VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA STROJNIHO INZENYRSTVI

FACULTY OF MECHANICAL ENGINEERING

USTAV AUTOMATIZACE A INFORMATIKY

INSTITUTE OF AUTOMATION AND COMPUTER SCIENCE

VYUZITI METOD UMELE INTELIGENCE
PRO SIMULACI A IDENTIFIKACI DAT V OBLASTI
PROUDENI

UTILIZATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR SIMULATION AND DATA IDENTIFICATION IN
THE FIELD OF FLOWING

DIZERTACNI PRACE
DOCTORAL THESIS

AUTOR PRACE Ing. Jan Richter

AUTHOR

SKOLITEL prof. RNDr. Ing. Jifi Stastny, CSc.
SUPERVISOR

BRNO 2018






Abstrakt

Proudéni vzduchu lze vizualizovat pomoci aditiv tak, aby bylo mozné pofidit snimky
a videozdznamy takového proudéni. Aditiva mohou byt ve formé ¢astic, nebo tvofi spojita vldkna.
PocitaGové zpracovani takovych dat se 1isi pravé podle pouzité vizualiza¢ni metody. Tato prace
pojednava 0 mnozstvi postupti Kuréeni tvaru proudnice arychlosti proudéni ve snimcich
a zaznamech proudéni vzduchu. K témto ucelim jsou vyuzivany kromé exaktnich postupii
I neuronové sité a genetické algoritmy.

Abstract

It is possible to simulate an airflow by additives to shoot images and records of such flowing.
Additives can be in the form of particles or continuous filaments. A computer evaluation of such
data differs depending on the kind of visualization method. This thesis deals with a number of
different approaches to determine the airjet shape and airflow velocity in airflow images and records.
Exact procedures area sed for these purposes as well as neural networks and genetic algorithms.
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1 UVOD

Prakticky kazdy dopravni prostfedek dnes obsahuje systém cirkulace vzduchu. Nékdy se jedna
pouze o ventila¢ni a vyhfevné systémy, ve vétSiné piipada se K nim ptidava i moznost chlazeni.
Klimatizace jsou dnes bézné instalovany iV budovach. Samoziejmosti se staly ve vefejnych
prostorach, jako jsou obchody, kina ¢i ufady. Stale Castéji se objevuji i V rodinnych domech.

Efektivita ventilacnich a klimatiza¢nich systémii je znacné zavisla nejen na vykonnosti
chladicich ¢i vyhtevnych zafizeni, ale 1 najejich vhodném nastaveni S ohledem nato, jak
se distribuovany vzduch §ifi chlazenym ¢i vytapénym prostorem. Vhodnym névrhem ventilacniho
systému miizeme nejen zvysit komfort osob Vv prostoru, ale také snizit energetické naroky takové
ventilace. Pti navrhu a nastaveni ventilacniho systému je velmi dulezité mapovat chovani vzduchu
Vv prostoru. Takové mapovani pak bude slouzit K ovéfeni funkénosti ventilacniho zafizeni a pro
urCeni nékterych jeho vlastnosti. Povédomi 0 chovani vzduchu v prostoru Ize ziskat naptiklad
vhodnym rozmisténim méficich zatizeni, ktera budou poskytovat informace 0 teploté, tlaku, hustoté
vzduchu, o rychlosti nebo sméru jeho proudéni.

Zcela odliSnym pfistupem jsou vizualizacni ¢i optické metody, které umoznuji ziskat snimky
a videozdznamy proudéni vzduchu, jez je poté tieba pocitacove zpracovat. Principem téchto metod
je zviditelnit proudnici vzduchu. V piipadé optickych metod se vyuziva optickych zafizeni. V
ptipadé vizualizacnich metod jsou data snimana béznymi fotoaparaty akamerami, avSak
neprihledny vzduch je misen nebo Uplné nahrazen viditelnymi latkami. Oba principy vedou
k ziskani snimkd a zaznam, na nichz je proud vzduchu patrny. Po ziskani snimki proudéni vzduchu
nastava kol tyto snimky vyhodnotit a ur¢it z nich dilezité vlastnosti proudiciho vzduchu, jako jsou
tvar a dosah proudnice, rychlost proudéni v konkrétnim misté, hustota proudu, lokalni teplotni mapa,
vyskyt turbulenci apod.

Pro tyto ucely lze uzit exaktnich vyhodnocovacich algoritm, ale také metod umélé inteligence.
Tato prace Se zabyva vyhodnocovanim vybranych typt snimkd. Vyhodnocovanymi kritérii jsou
zejména tvar proudu a rychlost proudéni v riiznych mistech prostoru. Pro urceni téchto vlastnosti
jsou vhodné snimky vzniklé vizualiza¢nimi metodami zavadéni latek do proudu vzduchu.

1.1 CIiL PRACE

Zakladnim tukolem prace je vylepSit stavajici metody ¢i vyvinout zcela nové postupy pro
zpracovani 2D obrazu, aplikovatelné pro vyhodnoceni snimk proudéni vzduchu tak, aby dokazaly
spravn¢ stanovit poZzadované vlastnosti tohoto proudéni. Aby byly tyto postupy univerzalni, je velmi
vyhodné v ramci nich vyuzivat metody um¢lé inteligence. Cilem je, aby zpracovani snimka bylo
mén¢ zavislé na prostiedi, v némz byly tyto snimky pofizeny, jako je tomu v piipadé, kdy takové
vyhodnocovani provadi clovek.

Dalsim ukolem prace je doplnit stavajici moznosti tak, aby byly pro oba typy vizualizace
(Casticemi i spojitymi vlakny) ziskany kvalitativné stejné vysledky. Z metod umélé inteligence je
velmi uzite€né vyuzit uméelych neuronovych siti, které jsou pouzitelné jako t€inné detektory nebo
slouzi pro realizaci rozhodovacich procesti. Um¢lé neuronové sité jsou prave inspirovany ¢innosti
lidského mozku. Jejich pouziti slibuje kvalitativné srovnatelné vyhodnoceni s vyhodnocenim, jaké
vytvoii Clovek. Jako optimalizacni algoritmus je vyhodné vyuzivat evoluéni metodu genetickych
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algoritmti. Geneticky algoritmus napodobuje evoluci populace, kdy Se z pocatecnich primitivnich
jedinctu vyvijeji dokonalejsi s ohledem na zvolené hodnotici kritérium.

Komplexnim tkolem prace je také vyvoj poc¢itacového softwaru na zpracovani snimkt proudéni
vzduchu, v némz budou uvazované metody implementovany a pomoci kterého bude ovéfovana
jejich funkénost. Tento software by mél byt dobfe vyuzitelny mimo jiné v oborech zabyvajicich
se navrhy a konstrukcemi ventila¢nich systémd.

1.2 CLENENIi PRACE

Prace se zabyva jednotlivymi metodami pocitaCové analyzy pro vyhodnocovani snimki
a zaznamil proudéni vzduchu. Zminuje dilezité preprocessingové funkce pouzitelné pro upravy
snimkd pied vlastnimi vyhodnocovacimi procesy. Tyto funkce dokonce v nékterych piipadech
dokazou vyhodnocovaci procesy zcela nahradit.

Prace se dale soustfedi na dva typy vizualizace proudéni vzduchu. Prvni zkoumanou vizualizaéni
metodou je miseni proudiciho vzduchu s mlhou, druhou je metoda zavadéni heliovych bublinek
do proudu vzduchu. Protoze tyto metody produkuji odli$né typy vyslednych snimkd, je téeba také
jejich vyhodnoceni provadét zcela odlisSnymi postupy. U obou typa vizualizace Se prace soustiedi
na ur¢eni dvou zakladnich veli¢in proudéni, a to tvaru proudnice a rychlosti proudéni. Vhodnost
pouziti uvazovanych metod je poté zhodnocena, na zakladé ¢ehoz jsou poskytnuta dalsi doporuceni
a navody na detekci dalSich veli¢in proudu.
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2  VYHODNOCOVANI PROUDENI VZDUCHU

Tato prace sezabyva analyzou vzduchu, ktery proudi z vylstky ventilaéniho systému
do prostoru. Konkrétnimi piiklady mohou byt ventila¢ni systém pasivniho domu ¢i klimatizace
automobilu.

2.1 SLEDOVANE VLASTNOSTI PROUDICIHO VZDUCHU

Pro popsani aovéfeni funkcnosti systému ventilace je dulezité urcit vyznamné vlastnosti
proudéni vzduchu.

2.1.1 Tvar oblasti zavadéného vzduchu

Jak uvadi napiiklad Janotkova (1991), dle tvaru oblasti, uréené vzduchem vehnanym do mistnosti
pobliz vyustky lze urCovat charakteristiky vyustky. Pokud bude vehnany vzduch monitorovan
i Vv mistech vzdalengjSich od vytsténi systému, Ize z tvaru jim urcené oblasti usuzovat na zpusob,
jakym se vzduch §ifi po interiéru a zapliuje jej. Tvar proudnice je jednou ze dvou hlavnich vlastnosti
proudiciho vzduchu, kterou ma tato prace za cil detekovat.

2.1.2 Rychlost proudéni

Podle rychlosti proudéni 1ze odvodit, jak proudéni budou vnimat osoby Vv mistnosti. Pro dobrou
tepelnou pohodu je vhodnéjsi, aby osoby nebyly proudéni vystaveny piimo, ale aby k nim bylo
distribuovano velké mnozstvi vzduchu. Faktor rychlosti tedy rovnéz slouzi k optimalizaci tepelné
pohody uvniti (Lizal, Jedelsky, Jicha et al., 2016). Rychlost je druhou hlavni charakteristikou
proudéni vzduchu a také ji se bude tato prace zabyvat.

2.1.3 Dalsi vlastnosti proudiciho vzduchu

O dalSich vlastnostech proudiciho vzduchu hovoii naptiklad Cermak (2003). Zminuje napiiklad
turbulenci proudéni. Tu lze vyhodnocovat pomoci detailni mapy vektorti rychlosti proudéni.
Turbulence jsou ¢etnéjsi pro vyssi rychlosti a negativné zkresluji detekovany tvar proudnice.

Ke zjisténi efektu, jaky ventilace pfinasi, mize dopomoci i hustota aditiva. Tu lze urcovat na
zéklad¢ barevného odstinu v daném misté snimku. Hustota aditiva demonstruje efektivitu
ventila¢niho systému v konkrétnim bod¢. Dle ni Ize usuzovat, jaké mnozstvi tepla muze proud
V tomto misté predat ¢i odebrat.

S tvarem proudnice a rychlosti proudéni souvisi také dosah proudu. Lze fici, Ze proudnice
dosahuje do mist, kde proudéni nabyva jisté rychlosti, tedy kde se vzduch jesté nezastavil. Dosah
proudu je urcovan z tvaru proudnice, ale mize byt urcen i Z vektorové mapy (viz kapitola 7.2) podle
ptitomnosti rychlosti proudu.

2.2 ZPUSOBY VYHODNOCOVANI PROUDENI VZDUCHU.

Vlastnosti proudu uvedené v kapitole 2.1 1ze sledovat riznymi piistupy. V této kapitole budou
popsany tii vyznamné postupy.
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2.2.1 Méreni vlastnosti vzduchu

Jedna se o0 konvenéni pfistup vyhodnocovani proudéni, kdy Kk jeho realizaci je pouzito sité
meéficich pfistroju, naptiklad pro méteni rychlosti anemometry, pro méfeni tlaku barometry, pro
méfeni teploty termometry apod. M¢éfici zafizeni byvaji rozmisténa V mistnosti, a to predevSim
Vv mistech, kde se ofekava pfitomnost osob, nebo V mistech jinak dualezitych pro komplexni
zhodnoceni proudéni (Pokorny, Polacek, Fojtlin et al., 2016).

Fojtlin a FiSer (2016) popisuji pokrocilejsi techniku mapovéni vlivu proudéni na ¢lovéka. Jedna
se o tzv. tepelného manekyna. Jde 0 specialné navrzenou figurinu, ktera je pokryta senzory tak, aby
bylo mozné usuzovat na stav, v némz by se na misté manekyna nachazel clovek.

Mg¢fici zafizeni jsou propojena S pocitacem, ktery sbird jimi namétené hodnoty. Ty jsou poté
zpracovavany matematickymi a statistickymi postupy.

2.2.2 Optické metody pro urceni vlastnosti vzduchu

Zcela odlisnymi metodami vyhodnocovani proudéni jsou takové, jejichz principem je pofizeni
snimku ¢i videozaznamu, ktery vypovida 0 proudéni vzduchu. Ziskany vystup je nasledné
vyhodnocen pocitacovymi metodami zaloZenymi na zpracovani obrazu.

Jak uvadi Merzkirch (1987), k ziskani snimkt vypovidajicich 0 zpisobu proudéni je mozné
vyuzit optické metody. Ty monitoruji optické jevy, které zpusobuje pravé proudici vzduch.
K potizeni snimku ¢i videozaznamti proudéni se pouziva k tomu uréené specialni snimaci zafizeni.
Mezi nejznaméjsi optické metody patii naptiklad infraCervena termografie, jejiz princip popsal fyzik
Max Planck. V ramci termografické analyzy je mapovano teplotni pole pomoci termoviznich kamer,
snimajicich pomocny material proménné teplote.

Hariharan (2007) uvadi dalsi optickou metodu, a to interferometrii. Ta vyuziva optické zatizeni
interferometr. V ramci procesu ziskani snimku je monochromatické (ma jedinou vinovou délku)
a koherentni (vSechny viny maji stejnou fazi) svétlo laseru rozd€leno polopropustnym zrcadlem
na referencni a objektovy svételny svazek, ktery prochdzi pies méfeny proud. Po opétovném
slouceni obou svazka se viny bud’ s¢itaji (svétla) nebo od¢itaji (tmava) podle jejich aktualni faze.
Svétlé atmavé oblasti tvori tzv. interferometrické prouzky. Vysledny snimek sloZeny z téchto
prouzkd se nazyva interferogram. Moznosti zpracovani interferogramu uvadi naptiklad Richter a
Stastny (2011).

2.2.3 Vizualiza¢ni metody pro urceni vlastnosti vzduchu

Stejné jako V ptipad¢ optickych metod je principem vizualizaénich metod ziskani snimkt
proudéni a jejich nasledné pocitacové zpracovani. V tomto piipade je vSak proudeéni ve snimku
patrné diky tomu, Ze jsou do proudu jinak bezbarvého vzduchu zavadény viditelné latky, nebo je
vzduch témito latkami zcela nahrazen. Protoze je proudéni diky témto latkam viditelné, pro nasledné
pofizeni snimku ¢i videozdznamt proudéni lze pouzit i bézné fotoaparaty a kamery (Janotkova,
Pavelek a kol., 2010). Zavadénymi latkami mohou byt latky tvofici souvisla vlakna. Vhodnym
typem je naptiklad mlha, kouf nebo jinak obarveny vzduch. Vysledné snimky jsou vhodné pro urceni
tvaru proudnice a zptsobu, jakym vzduch zapliuje interiér. Jinym typem vizualiza¢nich prostifedka
jsou latky, které netvoii souvisla vlakna ale Castice, naptiklad jiskry, saze, piliny nebo heliové
bublinky. Tyto zaznamy jsou vyhodné pro uréeni rychlosti proudéni a turbulenci. Proud lze
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vizualizovat také vlakny lehkych objekt pevného skupenstvi, jako jsou pruhy latky nebo nité. Tvar
téchto objektd nasledné definuje tvar proudnice (Janotkova, Pavelek a kol., 2010).

Uvedené typy ziskavani vlastnosti vzduchu se lisi svoji pouzitelnosti. BéZznd méfeni vlastnosti
vzduchu vyzaduji hustou sit’ méfidel. | tak produkuji mén¢ informaci v porovnani s vizualizacnimi
¢i optickymi metodami, jejichz vysledkem je pro dany okamzik bitmapa. Informace 0 proudicim
vzduchu je obsazena v kazdém jejim pixelu. Sit’ informaci je tak daleko hustsi, nez mlize byt sit’
métidel.

Optické metody maji oproti vizualiza¢nim tu vyhodu, Ze K pofizeni snimku neni tfeba proudici
vzduch misit S zddnou latkou. Jejich nevyhodou naproti tomu je, Ze je nutné pouzivat specializovana
snimaci zafizeni.

Tato prace se soustfedi na vizualizaéni metody vyhodnocovani proudiciho vzduchu. Bude
se vénovat obéma podtypiim tohoto piistupu, tedy vizualizaci S vyuzitim latek, ktera tvofi souvisla
vlakna (konkrétné mlha), i vizualizaci s vyuzitim ¢astic (konkrétné heliové bublinky).

2.3 TYPY SNIMKU PROUDENI VZDUCHU

Ve snimcich proudéni vzduchu mize byt vizualizovany vzduch velmi dobfe viditelny, ale také
muze splynout S pozadim. Je proto vhodné rozc€lenit snimky proudéni vzduchu podle jejich
slozitosti. Pavelek, Janotkova a Stétina (2001) pouzivaji &lenéni, které bude ctit i tato prace.

Snimky prvniho typu

Jedna se 0 snimky potizené v laboratornich podminkach tak, aby na proudéni nemélo vliv okolni
prostiedi. Vzduch, ktery proudi do méficiho prostoru, je velmi zahustén aditivem. Pozadi méficiho
prostoru ma jednotnou barvu zcela odlisnou 0d barvy aditiva. Proud rovnéZ obsahuje jen minimum
turbulenci, napt. diky niZsi rychlosti proudéni ¢i diky pouziti specifickych prvki systému ventilace,
ktery proud usmérnuji. Ptiklad snimku prvniho typu je na snimku 1.
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Snimek 1 Priklad snimku prvniho typu
Zdroj: Odbor termomechaniky a techniky prostfedi, VUT FSI [s.a.]

Snimky druhého typu

Na téchto snimcich je vizualizovany proud stile zietelny. Snimky vSak nevznikaji v idedlnim
nastaveni. K vizualizaci nemusi byt pouzito husté aditivum. Proudéni je Casto turbulentni. Také
prostiedi nemusi byt tak dobfe rozlisitelné od aditiva. Pozadi snimku nemusi byt zcela homogenni.
Ptiklad snimku druhého typu je na snimku 2.

Snimek 2 Ptiklad snimku druhého typu
Zdroj: Odbor termomechaniky a techniky prostiedi, VUT FSI [s.a.]

Snimky tietiho typu

Tyto snimky sice proudéni zachycuji, avSak zejména kvili nevyhovujicimu (vétSinou
heterogennimu) pozadi je velmi obtizné tvar proudnice presné urcit, atoivV pfipade, ze
vyhodnocovani provadi piimo ¢lovek.
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Snimek 3 Piiklad snimku tfetiho typu
Zdroj: Odbor termomechaniky a techniky prostiedi, VUT FSI [s.a.]
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3 METODIKA A TEORETICKE PODKLADY

V této kapitole budou zmapovany vybrané matematické postupy a algoritmy. Zminény budou
uzite¢né metody zpracovani obrazu. Také je dilezité piedstavit nékteré metody umélé inteligence,
které budou vyuzity ve specializovanych postupech pro vyhodnoceni snimkt proudéni vzduchu.

3.1 REPREZENTACE OBRAZU

Jak uvadéji Galer a Horvat (2003) barevny obraz se sklada z barev. Pro reprezentaci barev
se pouzivaji rizné barevné modely, jako naptiklad CMY (Cyan, Magenta, Yellow), CMYK (Cyan,
Magenta, Yellow, BlacK), HSV (Hue — odstin, Saturation — sytost, Value — jas) apod. Monitory
a projektory pouzivaji aditivni zptisob miseni barev dle barevného modelu RGB (Red — ¢ervena,
Green — zelena, Blue — modra), tedy i v praci bude operovano s timto barevnym modelem.

Digitalni snimek se sklada z obrazovych bodi nazyvanych pixely. Pixely jsou nejmensi objekty
bitmapy snimku. VSechny pixely maji stejnou velikost, ¢tvercovy tvar a kazdy ma urcity barevny
odstin. Mnozstvi riznych barevnych odstint, kterych mize kazdy pixel nabyvat, definuje barevnou
hloubku snimku. Napftiklad pixel bitmapy s barevnou hloubkou 1 bit miize nabyvat pouze dvou
barev, a to ¢erné nebo bilé.

V praci bude vyuzivana barevna hloubka 24 bitt. Tato barevna hloubka nese nazev ,,true color*,
a to proto, Ze pokryva ptiblizn¢ takové mnozstvi barevnych odstint, jaké je schopen ¢lovek rozlisit.
24 bitl barvy je rozdé€leno na 3 byty, pfi¢emz kazdy byte ptislusi jedné ze tii barevnych slozek RGB.
Barevny model RGB byva nékdy rozsiten 0 dalSich 8 bitd, které ptislusi tzv. alfa kanalu. Alfa kanal
ur¢uje pruhlednost pixelu. Tento barevny model se jmenuje RGBA, avsak Vv praci nebude alfa kanal
pixelu vyuzivan.

Vyraz ,hodnota pixelu“ bude predstavovat hodnotu jeho barevnych slozek RGB,
V programovacim jazyce Delphi nesenych jedinou celo¢iselnou hodnotou P.

P=2°-R+2%8-G+2'-B (3.1)

Kazd4 ze slozek R, G, B nabyva hodnoty <0, 28-1>. Vysledna hodnota P je pak celé &islo v rozmezi
<0, 2%-1>.

Kromeé jednotlivych barevnych slozek Ize barvu pixelu hodnotit také jeho jasem I, tedy svételnou
intenzitou. Podle Galera a Horvata (2003) jas nehodnoti barevné slozky jednotlivé, ale predstavuje
souhrnnou svétlost pixelu. Pro ucely této prace byl pouzity jednoduchy prevod:

I—1R+1G+1B 3.2
3 3 3 (3.2)

Jas tedy nabyva stejného rozmezi hodnot, jako jednotlivé barevné slozky, a to <0, 255>. Jas byva
pouzivan V ptipad¢ ptevodu z barevného snimku na snimek ve stupnich Sedi, kdy se novéa hodnota
vSech tii barevnych slozek bude rovnat pivodni (i nové) hodnot¢ jasu.

Poznamka: Lidské oko vnima barevné slozky R, G, B rlizn¢ intenzivné (zelenou vnima jako
nejsvétlejsi, modrou nejtmavsi). Pokud je ucel prevodu snimku na stupné Sedi Cisté esteticky, je

z roku 2015 (International telecommunication union, ©2008).

[ = 0.2126-R+0.7152-G + 0.0722- B (3.3)
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Snimek je obvykle vyhodnocovan tak, Ze jsou vhodné prochazeny jeho pixely a porovnavany ¢i
upravovany jejich barevné hloubky.

3.2 PREPROCESSING

Jedna se o Sirokou $kalu metod zpracovani obrazu, které snimky upravuji do vhodné podoby, aby
na né poté mohly byt pouzity specializované vyhodnocovaci procedury. Nékteré preprocessingové
metody jsou dokonce tak efektivni, ze pfi jejich aplikaci na vhodné jednoduché snimky mohou
problém zcela vyfesit | bez nutnosti aplikace dalSich metod.

3.2.1 Upravy geometrie

Jedna se 0 soubor metod, které maji za cil pfevod zdrojové bitmapy snimku do bitmapy jiné tak,
aby se zm¢nila geometrie doty¢ného obrazu. Metody tedy operuji S rozmisténim pixeltt snimku.
Upravy barev jsou realizovany aZ jako doprovodny krok, aby byl cilovy snimek co nejpodobng;jsi
snimku zdrojovému.

Zména rozmérit snimku

Jedna se 0 zvétSeni nebo zmenSeni V jedné ze soufadnych os ¢i vV obou soucasné. Jednoduché
exaktni algoritmy, které toho dociluji, jsou naptiklad Nearest-neighbor interpolation (Jiang, Wang,
Mu, 2015) nebo Bilinear interpolation (Abramowitz, Stegun, 1964).

Rotace

Rotace o thly ve velikosti nasobku n/2 ptestavuje piemistovani pixelll a nedochdzi pii ném
ke ztrat¢ informace. K rotaci o obecny thel je tfeba pouzit opét interpolaci.

Dalsi geometrické upravy

K dal§im geometrickym upravam patii napiiklad zkoseni, posunuti podoblasti vV ramci snimku,
pieklopeni a podobné.

3.2.2 Upravy barev

Tyto metody nijak neméni geometrii snimku, ale operuji S hodnotami RGB pixeld, aplikuji na né
matematické operace a urcuji novou barevnou hodnotu pixela.

Jednoduché barevné upravy

Jako jednoduché lze oznacit Gpravy, kdy se nova RGB hodnota kazdého pixelu stanovi pouze
Z jeho puvodni hodnoty. Klasickymi ptiklady téchto Uprav jsou negativ (pfevod na doplikové
barvy), pievod na stupné Sedi (vysledné hodnoty vSech tii barevnych slozek pixelu jsou si rovny),
zména kontrastu ¢i jasu.
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Linearni filtrace obrazu

Podle Gonzalese a Woodse (2008) jsou linearni filtry zalozeny na pouziti obrazové masky, ktera
slouzi jako Cinitel stejné velké podoblasti. Intenzita jejiho prostiedniho pixelu je stanovena jako
soucet vSech odpovidajicich soucin.

Filtr typu dolni propust (matice 3x3 hodnot 1/9) se pouziva Kk odstranéni Sumu, coz v8ak vede
Kk rozostfeni celého snimku. ke stejnému tcelu se pouziva také filtr Gausuv, ktery negativni jev
rozmazani zmiriiuje. Filtr typu horni propust (nejcastéji typu Ctyikoli ¢i osmikoli) naopak
zvyraziuje hrany a rozdily mezi pixely, ale spolu s tim také Sum snimku. K detekci hran 1ze pouzit
také Laplaceuv filtr nebo vertikalni ¢i horizontalni Sebeliv filtr (Gonzales, Woods, 2008).

Nelinearni filtrace

Nelinearni filtry vyuzivaji nejcastéji statistickych metod aplikovanych na pixely blizkého okoli
ur¢ovaného bodu. Pro zvétseni tmavych oblasti se pouziva filtr typu minimum (hodnota pixelu bude
vyuziti maji filtry typu modus a median. Témito a dalSimi moznosti se ve své publikaci zabyvaji
Khare a Nagwanshi (2012).

Procedurdlni upravy obrazu

Jedna se o sofistikované algoritmy, které spocivaji vV prochdzeni snimku (i mnohonasobném)
a sledovani konkrétnich vlastnosti. Jednim z uzite¢nych algoritmu je ekvalizace histogramu. Tou
se dle Bassiou a Kotropoulose (2007) rozumi jasové vyvazeni snimku. Pouziva se pro pfili§ tmavé
¢i ptili§ svétlé snimky. Hodnota pro modifikaci jasu pak neni pro vSechny pixely konstantni, ale je
odvozena prave z histogramu snimku.

3.3 HRANOVA DETEKCE

Jedna se o sofistikované algoritmy, které vedou k detekci hran ve snimku, diky kterym je pak
mozné detekovat celé objekty ve snimku. Jako jednoduché hranové detektory lze pouzit nékteré
linearni filtry, jak bylo uvedeno v kapitole 3.2.2 v podkapitole Linearni filtrace obrazu. Jednim
zZ nejpouzivanéjSich hranovych detektorti je Cannyho hranovy detektor. Canny (1986) popisuje
postup hranové detekce ve Etyfech krocich: Gaussova filtrace, ur¢eni gradientu pomoci Sobelovych
filtr, urceni lokalnich maxim a eliminace nevyraznych hran. Derichiiv hranovy detektor pak
zachovava postup Cannyho detektoru, ale vyuziva optimalizované obrazové filtry (Deriche, 1987).

Hranové detektory jsou vhodné ptfedevSim pro detekci heliovych bublin. V pfipad€ snimki
proudéni vizualizovaného mlhou nenachézi takové vyuziti, protoZe piechod mezi mlhou a okolim
byva pozvolny, a proto na ném vétSinou nebyva hrana detekovana.

3.4 ZPRACOVANI SEKVENCE SNIMKU

Sekvenci snimku Se bude pro tucely této prace rozumét mnozina snimki, které zachycuji totéz
proudéni vzduchu. Béhem snimani je neménna poloha snimaciho zafizeni ani vyustky. Podle
zpusobu jejiho pofizeni se lisi kvalita snimkt i moznosti vyhodnoceni takové sekvence.
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Opakované foceni

Pro tuto variantu je typické, Ze ¢asova znamka snimku nebude hrat v dal§im vyhodnoceni roli.
Mezi jednotlivymi snimky mohou byt libovoln¢ dlouhé casové rozestupy. Kazdy snimek je
potizovan zvlast a lze tak klast diraz na jejich kvalitu. Pro dalsi vyhodnocovani je dalezité, aby
byly podminky pii pofizovani snimkti neménné. V mnoziné snimkt pak nebude zalezet ani
na potadi jednotlivych snimkii. Lze z ni také odstranit snimky horsi kvality, ¢i snimky, kde bylo
proudéni nezddoucim zpisobem ovlivnéno néjakym vnéj$im vlivem.

Ptistup opakovaného foceni je vyhodny pro statistické zhodnoceni zkoumaného proudéni. Pokud
je stejny postup vyhodnoceni pouzity na celou mnozinu snimku, jeho vysledky lze pak podrobit
statistickym metodam, a tim ziskat vysledky obecné;jsi.

Videozaznam

| na videozaznam lze pohlizet jako na mnozinu snimkd. V tomto piipadé je ¢asova znamka
snimkt velmi dalezita. Snimky tedy nelze co do kvality optimalizovat jako v ptipadé opakovaného
foceni. Rovnéz nelze ze sekvence jakykoliv snimek odstranit, aniz by to neovlivnilo ucel pouziti
videozaznamu.

