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Abstrakt

V ramci této prace byl vytvofen postup na ziskani rychlosti a velikosti kapek z obrazového
zaznamu pomoci pocitacového vidéni. Rychlost je ziskana pomoci metody Particle Image
Velocimetry s pouzitim PIVIabu. Velikost a excentricita je ziskana pomoci vlastniho programu
v matlabu. Teoretické zaklady potfebné pro vytvofeni programu jsou popsany v teoretické
Casti. V praktické ¢asti ovefuji piesnost moji metody a nasledn¢ ji aplikuji na realny spre;.

Klicova slova

Pocitacové vidéni, zpracovani obrazu, PIV, Particle Image Velocimetry, LoG, laplacian
gaussianu, laboratof spreju.

Abstract

In this bachelor thesis there was created a method of getting velocity and size of droplets form
a video using computer vision. Velocity is obtained via PIVIab toolbox in matlab, wich uses
Particle Image Velocimetry. Size is obtained via matlab code. Theoretical basis on wich this
code was written is included in the theoretical part of this thesis. In practical part of this thesis,
accuracy of this method was evaluated and the method was applied on a video of a real spray
droplet flow.

Keywords

Computer vision, picture analysis, PIV, Particle Image Velocimetry, LoG, Laplacian of
Gaussian, Spray Laboratory.

Brno 2021



T FSl|

Bibliograficka citace

Citace tiSténé prace:

JUROSKA, Jan. Vyhodnoceni velikosti a rychlosti kapek z vysokorychlostniho zaznamu.
Brno, 2021. Dostupné také z: https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/132158.
Bakalafska prace. Vysoké uceni technické v Brné€, Fakulta strojniho inzenyrstvi, Energeticky
ustav. Vedouci prace Milan Maly.

Citace elektronického zdroje:

JUROSKA, Jan. Vyhodnoceni velikosti a rychlosti kapek z vysokorychlostniho zaznamu
[online]. Brno, 2021 [cit. 2021-05-12]. Dostupné z: https://www.vutbr.cz/studenti/zav-
prace/detail/132158. Bakalatfska prace. Vysoké uceni technické v Brn€, Fakulta strojniho
inzenyrstvi, Energeticky ustav. Vedouci prace Milan Maly.

Brno 2021



nE

Cestné prohlaseni

ProhlasSuji, ze tato prace je mym pivodnim dilem, zpracoval jsem ji samostatn¢ pod
vedenim
Ing. Milana Malého, Ph. D, s pouzitim informac¢nich zdroji uvedenych v seznamu.

V brné dne
Jan Juroska

Brno 2021



T FSl|

Podékovani
Dékuji panim prof. Ing. Janu Jedelskému, Ph.D, Ing. Milanu Malému, Ph.D a Ing. Danielu

Adamkovi, z nichZ jeden mi umoznil se na tuto metaforickou plavbu nalodit, druhy mi poskytl
mapu a cil mé cesty a tieti mi jako majak osvétlil vSechna tskali.

Brno 2021



nE

Obsah
(A Y OO
2 Analyza problému .............ccooiiiiiiii
3 Pocitacové vidéni a zpracovani obrazu ..................cccoooeiiiiiiinn
3.1 Niz8i Uroven ZpraCoVANT ODTAZU.........cccueviririieriiie et
3.1.1  ZpUsoby popisU ODIAZU........ccviiiiiiiiiiiiiic e
3.1.2  PTedZPraCOVANT .......cccviiiiiiiieiciee e
.13 SBOMENTACE ....ciiii ettt
3.2 VyS8i Uroven zZpracovani ObrazZu..........cceoiiiiiiniiiiieiieiisie e
3.3  Problémy a piekazky po€itaCoveého videni .........ccovvviiiiiiiiiiiiiie e
4 NiZSI Groven ZPracovVANI............ccccoviiiiiiiiiiiie e
4.1 PTedZPraCOVANI.......cciiiiiieeiiiieite et
411  Metody predZpraCOVANT .......ccucieieiiiieieesie sttt
4.1.2  DeteKCe Nran ...
4.1.3  Odstranéni Sumu po detekci hran .........c.ccoooveviiiiiienii e 12
4.2 SEOMENTACE .....eeieriiieeitieee ettt ettt 14
4.2.1  PrahOVANT ....ccoociiiiiicc 14
4.2.2  Oznafeni jednotlivych re@iontl.........ccoevvviiiiiiiiiiiiiiee e 15
S5  VySSiiroven Zpracovani...........ccocoviiiiiiiiiiiiiie e 16
5.1  Ziskani poZadovanych parametrll ...........ccoovevviiiiiiiiiniici e 16
0. L1 ATrBA .o 16
5.1.2  BOUNAINGBOX. ...ttt 16
5.1.3  CeNMIOId ... 16
5.1.4  ECCENIIICITY ..ottt 16
5.1.5  CONVEXAIEA .....ociiiiiiiiii i 16
5.2 Odstranéni regiont nespliujicich podminku ..........ccccooiiiiiiiiiiiicn 17
5.2.1  Podminka eXCENtriCILY ......cccoiiiuiiieiiiiiiiieiiei e 17
5.2.2  Podminka VEIIKOSE ......cviiiiiiiiiiiiciicic i 18
523  Podminka VYPINENi.......cccoviiriiiiiiiiiie i 19
5.24  Podminka obsazeni v NEVYPINENE KAPCE .......cvevvervieiiiieiieieniesieeic e 20
525  PodminKa POZICE......cceiuiiiiiiiiiiieitieie ettt 20
5.3  Urceni primérnych hodnot a pfepocitani na realné jednotky..........c.ccocvevrnnenns 21

Brno 2021



6 Struktura Metody .......cccoeoiiiieie e 22
7 TeStovani MEtOAY............ccouviiiiiiiiiiii i 25
7.1 MonodiSPerzni atOMIZET ........ccevveiiiuiiiiiieesiiieesieessiee s ee s sire e ire s ir s beeeaaee e 25
7.1.1  Jednovelikostni rOZIOZeNnd .........cceevviiiiiiiiiiiciee e 27
7.1.2  Dvouvelikostni 10ZI0ZENI........cccviiiiiiiiiiieiie e 29

7.2 REAINY SPICJ 1uvvviiiiiiiiiieiiit ittt e et e e be e e be e e nnee e 30

8 ZLAVEY ... 34
9  Seznam pouzZitych Zdrojul..............cccocoeeviiiiiiiiie e 35
10  Seznam pouzitych zkratek a symbolii ...............c.coccooiiiiiiiinnnn, 36
11 Seznam PFrlON ..o 37
2 Brno 2021



nE

1 Uvod

Cilem této bakalarské prace je predevsim navrhnout a vytvofit v prostfedi Matlabu zpusob,
kterym bude mozné analyzovat rychlost a velikost kapek na videozaznamu, tuto analyzu
Vv praxi provést a posoudit jeji pfesnost.

Stanoveni téchto vlastnosti je u kapek diilezité pro jejich aplikaci. Napi. pro lepsi spalovani
paliva jsou vhodné malé kapky, zatimco pro zeméd¢€lské aplikace jsou vhodné vétsi kapky,
které se nedaji snadno odfouknout vétrem.

V ramci reSerSe se budu zabyvat vymezenim pocitacového vidéni a zpracovani obrazu, a
také problémy, které pfi pocitaCovém zpracovani obrazu nastavaji. Pfesnéji popiSu problém,
ktery budu fesit. Dale prozkoumam konkrétni pfistupy, funkce a nastroje pouzitelné pro jeho
feSenti.

Prakticka ¢ast mé prace spociva v napsani programu v Matlabu, ktery bude mit za kol ze
série obrazi ziskat velikost a excentricitu kapek, a vyuziti nastroje PIVIab Kk ziskani rychlosti
kapek. Nakonec budu zkoumat piesnost moji metody v zavislosti na nastaveni programu.

