1. Hustota bodov leziacich v pixeli musi byt vic8ia, ako nami urdena hodnota. KedZe

regresna rovina obsahuje aj pixely v ktorych nelezi ani jeden bod, tak sa chceme vy-
hnut situacii, kedy by sa podiato¢na krivka zacala vyvijat mimo oblasti, ktorti chceme
segmentovat. Pre lepSiu predstavu si ukdZzeme vizualizaciu hustoty, vedla vizualizicie
pixelov splitajicich podmienku hustoty na obrazku 3.15.

. Krivka nesmie lezat na hrane alebo v jej blizkosti, pretoZe by to mohlo zastavit, alebo

spomalit vyvoj krivky. Preto vyberame také pixely, v ktorych je hodnota agregovaného
hranového detektora vicsia ako 0.7. Na obrazku 3.16, mozeme vidiet obrézok znazor-
fujtci agregovany hranovy detektor a vedl'a neho vizualizaciu pixelov spliiajiicich pod-
mienku hranového detektora.

Spojenim tych dvoch podmienok ziskavame vysledntt mnozinu pixelov, z ktorych vyberame

podiato¢né krivky. Vizualizaciu médZzeme vidiet na obrazku 3.17.
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I Pixely v ktorych nemozu vznikat kriviy
[__IPixely v ktorych m&zu vznikat krivky

25 3 35 4

4.5

Obr. 3.15: Pixely splhajtce kritéria na vloZzenie poéiatocnej krivky podla podmienky hustoty.

Edge detector Aggregated Product

I Fixely v ktorych nemézu vznikat kriviy
[ IPixely v ktorych ma2u vznikat kriviy

Obr. 3.16: Pixely spliajtce kritéria na vlozenie pociatoénej krivky podl'a podmienky hranového

detektora.

I Fixcly v klorych nemazu vznikat kriviy
[_JPixely v ktorych mdzu vanikat krivky

Obr. 3.17: Pixely splhajtce kritéria na vlozenie poéiatoénej krivky.

V pripade, Ze na zadiatku vyvoja vkladame viac ako jednu pociato¢ni krivku, tak z mno-
ziny vSetkych moznych pociatocnych pixelov odstranime pixely, v ktorych lezi vlozena pocia-
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tocna krivka a aj okolité pixely.

3.8 Zastavovacie kritérium

V kazdom ¢asovom kroku vyvoja krivky kontrolujeme, ako vel'mi sa krivka pohybuje. Po-
kial krivka vykonava iba velmi maly pohyb, tak chceme ukon¢it jej evolaciu. Na to pouZivame
nasledujtce zastavovacie kritérium

max (|ly? — 7 77) <e. (3.73)

i=1,....m

V kazdom casovom kroku pocitame dlzku krokov, ktorti vykonali jednotlivé body. Z nich
vyberieme maximalnu hodnotu a pokial je tato hodnota mensSia, ako nami uréeny parameter
e, tak ukonc¢ime vyvoj krivky.

3.9 Postup celého algoritmu

V tejto podkapitole si vysvetlime postupnost krokov algoritmu, vyuZivajic metody uve-
dené v kapitole 3.

1. Vypocitame pixelovii reprezentaciu vlastnosti mracna podla postupu v podkapitole 3.2.

2. Na zaklade pixelovych reprezentécii vlastnosti vypocitame hranové detektory podla
postupu z podkapitoly 3.2.2 a nésledne agregovany hranovy detektor podla podkapitoly
3.5.2.

3. 7 histogramov pixelovych reprezentacii vlastnosti si vypocitame hrani¢né hodnoty p
podla postupu z podkapitoly 2.3.3.

4. Vytvorime mnozinu bodov, v ktorych moézu vznikat krivky a vygenerujeme N pociatoc-
nych kriviek podla postupu v podkapitole 3.7

5. V ¢asovom for cykle prebieha nasledovny postup krokov:
(a) Spusti sa algoritmus topologickych zmien z podkapitoly 3.6, pri¢om ¢asti algoritmu
prebiehaja v nasledujicom poradi:
i. Rozdelenie kriviek 3.6.2.
ii. Spajanie kriviek 3.6.3.
iii. Pridavanie odoberanie bodov 3.6.1.
(b) Vo for cykle cez vSetky vyvijajuce sa krivky prebiehaju nasledujice kroky:
i. Vypoditaju sa hodnoty funkcie homogenity pre v8etky vlastnosti podla po-
stupu zo sekcie 3.4.2 a agregovana funkcia homogenity podla postupu zo sek-

cie 3.5.3. Dalej vypocitame hodnoty normalovej rychlosti riadenej vonkajsim
vplyvom (g podla postupu zo sekcie 3.4.2.