Diky ¢asové zndmce je zndm Casovy rozdil mezi jednotlivymi snimky. Z obrazového a ¢asového
rozdilu mezi snimky lze nasledné urcovat rychlosti proudéni. Pravé kvuli potfebé urceni jeho
rychlosti jsou videozaznamy velmi ¢asto pouzivané.

Poznamka: Rychlosti lze také urcit naptiklad prodlouzenim doby expozice u jednotlivych
snimk, avSak takové snimky pak vyzaduji specialni sofistikované metody vyhodnoceni.

3.5 NEURONOVE SITE

Kromé exaktnich metod zpracovani obrazu je trendem soucasné doby pouzivat K tomuto Gcelu
také metody umé¢lé inteligence. Podskupinou téchto metod, hojné vyuzivanou Vv této praci, jsou
umeélé neuronove sité, které¢ maji za kol simulovat ¢innost lidského mozku. Podobné¢ jako mozek
se i uméla neuronova sit’ sklada z jednotlivych neurond a také z komunikaénich kanalti (synapsi),
kterymi si neurony predavaji informace.

Asi nejpouzivanéjsi model neuronu popsali ve své publikaci McCulloch a Pitts (1943). Podle
nich do neuronu vstupuji signaly pochazejici obecné z vice neuronti. Ty jSOU znasobené jim
odpovidajicimi nastavitelnymi synaptickymi vahami, Knimz se pfipocitava nastavitelny prah.
Soucet téchto hodnot je vstupem pienosové funkce neuronu, kterd vyprodukuje jeho jediny vystup.
Struktura takového neuronu je patrna ze snimku 4.
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X1

X2

X3

Snimek 4  Schéma struktury neuronu navrzena McCullochem a Pittsem (1943), kde:

X1—X3 — vstupy neuronu; Wi—Ws — synaptické vahy; Wo — prah; S(x) — pfenosova
funkce; Y — vystup neuronu

Existuje n€kolik druhti neuronovych siti, av§ak v rdmci této prace byla pouZzita pouze vicevrstva
doptedna neuronova sit’. Tato sit’ byva téz oznaCovana vicevrstva perceptronova sit’, nebot” jejim
zakladnim prvkem byva specificky neuron, oznacovany jako perceptron. Jak uvadi Hagan (1996),
vicevrstva dopiedna sit’ (multilayer perceptron network, dale jen MLP) se sklada z n€kolika vrstev.
Prvni vrstva, na niz jsou pfivadéna data ke zpracovani, se nazyva vstupni vrstva, posledni vrstva,
Z niZ jsou naopak odecitany vysledky, se nazyva vrstva vystupni. Mezi témito vrstvami mizZe byt
libovolny pocet skrytych vrstev. Synapse mezi neurony V siti jsou realizovany tak, ze do kazdého
neuronu vstupuji vystupy vSech neuronti vrstvy predchéazejici (s vyjimkou vstupni vrstvy). Popsana
struktura MLP je schematicky znazornéna na piikladu na snimku 5, kdy ma MLP tfi vstupni
neurony, pét neurond V jediné skryté vrstvé a dva neurony vystupni, proto je znacena MLP 3-5-2.
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Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Snimek 5 Pfiklad struktury MLP 3-5-2

Vstupy piedané vstupnim neuroniim jsou siti vyhodnoceny tak, ze jsou v dopfedném sméru po
vrstvach vyhodnoceny vSechny neurony dle hodnot ptfedchozich neuront, aktudlné nastavenych
synaptickych vah a aktudlnich hodnot praht. Vysledky sit’ vraci jako vystupy neurond vystupni
vrstvy. Proces, kdy sit’ vyhodnocuje vstupy, je nazyvan aktivnim rezimem site.

Aby sit’ byla schopna vstupy vyhodnocovat spravné, musi mit odpovidajicim zplisobem
nastaveny zminéné synaptické vahy a prahy. Nastaveni téchto hodnot je nazyvano ucenim sité.
Hodnoty se nastavuji dle pfedanych vzord apozadovanych vystupt. Pfedani vzord a knim
nalezicich vysledka provadi tzv. ucitel sit€. Samotné uceni sité znamena cyklické provadéni tkonu,
kdy sit’ ur¢i vysledek pro jeden ze vzori a porovnd ho s vysledkem, ktery stanovil ucitel. Pokud
dojde k odchylce, bude se §ifit neuronovou siti ve zpétném sméru a budou se na ni adaptovat
synaptické vahy a prahy jednotlivych neuronti. Tento proces je nazyvan adaptivnim rezimem site.
Metoda pienastavovani prahti a vah se nazyva backpropagation. Po dostate¢ném poctu cykld uceni
je sit’ zcela adaptovana na vSechny predané vzory a dokaze replikovat znalosti ucitele, které ji byly
predany (pokud je architektura sit€ vhodné navrZzena). Sit’ je pak schopna spravné reagovat i na jiné
vstupy, nez které ji byly piedany kuceni. Vice 0 neuronovych sitich piSe napiiklad Stastny
a Skorpil (2007).

Pozndmka: Neurony MLP sité vyuzivaji jako aktivac¢ni funkce nejcastéji sigmoidu.

3.6  GENETICKE ALGORITMY

Geneticky algoritmus je optimalizatni metoda, ktera slouzi K nalezeni co nejleps$iho feSeni
daného problému, a to zejména tehdy, pokud pro tuto optimalizaci neexistuje exaktni algoritmus.
Genetické algoritmy patii do skupiny evoluénich metod, kterym se vénuiji naptiklad Lysek, Stastny
a Motycka (2012). Inspiruji se pravé vyvojem populace a evoluénimi procesy znamymi z biologie.
V obou ptipadech je sledovana populace jedinct, ktefi si hledaji vhodného partnera ke kiizeni, poté
se zkiizi a vznikne novy jedinec, ktery dédi vlastnosti po svych rodic¢ich.

V piipadé genetickych algoritmi je jedincem konkrétni feSeni problému. Mitchell (1996) uvadi,
ze kazdé feSeni je popsano chromozomem jedince, tedy fetézcem genil. Kvalitu dané¢ho feSeni urcuje
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tzv. fitness funkce. V realném zivoté Ize fitness hodnotu nazyvat kvalitou ¢i atraktivitou jedince.
Jedna se 0 ohodnoceni toho, jak velkou méa jedinec Sanci se zkiizit. Hynek (2008) zmiiuje, ze
jakmile jsou vybrani jedinci ke kiiZeni, dojde K procesu kiizeni, kdy chromozom potomka vznika
nahodnou kombinaci genti chromozomu pifedkl. Vysledny chromozom muze poté jesté¢ zmutovat.
Novy chromozom pak charakterizuje nového jedince, kterému je rovnéz ihned po vytvoieni
spoctena jeho vlastni fitness hodnota. Tento jedinec se poté zatazuje do populace. Proces umirani je
zde realizovan coby vymeéna nového jedince za vybraného starsiho.

Koza (1992) vysvétluje, ze pokud maji nejkvalitnéjsi jedinci nejveétsi Sanci Se zkiizit, je
pravdépodobné, Ze ijejich potomci budou kvalitni. Ukolem algoritmu je nejenom ¥idit vyvoj
populace, ale také si pamatovat aktudlné nejkvalitnéjSiho jedince. Algoritmus konci po uritém
poctu generaci, pti dosazeni jedince urcité kvality nebo pokud se po urcity pocet generaci jiz nedafi
vyslechtit kvalitnéjSiho potomka.

Pied uvedenim genetického algoritmu do chodu je tieba zvolit zpisob jeho prace a nastavit jeho
parametry, ¢imz se budou zevrubné¢ zabyvat nasledujici podkapitoly.

3.6.1 Velikost populace

Dle Mitchella (1996) se velikost populace odviji od délky chromozomu, piipadné od poctu
kombinaci gent. Nutnou podminkou tedy je, aby pocet jedincl V populaci neptevySoval maximalni
pocet vSech kombinaci. ProtoZe kazdy jedinec Vv populaci ma jedine¢ny chromozom, nemohlo by
tak dojit ani k inicializaci populace. Obecné se doporucuje populace vV rozmezi 50 — 200 jedinct.

3.6.2 Vybér rodici

V genetickych algoritmech nemusi nutné platit tytéz zdkonitosti jako Vv pfirod€é. Potomek mtize
mit tedy vice nez dva rodice. Teoreticky mize mit také pouze jediného a odlisovat se od néj jen diky
mutaci. Vybér rodi¢t pro konkrétni kiizeni Ize dle Mitchella (1996) provadét nékolika zpisoby:

e Turnajovy — Jednim zrodich se stane nejkvalitnéjsi jedinec z nadhodné neprazdné
podmnoziny populace.

e Ruletovy — Pro kazdého jedince je stanoven interval <Limin, Limax), kde Limin = L(i-1)Max
a Limax = Limin + Fi. Fi je fitness hodnota i-t¢ho jedince. Je vygenerovano nahodné ¢islo
v rozmezi <0, Y F). Jako rodi¢ bude vybran ten jedinec, V jehoz intervalu <Limin, Limax)
nahodné ¢islo lezi. Kazdy jedinec ma tak Sanci Fi/) F, Ze bude danym vybérem vybran.
Pozndmka: Pti vybéru dalsiho z rodic¢u pro konkrétni kiizeni nelze jiz vybrané rodice
vybrat znovu. Je proto nutné aktualizovat intervaly i hodnotu > F. Rychlejsi zpusob je
generovat ndhodna cCisla, dokud nebude vybran jiny rodi¢, nez ktery uz byl pro doty¢né
kiiZzeni vybran.

e Proporcionalni — Jedna se o ruletovy zpusob, do né¢hoz vSak misto fitness hodnot Fi
vstupuji upravené fitness hodnoty Fi‘. Ty jsou odvozené od zvolené konstanty r. Tato
konstanta urcuje, kolikrat vétsi pravdépodobnost byt vybran mé nejlepsi jedinec oproti
nejhorS§imu. Hodnotu Fi* vypocitame jako:
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Kde se konstanty k a g vypoditaji ze zvolené konstanty r:
r—1
k=—-— —— (3.5)

Fmax - Fmin

_Fmax_r'Fmin

(3.6)

Fmax - Fmin

Napriklad pokud existuji tfi fitness hodnoty Fo = 4, F1 = 2 a F> = 8 a zvolena konstanta

r=2, pak
k=221 (3.7)
S 8-2 '
8-2-2 2 (3.8)
1732 73
Fo=4s42=13 )
077 6 37
Fo=2-24221 (310
17 %6 37
Fl,=8 1+2—2 (1D
277 6 37

Tedy plati, ze jedinec S nejvyssi fitness hodnotou bude mit v ruletovém vybéru potomk
r-nasobnou Sanci byt vybran oproti jedinci S nejnizsi fitness hodnotou.

3.6.3 Parametry obmény populace

Jak uvadi Hynek (2008), geneticky algoritmus pracuje V krocich. V kazdém kroku dojde
k obméné populace. Obecné Ize v ramci této obmény novym jedincem nahradit nejméné jednoho
jedince stavajici populace, nejvyse lze nahradit celou populaci (tzv. generacni vymeéna). Nahrazeni
celé populace novou generaci jedinct mtize byt rozporuplné, protoze tim zanikne i aktualng€ nejlepsi
jedinec v populaci a neni zaruéeno, ze bude v nové generaci ziskan jesté lepsi. Proto je vhodné si
nejlepsiho potomka pamatovat, i kdyz jiz nefiguruje v populaci, dokud neni nalezen jesté lepsi.

Obecné plati, Ze pokud se generacni obména bude tykat pouze malého mnozstvi jedinct,
V procesu vybéru rodicti budou opakované vybirani titiz jedinci, tedy populace se nebude vyvijet.
Naopak pokud se obména bude tykat velkého poctu jedincu, je riziko, Ze populace ptijde
0 nejkvalitnéjsi jedince s potencidlem dalSich velmi kvalitnich potomkd.

S timto bodem souvisi i vybér starych jedinct, ktefi budou z populace vylouceni, aby jeji velikost
zlstala po pridani novych jedinci stejna. Pokud se jedna 0 vymeénu celé populace, pak tento vybér
nemd smysl. V ostatnich ptipadech bude z populace vyloucen adekvatni pocet jedinct S nejnizsimi
fitness hodnotami. Dal§i moznosti je vybrat jedince K vylou¢eni nahodné, ¢imz vsak roste riziko, ze
bude vyloucen kvalitni jedinec namisto nekvalitniho, kterému bude déna dal§i moznost §ifit svoji
genetickou informaci.
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3.6.4 Zpisob kiiZeni

Kiizeni dle Hynka (2008) piedstavuje konstrukci nového chromozomu podle chromozomu
vybranych rodi¢u. Pro nasledujici ptiklad bude pocet rodi¢t reprezentovat hodnota m a pocet gent
hodnota n (pro tcely této prace bude konstantni pro vSechny jedince). Novy chromozom je nahodné
rozdélen na m dila vybérem m-1 hrani¢nich indexti — bodti. Kazdy z rodict pak naplni jeden z dilt
piislusnymi svymi geny, jak je znazornéno na ptikladu v tabulce 1, kdy dochazi ke kiiZeni tii rodi¢u.
Zvolenymi hrani¢nimi geny jsou3 a 7.

Tabulka 1 K{iZzeni nahodné dlouhymi tseky chromozomu

Index genu 0 1 2 3 4 5 6 7 8
CHEREZEN L. 0 1 2 3 4 5 6 7 8
rodice
Chromozom 2.

0 10 11 12 13 14 15 16 17 18
rodice
CATEMEZEn & 20| 21| 22| 23| 24| 25| 26| 27| 28
rodice
Chromozom 0 1 2 13 14 15 16 27 28
potomka

Pocet rozdé€lujicich bodd 1vybér rodiCe jako zdroje genli pro vyplnéni konkrétni casti
chromozomu lze randomizovat. Limitnim pfipadem je, pokud je pro kazdy gen ndhodné volen rodic,
z né¢hoz bude naplnén. Ptiklad takového ki¥izeni ukazuje tabulka 2. Pro kazdy gen byl nahodné
vybrén jeden ze tii rodicl, ndhodné funkce vratila postupné tyto indexy: 1, 3, 3,2, 1, 2, 1, 3, 3.

Tabulka 2 Kfizeni nahodnymi rodic¢i pro kazdy gen

Index genu 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Chromozom/1. 0 1 2 3 4 5 6 7 8
rodice
Chromozom 2.

0 10 11 12 13 14 15 16 17 18
rodice
CATERmEZEn & 20| 21| 22| 23| 24| 25| 26| 27| 28
rodice
Chromozom 0 21 22 13 4 15 6 27 28
potomka

3.6.5 Mutace

Dle Mitchella (1996) se mutaci rozumi nahodna zména nahodného (vétsinou malého) poctu genti.
Chromozom potomka tak mtize obsahovat i genetickou informaci, kterou neobsahoval Zadny z jeho
predkd. Pokud by sestalo, ze sejista vlastnost (hodnota konkrétniho genu) jiz v populaci
nevyskytuje, diky mutaci mize vzniknout jedinec, ktery takovou vlastnost pfesto bude mit. Jedna
se tedy 0 pojistku proti ztraté informace. Mutace miize vyvoj populace zpomalit, ale zaroven muze
zamezit stagnaci vyvoje, jestlize populace ztrati nékteré genetické informace.
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3.6.6 Konstrukce potomka z chromozomu

Po ktizeni a mutaci je chromozom nového jedince dokonceny. V tento moment je vhodné
zkontrolovat, Ze Se totozny chromozom jiZz nevyskytuje V soucasné populaci, ani mezi jiz
vytvofenymi potomky V této populac¢ni obméné. Pokud je chromozom unikatni, nastava ukol dle
chromozomu jedince vytvofit a zhodnotit. Proces konstrukce jedince z chromozomu se nazyva
genotyp, pii¢emz vytvoieny jedinec se nazyva fenotyp. Vytvofeni potomka znamena ptevedeni
chromozomu na odpovidajici feSeni problému. Jakmile je feSeni kompletni, je tieba na n¢ aplikovat
fitness funkci, diky které ziskame jeho fitness hodnotu (Hynek, 2008).

Oba zminéné ukoly jsou velmi specifické pro kazdy konkrétni problém, ktery ma geneticky
algoritmus fesit. Mohou byt ¢asové nejnaro¢néjsi casti procesu obmény populace. Jsou tak klicovou
otazkou pii snaze vyuzit k optimalizaci feSeni genetické algoritmy.

Po ohodnoceni je novy jedinec ptipraveny zatadit se do populace, jakmile se v ni uvolni misto
(viz kapitola 3.6.3). Je to také vhodny okamzik posoudit, zda doty¢ny jedinec neni jesté kvalitnéjsi
nez doposud nejkvalitngjsi nalezeny.

3.6.7 Ukonceni algoritmu

Hynek (2008) se dale vénuje dilezitému rozhodnuti, zda se populace jiz dostate¢né dlouho
vyvijela a zda je nejlepsi nalezené feSeni dostatecné kvalitni. Prace genetického algoritmu se pak
muze ukoncit. Je nékolik zpisobi, jak geneticky algoritmus ukoncit:

e Maximalni pocet generacnich obmén — Je dopfedu stanoveno, kolika genera¢nimi
obménami populace projde. Hodnota vSak musi byt volena s ohledem na pocet novych
jedincti v kazdé populacni obméné. Vice vypovidajici mize byt hodnota maximalniho
poctu vSech kiiZeni, avSak pak hrozi, ze tato hodnota bude dosaZena Vv pritbéhu populaéni
obmény.

e Pozadovana hodnota fitness funkce — Po kazdé genera¢ni obméné je kontrolovano, zda
nejlepsi jedinec nepiekracuje zminénou poZzadovanou hodnotu. Pokud ano, algoritmus
kon¢i. Typicky setoto kritérium voli Vv pfipadech, kde ma feSeni spliovat né&jakou
procentudlni uspésnost (napi. 90 %). Pokud je obtizné urcit maximalni hodnotu fitness
funkce, je i velmi obtizné stanovit hodnotu pro dostate¢né kvalitni feSeni.

e Zastaveni vyvoje — Populace genetického algoritmu se obecné vyviji k ¢im dal lepSim
feSenim daného problému. Pokud vsSak po jisty pocet generacnich obmén nedojde
ke zlepseni feseni (k nalezeni kvalitngjsiho jedince, nez je aktualné nejlepsi). Lze fici, ze
tato moznost daleko 1épe oSetiuje, aby se algoritmus nezastavil predCasné, ale také aby
algoritmus nepracoval ptili§ dlouho. Jeho nevyhodou je, Ze nelze dopiedu odhadnout, jak
dlouho algoritmus bude pracovat.
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4 NOVE VYVINUTE METODY PREPROCESSINGU

Krom¢ zaméfeni na snimky proudéni vzduchu byly v ramci vyzkumu vyvinuty i algoritmy,
pouzitelné pro snimky obecné, bez ohledu na to, Co znazornuji.

4.1 NELINEARNI HRANOVY DETEKTOR

Hranové detektory jsou velmi vyuzitelné nejen pro snimky proudéni vzduchu. Pro zvyraznéni
hran Ize pouzit naptiklad jednoduché linearni filtry jako filtry typu horni propust, Laplaceuv filtr ¢i
Sobelovy filtry. Pro jednozna¢né oznaceni hran jsou ur¢eny Cannyho ¢i Dierichtiv hranovy detektor.

Specifickych vysledku Ize vSak dosahnout i nelinearnim zpracovanim okoli pixeld. Nelinearni
hranovy detektor (dale NHD) existuje ve dvou variantach, a to NHD typu minimum ¢i NHD typu
maximum, podle toho, ze kterého nelinearniho filtru detektor vychazi. Princip NHD je popsan
na hranovém detektoru typu minimum. Prvnim krokem je vlastni detekce hranic. V nejblizsim okoli
[Px-1, y-1 ... Px+1, y+1] vySetfovaného pixelu Pyy je vyhledana nejniz$i hodnota kazdé z barevnych
slozek R, G, B. Dadle jsou spocteny rozdily svételnych slozek aktualniho pixelu a nalezenych
minimalnich svételnych slozek v okoli:

dR = Rp — Ryin (4.1)
dG = Gp — Gpin (4-2)
dB = Bp — Bpin (4.3)

Nejvyssi z téchto rozdili pak bude predstavovat zaklad Zyy pro urceni nové hodnoty svételné
intenzity pixelu Pyy. Spolu s vypocty zakladi pro vsechny pixely také vyhledame nejvyssi zaklad
Zmax. Pokud je Zmax = 0, je zfejmé, ze nikde ve snimku neexistuje rozdil mezi dvéma pixely, tedy
zdrojovy snimek obsahoval konstantni barvu. V takovém piipad€ samoziejmé nikde ve snimku
neexistuje hrana. Kazdy pixel snimku nabude hodnoty Pyy = 0.

Pro Zmax> 0 ma smysl pokracovat v detekci hranic a procedura pokracuje vyvazovacim krokem.
Vyvazovani umozni, aby detektor produkoval kvalitativné shodné vysledky pro snimky jasové
vyvazené i nevyvazené. Pokud je hodnota Zmax blizka 0, jsou vSechny zaklady pixell nezietelné.
ve fazi vyvazovani produkujeme ze zakladi pixeli vyvazené intenzity pixelt Vyy, VyvaZzeni
predstavuje uzpusobeni zietelnosti hran dle zadané¢ho koeficientu kv, ktery slouzi ke stanoveni
Cinitele ny tak, aby po vyvéazeni nabyla hodnota vyvaZené intenzity

Vinax = Imax " kv = Ny * Zmax (4-4)

=> I -k
nv — max v (45)

Zimax

kde Imax je hodnota nevyssi mozné intenzity.
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Vyvazené intenzity pixel se pak rovnaji
ny = ny Ny (4.6)

Vysledna intenzita pixelu je pak rovna mensi z hodnot Vi almax. Tedy pro kv >1 bude
nejzietelnéj$i hrana oznacena jako bila. Pro kv = 1 nedochazi ke ztraté informace. Pfesto pro
zietelnéjsi vyznaceni hran mize byt vyhodné volit tento koeficient vétsi. Pro koeficient ky = 2 budou
jako jasné bilé znazornény vSechny hrany s alespon polovi¢nim zakladem Zyxy 0proti Zmax.

Poznamka.: Aby algoritmus produkoval ekvivalentni vysledky jako jiné typy hranovych
detektord, tedy plnil pixely jen dvéma moznymi barvami (bild pro hranu, ¢erna pro pixel mimo
hranu), Ize na n¢j navazat napiiklad prahovanim (coz vSak nezaruci spojitost hran).

Piiklad detekce hran je na nasledujicich snimcich. Na snimku 6 je zdrojovy obrazek. Detekce
hran pomoci NHD je pak na snimku 7 a na snimku 8 je vysledek hranové detekce téhoz obrazku
Cannyho detektorem.

Snimek 6  Obrazek pro detekci hran
Zdroj: Auto.cz, 2013
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Snimek 7 Vysledek nelinearni hranové detekce bez prahovani, ky = 2

Snimek 8  Vysledek hranové detekce Cannyho hranovym detektorem




Oproti Canny detektoru je NHD daleko rychlejsi ajeho vysledek se mnohem vice blizi
zplsobu, jakym Kkresli ¢lovék rukou. Nevyhodou je, Ze NHD postupuje po bodech a nijak
nevyhodnocuje krivky, coz vede napiiklad k tomu, Ze miiZe produkovat irelativné Siroké
linky. Po prosté prahovani také neosetii spojitost hran. V ivodu této kapitoly bylo zminéno,
Ze NHD existuje ve varianté typu minimum i maximum. OdliSnost NAD typu maximum oproti
popsanému NHD typu minimum je v tom, Ze zaklady Zx jsou pocitany jako nejvétsi z rozdilt
intenzit aktualnich barevnych sloZek a nejvétSich hodnot barevnych slozek v okoli, tedy

Zp = max(Rmax — Rp; Gnax — Gp; Bax — Bp) (4.7)

Efekt obou pristupi se lisi tim, Ze zatimco NVHD typu minimum vykresluje hranu na pozice
svétlych pixeld a ohranicuje tmavé, NHD typu maximum naopak vykresluje hranu na pozice
tmavych pixelli a svétlé ohranicuje. Napriklad cerny pixel na svétlém pozadi bude NHD typu
maximum zvyraznén, kdezto NHD typu minimum jej ohranici.

4.2 HRANOVA DETEKCE POUZITIM NEURONOVYCH SITi

V kapitole 5.3 bude detailné vysvétlen proces prohledavani snimku pomoci neuronovych siti.
Stejny princip je vSak pouzitelny uz v preprocessingové ¢asti, konkrétné v urCovani hran objektd
ve snimku. Nazorna ukazka je najednoduchém piikladu na snimku 9. Snimek 9a je zdrojovym
obrazkem, v némz maji byt detekovany hrany. Neuronové siti jsou predédny vzory, jak je znadzornéno
na snimku 9b (Cervené oblasti nalezi pixelim true, zelené pixelim false). Na snimku 9c je pak
doty¢ny obrazek zpracovany siti typu multilayer feedforward neural network, ktera se zminéné
vzory naucila.
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a) zdrojovy snimek b) predani vzort

c) vysledek hranové detekce
Snimek @  Hranova detekce neuronovou siti

Jak uz bylo feceno, princip celého vyhodnocovaciho procesu bude detailné okomentovan

v kapitole 5.3.
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5 URCENI TVARU PROUDU VIZUALIZOVANEHO MLHOU

V nasledujici kapitole budou vSechny zminéné metody vénované vyhodnocovani snimk, které
zachycuji proudéni, vizualizované mlhou. U¢elem metod bude detekce tvaru proudnice.

5.1 JEDNODUCHA EVALUACE OBRAZU

Cilem jednoduchého ohodnoceni snimku proudéni je ziskat v kratkém Case ptiblizné ohraniceni
mlhy. Proces se sklada z dvojice krokti. Prvnim detekujeme pixely, které podle zvoleného kritéria
predstavuji mlhu. V dal$im kroku je ohrani¢enim téchto pixelt sestrojena hranice proudnice.

5.1.1 Prahovani

Pravdépodobné nejjednodussi funkci, kterou lze pouzit kucelu detekce pixeli mlhy, je
prahovani. Pro svoji jednoduchost byva fazeno do preprocessingovych metod. Jak uvadi Galer a
Horvat (2003), prahovani Se nejcastéji provadi dle jasu pixelu, ale lze prahovat tieba jen dle jedné
barevné slozky. Takova operace ma smysl naptiklad pii vizualizaci proudu pouzitim barevného
aditiva. Sledovani jediné barevné slozky mize byt také uzitecné pti feSeni snimka slozitéjsich, nez
jsou snimky prvniho typu.

Prahovani obecné spociva v operaci, kdy pixely, jejichZ jas (¢i konkrétni barevna slozka) dosahne
hranice prahu, budou oznaéeny definovanou hodnou. Pixely, které hranice naopak nedosahnou,
budou oznaceny hodnotou jinou. Napftiklad svétlé pixely s jasem alesponi 128 budou oznaceny bilou
barvou, pixely pod touto hranici budou oznaceny ¢ernou.

Prah se nejjednoduseji stanovuje odhadem dle jasu vizualiza¢niho aditiva a dle jasu pozadi.
UZitecnou operaci pied vlastnim prahovanim je ekvalizace, kterd snimek jasové vyvazi.
Pochopitelné s tim vzroste ¢as celého procesu, ato na vic nez dvojnasobek, protoze ekvalizace je
sama o0 sobé casové narocn€jSi operaci oproti prahovani. Prahovani snimkt proudéni
vizualizovaného mlhou se ve své publikaci vénuje Skorpil, Richter a Stastny et al. (2012).

5.1.2 Podminéné prahovani

Jedna se o nové vyvinuté vylepSeni béZného prahovani. Prosté prahovani rozd€luje pixely na dvé
mnoziny. Pixely pod hodnotou prahu prohlasime za pixely pozadi. Pixely dosahujici alespon
hodnoty prahu jsou povazovany za pixely proudnice. V idealnim ptipad¢ by oblast pixelii proudnice
meéla byt souvisla, spojitd. Velmi Casto se vSak uvnitf této oblasti objevi pixel, nedosahujici hodnoty
prahu. Typicky se tento jev objevuje na hranicich mlhy, kdy se hodnoty pixelti pohybuji kolem
prahové hodnoty.

DalSim problémem, ktery je typicky pro prahovani, je samotné stanoveni prahové hodnoty. Pokud
je prah nastaven pfili$ vysoko, splni jej az pixely z oblasti hustsiho aditiva, nikoliv pixely na hranici
oblasti. Naopak pfi niz§im nastaveni prahu hrozi, zZe jako mlha budou oznaceny i pixely mimo proud,
kde mutize byt pfitomna neodvétrana ne prilis husta mlha.

Oba popsané problémy lze vyiesit pfidanim druhého prahu. Dvojice prahovych hodnot P1, P2
(kde P2 > P1) pak d¢li pixely na tii skupiny:

(a) Pixely, kter¢ jisté nalezi mlze, dosahuji alespon hodnoty vyssiho z prahi Po.

(b) Pixely, které¢ by mohly byt mlhou, dosahuji alespont hodnoty nizsiho z prahi P;.
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(c) Pixely okoli, které nedosahuji hodnot ani nizsiho z prahd P1.

