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ABSTRAKT

Meranie povrchového napatia pevnych latok zvacsa vyzaduje rucné spracovanie fotografii
kvapiek kvapalin so znamymi vlastnostami na povrchu meranej latky, pri ktorom sa rucne
stanovi kontaktny uhol. Cielom tejto prace je navrhnit a implementovat algoritmus, ktory
dokaze tieto kontaktné uhly urcit z fotografii a nevyzaduje fotografie zostrojené za presne
danych svetelnych podmienok. Implementacia nesmie zavisiet na platenych knizniciach
a musi byt jednoduché ju zapracovat do existujlceho softvéru.
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ABSTRACT

Measurement of surface tension of solids usually requires manual processing of pho-
tographs of droplets of liquids with known properties on the measured material's surface,
during which the contact angle is manually determined. The objective of this work is
to implement an algorithm that can determine these contact angles from photographs
and does not require the photographs to be made under specific light conditions. The
implementation cannot depend on paid libraries and must be simple to incorporate into
existing software.
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Uvod

Hlavnou metodou urcovania povrchového napétia povrchov je meranie kontaktnych
uhlov kvapiek na tychto povrchoch. Pouzivaju sa rézne kvapaliny s presne znamym
povrchovym napéatim, napriklad destilovand voda alebo dijédometan. Metéda spo-
¢iva v umiestneni drobnej kvapky kvapaliny na merany povrch, jej odfotografovanim
a ur¢enim kontaktného uhlu z fotografie.

Vytvorit algoritmus, ktory z fotografie urci kontaktny uhol je uz davno vyriesené,
ak st vhodné svetelné podmienky. Avsak dosiahnutie spravneho osvetlenia zvysuje
cenu meracieho zariadenia. Bez neho sa na fotografiach kvapiek objavuju odrazy
blizkych predmetov a svetiel, kvapka mava podobnu farbu ako okolie, kvapka sa
odraza od meraného povrchu alebo v pozadi sa mozu vyskytovat neostré objekty.

Cielom tejto préace bolo napisat algoritmus, ktory urci kontaktny uhol z fotogra-
fie kvapky aj za menej priaznivych svetelnych podmienok. Pre minimalizaciu ceny
algoritmus nesmie pouzivat kniznice, ktoré nie si volne Siritelné. Algoritmus by mal
byt dostatocne rychly na to, aby nan nemusela obsluha cakat. Tiez by pre jedno-
duchost zapracovania do hlavného programu algoritmus mal pouzivat ¢o najmenej
kniznic.

Praca sa zacina pojednanim o povrchovom napéti a problematike merania kon-
taktnych uhlov. Nasleduje popis algoritmov pouzivanych pre hladanie kruznic na
fotografidach. Dalsia kapitola sa venuje zbierke fotografii s manudlne uréenymi vzo-
rovymi vysledkami pouzivanych pre testovanie programu. Po nej nasleduje cast o
tvorbe algoritmu a sktsani réznych metéd. Dalsia kapitola sa venuje algoritmu pre
kontrolu spravnosti vysledku. Po nej nasleduje kapitola o testovani algoritmu na
velkej sade fotografii, teraz uz pouzivajic automatizovanu kontrolu spravnosti. Po-
sledna cast hodnoti tspesnost algoritmu na roéznych typoch fotografii.

Vytvoreny algoritmus mal pomerne vysoku tspesnost, priblizne 80%, a ak boli
fotografie dostato¢ne kvalitné, tak sa uspesnost blizila k 100%. Vdaka moznosti
spracovavat kontaktné uhly v redlnom case je mozné, aby experimentator dosiahol

vhodné podmienky a potom zacal s meranim.



1 Povrchové napatie

Povrchové napétie je jav tvoreny kohéznymi silami medzi molekulami kvapaliny
alebo pevnej latky. Molekuly na povrchu telesa nemajui na vsetkych stranach dalsie
molekuly, preto je medzi nimi zosilnena kohézna sila. Tento jav v pripade kvapalin
sposobi, ze povrch odolava vplyvu vonkajsich sil. To umoznuje drobnym predmetom
neponorit sa do kvapaliny, ak ich tiaz je prilis slaba na to, aby oddelili molekuly
povrchu od seba.

Tento jav vysvetluje napriklad ako dokaze maly hmyz chodif po vodnej hladine,
preco st bubliny gulaté, ako mydlo ¢isti povrchy alebo preco maju kvapky svoj

typicky tvar.[3]

1.1 Kontaktné uhly

Ak je medzi kvapalinou a pevnou latkou dotyk, uhol medzi povrchom kvapaliny a
povrchom pevnej latky popisuje kontaktny uhol 6. Kontaktny uhol je mierou zma-
cavosti pevnej latky kvapalinou.

Dostato¢ne malé kvapky maju tvar velmi podobny casti gule, pretoze sily povr-
chového napatia vyrazne prevysuju tiaz. Pri merani kontaktnych uhlov sa nepouzi-
vaju vacsie kvapky.

Ak je kontaktny uhol povrchu s vodou mensi ako 90°, hovorime, Zze povrch je
hydrofilny, v opac¢nom pripade hovorime, zZe je hydrofébny. Teoretické maximum je
180°. Ak je kvapalina tplne rozliata po povrchu a kvapky vobec nevytvara, kontaktny
uhol je 0°.

Vztah medzi povrchovymi napatiami a kontaktnym uhlom popisuje Youngova
rovnica [4]:

Og = 04 + 0+ cosb, (1.1)

kde o, je povrchové napitie pevnej latky (v J.m~2), o; je povrchové napitie kvapaliny
a 04 je napatie rozhrania.

Na urcenie kontaktného uhla latky st zvycajne pouzité kvapky viacerych kvapa-
lin s dobre zndmym povrchovym napétim, kde je kontaktny uhol vypocitany napri-
klad pomocou linearnej regresie medzi vysledkami ziskanymi s r6znymi kvapalinami.

Kontaktny uhol je uzito¢né poznat pri aplikdciach vyzadujicich kontakt kvapa-
liny s pevnou latkou, napriklad nateroch, cisteni, hydrofébnych alebo hydrofilnych
upravach povrchov materidlov, tlaci... Aplikdcia merania kontaktnych uhlov na ur-

¢enie povrchového napitia je do hibky popisana v [I].
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Obr. 1.1: Schématické znazornenie zariadenia SeeSystem

1.2 Zariadenie na meranie kontaktnych uhlov SeeSys-

tem

SeeSystem (skratka Surface Energy Evaluation System) je prenosny nastroj pre me-
ranie kontaktného uhla a ur¢ovanie povchovej energie pevnych latok. Je tiez pouzi-
telny pre urcovanie samocistiacich schopnosti fotokatalytickych materialov.

Zariadenie je pouzivané na meranie kontaktnych uhlov kvapiek na vzorkach po-
loZzenych na podlozke polohovatelnej v dvoch osiach pomocou 2 Mpix UVC kamery.
Kameru je tiez mozné polohovat. Zariadenie vyuziva denné svetlo namiesto vlast-
ného zdroja svetla, ¢o poméaha riesit problém s vyparovanim kvapalin sposobenym
vytvorenym teplom. Obraz z kamery je prenasany cez USB 2.0 port do pocitaca, v
ktorom bezi ovlddaci softvér. Zariadenie je schématicky zakreslené na obrézku [I.1]

Doteraz pouzivany softvér umoznuje pouzivatelovi odfotografovat kvapku, zo-
brazit ju a prakticky na nej oznacit oblik kvapky, z ¢oho je vypocitany kontaktny
uhol a pomocou réznych modelov je z neho vypocitané povrchové napétie.

K najdeniu kontaktného uhla na fotografii je potrebné oznacit na nej tri body, dva
na miestach, kde oblik kvapky kon¢i a dotyka sa povrchu a jeden na lubovolnom
mieste na obliku kvapky (zndzornené na obrazkoch a . Pretoze tri body
jednoznacne definuji kruznicu a dva body jednoznacne definuju priamku, staci to
na vypocet kontaktného uhla [5].

Nedostatkom zariadenia je potreba manualne vyznacit kvapku, ¢o zabera netri-

vidlnu c¢ast Casu straveného meranim.
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Kontaktny uhol\l

80°

Obr. 1.2: 2D znazornenie principu urcovania kontaktného uhla z fotografie

Kontaktny uhol

Obr. 1.3: 3D znazornenie urcovania kontaktného uhla z fotografie

1.3 Vypocet povrchovej energie

Kvapka sa ustali v stave s najmensou povrchovou energiou. Zmenu povrchovej ener-
gie AE mozno vyjadrif nasledovne:

AE =§- AA, (1.2)

kde 4 je povrchové napétie (v J.m™?) a AA rozdiel velkosti povrchu (v m~2). Rovno-
vahu medzi povrchovym napéatim a trojfazovym rozhranim kvapky popisuje Youn-
gova rovnica [6]:

OBC — 0AB — 0AC - cos®. (13)

Geometricky vyznam povrchovych napéati ogc, 0ap a 0a¢ a uhla ® je na obrazku
L4

Urcenie povrchového napéatia vyuziva rozne modely vyplyvajice z roznych tedrii.

1.3.1 Zismanova teodria

Najstarsou tedriou je Zismanova tedria. Pouziva empiricky zistent linedrnu zavislost
kosinu kontaktného uhla na povrchovej energii. Pouzivaji sa vysledky niekolkych

merani s réznymi povrchovymi energiami. Najdené body prelozime linedrnym fitom



Obr. 1.4: Trojfazové rozhranie kvapky

f(o) a podla neho najdeme hodnotu o,y takd, Ze f(og.) = 1. Hodnota op.y; sa

povazuje za povrchvé napétie pevnej latky [7].

1.3.2 Neumannova teéria

Neumannova, alebo Li-Neumannova tedria, je rozsirenim Berthelotovej tedrie o expo-

nencidlny faktor [8]:

—0.0001247(0;—0s4)?
Osl = Olg + Osg — 2,/014054€ (19=059)" (1.4)

kde o4 je povrchové napatie medzi pevnou latkou a kvapalinou, o4 je povr-
chové napétie medzi a vzduchom a o, je povrchové napétie medzi pevnou latkou a
vzduchom.

Pridanim tejto rovnice do Young-Dupreho rovnice vznikne vztah [6]:

cos = —1 4 2, | 719 c=0000124T(015-09)", (1.5)
Osq

Povrchové napétie ziskame hladanim parametrov oy, a 05y metédou najmensich

stvorcov.

1.3.3 Tedria OWRK

Teoria OWRK, alebo Owens-Wendtova tedria predpoklada, ze volna povrchova ener-
gia je sucet disperzného a polarneho komponentu [9]. Medzifdzova energia je vyjad-

rend ako ich geometricky priemer:

o :05+Ul—2(\/agafl+\/agaf), (1.6)

kde o4 je povrchové napatie medzi pevnou latkou a kvapalinou, o, je povrchové
napitie pevnej latky, o; je povrchové napétie kvapaliny, o¢ je disperzné zlozka povr-

chového napitie pevnej latky, of je disperznd zlozka povrchového napitia kvapaliny,
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o? je polarna zlozka povrchového napétia pevnej latky a o® je polarna zlozka povr-
chového napatia kvapaliny.

Dosadenim do Youngovej rovnice dostaneme vztah [6]:

o(1 4 cos ©) = =2(y/odof + \/oda)), (1.7)
kde © je namerany uhol. Na vysledky merani viacerych kvapalin pouzijeme li-

nearnu regresiu.

1.3.4 Acidobazicka tedria

Acidobazickd teéria vychddza z acidobazickych interakcii [6]. Pouziva nepoldrnu
zlozku oznacovani LW a polarnu zlozku oznac¢ovani AB (interakcia donorov a ak-
ceptorov 048 = 2v/o+o—, kde o4F je polarna zlozka povrchového napétia, ot je
povrchové napétie od donorov a o~ je povrchové napatie od akceptorov). Regresny

model ma tvar:

1+ cos® o o, o
SR A A A ULilWJF\/UE'« ULilW, (1.8)
Vo ! I

kde @ je kontaktny uhol, o; je povrchové napitie kvapaliny, o' je nepoldrna

Lw
s

zlozka povrchového napatia kvapaliny, 0" je nepolarna zlozk povrchového napatia
pevnej latky, o, je povrchové napétie od akceptorov kvapaliny a o, je povrchové
napatie od akceptorov pevnej latky.

Na urcenie povrchového napétia potrebujeme aspon tri kvapaliny so znamymi

vSetkymi tromi zlozkami povrchového napatia, z coho musia byt aspon dve polarne.

1.4 Kvapaliny pouzivané pri merani povrchového na-
patia

Pri merani povrchového napétia pomocou kontaktnych uhlov je zvycajne pouzivana
ta ista skupina kvapalin so znamymi potrebnymi parametrami, kvoli mnozstvu roz-
nych parametrov, ktoré treba o nich poznat [10]. So SeeSystemom je bezne pouzivané
voda, dijédmetén, formamid, glycerol a ethylénglykol [6]. Ich ddlezité parametre si
uvedené v tabulke L1l

V niektorych pripadoch, zvlast pri disperznom a polarnom povrchovom napéti,
rozne zdroje uvadzajua rozne parametre. V takychto pripadoch bola vybrata najcas-

tejsia hodnota.
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povrchové napétie [mJ/m?]

kvapalina | celkové (0;) disperzné (o)) poldrne (oF) kyselinové (o;f) zdsadité (o))
voda 72.8 22 51 25.5 25.5
dijodometan 50.8 48 2 0.01 0.0
formamid 58 39 19 2.28 39.6
glycerol 64 37 26 3.92 57.4
etylénglykol 48 29 19 3.0 30.1

Tab. 1.1: Parametre bezne pouzivanych kvapalin

1.5 Zhrnutie

Povrchové napiétie latky je mozné urcif pomocou jednej z popisanych metdd, pri-

com ako vstupné data slizia namerané kontaktné uhly roznych kvapalin na tomto

povrchu a ich fyzikalne vlastnosti.
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2 Metdédy pouzivané pre detekciu kvapky na
fotografii

Spracovavanie obrazového signalu je v sucasnosti velmi rozsirenou oblasfou spraco-
vania dat. Na riesenie mnohych tloh st zname vysoko tspesné algoritmy, popisané
napriklad v [2]. T4to kapitola popisuje iba met6dy pouzivané na hladanie kvapiek

na fotografii.