p— e

i. Na zéaklade vypocitanych hodnét g vypocitame krivostni regularizaciu podla
sekcie 3.4.1.

iii. Vypocitame hodnoty tangencialnej rychlosti podla podkapitoly 3.3.

iv. Ulozime si maximélnu hodnotu 8 do premennej Smqe, = max [;.
i=1,....m

(¢) Vypocitame velkost ¢asového kroku At podla vztahu
hq

max 3 ;
j=1,.0 N A

At = , (3.74)
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kde hy = % a HllaXNBmaxJ je maximéalna hodnota normalovej rychlosti zo vSetkych
J=1,.,

bodov kriviek.
Opét vo for cykle cez vSetky vyvijajice sa krivky prebiehaju nasledujice kroky:
i. Zostavime a vyrieSime systém rovnic podla postupu z podkapitoly 3.1.

ii. Overime ¢i evoluciu krivky netreba zastavit podla zastavovacieho kritéria z
podkapitoly 3.8.

Overime & sa eSte nejaka krivka vyvija, ak nie, zistime kolko percent pixelov, na
ktorych mézu vzniknut podiato¢né krivky podla kritérii z podkapitoly 3.7, nebolo
navstivenych ziadnou z kriviek. Ak je toto percento vécsie, ako nami zadané hod-
nota, tak podobnym spésobom, ako na zacdiatku, vygenerujeme mnozinu pixelov,
do ktorych budeme dalej vkladat krivky s tym rozdielom, Ze neuvaZujeme pixely
navstivené inymi krivkami vo vSetkych predchadzajicich ¢asovych krokoch a novo-
vzniknuté krivky pokra¢uji v postupnosti algoritmu od kroku 5(a). Pokial je toto
percento dostatocne vel'ké, tak ukoncujeme algoritmus na vyvoj kriviek.



Kapitola 4

Numerické experimenty

V tejto kapitole si ukadZeme niekolko regresnych rovin, ktoré si vystupom prvého kroku
segmentécie. Na tychto rovinach budeme vidiet aplikidcie metdd, ktoré si popisané v kapitole
3. V prvom numerickom experimente, na ktorom budeme demonstrovat funkénost algoritmu,
pouzijeme na zaciatok iba jednu pociato¢nu krivku a opiSeme aplikdciu metdéd na vkladanie
pociatoénych kriviek, spajanie hranovych detektorov a vypocet prahovych hodnoét funkcii
homogenity. V d’alsich numerickych experimentoch budeme pouZivat niekolko pociatocnych
kriviek, pri¢om uvidime, ako funguje algoritmus topologickych zmien, vd'aka ktorému sa budu
krivky spéajat a rozdelovat.

4.1 Stena s dverami

Ako prvy numericky experiment pouZijeme jednoduchu stenu, v ktorej lezia dvere. Tito
regresnu rovinu chceme rozdelit na dva segmenty, kde jeden segment buda tvorit body prisli-
chajuce stene a druhy segment body prislichajice dveram. Mracno bodov zafarbené pouzitim
farebnych kanalov R,G a B mézeme vidiet na obrazku 4.1.

Obr. 4.1: Mra¢no bodov vyfarbené farebnymi kanalmi R, G a B.

Prvym krokom algoritmu je vypocet pixelovych reprezentécii jednotlivych vlastnosti spo-
sobom popisanim v sekcii 3.2. K dispozicii mame celkovo 6 vlastnosti, ktorymi st: farebné ka-
naly R, G a B, intenzita, lokdlna odchylka normélovych vektorov a vzdialenost bodov mra¢na
od regresnej roviny, ktori vo vizualizacidch nazyvame Z. Pixelovii reprezentaciu vsetkych
tychto vlastnosti moézeme vidiet na obrézku 4.2.

f)alej vypocitame hranové detektory pre pixelové reprezentécie vsetkych valastnosti mracna,
ktoré mozeme vidiet na obrazku 4.3.