Po roztiidéni pixelt do skupin nastava faze, kdy jsou pixely prostiedni skupiny (b) rozfazovany
do skupin (a), (c). Procedura roziazovani vychazi z myslenky, Ze pokud by pixel mohl byt pixelem
mlhy (nalezi skupiné (b)), apfitom sousedi s pixelem mlhy, pak je pokladan za pixel mlhy.
Roztazovaci proces se zamétuje pouze na pixely skupiny (b). Spociva v téchto krocich:

1. V prvni fazi je vSem pixelim skupiny (a) dana znacka ,,A*, v§em pixelim skupiny (b) znacka
,,B“a v8em pixeliim skupiny (c) znacka ,,C*. Tim je pro pixely zaveden druhy rozliSovaci atribut.

2. Dale je postupné vyhodnocovan kazdy pixel snimku.

2.1. Pokud pixel skupiny (b) nesousedi s Zadnym pixelem skupiny (a), je pfedbéZzné oznaen
jako pixel okoli (c), ale je mu ponechana znacka ,,B“. Stale je tedy mozné, ze Se stane
pixelem mlhy, pokud se potvrdi, Ze n&jaky jeho sousedni pixel je pixelem mlhy.

2.2. Pokud pixel skupiny (b) sousedi aspoii S jednim pixelem skupiny (a), je oznacen jako pixel
mlhy (a) a dostava také znacku ,,A*.

2.3. Pokud byl pixel ptefazen do skupiny (a), rekurzivné jsou stejnym zpisobem oznaceny jeho
okolni pixely se znackou ,,B“. Ty mohou byt ve skupiné (b) ¢i (¢), ale znacka jim ponechava
moznost stat se pixely mlhy.

3. Po prohledani v§ech pixel jsou tyto roztfidéné pouze do skupin (a) a (c).

Na snimku 10 je znazornén proces podminéného prahovani. Poslouzil zde K odstranéni
neodvétrané fidké mlhy, ktera se nachdzi mimo proud. Snimek 10a pfedstavuje zdrojovy obrazek.
Snimek 10b znazoriiuje vysledek prahovani se dvéma prahy P1 = 85 a P2 = 170. Bil¢é oblasti jiste
nalezi mlze (skupina (a)), Cerné jisté nalezi okoli (skupina (c)), Sedé jsou pak pixely, které by mohly
byt mlhou (skupina (b)). Snimek 10c¢ znazorfiuje vysledek podminéného prahovani. Ptfi hodnoceni
Sedych oblasti skupiny (b) ze snimku 10b je patrné, ze mlhou se staly ty z nich, které sousedily
s bilou oblasti jisté mlhy. Naopak ty, které s jistou mlhou nesousedily, byly prohlaSeny za okoli.

35



a) zdrojovy snimek b) snimek po prahovani dvojici prahu:
P1=85aP>=170

- Y
c) finalni snimek po podminéném prahovani

Snimek 10 Podminéné prahovani
Zdroj: Odbor termomechaniky a techniky prostiedi, VUT FSI [s.a.]

5.1.3 Vyhlazovaci algoritmus

Tento algoritmus bude slouzit kK ziskani hranice detekovaného tizemi a bude pouzivan i v mnoha
dalsich metodach. Algoritmus vyzaduje, aby byl kazdy pixel snimku pfifazen do jedné ze dvou
skupin, kdy skupina 0 (,.false*) predstavuje okoli a skupina 1 (,,true*) pfedstavuje mlhu. Pravé
prahovani pixely do takovych skupin rozdéluje. Obecné miize byt oblast mlhy nespojita, stejn¢ jako
oblast okoli.

Je mozZné, ze nastanou situace, kdy je uprostted oblasti mlhy detekovan pixel okoli. Tento jev
nastava napiiklad v ptipadech, kdy aditivum neni dostate¢né husté, proudéni je rychlé a turbulentni,
Vv ptipad¢ nevhodného zvoleni prahu a podobné. Je velmi nepravdépodobné, aby pixel o0 téchto
soufadnicich nebyl soucasti proudu, a proto je nejjednodussim feSenim jej do proudu také zahrnout,
ptestoze jeho svételny odstin tomu neodpovida.

Opacny jev, kdy je pixel mlhy detekovan daleko od hlavniho proudu, byva zpusoben pfitomnosti
mlhy, kterd prosla vyustkou jiz dfive a nyni jiz neni soucasti proudu, pouze Vv zdbéru zlstala jako
neodvétrand. Z hlediska vySetfovani proudu je neZzadouci tyto oblasti uvazovat. Je ziejmé, Ze takové
oblasti jsou co do poctu pixeli daleko mensi neZ oblast hlavniho proudu. Proto Ize pii konstrukci
hranice uvazovat pouze tu nejvétsi detekovanou oblast pixeltt mlhy. Pro konstrukei hranice je tiecba
stanovit a sledovat nékolik vlastnosti:

36



Nalezeni pocate¢niho pixelu hranice. Pro jednoduchost to miize byt pixel Snejmensi X
soufadnici. V piipadé vétsiho poctu takovych pixeld z nich vybereme ten s nejmensi Y
soufadnici.

Zvoleni sméru, kterym bude hranice konstruovana — bud’ po sméru ¢i proti sméru hodinovych
rucicek. V dalsim bude uvazovana konstrukce po sméru hodinovych rucicek.

Posledni pixel ptidany do hranice Pp. Na pocatku je timto bodem pocatecni pixel hranice.

Sledovanym ukazatelem bude také vektor vp, v jehoz sméru byl pfidan posledni pixel. Pro
vychozi bod [Xmin, Yiio] je vp = [1, O].

Pfidani nového pixelu do hranice probiha takto:

1.

Jsou prohledavany sousedni pixely pixelu Pp, po¢inaje bodem, ktery je v opaéném sméru
vektoru vp. Pro vychozi stav je to vektor —vp = [-1, Q].

Okoli bodu Pp je prohleddvano po sméru hodinovych ruci¢ek. Vychozim smérem je —Vp.
Samotny pixel vV tomto sméru je ale pieskocen (je piedchozim zatazenym bodem)

Prvni nalezeny pixel mlhy bude novym pixelem hranice, a jakozto posledni pixel do hranice
pfidany se stava pixelem Pp. Zaroven ur¢i novy vektor vp.

Pro ptiklad poslouzi nasledujici matice pixelt, kde 0 znamena pixel okoli a 1 znamena pixel
mlhy:

Tabulka 3 Piiklad pro demonstraci vyhlazovaciho algoritmu

v\X 0 1 2 3 4
0 0 1 1 1 0
1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1
3 0 1 1 1 0

Konkrétni postup vypada nésledovné:

1.
2.
3.

Poc¢ate¢nim bodem hranice je zvolen [0, 1]. Je zaroven poslednim bodem hranice Pp.
Posledni smér vp na pocatku [1, 0] a jemu opaény smér —Vp je [-1, 0].

Pixely okoli bodu Pp jsou prohledavany ve sméru hodinovych ruéic¢ek. Prvni pixel [-1, 1] je
vynechan. Dalsi prochazené pozice jsou [-1, 0], [0, 0], kde mlha neni. Prvnim nalezenym
pixelem mlhy je pixel [1, 0]. Ten se stava novym pixelem Py, vektor vp bude [1, —1] a vektor
—Vp pak [-1, 1].

Okoli nového bodu [1, 0] je prohledavano. Pixel [0, 1], ktery je ve sméru —Vp = [-1, 1] je
pteskocen. Prohledavany jsou pozice [0, 0], [0, 1], [1, -1], [2, —1], kde mlha neni. Ta je
nalezena az napozici [2, 0]. Pixel [2, 0] sestava novym pixelem P, aurCuje vektory
vp=[1,0]a—vp=1[-1,0].

Cely algoritmus Se opakuje az do navratu do pixelu, ktery byl vybran jako prvni bod hranice.

Vyhlazovaci algoritmus vSak nijak neupravuje hranici proudnice. Nezaobluje ji ani ji nedéla

plynulejsi. Tento ukol by si zadal dalsi vyvoj. Z kapitoly 9.1.3 vsak vyplyne, ze takovy algoritmus
neni pro ucely této prace potieba.
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5.2 VYSETROVANI PROUDNICE V REZECH

Tento piistup prezentuje Caletka, Pech, Jedelsky et al. (2015). Jedna se o metodu urcovani
snimky, avSak Shomogennim pozadim. Dle Pavelka, Janotkové a Stétiny (2001) se fezem
dvourozmérného snimku rozumi funkce y = i(X), kdy defini¢ni obor této funkce je dan pixely
jakékoliv ktivky, kterd cela lezi uvniti doty¢ného snimku. Hodnoty funkce pak predstavuji
jednotlivé svételné intenzity pixeld, které tato kiivka protina. Poptipadé lze za fez povazovat trojici
funkci s totoznym defini¢nim oborem, jejichZ hodnoty ptedstavuji intenzity jednotlivych barevnych
slozek, tedy funkce yr = R (X); Yo = G (X); Y8 = B (X).

Exemplarni obrazek vcetné kiivky fezu lze vidét na snimku 11, vyhodnoceni tohoto fezu pak
na snimku 12.

Snimek 11 Exemplarni snimek se znazornénou kiivkou fezu
Zdroj: Odbor termomechaniky a techniky prostedi, VUT FSI [s.a.]
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Snimek 12 Vyhodnocen fezu ve snimku 11

Vysvétleni: Bily pribéh — jas; Barevné priitbéhy — jednotlivé intenzity barevnych
slozek

V prikladu na snimcich 11 a 12 je pouzity nazelenaly kouf. V takovém piipad¢ lze uvazovat
0 vyhodnocovani napfiklad jen jeho zelené slozky. Barevné slozky mohou byt uzitecné také
Vv ptipadé, Zze pozadi ma jinou nez ¢ernou barvu, av§ak barvu riznou od barvy koufe. V piipadé
snimku prvniho typu lze povazovat prib¢h jasu za dostateéné reprezentativni @ vyhodnoceni probiha
pravé s hodnotami jasu.

Z pribéhu hodnot na kiivee lze vypozorovat, ze v bod¢, kdy kiivka prochazi oblasti proudu,
hodnoty vzrostou. Obecné plati, Ze mimo proud jsou hodnoty blizké nule (tmavé okoli). Na hranici
proudu pak za¢nou narustat vV zavislosti na zvysujici se hustoté latky. Ve sttedu proudu byva hustota,
a tedy i hodnota jasu maximalni. Pro urceni hranice proudu je kliCova pravé oblast narUstajicich
hodnot. V ni o¢ekavame hrani¢ni bod.

5.2.1 Vyhodnoceni Fezu

Pokud kiivka fezu za¢ina a kon¢i v pixelech pozadi a pokud vede oblasti proudu, je mozné na ni
detekovat dva hrani¢ni body. Pi detekci prvniho bodu se postupuje od pocate¢niho bodu ktivky, pfi
detekci druhého bodu se postupuje od jejiho konce. Princip detekce je pro oba body totozny.
Existuje vice moznosti, jak 1ze detekovat bod, ktery budeme povazovat za hrani¢ni. Tyto moznosti
popisuji Richter a Stastny (2012).

Detekce barevné intenzity

Pavelek, Janotkové a Stétina (2001) uvadi tuto detekci s jedinym parametrem, kterym je prah
barevné intenzity. Pixely, jejichz intenzita dosahne prahu, lze povazovat za pixely v proudnici.
Pixely, jejichz intenzita hranice nedosahuje, jsou povazovany za pixely okoli. Postupuje se
od krajniho pixelu podél kiivky, dokud barva néjakého pixelu neptekro¢i prah intenzity. Tento bod
je pak prohlasen za hrani¢ni bod mlhy.

Hodnota intenzity bodu byva stanovena s ohledem na jas celého snimku. Bud’ je odhadnuta, nebo
stanovena konkrétni evalua¢ni metodou (napiiklad primérny jas snimku, X % z maximalniho jasu
ve snimku a podobn¢). Jind moZnost je provést evaluaci prahu pouze z hodnot pixelli konkrétni
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kiivky fezu. Slozitymi vypocty nad pixely snimku by se vSak algoritmus pfipravil 0 svoji nejvetsi
prednost, kterou je rychlost. V nejlepsim piipadé, pokud konce kiivky lezi v oblasti proudu, pak
dojde jen ke dvéma porovnanim. V nejhor$im piipad¢, pokud kiivka 0 n pixelech obsahuje jediny
pixel proudu, nebo lezi zcela mimo proud, pak dojde k n porovnanim.

Kli¢em ke spravné detekci je vhodné urcit prah intenzity. V pfipad¢€, ze bude prah pfili§ vysoky,
nebude detekovan pixel na hranici, ale az pixel Vv oblasti, kdy je proud dostatecné husty. Pokud je
naopak intenzita prahu jen nepatrné vyssi nez intenzita okoli, je algoritmus ¢asto chybovy, protoze
nespravné detekuje hranici mimo proud, naptiklad diky pfitomnosti parazitni neodvétrané
vizualiza¢ni latky (fidké), kterd neni soucasti hustého proudu. Volba prahu je vzdy kompromisni,
a proto algoritmus detekce barevné intenzity nedosahuje kvalit sofistikovanéjsich algoritmui.

Detekce paty

Tato kapitola vychazi z metod definovanych Pavelkem, Janotkovou a Stétinou (2001). Detekce
paty probiha ve dvou fazich. Prvni faze je totozna s algoritmem detekce barevné intenzity. Jejim
ucelem ale neni hledat hrani¢ni pixel, ale prvni pixel, ktery se s jistotou nachazi v proudnici. Prah
tedy byva nastaven daleko vySe nez v piedchozim piipadé. Mize byt uréen konkrétni hodnotou,
procentem z maximalni intenzity V fezu, rozdilem oproti intenzité okoli, procentem rozdilu oproti
okoli apod. Zpusob jeho evaluace vsak vysledek ovlivni jen minimalné. Druha faze postupu vychazi
z ptedpokladu, Ze krajni pixel kiivky je pixelem pozadi. Pokud tato premisa neplati, tedy Krajni pixel
nalezi proudnici, je rovnou prohlasen za hrani¢ni.

Pata mlhy je hledana prave dle prvniho pixelu Qo kiivky fezu a dle prvniho detekovaného pixelu
Qi proudnice, konkrétné dle spojnice hodnot obou pixelii q. Use¢ka ¢ piedstavuje pozvolny nariist
svételné intenzity. Skutecny narlst intenzity je vSak odliSny. Pro pixely pozadi (ve snimku prvniho
typu) je jejich svételna intenzita pfiblizné konstantni. Jakmile se kiivka dostane do oblasti mlhy,
nastava skokovy narlst intenzity. Misto, kdy intenzita za¢ne naristat, je skute¢nou hranici mlhy.
Pro doty¢ny pixel plati, Ze rozdil hodnoty jeho intenzity a hodnoty pro pozvolny nartst intenzity
(usecka Q) je maximdlni pro interval mezi body Qo a Qi. Princip detekce paty je viditelny
na snimku 13.
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Snimek 13 Detekce paty v prib&hu jasu

5.2.2 Sestrojeni hranice proudu

Jeden fez tedy slouzi k ur€eni dvou hrani¢nich bod, pii¢emz jeden nalezi horni hranici proudu,
druhy nalezi spodni hranici proudu. Jak uvadi Pavelek, Janotkova a Stétina (2001), pro komplexni
ptehled o tvaru proudnice, je tieba provést vyhodnoceni v po sobé jdoucich ptimych fezech napii¢
snimkem, které protinaji proud, pokud mozno, co nejvice kolmo na smér proudéni. Piimky fezu
budou vzajemné rovnobézné a jejich vzdalenost definuje zvoleny parametr d.

Z kazdého tezu Yi je ziskana dvojice hrani¢nich bod Hai, Hgi. Bod Hai bude pfi¢lenén k hranici
Ba, a bude spojen tse¢nou S jejim piedchozim Hai-1. Bod Hgi bude obdobné zatazen do hranice Bg.
Pokud zadny bod hranice detekovan neni, cely fez je pfeskocen. Po zpracovani stanovenych fezt
snimku budou kompletni kiivky hranic Ba a Bg. Poslednim krokem je spojit useckou prvni body Hao
aHgo aposledni body Han-1 @ Hen-1. Tim Se ob& hranice sjednoti v jednu a proudnice je tim
ohranicena.

Vysledek detekce hranice ve snimku 11 je nasnimku 14. Rezy byly vyhodnocovany po
vzdalenosti 10 pixelt ve sméru n/4, a to metodou detekce paty s parametrem 100.
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Snimek 14  Hranice sestrojend vyhodnocenim po sobé& jdoucich fezil

Vyhodou této metody je moznost detekovat i pfitomnost velmi nevyrazného aditiva. Nevyhodou
je jeji pouzitelnost pouze na snimky prvniho typu. Vizualizovana latka musi byt od okoli dobie
rozeznatelna a proud se musi §ifit neménnym hlavnim smérem.

5.3 ROZPOZNAVANI MLHY NEURONOVYMI SIiTEMI

Timto zptsobem detekce Se zabyva Richter, Stastny a Jedelsky (2013). Metoda vychazi
z poznatku kapitoly 5.1. V té je pouzito jednoho ¢i vice prahti K urceni, zda se v konkrétnim pixelu
nachéazi mlha, ¢i nikoliv. Takovou informaci mize byt nékdy obtiZzné usuzovat pouze na zakladé
barevného odstinu pixelu, zejména u snimkd S heterogennim pozadim. Proto detekce mlhy
prahovanim funguje spolehlivé pouze pro snimky prvniho typu. Snimky komplikovanéjsi uz mohou
obsahovat svétlé pixely, které vSak nenalezi mlze a jejich chybné prohlaSeni za mlhu miiZze velmi
negativné ovlivnit kvalitu vysledku.

Pokud vsak vyhodnoceni provadi ¢loveék, dokaze mlhu i tak rozeznat. Nedéje se tak podle jasu
jediného pixelu. Na urc¢ité malé oblasti uz vsak ¢loveék dokaze rozhodnout, zda tato oblast obsahuje
mlhu ¢i nikoliv. Pfi porovnani oblasti mlhy a oblasti jiného svétlého prostiedi je velmi obtizné
exaktn¢ popsat, jak je od sebe rozlisit. Pfesto je tohoto rozpoznavani ¢lovék schopen. Vyhodnoceni
clovékem tedy muze inspirovat K odlisSnému pfistupu k detekci mlhy, ato pomoci umélych
neuronovych siti.

5.3.1 Princip vyhodnoceni neuronovou siti

Jak jiz bylo feCeno, ¢loveék z malého okoli pixeli dokaze rozhodnout (nikoliv vzdy spravn¢), zdali
toto okoli nalezi mlze ¢i nikoliv. Stejna schopnost bude pozadovana po umélé neuronové siti, jak to
popisuje Richter, Stastny a Jedelsky (2013).
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Dle Richtera, Stastného a Jedelského (2013) je vhodnym typem neuronové sité pro takovy udel
vicevrstva dopiednd neuronova sit MLP. Jejimi vstupy budou pixely malého okoli vysetiovaného
pixelu, ze kterého lze co do velikosti rozhodovat o detekci mlhy. Vhodna velikost okoli
vySetiované¢ho bodu je 5x5 nebo 7x7 pixelu (prostiedni pixel je vySetfovany). Nabizi se tedy 25
(respektive 49) vstupnich neuront sité, pfi¢emz na kazdy bude pfivedena hodnota jasu ptislusného
pixelu. Protoze vSak piedpokladame pouziti tohoto pfistupu na snimky S heterogennim pozadim,
hraje roli nejenom jas pixel, ale i jejich barevny odstin. Pro snimky druhého a zejména tretiho typu
je vhodné ptedat neuronové siti RGB intenzity vSech 25 (49) pixelt. Potiebnych vstupti tak musi byt
trojnasobek, tedy 75 (147).

Vystupni vrstva bude obsahovat pravé jeden neuron, ktery bude odpovidat na otazku, zda je
prostiedni pixel oblasti pixelem mlhy ¢i nikoliv. Vystupem tohoto neuronu bude hodnota v rozmezi
0 — 1. Cim vy3§i hodnota bude, tim vice je stfedovy pixel siti pokladan za pixel mlhy. Hodnotu tak
Ize chapat jako pravdépodobnost sledovaného jevu.

Mezi vstupni a vystupni vrstvou milize byt jedna ¢i vice vrstev skrytych. Konkrétni navrzeni
topologie neuronové sité je ukolem pro testovani. Pro sité, kde je na vstupy pfedavan jas pixeld,
postaci jedind skrytd vrstva S mirné navySenym poctem neuronl oproti vrstv€é vstupni, zhruba
0 20 %. Vhodnou siti tak mize byt 25-30-1 respektive 49-60-1. Pro feSeni S RGB vstupy je vSak
jist&j§i pouzit vice skrytych vrstev, nebot se predpokladd zhodnocovéni jednoho kroku navic,
kterym je zhodnoceni odstinu pixelu. Je totiz zfejmé, Ze odstin mlhy je blizky odstinu Sedi, tedy
intenzity jednotlivych barevnych slozek byvaji podobné. Naopak barevné slozky pixelt, kde se mlha
nenachazi, se mohou v hodnoté intenzity velmi lisit. Proto se jako vhodné jevi ptidat neuronové siti
dalsi skrytou vrstvu. Pro RGB vstupy jsou pouzitelné sité napiiklad 75-90-30-1 nebo 147-180-60-1.

Jakmile je neuronova sit’ navrZena, je tfeba ji nauc¢it mlhu rozpoznavat, ato tak, Ze ji budou
predkladany vzory oblasti mlhy, kdy je pozadovanou hodnotou vystupu 1, a vzory oblasti okoli
s pozadovanou hodnotou vystupu 0. Je vhodné provadét proces uceni na snimku, ktery budeme
vyhodnocovat nebo na podobném ze stejného prostiedi (naptiklad jiny snimek sekvence proudéni,
potizeného statickou kamerou ¢i fotoaparatem, ktery snima stale stejny prostor).

5.3.2 Zakladni zpracovani snimku S vyuZitim neuronové sité

V kapitole 5.3.1 byla navrzena neuronova sit’, ktera hodnoti, na kolik % poklada vysetfovany
pixel za pixel mlhy. V zakladnim vyhodnoceni (Richter, Stastny, Jedelsky, 2013) bude za pixel
mlhy povazovan kazdy pixel, okterém neuronova sit prohlasi, ze je pixelem mlhy
s pravdépodobnosti alespoii 50 %.

Pokud bude kazdy pixel snimku podroben rozhodovacimu procesu S vyuzitim neuronové site,
vysledkem procedury bude snimek pravdivych (oznacovany bilou) a nepravdivych (oznacovany
¢ernou) pixeld. Tedy vysledek stejného typu jako vysledek po operaci prahovani. Oblast mlhy je
pak vhodné ohranicit postupem vyhlazovaciho algoritmu popsanym v kapitole 5.1.3.

Princip u€eni demonstruje snimek 15. Protoze se jedna 0 snimek prvniho typu, postaci neuronova
sit’ 25-30-1 zpracovavajici jas pixelt oblasti 5x5. Snimek 15 zachycuje vybér vzort, které se bude
neuronova sit’ uéit. Cerven& jsou znazornény vzory s pozadovanou hodnotou 1, zelen& vzory
s pozadovanou hodnotou 0. Vzory urcuje ¢lovék bud’ pfimo, nebo je siti piredano jiz hotové
vyhodnoceni ¢lovékem a v ném jsou body mlhy a okoli vybrany ndhodné.
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Jakmile je sitt naucena, kazdému pixelu snimku [X, Y] je vytvofena oblast
[X-2..X+2, Y-2..Y+2] ajednotlivé pixely jsou piedany pfisluSnym vstupim sité. Pokud je
na vystupnim neuronu obdrzena hodnota vétsi nebo rovna 0.5, bod [X, Y] je prohlasen za bod mihy,
V opacném piipad¢ za bod okoli. Na snimku 16 je zndzornén vysledek celého vyhodnoceni. Bilé
pixely jsou ty, které neuronova sit’ oznacila hodnotou alespon 0.5. Pro ¢erné pixely byla obdrzena

hodnota nizsi.

Snimek 15 Pfedani vzord neuronové siti

Snimek 16  Vyhodnoceni snimku prvniho typu neuronovou siti
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V ptipadé snimkl prvniho typu nelze fici, ze je vyhodnoceni neuronovou siti kvalitnéjsi
V porovnani S prostym prahovanim. U snimkt komplikovanéjSich uz vSak prahovani nedosahuje

Snimek 17 zndzoriiuje proces detekce mlhy neuronovou siti ve snimku tfetiho typu
S heterogennim pozadim. Pouzita byla sit’ 75-90-30-1 zpracovavajici RGB vstupy. Na snimku 17a
je zdrojovy snimek, na némz se sit’ u¢i. na snimku 17b je pak vyhodnoceni takového snimku touto
siti. Pro ilustraci je pak na snimku 17Chyba! Nenalezen zdroj odkazi.c vysledek vyhodnoceni siti 2
5-30-1, ktera zpracovava pouze jas pixelt. Je patrné, jak velkou vyhodou je moznost uvazovani
jednotlivych barevnych slozek.

b) vyhodnoceni dle RGB siti 75-90-30-1 ¢) vyhodnoceni dle jasu siti 25-30-1
Snimek 17 Vyhodnoceni snimku tietiho typu neuronovou siti

Vysledek po vyhlazovacim algoritmu je znazornén na snimku 18.

45



g =

Snimek 18 Detekovana mlha po aplikaci vyhlazovaciho algoritmu

Takto naucena sit’ je pak vhodna nejen k vyhodnocovani snimka z téZe sekvence, ale dokonce
podobnych snimku ze stejného prostiedi, podobné svétlosti a s podobnym heterogennim pozadim.
To znazornuji ptiklady na snimku 19.

a) zdrojovy snimek | b) vysledek detekce na snimku I
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C) zdrojovy snimek Il d) vysledek detekce na snimku IT

Snimek 19 Detekce mlhy siti, naucenou na snimku 17a, v podobnych snimcich
Zdroj: Odbor termomechaniky a techniky prostiedi, VUT FSI [s.a.]

Z vysledku je vSak patrné, Ze i pies dodateény vyhlazovaci algoritmus byly do oblasti mlhy
nespravné zahrnuty i dalsi oblasti s podobnou barvou, zejména svétla mista jako leskla podlaha,
leskla roura ¢i osvétleni. Na snimku 20 je porovnani barev obou okoli, pficemz by bylo i pro ¢lovéka
obtizné mlhu v tomto pfipadé¢ odlisit pouze na zaklad¢ takovych dat. Dalsi kapitoly budou vénovany
moznostem, jak parazitni oblasti z vysledné oblasti vyloucit.

a) skute¢na mlha b) leskla podlaha

Snimek 20  Porovnani oblasti podobné barvy
Zdroj: Richter, Stastny, Jedelsky, 2013

5.3.3 Podminéné prahovani spojité detekce

Pokud ¢lovek provadi detekei mlhy, nesousttedi se na jednotlivé body oddélené. Nejprve najde
mista, V nichz si je mlhou zcela jisty. Nasledn¢ hleda, kam az mlha saha. Pouze dle barevné struktury
by si ¢loveék oblastmi na hranici mlhy jisty nebyl, méné hustou mlhou jiz prosvita barva pozadi za
ni. Protoze vSak vi, Ze rozSifuje oblast mlhy, pfisoudi texturu také mlze. Takovy postup lze
napodobit vyuzitim spojité detekce. V kapitole 5.3.1 bylo uvedeno, ze vystupem neuronti je hodnota
v rozmezi 0-1. Pro zakladni zpracovani snimku S vyuzitim neuronové sité by dostacovala neuronova
sit’ s vystupem 0 nebo 1. Spojité rozmezi vystupu vSak bude vyuzito prave pii spojité detekci.

Prvnim krokem spojité detekce je opét vyhodnoceni okoli kazdého pixelu snimku neuronovou
siti. Kazdy pixel [X, Y] tak obdrzi hodnotu Nxy v rozmezi 0-1, ktera vSak nyni nebude prahovana
hodnotou 0.5. Namisto toho je vyuzit postup podminéného prahovani, zminény v kapitole 5.1.2. Pro
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tento postup bude existovat dvojice praht P1, P2, kde P2 > P1. Pixely jsou podle doty¢nych vystupt
neuronové sité rozdéleny dle praht na 3 skupiny:

(&) Nxy >= P2 — Pixely, které dle vystupu neuronové sité€ s jistotou nalezi mlze.

(b) P2 > Nxy >= P1 — Pixely, které by dle vystupu mohly také nalezet mlze.

(c) P1> Nxy — Pixely, kter¢ jisté nalezi okoli

Algoritmus zminény V Kapitole 5.1.2 pak simuluje rozpoznavani mlhy ¢lovékem, kdy je jako
prvni oznacena oblast husté mlhy (a), ktera je nasledné rozsifovana o sousedni oblast (b), jejiz barva
Jiz neni tak prikazna. Pravé proto, ze by dle barvy mohla byt mlhou a ze s mlhou sousedi, je
oznacena za mlhu také.

Poznamka: Na vysledek podminéného prahovani byl pouzity tentyz vyhlazovaci algoritmus jako
Vv ptipad¢ zakladniho zpracovani.

Na snimku 21 je porovnani vyhodnoceni zakladniho zpracovani neuronovou siti (snimek 21b)
a spojité detekce neuronovou siti (snimek 21c¢). Prahovani zakladniho zpracovani neuronové sité
bylo provadéno hodnotou 0.5. Prahy po spojité detekci byly P1 = 0.3 a P2 = 0.7. Spojita detekce
mnohem méné chybuje V tom, ze oblast oznaci jako mlhu. Rovnéz 1épe detekuje hranice, jelikoz
do mlhy zahrnuje i oblasti, jejichz barva neni tak prikazna. Diky vy$§imu prahu P2 nékteré oblasti
vilbec neuvazuje, protoze tento prah nepiekonaji. Jiné oblasti naopak zvyhodnuje diky nizkému
prahu Pi1, praveé proto, zZe tyto oblasti S mlhou sousedi. Pti porovnani vysledki obou detekei lze
pozorovat, ze piedev§im diky moznosti uvazovat i méné hustou mlhu znamena spojita detekce
se dvéma prahy vylepSeni.