2.1 Filtrovanie

Obraz ziskany napriklad z kamery je zvacsa vo forme nevhodnej na priame pouzitie
algoritmov. Typickymi problémami si Sum, varidcie v osvetleni alebo slaby kontrast.
Tieto problémy treba vyriesit na zlepsSenie kvality obrazu a jeho upravu do formy
vyzadovanej algoritmami [11].

Filtre uvedené v tejto podkapitole st aplikované na obrazok [2.1]

Obr. 2.1: Pévodny obrazok (foto: autor)

2.1.1 Gaussov filter

Gaussov filter je pouzivany na rozostrenie obrazkov a odstranenie Sumu a detailov.
V dvoch rozmeroch je definovany funkciou [12]:

1 _ 22 4y?

e 2t (2.1)

G($’y) =

2o
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Obr. 2.2: Obréazok po aplikacii Gaussovho filtra

kde o je standardnd odchylka a x a y su siradnice pixelov.

Tato funkcia je bezne pouzivana na potlacenie ndhodnych odchylok v dvoch
rozmeroch.

Tato funkcia ma hodnotu vsSade vacsiu ako 0, avsak jej hodnota rychlo klesa s
rasticou vzdialenostou od stredu, pri velkom o klesd pomalsSie, pri malom o klesa
prudsie. 99% objemu pod funkciou lezi do vzdialenosti 3o, takze hodnoty leziace vo

vacsej vzdialenosti mézeme zanedbat.

2.1.2 Gradientné operatory

Na samotné ndjdenie hran sa pouziva napriklad Prewittovej operator alebo Sobelov

operator. Prewittovej operator spociva v konvoltcii obrazka s maticami:

-1 0 1\ /-1 -1 -1
~10 1lalo 0 0 (2.2)
~10 1 1 1 1

Vysledkom st jasové rozdiely v obréazku v horizontalnom smere pri pouziti prvej
matice a rozdiely vo vertikdlnom smere pri pouziti druhej matice. [13]

Castejsie sa pouziva Sobelov operdtor, ktory aplikuje konvoliciu s inymi mati-
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Obr. 2.3: Obrazok po aplikacii Sobelovho operatora a prahovania

cami [14]:
-1 0 1 -1 -2 -1
20 2lal0 0 0 (2.3)
-1 0 1 1 2 1

Vysledkom st jasové rozdiely v horizontdlnom smere (vertikdlnom smere v pri-
pade druhej matice). Po najdeni rozdielov v réznych smeroch je ndjdena celkova
velkost gradientu podla vzorca:

G=./G2+@2 (2.4)

kde G, je hodnota rozdielu v smere z a G, je hodnota rozdielu v smere y.

Smer zmeny jasu ur¢ime podla vzorca:

G
G = arctan 2. (2.5)
Gy

2.1.3 Binarne prahovanie

Binarne prahovanie je operator, ktorého vysledkom je 0 na mieste, kde bola hodnota
jasu pixelu pod prahovou hodnotou a 1 na mieste, kde bola nad prahovou hodno-

tou. Prahova hodnota je zvycajne ziskana z histogramu obrazku na zaciatku tohoto

kroku.
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Obr. 2.4: Cannyho detektor

Casto je pouzivané aj prahovanie s hysteréziou, kde sa hodnota vyslednych pi-

xelov nastavi na 1 tam, kde je hodnota vyssia ako vyssi prah a potom sa rekurzivne

nastavi na 1 aj vo vSetkych bodoch s hodnotou vyssou ako nizsi prah, ak susedia

s nejakym bodom s hodnotou 1.

2.1.4 Cannyho detektor

Cannyho detektor je viackrokovy algoritmus na detekciu hran a potlacanie Sumu.

Pozostava z nasledujucich krokov:

1.

SRR AN e

Aplikacia Gaussovho filtra na obrazok na potlac¢enie vplyvu nechcenych detai-
lov a Sumu (povodnd fotografia [2.1] vysledok

Vypocitanie gradientu pomocou gradientnych operatorov

Aplikécia bindrneho prahovania (obrazok

Potlacenie pixelov, ktoré nie st maximami gradientov

Prahovanie s dvoma roznymi prahmi tak, aby vznikli dva binarne obrazky
Pridavanie pixelov z obrazku s nizsim prahom, ktoré s jeho pixelmi susedia
dovtedy, kym sa nieco meni, do obrazku s vyssim prahom (obrézok [15]

2.2 Metody hladania oblikov

Hladanie oblukov ¢i uz kruhovych alebo vSeobecne eliptickych, ma siroké vyuzitie

v mnohych oblastiach, ako sledovanie ludskych pohybov, triedenie semienok, seg-
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mentovanie buniek v biologii, hladanie slnec¢nej korény v astronémii, atd. Vypoctova
zlozitost naivného rieSenia je prilis velka, pretoze kruznica ma tri volné parametre
(dve stradnice stredu a polomer) a elipsa pit (dve stradnice stredu, dve poloosi,
orientacia). Existuje mnozstvo efektivnych metdéd pre hladanie elips, s roznymi vy-

hodami a nevyhodami.

2.2.1 Metoédy najmensich Stvorcov

Metdédy najmensich stvorcov (LS, least-square) vo vSeobecnosti minimalizuji stucet
kvadratov nejakych rozdielov. V tomto pripade je kritérium nastavené tak, aby jeho
minimom bol ttvar prechadzajici ¢o najblizsie k bodom, o ktorych sa predpoklada,
ze su na hladanom utvare.

Pri aplikécii na detekciu kruznic alebo elips st zvycajne rychle, ale vyzaduja
kvalitny odhad pociatocného bodu, st citlivé na body leziace daleko mimo ttvaru,
sum a su malo efektivne, ak je itvar netuplny alebo sa na nom nachadzaji odrazy.
Pouzivané met6dy su [16] [17]:

o DLS (direct least-square) - dokaze ndjst elipsu bez iterovania, eliptické pod-
mienky st v normalizacnom faktore, dokonaly utvar vedie k singularitam vo
vypocte

e Enhance LS - upravené DLS, mierne pomalsie, ale bez problémov so singula-
ritami

o Hyper LS - ovela lepsie ako predchadzajice, ale vyzaduje aspon 1/4 celého
obluku elipsy

o Geometrické fitovanie - zvycCajne sa hladaji parametre ziskané nejakou trans-

forméaciou, aby zmysluplnejsie popisovali krivky a konvergovali rychlejsie

2.2.2 Metddy zalozené na hlasovani

Zakladnou metédou zalozenou na hlasovani je Houghova transformacia. Okrem nej

sa pouzivaju najmaé rézne jej upravy.

Houghova transformacia

Houghova transformacia (HT) je postup pre izolaciu prvkov konkrétneho tvaru v
obrazku [I8]. Ak je mozné tvar vyjadrit parametricky, hovorime o klasickej Hougho-
vej transformécii. Inak hovorime o zovseobecnenej Houghovej transformécii. Dalej
sa bude hovorif iba o klasickej Houghovej transformacii. Houghova transformacia je
pouzitelnd v mnohych aplikaciach, kde sa nachéddzaji hrany popisatelné krivkami.

Jej velkou vyhodou je tolerancia medzier v okrajoch a maly problém so Sumom.
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Pri Houghovej transformaécii je obrazok najprv predspracovany Cannyho detek-
torom. Potom je pre vsetky kombinacie parametrov krivky vypocitana priemerna
hodnota pixelov leziacich na krivke.

V pripade hladania priamky sa pouziva rovnica:
xcosl + ysinb =r, (2.6)

kde = a y su suradnice bodov tejto priamky a r a € si parametre priamky, poloha
a naklon.

V pripade hladania kruznic sa pouziva rovnica:
(x —a)* + (y — b)* = r?, (2.7)

kde x a y st suradnice bodov tejto kruznice a r, a a b st parametre kruznice, polomer
a suradnice stredu.

Pretoze v obraze Houghovej transformacie nas zaujimaju iba maxima a v blizkosti
maxim Houghovej transformacie si tiez zvysené hodnoty, je mozné vypocet zrychlit

ziskanim pociatocného odhadu a posunu do maxima po gradiente.

Upravy Houghovej transforméacie

Pretoze potrebny pocet vypocCtov pre vypocitanie Houghovej transformacie rastie
s po¢tom parametrom exponencialne, metéda je vhodnd pre hladanie priamok (2
parametre), ale menej vhodna pre hladanie kruznic (3 parametre) alebo elips (5
parametrov) [16] [19]. Houghova transformdacia je ale velmi vyhodna kvoli svojej
robustnosti, preto sa pouzivaju rézne met6édy na znizenie jej vypoctovej naroc¢nosti:
o Zovseobecnend HT (GHT) - redukuje dimenziu priestoru parametrov tym, ze
ho deli na mensie kiusky nizsieho rddu
o Priamociara HT (SLHT) - vypo¢ita Houghovu transforméciu obrazu na priamky
a v nich hlada prejavy eliptickych ttvarov
« Rychla elipsova HT (FEHT) - pouziva dopytovy proces na rekurzivnom zaos-
trovacom algoritme, dokaze najst velky pocet elips roznych velkosti
o Nahodnd HT (RHT) - ndhodne vyberie pixely, s ktorymi bude dalej pocitat a
pocita iba v tychto pixeloch
o Eliptickd HT - kombinuje obrazok s pyramidovou datovou struktirou s Houg-
hovou transforméciou, postupne zvysuje rozliSenie a pocita iba v okoli kandi-
datov z predchadzajiceho rozliSenia; kvoli nejasnému nazvu bude tato metdda

dalej nazyvana viacstuprniovd Houghova transformdcia

2.2.3 Dalsie metédy hladania kruznic

Okrem metod zalozenych na najmensich stvorcoch alebo Houghovej transformécie
existuje aj mnozstvo inych metéd [16]:
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» Rozsireny Kalmanov Filter (EKF) - je rovnako zavisly na poé¢iato¢nom odhade
ako linedrne metody, avsak existuje metdoda na odstranenie tohoto problému

» Konsenzus ndhodnej vzorky (RANSAC) - rozdeli obréazok na malé podmnoziny
a z kazdej uréi najpravdepodobnejsiu mnozinu utvarov, potom su vybrané
tie s najvacsim vyskytom (zohladni sa pritom pocet tsekov, ktoré sa v ich
blizkosti vyskytli); ma problémy najst vicsie pocCty ttvarov a je néchylny na
sum, existuju varidcie, ktoré tieto obmedzenia redukuji

o Geneticky algoritmus - biolégiou inspirovany algoritmus simulujici evoliciu
pomocou mutacie, krizenia a vyberu

« Rast elips - najde kruznice, postupne ich zvicsuje do elips, kym je najdena
hrana, pomalé

o Metddy sledujiice hranu - najdu hranu, snazia sa ju sledovat a pri jej sledovani
spresnovat parametre, casto potrebuju cely utvar

o Hybridné metody - kombinuju viaceré metddy, c¢asto maju lepsie vysledky
ako jednotlivé metddy - napriklad pouzitie Houghovej transformécie na odhad

hodnot a nasledne pouzitie metody najmensich stvorcov

2.3 Zhlukova analyza

Zhlukova analyza je proces zoskupenia siiboru objektov do zhlukov tak, ze objekty
v tom istom zhluku su si navzajom podobnejsie ako s prvkami inych zhlukov [20].
Tento proces je dolezity v roznych oblastiach ako strojové ucenie, rozpoznavanie
VZOrov v obraze, spracovanie obrazu...
Existuje mnozstvo metdd pre zhlukovi analyzu, uvedend je iba ta, ktora je pou-
zité v algoritme, Unweigted Pair Group Method with Algorithmic Mean (UPGMA).
Algoritmus UPGMA [21]:
1. V kazdom bode zadefinovat zhluk
2. Pokial je zhlukov viac, ako je ziadané (argument funkcie)
(a) Vypocitat polohy stredov zhlukov (priemery siradnic)
(b) Vypocitat vzdialenosti medzi stredmi zhlukov (podla zvolenej metriky)
(c¢) Néajst dva zhluky, ktorych stredy st najblizsie k sebe
(d) Zlucit tieto dva zhluky

2.4 Zhrnutie

Pri hladani kruznic na fotografii sa fotografia najprv upravi tak, aby sa nasli hrany.
Na hladanie hran sa poziva hlavne Cannyho detektor pozostédvajuci z potlacenia

sumu, operatora na vyznacenie rozdielov a prahovania s hysteréziou. Kruznicu je
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mozné spolahlivo ndjst pomocou Houghovej transformacie, ktora je vsak prilis vy-
poc¢tovo narocnda a pouzivaju sa namiesto nej rézne menej spolahlivé, ale rychlejsie
metddy, zvycajne zalozené na Houghovej transformaécii alebo metéde najmensich
stvorcov. Ak je vysledkom velky pocet potencidlnych kruznic, podobné je mozné

zlucit pomocou zhlukovej analyzy.
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3 Sada snimok pre overenie funkcénosti na-
vrhovanych algoritmov

Pri hladani prvého pouzitelného algoritmu bola pouzivana fotografia jednej kvapky.
Bola vybrana tak, aby sa jednoducho spracovavala pri tvorbe prvych prototypov a
nebola ni¢im neobvykla ((3.1)).

