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Abstract

At present feature detection is very often used in geoinformatics or computer
graphics. A lot of feature detection methods have been developed in the last years.
The goal of this work is to find methods suitable to detect features, implement
and test them on the triangulated model of human head which is used to create
an identikit.

Keywords

feature, feature ridges and valleys, curvature, thresholding, triangular model, mor-
fological operators, MLS approximation

Anotace

Detekce vyznacénych rysu je v posledni dobé velmi vyuzivana v geoinforma-
tice nebo pocitacové grafice. V priubéhu let vzniklo mnoho metod na detekci
vyzna¢nych rysu. Cilem této bakalaiské prace je nalézt vhodné metody na de-
tekci vyznacnych rysu, implementovat je a testovat na triangularizované modely
lidské hlavy, které slouzi k tvorbé identikitu.

Klicova slova

vyznacny rys, vyznacné hibety a udoli, kfivost, prahovani, triangularizovany mo-
del, morfologické operatory, MLS aproximace
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1 Uvod

Ptesnda definice toho, co pfedstavuje pojem vyznacény rys neexistuje a velmi
¢asto zavisi na typu feseného problému. Vyznacnymi rysy na modelu rozumime
charakteristické ¢éasti, kterych si lidské oko pti pohledu na model vSimne. Nalezeni
téchto vyznaénych rysu neni vSak pro pocita¢ tak snadné jako pro ¢lovéka. To,
co my délame automaticky, to musi byt pocitaci predlozeno ve formé konkrétniho
algoritmu. V prubéhu let vzniklo mnoho metod pro hledani vyznacénych rysu,
které jsou vyuzivany v ruznych oborech. V geoinformatice a kartografii se pra-
cuje s terénnimi daty a je potieba vyhledavat terénni linie, které se nasledné
zakresluji do mapy. V pocitacové grafice nebo geometrickém modelovani se de-
tekce hran vyuziva k analyzovani tvaru objektu, jeho rozpoznavani nebo ohod-
noceni kvality. Pomoci vyzna¢nych hran se muze model déle vyhlazovat nebo
zjednodusovat. V pocitacové grafice se nejcastéji setkavame s reprezentaci mo-
delu pomoci trojuhelnikové sité.

Cilem této prace je nalezeni, implementace a otestovani vhodnych metod
pro rozpoznavani vyznac¢nych hran na triangularizovaném modelu lidské hlavy.
Tyto modely jsou pak vyuzivany k tvorbé 3D identikitu, coz jsou modely slouzici
k identifikaci osoby. Metoda by méla byt schopnd automaticky i ruc¢né deteko-
vat vyznacné rysy. Dale bychom se méli pokusit pomoci vyznaénych rysu nalézt
dulezité body (koutky rtt, koutky oci, body na boltcich ucha, atd.). V angli¢tiné
se tyto body casto oznacuji jako tzv. landmarks, my je budeme dale oznacovat
jako ridici body a potiebujeme je detekovat proto, abychom pomoci nich mohli
identikity deformovat a ruzné upravovat priddvanim textur (viz obr. 1.1). Jsou to
tedy vychozi body pro praci s identikity. Doposud bylo zapotiebi fidici body hle-
dat rucné a to je velmi ¢asové narocné, tato prace by proto meéla docilit castecného
usnadnéni.

Obr. 1.1: Identikit muze, zobrazeno véetné Fidicich bodu. Pievzato z [1].

V této bakalaiskd praci se nejprve seznamime se vSemi potifebnymi pojmy
a definicemi (kap. 2), dédle pak v kap. 3 projdeme zndme metody na detekci
vyzna¢énych rysu. Nami navrhovand metoda detekce vyzna¢énych rysu a ridicich
bodu je popséna v kap. 4 a implementace metody v kap. 5. VSechny vysledky
a experimenty ukazeme v kap. 6 a v zavéru v kap. 7 vSe shrneme a zhodnotime.



2 Teorie

V této kapitole budou uvedeny vSechny potiebné zékladni teoretické definice
a poznatky, které bakalarska prace vyuziva. Jedna se predevsim o oblast dife-
rencialni geometrie, protoze mnoho metod pro detekci hran je zalozeno na vypoctu
ktivosti ploch. Déle pak popiseme diferencidlni operatory vektorové analyzy a ma-
tematickou morfologii a definujeme triangularizovany model.

2.1 Zaklady diferencialni geometrie

V diferencidlni geometrii se k popisu ktivek a ploch pouziva vektorovych
funkci, nez tedy prejdeme k jejich popisu, je zapotiebi jesté definovat vse potiebné.

2.1.1 Vektorova funkce jedné proménné

Nésledujici dvé kapitoly jsou napsané na zakladé literatury [16-18].
Vektorova funkce jedné realné proménné muze byt definovana nasledovné:

Necht J C R. Zobrazeni P: J — R"™ se nazijvd vektorovd funkce jedné rediné
proménné s definicnim oborem J .

Limita vektorové funkce:

Rekneme, ze vektorovd funkce P: J C R — R™ md v hromadném bodé ty € J
limitu a € R", jestliZe
Ve>030>0: 0<|t—to| <d=||P(t) — all <e. (2.1)

Limitu pak zapisujeme

lim P(t) = a. (2.2)

t—to

Spojitost vektorové funkce:

Je-li lim P(t) = P(to), rekneme, Ze funkce P: J — R™ je spojitd v bodé t.

t—to
Derivace vektorové funkce:
Necht P : R — R™ a ty je vnitrni bod J. Jestlize existuje limita
P(t) — P(to)

t—to t— 1o

(2.3)

potom tuto limitu nazveme derivaci funkce P v bodé tg.
Trida C,, vektorové funkce:

Reknéme, ze vektorovd funkce P(t) je tiidy C, (n € N), jestlize je na dané
mnozine spojitd 1 se svymi derivacemi az do radu n.



2.1.2 Vektorova funkce vice proménnych

Necht Q C R™, n,m € N. Zobrazeni P : Q@ — R"™ se nazjvd redlnd vekto-
rovd funkce m redlnych proménnych o n sloZkdach. Je-li pak n=1, jde o funkci m
promeénnyjch.

Parcialni derivace vektorové funkce vice proménnych

Parcidlni derivace vektorové funkce P (uy, ug, - -« , Uy, ) jsou definovany nasledovné:
9P _ i Puithug, - um)—=P(u1,ug, - um) __ (% Oza .. an)
Our h—0 h ~ \Qui’ Ouy’ ) Quy
P _ {im P(ui,ugth, - um) = P(u1,ug, - um) (% dza . 8xn)
Ous h—0 h ~ \Oug’ Ouy’ ) Qug /7 (2 4)
P _ 1im P(ui,ug, U +h)—P(ui,ug, - um) _ <8m1 OTm . .. Bazn)
Jum N h—0 h o Oum ’ Oum’ ) Oum, /-

V diferencialni geometrii je pak pouzivand vektorovd funkce P(u',u?) dvou
proménnych ut, u? € Q, ktera je zobrazenim z mnoziny Q0 C R xR do vektorového
prostoru Es. Pro parametry u!,u? je zvykem pouZivat hornich indext, protoze
pro plochy se dale pouzije tzv. Einsteinovy sumacni konvence.

2.1.3 Kirivky

Nyni jiz muzeme formulovat pojem regularni kiivka:

Reguldarni krivkou tridy C,, v E3 rozumime mnozZinu KC C Es3, pro niZ existuje
vektorovd funkce P(t), t € J tak, Ze

(a) P: J — K, J je otevireny interval,
(b) P je tridy C,,

(c) |P'(to)| # 0 pro vSechna ty € T,
(d) t1 #ta = P(t1) # P(ta).

Nejcastéji se v diferencialni geometrii pracuje s parametrickym vyjadienim
kiivky, které dostaneme rozepsanim P(t) do slozek.

Transformace parametru

Necht P(t), t € J, je reqularni krivkou a nmecht je ddna o je spojitd funkce
o: T = T a(ty) # 0 pro kazdé tf € J*. Pak P(p(tY)), t* € J*, je vektorovou
rovnict téze krivky P(t) a byla provedena transformace parametru.

Délka krivky

Necht P(t), t € J, J = (to, t1) je requldrni krivka, pak pro délku krivky plati
vztah

d— / PP (2.5)
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Oblouk jako parametr
Necht P(t), t € J je requldrni krivkou. Definujme funkci

s(t) = /t ") - Py (2.6)

a inverzni funkci oznacme t(s). Pak novy parametr s nazyvame obloukem krivky.

Derivace podle oblouku se potom v diferencialni geometrii znaci teckou, t;j.

. dP(s)
P(s) = . 2.7
(s) = = (27)
Tecny vektor a tecna krivky
Vektor
dP
P'(ty) = E(to) (2.8)

nazgvame teény vektor krivky P(t), t € J, v bodé ty. Tecna krivky v daném bodé
je pak primka P(u)=P(ty)+uP’(ty).

Tec¢na ktivky je ptimka spojujici jeji dva nekonecné blizké body okolo bodu
dotyku tg, jinak feceno ,tecna“ je ,limitni polohou secny“ kiivky. Plati, ze kiivka
mé v daném bodé jedinou tec¢nu.

Oskulaéni rovina

Oskulacni rovina je ,limitni polohou tec¢né roviny“. Jinak feceno, jde o ro-
vinu, kterd se v daném bodé ke kiivce nejvice primyka. Definice oskulaéni roviny
je nasledujici:

Necht P(t), t € J, je requldrni krivka a je ddno ty € J. Necht vektory P’(t)
a P"(ty) jsou nekolinedrni, pak rovinu

R(u,v) = P(ty) + uP'(ty) + vP"(to) (2.9)
nazyvdme oskulacni rovinou kriwky v daném bodé t,.

Bod kiivky, v némz jsou vektory P’(ty) a P”(to) kolinedrni, nazyvame inflexn{
bod. V takovém bodé neni definovana oskula¢ni rovina, resp. za oskulaéni rovinu
lze povazovat kazdou rovinu prochazejici tecnou.

Normala krivky

Normdla krivky v daném bodé je kazdd primka R(s) = P(to) + sn, kde
n - P'(ty) = 0, tj. kazdd primka, kterd je kolmd na tecnu. Hlavni normdla
n je normala lezici v oskulacni roviné, binormadla b je normdla, kterd je kolmd
k oskulacni roviné, rektifikacni rovina je rovina urcend bodem na krivce, te¢nym
a binormalovym wvektorem a mormdlovd rovina je urcend bodem na krivce,

Kolinedrni vektory jsou vektory linedrné zavislé (tj. lezici na jedné pifmce). Nekolinedrni
vektory jsou linearni nezavislé.
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normdlovym a binormdlovym vektorem.

Na obr. 2.1 jsou piehledné zobrazeny vztahy zminénych normél a rovin.

Obr. 2.1: Te¢na t, hlavni norméla n, binormala b, oskula¢ni rovina 7, rektifika¢ni rovina p
a normélové rovina v kifivky k v bodé X. Pievzato z [12].

V oblasti diferencidlni geometrie se dale pouzivaji dvé ruzné kiivosti kiivek:

vvvvvv

zaktiveni kiivky v konkrétnim bodé. Prvni kiivost neboli flexe urcuje miru vychyle-
ni kiivky od teény v daném bodé.

Prund kiwosti kiivky v bodé rozumime cislo “k(sq) = |P(so)|, tj. velikost vek-
toru druhé derivace vektorové funkce parametrizované pomoci oblouku.

Druha krivost neboli torze predstavuje vychyleni kiivky z oskulacni roviny v daném
bodé.

Druhou krivosti krivky v bodé rozumime éislo %k(sg) = —b - n, neboli

*k(s0)| = 1b].
Tyto vztahy vyuzivaji parametrizace kiivky pomoci oblouku, jeji odvozeni vsak
ve vétsiné pripadu neni jednoduché, proto se spise pouzivaji vztahy s obecnym

parametrem.

Pro regularni krivku s obecnym parametrem plati

L (P/XP//)2
(R)" = PPy (2.10)
2 = M (2.11)

(Pl X PII)Q

2.1.4 Plochy

Reguldarni plochou tridy C,, v Ez rozumime mnozinu P C Es, pro niZ existuje
vektorovd funkce P(u',u?), (u',u?) C Q, kde Q je oblast (otevrend kompakini
mnozina), takovd Ze

(a) P:Q — P je zobrazeni na mnoZinu,
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(b) P je tridy C,, (n < 3),
(c) % au2 jsou linedrné nezdvislé ve vsech bodech oblasti €2,
(4) (ubyud) € 2, (ud,02) € Q a (ud, o) # (ud,u2) = P(ud, o) # P(ul,ud).
/ V}'fée uvedeného bodu ¢) plyne, ze pro regularni plochu ve vsech jejich bodech

platl—xw#o

Necht je dand plocha uréend vektorovou funkci P(u',u?) na oblasti Q a necht
jsou ddny funkce o*(t) a o?(t), t € J wrcugici kiivku v Q, pak P(a(t),a?(t))
nazyvame krivkou na plose.

Je-li a(t) nebo o*(t) konstantni nazgvdame krivku parametrickou kivkou na ploge.

Plati, ze kazdym bodem plochy prochazeji dvé parametrické ktivky, které se
nedotykaji. Na obr. 2.2 jsou obé parametrické kiivky na plose vykresleny.

u y=X
Obr. 2.2: Zobrazeni parametrickych kfivek na plose. Pfevzato z [13].

Nez budeme pokracovat v teorii ploch je nutné definovat jiz zminénou Ein-
steinovu sumacni konvenci:

FEinsteinovou sumacni konvenci rozumim umluvu, podle niz ve vztazich, kde
je tyz index pouZit zdroven jako dolni a horni, provadime podle tohoto inderu
séitand.

Tecné vlastnosti ploch

Primku, ktera se dotyka nékteré kiivky lezici na ploSe, nazyvame tecnou plo-
chy. Ddle plati, Ze vSechny te¢ny regularnich kfivek na regularni plose v daném
bodeé lezi v jedné roviné, a tu nazyvame te¢nda rovina. Ukazka te¢né roviny a tecen
je na obr. 2.3.

Rovinu R(a',0?) = P+ o' Py + o?Py = P + o' P;, kde P; = 5% nazjvdme
teénd rovina plochy. Primka R(t) = P + t(Py X Py) je normdlou plochy a vektor
APy x Py), X # 0, je normdlovy vektor v daném bodé plochy.

Stejné jako pro kiivky je i pro plochy dulezitym prvkem, ktery je charakte-

rizuje, jejich kiivost. U ploch se setkdavame hned s nékolika typy kiivosti, prvni
uvedenou bude normdlovd krivost, ktera se vztahuje ke kiivkam na plose.
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Obr. 2.3: Ukdzka te¢né roviny (zlutd), normdly (Gerveny vektor), te¢en (modrd a zelend tisecka)
a kiivek na plose (modra a zelend kiivka). Pfevzato z [13].

Normalova kiivost
Normdlovou krivosti krivky K v bodé X rozumime cislo

"w=P n, (2.12)

tedy velikost "k kolmého prumétu vektoru P do jednotkového vektoru m normdly
plochy.

Uvazujeme-li kiivku P(s) = P(u'(s),u*(s)), ktera je parametrizovdna oblou-
kem, pak pro jeji prvni kiivost plati: P = v (v je jednotkovy vektor hlavni
normaly). Z geometrického vyznamu skaldrnfho soucinu tedy plati "k =k - cosy,
kde v = 4n - v, tj. odchylka normaly plochy a hlavni normaly kfivky. Déle plati,
ze normalova kiivost vSech kiivek plochy se spole¢nou teé¢nou v daném bodé je
stejna. V konkrétnim bodé rozlisujeme dva zakladni sméry plochy:

e hlavni - smér plochy, ve kterém je normélova kiivost extremdlni (ma-
ximalni, resp. minimalni),

e asymptoticky - smér, ve kterém je normalova krivost nulova.

Bod, v némz kazdy smér je asymptoticky, nazyvame planarni bod a kruhovy
bod je takovy bod, v némz je normalova kiivost konstantni a nenulova. Kiivka,
jejiz tecna lezi v hlavnim sméru v kazdém jejim bodé, se nazyva hlavni kiivka.
Normalové krivosti v hlavnich smérech jsou hlavni kfivosti a oznacujeme je
"Komin & "Kmaz- Lze dokdzat, ze v bodé jsou vSechny sméry hlavni nebo existuji
pravé dva hlavni sméry, které jsou na sebe kolmé.

Pomoci hlavnich kfivosti lze vyvozovat v omezené mite zavéry o tvaru plochy;,
nebot vymezuji rozsah zakfiveni plochy v okoli daného bodu. Hlavni kiivosti
muzeme déle vyuzit k definici dalsich typu kfivosti.

Gaussova ktivost
Gaussova krivost plochy v daném neplandrnim bodé je ddna vztahem

G = "Bmin * " Emaz- (2.13)

7 této definice plyne, ze Gaussova kfivost je invariantni vici zméné orientace
plochy, tj. plocha ma opa¢ny normalovy vektor. Pfi zméné orientace se totiz zméni
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znaménko normalové kiivosti, ale hlavni kiivosti stale zustanou extrémy. Jejich
nasobek tak zajisti neménnost Gaussovy kiivosti.