Podminéna detekce vSak stale netfesi problém, ze nékteré oblasti okoli byly s jistotou oznaceny
jako mlha diky barvé velmi podobné mlze (na snimku 21 je to piedev§im roura a kousek Sedé
podlahy). V nékterych piipadech miize byt také rozsifeni nezadouci. Pokud mlha proudi pied oblasti
pozadi, ktera by vsak dle barvy mohla byt mlhou, detekovana oblast Se pak rozsifi i na ni.

Pozndmka: Snimku 21a jiz byla mlha detekovana (viz snimek 19). Avsak sit’ v tom piipadé byla
trénovana na jiném snimku.

a) zdrojovy snimek
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b) vysledek zakladni detekce neuronovou siti c) vysledek spojité detekce neuronovou siti

Snimek 21  Porovnéni zdkladni a spojité detekce mlhy neuronovou siti

5.3.4 ZvétSeni neuronoveé sité

Ptedchozi piistupy ¢asto vedly k tomu, ze za mlhu byla oznaceny i oblasti pozadi s barvou mlze
velmi podobnou. Pouzivané neuronové sité¢ nedokazou tyto drobné rozdily spolehlivé odhalit. Jistou
moznosti by bylo zvysit pocet neurond V neuronové siti tak, aby dokazala obsahnout vétsi pocet
vzoruy, které si v§ak budou velmi podobné.

K pokusu byla pouzita misto sit¢ s neurony 75-90-30-1 sit’ S dvojnasobnym pocétem neuronil
ve skrytych vrstvach, tedy 75-180-60-1. Byly ji pfedavany vzory mlhy i okoli, které vSak ¢asto mély
velmi podobnou barvu. Snimek 22 porovnava vysledek puvodni sit¢ 75-90-30-1 (snimek 22Db)
a rozsitené 75-180-60-1 (snimek 22c). K ur¢itému zlepseni doslo, sit’ napiiklad detekuje také ne
ptili§ hustou mlhu napravo od vyustky. Oblast lesklé podlahy jiz nebyla oznacena cela, ale pouze
jeji cast. K uplnému potlaceni chybné detekce lesklé podlahy vSak nedoslo. Otadzkou také zlstavaji
leskld mista za mlhou, konkrétné zatrivky na stropé haly. Sit’ byla naucena, Ze pfili§ leskld mista
mlhou nejsou. V tomto piipadé by ¢lovek oblast zativek z mlhy nevyloudil, protoze se mlha nachézi
vsude okolo.

a) zdrojovy snimek
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b) 75-90-30-1 c) 75-180-30-1

Snimek 22 Porovnani vysledki riznych neuronovych siti

5.3.5 Metoda dvou experti

Jak vyplyva z kapitoly 5.3.4, je obtizné naucit neuronovou sit’ rozpoznavat jednozna¢né barevné
okoli a mlhu a zaroven mlhu a velmi podobnou barvu (lesk a podobn¢). Ani pro dvojnasobny pocet
neuront skrytych vrstev se problém Uplné¢ nevyiesil.

Namisto dal$iho zvétSovani poctu neuronil Se nabizi moZnost pouZiti dvou riznych neuronovych
siti. Principialné by ob¢ fungovaly stejné, avSak kazda by byla nauc¢ena na jiny typ rozpoznavani:

1) Obecny expert — Neuronova sit’ bude expertem na rozliSovani oblasti okoli a oblasti, které
by co do barevnosti mohly byt mlhou.

2) Specificky expert — Neuronova sit’ se soustfedi pouze na oblasti, které by mohly byt mlhou.
Ty tfidi na mlhu a mlze podobné okoli.

Obé¢ sité mohou mit stejny pocet neurond i strukturu. Obé by mély zpracovavat RGB vstupy
(dalezité zejména pro specifického experta). Jako obecného experta lze pouzit neuronovou sit’, které
se vénuje kapitola 5.3.2 a ktera je vyuzivana i v kapitole 5.3.3. Jeji neschopnost rozlisit naptiklad
leskla mista od mlhy bude kompenzovat specificky expert.

Postup nauceni obecného experta je tedy znamy. Specificky expert je vSak u¢en pouze na oblasti,
kterou obecny expert oznacil jako ,,moznou mlhu“. Snimek 23 zachycuje vyhodnoceni obecnym
expertem dle postupu kapitoly 5.3.2. Snimek 23a je zdrojovym snimkem, snimek 23b zachycuje
finalni oblast, kterou sit’ oznacila jako moznou mlhu (v ptivodnich barvach).
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a) zdrojovy snimek b) barevné ofiznuta oblast mozné mlhy

Snimek 23 Vyhodnoceni obecnym expertem

Specificky expert se bude ucit pouze V oblasti, kterou obecny expert oznacil za moznou mlhu,
tedy v necerné oblasti. S hodnotou 1 ji budou piedany oblasti kolem bodi mlhy, s hodnotou 0 pak
oblasti lesklé podlahy. O mistech mimo oblast mozné mlhy vsak specificky expert viibec nebude
umét rozhodnout, protoze Se na n¢ nespecializuje. Principem metody je, Ze specificky expert pracuje
prave jen na oblasti, kterd by mohla byt mlhou dle obecného experta. Z této oblasti vyseparuje ta
mista pozadi, ktera prvni sit’ chybné pokladala za mlhu. Vysledek detekce mlhy dvojici expertt je

na snimku 24a. Ziskana hranice je vykreslena do pivodniho obrazku na snimku 24b.
- X =

a) vysledek detekce b) znazornéna hranice v ptivodnim obrazky
(tyrkysove)

Snimek 24  Vyhodnoceni specifickym expertem

Je vhodné poznamenat, ze stejny vysledek by byl ziskan, pokud by cely snimek vyhodnotil
obecny i specificky expert. Jako mlha by byla oznacena pouze mista, na kterych se oba experti
shodnou, tedy oba je oznaci za mlhu. Pomoci dvojice expertil 1ze tedy potlacit neschopnost rozlisit
mlhu a mlze barevné velmi podobné oblasti.
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5.3.6 Podminéna detekce dvojici experti

Uskali piedchozi metody mohou znamenat mista, kde mlha obklopuje mlze podobné okoli.
Naptiklad v mistech, kde je mlha prosvicena zafivkami. Specificky expert ma za ukol zafivky
od mlhy odlisit. Protoze jsou vSak zafivky mlhou obklopeny, mlha bude pravdépodobné i na jejich
misté, prestoze svétlo zativek mlhu prosviti a ta tak neni patrna. Je vSak ziejmé, ze tento problém
nelze uspokojivé vyfesit pouze pomoci hodnoceni barev. Clovék v takovém piipadé posuzuje okoli,
Vv némz Se zarivy pixel nachazi, a pokud se v okoli mlha nachazi a svételna intenzita oblasti mlhu
nevylucuje, pak ¢loveék oblast za mlhu povazuje. Touto mySlenkou byla inspirovana jiz metoda
v kapitole 5.3.3. Jeji princip lze zkombinovat pravé s metodou dvojice expertu.

Oba experti tedy budou detekovat spojité. Vysledek spojité detekce obéma experty ve snimku
23a je nasnimku 25. Protoze vSak byl specificky expert trénovan pouze na oblasti oznacené
obecnym expertem za mlhu, okoli této oblasti vilbec nezna a mohl se zde rozhodnout jakkoliv.
V tomto konkrétnim piipad¢ lze fici, Ze leskla mista oznacuje jako hodnotou 0 (pfiblizng), a proto
napiiklad pozadi tovarny a okolni objekty oznacil hodnotami blizkymi 1.

Poznamka: Protoze je ucelem experti feSeni tychz problému jako v kapitole 5.3.5, jsou také
trénovani na stejnych typech vzort. Lze pouzit dokonce tytéz neuronové site.

., = _,, ‘4 2 2
. \ ‘ oA 1 ,1
-
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a) detekce obecnym expertem b) detekce specifickym expertem

Snimek 25  Spojita detekce
Existuji dvé moznosti, jak aplikovat podminéné prahovani:

Podminéné prahovani jednotlivych vysledki

Spojité¢ detekované snimky jsou podrobeny podminénému prahovani, ¢imz je v obou z nich
definovano, Co je a co neni povazovano za mlhu. V obou piipadech jsou voleny velmi ptisné prahové
intenzity 1. = 200 (P1 =78 %), 12 = 250 (P2 =98 %). Snimek, na némz vyhodnocoval obecny expert,
je mozné zpracovat vyhlazovacim algoritmem. Naprahovany vysledek specifického experta
znazoriiuje oblasti, které by mohly byt mylné¢ oznacované za mlhu. Nezobrazuje konkrétni
proudnici, aproto u n¢j vyhlazovaci algoritmus nelze aplikovat. Snimek 26 zachycuje oba
mezivysledky pfed tim, nez budou slouceny.
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a) snimek po vyhodnoceni obecnym expertem, b) snimek po vyhodnoceni specifickym
po podminéném prahovani a po vyhlazovacim expertem a po podminéném prahovani
algoritmu

Snimek 26  Vyhodnoceni dvojici expertii pfed slouc¢enim

Slouceni snimki prob&hne jako v kapitole 5.3.5, tedy pokud bude konkrétni pixel v obou
snimcich oznacen jako pixel mlhy, pak je skute¢nym pixelem mlhy. Snimek 27a zachycuje slouceny
snimek pted aplikaci zminéné podminky, kdy:

e Cerné oblasti nebyly ani v jednom zdrojovém snimku oznadeny jako mlha.
e Sedé oblasti s intenzitou 127 byly oznadeny jako mlha pravé v jednom snimku.
e Bilé¢ oblasti byly jako mlha oznaceny v obou zdrojovych snicich.

Koneény vysledek po opétovném vyhlazovacim algoritmu je na snimku 27b.

a) bez Gprav b) po vyhlazovacim algoritmu nad body, které
oba experti oznacili za mlhu

Snimek 27  Vysledek slouceni jednotlivych prahovanych snimk

Pouziti podminéného prahovani jednotlivych vysledki mé vsak jedno tuskali, ato v pouziti
podminéného prahovéni na snimek zpracovany specifickym expertem. U&elem obecného experta je
oznaGit mista, ktera by mohla byt mlhou. Ugel specifického experta je viak spise opa¢ny, ato
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vyseparovat z vysledki obecného experta oblasti, které mlhou nejsou. Je tak otazkou, jestli ma
podminéné prahovani v ptipadé tohoto snimku ptipadné smysl.

Podminéné prahovdni slouceného vysledku

Jak nazev napovida, prvnim krokem postupu je sloucit vysledky spojitych detekci obou experti,
tj. snimky 25a a 25b.

Jak bylo feceno, jas pixelu je umérny hodnoté 0-1, ktera je na vystupu neuronové sité: jas 0
(¢ernd) odpovida navratové hodnoté 0 a jas 255 (bild) odpovida navratové hodnoté 1. Pokud ma byt
pfi slucovani snimkd obéma vysledkiim piikladana stejna vaha, pro oba bude platit koeficient 0.5.
Pro kazdy pixel finalniho snimku Pr[X, Y] je stanovena svételna intenzita jako

IE[X, Y] = 0.5 - Io[X, Y] + 0.5 - Is[X, Y] (5.1)

Kde Ir je intenzita pixelu ve finalnim snimku
lo je intenzita piisluSného pixelu ve snimku vyhodnoceni obecnym expertem
Is je intenzita ptislusného pixelu ve snimku vyhodnoceni specifickym expertem

Vysledek slouceni snimki je na snimku 28.

Snimek 28  Snimek slouc¢eny z dil¢ich vyhodnoceni obéma experty

V piedchozi varianté byla jako mlha oznacena pouze mista, kterd byla v obou dil¢ich vysledcich
oznacena jako mlha. | nyni tedy jsou zvolena velmi ptisna nastaveni prahovych intenzit I3 = 200
(P1=78 %), 12 =250 (P2 = 98 %). Mlha mize byt ozna¢ena, pouze pokud si jsou obé sité néjakou
jeji oblasti takika uplné jisté. Rovnéz oblasti, do kterych pak muize byt rozsifena, musi spliovat
piisnou pravdépodobnostni podminku. Vysledek celé¢ metody (po aplikaci vyhlazovaciho algoritmu)
je patrny na snimku 29.
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Snimek 29  Vysledek podminéného prahovani slouc¢eného vysledku

5.3.7 DalSi vyuziti detekce neuronovymi sitémi

Popsany princip detekce neuronovou siti je vV ramci této prace vyuzivan K detekci mlhy. Je vsak
mozné jej pouzit i k fad¢é dalsich uceld. V kapitole 4.2 byla neuronova sit’ pouzita coby hranovy
detektor. Lze ji téZ aplikovat na detekci nejruznéjSich textur v obraze. Na snimku 30 Ize vidét
detekci koberce na chodbé. Vysledek detekce je zndzornény cervene.

Poznamka: Protoze byl nadetekci aplikovan vyhlazovaci algoritmus, detekovana oblast je
spojita. Proto neni zvyraznéna trojuhelnikova oblast koberce pod schodistém.

a) vyhodnocovany snimek b) vysledek vyhodnoceni (koberec je oznacen
cerveng)
Snimek 30  Detekce koberce

Velmi ucinné je vyuzit neuronovou sit nadetekci pfiblizné barvy, naptiklad pfi
prebarvovani ilustraci. Na snimku 31a je obrazek Berusky, vnémz je tieba detekovat oblast
cervenych krovek. Nelze vSak pouzit detekci konkrétniho barevného odstinu, protoze ¢ervena barva
neni homogenni. Pokud vSak bude neuronova sit’ naucena, CO je a co neni Cervena, lze S ni poté
oblast krovek detekovat. Na snimku 31b je detekovana oblast.
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a) vyhodnocovany snimek b) vysledek vyhodnoceni

Snimek 31 Detekce ¢ervenych krovek Berusky
Zdroj: rajce.net, 2014
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6 URCENI TVARU PROUDU VIZUALIZOVANEHO
HELIOVYMI BUBLINAMI

Tvar proudnice je patrny i ze snimku vizualizace heliovymi bublinami. Postup ziskani proudnice
je v8ak zcela odlisny od snimkti proudu mlhy, protoze heliové bubliny netvoii souvisla vlakna, nybrz
Castice. Jedna se 0 velmi malé objekty, které lze teoreticky pokladat za body. Proudnice vSak neni
pouze Vv misté bublin samotnych, ale také v prostoru mezi nimi. Urceni tvaru proudu tak bude
sestavat ze dvou krok, a to vyhledani bublin a odvozeni tvaru dle jejich poloh. Zakladni myslenky
tohoto postupu uvadi Stastny a Richter (2016).

6.1 DETEKCE HELIOVYCH BUBLIN NALEZICICH PROUDU

Utelem tohoto kroku bude spravné oznageni bublin v proudu a jejich zjednodugeni na body. Diky
tomu, Ze heliové bubliny budou povazovany za body, bude mozné v operacich s nimi pouzit vybrané
metody teorie grafli. Také hlavni vyhodnocovaci algoritmus bude pracovat stadové menSim
mnozstvim vstupnich dat, coz podstatné snizi casovou naroc¢nost celého procesu.

Tato kapitola se soustiedi predev§im na snimky, v nichz jsou heliové bubliny velmi dobfe patrné,
ideéaln¢ na snimky prvniho typu.

6.1.1 Urceni pixeli nalezicich heliovym bublinam

Ve snimcich prvniho typu jsou bubliny velmi dobfe odlisitelné od heterogenniho pozadi. Diky
tomu lze snadno zautomatizovat proces urceni, které pixely nalezi bublinam a které okoli. Nejprve
je snimek statisticky zhodnocen, ¢imz definuje parametry nasledné detekce. Ve snimku je urcen
rozdil nejvétsi a neymensi hodnoty pro kazdou barevnou slozku:

e Dr— Rozdil nejvétsi a nejmensi hodnoty R slozky ve snimku
e Dg — Rozdil nejvétsi a nejmensi hodnoty G slozky ve snimku
e Dg— Rozdil nejvétsi a nejmensi hodnoty B slozky ve snimku

Piedpokladem metody je, Ze bubliny jsou od heterogenniho pozadi dobie rozlisitelné. Proto
se budou extrémy alespon jedné z barevnych slozek zna¢né liSit. Ze vSech rozdila je vybran rozdil
nejveétsi. Podle dotyéné barevné slozky budou pixely rozdélovany na pixely okoli a pixely bublin.
V nasledujicim ptikladu bude uvazovano, Ze nejvétsi rozdil zaznamenala barevna slozka B.

V dalsim kroku je stanovena primérna hodnota modré barevné slozky Bayg. Pocet pixelli snimku
je znamy a sumu hodnot B vSech pixelu lze pocitat uz pii pfedchozim kroku hledani extrému.
Protoze pixelt heliovych bublin je mnohem mén¢ nez pixelt pozadi, B slozka barvy pozadi je ta,
kniz je primér Bay blize. Schematicky to znazornuje piiklad nasnimku 32, kde rozdil
Bmax - Bavg < Bavg - Bmin. Hodnota Bmax tedy v tomto ptipadé nalezi pozadi a hodnota Bmin nalezi
bubling.

Zbyva urcit prahovou hodnotu B, pomoci které budou pixely rozdé€lovany na pixely bublin
a pixely okoli. Dal§im piedpokladem bude, ze hodnota Bmin byla zaznamenana na bubliné a hodnota
Bmax Na okoli. Pro prahovou hodnotu se nabizi stied mezi Bmin @ Bmax:
Bmin + Bmax

B, =
t 2

(6.1)
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Snimek v§ak muze obsahovat také mnozstvi Sumu i nevyraznych bublin, jako na snimku 33a.
V takovém piipadé je vhodné prah zvolit blize K Bmin, aby vSechny nezadouci elementy nebyly
zapocitany mezi bubliny. Zptisnéni prahu je docileno naptiklad vzorci:

B, +B
= avg > max 6.2)
¢l B = Bin + (Bnax — Bavg) (6.3)

ale pro dalsi pouziti bude pouzity obecny piedpis
By = Bmin + k * (Bax — Bmin) (6.4)
kde k = <0, 1> je voleno experimentalné, pro zptisnéni prahu k < 0.5.

Pokud Bavg > B, pak kazdy pixel Pxy, jehoz modra slozka Bxy < By, nalezi bubling.
Pokud Bayg < B, pak kazdy pixel Pxy, jehoz modra slozka Bxy > Bt nalezi bubling.
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Snimek 32 Vyznamné hodnoty modré barevné slozky; kde:
o Cervena oblast znazorfiuje intenzity, které definuji pixel bubliny
e  Bmin — Minimalni hodnota modré slozky ve snimku
® Bmax — Maximalni hodnota modré slozky ve snimku

e Bay — Primérna hodnota modré slozky ve snimku

e Bt— Prahové hodnota modré slozky

Vysledek prahovani konkrétni barevnou slozkou je patrny na snimku 33b.
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heliovych bublin (¢erveng)
Snimek 33 Prahovani k oznaceni pixelt heliovych bublin
Zdroj: Odbor termomechaniky a techniky prostiedi, VUT FSI [s.a.]

6.1.2 Vybér reprezentantii heliovych bublin

Vysledkem této detekce bude seznam bodu, které piedstavuji potencialni heliové bubliny.
Bublina je obecné spojita oblast slozena z n¢kolika pixeli. Postupuje se klasicky pies vSechny
pixely snimku, a jakmile je nalezen pixel bubliny, jsou vyhledany ostatni pixely doty¢né bubliny
rekurzivnim prohledavanim okoli prvniho pixelu. VSechny zkoumané pixely jsou oznaceny, aby
se jimi algoritmus v budoucnu jiz znovu nezabyval.

Po dokonceni seznamu vsech pixelti bubliny je z nich vybran jeden, ktery ji bude reprezentovat.
ProtoZe jsou bubliny velmi malé, nehraje jeho vybér takovou roli. Reprezentantem muze byt
napiiklad prvni, prostfedni ¢i posledni pixel v seznamu. Pokud byly béhem rekurzivniho naditani
pixeld bubliny evidovany také jeji extrémni soufadnice, pak z nich mohou byt soufadnice
reprezentanta vypocteny priomérovanim:

Xr — Xmin 'IZ'Xmax (6.5)
Y.in +7Y,
= w (6.6)

Potizi jsou oblasti, kde je velky shluk bublin (naptiklad v okoli vyustky). Tyto bubliny jsou tak
rekurzivnim algoritmem pojaty za jedinou bublinu, nebot’ je od sebe neoddéluji pixely okoli. Pro
dalsi postup je to dokonce vyhodné, nebot’ pocetné nejvétsi shluky bublin pomahaji urcit zdroj
proudéni bublin. Za zdroj mtze byt povazovat nejvétsi shluk bublin, ktery zaroven lezi na okraji
proudu.

Shluky lze rozdélit na jednotlivé bubliny vyuzitim té skutecnosti, ze ¢im blize stfedu bubliny
se pixel nachazi, tim vzdalenéjsi je jeho piislusna barevna slozka od stanoveného prahu. To lze vidét
na snimku 34, ktery zachycuje zvétSeny shluk o dvou bublinach.
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Snimek 34  Shluk dvou bublin — detail

| v tomto ptipadé je shluk rekurzivnim algoritmem povazovan za jedinou bublinu, ale jsou vV ném
patrné dva lokalné extrémni pixely — dva pixely, které nemaji v okoli zadny jiny jesté tmavsi pixel.
Kazdy z téchto pixeld bude reprezentantem jedné bubliny.

Poznamka: Roztazovani ostatnich pixeld jednotlivym bublindm neni pro dalsi postup tieba. Lze
vSak pouzit naptiklad jednoduché pravidlo, Ze konkrétni pixel nélezi t€ bubling, jejiz reprezentant je
k ni ze vSech reprezentantli nejblize.

Vyse uvedeny postup tedy vybira z obecnych shluka bublin jednotlivé reprezentanty. Detekce
pixell bublin a vybér reprezentantii vsak 1ze spojit a vyrazné zjednodusit: Snimek lze projit pouze
jednou areprezentanty v ném vybirat pfimo. Pixel je reprezentantem, pokud spliiuje obé tyto
podminky:

1. Barva pixelu odpovida dle zvoleného prahu bubliné
2. 'V okoli pixelu neni jiny, jehoZ ptislusna barevna slozka by od prahu byla vzdalena vice.

Snimek 35 zobrazuje okoli vyustky, kde lze vidét stanovené reprezentanty pro shluky bublin
(snimek 35b) i pro jednotlivé bubliny (snimek 35c).
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a) zdrojovy snimek
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b) reprezentanti shlukti bublin C) reprezentanti jednotlivych bublin

Snimek 35  Vybér reprezentantii bublin v okoli kolem vyustky

Moznost délit barevné shluky na jednotlivé bubliny vSak nemusi byt vzdy Zadouci. O tvaru
proudnice lIze rozhodovat také jen dle reprezentantti shluk. Rozdélenim shlukt na bubliny dojde
ke zpiesnéni vysledku. Zejména v oblastech v okoli vyustky (snimek 35) je vSak bublin
mnohonasobné vice nez shlukil. Prace s tak velkym objemem dat mlzZe znamenat vyrazny narust
doby vyhodnocovaciho procesu. Porovnanim snimkt 35b a 35c Ize vidét, ze tvar proudnice by byl
V obou piipadech velmi podobny. Z divodu uspory ¢asu lze tedy prevod shlukl na reprezentanty
jednotlivych bublin vynechat.

6.1.3 Separace neplatnych reprezentanti

V piedchozim postupu byla pouzitim konkrétnich podminek ur¢ena mnozina reprezentantd.
VSichni tito reprezentanti splnili set urcitych podminek. Ne vSichni vSak nalezi hlavnimu proudu.
Mohou predstavovat bubliny mimo proud, které vSak ziistaly ve snimku. Také mohou naleZet jinym
objektlim, které nebyly pted pofizenim snimku odstranény. Osamocend vyrazna bublina mimo
proud miiZze velmi ovlivnit vysledny tvar proudnice. Ugelem nésledujiciho kroku je proto vybér
pouze téch reprezentanti, které jsou v proudu.

Pti praci se sekvenci by bylo mozné povazovat za bubliny proudu pouze ty, které vyrazné
zménily polohu. Pokud je na tomtéz misté (s malou toleranci) ve dvou po sobé jdoucich snimcich
nalezena bublina, pak tuto bublinu neunasi proud a 1ze ji pro nasledujici postup ignorovat. Je-1i vsak
k dispozici jediny snimek proudéni, je tfeba uvazovat jiné postupy. Lze vSak vyuzit toho, ze bubliny
nelétaji osamocene. Pokud bublina nalezi proudu, V jejim okoli se budou vyskytovat dalsi, které
vyustku opustily vV podobném case a podobnym smérem. Naopak bublina ¢i mnozina bublin pfili§
vzdalenych od ostatnich pravdépodobné proudu nenalezi.

Prvnim krokem separace neplatnych reprezentantli je sestrojeni minimalni kostry grafu téchto
reprezentantll. Problém popisuje Jarnik (1930) ¢i Cherition a Tarjan (1976). Kostra grafu je
stromovy graf, ktery propojuje vSechny jeho vrcholy (reprezentanty). V tomto piipadé jde o kostru
grafu, jejiz soucet délek jednotlivych tise¢ek je minimalni. K takové konstrukei 1ze vyuzit naptiklad
Kruskaliv, Bortvkiv ¢i JarnikGv algoritmus. Snimek 36 zobrazuje minimalni kostru grafu
na mnozing reprezentant shlukt (viz 6.1.2).
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Snimek 36 Minimdlni kostra grafu reprezentanti shlukl heliovych bublin
Zdroj: St’astn}'l, Richter, 2016

Poznamka: Zelené useCky nespliiuji podminku pro velikost usecCky dané
vzorcem 6.7.

Kostra grafu bude pouZita ke statistickému vyhodnoceni, pomoci né¢hoz bude urc¢eno, zda neni
bublina ¢i vice bublin pfili§ vzdalenych od ostatnich. Pro tento ucel je tfeba ur€it nasledujici
parametry:

1) Pocatek proudéni Exy — Vétsinou V misté nejvétsiho shluku bublin. Obecnéji v misté
nejvetSiho shluku bublin, ktery lezi na konvexni obalce nezredukovaného seznamu
reprezentantl (algoritmus bude uveden v kapitole 6.2).

2) Primeérna velikost tiseek v minimalni kostie grafu Lavg.

3) Stiedy vSech usecek Vv kostie.

4) Nejvétsi vzdalenost dmax stiedu Gsecky od pocatku proudu Exy.

Podminka, kterd urci, které usecky jsou platné, je pak stanovena jako kombinace vySe zminénych
faktorti:

L< (k + q) Lasg 6.7)

max
Kde: L — délka vySetiované tsecky
d — vzdalenost stiedu vySetfované usecky od poc¢atku proudéni
k — staticky koeficient
g — dynamicky koeficient

Pokud stied tisecky (spojnice dvou bublin) lezi pifimo v pocatku proudéni, pak je ji povolena
maximalni délka K x Layg. S rostouci vzdalenosti d od pocatku proudéni je vSak mozné tolerovat
I vétsi vzdalenosti mezi jednotlivymi bublinami, coz zalezi na dynamickém koeficientu g. Oba
koeficienty k i g jsou vSak stanoveny experimentalng. Jejich nastaveni Se mize mirn¢ lisit s ohledem
na mnozstvi bublin v proudnici a také s ohledem na to, jestli se pracuje s reprezentanty shlukt ¢i
s reprezentanty jednotlivych bublin. Pro snimek 36, kde se operuje s reprezentanty shluku, je to
k=15,q=15.

Usecky u po¢atku proudu mohou dosahovat maximalné 1.5nasobku primérné velikosti Gsecky.

v

Nejvzdalenéjsi tisecka od pocatku pak muize mit oproti pruméru az trojnasobnou velikost. Kvili
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nesplnéni podminky (6.7) byly ve snimku 36 zneplatnény dvé tuseCky (oznacené zelen¢).
Reprezentanty ¢i skupiny reprezentantli, které jsou S proudem spojeny témito UseCkami, tedy
nebudeme do proudu uvazovat. Usetka spojuje obecné dvé mnoziny reprezentantd. S jejim
odstranénim budou odstranéni vSichni reprezentanti jedné z téchto mnozin. Neplatnou mnozinu
reprezentantl 1ze vybrat jako napfiklad tu méné pocetnou, nebo Iépe jako tu, ktera neobsahuje
pocatek proudéni.

6.1.4 Serazeni mnoZiny reprezentanti

Obecné neni nutné detekované platné reprezentanty k uréeni jejich obalky setfidit. Pro ucely této
prace je vSak vyhodné jejich sefazeni provést, ¢ehoz bude vyuzito pii rekonstrukci hranice
Z chromozomu pfi sestrojovani nekonvexni obalky genetickych algoritmt (viz kapitola 6.3.2). Kvuli
zminénému kroku je tfeba reprezentanty setadit nésledujicim postupem:

1. Je urcen hlavni smér proudu thlem ¢ — primér sklonii spojnic pocatku proudéni S ostatnimi

platnymi reprezentanty.

2. Je ur¢ena hlavni pfimka proudu p se sklonem ¢, prochazejici reprezentantem pocatku.

3. Kazdému reprezentantovi Ri bude nalezet piimka g, kterd jim prochazi, a pfitom je kolma

na hlavni smér proudu.

4. Piimky @i sefadime vzestupné podle toho, jak je od reprezentanta pocatku vzdaleny jejich

prunik s hlavni ptimkou p. Spolu s pfimkami fadime i jim naleZici reprezentanty.