Po vypocte hranovych detektorov pocitame agregované hranové detektory podla postupu
opisaného v sekcii 3.5.2. V naSom algoritme sme implementovali oba uvedené pristupy, ale v

42
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Obr. 4.2: Pixelova reprezentacia vlastnosti mrac¢na bodov.
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Obr. 4.3: Hranové detektory vSetkych vlastnosti.

kone¢nom désledku pouzivame iba jeden z nich, v tomto pripade je to su¢inovy agregovany
hranovy detektor. Oba tieto hranové detektory su vizualizované na obrazku 4.4.
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Obr. 4.4: Agregované hranové detektory.

Dalsim krokom postupu je vypocet prahovych hodnot u, ktoré vyuzivame pocas vyvoja
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vo vypocte funkcii homogenity a overeni spajania kriviek. Pre kazdy histogram vypocitame
funkciu normalneho rozdelenia, a na zéklade jej Standardnej odchylky o pocitame prahové
hodnoty p. Obréazky histogramov spolu s funkciou normélneho rozdelenia a prahovou hodno-

tou pu mdzZeme vidiet vo vizualizécii 4.5.
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G histogram

(b) 1 = 0.2566

intensity histogram

(d) = 0.3313

Z histogram

(f) = 0.3341

Obr. 4.5: Histogramy vlastnosti.
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Poslednym krokom pred tym, ako za¢neme vyvijat krivky, je uré¢it pixely, do ktorych
mozeme vlozit pociatocné krivky. Pouzitim hranového detektora a hustoty mracna dostaneme
pomocou postupu z podkapitoly 3.7 mnozinu pixelov, do ktorych mézu byt vloZené poc¢iatocéné
krivky. Vizualizaciu tejto mnoziny je mozné vidiet na obréazku 4.6.

I Fixely v ktorych nemG2u vznikat krivky

C—Pixely v ktorjch mé2u vznikat krivky

25

Obr. 4.6: Vizualizacia pixelov vhodnych na vloZenie podiato¢nych kriviek.

Teraz uz mame vSetko pripravené, aby sme mohli vlozit prva krivku a zacali ju vyvijat.
Pocas jedného casového kroku algoritmus vypoé&ita hodnoty tangencialnej rychlosti o podla
postupu z podkapitoly 3.3, normalovej rychlosti podla podkapitoly 3.4 a nésledne zostavi
a riesi systém rovnic podla semi-implicitnej schémy uvedenej v podkapitole 3.1. VyrieSenim
systému ziskavame polohu bodov v nasledujicom casovom kroku. Niekolko ¢asovych krokov
evolucie krivky vidime vykreslenych na obrazku 4.7.

(a) (b) ()
Obr. 4.7: Evolacia krivky.
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(2) (h) (i)
Obr. 4.7: Evolucia krivky.

Na obrazku 4.8:(i) mézeme krivku vidiet sfarbena na fialovo, pri¢om na ostatnych obréaz-
koch je sfarbené na ¢erveno. To znaci, ze parameter A, ktory vystupuje v rovniciach na vypocet
tangencidlnej a normalovej rychlosti bol prepnuty z hodnoty 0.5 na hodnotu 1 v désledku spo-
malenia rychlosti krivky. Po prepnuti parametra A na hodnotu 1 krivku vyvija uz iba gradient
hranového detektora podla rovnice (3.59), a po maximalne 30 ¢asovych iteraciach zastavujeme
vyvoj krivky. Na tomto obrazku je vidiet, Ze zostala eSte zna¢na ¢ast nevysegmentovana, preto
algoritmus vlozi nova krivku do pixelov vhodnych na vkladanie novych kriviek, ktoré neboli
navstivené v predchadzajucich casovych krokoch Ziadnou krivkou. VloZenie dal3ej krivky v
oblasti dveri a jej evoliciu mdZzeme vidiet na obrazkoch 4.8.
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(8) (h) (i)

Obr. 4.8: VloZenie dalsej pociatoénej krivky a jej vyvoj.