Obr. 3.1: Prva fotografia pouzivana pri tvorbe algoritmu

Po vytvoreni funkéného prototypu algoritmu bol pouzivany adresér s 27 fotogra-
fiami kvapiek a tuspesnost hladania kvapky bola posudzovana rucne. Tieto fotografie
boli vybrané z vysledkov roznych merani tak, aby boli ¢o najrozmanitejsie. Tato me-
toda bola sice dobra na analyzu pripadov, ked hladanie kvapky zlyhalo, ale nebola
vhodné na hladanie optimélnych parametrov pre niektoré casti algoritmu.

Preto bola vytvorena sada 161 fotografii, ktorych kontaktny uhol bol urceny
ruéne pomocou programu SeeSystem a zapisany to tabulky citatelnej pocitacom.
Fotografie boli opéat vybraté tak, aby pochadzali z ¢o najroznejsich podmienok. Tato
sada bola dostatocne velka na kvantifikdciu tispesnosti algoritmu a automatizované
doladovanie parametrov algoritmu. Nedostatkom tejto sady je stdle nedostatocny
pocet fotografii, pretoze drobné zlepsenia tspesnosti nebolo mozné odlisit od na-

hodného tispechu na jedinej fotografii, avsak ruc¢né spracovavanie stoviek fotografii

24



by bolo prilis nepraktické.

Vyznamna cast fotografii obsahovala rozne vady, ktoré znacne komplikovali rie-
senie, vyzadovali rozne filtre, znemoznovali vyuzif niektoré predpoklady, vyzadovali
rozne kompenzacie a podobne. Na niektorych fotografiach bolo viac kvapiek, pricom
ta spravna bola najostrejsia (obrazok . Beznym problémom bol maly kontaktny
uhol kvapky, kvoli comu bola kvapka na fotografii iba malym vysekom kruznice (ob-
razok . Dalsfm problémom bol tvar li§iaci sa od predpokladaného (obrazok
. Tiez sa niekedy stalo, ze kvapka obsahovala odraz velmi podobny obliku
kvapky, ktory bol vyraznejsi ako skutocny oblik kvapky (obrazok . Niekedy
boli kvapky velmi neostré (obrazok . Vyskytovali sa aj pripady, kde sa kvapka
odrazala od povrchu a odraz dotvéral s kvapkou kompletny kruh (obrazok . Na
niektorych kvapkach bol velky pocet odrazov okolitych svetiel priblizne kruhového
tvaru (obrazok . Niekedy sa ako povrch substratu pod kvapkou javili rozne fa-
rebné prechody, pri¢om ani jeden z nich nemusel byt spravny (obrazok . Tiez
sa stavalo, ze sa substrat odrazal od kvapky a vytvaral hranu pripominajticu spodny
okraj kvapky (obrazok . Aspon jednu z tychto vdd obsahovalo priblizne 55%
fotografii v testovanej vzorke, takze nebolo vhodné sa zameriavat iba na vyhovujice
fotografie.

Neskor bola vytvorena sada 11221 fotografii. Viac o nej v kapitole [6]
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(a) Fotografia obsahujiica viac kvapiek (b) Kvapka s velmi malym kontaktnym

uhlom

2 L e,

(¢) Kvapka so tvarom znacne sa odchyluji- (d) Kvapka obsahujtica odraz podobny ob-
cim od predpokladaného laku kvapky

(e) Neostrd kvapka (f) Kvapka odrazajtca sa od povrchu tak,

ze vysledny tvar je takmer kruh

Obr. 3.2: Rozne vady, ktoré sa vyskytovali na fotografiach
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(a) Fotografia s velkym mnoZstvom odrazov (b) Fotografia, na ktorej je viac precho-
svetiel priblizne kruhového tvaru dov vyzerajuicich ako provrch substratu pod
vzorkou, pricom ani jeden z nich nie je

spravny

(¢c) Kvapka, na ktorej sa odraza substrat
tak, ze poOsobi ako povrch substratu pod

kvapkou

Obr. 3.3: Rdzne vady, ktoré sa vyskytovali na fotografidch (pokracovanie)
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4 Navrh a implementacia algoritmu na me-
ranie kontaktného uhlu

Spracovavanu fotografiu kvapky na povrchu bolo treba najprv predspracovat, aby
bolo mozné najst okraje kvapky. Tento krok spravidla vyzadoval odstranenie Sumu
a nejaku formu detekcie hran. Z najdenych hran bolo nasledne potrebné néjst oblik
kvapky. Po ndajdeni polomeru a siiradnic stredu bolo potrebné zistif, kde sa tento
obluk kon¢i. Z koncovych bodov a lubovolného dalsiecho bodu na obliku bolo mozné
priamo vypocitat kontaktny uhol.

RieSenie je teda mozné rozdelit na Styri hlavné casti:
Filtrovanie obrazku, aby sa dalej dobre spracovaval
Néajdenie kvapky na obrazku
Néajdenie dolného okraja kvapky

= L=

Vypocitanie kontaktného uhla z ndjdenych parametrov (pocital obsluzny prog-
ram zariadenia)

Program bol napisany v C++ kvoli jeho rychlosti a vSestrannosti. MATLAB
nebolo mozné pouzit, pretoze jeho cena prevysuje cenu celého zariadenia.

Kvoli poziadavke vyrobcu zariadenia pre ¢o najjednoduchsiu integraciu programu
nebola pouzitd ani beznéd kniZnica pre spracovanie obrazu OpenCV (viac v [22]),
vsetky algoritmy boli v programe reimplementované. Okrem toho sa ukézalo, ze
vlastna reimplementacia algoritmov bola nutna kvoli potrebe experimentovania s
roznymi modifikaciami algoritmov.

Z tychto dévodov bolo v rdmci rieSenia tlohy napisanych vyse 2000 riadkov kédu
v C+4+. Zvolené riesenie pozostava z priblizne 1500 funkénych riadkov kédu. Kvoli

jeho diZke nie je v texte uvedeny pouzity kéd.

4.1 Pokus o pouzitie Standardného postupu hladania
kruznic

Hladanie kruznic je ¢astou tlohou pocitacového videnia, preto nie je problém néjst
riesenie na Internete. Nemoznost vyuzitia kniznic by bolo mozné obist reimplemen-
taciou funkcii, ktoré sa v zadverec¢nom rieseni zvolili.

Najcastejsie pouzivanou kniznicou pocitacového videnia je OpenCV a vyuziva ju
mnozstvo najdenych rieseni. Pontika sSiroku skalu funkcii pre pracu s obrazkami a
implementacie vacsiny beznych algoritmov pocitacového videnia.

Prvym vysktsanym postupom bolo pouzitie prahovania a nasledne Houghovej

transformécie. Algoritmus nebol tspesny pri analyze ziadnej z testovacich fotografii.
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Obr. 4.2: Takmer tspesné najdenie kruznice pomocou detekcie elips s jednou sadou
bodov v OpenCV

Pouzitie Cannyho operatora pred Houghovou transformaciou tiez neviedlo k tspe-
sému najdeniu kvapky na niektorej fotografii. Pravdepodobnou pric¢inou bola opti-
malizacia Houghovej transformécie pre znizenie zlozitosti pouzita v OpenCV.
Dalsou moznostou bola detekcia elips. Patri¢na funkcia v OpenCV pracuje s
mnozinou bodov, pre ktoré ndjde pomocou metody najmensich stvorcov taku elipsu,
ku ktorej st body najblizsie. Body boli ziskané pomocou Cannyho detektora. Nie
vsetky body boli spojené, takze v tivahu pripadalo pouzitie vSetkych bodov na néj-
denie jednej elipsy alebo najdenie elipsy pre kazdi mnozinu spojenych bodov. Algo-
ritmus v ojedinelych pripadoch, zvacsa s velmi ostrym oblikom bez odrazov, viedol
na spravny vysledok (obrézok. Niekedy sa stavalo, ze vysledok bol blizko sprav-
neho (obrazky a, ¢o by pravdepodobne bolo mozné korigovat, ale vo vacsine

pripadov bol vysledok tplne nespravny (obrazky a .

4.2 Filtrovanie

Ulohou filtrovania bolo zvyraznit obrys kvapky a znevyraznit iné prvky, aby nez-

horsovali vysledky dalSieho vypoctu. Pre potlacenie vplyvu neziadtcich prvkov bol
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Obr. 4.3: Takmer tspesné najdenie kruznice pomocou detekcie elips s viacerymi

sadami bodov v OpenCV

Obr. 4.4: Netspesné hladanie kruznice pomocou detekcie elips s jednou sadou bodov
v OpenCV

Obr. 4.5: Netispesné hladanie kruznice pomocou detekcie elips s viacerymi sadami
bodov v OpenCV
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zvoleny Gaussov filter. Na zvyraznenie hran bol nakoniec pouzity Cannyho filter,
boli vyskiisané viak aj iné pristupy. Dalsim potrebnyn filtrom bolo odstranenie ob-
jektov nad kvapkou, odrazov na kvapke a odrazov kvapky na povrchu. Na tento

problém bol zvoleny algoritmus zalozeny na vypliian{ oblasti.

4.2.1 Odstranenie Sumu

Na odstranenie Sumu bol spociatku pouzity Gaussov filter s konvolu¢nou maticou:

2 4 5 4 2
4.9 12 9 4
5 12 15 12 5 (4.1)
4.9 12 9 4
2 4 5 4 2

Vysledky bolo treba na konci normalizovat delenim sic¢tom prvkov v matici.
Pretoze objekt zaujmu sa nenachadzal na okraji obrazka, mohli sme okraj obrazka
doplnit ¢iernymi pixelmi.

Pretoze algoritmus m4 vysokt zloZitost, O(h-w-m?), kde h je vyska obrazka, w je
sirka obrazka a m je velkost matice, jeho vykonavanie trvalo priblizne sekundu. Pre
zrychlenie bol rozdeleny na viac vlakien, z ktorych kazdé dostalo int cast obrazka.

Casom sa ukéazalo, Ze ak sa pri vipocte neskigal velky pocet potencidlnych kan-
didatov na obluk, tento algoritmus trval zo vSetkych algoritmov najdlhsie. Pre tento
algoritmus existuju efektivnejsie implementécie odvodené z rychlej Fourierovej trans-
formace (FFT) so zlozitostou O(h-w -m) a jedna verzia so zlozitostou iba O(h - w)
[23]. Ukézkova implementacia bola v JavaScripte, preto bol kod preloZzeny do C++.

Ovela rychlejsim spésobom odstranenia Sumu bolo zmensenie obrazka, ¢o vsak
zhorsovalo presnost vysledku a zvysovalo pravdepodobnost chybného néjdenia kruz-
nice.

Nakoniec bol pouzity algoritmus vyuzivajiaci FFT.

4.2.2 Smerové derivacie

Tento filter bol podobny podobny Prewittovej alebo Sobelovmu operatoru, avsak
pre zistenie zmien vo viac ako dvoch zakladnych smeroch. Operator mal byt su-
casne dostatocne rychlo vypocitatelny, pretoze zmeny bolo treba pocitat v mnohych

smeroch a cas vypoctu tohoto filtra sa vyrazne prejavoval na celkovej dobe vypoctu.
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Pre tento ucel boli pouzité operatory analogické nasledujicej matici:

(4.2)

S O O O O o o O

O O O O O o o o o
O O O O O O o o o
O O O O O o o o o
O O O O O O O O O
O O O O O O O O
O O O O O O O o O
O O O O O O O o O
o O O O O o o o o

|
—_

Pri vypocte nebolo nutné néasobit maticou, stacilo iba odéitat nenulové hodnoty.
Tym boli ziskané intenzity a smery zmien lepsie, ako Sobelovym operatorom, vdaka
ktorym bolo mozné odhadnut polohy a smery dotyc¢nic.

Nevyhodou bola vysoka vypoctova narocnost. Zlozitost bola O(h - w - n), kde h
je vyska obrazka, w je sirka obrazka a n je mnozstvo smerov. Preto bol obrazok pri

tejto operdcii zmenseny (o tiez potlacilo Sum).

4.2.3 Cannyho detektor

Cannyho detektor je algoritmus pre najdenie hran pozostavajuci z Gaussovho filtra,
Sobelovho operatora a prahovania s hysteréziou. Viac je uvedené v kapitole 2.1.4
Spravne prahy znacne zaviseli na charaktere obrazku, preto sa ich konkrétne hod-
noty urcovali z histogramu obrazka po aplikacii Sobelovho operatora. Ako lokalne
maximum boli brané hodnoty s intenzitou zmeny véacsou ako intenzita na 99.8% plo-
chy obréazka. Prepojené body boli akceptované, ak bola ich intenzita zmeny vyssia
ako 98% alebo 95% plochy obrazka (obidve verzie boli uzitoéné, ako bude neskor

spomenuté).

4.2.4 Viacskalovy Cannyho detektor

Kvoli neodstranitelnym vadam na obrazku sa ¢asto vyskytoval problém, ze metody
hladania oblikov na zdklade Houghovej transformécie viazli v lokalnych minimach,
aj ked odhadovany oblik bol znacne blizko oblika na fotografii.

Pre ich navedenie na skutoc¢ny oblik bolo potrebné hrany najdené Cannyho de-
tektorom rozostrit, podobne ako Gaussovym filtrom. Bolo vSak potrebné ho rozostrit
tak, ze blizkost hran navadzala stred gradientnej Houghovej transformacie k hrandm.