Stiredni krivost
Stredni krivosti plochy v neplandrnim bodé rozumime ¢islo

H = fimin e (2.14)
2
Opét k definici stfedni kiivosti vyuzivame hlavnich ktivosti. Diky s¢itani vsak
stfedni kfivost jiz neni invariantni vuci zmeéné orientace plochy. Vice z oblasti
diferencidlni geometrie je mozné nalézt v literatute [12-15], ze které bylo v této
kapitole cerpano.

2.2 Operatory vektorové analyzy

V metodach na detekci hran se také setkame s nékterymi operatory vektorové
analyzy (napf. gradient a Laplaceuv operator), proto je vhodné se s nimi seznamit
[19], [20].

Skalarni a vektorové pole

Funkei tif proménnych f : Z — R, Z C E3, f = f(z,v, 2) nazyvame skaldrnim
polem.

Vektorovou funkci v : E3 — E3, v = (v1(z,y, 2), v2(x, y, 2), v3(z, ¥, 2) nazyvame
vektorovym polem.

Gradient
Necht f: T — R, Z CEs, f = f(z,y,2), A € T je diferencovatelné skaldrni

pole, potom vektor
_of, of, L 9of

grad f(A) = e e, + 3_yey + @ez = (

of of of

-, = 2.1
axJ ay7 82)7 ( 5)

se nazyvd gradient skaldrni funkce f v bodé A a e,, ey, e, jsou jednotkové vek-
tory ve smeéru os.

Gradient je tedy vektor, jehoz slozkami jsou parcidlni derivace skalarniho pole
podle jednotlivych soufadnic. V praxi se velmi casto uzivd znaceni pomoci (vek-
torového) diferencidlniho operatoru nabla

— o 0 3)
C oz’ Oy’ 0z
pak piseme grad f =V f. Operator V se také nazyva Hamiltontuv operator. Gra-

dient mé velké vyuZziti, nebotf smér nejvétsiho rustu funkce f z bodu A popisuje

__ _grad f(A)
vektor n = Tgrad T
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Divergence
Divergence vektorového pole je skalarni pole

. 87)1 8112 8’03

dzvv—%+a—y+g.

(2.16)
Opét lze tento operdtor vyjadrit pomoci Hamiltonova operatoru jako skalarni
soucin

divv =V - .

Vyuziti tohoto operatoru je predevsim v oblasti fyziky [19].

Laplacetiv operator
Laplaceovym operdatorem rozumime symbolicky operdtor

0* 9* o?

Pomoci Hamiltonova operatoru lze Laplaceuv operator vyjadrit jako divergenci
gradientu

9, 9, 9, 9, 9, 9, 0? 9* 9?
e . — 2 — _ N _) . JE— ) = _
A=V V=V (egcé?x’ey(‘?y’ezaz) (exax’ey(?y’ezéz) (6x2’8y2’822>‘

Laplaceuv operétor se uplatiiuje v mnoha piirodnich védach (elektfina, mag-
netismus, nauka o vlnéni, rovnice pro diftizi) a vyuzijeme ho i pfi detekei hran.

2.3 Matematicka morfologie

Matematickd morfologie je technika zpracovavani geometrickych struktur pu-
vodné zaloZend na teorii mnozin. Je vhodna pro analyzovani tvaru objektu a trans-
formace obrazu zachovavajici jejich tvar. Puvodné byla urcena pro analyzu binér-
nich obrazi, pozdéji byla zobecnéna i na Sedoténové obrazy [24].

Obraz lze popsat pomoci bodovych mnozin libovolné dimenze, napt. v N-
rozmérném euklidovském prostoru. Prirozenym spojitym definicnim oborem pro
popis rovinnych utvaru je euklidovsky prostor Es a systém jeho podmnozin. Di-
gitalni obraz se reprezentuje celymi Cisly Z. Dale se zaméfime na bindrni mate-
matickou morfologii, jejiz definiéni obor je Zs a obor hodnot {0, 1} [25]. Graficky
a mnozinovy ptiklad bodové mnoziny je uveden na obr. 2.4.

Zakladnimi operatory pro morfologické operace jsou dilatace, eroze, otevieni,
uzavieni, tref ¢i min, ztencovani a zesilovani.

Necht X je bodovd mnozina odpovidajici obrazu a B je strukturni element,
ktery slouzi k morfologickym operacim jako lokalni sonda, pak dilataci je mozné
vyjadrit jako

XeB={pek :p=s+brecX ANbe B} (2.18)
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X = {(1)0)3 (13 1), (1: 2): (25 2): (0: 3): (054)}
i
3|
2

]
1 [
|
1

X

0 2 3

Obr. 2.4: Piiklad bodové mnoziny v prostoru Zs. Pocatek oznacen kiizkem.

Na kazdy bod puvodniho obrazu X se obtiskne strukturni element B podle jeho
pocatku. Dilatace se bézné pouzivd k zaplnéni dér. Dudlni operace dilatace je
eroze. Ta je definovana nésledovné

XoB={peEk :p=x+b,pe XVbe B}. (2.19)

Kazdy bod puvodniho obrazu X se porovnava se strukturnim elementem, je-li cely
strukturni element obsazen v puvodni mnoziné X, zapiseme do vysledného ob-
razu hodnotu 1, jinak 0. Pomoci eroze zmizi mensi strukturni elementy. Piiklady
dilatace a eroze jsou zobrazeny na obr. 2.5.

| Dilatace H | Eroze
| HE HEEN HE N
H HENR n
[ | [ ] | n
n mm] A0 u L]
X B XaB X B X&B

Obr. 2.5: Piiklad dilatace a eroze. X je puvodni mnozina, B strukturni element a X © B je
vysledny obraz. Prevzato z [25].

Vzhledem k tomu, ze dilatace a eroze nejsou navzajem inverzni zobrazeni, pak
jejich kombinaci vznikaji dalsi operatory. Morfologicky operator eroze nasledovana
dilataci nazyvame otevieni:

XoB=(X&B)®B. (2.20)

Prohozenim operace eroze a dilatace v rov. 2.20 dostaneme morfologicky
operator uzavieni:

XeB=(X®B)oB. (2.21)

Operator otevieni se bézné pouziva k oddéleni objektu spojenych tenkou ¢arou
a k odstranéni sumu. Uzavieni spojuje blizké objekty a zapliuje diry. Velikost
a tvar strukturniho elementu urcuje miru uzavieni a otevieni [24]. Ukazka otevieni
a uzavieni je vidét na obr. 2.6. Po aplikaci jednoho otevieni (resp. uzavieni) struk-
turnim elementem B je mnozina jiz oteviena (resp. uzaviena) a opakované pouziti
teéchto operatoru nic nezmeéni [25].
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puvodni po otevreni po uzavreni

Obr. 2.6: Ukdzka pouziti morfologického operatoru otevien{ a uzavieni. Pievzato z [26].

Morfologickd operace tref ¢i min pouziva slozeny strukturni element B =
{By, B}, kde B; obsahuje pozadované body nélezejici objektu a By body, které
nalezi pozadi. Tento operator zachovava body z mnoziny X, které odpovidaji
sub-elementu By a neodpovidaji sub-elementu B,. Matematicky jej 1ze vyjadrit
takto

X®B={peX:B CX ANByANX°}, (2.22)

kde X¢ znaci doplnék mnoziny X. Dédle muzeme definovat dalsi dva operatory.
Ztencovani bodové mnoziny X slozenym strukturnim elementem B je dano

X®B=X(X®B). (2.23)

Pro zesilovani plati

XoB=XU(X°®B). (2.24)
Necht {B), B2, - , Bam)} je posloupnost slozenych strukturnich elementu B; =
(B, Bi2), pak sekvencni ztencovani (resp. zesilovani) je opakovand aplikace prosté-
ho operdtoru ztencovani (resp. zesilovani) s touto posloupnosti [25]. Konvergence
sekven¢éniho ztencovani vede na ¢ary o Sifce jednoho bodu a pouziva se jako
aproximace skeletu. Tento postup je jednim ze zpusobu skeletonizace.

2.4 Triangularizovany model

Triangularizovany model neboli trojihelnikovd sit je bézny zpusob reprezen-
tace povrchu trojrozmérného objektu v paméti pocitace. Trojihelnikovd sit je po
castech linearni funkce, ktera reprezentuje povrch jako soubor trojihelniku. Ty
jsou definovany tfemi vrcholy umisténymi v prostoru. Model je mozné reprezen-
tovat grafem G = (V,E,F), kde mnozina V = [v, v, -+ ,v,]| pledstavuje jed-
notlivé vrcholy sité, E = [eq, eq,- -+ , €,] je mnozina hran a F = [f1, fo, -+, f] je
mnozina trojuhelniku [3]. Kazdd hrana modelu nélezi pravé dvéma trojihelnikum.

Velmi uzivanym terminem v této bakaldiské praci bude sousedstvi vrcholu
trojuhelnikové sité. Sousedstvi vrcholu v; je mnozina skladajici se z vrcholu v;
a jeho sousedu pres hranu:

N; = {v;} U {v; |3 hrana (v;,v,)}. (2.25)

Polomér okoli sousedstvi lze rekurzivné zvétSovat, pak n-sousedstvi N” lze defi-
novat jako

Ny = 1<U<kNi,“
<p<
N?H = N(IN?) (n>1).
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3 Prehled metod detekce vyznacénych rysu

V této kapitole budou zminény vybrané metody pro hledani vyznacénych rysu
na trojuhelnikovych sitich. Existuje nékolik klasickych metod, které jsou zalozené
na nasledujicim postupu:

1. Ohodnoceni - nebo také klasifikace, pti které dochazi k prtitazeni vahy
kazdému vrcholu nebo také hrané sité. To, zda ohodnocujeme vrcholy ¢i
hrany, zalezi predevsim na typu metody, vétSina nize zminénych metod
pouziva ohodnoceni hran. Jelikoz je hodnota vahy umérna vyznamnosti
hrany, pak ¢im je ohodnoceni hrany vyssi, tim je pro nas dand hrana

v e

2. Prahovani - navazuje na predchozi klasifikaci a na zdkladé ohodnoceni
se vyberou hrany (resp. vrcholy), které spliuji konkrétni kritérium a tvoii
mnozinu vyznacnych hran (resp. vrcholu).

Kritériem pro vybér vyznacnych hran je nejcastéji prahova hodnota, ktera je
zévisla na konkrétnich datech (velikosti a geometrii), proto se zpravidla nechava
zadat uzivatelem. Pouzivaji se dva typy prahovéni [2]:

e Standardni - nejjednodussi piistup, kdy se kazda vaha hrany (resp. vr-
cholu) porovna s definovanou hodnotou parametru (napt. hodnota prahu
zadand uzivatelem). Je-li vdha vyssi nez pozadovana mez, pak je oznacena
jako vyznacna. Standardnim prahovanim rozumime také vybér urcitého
procenta nejvyssich hodnot vah.

e Hysterézni - tato strategie pouzivd dvé prahové hodnoty (dolni a hornf
hranici). Jestlize je vdha hrany vétsi nez horni prahova hodnota, pak je
tato hrana automaticky oznacena jako vyznacéna. Pokud je vdha mensi nez
dolni prahova hodnota, pak je hrana automaticky zlikvidovana. Zbyvajici
hrany, které lezi mezi dolni a horni prahovou hodnotou, jsou vybrany mezi
vyznacné pouze tehdy, pokud jeden nebo vice jejich sousedu patii mezi
vyznacné hrany.

Nasledujici klasifikaéni operatory slouzi k jiz zminénému ohodnoceni hran nebo
vrcholu.

3.1 SOD (Second Order Difference)
Uhel mezi normalami

Jedna z nejpouzivanéjsich metod, ktera prifazuje jednotlivym hrandm vahu
umeérnou ihlu mezi jednotkovymi norméalovymi vektory dvou pfilehlych trojihelni-
ku, kterym nalezi dana hrana. Vaha je tedy dana vyrazem

w(e) = cos™! (&> , (3.1)

[ | - {2
kde m; a m; jsou normalové vektory trojuhelniku incidujicich s hranou e. Normalovy
vektor trojuhelniku lze stanovit pomoci vektorového soucinu smérovych vektoru
daného trojihelniku
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n=(B—-A) x(C-A), (3.2)
kde A, B a C jsou body trojihelniku. Princip metody SOD je ukazan na obr. 3.1.

Obr. 3.1: Princip metody SOD, kde m;, n; jsou normalové vektory trojihelnikt incidujicich
s hranou e (tj. hrana, pro kterou se ohodnoceni po¢itd). Prevzato z [5].

Tato technika je velmi efektivni na hrubych modelech, které obsahuji ostré
hrany (napf. technické soucastky). Na hladkych sitich nebo na objektech obsa-
hujicich Sum neposkytuje dobré vysledky, protoze vypocty jsou provadény v ramci
malého okolf [2].

3.2 ESOD (Extended Second Order Difference)
Rozsitreny tihel mezi normalami

Tento postup je jednoduchym rozsitenim predchoziho. Misto ithlu mezi norma-
lovymi vektory sousednich trojihelniku je vaha hrany urc¢ena tihlem mezi normaéla-
mi ve vrcholech sousednich trojihelniku, které lezi naproti uvazované hrané (viz
obr. 3.2). Pokud normadly ve vrcholech nejsou zndmy, lze je urcit jako aritmeticky
prumér normél okolnich trojihelniku obsahujici dany vrchol (viz rov. 3.3).

Obr. 3.2: Princip metody ESOD. Vektory n; a n; jsou normalové vektory ve vrcholech v; a vj,
které lezi naproti hrané e. Pievzato z [5].

Aritmeticky prumér normal:

Zj'v—il L
n==——"- 3.3
5 33)
kde N; je celkovy pocet sousednich trojihelniki vrcholu v; a n; jsou jejich normalové
vektory.
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Pro urceni ohodnoceni hrany pak muzeme opét vyuzit vztah z rov. 3.1. Rozsi-
fenim oblasti vypoctu ziskdme vyssi odolnost proti Sumu. Nicméné ESOD ztraci
efektivitu na hrubych sitich [2].

3.3 BFP (Best Fit Polynomial)
Nejlepsi aproximace polynomem

Metoda je zaloZena na lokalni aproximaci hrany polynomem p(u) stupné n,
ktery je interpretovan jako rovinna kiivka v trojrozmérném prostoru. Ohodnoceni
hrany je pak ddno druhou derivaci polynomu v misté hrany, nebot to piedstavuje
lokalni zaktiveni, viz rov. 3.4 a obr. 3.3.

w(e) = p"(e). (3.4)

Problém vsak predstavuje ziskdni bodu pro tvorbu polynomu. V [2] je uvedeno
rozumné feseni pomoci parametrické roviny kolmé na uvazovanou hranu e. Ta se
umisti do stfedu této hrany a body pouzité k interpolaci jsou pruseciky roviny
pocet pruseciku muze byt zvolen libovolné. Libovolné lze také definovat stupen
polynomu (napf. poc¢tem pruseciku).

Obr. 3.3: Princip metody BFP: a) Rovina kolmd na hranu e, b) pruseciky s touto rovinou,
¢) polynom p(u). Pfevzato z [5].

3.4 ABBFP (Angle Between Best Fit Polynomial)
Uhel mezi nejlepSimi aproximacemi polynomem

Tato metoda je rozsitenim predchozi. Opét uvazujeme aproximaci polynomem
pro kazdou hranu, nyni vsak aproximujeme dvéma polynomy. Prvni aproximuje
pruseciky na jedné strané od uvazované hrany e a druhy vrcholy na opac¢né strané
(viz obr. 3.4). Ohodnoceni hrany e je pak dano ihlem mezi te¢nami kfivek v bodé
hrany e, tedy

w(e) = cos™! (1 pi(e)) - (1, p(e))
O =™ (T T T AT 35)
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kde pj(e) a pl.(e) jsou derivace prvniho a druhého polynomu v misté hrany.

p;(u) p,(u)
)

Obr. 3.4: Princip metody ABBFP. a) Rovina kolmd na hranu e, b) pruseciky s touto rovinou,
¢) polynomy p;(u) a p.(u). Prevzato z [5].

Vyhody této metody jsou podobné jako u BFP. Opét muzeme libovolné volit
pocet pruseciku a stupen polynomu [2].

3.5 Metoda vyuzivajici Laplace-Beltramiho operatoru

Oznaceni Laplace-Beltramiho operator se pouziva pro obecnéjsi formu La-
placeova operdtoru v Riemannové prostoru a je definovan stejné jako Laplaceuv
operator jako divergence gradientu

o? 0? o?
L PP

ox?  0y*> 022
kde A je Laplaceuv operator. Laplace-Beltramiho operator je tedy soucet druhych
parcialnich derivaci funkce f. Tato definice pro hladké funkce je vSsak pro nas
diskrétni ptripad trojihelnikové sité nepouzitelna. Diskrétni Laplace-Beltramiho
operator pro trojihelnikovy model definovany v rov. 2.4 pro vrchol v; je dan

Gi= Y wiylv;—w), (3.7)

(vi,vj)EE

Af(z,y,z) (3.6)

kde w;; je vaha hrany (v;,v;) [3].