Metoda bude v laboratofi spreji VUT FSI slouzit jako doplnéni Fazové Dopplerovské
Anemometrie, kterd neni pouzitelna pro nepruhledné a nesférické kapky.
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2 Analyza problému

Ziskani obrazu probiha tak, Ze tryska vstfikuje do prostoru kapicky, tyto kapic¢ky jsou poté
Vv ur€ité vzdalenosti snimany kamerou a z druhé strany osvétlovany (viz obrazek 1).

i
/\

2 3 4

Obrazek 1: schéma snimdni obrazu: tryska (1), svétlo (2), zachycovana scéna (3), kamera (4)

Z podoby zaznamu (Obrazek 2) lze ziskat mnoho apriori informaci 0 obraze, které mi
poslouZi pii navrhovani programu.

Obrazky jsou v odstinech Sedé. Na zdznamu Ize pfedpokladat rlizny pocet kapek. Kapky
maji rizné velikosti, ale mivaji charakteristické tvarové rysy. MlZe se vyskytovat i velmi silny
Sum. Déle vidime Ze mnoho kapek neni v hloubce ostrosti. Toto by mohl byt zna¢ny problém,
protoZe jejich primér na obrazku neodpovida jejich redlnému priméru (viz 0 Ztrata informaci
pfi pfevodu obrazu z 3D do 2D).

Obrazek 2: priklady vzhledu zaznamu

Tuto tlohu budu fesit v Matlabu. Matlab nabizi Sirokou $kalu funkci, knihoven a toolboxii,
vénujicich se pocitatovému vidéni. Na prototypovani podobného programu je tedy vhodny.
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Oproti jinym programovacim jazyktiim je ale vyrazn¢ pomalejsi. Pokud tedy bude
V budoucnu zajem o zrychleni programu, jako prvni krok bych doporucoval jeho ptepis do
jiného jazyka.
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3 Pocitacové vidéni a zpracovani obrazu

Pocita¢ové vidéni je mezioborova védni disciplina, ktera se zabyva porozuménim obrazu nebo
videozdznamu pomoci pocitacu. Piesnéji se zabyva zachycenim obrazu a jeho zafazenim do
ur¢itého piedem zavedeného modelu svéta [1]. V praxi se vyuziva predevSim K ziskavani
informaci ze zaznamu, od kontroly kvality vyrobkd [2] nebo automatického vytvareni 3D
modelt [3] po sledovani populaci hmyzu [4].

cvwvr

cvwr

ve které ho budeme zpracovavat (pifedzpracovani), a vymezeni Casti obrazu o které mame
zajem (segmentace).

Na vy$8i urovni zpracovani se provadi popis jednotlivych oblasti zdjmu a dal$i prace
s témito daty. Hranice mezi t€émito ulohami, stejné jako mezi vys$$i a niz$i arovni zpracovani,
nejsou jasn¢ dané. V riznych ptipadech se mohou piekryvat, probihat zdroven nebo muize byt
jedna operace zaraditelna do vice kategorii. Rtizna literatura nam nabizi rizné pohledy na tuto
problematiku [1].

3.1 Nizsi uroven zpracovani obrazu

Vstupem na této Grovni zpracovani je okoli, tak jak je zobrazeno pomoci kamery nebo
fotoaparatu. Tento obraz je nasledné digitalizovan, tj. pfeveden na obrazovou funkci nebo
funkce. Ve vétsing pfipadua se jedna o 2D obraz, tedy ma obrazova funkce formu f(x, y), kde
soufadnice x, y udavaji polohu pixelu. Je ale moZné vytvofit také 3D obrazovou funkci, béZzné
s pomoci vice kamer. Funkce potom kazdému pixelu ptifadi informace, typicky svétlost nebo
barvu [1].

3.1.1 Zpisoby popisu obrazu

Funkce popisujici obraz se daji délit na spojité, diskrétni a digitalni. Spojita je funkce se
spojitym oborem hodnot i defini¢nim oborem. Pokud ma funkce diskrétni obor hodnot a spojity
defini¢ni obor, povazujeme ji za diskrétni. Digitalni funkci oznacujeme takovou, ktera ma
diskrétni obor hodnot i defini¢ni obor. BéZné zatizeni (napt. v mobilnim telefonu) je schopno
zachytit analogovy obraz, reprezentovat jej spojitou funkci a ihned digitalizovat [1].

3.1.2 Predzpracovani

Ptedzpracovani se zabyva pievedenim obrazu do takové formy, ve které ho bude mozné
zpracovavat na vyssi rovni zpracovani. Vstupem i vystupem je zde obrazova funkce. Typicky
se jedna o Gpravy obrazu, jako jsou odstranéni Sumu, zvySeni kontrastu, detekce hran apod..
Predzpracovani upravuje informace, které jsou v obrazu obsazeny a muze tedy byt zdrojem
zkresleni nebo ztraty dat, je tedy nutné u kazdé jeho funkce zvazit, zdali nepozménuje i ty
informace, které jsou méteny [1]. Obrazek pred a po predzpracovani mizete vidét na obrazek
3.
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Obrazek 3: Priklady obrazku pred a po predzpracovani, cervené ctverce okolo nékterych
kapek byly doddny az v pozdéjsi fazi a do predzpracovani nespadaji

3.1.3 Segmentace

V ramci segmentace jsou vyClenény oblasti obrazku, na kterych bude vyssi troven zpracovani
provedena. Toto vede jednak v mensimu objemu zpracovanych dat, jednak k jednodus§imu
procesu zpracovani [1].

3.2 VysSi uroven zpracovani obrazu

Na vy$8i urovni zpracovani je obraz preveden na pozadovana data. Vstupem je obraz, vystup
mize byt rizny podle potfeby uzivatele. Muze se jednat o Cislo, sérii pismen nebo tfeba
Cast obrazu. V dnes$ni dobé se v této oblasti Siroce vyuziva strojového uceni, um¢lé inteligence
a podobnych prostredki. Stale se ale zcela bézné vyuziva klasickych programi.

Zpracovani na této trovni typicky probiha tak, Ze je nejdiive stanoven urcity model reality,
se kterym je poté obraz porovnavan. Napf. pii rozpoznavani ruéné psanych pismen by modelem
byla databaze vzhledl jednotlivych pismen, jednotlivd pismena textu by pak byla s témito
modely porovnavana, dokud by nebyla nalezena nejpravdépodobnéjsi shoda [1].

3.3 Problémy a piekazky pocita¢ového vidéni

Pocitacové vidéni se snazi napodobit lidské vnimani obrazovych vjemu. Tento kol je velmi
obtizny a pfi jeho feSeni nardZime na mnozstvi prekazek. V nasledujicim vy¢tu uvadim nékteré
z nich [1].

Ztrata informaci p¥i pfevodu obrazu z 3D do 2D

Tento problém mé vice rovin, nékteré z nich jsou zcela stejné u lidi i po¢itact. Clovek napt.
potiebuje dvé oci, aby byl schopen vizualné vnimat vzdalenost (i kdyZ je schopen ji vnimat
Vv ramci kontextu obrazu). Stejné¢ pokud nemame informaci o vzdalenosti pfedmétu, jen o jeho
vzhledu, je velmi t€zké posoudit jeho skute¢nou velikost. Na toto téma bylo vytvoifeno mnoho
optickych iluzi, které pomohou ¢lovéku uvédomit si tyto nedokonalosti.
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V mém piipadé je ztrata informaci zptsobena nejen pirevodem koule z 3D na obrazec do
2D, ale také tim, Ze osvétleni je prakticky bodové.