Preto bol obrézok zmenseny desatnasobne a dvadsatnasobne (zmensené obrazky boli
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vyuzité aj neskor) a nasledne naspét zvacseny (bez interpolacie). Hodnoty jasu po-
vodného obrazku boli spriemerované s hodnotami dvoch takto upravenych spésobov.
Vysledny obrazok je na obrazku [4.6]

o~

Obr. 4.6: Fotografia po aplikacii viacskalového Cannyho detektora

4.2.5 Vypinanie oblasti

Tento algoritmus tiez upravoval obrazky tak, aby sa v nich lepsie hladali obluky.
V obrazku hladal skupiny spojenych bodov, v ktorych bola najdend hrana (bielych
bodov), a oblasti obklopené tymito bodmi zafarboval.

Algoritmus iteroval bodmi na obrdazku a hladal body nad prahom. Akonahle
takyto bod nasiel, zacal preskimavat okolie, kym nevytvoril zoznam bodov v celej
oblasti bodov nad prahom. Takto nédjdené body oznacil ako preskimané a dalej ich
ignoroval.

Po preskimani celého obrazku vybral prepojené utvary obsahujice viac ako 10
bodov. Potom v kazdom ttvare ndhodne vyberal dvojice bodov. Pre ttvar s n bodmi
vybral %2 dvojic bodov. Ak vysiel pocet dvojic bodov nad 1000, vybral iba 1000.
Tieto dvojice prepojil tseckou. Jas ¢iary bol polovicou jasu bodov nad prahom, avsak
jas v bodoch nad prahom pretnutych tseckou nebol znizeny. Vysledok algoritmu je
na obrazku

Tento algoritmus sice nie je najefektivnejsim rieSenim tejto tlohy, je vsak jedndu-
chy na implementaciu a ¢as jeho behu je zanedbatelnou castou celého ¢asu vypoctu.

Algoritmus pouziva ndhodne vygenerované cisla a sposobuje, ze vypocet nepre-
bieha vzdy rovnako a niektorych vstupoch cely program niekedy uspie a niekedy

nie.

4.2.6 Cistenie vnutra kvapky

Na kvapke sa typicky nachadzaju odrazy svetiel, je cez nu vidiet okolité objekty a

mozu sa v nej nachadzat bubliny. VSetky tieto objekty zachyti Cannyho detektor.
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Obr. 4.7: Obrézok po vyplneni suvislych oblasti. Koniec Tavej casti obliku nie je

spojeny so zvyskom, preto je zaradeny do inej oblasti a nie je prepojeny s ostatnymi.

Casto majt kruhovy tvar, ¢asto tplnejsi ako oblik kvapky. Aby ich nepreferovala
Houghova transformécia, je potrebné ich odstranit.

Pouzity algoritmus je podobny hladaniu ciest, avsak zac¢ina na hornej casti ob-
razka a postupuje po stipcoch iba nadol. Ak sa pri tomto prieskume vyskytne bod
nad prahom, prieskum v danom stipci sa zastavi. V tomto §tddiu ma algoritmus dva
varianty, jeden zastavi v bode nad prahom a uz nepokracuje (nazvany agresivny),
druhy umoznuje znova zacat v zastavenych stipcoch ak prieskum v okolitych stipcoch
pokracuje (nazvany neagresivny). Kazdy z nich bol uzito¢ny v inych castiach.

Vysledok ¢istenia neagresivnym algoritmom je na obrazku[£.9] Vysledok ¢istenia
agresivnym algoritmom je na obrazku [£.10] Pévodny obrézok pred ¢istenim vniitra

je na obrazku [4.8|

Obr. 4.8: Obrazok bez ¢istenia vnuitra kvapky

4.3 Hladanie kvapky

Tento algoritmus je zalozeny na Houghovej transformacii, avsak dokaze najst aj

mierne deformované obliky a nema problém s lokdlnymi maximami (schéma [4.11]).
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Obr. 4.9: Obrazok po neagresivnom c¢isteni vnutra kvapky

Obr. 4.10: Obrazok po agresivnom cisteni vnuitra kvapky

Pouziva sa fotografia po aplikdcii Cannyho detektora, vyplnenia oblasti vnutri
spojitych casti a agresivnej formy filtra na ¢istenie vnutra kvapky. Algoritmus najprv
obrazok zmensi dvadsatnasobne a na takto zmensenom obrazku vykona klasicki
Houghovu transforméciu (obrazok . Body, ktorych hodnota je aspon 90% ma-
xima a s lokdlnymi maximami, si vybrané pre dalsi vypocet.

Potom sa nezmenseny obrazok zmensi desatnédsobne a na takto zmensenom ob-
razku sa vykond Houghova transformécia v okoli odhadov, ktoré boli ziskané v pred-
chédzajicom kroku. Z tychto hodndt st opét vybrané body, ktorych hodnota je 90%
maxima (patri¢ného okolia odhadu, nie celkového) a st lokdlnymi maximami (obra-
zok [4.13)). Této Cast je mozné paralelizovat tak, Ze nevyzaduje komunikdciu medzi
ulohami, preto sa kazdy odhad spracovava na samostatnom vldkne.

Potom je vytvoreny dalsi obrazok spriemerovanim hodnét na nezmensenom ob-
razku a na obidvoch zmensenych obrazkoch z predchadzajtcich krokov. Na takto
ziskané odhady sa pouzije algoritmus podobny metdéde najmensich stvorcov, ktory
maximalizuje stucet hodnot v pixeloch, ktorymi ttvar prechadza. Aby sa znizila
pravdepodobnost uviaznutia v lokdlnom minime, skiisaju sa kombinacie posunov v
kazdej suradnici o -8, -4, -2, -1, 0, 1, 2, 4 a 8 pixelov (obrazok . Tento algorit-

mus bude dalej nazyvany fitovanie. Aj tato cast sa jednoduchej paralelizovatelnosti
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Smerové derivacie
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Spriemerovanie

Obr. 4.11: Diagram krokov zvoleného riesenia
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Obr. 4.12: Maximum klasickej Houghovej transformécie na dvadsatkrat zmensenom

obrézku (Cervend kruznica)

Obr. 4.13: Maxima klasickej Houghovej transformacie na desatkrat zmensenom ob-
rdzku v okolf vysledkov predchddzajiceho kroku (obrdzok (4.12)

rozdeluje na viac vlakien, jedno vlakno pre kazdy pociatoény odhad.

Odhady parametrov kruznice casto vyjdu rovnaké pri roznych pociatoénych od-
hadoch, preto st podobné odhady zlicené. Ak v nejakom kroku vyjde viac ako 10
odhadov, dalej sa pouzije iba 10 najlepsich. Algoritmus neddjde k jednému vysledku,
ale k viacerym moznostiam, z ktorych je vybrana spravna podla kvality vysledku.

Vypocet odmocniny je pomaly algoritmus, preto bol spociatku pouzivany aproxi-
mativny algoritmus fast inverse square root, ktory ma nepresnost priblizne 1%, avSak
neobsahuje ziadne iteracie. Po vytvoreni automatizovanych testov bola tispesnost a
rychlost postupu vyuzivajiceho tento algoritmus porovnana s postupom pouzivaji-
cim iné algoritmy, konkrétne odmocninu zaloZeni na bitovom posune a implemen-
taciu odmocniny v standardnych knizniciach C (tabulka .

Standardnd implementécia odmocniny sa ukazala ako najispesnejsia. Bitovy po-

sun bol sice rychlejsi, ale tispesnost postupu bola prilis nizka.
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Obr. 4.14: Maximé po fitovani v okoli vysledkov predchddzajiceho kroku (obrazok
4.13))

typ algoritmu uspesnost | cas vypoctu
bitovy posun 27% 85%
fast inverse square root 67% 102%
Standardnd implementécia 76% 100%

Tab. 4.1: Rychlost vypoctu roznych implementacii odmocniny (100% je rychlost
standardnej implementécie) a tspesnost celého algoritmu pri pouziti tejto imple-

mentacie

4.3.1 ZAalozné resenie

Tento algoritmus mal vyrazne odlisné fungovanie vo¢i beznym metédam hladania
kruznice. Mal velki pravdepodobnost tspechu, ale nie najvyssiu. Avsak bol vdaka
svojej odlisnosti schopny néjst spravne riesenie priblizne v 20% pripadov, kde hlavny
algoritmus pouzivajici Houghovu transforméciu zlyhal. Rozhodovanie, kedy pouzit
vysledok tohoto algoritmu je popisany v kapitole [5]

Na zaciatku boli vypocitané smerové derivicie obrazka v mnohych smeroch (po
skusani roznych poctov sa ako najlepsi pocet smerov z pohladu prenosti a rychlosti
ukazal pocet 16). V tychto derivacidch boli ndjdené body, ktoré mali vyssiu hodnotu
ako prahova hodnota a bol urceny smer, v ktorom bola tato derivacia najvyssia.
Tym boli ziskané dotyc¢nice kruznice a body, kde sa dotykali, avsak presnost nebola
dostatocna.

V druhom kroku bol ndhodne vybrany uréity pocet dvojic dotycnic (pouzival sa
pocet 1000, vyssie poéty uz neviedli k zlepSeniu presnosti) a pre kazdu bol najdeny
bod, kde sa pretinali kolmice na ne vedené z bodu dotyku. S tymto bodom boli
ulozené aj jeho vzdialenosti od bodov dotyku. Z tychto bodov boli vylucené tie,
pri ktoych bol prili§ velky rozdiel ich vzdialenosti od bodov dotyku. Na zostavajice
body bola pouzitd zhlukova analyza. Stredy zhlukov boli prvotnymi odhadmi polohy

38



stredu a priemerné vzdialenosti od bodov dotyku boli pouzité ako odhad polomeru
4.1

Na tieto odhady bolo pouzité fitovanie ako pri hlavnom algoritme. Aby sa za-
lenostiach od bodu odhadu podobne ako v hlavnom algoritme.

Podobne ako Vypiﬁanie oblasti popisané v kapitole aj tento algoritmus

pouzival ndhodnost a preto na niektorych vstupoch niekedy uspel a niekedy zlyhal.

Obr. 4.15: Pouzitie metédy dotycnic - najdené kolmice na kruznicu st vyznacené
fialovou farbou, prieniky dvojic tychto kolmic ako zelené body, potencialne kruznice
¢ervenou a vybrand kruznica zltou (pre lepsiu viditelnost si farby invertované).

Prvotné odhady kruznic si zelené, pravdepodobna kruznica je fialova.

4.4 Najdenie dolného okraja kvapky

Ked uz je zname, kde sa nachadza kruznica, treba este zistif, aku ¢ast oblika vidno
na fotografii.
V idedlnom pripade by stacilo najst okraj vzorky pomocou Houghovej transfor-

macie na priamky a najst body, kde sa pretne s kruznicou kvapky. V praxi vSak
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zvacsa nebolo mozné najst tito hranu ani pre ¢loveka, pretoze predny okraj vzorky
bol blizsie ku kamere ako kvapka, v dosledku ¢oho bol vyrazne rozmazany. Ak sa
na kvapku pozeral mierne zvrchu, ziaden okraj sa na fotografii ani nenachadzal.

Preto bolo potrebné sledovat oblik kruznice a hladat miesto, kde sa konéi. Ulohu
bolo mozné riesif tak, ze sa sledovala kruznica od vrchu a nasiel sa bod, kde sa uz
hrana nevyskytovala. Tento pristup fungoval, avsak v zlyhaval v pripadoch ked:

» kvapka nemala tvar dokonalého oblika, zvlast pri dolnom okraji.

« obluk kvapky nebol tplny

o v blizkosti spodného okraja kvapky sa nachadzala hrana substratu

o kvapka sa odrazala od substratu a kontaktny uhol bol blizky 90°

Vytvoreny algoritmus teda sleduje oblik iterovanim cez vsetky uhly v polarnych
stradniciach (od najvyssieho bodu na kvapke). Pri kazdom kroku skisa okrem po-
lomeru najdenej kvapky aj niekolko hodnot podobnych tomuto polomeru, ktoré, ak
sa zhoduju s obliikkom v grafe lepsie ako polomer, tak si pouzité ako novy polomer
(obrazok . Takyto algoritmus dokaze najst oblik, tolerujic mierne sa meniaci
polomer. Tolerancia vSak nesmie byt prilis vysoka, pretoze inak by mohol najst okraj

substratu a sledovat ten.

Obr. 4.16: Najdenie dolného okraja obliku kvapky

Casti, kde sa oblik kvapky strati, sa od konca neodlisuji. Avsak po najdeni po-
tencialneho konca sa pokracuje v prehladavani oblika, ¢i sa najde dalSia suvisla cast.
Ocakava sa pritomnost hran na oboch stranach. Ak je ocakavana pritomnost hran s
takym polomerom, s akym sa naposledy pracovalo, tak sa casto stavalo, ze algorit-
mus sledoval nespravny oblik, napriklad odraz od kvapky, ktory nebol odstraneny
prave kvoli trhline v obliku, a potom nenasiel pokracovanie spravneho oblika. Ak
ocakavana pritomnost hran s rovnakym polomerom ako vysiel z Houghovej trans-
formacie, tak si algoritmus nedokéze poradif s kvapkami s kontaktnym uhlom blizko
90° a zrkadlovym obrazom od vzorky, c¢o je vSak zriedkavy pripad.