Je zapotiebi zduraznit, ze diskrétni Laplace-Beltramiho operator je vektor,
proto pro ohodnoceni vrcholu v; pouzijeme velikost vektoru

w(vi) = 4l (3.8)

Pokud pro vsechny vrcholy zvolime

dostaneme tzv. jednotkovy Laplacian. Ten je mozné vyuzit pro ohodnoceni
kvality sité ve smyslu rovnomérnosti trojihelniku. Jeho vysledny vektor smétuje
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jednotkovy Laplacian nenulovy, a proto neni vhodny k ohodnoceni vrcholu.

Pokud « a 3 jsou thly naproti hrané (v;, v;) (obr. 3.5) a zvolime-li vahu hrany

cot a + cot 3

DR (3.10)

wij =
dostavame kotangentovy Laplacian. Pro rovinnou plochu bude jiz tento vektor
nulovy diky geometrické zavislosti. Velikost kotangentového Laplacianu je tim
vetsi, ¢im je vetsi lokdlni zakiiveni okolo vrcholu v; [3].

Obr. 3.5: Kotangentovy (zeleny vektor) a jednotkovy Laplacidn (Gerveny vektor). Pievzato z [3].

Kotangens tihlu a nebo  uvedeny v rov. 3.10 lze efektivné vypocitat pomoci

vztahu

- b
cota =22 _ a (3.11)

sina\/[a]?-[b]? —(a - b)*’

kde a a b jsou vektory svirajici tihel a.

Pro vypocet ohodnoceni vrcholu neni vhodny ani jeden z vySe zminénych
postupu, jelikoz kotangentovy Laplacian zavisi na rozmérech trojuhelniki. Proto
se ¢asto pouziva upravend definice Laplace-Beltramiho operatoru s normaliza¢nim
koeficientem d;, tedy

1
(Si = d_z Z wij(vj — Ui), (312)

kde d; = % a S; je obsah vsech sousednich trojuhelniku vrcholu v;. Tato uprava
nezméni smér vysledného vektoru, pouze jeho velikost normalizuje [4]. Pro tplnost
uvedeme vztah pro urcéeni obsahu obecného trojihelniku AABC"

Saape = 5lI(B = 4) x (€ = A)|. (3.13)

3.6 Pokrocilé metody detekce vyznaénych rysu

Metoda popsand v [2] vyuzivé vyse uvedené klasifikaéni operdtory SOD, ESOD,
BFP, ABBFP. Pomoci prahovani je vybrana mnozina hran, které mohou byt
povazovany za vyznacné. S cilem vyplnéni dér v oblastech vyznaénych hran
priddme do mnoziny oznacenych hran kazdou hranu, kterd mé oba vrcholy ve
vyznamné oblasti, ale sama neni oznacena. V posledni fazi je aplikovana skele-
tonizace, s jejiz pomoci dochézi k prevodu oblasti na mnozinu vyznac¢nych hran.
Vysledky této metody jsou uspokojivé na hrubych modelech, ale pfi pouziti na
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hladsich objektech selhava.

Dalsi metody jsou zalozené na rekonstrukci hladké plochy. Z dané plochy
pak Ize snadno vypocitat hlavni kiivosti odpovidajici jejich hlavnim smérum.
Vyznacéné rysy jsou pak dany extrémy téchto kiivosti. V [7] klasifikuji vyznacné
rysy na modelech na hibety a udoli. Jejich metoda dosahuje dobrych vysledku,
ale detekce je ¢asové velmi narocénd, protoze pro kazdy vrchol se pocita ten-
zor zaktiveni a jeho derivace a model se globalné aproximuje na implicitni plo-
chu. Vypocetni ¢as pro tenzory zaktiveni trojuhelnikové sité a jejich derivace se
podarilo zredukovat v [8] pouzitim lokalni aproximace polynomem.

Dalsi dulezita kategorie je metoda zalozena na teorii volby normélového ten-
zoru [22]. V této metodé prijali teorii volby normalového tenzoru, kterd mé velké
vyuziti v pocitacovém vidéni (napt. segmentaci). Pomoci ni pak analyzuji tvar
povrchu. Tato metoda zvldada n-rozmérné trojuhelnikové sité. Tedy detekce za-
hrnuje i rozlisSeni barevného odstinu. Snadno detekuje ostré hrany, ale i hladsi
prechody a je robustni na zasuménych datech.

3.6.1 Diskrétni kiivosti a morfologické operatory

Ing. Karlicek ve své diplomové praci [9] vyuziva k detekci vyznaénych rysu na
triangularizovanych modelech kiivosti. Jeho metoda je pouzitelnd na terénnich
i trojrozmérnych modelech. Navrhovany postup rozdélil do tii casti:

e Ohodnoceni vrchola - kazdému vrcholu se definuje jeho vyznamnost po-
moci kfivosti.

e Ziskani vyznacnych oblasti - na véahy z predchoziho kroku aplikujeme
prahovani pomoci dolni meze nebo intervalu.

e Pouziti morfologickych operatori - na vzniklé vyznacné oblasti se apli-
kuji morfologické operatory a nasledné se vyuzije skeletonizace pro ziskani
vyznacnych hran.

Pro vypocet kiivosti je nutné umeét spocitat derivaci hladké funkce v konkrétnim
bodé, ale trojuhelnikovy model je funkce po ¢astech linearni. Z tohoto duvodu
navrhovand metoda vyuziva algoritmu z ¢lanku [6], ktery se zabyvé diferencialni
geometrii pro trojihelnikové sité a uvadi aproximacni vztahy kiivosti.

Abychom mohli formulovat vztahy pro vypocet kiivosti, je nutné urcit oblast
plochy, ke které se bude ktivost vztahovat. Jedna z moznosti je spojeni oblasti
vymezenych tézisti trojuhelniku a stfedy hran obsahujicich dany vrchol. Tato
varianta je zobrazena na obr. 3.6.

V [9] vsak dali prednost lepsi varianté vyuzivajici Voroného oblasti, protoze
poskytuje mensi chybu nez oblast ptedchozi. Zakladni myslenka Voroného ob-
lasti vychazi z toho, ze obsahuje pouze body, které jsou ke konkrétnimu vrcholu
nejblize. Voroného oblast okolo konkrétniho vrcholu ziskame sjednocenim podob-
lasti v kazdém sousednim trojuhelniku, ktera vznikne tak, Ze vezmeme stiedy
hran obsahujici zvoleny vrchol a propojime ho se stfedem kruznice opsané tohoto
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trojihelniku. Na obr. 3.7 si 1ze prohlédnout piiklad Voroného oblasti.

a stfedu hran obsahujici tento vrchol. Pievzato z [9)].

Obsah Voroného oblasti pro vrchol v;, jehoz vSechny sousedni trojuhelniky
jsou ostrouhlé, lze vypocitat jako
Ni 4
Avoroného = Z g(]ij|2cot o+ |U¢Uj+1|200t B), (3.14)
j=1
kde N; je pocet sousednich trojihelniki vrcholu v;, v je thel u vrcholu vj1; a 3 je
thel u vrcholu v; a |v;v;] je délka hrany (v;, v;). Vztah pro vypocet kotangens thlu

je uveden v rov. 3.10.

a) b)

Obr. 3.7: Voroného oblast plochy pro konkrétni vrchol v; trojuhelnikové sité. a) Oblast ma
vechny trojihelniky ostrotihlé, b) oblast obsahuje i tupotihly trojihelnik. Pievzato z [9].

V pripadé, ze vSechny sousedni trojuihelniky vrcholu v; nejsou ostrouhlé, pak
vztah (3.14) neplati a navic dochézi k piekryvani oblasti nebo mezi nimi muze
vzniknout dira. Pro tento piipad je navrzena tzv. kombinovand oblast, ktera
zajistuje napojovani oblasti a navic co nejvice vyuziva oblast Voroného. Pro
konkrétni vrchol v; trojihelnikové sité lze kombinovanou oblast ziskat nésledovné
[9]:

1. Jestlize je sousedni trojuhelnik vrcholu v; ostrouhly, pak se vytvori Vo-

roného oblast.

2. V opacném piipadé se pouzije stted hrany, ktera lezi naproti tupému ihlu,
a ten propojime se stiedy prilehlych stran.

Uvedeny postup je zobrazen na obr. 3.8. Nyni uz nic nebrani formulovani vztaht
pro vypocet kiivosti.
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Obr. 3.8: Kombinovana oblast vrcholu v;. Svétle modré oblasti zna¢i Voroného oblasti v os-
trodhlych trojihelnicich. V tupothlych trojihelnicich jsou oblasti tmavé modré a fialové.
Tmavé modra barva je pouzitd v trojuhelniku, jehoz tupy thel je u vrcholu v;, a fialova oblast
v trojihelniku, ktery ma tupy thel u jednoho ze zbyvajicich dvou vrcholi. Prevzato z [9].

Stredni kiivost
Stredni kiivost pro konkrétni vrchol v; trojuhelnikové sité lze vypocitat po-
moci vztahu

1
(cot o + cot B)(v; — ;)| (3.15)
4. Akombmov(md

(Ui,Uj)GE

H =

kde a a f§ pfedstavuji dhly naproti hrané (v;, v;) a Agembinovand znaci obsah kom-
binované oblasti. Tato rovnice je velmi podobnd kotangentovému Laplacianu.

Gaussova krivost
Vztah pro Gaussovu kfivost pro konkrétni vrchol v; trojihelnikové sité je
nasledujici
N;
G= (27T - Z ej)/Akombmovanda (316)
j=1
kde 6, je uhel j-tého trojuhelniku u vrcholu v; a IV; predstavuje pocet sousednich
trojuhelnikt vrcholu v;. Z rov. 3.16 je ziejmé, ze Gaussova kiivost je pro jakoukoli
rovinou plochu nulova.

Hlavni kiivosti
Hlavni kiivosti 1ze potom jednoduse urcit pomoci vztahu z diferencialni geo-
metrie, které vyuzivaji Gaussovu a stiedni kiivost.

"kaw = H+VH?—G, (3.17)
"pin = H —H? —G. '

Pii pouziti téchto vztahu na trojuhelnikovych sitich je vSak nutné kontrolo-
vat, 7ze H? je véts nez G, coz nemusi byt nutné splnéno a mohl by tak nastat
numericky problém. Jestlize je mensi (pouze ve vzacnych piipadech), je nutné

nastavit v H? — G na nulu.

Na ohodnoceni vrcholu pomoci kiivosti se ddle v navrhované metodé [9] apli-
kuje prahovani, které umozni klasifikovat vrcholy do dvou skupin

1, w; € [a,b],

0, v ostatnich piipadech, (3.18)
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kde N udévéa pocet vrcholu trojuhelnikového modelu, §2; predstavuje zarazeni
vrcholu do vybrané podmnoziny (pro €; = 1) a mimo mnozinu (pro €; = 0),
w; oznacuje ohodnoceni vrcholi a hodnoty a, b € R udavaji prahové hodnoty,
které jsou vétsinou zadavany uzivatelem. Vyznaénad mnozina F, je pak tvorena
vrcholy, které byly zafazeny do skupiny 1:

Fo = {Uj eF | Qj = 1} (319)

Déle metoda [9] vyuzivd bindrni matematické morfologie, kterd je jiz delsi
dobu znamé predevsim ze zpracovani digitalnich obrazi. Pomoci morfologickych
operatoru je pak mozné upraveni vyznac¢né mnoziny, k tomu je vSak nutné prede-
finovani na trojihelnikové sité. N-sousedstvi N" vrcholu definované v kap. 2.4 je
v definicich morfologickych operatoru pouzito jako strukturni element a tim do-
jde k prizpusobeni topologie trojihelnikového modelu pro pouziti morfologickych
operatoru.

Dilatace
Dilatace mnoziny F, je definovana jako

dilatace”™ (F,) = {v; | Jv; € F, : v; € NI'}. (3.20)

Dilatace je operace, ktera pridava nové vrcholy do vyzna¢éné oblasti, proto muze
byt pouzita pro zaplnovani dér.

Eroze
Eroze mnoziny F, je definovana jako

eroze" (F,) == {v; | N} C F,}. (3.21)

Eroze se naopak od dilatace snazi nékteré vrcholy z vyznacné oblasti vymazat,
proto se pouziva k odstranéni nepotiebnych ,vétvi®.

Otevieni
Operace otevieni ma za cil odstranit nezadouci zmenseni vyznacné oblasti po
aplikaci operace eroze. Otevieni je formulovano jako eroze nasledovand dilataci

otevieni" (F,) = dilatace” (eroze™ (F,)). (3.22)

Tim je mozné vymazat nepotiebné ,vétve“ vyznacné oblasti a zachovat jeji veli-
kost.

Uzavieni
Uzavieni vznikne prohozenim operaci v operaci otevieni a vyuziva se, abychom
zamezili zvétseni vyznacné oblasti po dilataci.

uzavieni”(F,) = eroze” (dilatace™ (F,)). (3.23)

Tato operace tedy zaplni diry uvniti vyznacné oblasti a zaroven ponechd jeji
velikost.
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Skeletonizace

Vzhledem k tomu, Ze vétsinou chceme, aby vyznacné rysy byly reprezentovany
uzkou linii, pak je velmi dulezity také operator skeletonizace. Cilem této operace
je ziskani kostry vyznamné oblasti, ktera neni tenci nez jeden vrchol a popisuje jeji
topologii. To lze udélat tak, ze se neustale odstranuji vrcholy na hranici oblasti, ale
na rozdil od eroze u skeletonizace chceme urcité ¢asti vyznacné oblasti zachovat.
Je tedy dulezité definovat kritéria odstranéni vrcholu [9].

Necht 2 € {0,1}" je vektor popisujici rozdéleni vrcholti modelu do skupiny
s hodnotu 0 nebo 1. Necht (uL)ZzéV i~ oznacuje sekvenci indexit vrcholi okolo
vrcholu v; sefazenou podle hodinovych rucicek (i je index daného vrcholu a N; je

pocet jeho sousedu). Déle se v [9] definuje komplexita ¢; vrcholu v; jako

,u:Ni—l

> ‘Qu — (3.24)

pn=0

kde €2,; predstavuje hodnotu skupiny (0 nebo 1) vrcholu s, ktery soused{ s vr-
cholem v;. Vrchol v; je komplexni, jestlize 2; = 1 a ¢; # 4. K uréeni komplexity
vrcholu je tedy nutné projit vSechny sousedy vrcholu a scitat pocet prechodu
z vrcholu vyznaéné mnoziny na vrcholy mimo vyzna¢nou mnozinu a naopak. Pro
c¢; = 4 je vrchol soucasti vyznacné hrany se Sitkou jedna a pro ¢; > 4 se ve
vrcholu schazi vice vyznacnych hran. Dale jesté zbyva definovat stied a disk
vyznacéné oblasti. Vrchol v; je definovan jako stred, pokud N; C F,. Mnozina
O; = {v; | v; je stted Av; € N;\v;} urcuje disk okolo stfedu v;. Samoziejmé, ze
vrchol oznaceny jako disk muze byt také stredem. Mnozina vSech komplexnich
vrcholi vyzna¢né oblasti je C C F,, O C F, urcuje sjednoceni vsech disku
a ® C JF, je sjednoceni vsech stiedu. Nékteré vrcholy vsak nemusi byt pritazeny
do néjaké tiidy, proto je vytvorena dalsi mnozina, tzv. vnéjsi. Mnozina vSech
vnéjsich vrcholu je definovéna jako D := F,\(O U C U ®). Jelikoz vrchol béhem
skeletonizace muze zmeénit tiidu, zavedeme mezi nimi priority. Zména tiidy by
totiz znamenala rozdéleni spojenych vyznacnych oblasti. Tiida disku bude mit
mensi prioritu nez tiidy ostatni, pak tedy vrchol klasifikovany jako disk se muze
béhem skeletonizace zménit napi. na komplexni [9].

Operace skeletonizace bude iterativné mazat z vyznacné oblasti disky, které
béhem skeletonizace nezméni prioritu. Pred kazdym vyhozenim vrcholu je tedy
nutné prepocitat jeho tiidu. Operace se ukonéi v dobé, kdy v oblasti nebude
dochézet k zddné zmeéne.

Po aplikovani této metody muze kostra obsahovat pouze komplexni nebo
vnéjsi vrcholy ale izké linie jesté nemusi byt dosazeno. K ziskani vysledné tizké
linie se tedy pouzije nasledujictho postupu:

1. Vyhozeny jsou ty vnéjsi vrcholy, které maji vice nez dva sousedy ve vyznacné
oblasti F,.

2. Ponechany jsou vrcholy s nejvyse jednim sousedem v F,,.
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Vysledkem této operace je mnozina JF, obsahujici pouze komplexni vrcholy
a vnéjsi vrcholy s nejvyse jednim sousedem (tj. vrcholy na konci vétve). Takto
vytvoreny algoritmus je opravou bézného algoritmu skeletonizace, ktery pouze
z vyznac¢né mnoziny maze vSechny disky na okraji vyznacné oblasti. Na urcitych
typech konfiguraci trojuhelnikové sité pak pouzitim tohoto algoritmu dochéazi
k oddéleni oblasti, které byly puvodné spojeny, nebo vysledna kostra obsahuje
i cary tloustky vétsi nez jedna. Vice o tomto tématu je mozné nalézt v literatufe
[9], [23]. Na obr. 3.9 je zobrazena ukézka chybné skeletonizace a opravené skleto-
nizace pomoci vyse zminéného algoritmu.