Interpretace obsahu obrazu

Tento problém fesi ¢lovek zcela bezmyslenkovité. Jsme naptiklad schopni bez problému urcit
zidli, a to bez ohledu na jeji technické provedeni. V ptipad¢ pocitace je tfeba mit velkou
databazi zidli, podle které¢ by mohl posoudit, zda dany objekt je, nebo neni zidle. Nikdy vsak
nebudeme schopni vytvorit databazi vsech existujicich zidli. Obecné tedy mizeme fict, ze
analyza obrazu mize prob&hnout jen tehdy, pokud umi program dany objekt zatadit.

Sum
Zkresleni v n¢jaké formée ovliviiuje vS§echna méfeni. Je tfeba pouZit riizné matematické metody,
jako je napft. teorie pravdépodobnosti, abychom Sum odstranili. Pouzitim téchto metod ale

nutn¢ zkreslujeme obraz samotny. V nékterych piipadech miizeme zcela zménit nékteré pixely
obrazu, v jinych snizit kontrast obrazu nebo ho naopak zvysit.

Nepresnosti zachyceni obrazu

Svétlost nebo i barvy ziskaného obrazu nejsou zavislé pouze na objektech, které jsou snimany.
Fyzika zachyceni obrazu je relativné slozita disciplina a pfijimané svétlo miize byt zkresleno
geometrii povrchu nebo tieba jeho schopnosti odrazet a pohlcovat svétlo. V nékterych
aplikacich muze byt také svétlo upraveno po cesté k objektivu. Dal§im zdrojem zkresleni mtze
byt zafizeni, kterym je obraz sniman, napt. vady objektivu.

Z té&chto diivodl se v n€kterych piipadech upousti od klasického fyzikalniho zachyceni
obrazu a nahrazuje se jinymi metodami [1].

Lokalni zachyceni obrazu

Obraz nam poskytne pouze lokalni vhled na potencidlni §ir§i vzorek dat. Casto je tfeba
globalniho pohledu na problém. Diky tomu Vv nékterych pfipadech nejsme schopni uvést presné
feSeni problému, pouze jeho odhad.
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4 NiZz8i Groven zpracovani

Obrazky mam uz vytvoiené, jejich zachyceni a zapis do digitalni podoby tedy neni pfedmétem
moji prace.

4.1 Predzpracovani

V ramci piedzpracovani si kladu za cil vytvofit obraz, na kterém budou jasné patrné hranice
kapek, a to tak, aby co nejvice odpovidaly realité. Také je vhodné, aby se detekované hranice
kapek odlisovaly od zbytku obrazku dost na to, aby bylo mozné provést uc¢innou segmentaci.
V idealnim ptipadé by detekce hran méla prob&éhnout tak, aby nedetekovala rozmazané hranice
kapek.

4.1.1 Metody predzpracovani

Funkce pouzivané na piedzpracovani se daji obecné rozdélit na globalni a lokalni. Globalni
ptedzpracovani provede bud’ stejnou operaci na vSech pixelech, nebo bude podoba operace
zaviset na pozici pixelu v obrazku. Lokalni funkce provadéji operace v zavislosti na pixelech
Vv okoli zpracovavaného pixelu.

Toto lokalni pfedzpracovani je realizovano z velké ¢asti pomoci masek. Maska je matice,
ktera kazdému pixelu v néjakém okoli pfifadi vahu a na zakladé vazenych hodnot pixeli
provadi danou operaci. Ve své praci budu masky oznacovat pismenem h.

Pro pfedstavu uvedu masku pouzivanou k vyhlazeni obrazku

Jr 11
h==[1 1 1]

X1 1 1

Zde se hodnota pixelu v upraveném obrazku vypocita jako primérna hodnota pixeli v jeho
3 X 3 okoli v plivodnim obrazku.

Tato verze masky ale siln¢€ stird okraje, proto se nékdy vyuziva maska, kterd klade vétsi
dtiraz na pavodni pixel nebo jeho ¢tyfokoli [1].

11t 1121
h=5[1 2 1], h=—[2 4 2]

1 11 1 2 1

4.1.2 Detekce hran

Hledani okraji regionti obrazku se nazyva detekce hran. Spociva v nalezeni vyraznych zmén
Vv obrazové funkci a jejich oznaceni. Tento proces vyuziva toho, Ze objekty mivaji po své plose
velmi podobné schopnosti odrazet a pohlcovat svétlo. Obecné Ize fict, Ze hrana se nachazi tam,
kde se jasova funkce ostfe méni [1].

Pti analyze obrazu se da pouzit smérova detekce hran, kterd zaroven urcuje normalu a
nékdy i te¢nu hrany, nebo hled4 pouze hrany s ur€itym smérem normdly. V naSem piipad¢ ale
postaci nesmerova detekce hran, ktera detekuje pouze pritomnost hrany obecné.
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Pro detekci vyrazné zmény funkce se pfimo nabizi vyuziti derivaci. Lze pouZit napf.
hledani lokalnich maxim prvni derivace. Velmi efektivnim a Casto pouzivanym zptisobem se
ukéazala detekce hran pomoci protnuti nuly druhou derivaci. Pti ostré zméné hodnoty intenzity
jeji prvni derivace prudce vzroste a v misté jejiho maxima druha derivace nulu ostie protne,
viz obrazek 4. Tento bod je mnohem Iépe a piesnéji uréitelny pomoci protnuti nuly druhou
derivaci, neZ pomoci maxima prvni derivace [5].

Obrazek 4: funkce hrany (Cervena), jeji prvni (modra) a druha (zelend) derivace

Pro nesmérové zjisténi hodnoty druhé derivace lze pouzit Laplacetv operator, definovany
jako

kde pfi detekci hran je n pocet dimenzi funkce obrazku a x; je oznaceni jednotlivych
soufadnic téchto dimenzi.

Operator je Vv zakladni formé neovlivnény rotaci obrazku, aproximuje se konvolu¢ni
sumou. N&kdy se zvyraznuje vliv urCitych pixelll v zavislosti na tom, jaké okraje chceme
detekovat. Jako piiklad uvadim né€kolik masek, schopnych timto zpisobem detekovat okraje
2D obrazu. U masek h; a hy, je kvili tomu ztracena nete¢nost k rotaci [1].

0 1 0 1 1 1
h1=[1 —4 1‘, h2=[1 —8 1], 3
0 1 0 1 1 1
-1 2 -1 2 -1 2
h3=[2 —4 2], h4=[—1 —4 —1], 4
-1 2 -1 2 -1 2
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Tento operator, nazyvany laplacian, je pomérné citlivy na Sum. Spolehlivéjsi uziti
operatoru dosdhneme, pokud obrazek nejdiive vyhladime. Toto se miize ukazat jako
problematicka uloha, protoze vyhlazovanim obrazku se snizuje strmost funkce intenzity
obrazku.

Pfi vybéru vyhlazovaciho filtru by méla byt splnéna dvé kritéria [5]. Zaprvé by mél byt
dostate¢né hladky a na dostate¢né malé oblasti, aby Se co nejvice omezil mozny pocet prudkych
zmén funkce Vv ramci masky filtru. Zadruhé by mél byt na tak velké oblasti, aby zohlednil
dostatecné velké okoli vySetiovaného pixelu.

Jinymi slovy by filtr m¢l byt tak maly, aby vyhlazoval pouze jednu vyznamnou zménu
V intenzité obrazku, ale zaroven dost velky na to, aby vyhlazeni mohlo prob&éhnout podle
dostate¢né vzdalenych pixelt.

Tyto dva pozadavky jsou v pfimém rozporu, ale lze je optimalizovat s pomoci Gaussova
rozdé€leni. 2D Gaussiiv vyhlazovaci operator, nazyvany gaussian je definovan jako

—(x%+y?)
G(x,y) =e 202

kde x, y jsou soutadnice a o je charakteristika rozdéleni, urcujici velikost okoli, na kterém
filtr pracuje.