Po ukonceni evolicie druhej krivky vidime, Ze uZ je len velmi malé percento pixelov, ktoré
krivky nenavstivili. Preto ukonc¢ujeme evoltciu kriviek na tejto stene. Vizualizaciu segmentov
vidime na obrazku 4.9. Vystupom krivkovej segmentécie je takéto mra¢no bodov rozdelené
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Segments of the plane point cloud

® Segment1
® Segment2
©  Rest after segmentation

Obr. 4.9: Mra¢no vysegmentovanych bodov.

na segmenty. Tieto segmenty sa v ramci celého projektu (ktorého stucastou tato diplomova
praca) buda dalej porovnavat s objektami v BIM modeli.

4.2 Stena s plagatmi a obkladom

Dalsim numerickym experimentom, na ktorom predvedieme implementovany algorimus,
bude stena, ktord sme pouzivali v kapitole 3, na vizualizaciu niektorych casti nasho algoritmu.
Na tejto stene sa nachidzaja dva plagity a v pravom dolnom rohu je oblozZenie. Tiez su tu
elektrické zasuvky a v pravom hornom rohu je miesto, na ktoré pocas skenu miestnosti svietila
lampa. Vizualizéciu mra¢na pomocou R, G a B kanalov farby mézeme pozorovat na obrazku
4.10. Pixelové reprezentacie jednotlivych vlastnosti st na obrazkoch 4.11.

Original point cloud transformed to xy plane

Obr. 4.10: Mra¢no bodov.
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Obr. 4.11: Pixelové reprezentacia vlastnosti mra¢na bodov.

Hranové detektory pre vSetky vlastnosti sme si ukazali na obrazku 3.10 a agregované hra-
nové detektory na obrazku 3.11 v sekcii 3.5.2. Dalgim krokom je vypocitat prahové hodnoty z
histogramov vlastnosti. Vizualizacie histogramov a ich funkcii normalneho rozdelenia mézeme
vidiet na vizualizacii 4.12.
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Obr. 4.12: Histogramy vlastnosti.

Dalsim krokom algoritmu je vypocitat, do ktorych pixelov mézeme vkladat pociatoéné
krivky. V sekcii 3.7 vysvetlujeme postup vypoctu takychto pixelov za pouzitia vizualizacii
prave pre tuto stenu. Vizualizaciu vyslednej mnoziny pixelov moézeme vidiet na obrazku 3.17.
Teraz uz mame pripravené vsetko na to, aby sme vlozili po¢iatocné krivky a zacali ich vyvijat.
V tomto numerickom experimente za¢neme vyvijat hned niekol'ko pociatoénych kriviek, aby
sme sa dostali rychlejsie k vyslednej segmentéacii. Vizualizaciu segmentacie moézeme vidiet na

obréazkoch 4.13.
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Obr. 4.13: Vyvoj kriviek.

o1
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(p)

Obr. 4.13: Vyvoj kriviek.
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Mozeme vidiet, Ze pocas vyvoja pracoval aj algoritmus na spéajanie a rozdelovanie. Na-
priklad uz medzi obrazkami (b) a (c) je vidiet, Ze prebehli dve spojenia kriviek a nasledne z
obrazka (d) na (e) je vidiet, Ze sa aj tieto dve krivky spojili. V obrazku (f) vidime, Ze tato
krivka obkolesila plagat leziaci v stene a néasledne sa musela rozdelit na dve krivky. Podobny
scenar sa dial aj pocas prechodu na obrazok (g) kde krivka obkolesila dve zasuvky leziace v
spodnej casti steny a krivka sa rozdelila na viac kriviek. Dalej vyvoj pokracoval, az kym celd
oblast, do ktorej boli vloZzené pociatoéné krivky nebola vysegmentovana, pri¢om tato cast
segmentécie konéi na obrazku (i). AvSak vidime, Ze nam eSte ostali homogénne miesta, do
ktorych nasledne vkladdme krivku na obréazku (j). Ako bolo spominané, tato ¢as predstavuje
oblast, na ktorej je obklad. Aj na obrazkoch 4.11 je vidiet, Ze povrch ma inu farbu, inten-
zitu a podla vizualizacie vlastnosti Z, ktora znadi vzdialenost od regresnej roviny vidime, Ze
tato Cast je vystupenejsia, ¢o znaci rozdielny typ oblasti z hladiska vlastnosti mrac¢na. Preto
nechceme novovzniknutt krivku na tejto oblasti spojit s krivkou, ktora tito oblast obklopila
v predchadzajucich ¢asovych krokoch, preto na obrazkoch (k), (1) a (m), na ktorych je vidiet
vyvoj novovzniknutej krivky vidime, Ze krivky sa v désledku odliSnosti vlastnosti nespoja.
Podobny pripad nastéva aj pocas vyvoja dalsej vlozenej krivky do vnutra jedného z plagatov
leziacich v stene na obrazkoch (n), (o) a (p). Poslednym krokom je vytvorenie segmentov,
ktoré mozme vidiet na vizualizacii 4.14.