V tomto ¢ase uz bolo mozné priamo ziskat vysledok, tri body definujice oblik s

okrajmi. Body, kde sa oblik koncil, boli pouzité ako body pretnutia obliku kvapky
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s rovinou vzorky. Ako treti bod, ktory bol potrebny na jednoznacny popis kruznice,
bol pouzity najvyssi bod na kvapke.
Ako najuzitocnejsi vstup sa ukazala fotografia vzniknuta spriemerovanim hodnot
fotografie po aplikacii Cannyho detektora a fotografie po aplikacii ¢istenia vnitra.
Celkova tspesnost na sade 161 fotografii z réznych experimentov bola priblizne
76%, ak bolo za spravne rieSenie povazované rieSenie s odchylkou pod 8° pri kon-
taktnych uhloch nad 20° a pod 2° pri kontaktnych uhloch pod 20°.

4.4.1 Zalozny postup

Tento postup bol pouzivany spolu so zaloznym algoritmom spocivajucim v hladani
dotyc¢nic. Na najdenie koncov oblika boli pouzité dotyc¢nice, v ¢asti s oblikom bola
vdialenost dotycnic od stredu priblizne rovna polomeru, v casti bez oblika bola
zvacsa nahodnd (nespravne zaradené dotycnice). Najdenim tejto zmeny bolo mozné

relativne presne urcit, kde sa nachadza dolny okraj kvapky.

4.5 Neperspektivne pristupy

Okrem nakoniec pouzitého postupu boli vysktsané rozne pristupy, ktoré Ciastocne

fungovali, avsak nedosahovali uspokojujuce vysledky.

4.5.1 Bezna Houghova transformacia

Bezna Houghova transformécia vyskusa pre vsetky pripustné polohy stredu a vsetky
pripustné polomery stcet hodnot pixelov v kruznici. Tento spésob vypoctu bol vy-
soko spolahlivy, avsak kvoli zlozitosti algoritmu ho nebolo mozné realne pouzit.
Zlozitost algoritmu je O(h - w - (Fmee — Tmin), kde h a w st pocty pripustnych
poloh stredu a r,,;, & e SU minimalny a maximalny polomer. Vzdialenost stredu od
Tavého okraja fotografie sa nepohybovala v prilis velkom intervale, avsak vyska stredu
bola pri nizkych kontaktnych uhloch ¢asto aj 3000 pixelov pod spodnym okrajom a
polomer mohol mat hodnotu véaésiu ako 3000. Pre zrychlenie bol na vypocet siradnic

bodov na kruznici pouzila namiesto sinusu alebo cachovania rovnica kruhu:

f(r)y=v1-—r2 (4.3)

Vykonanie Houghovej transformacie vSak stéle trvalo niekolko mintt, ¢o bolo
prilis dlho. Pri zmenseni Houghovho priestoru tak, aby ¢as vykonavania algoritmu
bol dostatocne kratky (30x70 pripustnych poloh stredu, 70 pripustnych polomerov),

presnost sa zhorsila natolko, ze metoda uspela iba vynimocne.
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Pretoze Houghov priestor je pri lokalizacii kruznice trojrozmerny, tento postup

nie je ilustrovany obrazkami.

4.5.2 Gradientna Houghova transformacia

Vyrazne zmenseny Houghov priestor umoznuje najst oblasti, ktoré si potencidlne
blizko parametrov kruznic a pouzit ich ako prvotné odhady. Okolo kazdého odhadu
je mozné vypocitat hodnoty v nezmensenom Houghovom priestore a posuntuf sa do
bodu, ktory je blizsie k parametrom kruznice a pouzit ho ako novy odhad a toto
opakovat dovtedy, kym sa najde maximum.

Tymto postupom sa sice vo vacSine pripadov prislo na spravne riesenie, avsak
bola prilis velka pravdepodobnost, Ze v zmensenom Houghovom priestore sa nena-
chadzalo nijaké vyrazné zvysenie hodnoty v blizkosti spravneho vysledku a potom sa
pri postupe po gradiente nenasiel spravny oblik. Postupné zlepsovanie odhadu pre
maximalizaciu suc¢tu hodnot pixelov bolo nakoniec pouzité, avsak prvotné odhady

boli ziskané inak.

4.5.3 Hladanie roviny podlozky pomocou Houghovej transfor-
macie

Pri tomto algoritme iSlo o najdenie miesta, kde sa obluk kvapky koné¢i. Vychadzal

z predpokladu, ze sa oblik konc¢i na podlozke, na ktort sa pozerame v smere jej

roviny. Okraj podlozky je na fotografii viditelny ako vyrazny prechod medzi farbou

podlozky a farbou pozadia. Preto sa ako vhodné riesenie javilo pouzitie Houghovej

transforméacie na ciary.

Na vypocet bola pouzita fotografia po aplikacii Gaussovho a nasledne Sobelovho
operatora. Na nu bola pouzita Houghova transformécia na lokalizaciu priamok a
v nej bolo nijdené maximum (obrézok . Pretoze podlozka mala byt priblizne
vodorovnd, stacil maly rozsah moznych sklonov (rozdiel vysok zaciatku a konca do
30 pixelov).

Algoritmus v priblizne 30% pripadov korektne nasiel miesto, kde sa konéi oblik
kvapky (napriklad obrazok . Avsak v priblizne 60% pripadov bol okraj pod-
lozky nedostatocne ostry a maximom Houghovej transformacie bola tplne ina ¢iara
(napriklad obrazok . V priblizne 10% pripadov kamera nesnimala z roviny pod-
lozky a koniec obltku kvapky nelezal na jej okraji (napriklad obrazok [4.20). Aj v
pripade vyriesenia problému s neostrymi okrajmi podlozky by bola tispesnost tejto

metody prilis nizka.
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Obr. 4.17: Houghova transforméacia na lokalizaciu priamok. Maximum je jasne vidi-

telné.

7T &

Obr. 4.18: Pripad, ked Houghova transformacia korektne nasla dolny okraj oblika

kruznice (pre lepsiu viditelnost st farby invertované)

4.5.4 Hladanie okrajov v obraze transformovanom do polarnych

suradnic

Tento algoritmus bol zalozeny na myslienke, Ze netuplna kruznica je v polarnych
suradniciach tseckou a konce tisecky sa hladaji podstatne Iahsie ako konce kruznice
(obrézok. Stred kruznice bol ziskany z viacstupnovej Houghovej transformacie.

Ako vstup do algoritmu bol pouzity vystup zo Sobelovho operatora alebo kom-
binédcia vystupu zo Sobelovho operatora a Cannyho detektora. Potencidlne priamky;,
na ktorych tato tsecka lezala, bolo mozné najst pomocou obycajnej Houghovej trans-
formécie na priamky alebo odvodif z parametrov predpokladanej kruznice.

Pozdl7 tychto priamok boli skigané kombindcie zaciatoéného bodu a koncového
bodu a bola pocitana ich hodnotiaca funkcia. Funkcia bola sti¢tom velic¢iny o kazdom

v bode useku:

a(r,0) = /ddv(r, z+0)-(1—|z—d|-2)dx, (4.4)

kde r a 0 boli suradnice bodu, v bola hodnota transformovaného obrazka v tomto

bode a d bol vhodne urc¢eny parameter. Tato veli¢ina bola su¢tom hodnot v bodoch
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Obr. 4.19: Pripad, ked bola podlozka prilis neostra na néjdenie roviny podlozky (pre

lepsiu viditelnost su farby invertované)

Obr. 4.20: Pripad, ked sa oblik kruznice nekon¢i na hrane podlozky (pre lepsiu

viditelnost st farby invertované)

na kratkej kolmici na priamku vedenej cez tento bod nasobenym koeficientom, ktory
klesal so vzdialenostou linearne tak, ze od urcitej vzdialenosti bol zaporny.

Tato velicina hodnotila body na priamke podla toho, ako st na nej v tomto
bode ststredené body s vysokou hodnotou. Body, pri ktorych bola vysokd hodnota
na priamke a nizka dalej od priamky mali pozitivne hodnotenie. Body, pri ktorych
bola nizka hodnota na priamke a vysoka niekde v blizkosti priamky mali negativne
hodnotenie.

Ukéazka hodnota priamky v zavislosti od zaciatku a konca priamky je na obrazku

Tento sposob umoziioval najst oblasti pozdlZ tseciek, ktoré mali velké hodnoty
v blizkosti tseciek a nizke hodnoty dalej od tuseciek, pricom bolo mozné preklentiit
nevyhovujtice oblasti, ak za nimi tsecka pokracovala. Vysledky, kde bola tsecka
vyrazne asymetrickd (teda kvapka by vlavo koncila v tplne inej vyske ako vpravo),
boli znevyhodnené. Uspesnost tohoto postupu s pouzitim viacskdlovej Houghovej
transformdcie bola priblizne 66%.

V praxi sa totiz hribky tsecky roznili a stavalo sa, ze tsecka vobec nebola naj-
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Obr. 4.21: Polarna transformacia vysledku detekcie hran

Obr. 4.22: Kvalita tsecky v zavislosti od polohy zaciatku a konca

dena. Okrem toho sa stavalo, ze uisecka bola kriva, pretoze kvapka bola mala mierne
elipticky tvar (obrézok . Preto boli pre sklon linedrnej zavislosti parametra
od vzdialenosti od priamky skisané rézne hodnoty a ako vysledok bol pouzity ten
s najlepsim vysledkom. Problémom tejto metédy vsak bol nezanedbatelny vplyv
na ¢as vypoctu napriek cachovaniu medzivysledkov a hlavne tendencia povazovat za
usecku aj rozne iné struktiry, napriklad odraz kvapky od povrchu substratu (obréazok
. Uspesnost tohoto postupu s pouzitim viacskélovej Houghovej transforméacie
bola 66%, rovnako ako bez tejto tpravy.
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Obr. 4.23: Najdenie koncov kruznice pomocou polarnej transformécie

Obr. 4.24: Problémy sposobené mierne eliptickym tvarom kvapky

Obr. 4.25: Problémy sposobené odrazom kvapky od substratu
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4.5.5 Hladanie elips

Tento postup mal riesit problém, ked tvar kvapky nebol dokonale kruhovy. Prispo-
sobenie algoritmu hladania koncov obliika na tento problém vsak sposobovalo, ze
okraj podlozky ovplyvnil hladanie konca obliika a zhorsil presnost.

V tomto pristupe bola po odhade polohy kruznice ziskanom z Houghovej trans-
formécie zmenseného obrazka pomocou fitovania hladané elipsa namiesto kruznice..
Ako pociatocny odhad oboch poloosi bol pouzity polomer odhadu kruznice. Predpo-
kladala sa elipsa s uhlom néklonu 0°, pretoze sily deformujice tvar kruznice pdsobili

symetricky. Boli teda hladané Styri parametre namiesto troch. Pre vypocet bodov

1’2
y=b/1-"5, (4.5)

abcosf absin 0
xr = frnd ,
Vb2 cos? 0 + a?sin? 6 Y Vb2 cos? 0 + a?sin? 6

kde 2 a y boli stradnice bodu a a a b boli dizky poloosi (a v smere x, b v smere

elipsy boli pouzité vzorce:

(4.6)

y). Vzorce [4.6| slazili na urcenie stradnic bodov z parametra 6.

Tento postup bol pomerne tspesny. Bol velmi tispesny pri hladani malych kon-
taktnych uhlov (obrézok, pravdepodobne kvoli tomu, Ze elipsa s vysokou excen-
tricitou nemala stred prili§ daleko od stradnic objektu na fotografii a odchylka vr-

chnej casti jej oblika od oblika kruznice nebola prilis velka.

Obr. 4.26: Uspech pri néjdeni malého kontaktného uhlu pomocou hladania elips (pre

lepsiu viditelnost su farby invertované)

Napriek tomu bol tento postup menej tspesny ako hladanie kruznic. Kvoli vys-
siemu poctu stupnov volnosti mal vypocet vacsiu pravdepodobnost na uviaznutie v
lokdlnom minime (obrézok. Okrem toho sa ¢asto stavalo, ze najdena elipsa Cias-
tocne obsahovala rozne odrazy a povrch substratu namiesto celého obliku kvapky
(obrézok. Elipsa tiez v mnohych pripadoch obsahovala aj spodnti hranu kvapky
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Obr. 4.27: Pripad, kde vyssi pocet volnych parametrov elipsy sposobil, ze fitovanie
skonéilo v lokdlnom minime a hladanie kruznice uspelo (pre lepsiu viditelnost st

farby invertované)

Obr. 4.28: Zabludenie hladana elips fitovanim v nestvisiacich struktirach (pre lepsiu

viditelnost st farby invertované)

alebo jej odraz od substréatu, ¢o znizovalo presnost najdenia hornej casti oblika (ob-

razok (4.29)).

4.5.6 Hladanie kruznic aj elips

Kvoli pomerne vysokej ispesnosti pri pouziti fitovania elips sa zdalo, ze kombinacia
hladania kruznic a hladania elips by mohla mat vac¢siu pravdepodobnost na tispech
ako tieto metddy samostatne.

Preto bol vyskusany postup, kde bola kazdy pociato¢ny odhad fitovana aj elipsa
aj kruznica. Nasledne boli najdené okraje, vypocitané hodnotenie vysledku a bolo
vybrané to riesenie, kde bolo hodnotiace kritérium najvyssie. Vo vacsine pripadov
bol vysledok oboch vypoctov rovnaky .

Vyskytol sa vSak problém s hodnotiacim kritériom. Nepodarilo sa najst také,
ktoré by naslo najlepsie z rieseni s dostatoc¢nou spolahlivostou na to, aby pocet
vybranych nespravne ndjdenych elips (obrazok prevysoval pocet vybranych
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Obr. 4.29: Nechcené hladanie elips aj s odrazom kvapky od substratu (pre lepsiu

viditelnost st farby invertované)

Obr. 4.30: Velmi casty pripad, kde hladanie elipsy viedlo na rovnaky vysledok ako

hladanie kruznice (pre lepsiu viditelnost su farby invertované)

spravne najdenych elips k nespravne najdenym kruzniciam (obrazok . Kvoli

tomu bola uspesnost algoritmu priblizne o 3% nizsia ako bez hladania elips.
Pretoze pri hladani elipsy bol tvar elipsy ¢asto skresleny podlozkou, elipsa bola

casto Sirsia ako obluk kvapky a najdeny kontaktny uhol bol nizsi. Tento problém

znemoznoval pouzitie elipsy iba v pripadoch, kde bol uhol maly.