Snimek 37 znazornuje proces i vysledek sefazeni reprezentantu.
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Snimek 37 Reprezentanti Ri sefazeni podle vzdalenosti jim piislusicich piimek gi (kolmych
na hlavni smeér proudéni) od pocatku proudéni

6.2 URCENI KONVEXNIi OBALKY PROUDNICE

Obalkou proudnice serozumi obalka, ktera ohraniCuje oblast, v niz Se nachazi vSichni
reprezentanti. Pokud je takova obalka konvexni, pak vSechny jeji vnitini thly jsou konvexni (< m).
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To Ize definovat i tak, Ze jakakoliv tiseCka spojujici libovolné dva body uvniti obalky lezi cela uvnit
této obalky.

Snimek 38 Nekonvexni obalka

Na snimku 38 lIze vidét nekonvexni obalku. Uhel ¢ je vnitini konkavni uhel. Body A a B lezi oba
uvnitf obalky, avSak tseCka AB, ktera je spojuje, zasahuje i mimo tuto obalku (¢arkovana oblast).

Problém urCeni konvexni obalky lze vyfeSit pomoci postupu Jarvis scan (Jarvis, 1973).
Algoritmus je efektivni aspoéiva V postupném piidavani hrani¢nich bodt (reprezentantl)
do hranice.

Snimek 39  Princip tvorby konvexni obélky

Princip algoritmu demonstruje snimek 39, kde je ukazano, jak zafadit bod Pi+1 (konkrétné P>)
do kiivky obalky. Aktualnim bodem je bod P; (konkrétn¢ P1). Tento a pfedchozi bod Pi-1 tvofi
poloptimku PiPi_1. Polopfimka je rotovana kolem bodu Pi po sméru hodinovych rucicek (smér rotace
zvolen pied zahajenim algoritmu). Prvni z bodu, ktery je pfi rotaci protnut, bude bodem Pi+1. Lze
fici, ze jsou prochazeny vsechny body Pj (riizné od Pj) tak, aby byl nalezen nejmensi z ahla Pi_1PiP;.
Doty¢ny bod Pj se pak stava novym bodem obélky Pi+1.

Poznamka: Z dvojice moznych thld Pi-1PiPj je uvazovan ten, jehoz velikost je v rozmezi <m,27).

Konkrétné na snimku 39 je novy bod P2 vybran proto, Ze pro vSechny ostatni body by byl novy
uhel (konkavni nebo ptimy) na obalce vétsi. K vybrani bodu Pi+1 je tedy tieba dvojice predchozich
bodi Pj a Pi-1. Vlastnimu algoritmu tak musi pfedchazet proces inicializace. V inicializa¢ni fazi je
vybran bod Po, ktery s jistotou lezi na hranici. Muze to byt naptiklad bod s nejnizsi soufadnici X
(v ptipadé vice takovych bodi z nich vybereme ten s nejnizsi soutadnici Y). Jemu je dale zvolen
fiktivni pfedchtidce P-1. Tim miZe byt libovolny bod rizny od Po, ktery ma soufadnici X mensi nebo
rovnu soufadnici X bodu Po. Algoritmus zacina v bod¢ Po a obalku neustale rozsitfuje 0 nové body
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Pi+1, dokud nebude jako novy bod Pi+1 oznacen pravé pocatecni bod Po. Tim se obalka uzavie
a vSichni reprezentanti budou lezet bud’ uvniti této obalky nebo na hranici.

Snimek 40 zobrazuje detekovanou konvexni obalku ve skutecném snimku proudéni heliovych
bublin, kdy algoritmus byl aplikovan na mnozinu reprezentantd shluki heliovych bublin.

Snimek 40 Konvexni obélka reprezentantd shlukt heliovych bublin

6.3 NEKONVEXNI OBALKA PROUDNICE

Definice nekonvexni obalky byla jiz popsana v kapitole 6.2. Snimek 41 zachycuje porovnani
hranice téhoz proudu — téze mnoziny reprezentantd, pficemz snimek 41b zobrazuje konvexni
a snimek 41c nekonvexni ohraniceni.
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a) zdrojové rozmisténi b) konvexni obalka c) nekonvexni obalka

reprezentantli

Snimek 41 Porovnani konvexni a nekonvexni hranice
Zdroj: Stastny, Richter, 2016

Z porovnani je patrné, ze nekonvexni obalka zachycuje proudéni vérnéji pravé proto, ze ji
neomezuje podminka konvexnosti oblasti. Postup sestrojeni nekonvexni obalky vSak nelze
jednoznacné definovat. Jednou moznosti by mohlo byt zlepSovani hranice postupnym ptidavanim
dalsich bodu do piivodné konvexni hranice, pokud se tim hranice vylep$i. To mize byt velmi obtizné
definovatelné. Zarovein se muize stat, Ze se pridanim konkrétniho bodu hranice nezlepsi, ale je nutné
ho i tak pfidat, aby bylo docileno jesté kvalitnéjsi hranice. Dal§i moznosti je postupné propojovani
bodi useckami, napiiklad od nejkratsi mozné. Postupné by setak konstruoval graf. Ten by
ve vysledku musel byt spojity a cyklicky a musely by se z n¢j nasledné odstranit vnitini spojnice
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uvnitf obalky. Tyto podminky mohou byt velmi obtizné definovatelné, a i pies to nezarucuji kvalitni
vyslednou hranici, protoze ji nehodnoti jako celek.

Zakladni otazkou zistava, jaké body do hranice zahrnout (jak je zkombinovat), aby byla co
nejverohodnéjsi. Pro jednu variantu hranice mize byt rozsiteni 0 konkrétni bod vyhodné, pro jinou
nikoliv. Nutnost porovnavat hranici jako celek a potfebu porovnavani rtiznych variant hranice Ize
zkombinovat vyuzitim genetickych algoritmd.

6.3.1 Pouziti genetického algoritmu pri konstrukci nekonvexni obalky

Pouziti genetického algoritmu popisuje Stastny a Richter (2016). Kazdy jedinec v populaci bude
predstavovat jedno konkrétni feSeni ohraniCeni pole reprezentant. Pole reprezentanti Ro—Rn je
neménné (stejné sefazené) pro vSechny jedince po celou dobu vyhodnocovani. Velikost
chromozomu odpovida velikosti pole reprezentantii. VSechny geny chromozomu obsahuji binarni
hodnotu. Pokud ma gen Gj hodnotu 1, pak reprezentant R; je prvkem hranice, pokud ma G;i
hodnotu 0, pak Rj hranici nenalezi.

Hranice se mezi sebou rtizné kombinuji, ¢imz mimo jinych vznikaji i jedinci, ktefi maji dobré
vlastnosti obou (obecné vSech) svych rodic¢l. Dobré vlastnost v tomto pfipad€ znamend prezenci
konkrétniho reprezentanta ¢i skupiny reprezentantd V hranici. Jedinec (varianta hranice) je
jednoznacné urcen svym chromozomem. Jednotlivé jeho geny definuji, které body nalezi hranici
a které nikoliv. Tyto body je vSak nutné spravné setadit tak, aby jejich postupny prichod vytvotil
hranici (na zavér je spojen posledni a prvni bod hranice). Jakmile je hranice kompletni, zbyva ji
ohodnotit tzv. fitness funkci. Diky ni ziskame kvalitativni fitness hodnotu, ktera bude uréovat $anci,
s jakou se doty¢ny jedinec bude kiizit, aby piedal ¢ast svého chromozomu na dalsi generaci.

Pied pouzitim genetického algoritmu je tfeba zvolit jeho parametry (viz kapitola 3.6):

Velikost populace

Odviji se od poctu reprezentantd n. Jestlize gen pro kazdého reprezentanta mize nabyvat dvou
hodnot, pak maximalni pocet kombinaci hranice je 2". B&hem testovani byl pocéet populace
v genetickém algoritmu ptiblizné roven poctu reprezentantii bublin, avSak vzdy byl V rozmezi
50-200. Tedy Ize doporucit:

Tabulka 4 Doporucena velikost populace pro dany pocet reprezentanti

Pocet reprezentanti n Velikost populace q
<0, 49> 50
<50, 200> n
<201, o> 200

Vybér rodici
V préci je pouzity model dvou rodict jednoho potomka. Neni v§ak dokdzano ani vyvraceno, Ze

je to model nejlepsi. Rodice jsou vybirani ruletovym zpisobem, ato ptedevsim proto, Ze tento
zpusob je nejméné narocny na strojovy cas.
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Pocet déti v populacni obméné

Je zadouci, aby se v ramci populacni obmény nahradilo velké mnozstvi populace. Zaroven je
vSak nezadouci, aby kvalitni potomci zanikali. V praci se proto populacni obmeéna tyka prave
poloviny populace — polovina populace bude zachovana a polovina bude nahrazena potomky v nové
generaci. Jedinci, ktefi jsou pfi tom vylucovani z populace, jsou vybirani dle fitness hodnoty
od nejméné kvalitnich.

Zpusob kiiZeni

ProtoZe mnozina reprezentantti neni sefazena podle toho, jak budou v hranici nasledovat za sebou
(ani to nelze, protoze mnozina musi byt sefazena stejné pro vSechny mozné hranice), nehraje roli,
jestli pouzijeme bodové kiiZeni S jednim dé€licim bodem, vicebodové kiiZeni S nékolika délicimi
body, ¢i budeme urCovat rodice pro kazdy gen potomka zvlast. Z hlediska procesniho casu
I slozitosti algoritmu jsou prvni a tieti jmenovand moznost takika ekvivalentni.

Mutace

Mutaci je vhodné nastavit v zavislosti na poctu gent n (a tedy i reprezentantt). V praci je pro
tento ucel vytvorena pravdépodobnostni tabulka, slouzici K uréeni poc¢tu mutaci. Maximalni pocet
mutaci g stanovime jako celociselny podil po¢tu genti (omezeny intervalem <50, 200>) a 50:

q = min[200,max(50,n)] div 50 (6.8)

Pravdépodobnost, Ze k mutaci nedojde, je vzdy 70 %. Zbylych 30 % se proporcionalné rozdeli
mezi pravdépodobnosti po¢tu mutaci, jak ukazuje tabulka 5:

Tabulka 5 Pravdépodobnost poctu mutaci v zavislosti na poctu gent

Pocet genit <100 100-149 150-199 >=200
Q 1 2 3 4
Pravds

ravde’podobnost 0 70 % 70 % 70 % 70 %
mutaci
Pravdt?podobnost 1 30 % 15 % 10 % 7.5 %
mutaci
Pravde’podobnost 2 15 % 10 % 7.5 %
mutaci
Pravde,podobnost 3 10 % 7.5 %
mutaci
Pranc?podobnost 4 7.5 %
mutaci

Tedy naptiklad pii vytvateni jedince 0 méné nez 100 genech je 30% Sance, Ze dojde pravé k jedné
mutaci. Pomoci tabulky a generatoru nahodného cisla tak bylo urceno, kolik genti nového jedince
by mélo zmutovat, vV naSem ptipad€ zméenit hodnotu na opacnou.
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Ukonceni genetického algoritmu

Pro tucely tohoto vyzkumu je pouzito maximalniho poctu genera¢nich obmén beze zmény

nejlepsiho jedince.

6.3.2 Sestrojeni hranice dle chromozomu

Kazdy jedinec je pfesn¢ dany svym chromozomem. Jak bylo fec¢eno, jednotlivé geny popisuji,
zda piislusny reprezentant nalezi hranici ¢i nikoliv. Do procesu sestrojovani hranice proto vstupuji
pouze ti reprezentanti, jejichz geny maji hodnotu 1. V této fazi tak neni téeba fesit, jestli vSichni

reprezentanti lezi uvnitt obalky, nebo jsou néjaci vné. V tomto bod¢ je tfeba body hranice seradit

tak, jak v ni nasleduji po sobé. Tabulka 6 je piikladem poc¢atecniho stavu, tedy vSech reprezentantd
a hodnot jim pfislusnych genti. Tabulka 7 pak zachycuje pozadovany vysledek sestrojeni hranice.

Graficky jsou reprezentanti i sestrojena hranice znazornéni na snimku 42.

Tabulka 6 Ptiklad mnoziny reprezentantti S pfislusnymi geny

Index reprezentanta i genu Souradnice X Soui‘adnice Y Hodnota genu
1 10 10 1
2 30 15 1
3 20 20 0
4 15 25 1
5 25 25 0
6 35 30 1
7 20 35 0
Tabulka 7 Spravné sefazené hrani¢ni body (pozadovany vystup)
Poradi Piivodni index Souiadnice X Souradnice Y Hodnota genu
1 1 10 10 1
2 4 15 25 1
3 6 35 30 1
4 2 30 15 1
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Snimek 42 Sestrojend hranice nad danou mnozinou bodti pro chromozom 1101010
Zdroj: Stastny, Richter 2016

Na algoritmus setfazeni hrani¢nich bodu jsou kladeny znaéné naroky na co nejmensi procesni Cas,
protoze algoritmus bude vykonan v ramci vytvareni kazdého jedince. Z diivodu tspory ¢asu tento
proces vyzaduje sefazeni mnoziny reprezentantl (Vviz kapitola 6.1.4) jesté pied predanim
reprezentanti genetickému algoritmu.

K jednotlivym reprezentantim budeme pfistupovat postupné, jak jsou sefazené. Reprezentanty
s ptislusnou hodnotou genu 0 pouze pieskocime. Reprezentanty s pfisluSnou hodnotou genu 1
budeme postupné piitazovat do hranice. V inicializa¢ni fazi spojime prvni dva reprezentanty hranice
useckou. Oba body oznac¢ime jako koncové body dosavadni hranice, tedy Qo a Q1. Pro kazdého
nasledujiciho reprezentanta hranice je pak rozhodovano, zda ma byt Gseckou spojen s bodem Qo
(a stat se tak novym koncovym bodem Qo), nebo s bodem Q1 (a stat se tak novym koncovym bodem
Q1). Pro potieby rozhodnuti, ke kterému z koncii se ma vySetfovany bod pfipojit, je ticba
geometrické konstrukce, kterou demonstruje snimek 43, kde se konkrétné rozhoduje, ke kterému
z koncti by se mél ptipojit bod Rz. Tuto konstrukei budeme déle nazyvat ,,rozhodovaci geometricka
konstrukce®.
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a) geometricka konstrukce pro koncovy bod b) geometricka konstrukce pro koncovy bod

Qo Q1

Snimek 43 Volba konce pro piipojeni vySetfovaného bodu; kde:

Ri — reprezentanti
pj — piimky dané ptislusnym koncovym bodem Qj a vysSetfovanym bodem R:
Vv — smérovy vektor proudéni (slouzil pro sefazeni reprezentantit)

Snimek 43a prezentuje rozhodovaci geometrickou konstrukci pro bod Qo. Body Qo aR>
(vySetfovany) urci ptimku po. Tato pfimka a druhy z koncovych bodi Q1 definuji polorovinu peQ1
(na snimku 43a zelené znazornéna). Obdobné postupujeme pro bod Q1: body Q1R2 uréi polopiimku
p1 a taspolu s bodem Qo ur¢i polopiimku p1Qo (na snimku 43b modie znazornéna). Nasledné v obou
polorovinach spocitame pocty doposud nezatazenych reprezentanti. Vysetfovany bod bude piidélen
k tomu konci, jehoz zkonstruovana polorovina obsahuje vice dosud nezafazenych reprezentantu.
V tomto piipadé obsahuje polorovina poQ: 4 reprezentanty a polorovina p1Qo neobsahuje zadného.
Bod R: se useckou spoji s bodem Qo a sam Se stane novym koncovym bodem Qo.

Béhem geometrické konstrukce je nutné ovéfit, ze tGseCky (nikoliv piimky) QoRi a Q:Ri

Snimek 44  Prinik hranice pfi rozhodovaci geometrické konstrukci

Bod R3 byl spojen s koncem Ri, nebot’ Vv poloroviné RiR3R> lezi body Rs aRs, zatimco
Vv poloroviné R2RsR1 lezel pouze bod Rs. Kdyz pak v dalsim kroku k hranici pfifazovan bod R,
usecka R2Rs protind jiz existujici usecku hranice RiRs. Proto ji nelze uvazovat a bod Rs bude
automaticky spojen s koncem Rs.

Muze také nastat pfipad, kdy obé€ poloroviny obsahuji stejny pocet nezatazenych reprezentantd.
V takovém ptipad¢€ jsou sestrojeny pravouhlé trojihelniky:
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e  QoRiXo, S pravym thlem pfi vrcholu Xo a stranou QoXo rovnobé&znou S vektorem sméru
proudu v. Tedy strana RiXo bude kolma na smér proudu.
e Q1RiXy, s pravym thlem pfi vrcholu X1 a stranou Q1X1 rovnobéznou s vektorem sméru
proudu v. Tedy strana RiX; bude kolma na smér proudu.
Pokud je usecka RiXo mens$i nez RiX1, pak se bod R; pritadi ke konci Qo, v opa¢ném piipadé
ke konci Q1. Postup demonstruje snimek 45. Protoze Vv tomto ptipadé je usecka XoRi kratsi nez
usecka X1Ri, bod R bude spojen s koncem Qo a stane se novym koncovym bodem Qo.

! A
i,

Snimek 45 Hledani blizsiho konce ve sméru kolmém na smér proudéni; kde:

Qo, Q1 — koncové body doposud sestrojené hranice

Ri — vySetfovany bod

Xo, X1 — pomocné body V trojuhelnicich, pfi nichz je pravy thel
v — smérovy vektor proudu, je vektorem tsecek QoXo a Q1X1

Poté, co jsou do hranice zapojeni vSichni hrani¢ni reprezentanti, zbyva useckou spojit koncové
body qo a g1, ¢imz se obalka uzavie. Uvedeny algoritmus je velmi rychly. Procesni ¢as je linearné
zavisly na poctu reprezentantti (kromé scitani bodu v polorovinach, které je vSak elementarni). Byly
vykovavany pokusy 0 vytvotfeni grafu rliznych variant sefazeni bodu, ale takovy ukol je kvali
exponencialni zavislosti na poctu bodii nepouzitelny.

Vyhodou algoritmu rozhodovaci geometrické konstrukce je tedy rychlost sefazeni hranice.
Nevyhodou miize byt postupné fazeni bodi. Na snimku 46 Ize vidét hranici, kterou nikdy nelze
algoritmem dosahnout. Pfi postupu po hranici od poc¢atku proudu az po nejvzdalengjsi bod
pfechodem na kazdy dalsi bod hranice roste vzdalenost od poc¢atku (uvazuje se pouze vzdalenost
rovnob¢zna se smérem proudu). Hranice na snimku 46 vSak obsahuje takzvanou navratovou useckul.
Tedy vySe uvedené pravidlo nespliiuje. Takové proudy sice existovat mohou, napiiklad kvili
turbulencim. Protoze je vSak hranice detekovana pouze v jediném snimku, odhalit turbulenci by bylo

24
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Snimek 46  Priklad hranice s navratovou useckou (zelena)

6.3.3 Fitness funkce

Jednd se 0 proceduru, kterd komplexné ohodnoti kvalitu daného jedince redlnym cislem —
tzv. fitness hodnotou. Fitness hodnota jednak udéva, ktery jedinec je nejlep$i, jednak také
zvyhodnuje kvalitngjsi jedince pifi vybéru rodict pro dalsi kiizeni. V tomto pfipad¢é bude fitness
funkce hodnotit kvalitu hranice sestrojené z chromozomu (viz ptedchozi kapitola 6.3.2). Podobné
jako pfi sestrojovani hranice, i zde plati zna¢né naroky na rychlost celého procesu, protoze i fitness
funkce bude volana pfi inicializaci kazdého jedince.

Zkonstruovana hranice mize byt posuzovana celou fadou kritérii. Kazdé kritérium v§ak znamena
strojovy Cas navic. Je tfeba je zazit na nejnutnéjsi, které vSak feSeni budou spravné usmériiovat.
Zaroven musi byt co nejméné narocné na dobu evaluace.

Pocet bodui vné obadlky

Hranice proudu by méla obsdhnout idealné vSechny platné reprezentanty. Z platnych
reprezentantll postaci kontrolovat ty, které maji hodnotu pfislusSného chromozomu 0. Zbylé lezi
na hranici.

Kazdy reprezentant, ktery leZi vn€, musi sniZit kvalitu hranice. Obecné plati, ze pokud existuje
cesta od bodu k hranici snimku, pak bod lezi vné obalky. Cesta obecné neznamena piimku, ale
jakoukoliv kiivku. Lze vSak vyuZit skuteCnosti, Ze snimek neobsahuje navratovou usecku. Proto
sta¢i od bodu postupovat pfimo ¢tyfmi riznymi sméry: ve sméru proudu, proti sméru proudu
a dvéma sméry kolmymi na smér proudu. Sméry demonstruje snimek 47a. Pokud alespon v jednom
ze smeért dorazime od bodu az k hranici snimku, aniz bychom narazili na obélku, doty¢ny bod je
vné obalky. Snimek 47b ukazuje hranici, pro kterou by toto kritérium neslo pouzit a bylo by nutné

wev

nelze algoritmem zkonstruovat, protoze tento neumoziuje prezenci navratové usecky (viz kapitola
6.3.2).
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W

a) hranice dle algoritmu 6.3.2 b) teoreticka hranice s navratovou tise¢kou
(zeleng)
Snimek 47 Hledani cesty z bodu na hranici

Je ztejmé, Ze jediny bod mimo obalku pro maly pocet bodu piedstavuje vétsi nepfesnost nez
jediny bod mimo obalku pro velky pocet bodl. SpiSe neZ pocet bodii bude vice vypovidajicim
faktorem procento bodu vné obalky.

Plynulost hranice

Obecné je sestrojena hranice souborem usecek, tedy po ¢astech ptima ¢ara. Zlomy (zmény hl)
mezi jednotlivymi useckami by vSak nemély byt pfili§ ostré. Na druhou stranu by hranice méla
pojmout co nejvice bodd, aby ptisobila co nejvérohodnéji. Jsou to tedy dva protichtidné pozadavky,
a to co nejmensi soucet zmén thlu v hranici a co nejvétsi pocet bodi hranice. Obé kritéria lze spojit
V jedno kontrolovanim primérné zmény thlu hranice. Jako piiklad poslouZzi ctvercova oblast, tedy
vSechny zmény thli maji hodnotu 0.5 & a stejnd je i hodnota primérné zmény uhlu. Pokud bude
do hranice ptibran dalsi bod, zvétsi se tim pocet thlt hranice o jeden. Spolu s tim do sumy zmén
uhli pfibude jeden a dva jemu sousedni budou ovlivnény. Pokud uvazovany bod lezi blizko hranice,
je rozsifeni do n&j zadouci, nebot’ nartst sumy uhlt bude vykompenzovan naristem poctu thld. Pro

vzdalenéjsi body uz toto rozsifeni miiZze byt nevyhodné.
D C D C ¥ C

A B A B A B
a) zakladni snimek b) rozsifeni o nevhodny ¢) rozsifeni o vhodny bod
bod
Snimek 48 Rozsifeni ¢tvercové obalky
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Popsany ptiklad demonstruje snimek 48. Snimek 48b ptedstavuje vhodné rozsifeni. Piibyla nova
zména thlu (n— CEB), coz vsak predstavuje jen velmi maly thel. Dva dalsi 0ihly jsou ovlivnéné.
Misto thlu DCB je v hranici nyni thel DCE a misto tthlu ABC je uhel ABE. Zminiovanymi zménami
se celkova zména uhlii podél hranice sice mirné zhor$i, piesto diky zvétSeni poctu hlli znamena
zlepseni primérné zmény thlu v hranici (nyni 0.42 © tedy zlepSeni plynulosti hranice). Roz$iteni
0 bod E je tedy zadouci.

Naproti tomu rozsifeni o bod F (snimek 48c) znamena velké zmény sméru ABF, BFC i FCD.
Priimérnd zména sméru je pak 0.6 m, coz znamena z pohledu plynulosti hranice zhorseni.

Je také otazkou, zda operovat pfimo se zménami uhli, ¢i je modifikovat napiiklad mocninou,
logaritmicky ¢i exponencialng.

Sestaveni funkcniho piedpisu

Je zfejmé, Ze ohraniCena oblast by méla obsahovat vSechny reprezentanty bublin. Pro ucely
genetického algoritmu vSak neni vhodné tento kvalitativni faktor zcela upiednostnit. Mohou
existovat varianty, kdy je plynulost hranice v jedné ¢asti velmi kvalitni. V jiné ¢asti hranice vSak
mohou existovat reprezentanti, které obdlka nepojmula. Pokud by bylo pravidlo o poctu
reprezentant uvniti obdlky zcela upfednostnéno, nemél by takovy jedinec velkou Sanci
na reprodukci, piestoze jeho ¢ast je velmi kvalitni.

Je tedy tfeba hledat kompromisni nastaveni obou faktorii spolu s nastavenim konkrétnich dil¢ich
operatort v jednotlivych vypoctech. Opakovanym testovanim byla stanovena komplexni fitness
funkce, pro vypocet fitness hodnoty i-té¢ho jedince:

1

ky - % + k- In (Z;:p‘) (6.9)

Fi: k0+

Kde

0 — pocet bodt vn¢ hranice

n — pocet vSech bodi

>'i — pocet bodui hranice

ko = 0.1 — minimalni fitness hodnota, aby méli i nekvalitni jedinci Sanci se kiizit.
ki = 12 — faktor postihujici kritérium po¢tu bodi vné oblasti.

ko = 2.2 — faktor postihujici kritérium plynulosti hranice

Poznamka: pted vypoCtem fitness hodnoty je tfeba oSetfit piipadna déleni 0. Pokud by mélo
né&jaké nastat, bude fitness hodnota odpovidat pfimo hodnot¢ ko.

Zmény uhli pfi ohodnoceni plynulosti hranice jsou uvazovany exponencialné a az vysledny
pramér je prevedeny pfirozenym logaritmem zpét do piivodniho méfitka. Timto opatfenim vyssi
uhly jesté vice negativné ovliviiuji fitness hodnotu. Hodnoty ki a k2 slouZzi k uptednostnéni jednoho
¢i druhého faktoru. Vysledky obou kritérii jsou ve jmenovateli, protoze obé ptredstavuji ¢iselnou
hodnotu chyby ¢i ohodnoceni nezddouciho jevu.
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6.3.4 Pribéh genetického algoritmu

Geneticky algoritmus je tedy nastaven a je stanoven proces vytvoieni a ohodnoceni jedince.
Algoritmus tak mize byt testovan, a to pro nahodné mnoziny o 20, 40, 60 a 120 bodech. 120 boda
je priblizny pocet reprezentantli ve snimku 33a (redlny). Body byly vzdy generovany ndhodné
Vv trojuhelnikové oblasti. na snimcich 49, 50, 51 a 52 l1ze vidét vysledky jedné z variant pro kazdy
Z uvazovanych pocta bodi.

Snimek 49  Vysledek genetického algoritmu pro 20 bodi

Snimek 50 Vysledek genetického algoritmu pro 40 bodi
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Snimek 51  Vysledek genetického algoritmu pro 60 bodi

Snimek 52 Vysledek genetického algoritmu pro 120 boda

V nasledujici tabulce 8 1ze vidét souhrnné vysledky celého algoritmu. Pro kazdou variantu bylo
provedeno 50 rGznych pokust. Atribut ,,uspéSnost™ je subjektivni ohodnoceni ¢lovékem, zda je
dosazend hranice dostatetn¢ vérohodna. Hranice nemusi odpovidat piesn¢é hranici, kterou by
sestrojil Clovek, ale musi proud reprezentovat tak, aby byla pouzitelnd pro dal§i vyhodnoceni.
Atribut ,,Primérny pocet generac¢nich obmén* je dany po¢tem generac¢nich obmeén, po kterych byl
vyslechtén jedinec, kterého sejiz nepodafilo piekonat. Hodnota odpovidad celkovému poctu
generaci, ale je snizena o nadefinovany pocet populac¢nich obmén, kdy algoritmus nejlepsiho jedince
jiz neptekonal (50 ¢i 100). Pti populac¢ni obméné byla vzdy nahrazena polovina populace, tedy 100
Z 200 jedinci.
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Tabulka 8 Vysledky testovani genetického algoritmu

Pocet bodu . ., Priamérny pocet ;o

. . Pocet moznych ., . UspésSnost

(= pocet genii . . generaénich obmén

variant hranice [90]
chromozomu) (zaokrouhleno)

20 1048 576 41 96
40 1099 511 627 776 175 82
60 1 152 921 504 606 846 976 4472 76
120 1,33 x 10% 3729 58

Pro vétsi pocty bodi je pocet vSech feseni tak velky, ze je vhodné dat algoritmu vice ptilezitosti

ke zlepseni. 50 generaci bez zlepSeni nejlepsiho feSeni nastavenych pro 20 a 40 bodu je z tohoto
pohledu nedostate¢ny pocet. Proto byla pro 60 a 120 bodti ukon¢ovaci podminka zvétSena na 100 ¢i

200 generaci beze zmény nejlepsiho. ZvySeni této hodnoty vede k vyssi uspéSnosti algoritmu, ale

samoziejmé téz k narastu doby optimalizace.
Vysledek genetického algoritmu pro realny snimek 33a je na snimku 53.