Zda se tedy vhodné zkombinovat tyto dva operatory a ziskat tak jediny operator, ktery
funkci zaroven vyhladi a zaroven detekuje jeji hrany. Vysledkem této kombinace je tzv.
laplacian gaussianu, béZné oznacovany jako LoG (Laplacian of Gaussian) [1]

V6 (x,y,0) * f(x, )] = V2[G(x,y,0)] * £ (x,). p

Diky linearité operatori miizeme obménit potradi konvoluce a diferenciace

1 2 2 —(x2+y?)
VZG(x,y,a)=—<x Ty —2>e 2027

o’ o’
7
Derivaci Gaussova filtru Ize pak spocitat analyticky
x2 +y2 —20%\ —(x*+?)
h(x,y)=c< = )e 202,
8

Maska poté vznika piidanim normaliza¢niho koeficientu c, ktery normalizuje soucet vSech
prvka matice na nulu.

Vyhodou této metody je jeji variabilita a spolehlivost. Nevyhodou je velikost pouZzitych
masek, napf. pro ¢ = 4 je pro spolehlivy vypocet potieba masky Siroké 40 pixela [1].

obrazek 5 ukazuje vysledek pfi pouziti filtru o Sifce 17 pixeli a 0 = 0,25.
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Obrazek 5: priklad obrazkii po pouziti LoG

Vidime, Ze i pies Sum se mi podafilo kapky s pouzitim LoG spolehlivé detekovat. Na
obrazcich je sice silné zrnéni, v okoli hranic zaostfenych kapek ale ne. V okoli nezaostienych
kapek toto zrnéni pfitomno je, to by mohlo pozdé&ji ptispét k jejich eliminaci. Tento filtr obecné
shleddvam jako vhodny.

4.1.3 Odstranéni Sumu po detekci hran

Po detekci hran vznikl na obrazku silny Sum tam, kde se v okoli nenachazi zadna hrana. Tento
Sum je tieba odstranit tak, aby nebyly zpétné rozostfeny uz detekované hrany. Neni tedy mozné
opét pouzit klasicky vyhlazovaci filtr.

Ptistupti k odstranéni Sumu bez rozostieni hran je vice. Ja se budu zajimat o dva z nich.

Prvni se nazyva vyhlazovani rotujici maskou. Hleda nejhomogennéjsi okoli pixelu a novou
hodnotu pixelu vypocita jako primér hodnot v tomto okoli.

Druhym je medianovy filtr, kKtery nema charakter vyhlazovani jasové funkce, misto toho

wewr

ptifadi pixelu nejcastéjs$i hodnotu pixelti v jeho okoli.
Metoda vyhlazovani rotujici maskou

Metoda vyhlazeni rotujici maskou je nelinearni metoda zajimava predevs§im tim, Ze jeji pouZiti
hrany nerozostiuje, ale zostifuje [6]. Tato metoda se zaklada na vypoctu rozptylu jasu pixeld
v masce. Rozptyl jasu o2 je definovéan jako

== gin-= Y g6p ). .

(L.J)€ER (L.))ER

Spocita se ve vSech maskach o daném tvaru v n¢jakém okoli. Jako piiklad uvedu mozné
3 X 3 masky, které pokryvaji 5 X 5 okoli, viz obrazek 6 [1].
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Obrazek 6: Mozné 3x3 masky pro vypocet rozptylu

Cvwr

Medianovy filtr

Tento filtr je pomérné jednoduchy. Spoc¢iva v ur€eni masky a nalezeni nejcastéj$i hodnoty
v masce. Pixelu je pak pfitazena tato nejcastéjsi hodnota [1].

Tato metoda se zda jako vhodna pro odstranéni zrnitého Sumu, ktery vznikl po pouziti
LoG. Mize ale zménit tvar kapek, a to zejména u kapek o velikosti mensi, nez je velikost
masky. Velikost této zmény je mensi, pouzijeme-li mensi masku.

Volba metody

Rotujici maska obraz vyhladi, takze po kazdé ¢asti Sumu vzdy zbude stopa. Jeji nejvétsi
vyhodou je, Ze vznikne hladky obraz s vyraznymi hranami. Tato vlastnost pro mé ale neni pfili§
dulezita. Hrany jsou jiz dostate¢né vyrazné a hladkost obrazku neni prioritou.

Medianovy filtr ma radikalngjsi piistup k potlacovani zrnéni. Drtiva vétsina bilych pixeli
zrnéni je obklopena ¢ernymi pixely. Neda se ale jednoznacné fict, Ze drtiva vétSina Cernych
pixeld je obklopena bylimi. Pfedpokladam tedy, ze zrnéni bude u€innéji potlaceno. Ze zrnéni
také pravdépodobné vzniknou oblasti s menSim jasem neZ hrany, ale vy$§im jasem neZ zbytek
pozadi. Dals§i malou vyhodou medidnového filtru je vypocetni nenarocnost.

Po vyzkouseni obou metod shledavam jako vhodnéjsi medianovy filtr (obrazek 7), ktery
v kombinaci s prahovanim (4.2.1 Prahovani) dosahuje dobrych vysledki.

Obrazek 7: obrazky po pouziti medianového filtru s velikosti masky 5x5
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4.2 Segmentace

Segmentace je obzvlaste¢ dilezity krok v procesu zpracovani obrazu. Jeho vstupem je
piedzpracovany obraz, a jeho cilem je obraz rozd¢€lit na Casti, které maji silnou korelaci
s realnymi objekty, které nas zajimaji.

D¢li se na Giplnou segmentaci, jejimz vysledkem jsou disjunktni regiony, z nichZ v kazdém
je jeden realny objekt, a Caste¢nou segmentaci, pii Které nemusi regiony zcela odpovidat
realnym objektim a nemusi byt disjunktni [1].

Obvykle je k tomuto tieba pouzit slozit&jSich postupt. V nékterych piipadech, jako je ten,
kterym se zabyvam ja, si Ize vystacit i s jednodussimi funkcemi.

V ramci segmentace si kladu za cil jasné oddélit pozadi obrazku od kapek, jednozna¢né
oznacit kazdou jednotlivou kapku a tak pfipravit obrazek na nasledné zpracovani.

4.2.1 Prahovani

Prahovani je jeden z nejstarSich pfistupti k segmentaci. Je nenaro¢né a u jednodussich aplikaci
velmi G¢inné.

Casto maji objekty zajmu na obrazku stejnou schopnost odrazet nebo pohlcovat svétlo.
V takovych piipadech Ize urcit jistou konstantu jasu, prah, pod, resp. nad kterou se objekty
nachazi. Prahovéani potom vSechny pixely, které se ptes tento prah nedostanou, oznaci jako
pozadi a jejich hodnotu piepiSe na 0, vSechny ostatni pixely oznaci jako objekty a jejich
hodnotu nastavi na 1. Obrazky po prahovani mizeme vidét na obrazek 8.

Obrazek 8: Obrazky po prahovani

Prahovani funguje problematicky, pokud je na obrazku pfili§ malo nebo zadné hrany. Pak
neni mozné urcit prah podle Grovné jasu hran a funkce ho ur¢i mezi urovnémi pozadi, které
vznikly po aplikaci medianového filtru. Vysledkem je zcela zni¢eny obrazek (obrazek 9).

Obrdazek 9: série snimkii kamery, kapky padaji smerem dolii, je patrné zniceni obrdzkii bez

kapek
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Tento problém lze fesit pomoci entropie. Entropii obrazku si Ize intuitivné predstavit jako
miru nejistoty, s jakou jsme schopni odhadnout hodnotu pixelu. V mém piipadé lze tedy uréit
konstantu entropie, nad kterou se nevyskytuji zadné obrazky znic¢ené timto zptisobem.