Prorezavani

Operator profezdvani odstranuje nezadouci kratké ,,vétve“. Necht F, je mnozi-
na vyznac¢nych vrcholi a C' C F, je mnozina komplexnich vrcholu, pak operator
profezavani je definovan

profezavani(F,) := F,\C. (3.25)

A Komplexni -
OsStred &
M Disk

A Komplexni
Q Stfed
M Disk
* VnéjEi

2) @ ® © @

Obr. 3.9: Ukdzka chybné skeletonizace [1)] a jeji opraveny algoritmus [2)]. a) Vyzna¢énd ob-
last, b) rozdéleni vrcholi do jednotlivych tiid, ¢) po aplikovani skeletonizace, d) po aplikovani
profezavéni. Prevzato z [21].

3.6.2 MLS aproximace
Metoda nejmensich ¢tvercu

Jedna z dalsich pokrocilych metod, kterd detekuje vyznacné rysy stanovenim
kiivosti pifmo ze sité aplikovdnim metody nejmensich ¢tverci? na lokélni ob-
last, je popsdna v [10]. Stejné jako v [7] se v této metodé vyuzivi klasifikace

2Metoda nejmensich étvercli je numerickd metoda pro aproximaci fegeni pfeuréenych soustav
rovnic.
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vyznacnych linii na hibety a udoli. Aproximace povrchu metodou nejmensich
¢tvercu nejcastéji zahrnuje dvé faze: stanoveni lokalni tecné roviny a vypocet
polynomu, ktery lokalné aproximuje vrcholy promitnuté na tuto tecnou rovinu.
Avsak v [10] navrhli modifikovanou metodu, kterd pouziva substituci pro tecnou
rovinu a tim snizuje ¢asovou slozitost. V kazdém vrcholu se dale stanovi kfivosti
a jejich derivace. Hibety a 1udoli jsou detekovany kontrolovanim nulové deri-
vace hlavnich ktivosti v kazdém vrcholu sité. Nakonec jsou detekované hibety
a udoli spojeny do linii v odpovidajicich hlavnich smérech. Tato metoda redukuje
vypocetni slozitost predeslych metod, které rekonstruuji hladké plochy a navic
spojeni vrcholu v hlavnich smérech zvysuje kvalitu vysledné vizualizace.

Jak uz bylo feceno, pro hladky povrch je mozné stanovit maximalni a mi-
nimalni kiivosti ("Kmaz & "Kmin) @ jejich odpovidajici hlavni smeéry (te: a tmin)
ve vrcholu v;. Derivace "Kpmaz & "Kmin vV odpovidajicich smérech t,,., a ¢, jsou
dany

9" Emax

Cmaz = T )
o grmaz (3.26)
mn - Otmin *

Vrcholy, pro které plati "Kae = "Kmin, jsou vylouceny.

Extrémy hlavnich kiivosti podél jejich hlavnich sméru jsou dany nulovou de-
rivaci €m0z @ Emin a jsou pouzity k definovani vrcholu a udoli

p) .
Cmaz = 07 % < 07 nﬁmax > |n/{min| hrbety (3 27)
emin = 0, 52 >0, "Kmin < —|"Kmaz] udoli '

Nyni bude popsana modifikovand metoda nejmensich ¢tvercu na trojuhelniko-
vych sitich. Mé&jme mnozinu vrcholu V = [vy,vq, -+, v,] na diskrétnim povrchu
S v R®. Ke kazdému vrcholu v; hleddme te¢nou rovinu H. Jednotkovy normélovy
vektor tecné roviny urc¢ime pomoci aritmetického prumeéru normal sousednich
trojuhelniku k danému vrcholu, véetné vrcholu samotného. Pak je teéna rovina
H dana obecnou rovnici:

H:x-ni+vy-no+2z-n3=d, (3.28)

kde ny,ny a ng jsou slozky normdlového vektoru n = (ng, no, Tl3>T roviny. Necht
mnozina N7 urcuje n-sousedstvi vrcholu vj, pak tuto mnozinu vrcholi promitneme
na te¢nou rovinu H. Mnozina X' = [z}, 2}, -+ , 2] ] je ortogondlni projekce vr-
choli N7 na H a ziskdme ji aplikovdnim vztahu 3.29 na vsechny vrcholy.

2 = (v; + nt), (3.29)

kde n je normalovy vektor tecné roviny H a t je parametr, pro ktery plati vztah

d—nTv;
t= I (3.30)
n12 + TL22 + 77,32
Potom X = [z1,x9, -+, 2] jsou body ortogonalni projekce vrcholu V na ro-

vinu H, reprezentované ve specifickém ortonormélnim soufadnicovém systému,
definovaném na H tak, aby vrchol v; byl v pocatku. Novy souradnicovy systém
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dostaneme pomoci novych bazovych soutadnic (), jimiz je jednotkovy normalovy
vektor tecné roviny n a déle dva smérové ortonormalni vektory nalezici tecné
roviné. Vsechny vrcholy pak transformujeme do novych soutadnic pomoci vztahu

T = Tj’l(x; - 1)), (3.31)

kde z; jsou soufadnice vrcholu z; v nové bazi @, Tj_l je inverzni matice prechodu
z puvodni baze @' do nové @) a p; jsou soufadnice pocatku v nové bazi @ [11].
Volba n-sousedstvi zavisi na uzivateli, avsak vzhledem k velké vypocetni slozitosti
se doporucuje volna n = 3. Mensi volba neposkytuje dobré vysledky.

Lokalni aproximace povrchu S je definovana jako polynom p tfetiho stupné
o dvou nezndmych, ktery minimalizuje nasledujici vyraz 3.32

€= (pa) = fi)*0(lvi = vs), (3.32)

viEN;-L

0(d) = e~ (/") (3.33)

kde funkce 6 je nezdporna vaha (obvykle Gaussian, viz rov. 3.33), parametr h je
prumérné délka hran v; v 1-sousedstvi a f; = n”v; —d jsou vysky vrcholi v; nad
rovinou H.

Necht b(z) = [bi(x),bo(x), -+ ,bp(x)]T je bazovy vektor polynomu a ¢ =
[c1,¢a,+ -, ]t je vektor nezndmych koeficientti polynomu, pak polynom lze prepsat
p(z) = b(x)Tc a vyraz £, ktery minimalizujeme, lze vyjadrit jako

= 3" (b(@) e~ £)20(llvi — ;). (3.34)

o8  09¢& )

K nalezeni koeficientu polynomu polozime parcidlni derivace (6—61,6—02,

sumy &£ rovny nule [27].

P =0: Y 2bi(xi)[b(x:) e — fil0(lvi —v;]l) =0,

V5 EN;’-L

S5=00 3 Ma(w)[b@) e — fo(lv — wsl) =0,
v € ;L

: (3.35)
o =0: X 2bk(x;)[b(z:) e = fil0(]lvi —vi]) = O,

Vi EN?

To muze byt zapsano jako

2 ) blz)b(w) (v —vill) = D bai) fib(llvi = v5)). (3.36)

”L}Z'GN? 'UZ'GN;L

Oznacime-li matici A = 32 b(z;)" b(z;) 0(|Jv; — v,]|) a vektor

V4 EN;-L

d= 3 b(z;))" f;0(|Jv; — vj|)), pak dostédvame linearni systém rovnic Ac = d
UZ‘GN;L
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a feseni minimalizace £ je ve tvaru ¢ = A~1d.

Metoda nejmensich ¢tvercu je pouzita k odhadu maximalni a minimalni kfivosti
"Kmaz @ "Kmin @ jejich derivace €,,4: a €min V kazdém vrcholu sité. Polynom
z = p(x;) se pfevede na implicitni tvar plochy F' = z — p(x;) a néasledné se od-
hadnou kfivosti a jejich derivace na povrchu.

Pro kazdy vrchol v; se muze stanovit jednotkovy normalovy vektor m =
VF/(|VF|). Hlavni kiivosti k v odpovidajicich hlavnich smérech ¢ = (1, t, t3)7
muzou byt odhadnuty nasledovné:

k= (Fyt't)/(IVF]), (3.37)

kde F;; znaci druhé parcidlni derivace F' a je pouzita Einsteinova sumacni kon-
vence. Odhadneme maximalni hodnoty ve sméru t¢,,,, a minimalni hodnoty ve
sméru t,,;, pomoci analyzy vlastnich ¢isel Vn, kde matice Vn je ve tvaru

Oni Oni Om
ox dy

0z
— | 9n2 9n2 Ona
Vn = ox Oy 0z (338)
Ong  Onz  Onz
oz oy 0z

Cislo A € C nazyvéme vlastnim ¢islem étvercové matice M = Vn prave
tehdy, kdyz existuje nenulovy vektor s € C" tak, ze plati Ms = As. Vektor s se
nazyva vlastni vektor piislusny vlastnimu ¢islu A [28].

Vlastni vektory odpovidajici dvéma nenulovym vlastnim ¢islim matice Vn
jsou hlavni smeéry t,,.. a t,..,. Derivace kiivosti e ve smérech t je definovana jako

Fiut'tit! + 3k Fjtind

p— 't:
e=Vk N ,

(3.39)

kde Fj;; znaci tiet parcidlni derivace F'.

Déle v algoritmu z [10] ptistupuji ke kontrole, zda hrana [v;, v;41] obsahuje vr-
chol hibetu. Jestlize je ithel mezi ¢4, (v;) & taz(vig1) tupy, pak se musi 4. (Vi)
a €maz(Viy1) otocit. Jestlize jsou nasledujici rovnice (3.40) splnény, pak hibet lezi
mezi vrcholy v; a v;41.

"Kmaz (V) > | "Emin(V)] Pro v = v;, 011 & €maz + (Vi) €maz(Viz1) < 0. (3.40)

Konkrétni vrchol hibetu se nalezne porovnanim hodnoty "k,,q. pro dva vr-
choly. Vrchol hibetu je v;, jestlize plati "Kpmar(75) >" Kmaz(vie1). Pokud plati
opak, pak je vrcholem hibetu v;;1. Obdobné i pro hrany tdoli.

Poté, co jsou hibety a udoli detekovany, jsou v metodé déle spojovany do linii.
Jak jiz bylo zminéno, spojovani se provadi v hlavnich smérech. Spojeni vrcholu
probihd ve dvou krocich (obr. 3.10). Nahodné se vybere vrchol v; a prozkoumaji
se jeho sousedni vrcholy:
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1. Jestlize najdeme jeden nespojeny vrchol, spojime ho s v;.

2. Jestlize vSak mezi jeho sousedy existuji dva nebo vice nespojenych vrcholt,
pak spojime v; s tim, se kterym hlavni smér svira mensi thel.

(a) (b)
Obr. 3.10: Spojeni vrcholu: a) vrchol v; je spojen se svym jednim nespojenym sousedem v, b)

spojeni vrcholu v; s vrcholem, se kterym hlavni smér &, svird mens{ thel (tj. thel ), n je
normalovy vektor ve vrcholu v;. Pievzato z [10].

Jelikoz detekce hran opét miuize produkovat kratké nechténé linie, pak je mozné
opét na linie aplikovat profezavani [10].

33



4 Navrzena metoda

Modely hlav jsou velmi hladké sité s velkym mnozstvim vrcholu a bez vyrazné
ostrych hran. Vybér vhodné metody na detekci vyznaénych rysu je velmi obtizny.
Zakladni metody zminéné na zacatku kap. 3 funguji dobie na hrubych sitich, jako
jsou technické soucastky atd. Na hladkych sitich spise funguji pokrocilé metody;,

vvvvvv

rozdélena do jednotlivych fazi:

e Ohodnoceni vrcholt - nejprve vybereme vhodné metody na ohodnoceni
vrcholi modelu hlavy.

e Prahovani - dale stanovime optimélni volbu prahové hodnoty.

e Nalezeni vyznacnych oblasti - nalezneme vyznacéné oblasti (o¢i, usi, nos,
rty).

e Detekce fFidicich bodu - nakonec navrhneme detekci fidicich boda na
detekovanych vyznacnych rysech.

4.1 Ohodnoceni vrcholu

Veétsina pokrocilych metod na detekei vyznacnych rysu vyuziva ohodnoceni
vrcholtu pomoci kfivosti. AvSak kazda metoda vyuziva jiné aproximacni metody
k vypoctu téchto kiivosti. Metoda navrzend v [9] byla na modelech lidskych hlav
jiz aplikovana a dosahovala velmi dobrych vysledki. Vsechny vyznacné oblasti
hlavy - usi, o¢i, nos a usta byli nalezeny (viz obr. 4.1). Navic vypocet kiivosti
neni prili§ vypocetné narocny, proto je tato metoda spolu s vytvorenym softwarem
nasim vychozim bodem, se kterym budeme dale pracovat a vylepSime ho tak, aby
vysledky na modelech hlav byly co nejlepsi.

Obr. 4.1: Vysledky Karlickovy metody. Vlevo: ukézka ohodnoceni vrcholi pomoci maximélni
kiivosti. Vpravo: nalezené vyzna¢né rysy. Pievzato z [9].

Déle vyuzijeme také zminéné metody z [10], kterd téz pracuje s kiivostmi,
avsak k jejich vypoctu vyuziva metody nejmensich ¢tvercu. Tato metoda mé z me-
tod, které vyuzivaji aproximace sité na hladky povrch, nejmensi ¢asovou slozitost.
Pomoci ni uréime maximdalni a minimalni kiivosti "Kmaz & "Kmin Vv kazdém vrcholu
sité. Déle k vypoctu stfedni a Gaussovy kiivosti vyuzijeme vztahu z diferencidlni
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geometrie, viz rov. 2.13 a 2.14. Na ohodnoceni vrcholu pomoci kiivosti tedy opét
muzeme aplikovat standardni prahovéani. Vzhledem ke zptuisobu vypoctu vSak nyni
nedostdvame pouze kladné hodnoty ohodnoceni jako v [9]. Rozdélime tedy pra-
hovéni pro zdporné a kladné hodnoty. Metoda ma vyhodu v tom, Ze rozsah lokalni
aproximace je libovolny, vzhledem k casové nérocnosti je vSak vhodné pouzit 3-
sousedstvi.

Posledni metodou ohodnocujici vrcholy, kterou v této praci vyuzijeme a zhod-
notime jeji vysledky, bude Laplace-Beltramiho operétor.

Na hodnoty ohodnoceni vrcholu je mozné také aplikovat ofiznuti, které od-
strani odlehlé hodnoty ohodnoceni. Ofiznuti spociva v tom, ze se vybere uzivatelem
zadané procento vrcholu s nejvyssi hodnotou ohodnoceni a nastavi se jim nova
vaha. Ta je ddna nejvyssi hodnotou ohodnoceni vrcholu bez jiz vybranych vrchola

9].

4.2 Prahovani

Vysledky vsech téchto metod ohodnocujicich vrcholy jsou vSak zavislé na
je hodnota ohodnoceni vétsi, proto je horni prahova hodnota vzdy volena jako
maximélni ohodnoceni a zabyvame se pouze volbou dolni prahové hodnoty (resp.
pro zaporné hodnoty ohodnoceni pomoci kiivosti ziskané metodou nejmensich
¢tvercu volime pouze horni hodnoty prahu). Nasim tkolem je vsak také automa-
ticka detekce vyznacnych rysu. K tomu je tedy podstatné nalézt vhodné prahové
hodnoty jednotlivych metod, pomoci nichz dostaneme dobré vysledky na vSech
modelech. Kazda metoda dosahuje rozdilného rozsahu ohodnoceni vrcholu, proto
ohodnoceni normalizujeme na hodnoty 0-100 (resp. -100-0 pro zédporné hodnoty
ohodnoceni ziskané metodou nejmensich ¢tvercti). Pro tplnost je vztah normali-
zace ohodnoceni vrcholt dén

wiv) = 2% 100 ), (4.1)

|wmaa: |

kde w(v;) je ohodnoceni vrcholu v;, |Wpas| je absolutni hodnota maximalniho
ohodnoceni vsech vrcholu.

K automatické detekci muze byt vhodné pouzit jako prahovou hodnotu prumeér
ohodnoceni vSech vrcholu. Prumér vsak muze zkreslovat ohodnoceni na ¢éstech
hlavy, které pro nas nejsou pftilis vyznamné, jako napt. zadni ¢ast hlavy. Pak tedy
prumérné ohodnoceni ze vSech vrcholi nemusi obecné fungovat na pozadovanych
¢astech obliceje a vhodnéjsi by bylo pouzit prumérné ohodnoceni pouze na jed-
notlivych oblastech (jako napt. oblast rtu, o¢i, nosu). Nejen z tohoto duvodu byly
tedy detekovany vyznacné oblasti zahrnujici celou ¢dst oci, usi, rtu a nosu. Postup
této detekce je popsan v nasledujici kapitole.

4.3 Nalezeni vyznacénych oblasti

K nalezeni vyzna¢énych oblasti mtuzeme vyuzit morfologickych operatoru, které
jsou implementovény v [9]. Pouziti morfologickych operdtoru na modelech hlav
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vidime na obr. 4.2.