Snimek 53  Vysledek genetického algoritmu pro realny snimek
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7 URCENI RYCHLOSTI PROUDU VIZUALIZOVANEHO
MLHOU

Pro ucel uréeni rychlosti proudu ve snimcich prvniho typu existuje postup, vyuzivajici vzajemnou
korelaci. Lze jej pouzit jak na ptipad vizualizace aditivy, ktera tvoii souvisla vlakna (mlha, kout...),
tak na piipad vizualizace latkami, které souvisla vlakna netvoti (heliové bubliny, saze, jiskry...).
V druhém piipad¢ je vSak takova evaluace zavisla na mnozstvi vizualiza¢nich ¢astic proudu. Pro ne
prilis husté proudy byla vyvinuta jind moZznost, o niz bude pojednavat kapitola 8. Naopak pro snimky
proudéni vizualizované mlhou je pouziti vzajemné korelace (¢i jeji obdoby) vyhodnym zpiisobem
feSeni.

Tato kapitola vyuziva poznatky Bracewella (1965) a Kapincheva, Bradua, Barnese et al. (2015).
Nastini zakladni princip pouziti korelace na snimek proudu vizualizovany mlhou.

7.1 PRINCIP POUZITI VZAJEMNE KORELACE

Milha, jiz se vizualizuje proudici vzduch, neni homogenni, ale obsahuje rizné barevné odstiny
Vv riiznych stupnich Sedi. To mlze byt zptisobeno jednak necistotou mlhy, jednak jeji nekonzistentni
hustotou. Sledovanim zmény polohy nuanci mlhy je mozné vyvozovat rychlost proudéni
V konkrétnim misté.

Pro uréenim rychlosti v konkrétnim bod¢ Q je tfeba sledovat jeho blizké okoli, typicky ¢tvercové
s hranou o 2h + 1 pixelech, kde h ptedstavuje nejvétsi rozdil soufadnice (X ¢i Y) oproti soufadnicim
vysetfovaného bodu. Okoli vySetfovaného bodu by nemélo byt pfili§ malé, aby jej bylo mozné
identifikovat v nasledujicim snimku. Obecné vsak rychlost pixelti v takovém okoli neni zcela stejna,
coz je negativné ovlivnéno prave rostouci velikosti oblasti.

Vektor zmény polohy je uréovan ve dvojici po sobé jdoucich snimcich S° a St. Diky znamé
asové diferenci je poté z tohoto vektoru vypocitana konkrétni rychlost. V prvnim snimku S je
kolem bodu Q, vnémzZz ma byt detekovana rychlost, stanovena oblast (2h + 1) x (2h + 1).
V nasledujicim snimku S? je pak tato oblast vyhledavana. Vychozim bodem jsou pfi tom opét
soufadnice vySetifovaného bodu Q. Ve snimku S! je kolem zminénych soufadnic vyhledavana co
nejpodobngjsi oblast oblasti ve snimku S°. Existuje vice moznosti, jak realizovat samotné porovnani
vySetiované oblasti ve snimku S° a uvazované oblasti ve snimku S*. Né&které popisuje naptiklad
Bracewell (1965) a Kapinchev, Bradu, Barnes, et al. (2015). V této praci probiha toto porovnani
nasobenim jasu pixeld o stejnych relativnich soutadnicich a s¢itanim téchto soucinii. Tim je ziskano
ohodnoceni oblasti EVAL. Oblast, kterd ma ze vSech oblasti nejvétsi hodnotu tohoto ohodnoceni, je
prohlasena za nasledovnika vySetiované oblasti. Stfed oblasti ve snimku S* je pak druhou polohou
vySettovaného bodu Q. Prohleddvané okoli definuje kladnd celoCiselna konstanta m, ktera
predstavuje nejvétsi mozny rozdil souradnice (X ¢i Y) mezi vySetfovanym bodem Q a uvazovanym
bodem P. Hodnota m by méla byt volena dostatecné vzhledem k rychlosti proudu. Negativné vsak
ovliviluje procesni €as. Také zvySuje mnozstvi uvazovanych bodi, z nichZ je vybirana druha poloha
vysetfovaného bodu. Vybrany pak mohou byt 1 ptili§ vzdalené body, jejichz okoli je vSak podobné
okoli bodu Q.
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Algoritmus pro konkrétni bod Q = [Qx, Qv] Ize zapsat nasledovné (syntaxe Delphi):

//prochdzeni uvazZovanych bodt
FOR Xm := QX-m TO QX+m DO
FOR Ym := QY-m TO QY+m DO
BEGIN
EVAL := 0; //ohodnoceni podobnosti obou okoli
//prochdzeni relativnich soutradnic okoli
FOR Xh := -h TO h DO
FOR Yh := -h TO h DO
BEGIN
IQ := getPixelIntensity (QX+Xh, QY+Yh);
Th getPixelIntensity (Xm+Xh, Ym+Yh);
EVAL := EVAL + IQ * Ih; //(*)
END;
IF EVAL > EVALmax THEN
BEGIN
EVALmax := EVAL;
PX := Xm;
PY := Ym;
END;
END;

Algoritmus vySe je vhodné vylepsit tim, Ze se jako prvni uvazovany nasledovnik bodu Q bude
uvazovat bod ve snimku S! se soufadnicemi [Qx, Qv]. Déle bude nasledovat prochazeni pole
(2m + 1) x (2m + 1), v némz se bod [Qx, Qv] jiz pfeskoc¢i. Tim se oSetti rychlosti v okoli proudu,
kde se nenachazi zadna mlha a pozadi je zde homogenni. Pro v§echny uvazované body tak vychazi
stejna hodnota EVAL. EVAL hodnota prvni vySetfovaného bodu uz nikdy nebude piekonana a bez
tohoto opatieni by jim byl bod [Qx — m, Qy — m]. Detekovana zména polohy by v bodé [Qx, Qv] tedy
byla [-m, -m].

Dalsi vylepSeni je mozné pii napocitavani hodnoty EVAL nejen ze soucinu intenzit
odpovidajicich pixeld, ale i ze soudint jejich prevracenych hodnot (intenzit negativni barvy). Radek
komentovany v kodu (*) je tedy vhodné nahradit timto:

EVAL := EVAL + IQ * Ih + (255 - IQ) * (255 - TIh); //(**)

Chovani evaluac¢ni funkce s ptivodnim vyrazem (*) je patrné na nasledujicim piikladu:
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Oblast vysetfovaného bodu

255 255 255
OOQ = [ 0 255 255]
255 0 255
Uvazované oblasti
[255 255 255]
0'po=1255 0 255
[255 255 0 |
255 255 255]
0%y =| 0 255 255
[255 0 2551
255 255 255]
0'p, =255 255 255
[255 255 2551

P#i vypoctu evaluaéni hodnoty po oblast Olpo vyjdou &tyfi nulové souciny 1Q x Ih, a to pro tyto

relativni soufadnice:
e [-1,0] =0 x 255;

[0, —1] = 0 x 255;

[0, 0] = 255 x O;
o [-1,-1]=255x0;

Zato pro oblast O'p1 jsou nulové souciny pouze 2:

e [-1,0]=0x0;
° [0,—1]:0><0;

V porovnani oblasti Olpg a Olp1 Ize tedy vidét, ze je vyhodné, kdyz maji pixely se shodnou
intenzitou stejné relativni soufadnice. Koncepci ale rozbiji téeti oblast O'p, se vemi pixely pouze
0 nejvyssi mozné intenzité, ¢imz je zarucen nejvys$si mozny soudin (*). PiestoZe oblast O'p1 je
identickd se zdrojovou oblasti, oblast O'p; se ji velikosti evalua¢ni funkce vyrovna, kdyz pro ni
vyjdou také pouze dva nulové souciny:

[-1, 0] =0 x 255;

[0, —1] = 0 x 255;

Z toho diivodu je dilezité piipocitavat i soucin inverznich intenzit (**). Pro oblast O'p vychazi
dva nenulové souciny inverznich soufadnic:

[-1, 0] = 255 x 255;

[0, —1] = 255 x 255;

Zatimco pro oblast O'pz jsou vSechny sou¢iny inverznich intenzit nulové.

7.2 VEKTOROVA MAPA

V predchozi kapitole byl pro konkrétni bod Q = [Qx, Qv] ve snimku S° bod jeho nésledujici
polohy ve snimku S! v okoli bodu [Qx, Qv] definovaném konstantou m. Vybér tohoto bodu byl
provadén na zakladé porovnani oblasti kolem bodu Q ve snimku S° (definované konstantou h)
s oblasti kolem kazdého uvazovaného bodu ve snimku S*. Tyto poznatky lze vyuzit pro sestaveni
tzv. vektorové mapy. Jedna se 0 sit’ bodd, vzdalenych od sebe 0 konkrétni konstantni vzdalenost g,
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pro které je ur¢ena rychlost vyuzitim vzajemné korelace. Plati, Ze vektor rychlosti Ize urcit v kazdém
bod¢ snimku (Keating, Wolf, Scarpace, 1975).

Vysledek vektorové mapy je patrny napiiklad na snimku 54, kde byla metoda aplikovana
na proudéni heliovych bublin.

Snimek 54  Priklad vektorové mapy

7.3 DALSI MOZNOSTI URCENI RYCHLOSTI

Pouziti vzajemné korelace je jen jednou z moznych metod, jak feSit uréeni vektord rychlosti.
Existuje napiiklad vice rtiznych typt korelace, z nichz kazdé4 nésleduje obdobny princip, jako byl
popsan v kapitole 7.1.

Pokud Ize v proudu detekovat Castice, 1ze také v urCité oblasti urcit vSechny mozné vektory
rychlosti, tedy ke kazdé ¢astici v oblasti ve snimku S° uréit vektory do vsech &astic v této oblasti
ve snimku S'. Z mnoziny vektorl je pak vybrdn nejcetngjsi. Tento zplsob vyuziva napiiklad
Pavelek, Janotkova a Stétina (2001).
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8 URCENI RYCHLOSTI PROUDU VIZUALIZOVANEHO
HELIOVYMI BUBLINAMI

Protoze metoda pouziti vzdjemné korelace je zalozena na sledovani nuanci mlhy v po sobé
jdoucich snimcich, lze ji principidln¢ pouzit i na zaznam proudéni vizualizovaného heliovymi
bublinami. Uspé&$nost algoritmu vzajemné korelace se odviji od hustoty proudu heliovych bublin.
Kazda ¢astice prestavuje pouzitelnou informaci, naopak pozadi o proudu pfili§ nevypovida. Pokud
je hledana matice snimku S° riznoroda (diky mnozstvi bublin), je ve snimku S* identifikovatelna
1épe nez naptiklad matice okoli s jedinou bublinou. Otazkou tedy je, jak urcit smér pohybu bublin
I ve snimcich s mensi hustotou bublin. Dal§im tGskalim korela¢nich metod je také jejich prace s 2D
objekty, kdy se v mistech o téméf stejnych soufadnicich X aVY vyskytuji bubliny s riznymi
rychlostmi. To je zpsobeno jejich riznou polohou ve sméru osy Z, coz v§ak ve 2D snimku neni
dostate¢né patrné.

8.1 SLEDOVANI CASTIC

Pokud se smér proudéni pokousi urcit ¢loveék, podvédomé dokaze fesit problém vzajemnou
korelaci. Pokud je vS§ak bublin obecné malo, prechézi feSeni na sledovani jednotlivych bublin, jehoz
princip lze zalgoritmizovat pro poéitatové vyhodnoceni. Takovou metodu piedstavuji Stastny a
Richter (2014).

Ke spravnému fungovani algoritmu pro zakladni snimek S° je zapotiebi jesté dvou dalsich po
ném nasledujicich snimka St a S2. Snimek S° bude generatorem bublin. Snimek S bude generatorem
cest. Snimek S? bude hodnotitelem cest. Mezi snimky musi byt stejnd velmi mald Easova
diference dt.

8.1.1 Inicializace procesu

Jak jiz bylo feceno, do procesu sledovani ¢astic vstupuji celkem tfi snimky. Ve vSech tfech vSak
bude na bubliny nahlizeno jako na body reprezentované reprezentanty, jako tomu bylo v kapitole 6.
Ve vsech tfech snimcich jsou provedeny kroky ,,Uréeni pixeld nalezicich heliovym bublindm®
(kapitola 6.1.1) a ,,Vybér reprezentanti heliovych bublin® (kapitola 6.1.2). Na tomto misté je nutno
zdiraznit, ze algoritmus vyzaduje reprezentanty bublin, nikoliv reprezentanty shluka bublin. Krok
,Separace neplatnych reprezentanti“ (kapitola 6.1.3) jiz neni nutné vykonavat. Ze je doty¢na
bublina neplatnd, bude ziejmé diky dalS§im snimkim, v nichz bude jeji poloha neménna. Rychlost
reprezentantli, jejichz poloha se nezméni, bude nulova. Neni tedy dulezité, zda reprezentuji bublinu
mimo proud & dokonce parazitni nehybny objekt. ReSeni by mohly degradovat pouze pohybujici
se parazitni objekty.

Vysledkem inicializa¢ni faze jsou tak tfi mnoziny reprezentantii M°, M*, M2, Mnozina bublin M°
ve snimku S° definuje, jaké bubliny budou v nasledujicim procesu sledovany. Protoze viak miize
nastat situace, kdy bublina ve snimku S* & S? opusti hranice snimku a neni tedy mozné ji sledovat,
existuje moznost ze sledovani vylou¢it bubliny na okrajich snimku, protoze by jim v procesu mohl
byt pfisouzen nespravny smér. Pokud je sekvence pofizena z dostatecné perspektivy a s dostatecné
malou Casovou diferenci mezi snimky, riziko, ze vylouc¢enim bublin pobliZ hranice snimku bude
vyloucena i bublina vySetfovaného proudu je minimalni.
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8.1.2 Generovani moznych cest

V piedchozim kroku byla ve snimku S° uréena mnoZina reprezentanti bublin M°, jejichZ pohyb
ma byt sledovan. Snimek S! bude definovat mozné cesty, kterymi se tyto bubliny mohly vydat.

Je dan reprezentant R% mnoziny M° o soutadnicich [X%, Y%]. Zakladni otdzkou je, kam se jim
reprezentovana bublina pfemistila. Je tedy nutné najit jeji polohu ve snimku S'. Novéa poloha
reprezentanta R% je hleddna v mnoziné reprezentanti M* jako poloha jednoho z reprezentantii RY;.
Spravny reprezentant RYj je oekavan v okoli polohy bodu RY% tedy v blizkosti [X%, YO]. Proto je
Vytipovano U reprezentanttl mnoziny M?, které jsou soufadnici [X%, Y%] nejblize. Pocet U je nutné
zvolit tak, aby bylo jisté, Ze se mezi vybranymi nachazi spravny reprezentant — reprezentant téze
bubliny ve snimku S*. Hodnotu u ovliviiuji tyto faktory:

e Hustota bublin v proudu — Pokud je proud bublin husty co do jejich po¢tu, bude v okoli
polohy bodu RY velké mnozstvi bublin. Proto je tfeba uvazovat vétsi mnozstvi
potencialnich bublin, aby bylo zaru¢eno, Ze mezi nimi bude ta spravna.

¢ Rychlost proudéni ve ventilaénim systému — Touto rychlosti je mySlena rychlost,
se kterou proud opousti ventila¢ni systém. Z té Ize usuzovat na rychlost, s jakou heliové
bubliny méni svoji polohu po opusténi ventilacniho systému. S vyS$8i moZnou rychlosti
bubliny se zvétSuje oblast, v niz lze predpokladat tuto bublinu v nasledujicim snimku.
V¢tsi uvazovana oblast pak bude obsahovat vétsi pocet bublin. Faktor rychlosti proudéni
tedy zvysuje pocet bublin u ve snimku S, které by mohly byt bublinou RY% snimku S°.

e Casova diference mezi snimky — Tento faktor ma presné opaény efekt oproti faktoru
rychlosti proudéni, protoze zmensuje oblast ve snimku S!, kam se mohla piesunout
konkrétni bublina.

Obecné lze ¢islo u zvolit pro husté proudy 10, pro méné husté 5. Pokud by bylo mozné dle
rychlosti proudéni z vyustky a dle ¢asové diference stanovit maximalni vzdalenost dimax, kam nejdal
se miize bublina piesunout, misto daného poétu u by bylo mozné vybrat viechny reprezentanty R,
nachazejici se ve snimku S' v kruhové oblasti se sttedem v bodé [X%, Y%] a polomérem dimax.
Rychlost proudéni z vyustky je viak vétsi nez maximélni rychlost proudéni v bodé [XY%, Y], kterou
je obtizné odhadnout. I tak v§ak mize byt vzdalenost dimax parametrem procesu namisto parametru
k. V této praci je piesto pouzivan parametr K, ato vétSinou o hodnoté 5, pro husté proudy
ptipadné 10.

V tomto kroku tedy bylo kazdému reprezentantovi R% mnoziny MP pfisouzeno u nejblizsich
reprezentantd RYj mnoziny M*.

8.1.3 Rozvijeni cesty

Pro kazdého reprezentanta R% snimku S° je k dispozici u pozic, v nichz by se mohl nachazet
ve snimku S*. Existuje tedy u cest, kterymi se mohla bublina vydat. Kazdou takovou cestu je nutno
provéfit, zda je cestou, kterou bublina skute¢né putuje. Pokud se bublina dostala z bodu [XY%, Y%]
daného reprezentantem R% do bodu [XY, Y%j] daného reprezentantem R}, idealné by tak tutéz zménu
polohy méla vykonat béhem mezi snimkem S* a S Ve snimku S? bude tedy ogekévéan reprezentant
v blizkosti bodu R [Xt, Y1 1], kde

XV = Xyj+ (Xyj = Xoi) = 2 Xqj — Xo; (8.1)
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YV, =Y+ (Y —Yo)=2-Y — Yy (8.2)

Je velmi nepravdépodobné, aby zména polohy bubliny mezi snimky S° a S* byla naprosto shodna
se zménou polohy téze bubliny mezi snimky S* a S. Proto je tieba prohledat blizké okoli bodu R
a hledat v ném reprezentanty z mnoziny M2, V tomto piipadé je tfeba vykonat podobny tkol jako
v kapitole 8.1.2, tedy zvolit pocet reprezentantl v, které by mohli odpovidat poloze reprezentanta
R% ve snimku S?. Hodnota v bude zavisla pfedev$im na hustoté heliovych bublin v proudu, protoze
bod R! j je uréen s ohledem na piedchozi zménu polohy mezi snimky S°a S. Nicméné za vzorkovaci
¢as dt mize dojit ke zméné sméru irychlosti proudéni, coz zvétSuje mnozinu moznych poloh
bubliny ve snimku S?. Opét tedy lze jako parametr pouzit maximalni polomér dijmax, definujici oblast
ve snimku S?, do niz by se mohl pfesunout reprezentant R%, ktery se predtim presunul do bodu RY.
Typicky se pro vyhledavani blizkych bodl pouziva stejné nastaveni jako v kapitole 8.1.2, tedy
maximalni polomé&r oblasti dijmax = dimax. V praci je vSak pro obé vyhledavani pouzity konkrétni
pocet nejblizsich bodla v = u =5 (ptipadné 10).

V tomto bod¢ tedy bylo ke kazdé z u cest ur¢eno v moznych pokracovani cest. Schematicky to
znazoriuje piiklad na snimku 55, kdy jsou v jednom obrazku vyobrazeni reprezentanti snimku
S% — gerveng, S' — modfe a S? — zelené. Déle jsou zde zobrazeny varianty cest z bodu R% pro
u=v = 3. Nejblizsi body z mnoziny M* bodu R% jsou R'1, R, a R%4. Napiiklad pro bod R postup
pokraéuje nalezenim bodu R*1, ktery na polopiimce R%R1 ve dvojnasobné vzdalenosti od bodu
R%, nez je bod R1. Ogekavame, ze pokud se bublina za ¢as dt pfesunula z polohy dané R% do polohy
dané R'1, pak by se z pozice R'1 méla za stejny ¢as dt presunout do bodu R‘1. Neblize bodu R
jsou body R?3, R% a R%. Podobnym zplisobem jsou rozvinuty i cesty pro body R*; a R4

Poznamka: Bod R?; figuruje jak v cesté R%-R11-R%3, tak v cesté R%-R4-R?3, coz je viak povoleno.

Princip generovéni cest uzitim snimku S (kapitola 8.1.2) a rozvijeni cest uzitim snimku S® je tedy
podobny, a sice v hledani uréitého poctu nejblizsich bodt konkrétnimu bodu. Ale zatimco v prvnim
piipadé je timto bodem piimo bod cesty (vySetfovany bod), ve druhém ptipadé je bodem uméle
vytvofeny bod s pfedpokladem, Ze se do néj vySettovany bod dale piesune.
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Snimek 55  Ilustrace generovani cest pro bod R% snimku S° prou=v = 3.

8.1.4 Ohodnoceni cest

Vystupem piedchoziho kroku je u x Vv cest pro kazdého reprezentanta mnoziny M°. Pokud byly

konstanty u a v voleny adekvatné a pokud reprezentovana bublina neopousti hranice snimku, prave

jedna z téchto cest je platna. Kazdou cestu je proto nutné ohodnotit, pti¢emz nejkvalitnéjsi cesta
bude prohlasena za platnou. Pokud bude platit cesta R%RYR%, pak hledanym vektorem rychlosti
v bodé RY je R%RY;. Pokud je Gasova diference dt mald, pak lze oekavat, ze by zména R%RYj a RLR%
mély byt velmi podobné (ostatné je to piedpokladem celé metody). Proto je cesta ohodnocena

nasledujicimi kritérii:

Zména rychlosti — Kritérium vychdzi z predpokladu, Ze bublina by neméla vyrazné
zpomalit ani zrychlit. Faktor vzdalenosti ziskdme jako pomérnou zménu délky (absolutni)
vztazenou k délce prvni Casti cesty:

_ ||R°iR1j| - |R1jR2k||

8.3
|RO;R? (83)

fo
il

Pficemz idedlni hodnota faktoru vzdalenosti je 0.

Zména sméru — Toto kritérium hodnoti zménu sméru letu bubliny mezi snimky S* a S?
oproti ptivodnimu sméru danému S° a S. Hodnota faktoru f, je rovna velikosti thlu, které
sviraji vektory R%RYj a R4R?%. Uhel bude vzdy v rozmezi <0, ©>, pfi¢emz jeho idealni
hodnotou je 0.

Zména velikost bubliny — Kazdy z trojice reprezentantt cesty se odkazuje na konkrétni
bublinu. Reprezentovanou bublinou se rozumi mnozina vSech bodt vyhodnocenych jako
body bubliny, které maji k danému reprezentantovi ze vSech reprezentanti nejblize (vice
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se tomuto bodu vénuje kapitola 6.1.2). Faktor zmény velikosti bubliny f¢ je pak vypo¢itan
nasledovné:
|C% = € +1C% = €2

fe= co, (8.4)

Kde CO — pocet pixelii i~té bubliny ve snimku S°
Clj — pocet pixeli j—té bubliny ve snimku St
CY% — pocet pixeli k—té bubliny ve snimku S?

Idealni hodnota faktoru fc je 0.

Faktor zmény velikosti bubliny vSak nelze doporucit vSeobecné, protoze spravnost
algoritmu vybéru reprezentantii nemusi byt stoprocentni. Naptiiklad jedind bublina
ve snimku S° miize byt algoritmem kapitoly 6.1.2 ve snimku S' rozdélena na dvé.
Reprezentanti téchto dvou bublin budou velmi blizko u sebe, a proto jsou i cesty K nim ¢i
od nich prakticky totozné. Faktory zmény rychlosti i zmény thlu budou pro obé& cesty
témet shodné a nebude zaleZet, ktera z cest bude vybrana jako vyhodnéjsi. Faktor zmény
velikosti bubliny vSak bude vypadat diametraln¢ jinak a mtize hodnotu cest devalvovat.

Vzdalenost nasledovnika — | samotna délka prvni ¢asti cesty miize byt kritériem. Cim
mensi je vzdalenost mezi body R%RYj, tim je pravdépodobnéjsi, ze bod RYj je skuteénym
nasledovnikem bodu R%. Pokud je diky koeficientim U a v vySetfovano velké mnozstvi
cest, mohou byt uvazovany i vzdaleni nepravdépodobni nasledovnici. Nejblizsi body by
proto mély byt zvyhodnény, aby nedoslo k ptipadiim, jako zachycuje snimek 56. Pfi
hledani cesty z bodu R% je nalezena cesta R%R*1R?%, ktera méa obé tisecky cesty stejné
dlouhé a stejn¢ orientované. Pokud hodnotici funkce nebude zohlednovat vzdalenost
nasledovnika, bude mit zminéna cesta nejlepsi mozné ohodnoceni 0. Oproti tomu cesta
R%R,R?, (spravnd) je sice také velmi kvalitni, avSak tse¢ka R2R% je mirné delsi nez
R%R,. Proto tato cesta bude mit ohodnoceni vétsi nez 0, a tedy nebude vybrana. Obecné
lze fici, ze se zvySujicim se mnozstvim heliovych bublin v proudu a se zvySujicimi
se hodnotami konstant u a v roste pravdépodobnost, ze bude nalezena nespravna cesta
s velmi nizkym ohodnocenim.

Faktor vzdalenosti nasledovnika tak zaroven plni funkci ochrany proti nevhodné
zvolenym konstantam u a v pro konkrétni bublinu. Faktor vzdalenosti nasledovnika fq je
tedy roven vzdalenosti R%RYj, pfi¢emz jeho idealni hodnota je 0.

Snimek 56 Idedlni cesta, chybné nalezena z diivodu chybéjiciho faktoru vzdalenosti
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Celkové ohodnoceni cesty fp pak spo¢iva v seéteni zminénych faktorti vynasobenych piislusnymi
vahovymi koeficienty.

fo=ky fo+ky fotke fet+kafa (8.5)

Konkrétni hodnoty vahovych koeficientli je tfeba volit dle konkrétnich popsanych vlastnosti
proudéni (rychlost proudéni, hustota bublin v proudu, ¢asova diference mezi snimky dt). Obecné by
velky vliv na vysledek mél mit koeficient vzdalenosti nasledovnika fq, avSak protoze je jeho hodnota
uvedena absolutné a nikoliv pomérné, musi byt hodnota k¢ mala. Koeficienty zmény sméru a zmény
rychlosti je mu pak nutno pfizpusobit. Otazkou je také srovnani, jaka zména thlu je co do kvality
odpovidajici jaké zméné rychlosti. Faktor zmény velikosti bubliny mize byt diskutabilni kvili
zminéné chybovosti, avsak lze jej pouzit jako doplnujiciho hodnotitele cesty.

Pro snimek 57 byly pouzity tyto vahové koeficienty: ky = 0.5; k, = 1; ke = 0.1;

kq=0.2

Cestu Ize hodnotit i dal§imi faktory, které vSak nelze doporucit. Sledovani tvaru bubliny by bylo
nesmirn¢ naro¢né na strojovy cas. Navic se tento tvar mlze velmi rychle zménit, a tak je piinos
takového faktoru diskutabilni. Z diivodu nestalého tvaru bubliny nema vyznam fesit ani délku
a sitku bubliny, k jejichz dislednému stanoveni by bylo nutné fidit se také orientaci bubliny. Misto
tvaru ¢i rozmért bubliny se pro jeji popis 1épe hodi pravé pocet jejich pixelt, vice vypovidajici o jeji
mohutnosti, ktera zistava neménna (jedna se 0 tutéz bublinu jen v jinych snimcich).

Jak jiz bylo feceno, cely proces v této kapitole slouzi k urceni spravnych vektorti rychlosti bublin
ve snimku S° p¥i posunu do poloh ve snimku S* s vyuzitim snimku S?. Pro vyhodnoceni rychlosti
ve snimku S! by bylo nutno pouzit jemu nasledujici snimky S? a S°.

Vysledek celého procesu hledani vektori rychlosti ve snimku S° pomoci snimki S* a S? Ize vidét
na snimku 57. Detekované vektory rychlosti jsou znazornéné cervené. Zelené jsou pak pro uplnost
znazornény nasledujici usecky v dotyénych cestach (mezi polohami bublin ve snimku St a S?). Ty
vSak maji pouze pomocny charakter a nejsou vystupem algoritmu, nebot’ vektory rychlosti pro
snimek S* budou stanoveny v novém procesu s vyuzitim snimku S% a S®.
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Snimek 57  Vysledek detekce vektora rychlosti, kde:
cervené jsou oznaceny detekované vektory, zelené pokracovani v cesté

| ze snimku 57 si lze povSimnout, Ze ne vSechny vektory byly ureny spravné. Po validaci
¢lovékem byly odhaleny tfi chybné vektory. Pfi testovani metody na dvaceti snimcich dvou riznych
sekvenci byla uspeésnost metody pramérné 92 % (tedy 92 % bublin mélo oekavany spravny vektor).

8.2 ZPRACOVANI DETEKOVANYCH VEKTORU

Jak bylo feceno, metoda sledovani ¢astic neni stoprocentné piesnd. Z uvedeného testovani plyne,
ze cca 8 % bublin mé chybné uréenou rychlost. Vysledky jsou i tak pouzitelné pro dalsi zpracovani.
Lze vSak provést mezikrok a jejich vhodnou interpretaci chyby korigovat.

8.2.1 Porovnavani okolnich vektoru

Ve 2D snimku proudéni heliovych bublin mohou existovat parazitni bubliny s velmi nizkou
rychlosti, které jsou sice mimo proud, ale zdstavaji na pozadi snimku. Pokud se soutadnice X, ¢i Y
takové bubliny vyrazné 1isi od bublin v proudu, pak tato bublina popis rychlosti neovlivni, nebot’
diky ni potvrdime, Ze je v doty¢ném misté rychlost proudéni nulova. Pokud by vSak soufadnicemi
X a'Y spadala do oblasti proudu, jeji polohu mimo proud by odhalila az soufadnice Z, ktera vSak
ve 2D snimku neni k dispozici.