10). U¢innost metody jsem testoval na nékolika sadach soubort, kazdy obsahoval zhruba 500
obrazki. Ze vSech obrazki pod konstantou entropie ani v jednom piipadé pocet nezni¢enych
nepiesahl pocet deseti, zatimco pocty odfiltrovanych obrazkia se pohybovaly v desitkéch.

1.4

1.3+ .

1.2 - .

1.1r .
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Obrdzek 10: Entropie jednotlivych obrdzkii (modra) a limit entropie (oranzovd)

4.2.2 Oznaceni jednotlivych regioni

Poslednim tkolem segmentace je regiony oznacit. Tento proces probiha tak, ze pixely kazdého
unikatniho spojitého regionu jsou piepsany na stejné unikatni ¢islo.
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5 VySS§i uroven zpracovani

V ramci této Grovné zpracovani chci ziskat velikost a excentricitu relevantnich kapek a také
jejich primérnou velikost a excentricitu.

Pro ptehlednost jsem se rozhodl ponechat ptivodni ndzvy proménnych a funkei, tak jak
jsou uvedeny v Matlabu.

5.1 Ziskani pozadovanych parametri

V Matlabu je k podobnym ucelim urcena funkce regionprops. Tato funkce vysSetii kazdy
objekt a zjisti u n¢j pozadované parametry. Parametrti, které je schopna zjistit, je vice. V mém
kodu budu pouzivat pét z nich.

5.1.1 Area

Parametr Area nam udava, kolik pixelt celkove objekt tvoti. Vzhledem k tomu, Ze nase objekty
jsou zatim pouze hranice kapek, nikoliv kapky samotné, tento parametr neodpovida velikosti
kapky.

Velikost kapky bychom ovSem ziskali, pokud bychom nejprve vnitiek kazdé kapky
vyplnili. K tomu se da pouzit funkce imfill, ktera vyplni v§echny ¢asti cernobilého obrazku, ze
kterych se nelze dostat na jeho okraj, aniz bychom pftesli z ¢erné na bilou.

Tento parametr ma format Cisla.

5.1.2 BoundingBox

Tento parametr vraci nejmensi Ctverec, ktery lze okolo regionu opsat a zaroven ma stény
rovnobezné s okraji obrazku. Aby bylo zfejmé, na kterém pixelu se presné hranice nachazi,
nejsou soufadnice udany v celych pixelech, ale vzdy v polovinach. Je tedy napf. udano, ze
severni hranice je 14.5 pixelti, to znamena, ze ve vzdalenosti 14 pixelt od severniho okraje se
region nenachazi, ale ve vzdalenosti 15 pixelt uz ano.

Tento parametr ma format étyt Cisel, kdy prvni, resp. druhé udava soutadnici x, resp. y
levého horniho rohu c¢tverce. Tieti, resp. Ctvrté Cislo udava Sitku, resp. vysku ctverce
v pixelech. Poc¢atek soufadnicového systému je v levém hornim rohu.

5.1.3 Centroid

2%

jednotlivych kapek pii optimalizaci konstant koédu, na vystupu se nijak nepodili. Rozhodl jsem
se ho ale v kddu ponechat, aby bylo v budoucnu mozno kalibrovat kéd dle potieby.
Ma format dvou ¢isel, které udavaji souradnice x a y.

5.1.4 Eccentricity

Tento parametr udava excentricitu regionu. Tato excentricita je vypocitana jako excentricita
elipsy se stejnym druhym obecnym momentem, jako ma region.

Ma format &isla z intervalu (0; 1), kde nula a jedna jsou degenerované stavy. Nula je ve
skutecnosti kruznice, jedna je ve skute¢nosti usecka.

5.1.5 ConvexArea

Parametr ConvexArea urci velikost nejmensiho konvexniho tvaru, ktery lze vySetfovanému
regionu opsat.
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Tento parametr ma format Cisla.

5.2 QOdstranéni regiontu nespliiujicich podminku

Ne vSechny kapky byly dokonale segmentovany. Musim tedy vytvofit nastroj, ktery smaze
informace o0 kazdé kapce, ktera nesplni néjakou podminku. Takto by se méla eliminovat vétSina
nepiesnosti v detekci.

5.2.1 Podminka excentricity

Prvni podminka, kterou jsem stanovil, je maximalni excentricita. Tato podminka by méla
eliminovat kapky, které se vzajemné piekryvaji, viz obrazek 11. Podminka je zmirnéna, popf.
zcela odstranéna, pro vétsi kapky. U vétsich kapek se neda obecné fict, ze by mély vysokou
excentricitu pouze v ptipad¢ piekryti, viz obrazek 12.

Obrazek 11: Néekteré priklady vysoké excentricity u mensich prekrytych kapek, Vevo je
predzpracovany obrdzek, vpravo puvodni obrazek
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Obrazek 12: Priklad velké kapky s vysokou excentricitou

5.2.2 Podminka velikosti

Dalsi podminkou je velikost regionu. Na obrazku je stile pfitomen Sum v podobé malych
pixelt (viz obrazek 13), tento Sum zde vznika napt. jako pozistatek rozmazanych kapek nebo
¢mouh na objektivu. Pro pfesnéjsi méteni je tedy lepSi ignorovat regiony o malych velikostech.

Obrazek 13: priklady Sumu odstinéného podminkou velikosti (vlevo), vidime Ze na ptivodnim
obradzku (vpravo) mnoho z nich vitbec neni rozlisitelnych
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5.2.3 Podminka vyplnéni

Dosud jsem vtomto dokumentu pouzival pievazné obrazky, na kterych nebylo provedeno
vyplnéni kapek pomoci funkce imfill. Po aplikaci funkce ale vidime, Ze u neuzavienych kapek
se tato funkce neprovede, viz obrazek 14.

Obrazek 14: Priklad neuzavriené kapky, ktera nebyla vyplnéna

Tento problém se da fesit dvéma zpuisoby. Bud’ mizu ignorovat neuzaviené kapky, nebo
se je budu snazit uméle uzaviit.

K umélému spojovani blizkych hran se bézn¢ pouziva morfologickad operace uzavirani.
Tato operace spociva ve dvou po sob¢ nasledujicich tikonech, dilataci a erozi [1]. Problém této
operace je, Ze upravuje tvar kapek a zapliluje nejen mezery v jednotlivych hranéch, ale také
mezi kapkami blizko u sebe, Viz obrazek 15.

Tento pfistup tedy shledavam jako nevhodny.
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Obrdzek 15: vyplnéni kapek bez (vlevo) a s (vpravo) prredchozim uzavicenim obrdzku

Budu tedy volit ignorovani neuzavienych kapek. Tuto podminku formuluji jako
maximalni povoleny podil parametrii Area a ConvexArea.

ConvexArea udava povrch nejmensiho opsaného konvexniho télesa, a ten by se nem¢l
Vv ptipadé vyplnéné kapky vyrazné lisit od parametru Area. V piipadé nevyplnéné kapky bude
ale parametr Area fadové mensi.

5.2.4 Podminka obsaZeni v nevyplnéné kapce

Miuzeme si v§imnout (obrazek 15), Ze uvnitf nevyplnénych kapek je spousta Sumu, vzniklého
riznou schopnosti pohlcovat a odrazet svétlo naptic¢ kapkou.

Regiony tedy nejsou brany v uvahu, nachazi-li se jejich BoundingBox uvnitt
BoundingBoxu kapky, odstranéné na zakladé podminky vyplnéni.

5.25 Podminka pozice

Kapky, které se nachazeji na okraji obrazku, s vysokou pravdépodobnosti nejsou celé (viz
obrazek 16). Nekteré z nich jsou odstranény na zakladé podminky vyplnéni, ale jiné, zejména
malé, nejsou. Proto je vhodné neuvazovat kapky, jejichz BoundingBox je piili§ blizko okraji
obrazku.