HEEwE

Obr. 4.2: Aplikace morfologickych operdtori na modely lidskych hlav. a) Vyznaéné rysy po
ohodnoceni pomoci sttedni kiivosti a aplikaci prahové hodnoty jako prumér ohodnoceni, b)
operator uzavieni s rozsahem 10 na vyzna¢né rysy z [a)], c)operdtor otevieni s rozsahem 10 na
vysledek z [b)], d) operdtor dilatace v rozsahu 4 na vysledek z [c)], e) operdtor eroze v rozsahu
3 na vysledek z [b)]. Model pievzat z [1].

Pro detekci oblasti obliceje pomoci morfologickych operdtort jsme museli
najit vhodnou konfiguraci parametru. Pro ohodnoceni vrcholu pouzijeme stiedni
kiivost z metody [9] predevsim kvuli nizké vypoctové slozitosti. Dolni prahovou
hodnotu volime jako prumér ohodnoceni na vSech vrcholech modelu. Tak dosta-
neme vyznacné rysy, které jsou cervené vykresleny na obr. 4.2 a).

Na vysledné vyznacéné rysy aplikujeme postupné operatory uzavieni, otevient,
opét uzavieni a nasledné dilataci. Vysledky tohoto postupu vsak zavisi na rozsahu
pouziti operatoru (tj. voleném n-sousedstvi N™). Jelikoz se jednotlivé modely
hlav lis{ v celkového poc¢tu vrcholu N, pak je vhodné pro vétsi modely volit
vétsi rozsah operdtort nez pro mensi. Z experimentalnich vysledku jsme rozsahy
morfologickych operdtoru (kromé dilatace) stanovili takto:

e N <13000 = n =5,
e 13000 < N < 20000 = n = 10,
e N > 20000 = n = 15.

Jinak feceno pro modely, které maji méné nez 13000 vrcholu volime rozsah okoli
5, pro ty, které maji méné nez 20000, ale vice nez 13000, volime rozsah okoli 10
a pro zbylé rozsah okoli 15. Rozsah okoli naposled aplikované dilatace je volen
uzivatelem podle toho, jak velké oblasti pozaduje. Mozné je také ji vibec neapli-
kovat (n = 0). Vysledné vyznacné oblasti toho postupu jsou zobrazeny na obr. 4.3.
Vidime, ze pomoci tohoto postupu ziskame vyznacéné oblasti vSech ¢asti obliceje.
Jedind nevyhoda je v oblasti nosu, kde na nékterych modelech ziskdme pouze
oblast $picky nosu [obr. 4.3 a)]. Tento nedostatek vsak pomoci morfologickych
operatorii nelze vylepsit, nebot pokud pouzijeme vétsi rozsahy, dostaneme piilis
velké oblasti. V dalsi podkapitole vyuzijeme jiného postupu k napraveé tohoto
nedostatku.

4.3.1 Obarveni nalezenych oblasti

Po detekovani vyzna¢énych oblasti hlavy je nutné je od sebe navzajem oddélit.
K tomu nam pomuze obarveni jednotlivych ¢asti obliceje.
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a) b) .

Obr. 4.3: Detekce oblasti obliceje. Ohodnoceni vrcholi pomoci stfedni kiivosti, volba dolniho
prahu jako prumeéru ohodnoceni. Na vyznacné rysy aplikovany operatory uzavieni, otevieni
a uzavien{ v rozsahu: a) 15, b) 10. Dilatace v nulovém rozsahu (tj. nen{ aplikovdna). Modely
prevzaty z [1].

Obarveni:
Oci: cervena
Nos: modra
Rty: zelena

Usi: sediva

Prvni postup

Jelikoz usi jsou od vSech zbylych ¢asti oddéleny, jejich obarveni je jednoduché.
Nalezneme bod s maximalni x-soutadnici, obarvime ho a projdeme vSechny jeho
sousedy. Ty, co lezi ve vyznacéné oblasti, také obarvime a stejny postup prove-
deme u vsech sousedu. Oblasti o¢i, nosu a rtu jsou vsak ¢asto propojené, a jejich
obarveni je tedy komplikovanéjsi. Zvolime tedy postup na obr. 4.4 a). Hranice
mezi o¢ima a nosem je dana polovinou vzdalenosti mezi bodem, ktery je dén
maximalni x-soufadnici (samoziejmé kromé bodu v oblasti usi), a $pickou nosu
(maximélni y-soufadnice). Hranice mezi rty a nosem je pak ve dvou tfetindch
vzdélenosti spicky nosu.

Druhy postup

V oblasti nosu jsme si vSak uz diive vsimli, Ze je vybér vyznacné oblasti pouze
v dolni ¢4sti nosu (viz obr. 4.3). To je vsak nedostacujici, potFebovali bychom, aby
do oblasti pattily vSechny body na nose, abychom neztratili nékteré vyznamné
body. Proto je nejlepsim fesenim body na nose vybirat hrubou silou (tj. bez ohledu
na vyznamné oblasti). Oblast nosu ziskdme pomoci kofenu nosu (nejnizsi bod na
linii nosu uprostied obliceje, viz obr. 4.4 b), hranici mezi rty a nosem a sitkou nosu
v oblasti $picky nosu (kde je nos nejsirsi). Body, které jsou zatim ve vyznacéné
oblasti nosu za zvolenou sitkou nosu, jsou z vyznac¢né oblasti odstranény.

Na takto ziskanych vyznacnych oblastech muzeme pocitat prumér ohodnoceni

a zvolit jej jako prahovou hodnotu pro ziskani vyznaénych rysu. Toto obarveni
navic muze vyuzit k dalsi praci s identikity Ing. Petr Martinek.
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oblast nosu

vyznaénd oblast,
hranice

a)

Obr. 4.4: Postupy obarveni vyznaénych oblasti: a) prvn{ postup, b) druhy postup pomoci hrubé
sily v oblasti nosu. Model prevzat z [1].

4.4 Detekce ridicich bodu

Je mozné tedy pomoci ohodnoceni vrcholu a prahovani detekovat vyznacéné
rysy. Samoziejmeé, ze ruzné prahové hodnoty maji ruzné vysledky. Otézka je, jaké
vysledky jsou pro nas nejlepsi.

Nejlepsi vyznacné rysy jsou pro nas ty, na kterych nejsnaze detekujeme tidici
body z obr. 1.1. Potfebujeme tedy dostat ohraniceni oka, rtu a usi. Na nosu
potfebujeme mit detekovan hibet a Spicku nosu spolu s nosnimi dirkami. Pak
nez popiseme navrhovany postup detekce, zavedeme jista oznaceni. Kazdy vrchol
je dédn svymi soutadnicemi v prostoru E;3 (x,y,z). Oznaceni x; je tedy x-soutadnice
vrcholu v;.

Oci

Nejprve zminime hledani fidicich bodu pro oc¢i. Témi jsou vzdy koutky oci
a osm dalsich bodu rovnomérné rozmisténych na ohraniceni oc¢i. Vyznaéné rysy,
které ohranicuji oblast o¢i, oznacime jako Fo¢ [viz obr. 4.5 a)]. Necht mnozina
Foort = {u; |v; € Fo% Az < 0} oznacuje vyznacné rysy na jednom oku, pak pro
koutky vy, vs toho oka plati

vy € Fo9T Az je minimum,

. . ) 4.2
vy € F2OT A o je maximum. (4.2)

Stejné i pro druhé oko, kde vyznac¢né rysy na oku oznacuje mnozina
Foor— =Aw; |v; € Fo N x < 0}.

Dalsi body na ocich detekujeme pomoci koutku oci, a to podle obr. 4.5 b).
Necht v; je vnitin{ koutek levého oka a vy je vnéjsi koutek levého oka, pak body
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na tomto oku jsou dany podminkami

v € FoN A |zz — x| <001 A z3 je maximum,

vy € FOT A |zy—x1,] <001 A 24 je minimum (4.3)
vs € FoT A s — x| <001 A zz je maximum, '
ve € FoT A |xg — ] <001 A 2z je minimum,

kde rp, = vy — #5% a xp, = r1 + #1572, To znamend, ze body hleddme v pasmu

okolo hodnot x, a xp,, tj. v jedné ctvrtiné vzdalenosti mezi vnéjsim a vnitinim
koutkem oka. Analogicky postup i pro pravé oko.

a)

Obr. 4.5: Postup detekce fidicich bodu na ocich, a) Cervené vyznaceny vyznaéné rysy
ohranicujici oko, b) postup detekce dalsich bodu na o¢ich, ¢erné vyznaceny detekované fidici
body. Model muz_1 ptevzat z [1].

b)

Usi

Opét si oznacime mnozinu vyzna¢nych rysi na usich F*¥. Ukazeme pouze
vztahy por detekci na levém uchu, jelikoZ detekce na druhém je obdobné. Necht
mnozina F*5F = {v; |v; € F* A x < 0} oznacuje vyznacné rysy na levém uchu,
pak dva body na usich jsou déany extrémy z-soutradnice, tedy plati

vy € FUF A A w; >0 2 je maximum,

vy € FYT A A wy >0 2 je minimum, (4.4)

kde w; a ws jsou ohodnoceni vrcholu v; a vy. Body jsou tedy hledany na kladné
ohodnocenych vyznacnych rysech.

Dalsi dva body na boltcich ucha jsou detekovany v jedné c¢tvrtiné vzdélenosti
mezi hornim vy a dolnim v; bodem ucha s minimélni y-soutradnici jako je zobra-
zeno na obr. 4.6.

vy € FU A |zg — 21,/ <001 A w3 >0 A y3je minimum,

; . .. 4.
vy € FUT N |z — 21, <001 A wy >0 A y4 je minimum, (4.5)

kde zp, = 21 — 272 a 21, = 23+ 272 a w3 a wy jsou ohodnoceni vrcholi v1 a vs.

Nakonec jesté detekujeme jeden fidici bod nékde uprostied ucha. Ten je dan
minimalni x-soufadnici lezici mezi hornim bodem ucha v; a dolnim wvs a mezi
body v3 a vy [viz obr. 4.6 b)]

vs € FUT Ay > ys > ya A 24 > 25 > 23 A o5 je minimum. (4.6)
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a) b)

Obr. 4.6: Postup detekce fidicich bodu na uchu, ¢ervené vyznacéeny vyznacné rysy ohranic¢ujici
ucho, ¢erné zobrazeny detekované Fidic{ body. a) Detekce bodu na boltcich ucha, b) detekce
bodu uprostfed ucha. Model muz_1 prevzat z [1].

Rty

Stejneé jako u oci, i u rtu budeme nejprve detekovat koutky a opét jako vrcholy
s maximaln{ a minimdln{ x-souradnici. Necht F'* oznacuje vyznacné rysy na
rtech, pak koutky rtu jsou dany vztahy

v € FMY A 27 je maximum,
vo € FI A x je minimum.

(4.7)

Déle detekujeme dva body uprostied rtu, jeden na spodnim rtu a jeden na
hornim a plati pro né podminky

v € F' A |z —xg) < 0.005 A x3 je maximum,

vy € FW N |zg— 2] <0.005 A x4 je minimum, (4.8)

kde x4 je x-soutadnice Spicky nosu. To znamend, ze tyto dva body lezi na linii,
kterd prochdzi $pickou nosu a kofenem nosu. Spicka nosu se nalezne velmi snadno
a to jako bod s maximélni y-souradnici. Na obr. 4.7 a) je také zobrazen postup
detekce dalsich ¢tyr fidicich bodu, které rovnomérné lezi na ohraniceni rtu.

vs € F' A | —xp,| <0.015 A z5 je maximum,
v € FIW A |xg —xp,| <0.015 Az je minimum (4.9)
v € F'W A vy —wp,| <0.015 A 27 je maximum, :
vg € F' A |vg —wp,| <0.015 A zg je minimum,

kde xp, = x; — B5% a xp, = 19 — 55,

Na rtech je zapotiebi detekovat jesté body lezici uprostied rtu, tam vsak ve
vétsiné piipadu nejsou vyznacné rysy detekovany, proto je nebudeme hledat na
mnoziné F'% ale celkové na celé vyznacné oblasti rti. Tyto body budou mezi jiz
detekovanymi body opét v jedné ¢tvrting vzdélenosti od kazdého z nich [viz obr.
4.7 b)]. Uvedeme vztah pouze pro prvni dva body.

vg € Fy A |pg—w5) <0.01 A |29 — (25 — 27%)] < 0.01,

vip € Fy A |30 —a5] <0.01 A 210 — (26 + 2728)] < 0.01 (4.10)
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a)

Obr. 4.7: Postup detekce fidicich bodt na rtech, ¢ervené vyznaceny vyznaéné rysy ohranic¢ujici
rty a ¢erné detekované body. a) Detekce bodu na ohranicen{ rti1, b)detekce bodu uprostied rti.
Model zena_1 ptevzat z [1].

Nos

Na nose je detekce nejtézsi, nebot jak bude zminéno v néasledujici kapitole,
vysledky vyznacnych ryst na ném nejsou nejlepsi. Z toho duvodu je nutné body
na hibetu nosu (Spicka nosu, kofen nosu atd.) detekovat mimo vyznaéné rysy.
Spicka nosu je ddna maximélni y-soufadnici. Kofen nosu je ddn minimalni y-
soutadnici na linii, kterd prochazi spickou nosu (viz obr. 4.8). Déle detekujeme
bod v poloviné vzdélenosti mezi Spickou a hibetem nosu na linii prochéazejici
pickou nosu. Necht v; je $picka nosu a v je kofen nosu, pak t¥et{ bod na hibetu
nosu je dan

vg € F'A |£L‘3 — {E1’ < 0.005 A ’1’3 — J}Ll‘ < 0.01, (411)

L1 —T2
2

kde zp,, =21 — je polovina vzdalenosti mezi Spickou nosu a kofenem nosu.

a)

Obr. 4.8: Postup detekee fidicich bodu na nose, ¢erné zobrazeny detekované body. a) Detekce
§picky nosu a hibetu nosu, b)detekce bodu na nosnich dirkich a sifce nosu. Model muz_1
prevzat z [1].

Poslednich pét bodu detekujeme jiz na vyzna¢éné mnoziné vrcholu F,°°. Jeden
lezi opét na linii nosu ve vyznac¢né mnoziné pod Spickou nosu. V dolni ¢asti nosu
hleddme vrcholy s maximalni a minimalni x-soutadnici. Dva body na nosnich
dirkach lze detekovat jako maximum x-soutfadnice na zaporné ¢asti nosu
(tj. = < 0) v oblasti pod spickou nosu a minimum v kladné ¢asti. Detekce je
zobrazena na obr. 4.8 b) a vztahy jsou

vy € FU% N 24 > 2z N |y — 1] < 0.005,
vy € FIO5 N z5 > zg A xs > 0.015 A x5 je minimum,
ve € F° A zg > 25 ANxg < —0.015 A x6 je maximum, (4.12)
v7 € F"5 A |27 — 25| < 0.1 A 27 je maximum,
vg € F8 A |28 — 2] < 0.1 A zg je minimum.
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5 Implementace

Jak uz bylo fe¢eno, prevzali jsme program z [9], jelikoz zvladne 3D vizualizaci
modelu a umoznuje vypocet kiivosti a prahovani. Do programu byly nasledné im-
plementovany dalsi pouzivané metody a postupy a byl upraven pro fungovani na
modely hlavy. Aplikace je implementovana ve vyvojovém prostiedi Microsoft Vi-
sual Studio 2010 s vyuzitim programovaciho jazyka C# a .Net frameworku verze
4. Vizualizace je provedena s vyuzitim knihovny SlimDX, ktera zapouzdiuje jed-
notlivé funkce grafické knihovny DirectX. K slozitéjsim matematickym vypoctum
bylo pouzito knihovny Math.Net Numerics.