Uvedeny dtivod spolu z chybovosti vede k moznosti porovnavat mezi sebou vektory blizkych
bublin. Pokud m4 jedna z bublin vyrazné vyssi nebo vyrazné€ nizsi rychlost nez vSechny ostatni
(neexistuje zadna, ktera by méla podobnou rychlost), pak vektor rychlosti ozna¢ime za chybny.
Spravna hodnota vektoru rychlosti této bubliny uz v této fazi neni znovu odvozovéna. Postaci, kdyz
bublina a jeji vektor budou z mnoziny vysledkd vylouceny, aby je nezkreslovaly. Rychlost v tomto
misté tedy nebude chybn¢ urcend, jen bude ponechana neznama.
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Pro tento ucel je nutné definovat polomér uvazovaného okoli a parametry porovnani vektorti. Lze
porovnavat ob¢ soutfadnice vektoru, nebo smér a velikost, nebo naptiklad pouze velikost. Je také
nutné stanovit minimdalni pocet bublin v okoli. Pokud jsou v okoli naptiklad jen dva vektory
o0 riznych velikostech, pak nelze rozhodnout, ktery z nich by se mél smazat.

8.2.2 Mazani koliznich vektoru

Jedna se 0 elementéarni hledani chyby, kdy jsou porovnavany dva rtizné vektory dvou riznych
bublin. Pokud je dle polohy reprezentanti a zmény polohy vypocitano, Ze bubliny se budou
V nasledujicim snimku nachazet v téze pozici, doslo by ke kolizi. Tento stav svéd¢i o tom, Ze pro
obé riizné bubliny byl vybran stejny nasledovnik, tedy alespon v jednom piipad¢ byl vybran chybné.
Zpracovani tohoto stavu bude nastinéno pro dva kolizni vektory, piestoze obecné mohou v jenom
misté kolidovat dokonce vSechny vektory:

1. Vylouceni obou bublin a jejich vektori ze zpracovani — Jedna se 0 nejjednodussi
zpusob feseni. Pokud nelze rozhodnout, ktery vektor je Spatn¢ urCeny a ktery spravngé,
vylou€eni budou oba, coz ptedstavuje jistotu, ze dal§i zpracovani vysledki nebude
ovlivnéno chybou. Vyhodou je i rychlost osetieni tohoto problému. Negativem je, ze
smazanim budou ztraceny dva vektory ze stejné oblasti, coz mize byt vyznamna ztrata
informace.

2. Prisouzeni pruméru vektori obéma reprezentantiiom — Tuto moznost Ize pouzit, pokud
jsou oba vektory podobné smérem 1 velikosti. V tom pfipadé mohly vzniknout tak, Ze
ve snimku S je bublina rozdélena na dva reprezentanty, zatimco ve snimku S* v ni byl
nalezen pouze jediny reprezentant. V takovych ptipadech Ize bud’ oba vektory ponechat,
nebo je zprimérovat. Primérovani vektorii 1ze pouzit i v pfipadé€ odliSnych vektort, coz
bude znamenat korekci chyby spravnym vektorem.

3. Vymazani chybného vektoru — V tomto ptipad¢ je rozhodovano na zékladé okoli, ktery
z vektori je spravny aktery nikoliv. Okolim se bude rozumét n (naptiklad 3)
reprezentantl, ktefi jsou nejblize stfedu mezi reprezentanty koliznich vektorti. V okoli
nebudou uvaZovany oba kolizni vektory. Pro vektory okolnich bublin bude stanoven
prumérny vektor. Ten z koliznich vektort, ktery bude mit mensi rozdil soufadnic dS
od priméru bude ponechan, druhy vektor nebude uvazovan. Hodnota dS se pro oba
kolizni vektory stanovi takto:

ds =

X

n-1xi n-lyi
iz X ‘ + ‘Y _Zino Vi (8.6)

n n

Kde X, Y — soufadnice kolizniho vektoru
Xi, Yi — soufadnice okolnich vektora (rliznych od koliznich)
n — pocet okolnich vektort.
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Snimek 58 Vymazani nespravného vektoru dle okoli

Situaci schematicky zobrazuje snimek 58. Reprezentanti Ro a Rs zde maji kolizni vektory, tedy
jeden z nich je chybné. Bod Sos je stfedem tise¢ky RoR3. Nejblizsi 3 reprezentanti k bodu So3
jsou R1, Rz a R4 (reprezentanti Ro a R3 nejsou uvazovani), jejichz vektory vstupuji do vypocétu
hodnoty dS pro oba kolizni vektory. Hodnota dS pro reprezentanta Rs vychazi 1épe (nizsi
¢islo), a proto bude jeho vektor ponechén. Reprezentant Ro a jeho pfislusny vektor budou
odstranény z mnoziny vysledki.

Poznamka: Pokud je koliznich vektor vice, je tfeba opét ponechat jen jediny, a to ten
s nejmensi hodnotou dS. VSechny ostatni jsou odstranény z mnoziny vysledku.

8.3 VEKTOROVA MAPA

Vysledkem metody sledovani ¢astic je tedy soubor vektortl, pricemz kazdy je uréen konkrétni
bubling a popisuje, jak se zmeéni jeji poloha za ¢asovou diferenci dt mezi dotyénym a nasledujicim
snimkem. Vysledkem pouziti vzijemné korelace je vSak vektorova mapa, tedy piehled rychlosti
proudéni ve snimku. Nasledujicim tkolem tedy je docilit stejné vektorové mapy i pro metodu
sledovani pixelt. Idealné je Zadouci urcit rychlost proudéni v libovolném bodé€ snimku.

Pokud ¢lovék hodnoti vysledek sledovani astic (napiiklad snimek 57), pak dokaze svoji
inteligenci predpokladat ptibliznou rychlost proudéni v konkrétnim bod€ v zavislosti na blizkych
znamych vektorech. Stejnou schopnost 1ze poZzadovat i po umélé neuronové siti MLP.

8.3.1 Vybér vektori k uceni

Vektor rychlosti nalezi vzdy konkrétni bublin€, potazmo mistu, v némz se tato bublina nachazi.
Odvozeni rychlosti bubliny lze d¢lat na zakladé osvojeni si vSech vektort a jejich zavislosti
na poloze jim pfislusicich bublin. Proud vSak nebyva idealn¢ plynuly a bubliny se nepohybuji po
ptimkach od vyustky. Tento pohyb je chaoticky, obtizn¢ popsatelny a riznorody. Aby si neuronova
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sit’ osvojila veskeré dostupné vektory, musela by mit velky pocet neuronti a jeji uceni by pak trvalo
velmi dlouho. Inspiraci je 1 vV tomto ptipadé Clovek. Ani ten se pii stanoveni rychlosti v konkrétnim
bodé¢ netidi vSemi dostupnymi vektory, ale odhaduje ji na zaklad¢é pouze nékolika nejblizsich.

Prvni tkolem metody je tedy vybér bublin, na zakladé kterych se bude neuronova sit’ rozhodovat.
Bublin nemusi byt mnoho, ale musi byt dostatecné vypovidajici. Ptiklad nevhodné vybranych bublin
je na snimku 59a. Body A, B i C lezi vzhledem k bodu X relativné stejnym smérem, av§ak ve vybéru
neni zadnad bublina, kterd by lezela smérem opacnym — zndzornéno otaznikem. Neni jisté, jak
se méni rychlost od vybranych bublin smérem k bodu X, nebot’ neni ziejmé, jak ma rychlost vypadat
za bodem X. Prvni a nejrychlej$i moznosti vybéru vektoru k uceni je vybrat pro jistotu vétsi pocet
blizkych bublin (naptiklad 10), avSak ani tehdy neni zaruceno, ze nebudou nastavat situace jako je
ta na snimku 59a. Snimek 59b naproti tomu zachycuje vhodné vybranou hranici. Trojuhelnik, jehoz
vrcholy ABC tvofti reprezentanti vybranych bublin, obsahuje vySetfovany bod X. Lze fici, Ze rychlost
je mozné spravné odvodit ve vSech bodech uvnitt dotycného trojahelnika.

C
?
X C
. ] B
A N B
a) nevhodné vybrané bubliny b) vhodné vybrané bubliny

Snimek 59  Vybér bublin pro uceni dotynych vektort

V procesu hledani takového trojuhelnika je nejprve tieba sefadit vSechny uvazované
reprezentanty podle jejich vzdalenosti od vySetrovaného bodu X. Lze pro to uvazovat vSechny
detekované reprezentanty nebo jen K nejblizsich. Je v8ak vhodné vzdy omezit jejich maximalni
vzdalenost od vySetfovaného bodu X. Pokud nelze sestrojit Zadny takovy trojiihelnik, pak je rychlost
v bod¢ X stanovena jako nulova.

Pro jednoduchost budou sefazen¢ body oznaceny pouze indexy, tedy 0, 1, 2 atd. Trojuhelniky
jsou fazeny nasledovné: 210, 310, 320, 321, 410, 420, 421, 430, 431, 432, 510 atd. Zakladnim
pravidlem pii hledani trojihelnika je zapis indexi jeho bodu ve tvaru ABC, kdy A>B>C. Spravn¢
zapsany trojuhelnik je naptiklad 831, chybné 230. Prvnim uvazovanym trojuhelnikem je 210. Pokud
v ném bod X neleZi, ovéfuje se trojuhelnik nasledujici. Jeho vybér je realizovan dle nésledujiciho
kédu (syntaxe Delphi), v némz proménné A, B a C predstavuji indexy reprezentantli sefazené
vzestupné podle jejich vzdalenosti od bodu X:

IF C+1 < B THEN

cC :=C+1
ELSE
BEGIN
C := 0;

IF B+1 < a THEN
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B :=B + 1

ELSE
BEGIN
B :=1;
C :=C + 1;
END;
END;

Ovéfit, ze bod X lezi uvnitf konkrétniho trojuhelnika, 1ze naptiklad uréenim vektort XA, XB a XC
a jejich smerovych uhla. Bod X je uvnitf trojuhelnika ABC, pokud plati:

loxa — @xpl + loxp — Oxcl + |@xc — Pxal = 21 (8.7)

Postup garantuje, ze uvnitf trojuhelniku nebude lezet zadny dalsi reprezentant. Takovy bod by
totiz figuroval v trojuhelniku, ktery by se uvazoval jiz dfive a ktery by bod X rovnéz obsahoval.
Jinymi slovy, pokud trojuhelnik ABC obsahuje body X a D, pak jeden z trojthelniktt DAB, DAC,
DBC rovnéz obsahuje bod X, jako to doklada snimek 60. Snimek 60a naznacuje rozde€leni
trojuhelniku pfimkami XA, XB a XC. Kazdému vrcholu bude nalezet sektor, sestavajici ze dvou
trojuhelnik, kterym je doty¢ny bod vrcholem. Konkrétné ve snimku 60a nélezi bodu A fialové,
bodu B zelen¢ a bodu C oranzové vyplnény sektor. Pokud existuje dalsi bod D uvnitt trojahelniku
ABC, pak nahradi ten vrchol, v jehoZ sektoru se nachazi. Piiklad 1ze vidét na snimku 60b. Bod D
se nachazi v sektoru bodu C, ktery proto nahradi. Bod X je tedy rovnéz uvnitf trojuhelnika ABD.

A

a) rozd¢leni trojuhelnika na sektory b) nahrazeni vrcholu C vrcholem D, ktery byl
praveé v sektoru bodu C
Snimek 60  Bublina uvnitt trojthelniku

Pti hledani vhodného trojihelnika by vSak trojuhelnik ABD byl uvazovan drive, protoze bod D
je blize bodu X nez bod C. Obecné jakykoliv bod (<>C) v sektoru bodu C je bodu X bliZze nez bod C.

Z principu vSak nemuze existovat trojuhelnik s vrcholy v reprezentantech bublin, ktery by
obsahoval bod X, lezici mimo oblast detekovanych bublin. Je vSak ziejmé, Ze body mimo proud
budou mit nulovou rychlost. Ze bod X lezi mimo proudnici, lze zjistit pravé tak, Ze neexistuje
trojuhelnik s vrcholy v reprezentantech platnych bublin, ktery by jej obsahoval. Dal$i moznosti je
naptiklad sestrojeni obalky reprezentantli (z casovych diivoda postacuje konvexni, cemuz se vénuje
kapitola 6.2). Vyhodou je, Ze pokud je rychlost ur€ovana pro vice riznych bodu (napiiklad pii tvorbé
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vektorové mapy), je tfeba obalku bublin tvofit pouze jednou. Dalsi z moznosti je ovéfeni, ze
nejmensi kruhova vyseé s vrcholem v bodé X obsahujici vSechny reprezentanty bublin ma vnitini
uhel mensi nez .

8.3.2 Nastaveni neuronové sité k urceni rychlosti v konkrétnim bodé

Tomuto problému se vénuje Stastny a Richter (2016). V ptedchozi kapitole byla pro bod X
nalezena vhodna mnozina bodu (reprezentantii bublin), z jejichz rychlosti mé& neuronova sit’ odvodit
rychlost v bodé X. Jako vhodna sit’ v tomto ptipadé poslouzi opét vicevrstva perceptronova
neuronova sit’ MLP, pfic¢emz vystupni hodnotou jejich neuronti bude realné ¢islo v intervalu <0,1>.

Od sité se ocekava, ze bude rozhodovat o vektoru rychlosti v konkrétnim bodé. Bude se ucit dle
m bodi mnoziny M, vybranych v kapitole 8.3.1, ajim pfislusicich vektort rychlosti. Je vsSak
vyhodné vstupy i vystupy transformovat na relativni soufadnice:

Transformace souradnic bodu

ProtoZe je mnozina M vybrdna pro urceni rychlosti v konkrétnim bod€, neuronové sit’” nikdy
nebude operovat s jinymi soufadnicemi, nez jaké jsou dany pravé body mnoziny M. Je piedpoklad,
ze vysetfovany bod je témito body obklopen, tedy bude lezet uvnitt jimi vytycené oblasti. Je tedy
zbyte¢né, aby reagovala na absolutni soufadnice v celém snimku. Pro lepsi citlivost vstuptl je tedy
vhodné je transformovat. Existuji dvé mozné jednoduché transformace:

a) Nejmensi obdélnik — Prochazenim mnoziny M je nutno zjistit extrémni hodnoty soutadnic,
tedy Xmin, Ymin, Xmax, Ymax. Pokud nebyly tyto body vybrany trojihelnikovou konstrukci, je
nutné mezi né¢ zahrnout i vySettovany bod. Extrémni soufadnice piimo definuji rozmeéry
obdélnika, jehoZz hrany budou rovnobézné se soutradnicovymi osami X a Y. Tento obdélnik
bude zahrnovat v§echny body mnoziny M. Soutadnice [Xi, Yi] i-tého reprezentanta jsou pak
transformovany na soufadnice [X 5, Y] podle vzorce:

Xi - Xmin
X' = 8.8
' Xmax - Xmin ( )
r_ Yl - Ymin
' Yimax — Ymin (8'9)

TotoZnou transformaci pak musi projit i vySetfovany bod, protoze bude predavan siti
k vyhodnoceni. VSechny transformované body budou mit obé soutadnice v rozmezi <0, 1>.
Vyhodnou této transformace je velmi mald oblast, na niz bude neuronova sit provadet
vypocty.

b) Ctverec se stfedem ve vySetifovaném bodé — Transformaci bude din nejmensi mozny
¢tverec, jehoz hrany jsou rovnobézné se souradnicovymi osami, ktery obsahuje vSechny body
mnoziny M a Vv jehoZ stiedu se nachazi vySetfovany bod X 0 soufadnicich [Xx, Yx]. Je proto
treba urcit nejvetsi rozdil soufadnice vySetfovaného bodu a bodii mnoziny M, ktery bude
predstavovat proménna dmax. Soutfadnice i-tého reprezentanta [Xi, Yi] budou transformovany
na [X, Y] nasledovné:
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Xi - (XX - dmax)

X' =
l 2 dinayx (8.10)
Y, —(Yy—d
Y,i — i ( X max) (8.11)
2 dmax

Soufadnice vySetfovaného bodu X se transformuji na Xx = 0.5 a Yx = 0.5. Obecn¢ budou
vSechny soufadnice dotéenych bodli opét v rozmezi <0, 1>. Vyhodou tohoto pfistupu je
krom¢ idealné umisténého bodu X také ctvercovy tvar oblasti, takze obé souradnice budou
mit pro neuronovou sit’ stejnou vahu.

Princip transformace stejné mnoziny bodti obéma metodami znazornuje snimek 61. Nebylo vsak
prokazano, ze by jeden typ transformace byl efektivnéjsi nez druhy.

X X
R, R,

B, X Ry W

I::jI'I'IE:'R'.
RC .RC

Y‘r I'Ilr"
a) nejmensi obdélnik b) ¢tverec se sttedem ve vysetiovaném
bodé

Snimek 61  Transformace vstupu

Transformace ocekavaného vysledku

Vystupem neuronové sité budou dvé redlna Cisla v intervalu <0, 1>. Soufadnice vzorovych
vektorl vSak obecné v tomto intervalu neleZi. Prochdzenim mnoZiny vzorovych vektorl je tieba
vyhledat nejdelsi vektor. Teoreticky se jeho smér mize ve vysledku zménit, a proto je nutné jeho
délku povazovat za nejvétsi hodnotu, jakou muze nabyvat soufadnice X nebo Y. Je vhodné tuto
velikost jesté vynasobit koeficientem q (napiiklad 1.5 nebo 2), ¢imz je ziskdna maximélni hodnota
soufadnice Cmax. Tim je umoznéno, aby neuronova sit’ mohla urcit dokonce 1.5krat ¢i 2krat vétsi
soutadnici, nez je délka nejdelSiho vzorového vektoru. Kazdé ze soutadnic vysledného vektoru tedy
bude moci nabyvat hodnot <-Cmax, Cmax>. Transformace soufadnic vektoru [dXi, dYi]
na transformované souradnice [dX i, dY ‘i] probiha podle nasledujicich vzorcu:

Cmax
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dy’; = .dY; + 0.5 (8.13)

Cm ax

Zpétnda transformace obdrZeného vysledku

Neuronova sit’ bude urcovat dvojici ¢isel <0, 1>. Vyznam téchto hodnot je stejny, jako je vyznam
transformovanych soufadnic vzorovych vektord, které se sit’ ucila. Pro ziskdni realnych soutadnic
vysledného vektoru je tieba vysledek neuronové sité (relativni soutradnice) transformovat zpét

na souradnice absolutni:

_ (dX'x — 0.5) * Crax

0.5 (814)

dXy

(dY'y — 0.5) * Crax

= (8.15)

dYX =

Neuronova sit’ tedy bude mit dva vstupy a dva vystupy. Pro ucely odvozeni vektora postaci jedina
skryta vrstva o uréitém poétu neuronti. Cim vice vzorli ma sit’ pojmout, tim vice neuroni by méla
obsahovat. Testovanim bylo ovéfeno, ze v pifipad¢ tii vzort je dostacujicich 10 neuronti skryté
vrstvy. Pokud je tfeba sit’ naucit vice vzort, pak pro kazdy dalsi vzor je vhodné ptidat napiiklad 2
neurony skryté vrstvy. Sit’ se vzory uci tak dlouho, dokud je dostatené presné nedokéaze urcit sama.
Dle pozadované piesnosti to miize byt cca 50—100 uceni na kazdy vzor.

8.3.3 Tvorba vektorové mapy

Cilem metody je urceni vektorové mapy, jako je tomu pii pouziti vzajemné korelace. | v tomto
pfipadé¢ je nutné snimek rozdé&lit na ¢tvercové podoblasti. V prostiednim bod¢ kazdé podoblasti je
pak nutné urcit rychlost proudéni, ale nikoliv vzajemnou korelaci, ale postupem zminénym
v kapitolach 8.3.1 a 8.3.2, tedy:

1.
2.
3.
4.
5.

Vyhledani bublin, dle jejichz rychlosti se neuronova sit’ bude ucit
Transformace soutadnic reprezentantl a vektora

Ptedani transformovanych vzora siti + proces uceni

Ptedani pozadovaného transformovaného bodu siti

Pfevod obdrzeného vysledku zpétnou transformaci na vektor

Priklad vektorové mapy, ziskané dotyénym postupem, prezentuje snimek 62.
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Snimek 62  Vektorova mapa dle postupu sledovani ¢astic vytvoiena neuronovou siti
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9 URCENI VLASTNOSTI VENTILACNIHO SYSTEMU

vvvvvv

proudu vystupniho vzduchu. Tvarem proudnice je v idedlnim piipadé kuzelova plocha. Protoze
se pracuje s 2D snimky, pak je pfedpokladanym tvarem vysec, tedy dvojice pfimek, ktera svira jisty
uhel. Protoze vSak ma proud omezeny dosah, za ideélni tvar proudu je povazovan rovnoramenny
trojuhelnik. Uhel rozptylu vyustky pak piedstavuje jeho hlavni vrcholovy thel u vyustky. Realny
tvar mlhy v daném okamziku se vSak trojuhelniku pouze blizi, jak je patrné naptiklad z finalnich
snimka v kapitolach 5 a 6.

V této kapitole bude popsan postup, jakym jsou vyznamné veli¢iny proudéni stanoveny pro
realny snimek ¢i zdznam (sekvenci snimkil) proudéni vzduchu. Pokud je ptedpokladanym tvarem
proudnice vyse¢ urena dvojici piimek, je zfejmé, ze k urceni thlu rozptylu vyustky je tieba znat
prave tuto dvojici pfimek. Ve 2D prostoru je Ize nazyvat ,,horni* a ,,dolni* ptimkou.

9.1 VYSETROVANI TVARU PROUDNICE V JEDINEM SNIMKU

Tato kapitola nastini vypocty a odvozeni vybranych veli¢in v jediném snimku proudéni.

9.1.1 Urceni dosahu proudu a hrani¢nich kiivek

Jedna se 0 krok dulezity pro urceni dalSich atributti proudu. Principem vypoctu je hledani nejdelsi
mozné Gsecky uvniti proudnice mezi dvéma hrani¢nimi body. Tuto Gsecku lze stanovit uplné presné
¢asoveé narocnym algoritmem poméfovani vSech moznych usecek mezi vS§emi hrani¢nimi body. Pii
poctu hraniénich pixeld n je to (n? —n) / 2 usecek.

Efektivnéjsi moznosti je stanovit ji opakovanym hledanim nejvzdalenéjsiho bodu pro bod
aktualni. Algoritmus spociva v tom, Ze pro konkrétni pixel hranice Po (na pocatku zvolen libovolng)
jsou prochazeny tsecky se vSemi hrani¢nimi pixely. Z té€ch je vybran pixel P1, ktery je od pixelu Po
nejdale. Pro dosazeny pixel P1 je pak hledan stejnym zpisobem pixel P2. Algoritmus konci
Vv piipadé, ze nejvzdalengjsim pixelem pixelu Px je pfedchozi uvazovany pixel Px-1. Stejny efekt
bude mit podminka, ze kazda nova usecka (Pi, Pi+1) musi byt delsi nez pfedchozi (Pi-1, Pj). Tato
podminka je sama o tob¢ dostate¢na, a navic chrani algoritmus proti zacykleni, které by mohlo nastat
napfiiklad u oblasti ve tvaru rovnostranného trojihelniku.

Algoritmus je patrny ze snimku 63, kde bod Pg je nahodné zvoleny bod hranice. V tomto piipadé
je nejdelsi nalezena tsecka mezi (P2, P3). Pixely jsou oznafeny Pa a P asamotna usecka je
prohlasena za dosah proudu d.

Dosah proudu muze byt pfiblizné uréen také ze znamé polohy vyustky (stava se bodem Pa) a z ji
nejvzdalengjsiho bodu vektorové mapy (stava se bodem Pg), ktery ma zvolenou dostatecné velkou
rychlost.
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Snimek 63  Hledani nejdelsi Gsecky v ohrani¢ené oblasti — nalezena (P2, Ps)

Usetka PaPg ptli proud na dvé podoblasti alze ji piipodobnit k vyice nalezici zakladng
trojithelniku idealni proudnice. Usecka d tak rozdéluje hranici na dvé ¢asti. V nasledujicim textu
bude uvazovan horizontalni smér proudéni, které bylo snimano z bo¢niho pohledu. Proto budou
ziskané €asti hranice oznacovany jako horni a dolni hrani¢ni kiivka.

Poznamka: Nékteré metody ur€eni tvaru proudnice piimo generuji dvojici hrani¢nich ktivek, jako
napiiklad detekce proudu v fezech, o niz pojednava kapitola 5.2. Dosah proudu je stanoven stejné,
jako bylo popséno vyse.

Poznamka: Ptimku danou body Pa, Ps nelze povazovat za presnou osu proudu.

9.1.2 Urdceni polohy vyustky

Poloha vyustky Ps je vétSinou uzivateli znama. Ten ji miize ptfedat pro dal$i zpracovani. Pro

proudéni bez turbulenci ¢i dalSich okolnich vlivi ji vSak I1ze dopocitat z hranice a dosahu proudu.

Pocatecnim pixelem proudéni Ps (pozice vyustky) je jeden z bodi Pa, P nalezicich usecce

dosahu d. K rozhodnuti, ktery z obou bodii budeme pokladat za pocatek proudu, mize poslouzit
ne€kolik postupti. VSechny vychazi z predpokladaného idedlniho tvaru proudu, tedy rovnoramenného
trojuhelniku. Pro stanoveni pocatku proudéni lze aplikovat vice riznych pfistupl zaroven a poté
se piiklonit k nej¢astéjSimu vysledku.

a) Urc¢eni pocatku dle kolmice — Tento piistup spociva v hledani usecky, pedstavujici fiktivni
zakladnu rovnoramenného trojuhelnika idealni proudnice. Tato zakladna musi byt kolma
na tsetku (Pa, Pg). Usecka (Pa, Pg) bude predstavovat vysku hledané zaklady. Posupuje se
od bodu Pa k bodu Pg, pfi¢emz pro kazdy pixel Pi je sestrojena piimka kolma na (Pa, Pg).
na této pfimce jsou nalezeny vSechny hrani¢ni pixely (obvykle 2) a vybrana nejkratsi tsecka
Ui, ktera vSechny tyto body obsahne. Procedura vede k ur¢eni bodu Py, jehoz usecka Uk je
ze vSech usecek Ui nejdelsi. Protoze v trojuhelniku plati, ze se hlavni vrchol nachazi
na opacné stran¢ jako zakladna, je za vrchol (a pocatek proudu) prohlasen ten z pixeld Pa, Ps,
ktery je od pixelu Px vzdalengjsi.
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b) Urceni pocatku dle vzdalenosti hrani¢nich bodd — Z tvaru trojuhelnika vyplyva, ze
vzdalenost pixeld od hlavniho vrcholu je v souétu vyssi nez jejich vzdalenost od paty vysky.
Body trojuhelnika jsou blize paté vysky nez hlavnimu vrcholu. Tento pfistup tedy scita
vzdalenosti vSech hrani¢nich pixeld od Pa resp. Pg a obé hodnoty porovna. Vyssi z obou
souctl nalezi pocatku proudéni.

¢) Uré&eni po¢atku proloZenim hrani¢nich kiivek — Usecka (Pa, Pg) rozdéluje hranici na horni
a dolni hrani¢ni kiivku. Ob¢ kiivky jsou proloZeny piimkami (naptiklad linedrni regresi pro
metodu nejmensich ¢tvercl — kterou vyuziva naptiklad Freedman (2005)) a je ur€en prinik
obou piimek. Pocatkem proudéni je ten z pixelt Pa, Pg, ktery je tomuto priniku blize.

9.1.3 Vybér reprezentantii hranice

Pocatek proudéni Ps byl detekovany jako jediny pixel. V realu neni pfili§ pravdépodobné, aby
prumér proudu vzduchu u vyustky byl roven jedinému pixelu. Naopak je odvisly pravé od plochy
vyustky. Proto je tfeba pro vyhodnocovani hranice blizké okoli pixelu Ps vyloucit. Stejné tak pfili§
vzdalené pixely od Ps jiz nemusi mit vypovidajici hodnotu o vlastnostech vylstky. Pfi urcovani
rozptylu se tedy budeme soustiedit pouze na pixely v jistém rozmezi vzdalenosti od bodu Ps.

Mnozinu pixelt, dle kterych budeme urcovat vlastnosti vyustky, budeme nazyvat mnozinou
reprezentantll horni resp. dolni hranice. Tou budou bud’ v§echny pixely na horni resp. dolni hranici
Vv konkrétnim rozsahu vzdalenosti od Ps, anebo je jejich pocet dale zredukovan. Kompletni sestaveni
zredukované mnoziny reprezentantii bude demonstrovdno na uspofddané mnoziné n pixelit horni
hranice, kdy Po odpovida pixelu Ps a Pn je 0d n&j nejvzdalengjsim bodem hranice (druhym pixelem
z dvojice Pa, Ps).

Prvnim reprezentantem horni hranice je prvni pixel v pofadi, splitujici podminku minimalni
vzdalenosti od Ps. Kazdy nésledujici reprezentant je vzdy vybran jako prvni v pofadi, jehoz
vzdalenost od predchoziho piekond piedem zvolenou konstantni hodnotu vzdalenosti mezi
reprezentanty. Zaroven vSak nesmi pfekonat hodnotu maximalni vzdalenosti od Ps.

Redukce mnoziny reprezentantii neni povinna. V opaéném ptipadé jsou reprezentanty vsechny
pixely mezi prvnim, ktery splituje podminku minimalni vzdalenosti od Ps (vCetn€) a prvnim, ktery
nespliiuje podminku maximalni vzdélenosti (vyjma). Analogicky postup je aplikovan na dolni
hranici. Vysledkem tohoto kroku jsou tedy dvé mnoZiny reprezentanti — pro horni a dolni hranici.