Segments of the plane point cloud

Segment1
Segment2
Segment3
Rest after segmentation

Obr. 4.14: Mra¢no bodov.
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4.3 Predna stena haly

Dalsim numerickym experimentom je jedna z vonkajSich stien vyrobnej haly. Celé mracno
bodov naskenovanej haly moéZeme vidiet na obrazku 1.4 aj s vizualizaciou regresnej roviny.
Mra¢no bodov prisltchajice regresnej rovine je na obrazku 1.5.

Rovnako, ako v predchadzajicich numerickych experimentoch, je prvym krokom vytvore-
nie pixelovej reprezentécie vlastnosti mracna, ktoré vidime na obrazku 4.15.
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Obr. 4.15: Pixelova reprezentacia vlastnosti mra¢na bodov.

Nasledne pocitame hranové detektory a z nich agregované hranové detektory, ktoré mo-
zeme vidiet na obrazkoch 4.16 a 4.17.

Edge detectorR ) . Edge detector G
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Obr. 4.16: Hranové detektory vSetkych vlastnosti.

Na pixelovej reprezentacii a hranovom detektore pre intenzitu moézeme vidiet, ze data si
neuplné, preto tito vlastnost v tomto pripade nebudeme pouzivat pri vyvoji kriviek ani na
vypocet agregovaného hranového detektora.

Edge detector Aggregated Product

o000
[SE-Y-2]

Obr. 4.17: Agregované hranové detektory.

Na zéklade pixelovych reprezentéacii vlastnosti vypocitame z histogramov prahové hodnoty.
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Obr. 4.18: Histogramy vlastnosti.

Dalej vypocCitame pixely vhodné na vloZenie pociato¢nej krivky, ktoré su vizualizované na
obrazku 4.19.

[ Pixely v ktorych nemGZu vznikat krivky
[ Pixely v ktorych mbzu vznikat krivky

10 12

Obr. 4.19: Vizualizacia pixelov vhodnych na vloZenie pociatoénych kriviek.

Ked uz mame vSetko pripravené mozeme vlozit pociatocéné krivky a zacat s evoluciou,
ktora je vizualizovana na obrazku 4.20.
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(2)
Obr. 4.20: Vyvoj kriviek.
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M
Obr. 4.20: Vyvoj kriviek.

Nakoniec vytvorime segmenty, ktoré mozeme vidiet na obrazku 4.21.

Segments of the plane point cloud

®  Segment!
©  Segment2
25— Segment3
®  Segmentd
®  Rest after segmentation

Obr. 4.21: Mrac¢no bodov.
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4.4 Poschodova budova

V tomto numerickom experimente budeme segmentovat mra¢no bodov, ktoré patri ¢asti
fasady stvorposchodovej budovy Divadla P.O. Hviezdoslava. Mraéno zafarbené troma kanalmi
R, G a B je na obrazku 4.22.

Original point cloud transformed to xy plane
[N, S PP S T
G

0 5 10 15

Obr. 4.22: Mrac¢no bodov.

Opét vypocitame pixelové reprezentacie pre vlastnosti mrac¢na, ktoré vidime na obrazku
4.23, ich hranové detektory st na obrazku 4.23 a agregované hranové detektory na obrazku
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Obr. 4.23: Pixelova reprezentacia vlastnosti mra¢na bodov.
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Obr. 4.24: Agregované hranové detektory.
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Dalej z histogramov vlastnosti vypocitame prahové hodnoty, ich vizualizaciu vidime na

obrazku 4.25.
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Obr. 4.25: Histogramy vlastnosti.