Obrdzek 16: kapky na okraji které v obrdzku nejsou celé
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5.3 Urceni primérnych hodnot a prepocitani na realné jednotky

V ramci vys$i urovné zpracovani dale urcuji pramérnou velikost a excentricitu napfi¢ vSemi
kapkami které prosly ptes podminky. Posledni tloha je pak pfepocet parametru Area z pixeli
na jednotku plochy.
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6 Struktura metody

Jako prvni krok by se méla urcit rychlost. Rychlost je pro dalsi analyzu dtlezita, protoze maze
nastat situace, kdy jednu kapku zapoc¢itame dvakrat a tim zkreslime statistku. Program je proto
nastaven tak, Ze bere v potaz kazdy X-ty obrazek. Pokud zndme rychlost, miizeme pak bezpecné
urcit minimalni pocet obrazki, ktery by se mél po kazdém zpracovani preskocit. Je ovsem taky
mozné tento pocet ze snimkti odecist ,,ruc¢né*, pokud jsou kapky dobfte rozliSitelné. Je dulezité
zohlednit, Ze kapky blizko okraji obrazku nejsou brany v potaz, pokud tedy mame relativné
velké kapky, muze byt lepsi zvolit pocet pieskocenych snimkd mensi a tak zajistit detekci
vétsiho poctu kapek.

Rychlost jsem se ze zaznamu rozhodl ziskat s pomoci PIVIabu [7][8][9]. PIVIab je toolbox,
ktery byl ptivodné¢ vytvoren k analyze zdznamu proudéni vzduchu, pracuje na bazi metody
zvané Particle Image Velocimetry (PIV) [7]. Postupné se z n&j vyvinul uzite¢ny nastroj pro
ziskani vektorového pole rychlosti ze zaznamu.

PIV nejdiive rozdéli obrazky na mnoho mensich oken, pak srovnava dva po sobé
nasledujici obrdzky a zjist'uje posunuti jednotlivych oken. Zadadme-li také ¢asovy rozdil mezi
snimky, jsme schopni dostat vektorové pole rychlosti pro jednotlivéd okna.

Mij program pracuje za predpokladu, ze uzivatel bude upravovat konstanty jednotlivych
funkci, a bude ho tak mozné dle potieby kalibrovat. Drtiva vétsina pouzitych funkci je totiz
nastavitelnd. Lze upravovat napi. velikosti jednotlivych masek nebo podminek, které musi
region splnit. Idedlni nastaveni programu se potom odviji od podoby zdznamu, typu spreje a
pozadavki na urceni.

Program lze rozd¢lit na tfi Casti.

V prvni ¢asti (Obrazek 17) se nacita databaze obrazka a definuje se, na kterych obrazcich
bude program pracovat. Ur¢i se po kolika snimcich bude program pteskakovat, prvni snimek a
posledni snimek. Pokud by m¢l program zpracovat snimek s vy$§im pofadim, nez ma posledni,
zastavi se.

1 close all;
2 clear all;
3 clc;

AN g D e e e L S e S e S S S S R S 2 T
% zadate cestu podle vzoru, na konci se prectou vSechny .tif soubory, neprecte to nic v podslozkach

T allImages = imageDatastore('/MATLAB Drive/bakalarka/Data/d@.95-4_3bar_z808/*.tif', 'LabelSource', 'foldernames');
10 Labels = countEachLabel(allImages);

11 totalNumberOfImages = Labels.Count; % uréuje celkovy pocet obrazkd

13 skok = 10; % skok udéva ob kolik obrazki bude program pracovat

14 firstPictureNumber = 1; % udava prvni zpracovany obrazek

15 lastPictureNumber = 100; % lastPictureNumber uddva po ktery obrazek se to bude zpracovavat

16 pictureNumber = firstPictureNumber; % NEMENIT, prvni obrazek vzdy nastavit pres firstPictureNumber

Obrazek 11: prvni ¢ast kodu

V druhé ¢asti (obrazek 18) probiha cyklus zpracovani jednotlivych obrazku.
Nejdtive zjist'uji, jestli je obrazek nad limitem entropie, pokud ne, pfechazi program na
dalsi, dokud nenajde obrazek nad limitem entropie.
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%nacteni obrazku pokud na ném néco je

22 limitEntropie = 0.62;
23 pictureNumber = odstranPrazdneObrazky(pictureNumber, allImages, limitEntropie);
24 obrazek = readimage(allImages,pictureNumber);

function pictureNumber = odstranPrazdneObrazky(pictureNumber, allImages, limitEntropie)

223 obrazek = readimage(allImages,pictureNumber);
224 entropie=entropy(obrazek);

225 while limitEntropie > entropie

226 pictureNumber = pictureNumber+l;

227 obrazek = readimage(allImages,pictureNumber);
228 entropie=entropy(obrazek);

229 end

230 end

obrdzek 18: kontrola entropie, horni ¢dst obrazku je primo v kodu, dolni je psana jako
samostatna funkce

Nésledné provadi predzpracovani a segmentaci, a to v pofadi LoG, medidnovy filtr,
prahovani, vyplnéni regiond, oznaceni regiond (Viz obrazek 19). Vyzkousel jsem vSechna
moznd uspotadani téchto funkei a zdé se, Ze toto potadi dosahuje nejlepsich vysledki.

%detekce hran pomoci gausianu laplacianu
29 w=fspecial('log',[7 7], ©.05);
30 filtrovanyObrazek=imfilter(obrazek,w, ‘replicate’);

%Uprava medidnovym filtrem a prevod na binarnni obraz
33 binarniObrazek = medfilt2(filtrovanyObrazek,[5 5]);
34 binarniObrazek = imbinarize(binarniObrazek);

%vyplnéni region
37 binarniObrazek = imfill(binarniObrazek, 'holes"');

dsegmentace---------- oo
%oznaceni jednotlivych regiond obrazu
41 [regionyObrazku, puvodniPocetRegionu] = bwlabel(binarniObrazek);

obrazek 19: predzpracovani a segmentace

V nasledujicim kroku zjiSt'uji parametry regioni, ndsledné¢ pak kontroluji regiony na
jednotlivé podminky. Idea této kontroly je zfetelnd z obrazek 20. Podminka obsaZeni

Vv nevyplnéné kapce je slozitéjsi, protoze musi byt zacyklena v dal$i podmince, princip je ale
stejny.
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%tady upravuju jak male kapky to maximdlné vezme, zadavam velikost plochy v pixelech
105 podminkaArea = 15;
%vymazani prilis malych kapek

107 odebraneRadkyArea = 0;

108 for i = 1:pocetRegionu

109 kontrolaPodminkyArea = stats(i - odebraneRadkyArea).Area;
110 if podminkaArea > kontrolaPodminkyArea

111 stats(i - odebraneRadkyArea)=[];

112 odebraneRadkyArea = odebraneRadkyArea + 1;

113 end

114 end

obrazek 20: kontrola podminky Area

U kapek, které prosly v§emi podminkami, potom vykreslim jejich BoundingBox. Nasledné
se obrazek ulozi. I kdyZ tyto kroky nejsou z hlediska feSeni problému nutné, rozhodl jsem se
je udélat, abych mohl 1épe posoudit, zda program funguje tak, jak jsem ptedpokladal.

Nakonec se data ziskana z obrazku ptepiSou do struktury superStats, kde se takto
nashromézdi data ze vSech obrazkd.

V tieti ¢asti (Obrazek 21) se vypocitaji primérné hodnoty excentricity a velikosti kapek.
Velikost se pfepocita na jednotku plochy. Z vystupni struktury se vymazou data, kterd nejsou
pro uzivatele zajimava (napf. parametr BoundingBox), nakonec se tato struktura uloZzi jako
tabulka.