4.6 Automatické testovanie a doladovanie paramet-

rov

Testovat uspesnost vypoctu manualnou kontrolou vysledkov bolo nepraktické, preto
bol napisany algoritmus, ktory precital sibor, v ktorom boli nazvy fotografii a ich

manualne uréené kontaktné uhly pre overenie spravnosti, vypocital kontaktné uhly
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Obr. 4.31: Neziadané preferovanie lepsie vyhovujicej ale netplnej elipsy, ked bola

kruznica najdena spravne (pre lepsiu viditelnost si farby invertované)

Obr. 4.32: Pripad, kde hladanie elipsy viedlo na lepsi vysledok ako hladanie kruznice

(pre lepsiu viditelnost st farby invertované)

z tychto fotografii a vypocital tispesnost postupu. Tieto fotografie boli vybrané tak,
aby sa medzi sebou lisili a pochadzali z velkého mnozstva experimentov.

Tym sa umoznilo aj riesit problémy podobné nasledujicemu: Pri nizkom dolnom
prahu Cannyho detektora si pripojené aj menej vyrazné hrany, co zlepsi tispesnost
najdenia mélo vyraznych okrajov kvapiek, avsak zvysi mnozstvo nespravne vyznace-
nych utvarov nesuvisiacich s experimentom. Vysoka hodnota naopak znizi mnozstvo
vyznacenych parazitnych tutvarov, avSsak zhorsi uspesnof najdenia méalo vyraznych
okrajov. Bolo treba néajst kompromis, kde je tispesnost najlepsia. Vdaka moznosti
meraf uspesnost automaticky bolo mozné vytvorit algoritmus, ktory doladoval para-
metre vypoctu (napriklad prahy Cannyho detektora) tak, aby bola maximalizované
uspesnost. Toto umoznilo zvysit tspesnost vypoctu o niekolko percent.

Pretoze niektoré casti algoritmu pouzivali ndhodnost (Vypiﬁanie oblasti popisané
v kapitole a zalozné riesenie popisané v kapitole , uspesnost pre tie isté
parametre na vzorke 161 fotografif mala rozptyl priblizne 2%. To brénilo preuceniu
parametrov na sum v jednej skupine vysledkov, avsak casto viedlo k dojmu, Ze ne-

jaky parameter zlepsuje tispesnost, aj ked bola za tym nahoda. Preto bolo potrebné
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Ukazka napadnej zavislosti ispesnosti na parametri
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Obr. 4.33: Ukazka zavislosti tispesnosti na parametri, kde existuje napadna opti-

malna hodnota

zostrojit dlhsiu krivku zavislosti na danom parametri.

Uspesnost celého algoritmu vyrazne zavisela na nastaveni niektorych paramet-
rov. Prikladom takéhoto parametra bola Sirka Gaussovho filtra (obrdzok [4.33). Na
mnohych parametroch bola tispesnost menej zavisla, stacilo, aby boli v nejakom Sir-
som intervale. Takymto parametrom bol napriklad dolny prah Cannyho detektora
(obrazok . Na konkrétnych hodnotach mnohych parametrov tspesnost zavisela
velmi mélo a v meranej zavislosti bol iba Sum (obrazok . Vacsina parametrov
mala na tspesost maly vplyv, poc¢iato¢nii hodnotu urcenti ruc¢ne nebolo treba dalej
doladovat. To nasvedcovalo tomu, Ze nedochadzalo k Specializacii parametrov na

sktsani vzorku. Jednotlivé parametre st vypisané v tabulke [4.2]

4.7 Zhrnutie

Bezne pouzivané metody s Tahko dostupnou implementaciou dokazali najst na ob-
razkoch z testovacej sady kvapku iba vynimocne. Kvoli tomuto boli vyskisané rézne
algoritmy a z nich boli vybrané dva. Jeden z nich mal najvyssiu uspesnost. Druhy
dokéazal vyriesit nezanedbatelnu cast tloh, ktoré prvy algoritmus vyriesit nedokéa-
zal. Parametre algoritmov boli automaticky doladené tak, aby sa maximalizovala

uspesnost na testovacej sade.
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Ukéazka od sumu odlisitelnej zavislosti tispesnosti na parametri
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Obr. 4.34: Ukéazka zavislosti uspesnosti na parametri, kde je optiméalna hodnota

viditelne v nejakom intervale

Ukazka od sumu neodlisitelnej zavislosti ispesnosti na parametri
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Obr. 4.35: Ukazka zavislosti tispesnosti na parametri, ked ma konkrétna hodnota

parametra minimdalny vplyv na tspesnost
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parameter popis citlivost
hlavny aloritmus
diflupper horny prah prvého Cannyho detektora stacil dost vysoky
dif2upper horny prah druhého Cannyho detektora stacil dost vysoky
difllower dolny prah prvého Cannyho detektora mierna zavislost
dif2lower dolny prah druhého Cannyho detektora mierna zavislost
blurSize sirka Gaussovho filtra silnd zavislost
shapeTheshold prah spojenia bodov pred vypliianim Gtvarov stredna zavislost
searchSpread sirka oblasti hladania maxima pri hladani konca mierna zavislost
minSearchSpread minimélna Sirka oblasti hladania maxima stacila dost mala
spreadIncrease rozsirovanie oblasti pri velkom rozptyle mierna zavislost
spreadDecrease zuzovanie oblasti pri malom rozptyle mierna zavislost
maxBad minimélne skére pre pritomnost oblika stredna zavislost
minGood maximélne skére pre zacatie novej casti oblika strednd zavislost
unbalancePenalty penalizacia za nerovnakd vysku konca oblitka na koncoch | stredna zavislost

zalozny aloritmus

fallbackIntersWidthMax
fallbackIntersHeight Max
fallbackIntersRadiusMax
fallbackAngleEnd
fallback AngleMin
fallbackAngles

rozdelenie rozsahu moznych stredov podla sirky
rozdelenie rozsahu moznych stredov podla vysky
rozdelenie rozsahu moznych stredov podla polomera
povolena odchylka pre uznanie dotycnice
dizka koncovej casti oblika

pocet uhlov, na ktoré bol oblik rozdeleny

stacil dost vysoky
stacil dost vysoky
stacil dost vysoky
mierna zavislost
mierna zavislost

stacil dost vysoky

Tab. 4.2: Zoznam doladovanych parametrov
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5 Automatické zhodnotenie kvality vysledku

Pre rozsiahlejsie testovanie programu bolo nutné, aby program dokazal sam posudif,
¢i kontaktny uhol urcil spravne. Tato funkcionalita bola uzito¢na aj pre pouzitie nah-
radného algoritmu v pripade zlyhania. Tiez by to umoznilo pouzivatelovi nastavit,
aby sa nespravne vysledky ani nezobrazovali.

Pri vybere vysledku z viacerych moznych stacilo jednoduché kritérium zalozené
na suvislosti a simernosti ndjdeného oblika, pretoze zvycajne bolo jedno riesenie

spravne a ostatne obsahovali zavazné nedostatky.

5.1 Kiritéria na overenie spravnosti vysledku

Niektoré nespravne vysledky bolo mozné idenitifikovat pomerne jednoducho. Prikla-
dom takéhoto vysledku su pripady, ked niektory z bodov lezi mimo obrazku alebo
s nejaké dva body prilis blizko seba (obrazok .

Bolo vsak prilis vela pripadov, kde bola kvapka najdena, ale koniec nebol néj-
deny spravne alebo bol namiesto kvapky najdeny utvar podobny kvapke. V takych
pripadoch exaktné kritérium neexistovalo a bolo nutné skusat rézne kritéria a o
vysledku hlasovat (obrézky [5.2]a [5.3)).

Kazdé kritérium vypocitalo nejaki numerickd hodnotu, ktorej prah bol nasta-
veny tak, aby bola ¢o najvyssia tspesnost urcenia spravnosti vysledku pomocou
tohoto kritéria samotného.

Kritérid mali roznu tspesnost (konkrétne tspesnosti su v tabulke . Uvedené

st od najuspesnejsieho k najmenej tispesnému.

5.1.1 Kritérium prislusnosti

Ukézalo sa, ze kritérium prislusnosti bolo najlepsie kritérium urcenia spravnosti
ndjdenia kruznice. Kritérium bolo zaloZené na transformécii z kapitoly

Bol pocitany pocet bodov, kde bol v bodoch v blizkosti kruznice vyssi gradient
ako v bodoch dalej od nej (do istej vzdialenosti). Potom bol vypocitany pomer poctu
takychto bodov v ¢asti patriacej obliku kvapky k poctu bodov v casti nepatriacej
obltiku kvapky. Obidve asti boli normalizované dizkou tychto oblikov.

Toto kritérium hodnotilo sistredenost zmeny jasu na obvode kruznice v casti
oznacenej za obluk a porovnavalo ho so stustredenostou zmeny jasu v casti, kde sa
kruznica nachadzat nemala. Vysledi hodnotu zniZzovala aj pritomnost kruznice v
oblasti, kde sa podla riesenia nenachadza, aj malo vyrazné sustredenie zmeny jasu

v casti, kde sa kruznica podla riesenia nachadza.
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Obr. 5.2: Taizko odhalitelna chyba 1 (pre lepsiu viditelnost si farby invertované)

Obr. 5.3: Tazko odhalitelna chyba 2 (pre lepsiu viditelnost si farby invertované)
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Ak bol pomer aspon 10 (hodnota najdenad empiricky), tak riesenie bolo oznacené
za spravne.

Bol pouzity aj variant, v ktorom sa nenormalizovalo dizkou obltkov, pretoze
sa takéto body nemézu nachadzat v castiach kruznice, ktoré lezia mimo obréazka.
V tomto pripade mal byt pomer aspoii 5. Uspesnost tejto varidcie bola podstatne

nizsia.

5.1.2 Kiritérium priblizného odhadu kontaktného uhla

Toto kritérium bolo zalozené na hladani okrajov v obraze transformovanom do po-
larnych stradnic, ¢o bol jeden z menej ispesnych algoritmov hladania koncov obliku
kvapky (kapitola [£.5.4). Pri tomto kritériu bol odhadnuty kontaktny uhol tak, ze
podobne ako v kapitole bol najdeny taky interval bodov na kruznici, aby bol
maximalizovany rozdiel sic¢tu hodnot zmeny jasu v blizkosti tychto bodov a suctu
vzdialenejsich bodov. Ak bol takto najdeny kontaktny uhol dostatocne blizky na-

meranému, tak bolo rieSenie oznacené za spravne.

5.1.3 Kritérium Sumu

Toto kritérium bolo zaloZené na myslienke, Ze v ¢asti, kde je pritomny oblik, sa body
s najvyssou hodnotou rozdielu farieb nachédzaji blizko seba po obvode kruznice a
v castiach, kde je oblik nepritomny, sa nachadzaji ndhodne. Preto algoritmus pre-
chadzal kruznicu po obvode a boli poc¢itané vzdialenosti maxim v blizkosti kruznice
od stredu a rozdiely medzi dvomi vedla seba sa ukladali samostatne pre ¢ast na naj-
denom obliku a pre ¢ast mimo najdeny oblik. Ich stéty boli normalizované dizkami
casti oblukov. Ak bol pomer rozdielov mimo kruznice a rozdielov na kruznici vacsi

ako 5, tak bolo riesenie oznacené za spravne.

5.1.4 Kritérium sustredenia

Podobne ako v kritériu prislusnosti a kritériu priblizného odhadu kontaktného uhla
bol pocitany rozdiel hodndt rozdielu jasu v blizkosti kruznice a dalej od kruznice,
do istej vzdialenosti. V tomto kritériu boli s¢itané hodnoty tychto rozdielov v casti
patriacej obliku a v ¢asti nepatriacej obliku. Sucet v c¢asti nepatriacej obliiku bol
vynasobeny konstantou. Ak bol rozdiel tychto hodndt pre tieto casti po normalizacii

.....

Bol pouzity aj variant, kde bol poc¢itany pomer tychto sic¢tov namiesto rozdielu.
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5.1.5 Kritérium suvislosti

V tejto casti, podobne ako pri kritériu Sumu algoritmus prechadzal po obvode kruz-
nice a hladal maxima v jej blizkosti. Prechadzal sa iba po casti, ktord bola podla
vysledku stucastou obluka. Ak tieto maximéa boli dostato¢ne blizko kruznice, zvySo-
val skore, ak boli dalej, prudko ho znizoval. Ak bolo skore vyssie ako hranica, tak

bolo rieSenie oznacené za spravne.

5.1.6 Kritérium znedistenia

Pri tomto kritériu sa vychadzalo z predpokladu, ze okolo kvapky by sa nemali nacha-
dzat nijaké podstatné utvary. Preto boli s¢itané hodnoty rozdielov jasu v oblastiach
okolo kvapky do istej vzdialenosti a ak bol tento sicet po normalizacii nizsi ako
prahové hodnota, riesenie bolo oznacené za spravne. Uspesnost tohoto kritéria bola

nizka.