9.1.4 Hrani¢ni pifimKky, osa proudu a rozptyl

Horni hrani¢ni ptimka pn je ziskdna linedrni regresi mnoziny reprezentantii horni hranice (o ¢emz
pojednava naptiklad Freedman (2005)). Stejné je postupovano i Vv ptipad€ dolni hrani¢ni pfimky pp.

Pro urceni dalSich parametrt je dulezité sjednotit vyjadieni sklonu obou hrani¢nich ptimek.
Naptiklad piimka se sklonem 7/6 mé zaroven sklon i 77/6. Uhly obou hraniénich piimek by mély
byt v tomtéz rozmezi, tedy napiiklad <— n/2, n/2) nebo < m/2, 3n/2). Spravné stanovené thly jsou
naptiklad gn = — /6, pp = /6 nebo pn = 57/6, pp = 7n/6. Nevhodn& by uhly byly stanoveny
naptiklad pn = — n/6, pp = 71/6 nebo pn = 5n/6, pp = /6.

Z matematického vyjadieni obou hrani¢nich ptimek lze dale urcit osu proudéni. Ta bude
prochazet priiseCikem obou ptimek. Jeji thel sklonu je roven priméru thlu sklontt obou hrani¢nich
piimek. Ze znamych sklonl hrani¢nich pfimek je mozné urcit dalsi nezndmou veli¢inu proudéni,
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a to rozptyl vyustky. Uhel rozptylu je dan jako |pn — ¢p|. Absolutni hodnota je pouZita pro p¥ipad,
ze by hodnota uhlu gH byla mensi nez hodnota tthlu ¢p.

9.2 VYSETROVANI TVARU PROUDNICE V SEKVENCI

V kapitole 3.4 bylo zminéno mozné pouziti mnoziny snimku téhoz proudéni ke zptesnéni hodnot
detekovanych vlastnosti 0 tomto proudéni. Pokud bude proudéni hodnoceno podle jediného jeho
snimku, neni zaruc¢eno, ze doty¢ny snimek mé dostateCnou vypovidaci hodnotu. Naopak, ¢im vétsi
je zpracované mnozstvi snimki stejného proudéni, tim vyssi vypovidaci hodnotu bude souhrnny
vysledek mit.

9.2.1 Statistické zpracovani vysledki jednotlivych detekci

Pro tento postup neni dulezitd Casovd znamka snimku. Proto byva sekvence poftizena
opakovanym focenim. Lze vSak vyhodnocovat ivideozaznam, z néhoz se jednotlivé snimky
vyseparuji.

Metoda se pouziva piedevsim ke stanoveni rozptylu vyustky. Ten je nejprve urcen pro kazdy
snimek sekvence. Ur¢eni rozptylu vyustky v konkrétnim snimku je popsano v kapitole 9.1.4. Cely
proces lze souhrnné zapsat nasledujicimi kroky:

1. Detekce oblasti proudnice.

Urceni horni a dolni hranice proudu (pokud neni urcena piimo detekci proudnice v fezech).
Vybér mnoziny reprezentantli horni a dolni hranice.

Aproximace reprezentantll ptimkami pro horni a dolni ¢ast hranice.

ok~ wn

Stanoveni osy proudu a rozptylu vyustky.

Vyse popsané vyhodnoceni je provedeno pro kazdy snimek sekvence. Jednotliva data jsou pak
zpracovavana statisticky.

Statistické vyhodnoceni uhli.

Uhly piedstavuji sklony hrani¢nich piimek a osy proudu. P¥i vypoétu pramérného uhlu osy
v sekvenci do statistického vyhodnoceni vstupuji thly sklonu osy detekované v kazdém snimku
sekvence.

Pro sklon piimky a obecné plati, Ze je ekvivalentni v§em hodnotam a + k-7/2, kde k je libovolné
celé Cislo. Napftiklad pramér thlt —n/6, 0, w/6 je 0. Ale pokud je thel — n/6 nahrazen thlem 57/6
(z hlediska sklonu osy ekvivalentni), vysledny pramér bude n/3. Pokud je tentyz uhel zaménén
za ekvivalentni thel 117/6, vysledny primér bude 2n/3.

Uvedeny piiklad vede k nutnosti pfevodu smérovych thlli na thly relativni. Pro kazdou ptimku
je nutné vyhodnotit, jaky uhel ai by méla kruhové vysec, obsahujici vSechny ptimky v piipadé, ze
by byla z jedné strany ohraniCena pravé touto tseCkou. Pro kazdou piimku je hledan nejmensi
kladny uhel, jenz by obsahl vSechny uhly, které svird doty¢na piimka se vSemi ostatnimi pfimkami.

Priklad:

Sklony ptimek @po = —1/6; p1 = 0, 2 = /6. Naptiklad vyseci pro piimku pi1, ktera pojme vSechny
ostatni sklony ptimek, bude thel urcen jako vétsi z kladnych Ghlt {po — @1; @2 — @1}, tedy veétsi
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Z hodnot {57/6 — 0; n/6 — 0}. Nejmensi kruhova vyse¢ pro ptimku p1 je 57/6, ve snimku 64 ¢ervené
—V Cervené vyseCi 0—51/6 jsou obsazeny sklony vSech tii ptimek.

Snimek 64 Hledani nejmensi kruhové vysece s hranici p1 danou sklonem 0, ktery obsahuje
vSechny detekované piimky.

Pro piimku po je hledana vyssi z hodnot {¢1 — @o; p2 — po} = {0 + 1/6; w/6 + w/6}, coz je w/3. Pro
z vyslednych uhli je thel w/3 vyseCe pro piimku po. Obracend hodnota jejiho sklonu
—po = /6 definuje transformaci. Absolutni thly po = —1/6; 1 = 0, @2 = n/6 jsou transformovany
napo=0; p1=m/6, p2 =m/3. Tyto uhly Ize zprimérovat (= n/6) a vysledek prevést reverzni
transformaci (—n/6) do absolutnich soufadnic. Primérny sklon této mnoziny piimek je 0.

Statistické vyhodnoceni pirimek

Cilem tohoto statistického vyhodnoceni je ziskani pfimky, ktera by vhodné reprezentovala
mnozinu piimek stejného charakteru, z nichz kazda pochazi z jednoho ze snimkid sekvence.
Nejcastéji je urcena reprezentacni piimka pro osu snimku, horni hranici a spodni hranici.

Reprezentaéni piimku Ize urcit vypoctem jejiho sklonu a stanovenim bodu, kterym prochazi.
Vypoctu sklonu se vénuje predchozi kapitola Statistické vyhodnoceni uhld. Bod, kterym vysledna
pfimka prochézi, je dan primérovanim X ayY soufadnic vSech moZnych prinikd jednotlivych
ptfimek. Pokud jsou vSechny zdrojové piimky navzijem rovnobeézné, bude s nimi rovnobézna
I pfimka vysledna. Bod, kterym prochazi, bude ur¢en jako primér prusecikti pfimek s jejich kolmici.

9.2.2 Scitani detekovanych pixela

V ptedchozich kapitolach bylo uvedeno nékolik zptlisobi, jakymi lze detekovat, zda konkrétni
pixel nélezi proudnici ¢i jejimu okoli. Metody jako ,,prahovani® ¢i ,,detekce mlhy neuronovou siti*
takovou informaci pifimo generuji. Metody ,,VySetfovani proudnice v fezech® ¢i ,,Detekce
nekonvexniho ohraniCeni Castic* tvofi hranici jinym principem, avSak pro kazdy pixel lze pak
usoudit, jestli je uvnitt hranice, a tedy je pixelem proudu, nebo je vné hranice a pak je pixelem okoli.

Jestlize 1ze pro kazdy snimek sekvence urcit, které pixely ndlezi proudu a které nikoliv, je mozné
sekvenci podrobit procesu s¢itani detekovanych pixelti. Pro tuto metodu zpracovani sekvence
snimku neni nutna ¢asova znamka jednotlivych snimk. Jejim principem je tvofit z vysledkti detekce
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proudu v jednotlivych snimcich jeden souhrnny vysledek. Pro kazdy pixel je napocitavano, v kolika
snimcich sekvence byl oznaceny jako pixel proudu. Dale je stanovena hrani¢ni hodnota Q procent.
Pokud je konkrétni pixel alesponi v Q procentech snimkt sekvence vyhodnocen jako pixel proudu,
pak je pak povazovan za skutecny pixel proudu. Vysledkem celého vyhodnoceni je tedy jediny
souhrnny snimek, jenz muze byt dale podroben napiiklad vyhodnoceni, popsanému v kapitole 9.1
¢i jinym.

Zvolena konstanta Q > 0 vSak mtize zpusobit také nezadouci jev, a to oznaceni osamocenych
pixell jako pixely mlhy. Tento jev je patrny ze snimku 65, kdy nékteré pixely na hranici podminku
splnily, ale jejich sousedni jiz nikoliv. Takovému jevu Ize pfede;jit aplikaci vhodného vyhlazovaciho
mechanismu. Napftiklad kombinaci filtru typu dolni propust a prahovani. Na snimku 66 je vysledek
po filtraci matici 55, kdy kazdy jeji prvek ma hodnotu 1/25. Na snimku 67 je pak vysledny produkt
po opétovném prahovani prahovou intenzitou 40. Po filtraci budou mit opravdu osamocené pixely
(mimo proud) hodnotu 255 / 25 = 10.2, tedy néasledné prahovéni je oznaci jako okoli. Podobné jsou
eliminovany pixely pobliZ proudnice, které mély piivodn€ hodnotu 0, ale filtraci se jim zvysila.

Snimek 65 Nespojita hranice po s¢itani pixela
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Snimek 66 Linearni filtrace snimku 65

Snimek 67 Prahovani snimku 66 s prahem 40

9.3 VYHODNOCENI RYCHLOSTI

Kapitoly 7 a8 popisuji urceni rychlosti v konkrétnim bod¢, které je dale pouzivano pii
konstrukci vektorové mapy. Ta poslouzi jako zaklad pro nasledujici metody.
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9.3.1 Validace vektorové mapy

Jedna se 0 zakladni apravu vektorové mapy, pro kterou je vyuzita detekovana proudnice v tomtéz
snimku. Nenulovy vektor rychlosti ve vektorové mapeé miize byt platny pouze tehdy, pokud jeho
bod lezi uvniti proudnice. V opac¢ném piipadé je doty¢nému bodu namisto detekovaného vektoru
piifazen vektor [0, 0]. Touto trivialni metodou l1ze zkombinovat vysledky detekce tvaru a detekce
rychlosti, coz vede k eliminaci chybnych vektord, které lezi mimo proudnici.

9.3.2 Filtrace vektorové mapy

Vektorovou mapu Ize déale zpracovavat naptiklad vektorovymi filtry. Ty pracuji podobné jako
filtry obrazové, pouze s tim rozdilem, Ze filtruji zvlast kazdou soutadnici. Pokud filtraéni maska ma

charakter dolni propusti tedy
1 1 1
1 1 1 (9.2)

1 1 1

pro prostiedni bod oblasti s vektory rychlosti

[3,1] [2,0] [4,0]
[-2,—4] [-3,3] [6,1]
[3.-2] [23] [3,-2] (9.2)

budou filtraci ureny soutradnice vektoru rychlosti
dX=(3+2+4-2-3+6+3+2+3)/9=2
dY=(1+0+0-4+3+1-2+3-2)/9=0

Vektorova filtrace ptinasi podobny efekt jako filtrace obrazova. Naptiklad filtrace typu dolni
propust pohlcuje ptipadné chyby a zahlazuje zmény mezi vektory rychlosti blizkych bodu. Filtrace
typu horni propust naopak zvyraznuje rozdily mezi okolnimi vektory. Vyrazny rozdil mezi
rychlostmi blizkych boda vSak byva zptsoben spise chybou ve vyhodnocovacim procesu, a proto je
vyhodné pouzivat predevSim filtr typu dolni propust, po jehoz aplikaci bude vektorova mapa
plynulejsi a vérohodné;si.

9.3.3 Zpracovani rychlosti v sekvenci snimki

Podobné jako v ptfipadé¢ vyhodnocovéani tvaru proudnice, miize sekvence snimkil slouzit
I ke statistickému zpracovani rychlosti. Pokud je vektorova mapa tvofena pro n snimkua sekvence,
ato ve stejnych bodech snimku, pak kazdy tento bod miize vyslednou rychlost vyvodit z jeho
rychlosti v jednotlivych snimcich.
Pozndamka: V tomto ptipad€é neni nutné, aby snimky nasledovaly jeden po druhém. Mohou byt
ze sekvence vybrany libovoln¢ a v libovolném potadi.
e Primérovani rychlosti — Jestlize ma konkrétni bod v i—tém z n snimku sekvence vektor
rychlosti [dXi, dYi], pak soufadnice vysledného vektoru budou priaméry n hodnot
konkrétnich soufadnic. Tedy
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-1
AX = Yico dX; (9.3)
n
Yico dY;
ay = ==2 2 (0.4

Modus, median — Existuji dal$i moznosti, jak statisticky zpracovat mnozinu soufadnic
dX; adYi. Lze tak pro vysledny vektor vybrat nej¢etnéjsi hodnoty téchto soutfadnic ¢i
prostiedni hodnoty téchto souradnic.

Vylouceni chybnych vektori — Chybny vektor 1ze naleznout napiiklad tak, ze je alespon
jedna jeho soufadnice pfilis rozdilné od pruméru. Vektory téhoz bodu tedy musi spliovat
specifickou podminku, kterou Ize vyjadtit bud’ absolutné

|ax; —d__X| <k (9.5)
|ay; —dy| < k (9.6)
¢i relativné
|ax; — dX]|
-_— 9.7
—~ <4 (9.7)
dv, - a|
— 9.8
—~ <4 (9.8)

Kde k — pfilisna absolutni odchylka od pruméru
q — prilisna relativni odchylka od priméru
dX — primér dX; soutadnic vektori
dY — priimér dY; soufadnic vektord
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10 ZHODNOCENI A VYSLEDKY PRACE

V této praci jsou zpracovavany snimky a zadznamy (sekvence snimkl) proudéni vzduchu,

vizualizované bud’ mlhou nebo heliovymi bublinami. Hlavnimi sledovanymi veli¢inami jsou tvar
proudnice a rychlost proudéni.

10.1 TVAR PROUDNICE

Tato kapitola bude hodnotit jednotlivé metody detekce tvaru proudnice, popisovat jejich vyuziti,
prednosti a negativa.
Pro snimky proudéni vizualizovaného pomoci mlhy byly zminény tyto metody:
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Prahovani — Jde o velmi rychlou a elementarni metodu. Prahovani je v§ak vhodné pouze
pro snimky prvniho typu. SloZit&j$i snimky si vétSinou Zadaji upraveni prahu, aby detekce
nedetekovala body okoli. To vSak s sebou nese i vylouc¢eni mén¢ husté mlhy z proudu.
Pro snimky tfetiho typu uz v§ak prahovani neni pouzitelné viibec.

Podminéné prahovani — Oproti béZnému prahovéni lze podminéné prahovani pouzit
i na n¢které snimky druhého typu. Vyhodnoceni je sice pomalejsi nez v predchozim
ptipadé, ale stale velmi rychlé.

VySetfovani proudnice Vv Fezech — Jedna se 0 metodu pouzitelnou pouze ve snimcich
prvniho typu. Jeji vyhodou je moznost volby vzdalenosti jednotlivych fezl, coz mlze
znamenat usporu rychlosti za cenu mensiho rozliSeni vysledku. Vysledky lze vSak ptimo
piedat metodam pro ur€eni vlastnosti ventilacniho systému, a to bez nutnosti sestrojeni
celkové obalky proudnice.

Zakladni zpracovani snimku S vyuZitim neuronové sité — Jedna se 0 metodu vyborné
fungujici pro snimky prvniho a druhého typu. Dobie funguje i pro snimek tietiho typu,
avSak mize Se stat, ze za mlhu bude oznaceno misto okoli barevné velmi podobné mlze
(naptiklad svétla a odlesky). Jeji nevyhodou muze byt nutnost vytvoreni a ueni
neuronové sité. AvSak tento proces je nutny provést pro celou sekvenci pouze jednou.

Podminéné prahovani spojité detekce — Jedna se 0 vylepSeni zakladniho zpracovani
neuronove sité, v rdmci néhoz se oblast mlhy postupné rozsifuje do mén¢ ziejmych mist.
Detekovand hranice proudnice je jesté o néco kvalitnéjsi. I pro tuto metodu vsak plati, ze
nekterd mista okoli mohou byt chybné oznacena jako mlha. Téchto mist je vSak o néco
mén¢, nebot’ horni prah pro body, které jisté nalezi mlze, byva nastaven pfisnéji. Oproti
zékladnimu zpracovani neuronovou siti dochazi také k mirnému navysSeni procesniho
Casu, které je vSak v porovnani se zbytkem procesu zanedbatelné.

Metoda dvou expertii — Tato metoda je velmi dobie U¢innd pro feSeni chybné
detekovanych oblasti ve snimku tfetiho typu pii detekci jedinou neuronovou siti.
Z principu plyne, Ze kazdy pixel snimku je vyhodnocovan dvéma neuronovymi sitémi,
tedy rychlost procesu je dvojndsobna oproti zakladnimu zpracovani neuronovou siti.
Dalsi nevyhodou je komplikovangj$i proces uceni, zejména v piipad¢ specifického
experta. | v tomto piipadé plati, ze proces uceni je tieba vykonat pouze jednou pro celou
sekvenci (avSak pro dvé neuronové site).



Podminéna detekce dvojici expertii — Podminéné prahovani jednotlivych vysledki —
Tato moznost piedstavuje velmi kvalitni zpracovani vSech typt snimki. Piinos
podminéného prahovani vSak neni tak vyrazny. Nevyhody metody jsou tytéz jako
Vv pfipadé¢ metody dvou expertii. NarGst procesniho ¢asu oproti zminéné metodé je
zanedbatelny.

Podminéna detekce dvojici expertii — Podminéné prahovani slou¢eného vysledku —
Jedna se 0 nejlepsi nalezenou metodu, pouzitelnou pro vSechny typy snimki. Jejimi

vvvvvv

Pro snimky prvniho typu lze obecné doporucit metodu prahovani ¢i podminéného prahovani.

Pokud ma detekce slouzit ke stanoveni thlu rozptylu vyustky, pak je pln¢ dostacujici i vhodna
detekce proudnice v fezech. Pro snimky druhého typu je plné dostacujici metoda zakladniho
zpracovani snimku S vyuzitim neuronové sité, ptipadné jeji rozsifeni podminénym prahovanim.
Snimky tfetiho typu je vhodné vyhodnocovat metodou dvou expertd, ptipadné podminénou detekci
dvojici expertl. Nasnimku 68 je proudnice detekovana nejlepsi nalezenou metodou, ato
podminénym prahovanim slouceni vysledkd detekci dvojici expertti (viz podkapitola Podminéné
prahovani slou¢eného vysledku v kapitole 5.3.6).

Snimek 68 Urceni tvaru proudnice metodou podminéné detekce dvojici expertil

Snimky proudéni vizualizovaného pomoci heliovych bublin jsou obecné méné vhodné pro
detekci tvaru proudnice. Jednim z dil¢ich cilii prace bylo vyvinout metodu, kterd by byla kvalitativné
srovnatelna s vysledky vizualizace pomoci latek, tvoficich souvisld vldkna. V praci byly zminény
tyto metody:

Konvexni obalka — Pro ucely detekce tvaru proudnice je tato metoda nedostatecnd. Lze
Ji pouzit pouze omezen¢ na malé mnozstvi bublin blizko vyustky, nebot’ vzdaleng;si
bubliny by mohly nezddoucim zplisobem deformovat proudnici.

Nekonvexni obalka s vyuzitim genetickych algoritmi — Tato metoda generuje
kvalitativn¢ velmi podobnou obalku, jako metoda vySetfovani proudnice v fezech.
Nekonvexni obélka je tedy vérohodna a pouzitelna pro dal$i vyzkum charakteristik
systétmu. Nevyhodou této metody je jeji velkd ¢asova narocnost a vétsi chybovost pro
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mnoziny bodu vétsi nez cca 80 bodu. Piiklad takto detekované nekonvexni obalky je
na snimku 69.

Snimek 69 Nekonvexni ohrani¢eni bodti s vyuzitim genetickych algoritmt (50 bodi)

10.2 RYCHLOSTI PROUDENI

V této praci jsou zminény dvé metody pro vyhodnoceni rychlosti proudéni v libovolném bodé,

které se tak hodi i k sestrojeni vektorové mapy:

Pouziti vzajemné korelace — Jde o metodu pro sekvence prvniho typu, ktera je vhodna
pro proudy vizualizované latkami tvoficimi souvisla vldkna. Pouzitelnd je 1ipro
vizualizaci latkami, které souvisld vlakna netvoii, pokud je jejich hustota v proudu
dostatecné velka. Tato metoda nebyla vyvinuta v ramci této prace. Prace ji vSak rozsifuje
0 nékterd vylepSeni.

Sledovani ¢astic — Pokud je proudéni vizualizovano latkami netvoticimi souvisla vlakna
a pokud je hustota téchto Castic v proudu mala, je vhodné pouzit metodu sledovani ¢astic.
V ramci této metody pak o vektoru rychlosti v konkrétnim bodé rozhoduje neuronova sit’.
Metoda operuje s konkrétnimi bublinami, tedy pokud bude existovat moznost detekce
¢astic ve snimcich druhého ¢i tietiho typu, je metoda sledovani ¢astic pouzitelna i pro né.
Vyhodou metody je také jeji pouzitelnost v ptipadech, kdy se ve 2D snimku v misté o
podobnych soufadnicich [X, Y] pohybuji bubliny riznymi rychlostmi (zpsobeno jejich
riznymi soufadnicemi Z).

Metoda sledovani ¢astic doplituje metodu pouziti vzdjemné korelace a nahrazuje ji pfi pouziti
na specificky typ proudéni. Na snimcich 70 a 71 je porovnani vektorovych map vytvorenych

pouzitim vzajemné korelace (snimek 70) a metodou sledovani ¢astic (snimek 71).
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Snimek 70  Vektorova mapa vytvofend pouZitim vzajemné korelace
Zdroj: Stastny, Richter, 2014

Snimek 71  Vektorova mapa vytvorend metodou sledovani ¢astic
Zdroj: Stastny, Richter, 2014
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11 ZAVER

Pfi navrhu ventila¢niho systému hraji vyznamnou roli metody vizualizace proudéni. Ty pomahaji
vykreslovat proudnici, aby bylo patrné, jak se vzduch vychazejici z vyastky systému §ifi v mistnosti.
Tato prace se zabyva moznostmi, jak snimky ¢i zdznamy proudéni takto vizualizovaného vzduchu
pocitacove zpracovat.

Prace se soustfedi na dva typy vizualizacnich metod. Prvnim typem je vizualizace latkami
tvoricimi souvisla vlakna. Takovymi latkami mohou byt naptiklad mlha ¢i kouf. Dal§im typem je
vizualizace latkami, které netvoii souvisld vldkna, ale Ccastice. Konkrétné jsou v praci
vyhodnocovany snimky proudéni vzduchu vizualizované heliovymi bublinami. Obdobnymi aditivy
mohou byt naptiklad saze nebo jiskry.

Hlavnimi veli¢inami, které¢ jsou v praci uréovany, jsou tvar proudnice a rychlost proudéni.
Z téchto dat jsou pak definovany dalsi charakteristiky proudéni a celého ventilatniho systému.
Cilem pfitom bylo, aby pro obé zminéné vizualizaéni metody existovaly postupy, jak z nich
pozadované veli¢iny urcit.

Snimky a zaznamy proudéni vzduchu v§ak mohou mit riznou slozitost podle toho, jak je v nich
aditivum patrné a rozlisitelné. Ne&které zdznamy jsou pofizené v laboratornich podminkéach
s homogennim pozadim s vyrazn¢ odlisnou barvou, nez je barva aditiva (tzv. snimky prvniho typu).
Zaznamy, pro jejichZ potizeni jiz nebyly aranzovany vhodné podminky (tzv. snimky druhého typu),
mohou mit méné vhodné pozadi a aditivum jiz zde neni tak patrné. Snimky tietiho typu mohou
obsahovat velké mnozstvi rusivych prvkia a zcela nevhodné pozadi, s nimz barva aditiva mnohdy
splyne. Prace se tak zabyva i t€émito typy snimki.

11.1 VEDECKY PRINOS PRACE

Prvni ¢ast prace je vénovana preprocessingovym upravam snimku, vhodnym pro ucely detekce
proudnice ¢i rychlosti proudéni. Byl vyvinut hranovy detektor, pracujici na principu nelinearni
filtrace.

Velka ¢ast prace je vénovana detektorim vyuzivajicim neuronové sité. Ty slouzi pravé k detekci
mlhy a pomahaji pii ur€ovani hranice proudnice. Zakladni princip je pak dopliiovan o alternativy
tietiho typu. V ramci této kapitoly byly tyto detektory testovany i na detekci dalSich objektd a bylo
ovéfeno, ze jsou velmi vhodné na detekci vzord, textur a barev. Poslouzi tak napiiklad k detekcli
travy, deva ¢i objektl se zfejmou texturou (koberec, stiil, strom...).

V dalsi kapitole je fteSena detekce tvaru proudnice vizualizované heliovymi bublinami.
K sestrojeni obecné nekonvexni hranice slouzi geneticky algoritmus, v ramci néhoz se hranice
vyviji. Dilé¢im cilem této kapitoly je, aby takto detekovand hranice byla kvalitativné srovnatelna
S hranicemi detekovanymi ze snimk proudéni mlhy. Postupem bylo dosaZeno ohrani€eni heliovych
bublin, vhodné pro dalsi zpracovani matematickymi postupy k ur€eni charakteristik ventila¢niho
systému. Princip algoritmu vSak neni vyuzitelny pouze pro ohrani¢eni proudu heliovych bublin, ale
1ze ho pouzit i na nekonvexni ohraniceni jakékoliv mnoziny bodi.

Metoda vzajemné korelace, vyuzitelna pro detekci rychlosti proudéni, byla doplnéna o drobna
vylepseni.
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Alternativou pro vzajemnou korelaci ve snimcich proudu heliovych bublin je metoda sledovani
Castic doplnéna o rozhodovaci proces, pii némz neuronova sit’ uréuje vektor rychlosti v libovolném
bod¢ na zaklad¢ jiz zndmych blizkych vektort rychlosti.

11.2 PRAKTICKY PRINOS PRACE

V ramci vyzkumu byl vyvijen komplexni software Interfer, ktery obsahuje metody zmifiované
VvV této praci. Software byl vyuzivan ve dvou projektech pii vyvoji ventilacnich systému pro
nizkoenergeticky dim 1ipro osobni automobil. Software tak umoziuje zpracovavat snimky
i zaznamy proudéni vzduchu obou typu vizualizace. Pomoci né&j lze detekovat tvar proudnice
i rychlosti proudéni a data lze nasledn¢ vyhodnocovat.

Byla vyvinuta fada metod pro evaluaci tvaru proudnice vizualizované mlhou. Pro jednoduché
typy snimkl jsou vyuZitelné riizné typy prahovani ¢i detekce proudnice v fezech. Pro snimky
druhého a tretiho typu je jiz vhodnéjsi vyuzit neuronovych siti a komplexnéjSich postupt zminénych
V praci. Pro urCeni tvaru proudnice vizualizované heliovymi bublinami byl implementovan postup
tvorby konvexni hranice. Pfedev§im vSak byla vyvinuta komplexni metoda pro sestrojeni
nekonvexni hranice.

Pro urceni rychlosti proudéni byl implementovan postup vyuzivajici vzajemné korelace. Pro
specifické ne pfili§ husté proudy castic byla vyvinuta metoda sledovani ¢astic a na ni navazujici
metoda vytvofeni vektorové mapy.

Dalsi metody, obsazené ve vyvinutém softwaru, slouzi ke statistickému vyhodnoceni
detekovanych vysledkd.

V neposledni fad€ je software vhodny k preprocessingovym operacim a k obecnym Upravam
snimku i sekvenci.
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13 SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

CMY barevny model (azurova, purpurova, zluta)

CMYK barevny model (azurova, purpurova, zluta, ¢erna)

GA Geneticky algoritmus

HSV barevny model (odstin, sytost, jas)

MLP multilayer perceptron network = vicevrsva perceptronova sit’
NHD Nelinearni hranovy detektor

RGB barevny model (Cervena, zelena, modra)

RGBA barevny model (¢ervena, zelena, modra, alfa)
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16 SEZNAM PRILOH

Na ptilozeném CD jsou dvé¢ aplikace:

HEGenetic.exe

Jedna se o testovaci prostiedi pro metodu detekce nekonvexniho ohrani¢eni bodii pomoci
genetickych algoritmli. Ndhodné generuje mnozinu definovaného poctu bodt a spousti geneticky
algoritmus. Souhrnna funkce pak pro zvoleny pocet opakovani vykonava cely proces (vygenerovani
bodt, spusténi genetického algoritmu, ulozent).

Interfer.exe

Jde o komplexni prostiedi slouzici pro praci s obrazky, slozkami snimkt i zaznamy. Obsahuje
mnozstvi preprocessingovych funkci, Gprav obrazu i statistickych metod. V neposledni fadé
obsahuje veskeré funkce k vyhodnoceni snimki proudéni vzduchu, zminéné v této praci.

Kazda uprava se provadi v konkrétni oblasti (cely snimek, vytvofena oblast, detekovana oblast)
a je zaznamenavana, aby postup Uprav mohl byt replikovan na jiné snimky (naptiklad dalsi snimky
sekvence).

Manual_Interfer.pdf

CD obsahuje kromé vlastniho softwaru Interfer.exe také nadvod na jeho pouZiti.
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