5.1 Vstupni soubory

Navrzenou metodu testujeme pouze na modelech hlav, které jsou ulozeny
v .ply souboru. Jeho struktura je velmi jednoducha. Existuji dvé verze - textova
a binarni, program vsak predpoklada pouze textovou verzi. Na zacatku souboru
se nachazi hlavicka oznacend identifikatorem ply a ukoncena end_header. Z ni
je mozné vycist informace o modelu, napt. pocet vrcholu element vertex, pocet
polygonu element face, format souboru format a také datové typy jednotlivych
atributu vrcholu property. Za ukoncenim hlavicky je na kazdé radce ulozen je-
den vrchol a jeho atributy jsou oddéleny mezerou. NaSe soubory vétsinou obsahuji
soufadnice vrcholu v prostoru, jeho normalovy vektor, barvu vrcholu v modelu
RGB a souradnice pro mapovani textur, ale obecné mohou obsahovat i méné
atributu. Po vSech vrcholech néasleduje na kazdé radce definice jednoho polygonu,
kde prvni ¢islo udava pocet jeho bodu, v nasem pripadé trojihelnikové sité je to
vzdy trojka.

ply

format ascii 1.0

comment VCGLIB generated

element vertex 3

property float x

property float y

property float z

property float nx

property float ny

property float nz

property uchar red

property uchar green

property uchar blue

property uchar alpha

property float texture_u

property float texture_v

element face 1

property list uchar int vertex_indices

end_header

0.61107 -0.198838 0.003877 6.12667 -0.595943 1.05574 50 50 50 255 0.39535 0.57025
0.612675 -0.208 -0.039742 5.57379 -2.65789 -0.0280691 50 50 50 255 0.393867 0.549308
0.617793 -0.183061 -0.034702 6.20377 -0.658753 0.70862 50 50 50 255 0.398423 0.55185
3012

Program navic podporuje format .obj. Jeho struktura je také velmi jedno-
ducha. Vytvotrena aplikace podporuje pouze soubory, které uchovavaji pouze po-
zici vrcholu a jednotlivé trojuhelniky. Nasledujici ukdzka muze byt trividlnim
piikladem tohoto forméatu:
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v 75.647881 95.921524 114.445915
v 74.481018 91.059586 114.445915
v 74.481018 91.059586 109.195915
# 4 vertices

f123
# 1 triangles

5.2 Datové struktury

Aplikace z [9] je zaloZena na jednoduché datové struktuie uchovavajici trojihel-
nikovou sit. JelikoZ je zapotiebi rychly piistup k sousednim trojihelniktim konkrét-
niho vrcholu, byla vytvorena datova struktura z nasledujicich c¢asti:

e Vertices - pole struktur datového typu PositionNormalColored obsahujici
vrcholy s jejich atributy.

e Triangles - pole struktur datového typu Triangle

e VertexAdjacency - pole spojovych seznamu obsahujici indexy sousednich
trojuhelniku ke konkrétnimu vrcholu.

Datovy typ Vector3 je struktura, ktera se sklada ze tii realnych ¢isel predstavuji-
cich soutadnice z,y, z. Pro uchovani ohodnoceni vrcholu je vytvoreno pole Ver-
texRank datového typu float. Pti pouziti prahovani se vytvoii vyznacna oblast,
ktera je dale vyuzivana morfologickymi operatory. K jejimu uchovani byl vy-
tvoren spojovy seznam zvany Feature Vertex datového typu int, ktery obsahuje
indexy vyzna¢nych vrcholu. Pole feature VertexArray datového typu bool je
vytvoreno pro snizeni ¢asové naro¢nosti morfologickych operatoru a fika, jestli je
dany vrchol soucasti vyznacné oblasti [9].

Jelikoz v nasem algoritmu jsou detekovany celé vyznacné oblasti, bylo za-
potiebi datovou strukturu rozsitit o ¢tyti spojové seznamy FeatureRegions,
které obsahuji indexy vrcholu patiici do dané vyznacné oblasti. Opét pro snazsi
praci mame vytvorena ¢tyii pole featureRegionsArray datového typu bool,
ktera nesou informaci o tom, zda je konkrétni vrchol v dané vyznacné oblasti.
Déle umoznujeme prahovani na jednotlivych vyznacnych oblastech, takze pro
jednotlivé oblasti mame tedy spojovy seznam Feature VertexRegions, ktery
obsahuje indexy vyzna¢nych vrcholi na dané oblasti, a pole feature VertexRe-
gionsArray datového typu bool, které nese informaci o tom, zda je vrchol na
dané oblasti vyznacny. Déle je jesté vytvoren spojovy seznam VertexRankRe-
gions, ktery obsahuje hodnoty ohodnoceni vrcholu na dané vyznacné oblasti.
Velikosti spojovych seznamu VertexRankRegions a FeatureVerterRegions si od-
povidaji. Ve spojovém seznamu ControlPoints jsou ulozeny vsechny ridici body
a pole controlPointsArray datového typu bool nese informaci, zda dany vrchol
je Tidicim bodem.

5.3 Popis trid

Tridy jsou prevzaty z [9], nebyly prevzaty tiidy, které nejsou v nasi aplikaci
vyuzitelné (napi. tiida TerrainCamera, HSL Color). Obarveni modelu jsme opra-
vili tak, abychom nemuseli vyuzivat prevod z barevného modelu HSL do modelu
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RGB a tim jsme snizili ¢asovou naroc¢nost. Tiidy FdgeDetector s EdgeCreator
byly upraveny a rozsiteny o nové algoritmy. Tiida EdgeCreator umoznovala ruéni
tvorbu hran, nyni vsak slouzi k ruénimu vybéru vrcholu.

Po spusténi aplikace se vola metoda Main, ktera se nachazi ve statické tride
pojmenované Program. Ta nasledné vytvoii instanci tiidy Core [9].

Core
Hlavni tfida, kterd umoznuje vytvoreni a zprostredkovani piistupu k jednot-
livym komponentam programu (napft. okno, kamera, trojihelnikovy model).

/////

vSechny metody reagujici na uzivatelské vstupy, napt. kliknuti na tlacitko.

Camera

Tato tiida definuje spolecné vlastnosti vSech kamer, mezi které patii jeji
pozice, smér, transformacni matice, atd. Kazdda kamera také umoznuje ulozeni
pocatecniho stavu, do kterého se lze v ptipadé potieby vratit pomoci metody

Reset().

Model3DCamery

Tato tiida je potomkem predchozi tiidy Camera a je vytvorena pro pouziti
na trojrozmérné modely. Obsahuje metodu pomoci niz lze umistit zobrazovany
model do spravné pozice.

Model

Trida, kterd reprezentuje nacteny model. Obsahuje tedy vrcholy, trojihelniky;,
informaci o sousednich trojuhelnicich a transformacéni matici. Dale také pomoci
metody PickVertez(Ray ray) vypocita, zda doslo k pruseciku paprsku s modelem.

ModelLoader
Ttida obsahujici metody pro nacteni vstupnich dat.

Renderer

Trida vytvorend k zajiSténi inicializace a nastaveni grafického adaptéru. Umoz-
nuje vypnout osvétleni, nastavit novy smeér svétla, zménit barvu pozadi nebo také
prepnout rezim vykresleni.

EdgeCreator
Hlavni cil této metody spoc¢iva v ruénim vybéru vrcholi modelu. Ty lze
nasledné vymazat nebo pridat mezi vyznacné rysy nebo fidici body.

EdgeDetector

VVVVVV

algoritmy ohodnocujici vrcholy a dale metody automatické detekce vyznacénych
oblasti, rysu a fidicich bodu.
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Utils
Trida obsahujici pomocné algoritmy. Ptiklad muze byt vypocet normal ve
vrcholech nebo vytvoreni seznamu sousednich trojuhelniki, ¢i vrchola.

WindowsInput
Tiida obsahujici pouze jedinou metodu, kterd zjistuje, zda byla stisknuta
konkrétni klavesa, podporuje stisk vice klaves zaroven.

WindowsTimer
Trida umoznujici presné méreni ¢asu pro plynuly pohyb kamery na ruzné
vykonnych pocitacich.

Triangle
Struktura slouzici k definici trojuhelniku.

Vertex

Trida, ktera zastresuje ruzné definice vrcholu. PositionOnly predstavuje vr-
chol pouze s informaci o pozici, PositionColored obsahuje navic atribut barvy
a PositionNormalColored obsahuje také atribut normaly v daném vrcholu.

Na ptilozeném CD je ulozena aplikace i s potiebnymi soubory. Celkovy obsah
CD je vysvétlen v souboru Readme.txt.
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6 Vysledky a experimenty

V této kapitole si ukazeme vysledky navrhovaného postupu detekce vyznacénych
rysu a Tidicich bodu a jednotlivé vysledky metod. Nejprve zhodnotime jednot-
livé vysledky detekce vyznaénych rysu pomoci jednotlivych metod. Kazdd me-
toda muze fungovat na oblastech hlavy ruzné. Néktera metoda muze mit dobré
vysledky na oblastech usi, ale na nose uz bude fungovat Spatné. Na obr. 6.1
vidime, Ze volba vhodnych prahovych hodnot je zasadni pii detekci vyznacnych
rysu. Pouzitim pftilis vysoké dolni prahové hodnoty muzeme ztratit vyznamné
body [viz obr. 6.1 b) v oblasti rtu a nosu]. Na druhé strané p#ilis nizké dolnf pra-
hova hodnota zpusobuje, Ze vyznacénych rysu je na nékterych oblastech zbyteéné
mnoho [viz obr. 6.1 a) v oblasti o¢i nebo usi]. To je také duvod proé¢ jsme navrhli
detekci jednotlivych vyznaénych oblasti a je tedy mozné volit rizné prahové hod-
noty na jednotlivych oblastech. Nejprve zhodnotime kiivosti pouzité v [9], ddle
pak nase implementované metody.

Obr. 6.1: Vysledné vyznacné rysy na modelu hlavy. Vrcholy ohodnoceny pomoci stiedni kiivosti
z [9]. Hodnoty dolnfho prahu pro model a)1.193 (tj. prumér celkového ohodnoceni). b)1.85.
Model 2H_C_zena ptevzat z [1].

6.1 Stredni kfivost

Aplikace z [9] umoznuje vypocet stiedni, Gaussovy, maximélni a minimalni
krivosti. Nejlepsi vysledky na modelech hlav vykazuje aplikace vypoctu stredni
a maximalni kfivosti k ohodnoceni vyznamnosti hran, coz neni prekvapeni, protoze
stfedni kiivost je mira zaktiveni povrchu v daném bodé a maximélni kiivost je
extrémni normalova kiivost.

Nyni zhodnotime vysledky detekce vyznaénych ryst pomoci sttedni kiivosti
na jednotlivych oblastech.

e Oblast oci - vysledky na této oblasti jsou velmi dobré. Na vSech modelech
dochazi k nalezeni dostate¢ného mnozstvi vyznacnych vrcholu (viz obr. 6.2).
Oko je ohraniceno, takze bude mozné mezi vyznacnymi rysy nalézt vSechny
fidici body.

e Oblast usi - dalsi oblast, na které ohodnoceni pomoci stfedni kiivosti do-

sahuje velmi dobrych vysledku. Pro vSechny modely dostavame ohranic¢eni
ucha (obr. 6.2).

e Oblast rtid - zde uz vysledky nejsou pftilis uspokojivé. Pouze u nékterych
modelu dostdvame piimé ohraniceni rtu [viz obr. 6.2 b)]. Ve vétsiné piipadu
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musime volit velmi nizkou prahovou hodnotu, abychom ohraniceni rtu ziskali.
Dusledkem toho potom ziskdvame prilis vyznacénych rysu v oblasti rtu, coz
muze zpusobit problémy pii detekei Fidicich bodu [obr.6.2 d)].

e Oblast nosu - posledni testovanou oblasti je nos, u kterého jsou vsak
nejveétsi problémy. Pomoci stfedni kiivosti se daif odhalit vétsinou jen nosni
dirky (obr. 6.2), zatimco vyzna¢né rysy na hibetu nosu nejsou odhaleny
témeér nikdy. ZlepSeni vSak nedostaneme ani v ptipadé, ze zvolime nizsi
dolni mez, jen ziskame vice bodu na Spicce nosu, které nejsou pro nas prilis
vyznamné a na nékterych modelech ¢dstecné hibet nosu (obr. 6.3).

Obr. 6.2: Vysledné vyzna¢né rysy na oblastech hlav. Vrcholy ohodnoceny pomoci stiedni kiivosti
z [9]. Volby prahovych hodnot na oblastech jsou uvedeny v tabulce v pifloze A.1. a)Model muz_1,
b)model zena-1, c)model 1H_cernoch, d)model zena_3. Modely prevzaty z [1].

Obr. 6.3: Vysledné vyznacné rysy na oblasti nosu. Vrcholy ohodnoceny pomoci stiedni kiivosti
z [9]. Volba prahovych hodnot na oblastech a)Model muz_1: o¢i: 1.6, nos: 0.5, usi: 1.0 a rty: 0.6.
b)Model 1H_cernoch: oci: 7.3, nos: 2.1 usi: 3.6 a rty: 2.1. ¢)Model zena_3: o¢i: 3.6, nos: 1.4, usi:
3.0 a rty: 1.2. Modely pievzaty z [1].

Shrneme-li tyto vysledky, muzeme tict, ze pomoci stiedni kfivosti muzeme
snadno detekovat vyzna¢né rysy na ocich a usich, v oblasti rtt a nosu uz se nedari
na vSech modelech detekovat dostatecné mnozstvi vyznacénych rysu. Obecné nelze
fici, ze by existovala vhodna prahova hodnota pro vsechny modely. Tab. A.1 uvadi
nejvhodnéjsi volbu dolnich prahovych hodnot pro jednotlivé modely hlav k ziskani
nejlepsich moznych vysledku na oblastech hlavy.
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6.2 Maximalni kiivost

Maximalni kiivost je maximélni normalova kfivost v daném sméru, proto ji
muzeme také vyuzit k nalezeni vyznacnych rysu na modelech hlav. Stejné jako
u sttedni kiivosti je pro detekci vyznaénych rysu podstatna volba dolnitho prahu
a ta je ruzna pro jednotlivé oblasti obliceje.

V této césti tedy ukazeme, jakych nejlepsich vysledkti mizeme na jednotlivych
¢éastech hlavy dosdhnout pomoci maximalni kfivosti z [9].

e Oblast oci - stejné jako u stfedni kiivosti dochazi u vSech modelu k ohrani¢eni
oka (viz obr. 6.4).

e Oblast usi - opét i maximalni kiivost ma dobré vysledky na této oblasti
(obr. 6.4).

e Oblast rtd - maximalni kfivost mé lepsi vysledky na rtech nez stiedni
ktivost. Ohranic¢eni rtu ziskdme téméf na vSsech modelech a s mensi mnozinou
vyznaénych rysu (viz obr. 6.4).

e Oblast nosu - zde uz maximalni kiivost zlepseni nedosdhne a opét dokazeme
na vsech modelech detekovat pouze spodni ¢ast nosu s nosnimi dirkami [viz
obr. 6.3 b,c)] a na nékterych modelech se muze podafit ¢dstecné detekovat
hibet nosu [viz obr. 6.4 d)].

Pomoci maximalni kfivosti muzeme dosahnout zlepseni detekce vyznacnych
rysu na rtech. V oblasti o¢i a usi je detekce stejné dobra jako u stredni kiivosti.
Oblast nosu je i zde komplikovand a vysledky nejsou uspokojivé. Nejvhodnéjsi
volbu dolnich prahovych hodnot pro jednotlivé modely hlav k ziskani nejlepsich
moznych vysledku na oblastech hlavy uvadi tab. A.2.

Obr. 6.4: Vysledné vyznacéné rysy na oblastech hlav. Vrcholy ohodnoceny pomoci maximélni
kiivosti z [9].Volby prahovych hodnot na oblastech jsou uvedeny v tabulce v piiloze A.2. a)Model
muz_1, b)model zena_1, ¢)model 1H_cernoch, d)model zena_3. Modely pievzaty z [1].
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6.3 Kotangentovy Laplace-Beltramiho operator

Definice diskrétniho Laplace-Beltramiho operdtoru se velmi podoba stredni
kiivosti z [9] (viz rov. 3.12 a 2.14), proto se vysledky téchto metod nebudou piilis
lisit, jedna se vSak o jeden z nejjednodussich operatort, a proto jeho vysledky na
modelech hlav také uvedeme.

V této casti ukdzeme nejlepsi vysledky kotangentového Laplace-Beltramiho
operatoru na jednotlivych oblastech hlavy. Na obr. 6.5 vidime, Ze vysledky se od
vysledku stfedni kiivosti opravdu moc nelisi. Opét v oblasti o¢i a usi ziskame
hrani¢eni, které budeme potiebovat k detekci fidicich bodu. Oblast rtu je dete-
kovana celd pouze na nékterych modelech [viz obr. 6.5 b,c)] a na jinych pouze
castecné. Tab. A.3 uvadi seznam dolnich prahovych hodnot, které maji nejlepsi
mozné vysledky na jednotlivych ¢astech hlav modelt.

Obr. 6.5: Vysledné vyznacné rysy na oblastech hlav. Vrcholy ohodnoceny pomoci kotangen-
tového Laplace-Beltramiho operdtoru. Volby prahovych hodnot na oblastech jsou uvedeny v
tabulce v pifloze A.3. a)Model muz_1, b)model zena_1, ¢)model 1H_cernoch, d)model zena_3.
Modely ptevzaty z [1].

6.4 Stredni kfivost z metody nejmensich ¢tverca

Pomoci metody nejmensich ¢tvercu jsme odvodili dalsi vztahy pro kiivosti.
Rozsah okoli lokalni aproximace je vzdy volen n = 3. Jak uz bylo zminéno,
hodnoty kfivosti mohou byt zaporné, proto jsme zavedli prahovéani kladnych
a zapornych hodnot. Vysledné vyznaéné rysy jsou vykreslovany v zavislosti na
znaménku ohodnoceni, pro zdporna modie a pro kladna cervené. Na obr. 6.6
vidime vysledky jednotlivych kfivosti s volbou dolni hodnoty kladného prahu
jako prumeér kladnych ohodnoceni a horni hodnoty zaporného prahu jako prumeéru
zaporného ohodnoceni.