%prepocitani plochy z pixelu na absolutni jednotku plochy

198 pxNamm = 1;
199 plochaPixelu = (1/pramm)A2j
200 for i = 1:superPocetRegionu
201 superStats(i).Area = superStats(i).Area*plochaPixelu;
202 end
%ulozeni pramérnych hodnot do struktury
204 jmenaSloupcuSuperStats = fieldnames(superStats);
205 pocetSloupcuSuperStats = numel(jmenaSloupcuSuperStats);
206 vystupCisla = transpose(reshape(cell2mat(struct2cell(superStats)), pocetSloupcuSuperStats, []));
207 prumerArea = mean(vystupCisla(:,1));
208 prumerEcc = mean(vystupCisla(:,2));
209 structAverageArea.Average_Area = prumerArea;
210 structAverageEcc.Average_Eccentricity = prumerEcc;
211 superStats = struct('Area’,{superStats.Area}, 'Eccentricity’',{superStats.Eccentricity}, 'Average_Area',

{structAverageArea.Average_Area}, 'Average_Eccentricity',{structAverageEcc.Average_Eccentricity});
%ulozeni struktury superStats
214 writetable(struct2table(superStats), 'stats.xlsx')

Obrazek 21: treti cast kodu, pro prehlednost je Fadek 211 rozdélen a pokracuje na radku 212
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7 Testovani metody

Metodu nejdtive otestuji na dvou zaznamech, pro které byla data ziskana i jinou metodou, a to
pomoci fazové dopplerovské anemometrie. Tyto vysledky potom porovnam se svymi. Protoze
anemometrie ziskdva vysledky ve formé priméru ekvivalentni sférické kapky, vzdy
piepocitam parametr Area na pramér kruhu s obsahem rovnym tomuto parametru. Nasledné
svou metodu aplikuji na zaznam realného spreje, na kterém jsou zachyceny relativné velké a
nesférické kapky, nelze jej tedy spolehlivé méfit metodou anemometrie.

Fazova dopplerovska anemometrie (FDA) je neintrusivni bodova metoda méfeni rychlosti
a velikosti jednotlivych kapek, prochazejicich méficim objemem. M¢fici objem je definovan
dvéma laserovymi paprsky, které se pod definovanym thlem k#izi a interferuji spolu. Kapka v
méficim objemu generuje signal, ktery zachycuji fotodetektory v piijimaci optice. Rychlost
kapek je stanovena na zaklad¢ frekvence signalu. Velikost kapek je ur¢ena na zakladé fazového
posuvu mezi dvojici fotodetektort, jez jsou na méftici objem zaostfeny pod vyskovym thlem.
Tato metoda je schopna spolehlivé métit pouze sférické a pruhledné kapky.

Me¢éfeni pomoci anemometru jsem neprovadél, data mi byla dodana vedoucim.

Pro pofizeni zaznamu byla pouzita kamera FASTCAM SA-Z (Photron, Japonsko). Sprej
byl osvétlen pulsnim LED svétlem HPLS-36D18B (Lightspeed Technologies, USA). Pro
obrazky, které jsem dosud v textu pouzival byla délka pulsu 400 ns s 1000 ns zavérkou, kamera
snimala rychlosti 60 000 snimki za sekundu.

7.1 Monodisperzni atomizér

Jako prvni metodu otestuji na monodisperznim atomizéru. Tyto zabéry (obrazek 22) byly
zachyceny jako valida¢ni, mély by ovéfit presnost moji metody. Jsou prakticky bez Sumu.
Kapicky jsou si velmi podobné, jsou malé a sférické, udaje z fazové dopplerovské anemometrie
by tedy mély byt pomérné piesné.

Mym cilem je mit vysledky obou metod podobné, idealné by se mély metody navzajem
dopliovat. Srovnani jsem provedl na dvou zdznamech, na prvnim jsou monodisperzni kapky,
na druhém je dvouvelikostni rozloZeni. Srovnani mohlo byt ovlivnéno tim, Ze méfeni fazovou
dopplerovskou anemometrii bylo provedeno pro 50 000 kapek, kdezto moje metoda byla
provedena pouze na cca 150 kapkach.

Pii pofizeni zdznamu byla délka impulsu svétla 900 ns s1 000 ns zavérkou, kamera
snimala rychlosti 20 000 snimki za sekundu.
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obrazek 22: ukdzka testovaciho zaznamu, nalevo vidime monodisperzni a napravo
dvouvelikostni rozlozeni velikosti kapicek

Nejdiive jsem tedy v PIVlabu ziskal rychlost kapi¢ek (viz obrazek 23). S pomoci
referen¢niho obrazu jsem zjistil, ze obrazek ma asi 171 pixelt na milimetr. Pfi tomto méftitku
se kapicky posunou o 75 pixeld za obrazek, tedy maji rychlost 8,77 metrii za sekundu. Pocet
obrazku, ktery by se mél preskocit, aby nedoslo k dvojimu zachyceni jedné kapky, je ¢trnact.
Rychlost byla v obou ptipadech stejna.

obrazek 23: vyrez vektorového pole rychlosti kapek v PIVIabu
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7.1.1 Jednovelikostni rozlozeni

Mg¢fteni bylo provedeno nejdiive piiparametru LoG ¢ = 0,6, s maskou o velikosti 7 X 7,
medianovy filtr m¢él masku o velikosti 5 X 5. Velikosti jednotlivych podminek byly
nasledujici:

limitEntropie = 0,62
podminkaVyplneni = 0,7
podminkaArea = 60
podminkaEccVelke = 0,9
podminkaKapkaArea = 50
podminkaBBox =5

pozn.: podminkaEccMale zde neni zminéna, protoze tak malé kapky jsou odfiltrovany
podminkou Area

Pfi tomto nastaveni jsem zméfil primérnou hodnotu praiméru kapky 354,3 um, coz je o
5,8% mensi hodnota nez 376 um ziskanych pomoci fazové dopplerovské anemometrie. Z grafu
relativnich Cetnosti (obrazek 24) mizeme vidét, ze toto bylo piedevs§im zpisobeno tim, Ze
obrazova analyza detekovala kapic¢ky o trochu mensi.

Za zminku také stoji jedna vyrazné vétsi kapka (viz obrazek 25), detekovana pomoci
obrazové analyzy, toto jsou ve skute¢nosti dvé kapky, které se v letu zacaly spojovat, jedna se
tedy o chybu, tato chyba je odstranitelna snizenim podminky podminkaEccVelke. Jako dalsi je
patrny maly pocet menSich kapicek, které nebyly pomoci fazové dopplerovské anemometrie
vyrazné detekovany (viz obrazek 24 a obrazek 25).
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obrazek 24: histogram fazové dopplerovské anemometrie a prvniho méreni
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obrazek 25: obrazek se spojenymi kapkami, miizeme si zde také vsimnout jedné z
detekovanych mensich kapicek, na obrazku jsou cervené vykresleny bounding boxy kapek,
které prosly podminkami

Test jsem proved| znovu s lehce pozménénym nastavenim. Zménéno bylo nastaveni LoG,
atoze oc=0,6nao=0,03, vdisledku toho v obrazku vznikl vyrazny Sum, takze jsem
zaroven zvysil podminku Area na podminkaArea = 200.

Pfi tomto nastaveni jsem zméfil primérnou hodnotu velikosti kapky 356,1 um, ¢imz jsem
se k hodnot¢ ziskané pomoci fazové dopplerovské anemometrie ptiblizil o asi 0,5%, zména
tedy neméla vyrazny vliv. Z histogramu (viz obrazek 26) mizeme vidét, jak se hmotnostni
rozloZeni detekovanych kapek zmeénilo.
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obrazek 26: histogram fazové dopplerovské anemometrie, prvniho a druhého méreni

Nejlepsi predstavu o presnosti metody dostaneme, pokud se do primérné velikosti kapek
nezapocitaji malé kapicky, které fazova dopplerovska anemometrie neregistruje. Toho jsem
docilil pomoci zvySeni podminky Area na podminkaArea = 1000. Priimérna velikost je pak
364,1 um, coz je o 3,2% mensi nez velikost udavana fazovou dopplerovskou anemometrii.