Poslednym krokom pred tym ako vloZime pociato¢né krivky je vypoditat pixely, ktoré
splhaji podmienky na vlozenie pociatoénych kriviek. Vizualizaciu tychto pixelov je na obrazku

4.26.
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[ Fixely v ktorych nemdzu vznikat krivky
[ JPixely v kloryeh mau vznikal krivky

Obr. 4.26: Vizualizacia pixelov vhodnych na vloZenie pociatoénych kriviek.

Vizualizaciu vyvoja kriviek méZzeme vidiet na obrazku 4.27.

(d) (e) ()
Obr. 4.27: Vyvoj kriviek.
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Vysledkom segmentécie tejto regresnej roviny si dva segmenty 4.28.

Segments of the plane point cloud

Segment1
Segment2
Rest after segmentation

]

Obr. 4.28: Mra¢no bodov.




Kapitola 5

Zaver

V tejto praci sme sa venovali segmentécii regresnych rovin, ktoré obsahovali data vo forme
mracna bodov. Tieto roviny predstavuju steny budov naskenované terestrickym laserovym
skenerom, ktoré mézu obsahovat rézne objekty leZiace v stenéach.

Hlavnym cielom tejto prace bolo ziskat body mracna leZiace priamo v stene, a to pou-
Zitim segmentécie vyvijajucimi sa krivkami. Na to sme vytvorili matematicky model, ktory
popisujeme v kapitole 2, kde sme vyuzili poznatky z oblasti diferencidlnej geometrie na vyvoj
kriviek. Tento model sme nasledne diskretizovali v kapitole 3, v ktorej opisujeme aj dalsie
nevyhnuté metédy a algoritmy potrebné na segmentaciu vyvijajicimi sa krivkami. Jednou z
metod, ktora sme tspesne aplikovali, bol algoritmus topologickych zmien opisany v ¢lanku [1],
ktory sa ndm podarilo rozsirit o kontrolu spajania kriviek na hranéch medzi oblastami s roz-
nymi priemernymi hodnotami vlastnosti. Pomocou fuzzy logickych operatorov zo sekcie 3.5,
sme dokazali zapojit v8etky vlastnosti mra¢na bodov na vytvorenie agregovaného hranového
detektora a funkcie homogenity, ktoré s v naSom modeli zékladom pre vypocet normalovej
rychlosti vyvijajucej sa krivky.

Vsetky metody popisané v kapitole 3 sme implementovali v programe MATLAB na vy-
tvorenie algoritmu, ktorého postupnost popisujeme v sekcii 3.9. Funkénost algoritmov sme
demonstrovali na niekol'kych numerickych experimentoch v kapitole 4.

Vysledné rozdelenie mracien bodov na niekolko segmentov povazujeme za uspokojiveé.
Algoritmus je schopny urcit kam vlozit poc¢iato¢né krivky, vyvijat ich tak, aby segmentovali
objekty leziace v stene a dokézali sa spajat a rozdelovat podla toho, ako to je potrebné
vzhladom na vlastnosti mrac¢na bodov a nakoniec rozdelit mra¢no na segmenty.

Aj napriek tomu, Ze vysledky segmentécie st uspokojivé stéale je niekol'ko oblasti, v ktorych
je moznost vylepSenia. Jednou z oblasti, ktora by sa dala zlepsit je navrh funkcie homogenity.
Urcenie prahovej hodnoty na zéklade histogramu moze byt skreslujice, kedZze v niektorych
pripadoch je jasne vidiet uz z histogramu, ze segmentované stena obsahuje viac homogénnych
oblasti. Taktto situdciu moézeme pozorovat na histogramoch pre R, G a B zlozky farby z
prvého numerického experimentu na obrazku 4.5. Na histogramoch zloziek B a G mézeme
pozorovat, ze vysokd pocetnost pixelov je v okoli hodnot 0.4 a 0.6, pricom medzi tymito
hodnotami sa nachadza minimum. To mo6ze znacit, Ze v stene lezia dva segmenty, ¢o potvrdzuje
aj vysledok nasSej segmentacie, kde jeden segment tvorili body prisltachajice stene a druhy
body prislachajice dveram. V takomto pripade sa méze stat, Ze prahova hodnota méze byt
nepresne uréend a to by mohlo negativne ovplyvnit vyvoj krivky. Dalej by sa dalo pouzit
fuzzy logiku pri overeni podmienky spojenia kriviek na hranici dvoch oblasti, kde momentalne
porovnavame priemery.
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