Nyni ukédzeme nejlepsi vysledky stiedni kfivosti na jednotlivych oblastech
hlavy a porovname je s vysledky stfedni kiivosti z [9].
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Obr. 6.6: Vysledky kiivosti pomoci metody nejmensich ¢tvercu. Dolni kladna prahova hodnota
je prumér kladného ohodnoceni na celé oblasti, zdpornd horni prahova hodnota je prameér
zdporného ohodnoceni. a)Stredn{ kiivost: doln{ kladny prah: 2.49 ,horn{ zadporny prah: -3.83,
b)Maximdln{ kfivost: doln{ kladny préh: 2.17, horni zdporny prah: -4.21, ¢)Miniméln{ kiivost:
doln{ kladny préh: 1.52, horni zdporny prah: -2.20, d)Gaussova kfivost: dolni kladny préh: 0.35,
horn{ zdporny prah: -0.12. Model muz_2 prevzat z [1].

e Oblast o¢i - na vSech modelech dochéazi k ohraniceni oka, to je dano
kladnymi hodnotami ohodnoceni (viz obr. 6.7). Ostatni vyznacéné rysy, jako
propadliny a tdoli, jsou dany zapornymi hodnotami ohodnoceni.

e Oblast usi - opét na vsech modelech dostavame ohranic¢eni ucha vyznacnymi
hibety (viz obr. 6.7). Dostdvame vice vyznacnych rysu na boltcich nez
u kiivosti z kap. 6.1.

e Oblast rtl - u oblasti rtu nedochazi k tak dobrému ohraniceni jako u ob-
lasti ucha a oc¢i. Lze najit prahové hodnoty, diky kterym dostaneme castecné
ohraniceni, pak v§ak vétsina vrcholu na rtech patif do vyznacéné oblasti [viz
obr. 6.7 a,c,d)]. U nékterych modelu lze také detekovat stérbinu mezi rty
pomoci zapornych hodnot ohodnoceni.

e Oblast nosu - tato oblast je opét nejhorsi, co se tyce vyslednych vyznacnych
rysu. Oproti stiedni kiivosti v kap. 6.1 vSsak mame vyhodu v rozdéleni vr-
cholti na hibety a tdoli.

Stiedni kiivost pomoci metody nejmensich ¢tvercu mé opét dobré vysledky na
oblasti oci a usi, oproti puvodni kivosti jsou vyznacéné rysy rozdélené znaménkem,
coz usnadni praci pii detekei fidicich bodu. Diky tomuto rozdéleni také dokazeme
u nékterych modelu detekovat stérbinu mezi rty. Celkové je detekce na oblasti
rtu u této metody lepsi nez u stiedni kiivosti z [9]. Rozdéleni vyznacénych rysu
zpresnuje vysledky detekce a zlepsuje vizualizaci. Optimalni prahové hodnoty pro
ziskani nejlepsich vysledku na oblastech hlavy pro jednotlivé metody uvadi tab.
A4,

6.5 Maximalni krivost z metody nejmensich ¢tvercu

Stejné jako u stredni kiivosti zhodnotime vysledky maximalni kfivosti.
e Oblast o¢i - ohraniceni oka je srovnatelné jako u stfedni kiivosti (obr. 6.8).

e Oblast usi - opét snadno ziskdme maximalni extrémy na usich (viz obr.

6.8).
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Obr. 6.7: Vysledky stiedni kiivosti pomoci metody nejmensich ¢tvercti. Volby prahovych hodnot

na oblastech jsou uvedeny v tabulce v piiloze A.4. a)Model muz_1, b)model zena_1, ¢c)model
1H_cernoch, d)model zena_3. Modely ptevzaty z [1].

e Oblast rtd - maximalni kfivost se v této oblasti jevi jako nejlepsi postup,
ktery dokaze detekovat ohranic¢eni rtu.

e Oblast nosu - v této oblasti maximalni kiivost nabizi zlepseni pouze
u nékterych modelu, kdy nalezneme ¢astecné hibet nosu a dolni ¢ast nosu
s nosnimi dirkami [viz obr. 6.8 a,b,d)].

a) é
C)@
Obr. 6.8: Vysledky maximalni kfivosti pomoci metody nejmensich ¢tverci. Volby prahovych

hodnot na oblastech jsou uvedeny v tabulce v pifloze A.5. a)Model muz_1, b)model zena-1,
c)model 1H_cernoch, d)model zena_3. Modely pfevzaty z [1].

Maximalni kfivost pomoci metody nejmensich ¢tvercu dosahuje ze vsech me-
tod nejlepsich vysledku na oblasti nosu a také rtu. Seznam prahovych hodnot,
které poskytuji nejlepsi vysledky maximalni kiivosti na modelech hlav, je uveden
v tab. A.5.
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6.6 Vysledky detekce vyznacnych oblasti hlavy

V této kapitole ukazeme vysledky navrhovaného postupu detekce vyznacnych
oblasti. Rozdil detekce oblasti pro ruzné volby rozsahu okoli dilatace muzeme
vidét na obr. 6.9. V piipadé, ze vyznacné oblasti jsou pro uzivatele ptilis malé
[obr. 6.9 a,c)], 1ze je vSechny zvétsit volbou rozsahu okoli operatoru dilatace [obr.

2808

Obr. 6.9: Detekce vyznacnych oblasti. a,c) Nulovy rozsah dilatace, b,d) rozsah dilatace je 3.
Modely pievzaty z [1].

Na vSech modelech hlav funguje postup detekce vyznacénych oblasti velmi
dobfte, kromé jednoho, modelu starého muze, ktery je zobrazen na obr. 6.10.
Po aplikovani navrhovaného postupu dostavame obrovskou vyznacénou oblast.
Vylepseni nastane pouze tehdy, pokud aplikujeme jinou prahovou hodnotu nez
prumér a jinou konfiguraci operatoru a jejich rozsahu. Na obr. 6.10 b) je volba pra-
hové hodnoty: 6, dale je aplikovan operdtor otevieni v rozsahu n = 6 a operator
otevieni v n = 2, nakonec dilatace n = 2. U tohoto modelu nebude mozné auto-
maticka detekce oblasti.

| A

Obr. 6.10: Detekce oblasti obli¢eje na modelu starého muze. a) Detekce oblast{ pomoci navr-
hovaného postupu, b) Ohodnoceni pomoci stfedni kiivosti, volba dolntho prahu: 6, uzavieni
v rozsahu: 6, otevien{ v rozsahu: 2 a dilatace v rozsahu: 2. Model prevzat [1].

6.6.1 Obarveni nalezenych vyznac¢nych oblasti

Déle ukédzeme vysledky rozdéleni a obarveni vyznacnych oblasti pomoci prvniho
postupu (obr. 6.11). Na obr. 6.11 ¢,d) vidime jiz zminénou nevyhodu tohoto po-
stupu. Oblast nosu zde neni dostacujici. Druhy navrzeny postup tento nedostatek
odstranuje (obr. 6.12). V misté, kde splyvaji oblasti o¢i a nosu, se vrcholy vy-
kresluji fialovou barvou.
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Program je implementovan tak, ze v pripadé, ze se uzivateli jevi jednotlivé
vyznacné oblasti prilis malé nebo prilis velké, pak na kazdou oblast lze aplikovat
operator dilatace a danou oblast tak muzeme libovolné zvétsovat nebo popripadé
zmensovat pomoci operatoru eroze.

eGw

Obr. 6.11: Vysledky obarveni vyzna¢nych oblasti na modelech hlavy pomoci prvniho postupu.

Modely ptevzaty z [1].

Obr. 6.12: Vysledky obarveni vyzna¢nych oblasti na modelech hlavy pomoci druhého postupu.
Modely pievzaty z [1].

6.7 Navrhovany postup automatické detekce vyznacnych
rysu

Nasim tkolem je také automatickd detekce vyznaénych rysu, k tomu vsak
potiebujeme znat vhodnou konfiguraci parametru. Z uvedenych vysledki metod
je jasné, ze kazda metoda funguje jinak na ruznych oblastech hlavy a s jinymi pra-
hovymi hodnotami. V ptfedchozich kapitolach jsme nalezli nejlepsi prahové hod-
noty, ale nelze konkrétné stanovit hodnotu, ktera je pro danou metodu vhodnym
prahem na vSech modelech. K dispozici vSsak mame detekované vyznacné oblasti
a na nich muzeme urcit prumérné hodnoty ohodnoceni. Ty pak muzeme volit jako
prahové hodnoty. Prumeér ohodnoceni vsak nevykazuje obecné na vsech modelech
dobré vysledky, jak muzeme vidét na obr. 6.13. U nékterych modeli muzeme
docilit zlepseni, pokud pouzijeme ofiznuti hodnot ohodnoceni a prumér pocitame
z offznutych hodnot [viz obr. 6.13 d) oblast rtu]. Pro jednotlivé modely jsme
nasli, které metody ohodnoceni vrcholu s prahovanim pomoci pruméru maji nej-
lepsi vysledky na jednotlivych oblastech. Tyto poznatky jsou uvedené v tab. A.6.

N&s navrhovany postup automatické detekce je tedy nésledovny. Na deteko-
vanych vyznac¢nych oblastech aplikujeme metody, které ve vétsiné dosahuji nej-
lepsich vysledku, tedy:

e Oci: maximalni kfivost z metody nejmensich ¢tvercu bez oriznuti hodnot
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Obr. 6.13: Vysledky aplikace primeéru ohodnoceni na oblastech hlavy pro jednotlivé metody.
a)Model muz_1, ohodnoceni vrcholi pomoci stfedni kiivosti, b)model 2H_C_zena, ohodnoceni
vrcholu pomoci stiedni kiivosti z metody nejmensich étvercu, ¢)model zena_3, maximaln{ kiivost
z metody nejmensich ¢tvercu, d)model zena_3, maximdln{ kiivost z metody nejmensich ¢tvercu
s 5% offznutim hodnot ohodnoceni. Modely prevzaty z [1].

e Usi: stfedni kfivost z metody nejmensich ¢tvercu bez oriznuti hodnot
e Rty: stfedni kiivost s 5% ofiznutim hodnot

e Nos: maximalni kiivost bez ofiznuti hodnot

Na obr. 6.14 jsou zobrazeny vysledky vyse zminéného postupu automatické
detekce vyznacnych rysu. Na nékterych modelech samoziejmé postup neposkytuje
na vsech oblastech dobré vysledky [viz obr. 6.14 a) rty], coz samozfejmé neni
prekvapeni. Vybér metod na jednotlivych oblastech byl fizen nejlepsimi vysledky
na vétsiné modelu, nemusi tedy na nékterych modelech fungovat idealné. Pomoci
prumeéru lze na nose detekovat pouze dolni ¢ast nosu s nosnimi dirkami.

2

==
c)

Obr. 6.14: Automatickd detekce vyznaénych rysu na modelech lidskych hlav. Modely prevzaty
z [1].

9%

A 7

d)

6.8 Vysledky detekce ridicich bodi

Nakonec ukazeme vysledky detekce fidicich bodu na modelech lidskych hlav.
Ukazky automatické detekce tidicich bodu po navrhované automatické detekci
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vyzna¢nych rysu jsou na obr. 6.15.

Vysledky takto detekovanych fidicich bodu jsou velmi dobré. Samoziejme,
ze se muzeme setkat s tim, ze body na oc¢ich jsou castecné vzdaleny. To muzeme
jednoduse zlepsit ru¢ni upravou vyznac¢nych rysu, tim ze pridame nebo odebereme
vrcholy. V piipadé, Zze s néjakym bodem i nadéle nejsme spokojeni, lze jej ruéné
zmeénit.

Obr. 6.15: Detekce fidicich bodu aplikovanad na vyznaéné rysy detekované automaticky nami
navrhovanym postupem. Modely pfevzaty z [1].

Vice obrazku a .ply soubory s vysledky lze nalézt na prilozeném CD.
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7T Zaveéer

Cilem této bakalaiské prace bylo nalézt, implementovat a otestovat vhodné
metody na detekci vyznacnych rysu na triangularizovanych modelech lidské hlavy.
Bylo zapotiebi navrhnout jednak postup automatické detekce a jednak volbu
rucni detekce, kterou si voli sdm uzivatel. Navic pro potieby pana Ing. Petra
Martinka bylo ikolem automaticky detekovat ridici body, které jsou dale vyuzivany
v praci s identikity. Vétsina metod zalozenych na trojihelnikovych sitich jsou bud
velmi jednoduché a nebo prilis slozité. Mezi jednoduché metody patii napiiklad
detekce rysu na zdkladé ihlu mezi normalami prilehlych trojuhelnikt. Na hladsich
modelech jsou vsak tyto typy metod nepouzitelné. Mezi slozité metody spadaji
ty, které se snazi rekonstruovat hladkou plochu, a to globalné nebo lokélneé.

Navrzend metoda vychdzi z navrhované metody v [9], kterd je velmi tspésna
na modelech lidské hlavy a navic neni ¢asové narocna, tak jako bézné slozité me-
tody. Pomoci této metody jsme tedy dokézali detekovat vyznacéné oblasti (oci,
usi, nos, rty) na vétsiné modelu. Avsak ne na vSech modelech byly vysledky
detekce vyznacénych rysu uspokojivé. Navrhli jsme tedy dalsi dvé metody, kotan-
gentovy Laplacian, ktery patii mezi ty jednodussi. A metodu, kterd aproximuje
trojtihelnfkovou sit na hladky povrch pomoci modifikované metody nejmensich
¢tvercu. Tato metoda nema sice optimalni ¢asovou slozitost, ale k tomu, abychom
dosahli lepsich vysledku, je zapotiebi snizit pozadavky na rychlost. Na zakladé
vysledkll z metod se poté pristupuje k prahovani, ¢imz dostaneme vyznacéné rysy,
které ddle muzeme upravit pomoci morfologickych operatorti. Vyznaéné rysy je
mozné detekovat i na nalezenych oblastech, tak muzeme na kazdou oblast apli-
kovat jiné prahové hodnoty a dostavat lepsi vysledky. Prahové hodnoty ovliviiuji
vysledné vyznacné rysy, je vhodné jejich zadavani ponechat na uzivateli, ale je-
likoz nasim tikolem byla i automaticka detekce, pak byly voleny prumérné hodnoty
ohodnoceni.

Navrhované postupy byly testovany na vsech dostupnych modelech lidskych
hlav od Ing. Petra Martinka. Navrhovana automatickd metoda poskytuje u vétsiny
modelu velmi dobré vysledky. Metoda vyuzivajici nejmensi ¢tverce poskytuje
stejné dobré vysledky jako metoda z [9]. Rozdéleni na zéporné a kladné hodnoty
ohodnoceni a nasledné obarveni podle téchto barev vSak podstatné zptehlednuji
vysledné vyznacné rysy. Na oblasti nosu vSak nedosahujeme zadnym navrho-
vanym postupem chténych vysledku. Zde je tedy moznost vylepseni pomoci jiné
metody. Detekce fidicich bodu poskytuje dobré vysledky, je vSak zavisla na vysled-
cich vyznacnych rysu. Ty vSak muzeme pro lepsi vysledky ru¢né upravit odebranim
nebo pridanim vrcholu.

Prace byla také prezentovana na studentské védecké konferenci v roce 2015.
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Tabulky

Dolni prahové hodnoty na oblastech

Model hlavy Oci Usi Rty Nos
1H_cernoch 5,4 3,8 2,1 2,8
2H_C_zena 3,1 1,9 1,2 1,8
3H_C_zena 2,1 1,5 1,3 1,4
4H_C_muz_3 0,2 0,2 0,13 0,12
muz_1 1,3 0,8 0,6 0,7
muz_2 1,3 1,1 0,8 0,95
zena_l 1,1 0,8 0,6 0,6
zena._2 6,0 5,5 6,2 4.8
zena_3 2,9 3,8 1,3 1.8
zena_4 0,8 1,0 0,55 0,7

Tabulka A.1: Nejvhodnéjsi hodnoty dolnfho prahu stfedn{ kiivosti z [9] na jednotlivych modelech

hlav.

Dolni prahové hodnoty na oblastech

Model hlavy Oci Usi Rty Nos
1H_cernoch 5,4 3,6 2,3 2,7
2H_C_zena 3,2 1,9 1,05 1,2
3H_C_zena 1,7 1,7 1,1 1,2
4H_C_muz_3 0,25 0,19 0,1 0,12
muz_1 1,4 0,7 0,46 0,49
muz_2 1,6 1,0 0,7 0,8
zena_l 1,1 0,8 0,55 0,5
zena_2 4.9 5,3 4,6 4.9
zena_3 3,0 2,6 1,2 1,5
zena_4 0,8 0,9 0,55 0,75

Tabulka A.2: Nejvhodnéjsi hodnoty dolniho prahu maximéln{ kiivosti z [9] na jednotlivych
modelech hlav.
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Dolni prahové hodnoty na oblastech

Model hlavy Oci Usi Rty Nos
1H _cernoch 3,0 2,1 1,5 1,8
2H_C_zena 3,1 1,7 1.4 1,6
3H_C_zena 0,5 0,35 0,27 0,29
4H_C_muz_3 0,17 0,17 0,11 0,14
muz_1 1,8 0,9 0,68 0,75
muz_2 1,5 0,95 0,7 0,85
zena,_1 1,3 0,9 0,6 0,6
zena_2 0,4 0,5 0,4 0,5
zena_3 2,4 2,1 1,3 1,5

zena_4 0,002 0,002 0,0014 0,0023

Tabulka A.3: Nejvhodnéjsi hodnoty dolniho prahu Laplace-Beltramiho operdtoru na jednot-
livych modelech hlav.