5.2 Hlasovanie medzi kritériami

Na zltucenie vysledkov jednotlivych kritérii bolo pouzité hlasovanie. Ako vahy hlasov
jednotlivych kritérii nebolo mozné pouzit ich uspesnost, pretoze medzi niektorymi
bola silna korelacia. Namiesto toho boli ndjdené tak, ze boli pri poc¢itani vysledkov
zo skusobnych dat vypisované vysledky vsetkych kritérii zhromazdené z niekolkych
behov, vlozené to tabulkového procesora s implementovanym vypoctom vysledku
hlasovania aj spravnosti a konkrétne vahy boli najdené ruéne. Uspesnosti jednotli-
vych sdd parametrov s v tabulke [5.1]

Boli spracovavané iba pripady, ktoré neboli evidentne nespravne. Okrem toho boli
za Uspesné povazované aj pripady, kde riesenie bolo tplne nespravne, ale vysledok
bol ndhodou blizky spravnemu. Preto skutoéna tspesnost bola vyssia ako hodnoty
uvedené v tabulke, ktoré slizia iba na porovavanie.

Sada parametrov A pouzivala iba normalizované kritérium prislusnosti. Uspes-
nost bola vysoka, avsak nespravne resenia boli vyhodnocované ako spravne (true
negative) ovela Castejsie ako boli spravne riesenia vyhodnocované ako nespravne
(false positive), ¢o znemoznovalo merat Statistiku ispesnosti a tiez branilo pouZi-
tiu zaloznej metody v pripade netspechu. Sada parametrov B bola odhadnuta pri
implementacii kritérii, spravne riesenia boli vyhodnocované ako nespravne podobne
casto ako boli nespravne riesenia vyhodnocované ako spravne. Sada parametrov C
mala najvyssiu uspesnost, ale nespravne riesenia boli vyhodnocované ako spravne
prilis ¢asto. Sada parametrov D mala iba mierne nizsiu tispesnost ako sada C, avSak
pravdepodobnosti nespravneho zaradenia medzi spravne rieSenia a medzi nespravne

rieSenia boli podobné.
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Sady vah
kritérum samotné kritérium | A B C D
kritérium prislusnosti 87% 1 4 3 3
kritérium prislusnsti nenorm. 86% 0 0 2 0
kritérium odhadu kontakt. uhla 79% 0 3 3 3
kritérium Sumu 7% 0 3 2 2
kritérium stistredenia (rozdiel) 2% 0 1 0 0
kritérium ststredenia (pomer) 75% 0 1 0 0
kritérium sivislosti 63% 0 2 2 2
kritérium znecistenia 56% 0 1 0 0
minimalny stcet 1 6 4 4
tispesnost 88% | 87% | 89% | 89%

Tab. 5.1: Uspesnosti jednotlivich kritérif a ich vahy pri hlasovani

V 60% pripadov bol sucet asponi 8 pri sade parametrov D, a vtedy sa stdvalo iba
vynimocne, ze bol vysledok napriek tomu nespréavny (vzdy sa jednalo o pripady s ne-

jasnym koncom oblika, kde vysledok nebol prilis vzdialeny od spravneho, napriklad

na obrazkoch a[p.3).

5.3 Zvolené rieSenie

Ako riesenie bola nakoniec pouzia sada parametrov D.

Pretoze napriek spornym pripadom vo vécsine pripadov bolo mozné takmer isto
rieSenie oznacif za spravne alebo za nespravne, program mohol s riesenim vratit
styri hodnotenia - isto nespravne, pravdepodobne nespravne, pravdepodobne spravne

a sprdvne. Rozsahy pre jednotlivé hodnotenia st uvedené v tabulke [5.2

sucet hodnotenie

0 isto nespravne

1-3 pravdepodobne nespravne
4-7 pravdepodobne spavne
8+ spravne

Tab. 5.2: Hodnotenie vysledku podla st¢tu hlasov s vAhami zo sady D
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5.4 Vyuzitie v algoritme

Schopnost algoritmu zhodnotit kvalitu svojho riesenia umoznovala vybrat sprav-
nejsie riesenie spomedzi vysledkov viacerych algoritmov. Kvoli nezanedbatelnému
mnozstvu pripadov, kde bol nespravny vysledok oznaceny za spravny, bolo mozné
takto vyberat iba z algoritmov, ktoré sa dopliiali, a preto bol pouzity iba jeden
zalozny algoritmus, metoda dotycnic.

Stavalo sa vsak, ze nespravne rieSenie malo lepsie hodnotenie ako spravne. Preto
bol otestovany aj variant, pri ktorom vysledok zalozného, menej ispesného postupu,
mohol nahradif vysledok hlavného, uspesnejsieho, iba ak mal vysledok menej spo-
lahlivého postupu vyrazne lepsie hodnotenie ako vysledok spolahlivejsieho postupu,
t.j. bud mal menej spolahlivy postup riesenie ohodnotené ako spravne a spolahlivejsi
postup riesenie ohodnotené ako pravdepodobne nesprdavne alebo mal spolahlivejsi po-
stup riesenie ohodnotené ako isto nesprdavne a menej spolahlivy mal lepsie hodnote-
nie. Avsak tento pristup mal horsiu tispesnost ako variant, kde bol pouzity vysledok
zalozného postupu ak mal lepsie hodnotenie ako vysledok hlavného postupu.

Tento postup tiez sposobil, Ze sa stavalo castejsie, ze algoritmus oznacil nespravne
riesenie za spravne (tabufka. Algoritmus ma 81% pravdepodobnost spravne urcit
kontaktny uhol, 6% rieSeni oznacuje za nesprdavne, aj ked si spravne a 7% rieseni
oznacuje za spravne, aj ked st nespravne (takze 9% z oznacenych za spravne st

nespravne a 33% z oznaCenych za nespravne si spravne).

vyriesené | ohodnotenych ako tspesné | ohodnotenych ako netspesné
ispesne 75% 6%
neuspesne ™% 12%

Tab. 5.3: Hodnotenie vysledkov pri ispesnom spracovani a pri netdspesnom spraco-

vani, v percentach z celku

5.5 Zhrnutie

Aby progam dokéazal urcit, ¢i sa podarilo najst kvapku a kontaktny uhol, bol vy-
tvoreny algoritmus na automaticki kontrolu vysledkov. Algoritmus testoval vysle-
dok pomocou réznych kritérii a o spravnosti potom rozhodol pomocou hlasovania.
Pretoze algoritmus nebol uplne spolahlivy, vysledky mohli byt okrem sprdvne a ne-
spravne aj pravdepodobne sprdvne a pravdepodobne nesprdavne. Toto kritérium bolo

vyuzité aj pri vybere vysledku z dvoch algoritmov.
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6 Automatizovany test na velkej vzorke sni-
mok

V ramci tejto casti bola vytvorena sada 11221 fotografii z roznych experimentov
konanych réznymi ludmi z réznych timov. Fotografie neboli nijak triedené, aby zod-
povedali redlnemu rozdeleniu fotografii vykondvanych na zariadeni. Vzorové riese-
nia neboli zadané a tspesnost sa posudzovala iba podla hodnotiacich kritérii. Na
tejto zbierke bola v 81% pripadoch hldsenda tspesnost sprdvne alebo pravdepodobne
spravne. Ak predpokladdme, ze 9% rieSeni oznacenych za sprdvne alebo pravdepo-
dobne sprdvne st nespravne a 33% rieSeni oznacenych za isto nesprdvne alebo prav-
depodobne nesprdavne st spravne (Gispesnost automatického hodnotenia na testovacej
sade), tak redlna tspesnost vychadza 80%.

Cas spracovania jednej fotografie bol priemerne 512 ms na stvorjadrvom proce-
sore Intel s mikroarchitektirou Kaby Lake s funkciou hyper-threading a frekvenciou
3.7 GHz (fotografie ¢itané z SSD) a 1025 ms na dvojjadrovom procesore Intel s
mikroarchitekturou Kaby Lake s funkciou hyper-threading a frekvenciou 2.5 GHz
(fotografie ¢itané z HDD). Algoritmus pouzival menej ako 100 MiB paméte RAM,
takze kapacita RAM nemala vplyv na cas vypoctu.

Hlasena uspesnost algoritmu zavisela znacne od experimentu, z ktoreého po-
chadzala fotografia. Pri fotografidch z niektorych experimentov bola 100% (ako na-
priklad obrazok . Na vysledkoch niektorych experimentov program pravidelne
zlyhaval. Zvycajne za tym bol jedna z troch pricin:

» Kontaktny uhol je extrémne nizky, typicky pod 10° (obrézok. V takychto
pripadoch je obtiazne kontaktny uhol urcif aj rucne, pretoze tvar kvapky sa vy-
razne odchyluje od oblika kruznice kvoli vac¢siemu vplyvu tiaze a povrchovych
nerovnosti.

o Koniec oblika kvapky je nejasny a je ho problém dostatocne presne urcit aj
manudlne (obrazok . Jedna sa o chybu experimentatora, ked podlozka nie
je vodorovna.

o Tvar kvapky nie je kruhovy kvoli drsnosti materidlu (obrazok alebo zlej
manipulécii. V takychto pripadoch je mozné urcit kontaktny uhol manualne,
avsak nie jednoduchym oznacenim bodov konca oblika a dalsicho bodu.

Pravdepodobnym doévodom rozdielu medzi najcastejsimi problémami na testo-
vacej sade obrazkov a najcastejsimi problémami na realnej sade obrazkov je, Ze
testovacia sada bola vytvorena tak, aby bola ¢o najvécsia rozmanitost fotografii a
realna sada vystihuje pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych typov fotografii.

Pri¢inou dlhsieho ¢asu vykonavania algoritmu mohla byt odlisnost vo fotografiach

alebo ¢itanie fotografii z disku (v pripade testovacej sady boli vSetky nacitané v
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(a) Fotografia z experimentu zo skupiny s (b) Fotografia z experimentu zo skupiny s
takmer 100% uspesnostou takmer 100% netspesnostou kvoli extrémne

nizkemu kontaktnému uhlu

(c) Fotografia z experimentu zo skupiny s (d) Fotografia z experimentu zo skupiny
nizkou tspesnostou kvoli nejasnému koncu s mnizkou uspesnostou kvoli anoméalnemu
obluka tvaru kvapky

Obr. 6.1: Ukazky fotografii z testovania na velkej vzorke (pre lepsiu viditelnost st

kvapky orezané)

RAM). Pri spracovavani fotografii z pamétového zariadenia pripojeného cez USB

port bol tento rozdiel vac¢si.
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7 Konecné zhodnotenie algoritmu

Na testovacej sade 161 snimok mal algoritmus 81% tuspesnost. Strednd odchylka
od rucne urcenych vysledkov bola 1.8°. Stredna kvadraticka odchylka od manuéalne
urcenych hodno6t bola 3.5°. Stredna kvadratickd odchylka merania s tou istou kva-
palinou na tom istom substrate s ru¢nym urcovanim kontaktného uhla je priblizne
4° (pri malych kontaktnych uhloch je mensia).

Priemerny c¢as spracovania fotografie bol 434 ms na stvorjadrovom procesore Intel
s architekturou Kaby Lake s funkciou hyper-threading a frekvenciou 3.7 GHz. Na
dvojjadrovom procesore Intel s architekturou Kaby Lake s funkciou hyper-threading
a frekvenciou 2.5 GHz bol priemerny Cas spracovania fotografie 750 ms. Algoritmus
pouzival menej ako 100 MiB paméte RAM, takze kapacita RAM nemala vplyv na
¢as vypoctu.

Malé kontaktné uhly nespdésobovali problémy vo vypocte, pretoze v tychto pri-
padoch bol oblik ¢iastocne prekryty vysledkom Houghovej transformacie a vysledok
bol nésledne ndjdeny fitovanim (obrazok .

Obr. 7.1: Uspesne vypoéitany kontaktny uhol na fotografii kvapky s malym kon-
taktnym uhlom a neviditelnym okrajom podlozky (pre lepsiu viditelnost su farby

invertované)

Dobre st zvladané fotografie, kde sa svetelné zdroje alebo substrat odrazali od
povrchu kvapky (obrazok vdaka filtru odstranujicemu objekty vnitri struktur.

Vypocet prebiehal spravne aj na fotografidch, na ktorych bolo viac kvapiek, pre-
toze fotografovand kvapka bola zvycajne jedina ostra a ostatné boli ¢asto netplné,
pretoze sa nachadzali na okraji fotografie alebo za meranou kvapkou (obrazok .

Ak aj kvapka na fotografii nemala celkom rovny povrch, zvycajne bola ndjdena
spravne, avsak kontaktny uhol bol uréeny nepresne.

Najvacsie problémy pri vypocte boli sposobené neostrymi fotografiami kvapiek,
pri ktorych neboli hrany vyznac¢ené Cannyho detektorom (obrézok . Takmer po-

lovica zlyhani bola spdsobend prave neostrymi fotografiami. Uspesnost na neostrych
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Obr. 7.2: Uspesne vypoéitany kontaktny uhol na fotografii kvapky s mnozstvom

odrazov okolitych svetiel (pre lepsiu viditelnost su farby invertované)

Obr. 7.3: Uspesne vypoéitany kontaktny uhol na fotografii s viacerymi kvapkami

(pre lepsiu viditelnost st farby invertované)

fotografiach bola priblizne poloviénd, v mnohych pripadoch riesenie nasiel zalozny
algoritmus, pretoze nepouzival Cannyho detektor (obrazok .

Priblizne 20% zlyhani bolo sposobenych ostrym okrajom podlozky nachadza-
jucim sa nad okrajom kvapky, ¢o sposobilo, ze filter odstranujici objekty vnutri
struktir na kvapke nekorektne zmazal pokracovanie oblika kvapky. Toto bolo d6-
sledkom kompromisu, vynechanie tohoto filtra by spdsobilo chybni interpretaciu
roznych struktir na podlozke alebo odrazu kvapky ako pokracovanie oblika. Vo véc-
sine pripadov tento okraj nebol dostato¢ne ostry na to, aby bol zachyteny Cannyho
detektorom. Povrch podlozky by teoreticky mal byt ostry iba v rovnakej vzdialenosti
od kamery ako kvapka.