7.1.2 Dvouvelikostni rozloZeni

Méfeni jsem provedl s parametry, se kterymi jsem u jednovelikostniho rozlozeni provedl druhé
méfeni. Jedinou vyjimkou byl parametr podminkaEccVelke. Protoze se zde vyskytovalo mnoho
sloucenych a také par excentrickych kapek (viz obrazek 28), musel jsem ho snizit na 0,62.
Ostatni zistava stejné, tedy parametr LoG ¢ = 0,03, s maskou o velikosti 7 x 7, maska
medianového filtru o velikosti 5 x 5. Velikosti jednotlivych podminek byly nasledujici:

limitEntropie = 0,62
podminkaVyplneni = 0,7
podminkaArea = 200
podminkaEccVelke =0,62
podminkaKapkaArea =50
podminkaBBox =5

pozn.: podminkaEccMale zde neni zminéna, protoze tak malé kapky jsou odfiltrovany
podminkou Area

Pfi tomto nastaveni jsem zm¢éfil primérnou hodnotu priméru kapky 322,2 um, coz je o
4,7% mensi hodnota, nez 338 pum, ziskanych pomoci fazové dopplerovské anemometrie.
Z grafu relativnich ¢etnosti (obrazek 27) muzeme opét vidét, ze ma metoda detekovala kapicky
o trochu mensi.

V histogramech ale krom toho nejsou zadné vyznamné rozdily.
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obrazek 27: histogram dvouvelikostniho rozlozeni

obrazek 28: dva ze zpracovanych snimkii, kapicky, které prosly podminkami jsou v ¢ervenych
rameccich, na levém obrdzku je jedna z excentrictéjsich kapek, na pravém jsou nékteré

spojené kapky

7.2 Realny sprej

Svou metodou zméfim realny sprej. Na zaznamu (obrazek 29) je Sum jen misty, neni pfilis
silny. Kapky jsou riznorodé, pievazné velké a v riizné mite nesférické. Udaje z fazové
dopplerovské anemometrie tedy pfili§ nekoresponduji s realitou.

Mym cilem je ziskat pro tento zdznam vysledky. Jejich pravdivost budu kontrolovat
vizudlné.

30 Brno 2021



HE

Pii pofizeni zdznamu byla délka impulsu svétla 400 ns s1 000 ns zavérkou, kamera
snimala rychlosti 60 000 snimku za sekundu.

obrazek 29: priklady zaznamu spreje, ktery jsem analyzoval

Nejdiive jsem v PIVlabu ziskal rychlost kapek (viz obrazek 30). S pomoci referencniho
obrazu jsem zjistil, Ze obrazek ma asi 73 pixeli na milimetr. Pfi tomto mé&fitku se kapicky
posunou 0 26 pixell za obrazek, tedy maji rychlost 21,37 metrti za sekundu. Pocet obrazk,
ktery by se mél pieskocit, aby bezpeéné nedoslo k dvojimu zachyceni jedné kapky, je dvacet.
Kapky jsou ale relativné velké a pomalé, iterativné jsem urcil vhodné Cislo pieskocenych
obrazku jako ¢trnact.
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obrazek 30: vektorové pole rychlosti kapky v PIVIabu

Méfeni bylo provedeno pii parametru LoG ¢ = 0,05, s maskou o velikosti 7 X 7,
medianovy filtr m¢l masku o velikosti 5 X 5. Velikosti jednotlivych podminek byly
nasledujici:

limitEntropie = 0,62
podminkaVyplneni = 0,7
podminkaArea = 20
podminkaEccMale = 0,851
podminkaEccVelke = 0,99
podminkaKapkaArea = 50
podminkaBBox = 3

Pii tomto nastaveni jsem zméfil primérnou hodnotu pruméru kapky 1481,48 pm.
Dohromady jsem zméfil 46 kapek, v jednom piipadé se nejspiSe jedna o dvé prekryté kapky,
jinak zpracovani prob&hlo bez problémd, viz obrazek 31. Z grafu relativnich Cetnosti (obrazek
32) mizeme vidét, Ze vétsina kapek spreje ma rozmeéry okolo primeéru, zhruba £300 pm. Také
zde vidime nezanedbatelné mnozstvi mensich kapicek s primérem do 450 pm. Mezi témito

32 Brno 2021



nE

dvéma rozmezimi se kapky vyskytuji velmi vzacné€. Ve spreji se relativné Casto vyskytuji také
velké kapky s pramérem az do 2700 um.

obrazek 31: priklady zpracovaného zaznamu s redalnym sprejem
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obrazek 32: histogram realného spreje
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8 Zavér

Cilem této bakalatské prace bylo vytvoftit zpisob, kterym lze ziskat rychlost a velikost kapek
ze zaznamu pomoci pocitacového vidéni.

Rychlost jsem ziskal pomoci PIVlabu, ktery pracuje na bazi metody PIV.

Velikost kapek jsem ziskal pomoci vlastniho kédu v Matlabu.

V ramci reSerSe jsem prozkoumal mozné piistupy k problematice zpracovani obrazu a
uréil, které z nich jsou pro mou aplikaci vhodné. V praktické ¢asti jsem vytvoieny postup
porovnal s jiz zavedenou metodou fazové dopplerovské anemometrie a posoudil jeho ptesnost,
dale jsem zméfil rychlost a velikost kapek realného spreje.

V ramci piedzpracovani jsem své cile z velké Casti splnil. Hranice kapek jsou z obrazku
jasné patrné, zaroven maji vysS$i intenzitu nez ostatni pixely, jsou tedy jednoznacné a dobie
segmentovatelné. Tvar kapek odpovida realit€¢ i u menSich kapic¢ek. Jediné, ¢eho se mi
nepodafilo zcela dosdhnout, byla eliminace rozmazanych kapek. Po konzultaci jsem ale
usoudil, ze tento ukol je bez pouziti dal§i kamery nesmirné obtizny. I s pouzitim dal$i kamery
neni elementarni.

Cile segmentace byly také dosazeny. Kazdy region je rozlisitelny od ostatnich. Kapky byly
oddéleny od pozadi. Zustavaji ale n¢které bilé pixely, které nechci detekovat, bylo nutno je
odstranit na vyss§i Girovni zpracovani.

V ramci vys§i Grovné zpracovani jsem kvantifikoval zaznam. Vytvofil jsem také
podminky, které maji za cil odfiltrovat zbyl¢ nezadouci pixely, tyto podminky byly dostatecné
ve vSech aplikacich, které jsem v ramci této prace provedl.

Metodu jsem testoval a porovnal s metodou FDA. Obecné se da Fici, Ze hodnoty ziskané
moji metodou jsou vzdy trochu mensi nez ty ziskané pomoci FDA, ¢im vice se ale zmensuji
konstanty funkci pfedzpracovani, tim vice se hodnoty blizi. Odchylky v méfeni priméru
nabyvaji hodnot do 5%. Zda se také, ze ma metoda je vice citliva na méné Cetné druhy kapek.

Nakonec této prace jsem provedl méfeni na zdznamu realného spreje.
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laplacian

nabla

charakteristika Gaussova rozdéleni
rozptyl jasu

fazova dopplerovska anemometrie
maska

laplacian gaussianu

Particle Image Velocimetry
soufadnice na ose x

soufadnice na ose y
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11 Seznam priloh

PRILOHA 1 kod matlab

Brno 2021

37