Prahové hodnoty na oblastech

Model hlavy Oci Usi Rty Nos
1H _cernoch 0,4 |-045 1055 | -0,25 | 0,5 | -0,2 | 0,6 | -0,2
2H_C_zena 2,1 | -0,8 1,9 -0,3 | 207| -1,0 | 2,7 | -04
3H_C_zena 0,3 1(-0,15| 06 | -0,06 | 0,8 | -0,1 | 0,75 | -0,07
4H_C_muz_3 081 -0,3 | 1,8 | -0,35 | 1,3 | -0,1 | 1,2 | -0,2

muz_1 05| -1,1 [035] -06 |033] -03]037] -05
muz_2 34| 36 | 35 | 32 | 42 | 32 | 39 | 30
zena_l 12]-004| 1 [-0,015]0095]-001] 09 |-002
zena_2 30 72 25 | 60 | 22| 20| 43 | 47
zena. 3 28| 02 | 24 | 01 | 21 |-009] 2,1 |-0,08
zena 4 02| 08 | 018 04 |05 -0,3 | 0,18 | -0,6

Tabulka A.4: Nejvhodnéjsi hodnoty prahu stfedni kiivosti pomoci metody nejmensich ¢tvercu
na jednotlivych modelech hlav.
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Prahové hodnoty na oblastech

Model hlavy Oci Usi Rty Nos
1H _cernoch 0,14 | -1,5 | 0,15 | -0,01 | 0,15 | -0,1 0,14 | -0,5
2H_C_zena 0,5 | -1,5 0,3 05| 02 | -1,0 | 0,26 | -1,0
3H_C_zena 04 | -50 | 0,65 | -1,0 | 0,55 | -1,0 | 0,65 | -6,0
4H_C_muz_3 0,7 | -0,1 1.4 | -0,08 | 0,95 | -0,01 1,2 -0,1
muz_1 0,12 | -1,5 [ 0,075 | -0,1 | 0,06 | -0,5 | 0,065 | -1,0
muz_2 3,2 | -2,5 2,7 1-0,09 | 32 | -2,0 3,2 -1,5
zena_1 1,2 | -1,2 1,1 0,8 | 09 | -20 | 0,55 | -1,5
zena_2 2,5 | -8,0 2,4 -8 2,0 | -3,0 2.9 -7,5
zena_3 2,2 1-009 | 23 |-0,06| 1,7 |-0,01 | 1,75 | -0,02
zena_4 0,15 | -2,5 | 0,15 | -0,7 | 0,14 -2 0,13 | -2,5

Tabulka A.5: Nejvhodnéjsi hodnoty prahu maximalni kiivosti pomoci metody nejmensich

¢tvercu na jednotlivych modelech hlav.

Nejlepsi metoda na oblastech
Model hlavy Oci Usi Rty | Nos
1H_cernoch maximalni stredn{ MNC stredni 5%  |maximdlni
maximélni MNC
2H_C_zena |maximaln{ MNC| stiedn{ MNC stiedni 5% stredni
3H_C zena |maximalnf MNC| stiedni MNC stredni 5% maximalni
4H_C_muz_3 maximalni stredn{f MNC stredni 5%  |maxima&lni
stiedni MNC maximalni
muz_1 maximalni stfedn{ MNC |stiednf MNC 5%| Laplace
Laplace
muz_2 maximélni MNC| stiednif MNC |stiedni MNC 5% |maximéln{
Laplace
maximalni
zena_l maximélni MNC |maximalni MNC|stiedni MNC 5%| stiedni
Laplace
zena_2 maximélni MNC |maximalni MNC|  stiedni{ 5%  |maximé&ln{
zena_3 maximélni MNC| stiedni MNC |stiedn{ MNC 5%|maximaln{
zena_4 maximalnf MNC| stfedn{ MNC | maximéln{ 5% |maxim&ln{
stredni 5%

Tabulka A.6: Metody s nejlepsimi vysledky na danych oblastech modelu s pouzitim prumeéru
ohodnoceni na dané oblasti jako prahové hodnoty. MNC oznacuje metodu nejmensich ¢tvercu.
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B Uzivatelska dokumentace

Aplikaci lze spustit pomoci souboru Bakalarska_prace.exe. Je nutné aby na
daném pocitaci bylo nainstalovano prostiedi knihovny SlimDX a balicek Math. Net
Numerics, ktery je mozné nainstalovat pomoci NuGet. VSechny pozadované sou-
bory jsou na ptilozeném CD. Po spusténi souboru se zobrazi okno, které je
rozdéleno na dvé ¢asti (viz obr. B.1).

agl Rozpoznavani vyznacnych rysd na triangularizovanych modelech lidské hlavy = =
Detekee na modelu | Detekce na oblastech | Ridici body | M| * | *
Naéitani dat
Nadti 30 model
MNC Rozsah Automaticka detekce
2 ~
Ohednoceni vrchold
Kivosti Laplace-Betramiho
operétor
Stredn! Gaussova
Mapdmain: Minimain Laplace
Kivosti pomoei MNC
Stiedn! Gaussova
Maxdmaln Minimin
OFiznuti hodnet (%): |0 ~
Prahovani
©Ohodnoceni vrcholi
Prumer:
Dolni préh
Homi prah:
Aplikcuj prahy
Marfologické operdtory
Rozsah okoli: |1 5
Dilatace Eroze Ctevien!
Uzavien Skeletonizace Profezavan,

Obr. B.1: Uzivatelské rozhrani aplikace
V levé césti se nachazi panel, ktery slouzi k zobrazeni 3D modelu. Prava ¢ast
obsahuje ovladani aplikace a je rozdélena na ctyfi zdlozky:

1. Detekce na modelu - obsahuje vSe potiebné k nac¢teni modelu a detekci
vyznacénych rysu na celém modelu hlavy pomoci navrzenych metod.

2. Detekce na oblastech - automatické vytvoreni jednotlivych oblasti hlavy
a detekce vyznacénych rysu na téchto oblastech.

3. Ridici body - ¢ést, kde je mozné spustit automatickou detekei Fidicich
bodu nebo tidici body ¢i vyznaéné rysy rucné upravovat.

4. Nastaveni - umoznuje zménit nastaveni zobrazovani modelu nebo pozice
kamery.

Jelikoz aplikace disponuje metodami, které jsou vypocetné naroéné, je v dolni
¢asti panelu pro zobrazeni modelu umistén ukazatel prubéhu vypoctu.

Nacteni dat

Na zacatku prace s aplikaci je potfeba nejprve nacist model hlavy. To lze
pomoci tlac¢itka Nacti 3D model, které je v zalozce Detekce na modelu. Aplikace
umoznuje nacteni souboru s priponami .obj a .ply.
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Manipulace s objektem

S na¢tenym modelem lze jednoduse manipulovat. Otdacime jim stisknutim
levého tlacitka mysi nad zobrazovacim platnem v levé ¢asti okna a naslednym
tahnutim pozadovanym smérem. Je mozné také vyuzit klaves W a D pro pohyb
oddéleni a priblizeni modelu.

Detekce vyznacnych rysu

Po nac¢teni modelu je mozné detekovat vyznacné rysy, a to bud na celém
modelu hlavy nebo na jednotlivych oblastech hlavy. Nejprve popiseme ovladani
programu v zalozce Detekce na modelu. Na zacatku je nutné vypocitat ohod-
noceni vsech vrcholu trojihelnikové sité. To lze udélat kliknutim na nékteré
z tlacitek nachézejicich se ve skupiné Krivosti nebo Laplace-Beltramiho operdator
(tj. tlacitka s ndzvy Stredni, Maximdlni, Gaussova, Minimdlni a Laplace). Po klik-
nut{ dojde k obarveni modelu podle pifslusného ohodnoceni. Cervend barva znaci
mista s nejvetsi kiivosti a modra mista s nejmensi. Pokud bychom chtéli k ohod-
noceni vrcholt vyuzit kiivosti pomoci metody nejmensich ¢tvercli, musime nej-
prve stisknout tlacitko MNC, které spusti vypocet hlavnich kfivosti pomoci me-
tody nejmensich ¢tvercu. Aproximace povrchu pomoci metody nejmensich ¢tvercu
lze provadét na libovolném rozsahu okoli (n-sousedstvi), vzhledem k vypocetni
naro¢nosti je uzivateli umoznéna volba rozsahu (3-10) pomoci ¢iselniku Rozsah
vedle tlacitka MNC. Po vypoctu kiivosti uz je mozné pouzit tlacitka Stredn,
Mazimalni, Gaussova a Minimdlni) ve skupiné Krivosti pomoci MNC. Navic je
také mozné nastavit offznuti nejvyssich hodnot pomoci Oriznuti hodnot (%), to
je vsak nutné zadat pred vypoctem ohodnoceni.

Po vypoctu ohodnoceni se do textového pole Dolni prah a Horni prdah doplni
maximalni a prumeérna vaha. Zménou téchto hodnot nastavujeme meze, které jsou
vyuzivany pii prahovani. Hodnoty ohodnoceni jsou normalizovéany a nasobeny
100, takze by jejich prahové hodnoty mély byt voleny v rozmezi (0-100). Pfi
pouziti kiivosti pomoci metody nejmensich ¢étvercu vsak dostavame i zdporné
ohodnoceni, takze se objevi textové pole Horni prah2, do kterého se automaticky
doplni prumérna zapornd vaha. Zaporné ohodnoceni je normalizovano stejné jako
kladné, tedy prahova hodnota by méla byt volena mezi (-100-0). Prahovani podle
zvolenych prahovych hodnot lze provést stisknutim tlacitka Aplikuj prahy. Vr-
choly, které splnuji nami zadana kritéria, jsou vykresleny cervené, popt. modie
pro vrcholy se zapornym ohodnocenim. Ptiklad uzivatelského rozhrani po vypoctu
ohodnoceni vrcholi a aplikace prahovani je zobrazen na obr. B.2.

Aplikovanim prahu dojde k vytvoreni oblasti vyzna¢énych rysu, které se vy-
kresli cervené, popi. i modie pii ohodnoceni kiivostmi z metody nejmensich
¢tvercu. Dojde také k odblokovani tlacitek s morfologickymi operdtory (kromé
operace profezavani, kterd je moznd az po operaci skeletonizace). Aplikace morfo-
logickych operatoru neni moznd po aplikaci ohodnoceni pomoci ktivosti z metody
nejmensich ¢tverct. Ciselnik Rozsah okoli slouzi k nastaveni velikosti n-sousedstvi
operatoru.
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o Rozpoznavani vyznacnych rysti na triangularizovanych modelech lidské hlavy = =

Detekoe na modelu | Detekce na oblastech | Ridicibody | N/ * | *
Nagitani dat

Nacti 30 model

MNE Rozssh | Automaticks detekee
R
Ohodnoceni vrchold
Kiivosti Laplace-Betramiho
operétor

Stredni Gaussova

Madmdini Minimain i Laplace
Krivosti pomoci MNC

Stredni Gaussova

Maximini Minimaini
OFiznuti hodnot (%) [0 w

Prahovani
Ohodnoseni wrcholt:

Prumer: 248646259  Prumer2: -3,.82726869
Dolni prah: |3

Homi prah: [100 Homi prah2: |4
Aplikuj prahy

Merfologicks operdtary

Rozsahokeli: [1 |2

Dilatace Eroze Ctevfeni

Uzavfeni Skeletonizace Profezévani

Obr. B.2: Uzivatelské rozhrani aplikace po vypocétu ohodnoceni vrcholi a aplikace prahi. Zvo-
lené parametry: stfedni kiivost z metody nejmensich ¢tvercu. Cervené vrcholy s kladnym ohod-
nocenim a modfe vrcholy se zdpornym.

V horni ¢ésti zalozky Detekce na modelu jsou navic jesté tlacitka Automa-
tickd detekce a Ridici body. Tlacitko Automatickd detekce slouzi k automatické
detekci rysu na jednotlivych oblastech hlavy pomoci metod, které poskytuji nej-
lepsi vysledky na dané oblasti.

V zalozce Detekce na oblastech lze nastavit detekei na jednotlivych oblastech
hlavy (tj. o¢i, usi, nos a rty). Abychom mohli detekovat vyznacné rysy na téchto
oblastech, musime je nejprve vytvorit a k tomu slouzi tlacitka Vytvor oblasti,
Obarvi oblasti a Obarvi oblasti 2. Pomoci tlacitka Vytvor oblasti automaticky
vytvorime pomoci stredni kiivosti a morfologickych operatoru vyzna¢nou oblast,
ktera zahrnuje oblast oci, rtu, nosu a usi. Tuto vyznacnou oblast si muzeme
vytvorit také sami pomoci kiivosti a morfologickych operatoru v Detekce na mo-
delu. Ciselnik Velikost oblast! urcuje velikost v¥znacné oblasti. Po vytvoreni této
vyznacné oblasti se odblokuji dalsi dvé tlacitka a je mozné vyznacnou oblast
obarvenim rozdélit na jednotlivé oblasti obliceje. Pokud zvolime jeden zpusob
obarveni, pak pro obarveni druhym postupem musime nejprve opét stisknout
tlacitko Vytvor oblasti. Po obarveni lze také zvétSovat ¢i zmensovat samotné ob-
lasti pomoci morfologickych operatoru Dilatace a Eroze na zvoleném rozsahu
okoli v ¢iselniku Rozsah okoli (viz obr. B.3).

Nyni uz je mozné detekovat vyznacné rysy na oblastech. Detekce se tidi
stejnymi pravidly jako v zélozce Detekce na modelu. Opét musime nejprve vypocitat
ohodnoceni vrcholu. Pro kiivosti z metody nejmensich ¢tvercii musime nejprve
stisknout tlacitko MNC v Detekce na modelu. Po vypoéteni ohodnocen{ je mozné
zvolit prahové hodnoty a aplikovat je pomoci tlacitka Aplikuj prahy. Tim se od-
blokuje tlacitko Skeletonizace, tlacitko Prorezdvani se opét uvolni az po provedeni
skeletonizace.
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Rozpoznavani vyznacnych rysd na triangularizovanych modelech lidské hlavy = =

Detekce na modslu | Detekce na oblastech | Ridicibody | N < | *

Vytvor oblasti Usi Q& Nos Rty

Velkost oblasti: |2 Morologicks operétory
Rozsah okoli: [T |2
Obarvi oblasti Toem e

Obarvi oblasti2

Usi Oci Nos Rty

Ohodnoceni vrchols na oblastech
Khvosti Laplzce-Beftrami

— ho operdtor
Stfedni Gaussova
Maximaini Minimaini Laplace
KFivosti z MLS
Stfedni Gaussova
WMaximaini Minimaini
OFiznutihodnot (2): [0 v
Prahovani na oblastech
Ohodnoceni vrcholl
Prumer
Dolni prah:

Homi préh

Aplik prahy

Skeletonizace Profezavani

Obr. B.3: Uzivatelské rozhrani aplikace po vytvoreni oblasti a jejich obarveni 1.postupem
nasledované dilataci v rozsahu okoli 3 na vSech oblastech.

Detekce ridicich bodu

Po detekovani vyznaénych rysi je mozné v zalozce Ridici body piidévat body
mezi vyznacné rysy nebo je naopak odebirat. Nejprve je nutné zakliknout tlacitko
Vigbér vrcholu. Tim se aktivuje ruéni vybér vrcholt. Vrcholy je pak mozné oznacit
kliknutim levého tlacitka mysi se stisknutou klavesou Ctrl. Pro ptidani vybranych
vrcholu do vyznacné oblasti nebo odebrani slouzi tlacitka Pridat vrcholy a Vy-
mazat vrcholy v sekci Rucéni dprava vyznacnijch rysu. Stejnd tlacitka nalezneme
i v sekci Rucni dprava vidicich bodi, k jejich pouziti vsak musime nejprve spustit
automatickou detekci fidicich bodu pomoci tlacitka Detekce ridicich bodu.

Aplikace dale umoznuje pro potieby uzivatele ulozit seznam fidicich bodu
v .txt souboru pomoci tlacitka Export ridicich bodi (ukladaji se jednotlivé indexy
vrcholu). Pokud je potieba ulozit indexy pouze vybranych vrcholu, muze tak byt
ucinéno pomoci tlacitka Ezport vgbéru. Tlacitko Ukaz index vrcholu zobrazi index
vybraného vrcholu a Zruseni vybéru vrcholu zrusi aktualni vybér vrcholu. Déle
je mozné také zménit zpusob vykresleni fidicich bodu, je mozné vykreslit pouze
fidici body nebo fidici body s vyznacnymi rysy dohromady. Po zméné zpusobu
vykreslovani je nutné opét spustit automatickou detekci. Také je mozné ulozit
aktudlné obarveny model do souboru .ply pomoci tlacitka UloZ model.

Nastaveni

V zélozce Nastaveni lze ménit nastaveni aplikace. Presnéji feceno lze zménit
barvu pozadi, barvu modelu, zpusob zobrazeni modelu, resetovat kameru, ovladat
rychlost otaceni a pohybu modelu a zménit vyskovou osu.
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