Priblizne 15% zlyhani bolo spdésobenych odrazom kvapky od substratu. Tento
problém nastaval iba ak bol kontaktny uhol blizky 90° a povrch substratu bol ne-
dostatocne ostry.

Zvysné zlyhania boli spdsobené kombinaciou roznych faktorov, ktoré sami o sebe
zlyhavanie nespdsobovali.

Uspesnost pri niektorych fotografidch zévisela na ndhode, pretoze zavady boli na
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Obr. 7.4: Uspesne ale nepresne vypoéitany kontaktny uhol na fotografii s kvapkou
nie celkom kruhového tvaru (pre lepsiu viditelnost st farby invertované)

Obr. 7.5: Netispesné spracovanie neostrej fotografie (pre lepsiu viditelnost su farby

invertované)

Obr. 7.6: Neostra fotografia, ktorej kontaktny uhol bol vypocitany vdaka zaloznému

algoritmu (pre lepsiu viditelnost su farby invertované)
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Obr. 7.7: Netspesné spracovanie fotografie kvapky, pri na ktorej sa nasla hrana nad

koncom oblika (pre lepsiu viditelnost si farby invertované)

Obr. 7.8: Netispesné spracovanie fotografie kvapky, ktora sa odrazala od substratu

(pre lepsiu viditelnost st farby invertované)

hranici zlyhania (|7.9)).

Testovanie na rozsiahlej redlnej sade fotografii malo rovnaku tspesnost, zlyha-
nia vSak nastavali zvicsa z inych pricin. Tymito pri¢inami bolo hlavne nesplnenie
predpokladov tedrie, ¢o sposobilo, ze kvapka nemala kruhovy tvar a chyby expe-
rimentatora. Takéto pripady spdsobili priblizne 70% zlyhani. V testovacej sade sa
takéto fotografie nenachadzali, pretoze bol problém urcit kontaktny uhol manualne.

Program mozno dalej zlepsovat vo viacerych oblastiach. Fotografie kvapiek s
extrémne nizkym kontaktnym uhlom sa vobec nenachadzali v testovacej sade a preto
program nebol tvoreny tak, aby takéto pripady riesil, kvoli comu casto zlyhaval na
redlnej sade fotografii. Fitovanie kruznic aj elips by mohlo takéto pripady riesit.
Hodnotenie tispechu algoritmu z hodnot kritérii je zatazené resubstituénou chybou
a mohlo by byt lepsie, ak by bolo vyuzité strojové uc¢enie. Najdenie dalsich kritérii pre
odhad spravnosti vysledku by mohlo umoznit vyber z vysledkov vicsieho mnozstva
algoritmov, pripadne toho istého algoritmu s vyrazne inymi parametrami. Vac¢sinu
casu vypoctu zabera fitovanie, optimalizaciou tejto ¢asti by bolo mozné algoritmus

vyrazne zrychlit.
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Obr. 7.9: Priklad fotografie kvapky, ktorej kontaktny uhol sa podari vypocitat iba s

istou pravdepodobnostou (pre lepsiu viditelnost si farby invertované)
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8 Zaver

Dolezitou vlastnostou mnohych latok je ich povrchové napétie. Povrchové napatie je
zvycCajne urcované meranim kontaktnych uhlov kvapiek kvapalin s dobre znamymi
vlastnostami na ich povrchoch. Kontaktny uhol sa urcuje z fotografie kvapky, bud
manualne alebo v pripade dobrych svetelnych podmienok automatizovane. Dosia-
hnutie vhodnych svetelnych podmienok vsak znac¢ne zvysuje vyrobnu cenu zariade-
nia. Predmetom tejto diplomovej prace bolo stidium metdéd pouzitelnych na auto-
matické najdenie kvapky na fotografii za menej vyhovujicich svetelnych podmienok
a navrh a test metédy pre vypocet kontaktného uhla.

Prva cast prace sa venuje problematike merania povrchového napétia a vyznamu
kontaktného uhla pri jeho merani. Okrem toho popisuje zariadenie na meranie kon-
taktného uhla SeeSystem od firmy Advex Instruments, pre ktoré bol softvér vytvo-
reny. SeeSystem kvoli minimalizacii ceny nemd nijaké prostriedky na kontrolu sve-
telnych podmienok, preto je automatizované hladanie kontaktnych uhlov naroc¢né.

V druhej casti prace su vysvetlené rézne metddy uzitocné pri urcéeni kontakt-
ného uhla kvapky na fotografii, ako je Cannyho detektor, Houghova transformaécia,
metdda najmensich stvorcov alebo zhlukova analyza.

Tretia cast popisuje tvorbu sady 161 rozmanitych referenc¢nych fotografii kon-
taktnych uhlov s manualne uréenymi vysledkami na overenie, ¢i vypocet dosiel k
spravnemu vysledku. V sade bola viac ako polovica fotografii s roznymi vadami,
ktoré komplikovali urcenie kontaktného uhla, ako neostrost fotografii, odrazy svetel-
nych zdrojov od kvapiek, neostré kvapky v pozadi a podobne.

Stvrta cast sa venuje navrhu a implementacii samotného algoritmu na vypocet
kontaktnych uhlov. Na zaciatku bol vysktusany bezny algoritmus na hladanie kruznic
alebo elips implementovany vo volne dostupnych knizniciach OpenCV a bolo zistené,
ze na testovacej sade fotografii algoritmus uspel iba vynimoc¢ne. Kvoli tomu bolo
nutné vytvorit vlastné algoritmy:.

Fotografia je spociatku filtrovana pomocou Cannyho detektora a roznych dalsich
filtrov pre Cistenie vnutra kvapiek, vyplitanie stvislych oblast{ a smerové rozdiely
jasu.

Hlavny algoritmus na fotografiu najprv aplikuje Cannyho detektor. Po nnom od-
strani odrazy na kvapke pomocou upraveného algoritmu na hladanie ciest. Na vysle-
dok aplikuje algoritmus na vyplitanie dutych objektov. Nésledne fotografiu vyrazne
zmensi a na taktuto zmensenu fotografiu pouzije Hougovu transforméaciu s prehla-
davanim celého priestoru a najde potencidlne polohy kruznic. Potom hladd maxima
Houghovej transformacie v okoli tychto poloh a ziska upresnené odhady poloh kruz-
nic. V pripade, Ze je tychto odhadov prilis vela, znizi ich poc¢et pomocou zhlukove;j

analyzy. Potom ziska presné polohy kruznic pomocou algoritmu, ktory maximali-
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zuje stucet hodnot v pixeloch, cez ktoré prechadza kruznica, postupnymi tpravami
polomeru a siradnic stredu. Konce oblikov najde pomocou algoritmu zalozeného
na sledovani ¢iary, ¢im tiez zisti, ktora z najdenych kruznic je skutoéna kvapka.
Uspesnost algoritmu na testovacej sade bola 76%. Tvorba tohoto algoritmu trvala
priblizne pol roka.

K dispozicii je aj zalozny algoritmus, ktory je od hlavného algoritmu velmi od-
lisny. Na fotografii vypocita smerové detekcie hran a najde na nich lokdlne maxima.
Predpoklada sa, Ze sa jedné hlavne o miesta, kde oblik kvapky pretinaji dotycnice.
Dalej je vyuzity poznatok, ze kolmice na doty¢nice v bodoch dotyku sa pretinaji v
strede kruznice. Tym su ziskané odhady stredu kruznice. Odhady st spresnené tiez
pomocou algoritmu maximalizujiceho sicet hodnot v pixeloch na kruznici zmenami
suradnic stredu a polomeru. Za koniec oblika je povazovana cast, kde sa prestani
vyskytovat na obliku lokdlne maximéa. Algoritmus mé sice mensSiu tspesnost ako
hlavny algoritmus, avsak dokaze spravne najst riesenie v mnohych pripadoch, kde
hlavny algoritmus zlyhava. Tvorba tohoto algoritmu trvala priblizne tri mesiace.

Okrem tychto algoritmov boli vyskiisané rozne iné algoritmy, ktoré vsak mali niz-
siu uspesnost na vsetkych typoch fotografii, napriklad gradientna Houghova trans-
formacia, hladanie roviny podlozky pomocou Houghovej transformécie, hladanie tise-
¢iek po transforméacii kruznice do polarnych siradnic alebo hladanie elips. Tvorba
tychto algoritmov trvala priblizne styri mesiace.

R6zne numerické parametre pouzité v algoritmoch boli doladované automatizo-
vanymi vypoctami zavislosti tispesnosti na tychto parametroch.

Piata cast popisuje algoritmus pre hodnotenie spravnosti urcenia kontaktného
uhlu. Algoritmus hodnoti vysledok pomocou niekolkych kritérii, z ktorych sa konecné
rozhodnutie urc¢i hlasovanim. Tento vysledok umoznuje rozhodnut, kedy pouzif vy-
sledok zélozného algoritmu namiesto hlavného, ¢o zvysilo tispesnost na testovacej
sade na 81%. Hodnotenie je okrem toho pouzité aj pre automatizované testovanie na
vacsich vzorkach a tiez umoznuje pouzivatelovi nastavit, aby sa tuplne zlé vysledky
ani nezobrazovali. Hodnotenie vysledku nie je vzdy spravne, 6% rieSeni oznacuje za
nespravne, aj ked su spravne (false positive) a 7% rieSeni oznacuje za spravne, aj
ked st nespravne (true negative). VA¢sinu rieseni vsak dokaze s istotou oznacit za
spravne alebo nespravne.

Siesta ¢ast hovorf o rozsiahlom teste metédy na sade 11221 fotografii z r6znych
experimentov. Tieto fotografie mali priblizne také pravdepodobnostné rozdelenie ako
budi mat fotografie spracovavané tymto algoritmom. Spravnost rieseni bola urcené
algoritmom z predchadzajtcej kapitoly. Uspesnost bola 80%. Algoritmus zlyhdval
hlavne pri fotografiach kvapiek, ktoré nemali celkom kruhovy tvar kvoli poruseniu
predpokladov tedrie a je obtiazne ich spracovat aj manuélne (preto takéto pripady

neboli pouzité v testovacej sade). Pri fotografidch z takychto experimentov bola
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uspesnost casto blizka 0%. Naopak, pri fotografidch z niektorych experimentov, kde
mali fotografie vyhovujtce vlastnosti, bola tspesnost takmer 100%.

Siedma cast hodnoti tispesnost, presnost a rychlost algoritmu a analyzuje, v kto-
rych pripadoch algoritmus funguje spravne a v ktorych ma tazkosti. Na testovacej
sade mal algoritmus tspesnost 81% a strednt kvadraticki odchylku od vzorovych
rieseni 3.5°. Opakované meranie kontaktného uhla za rovnakych podmienok s ma-
nualnym urcenim kontaktného uhla malo strednu kvadratickd odchylku 4°. Vypocet
jedného kontaktného uhla trval priemerne 450 ms na modernom desktopovom pro-
cesore a priemerne 750 ms na modernom uspornom laptopovom procesore.

Algoritmus dokazal s velkou tspesnostou spracovat fotografie, na ktorych bolo
viac kvapiek, fotografie kvapiek s nerovnym povrchom, fotografie s odrazmi zdrojov
svetla na povrchoch kvapiek, fotografie kvapiek s nizkymi kontaktnymi uhlami (po-
kial neboli také nizke, ze vplyv tiazovej sily na tvar kvapky nebol zanedbatelny, ¢o
sposobovalo, ze tvar kvapky nebol kruhovy) alebo fotografie, na ktorych povrch pod
kvapkou nebolo vidief. Neostré kvapky dokazal ¢asto vyriesit zalozny algoritmus,
ak hlavny zlyhal, pretoze Cannyho detektor nenasiel spravne obrys kvapky. Tento
problém sa vSak zriedkakedy vyskytoval na redlnej sade fotografii. DalSou ¢astou
pri¢inou zlyhania bolo nespravne najdenie konca oblika, ked sa nestiivisiace objekty
alebo odrazy kvapky od povrchu leziace na kruznici mylne povazovali za pokraco-
vanie kruhu. Program zlyhaval aj kvoli kombinaciam faktorov, ktoré sami o sebe
zlyhanie nesposobovali.

Program bol tiez skompilovany do dynamickej kniznice .dll, vdaka ¢omu je mozné
ho pouzif inym programom asynchrénnym volanim s adresami, kam zapisat vysle-
dok. Softvér zariadenia SeeSystem bol modifikovany tak, ze vyuziva tato kniznicu
na vypocet kontaktného uhla. Tym sa odstranuje rucné spracovavanie vysledkov,
ktoré zabera priblizne polovicu c¢asu straveného meranim.

Riesenie je mozné dalej zlepsovat. Vacsinu casu straveni vypoctom zabera algo-
ritmus spresnujuici polohu stredu a polomer a akakolvek optimalizacia tejto casti by
sa prejavila na dobe vypoctu. Najdenie dalsich kritérii a aplikacia strojového ucenia
na vysledky tychto kritérii by mohla zlepsit schopnost algoritmu rozhodnut o sprav-
nosti riesenia, ¢o by umoznilo pouzitie niektorych z neperspektivnych postupov ako
dalsie zalozné riesenia. Testovanie na vécsej vzorke s manualne urcéenymi vysledkami
by umoznilo néjst presnejsie hodnoty ¢iselnych konstant pouzitych v algoritme. Tieto
kroky st vSak casovo naro¢né a tspesnost vypoctu by sa pravdepodobne zvysila iba

mierne.
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