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ABSTRAKT 
Meranie povrchového napätia pevných látok zväčša vyžaduje ručné spracovanie fotograf i í 

kvapiek kvapalín so známymi vlastnosťami na povrchu meranej látky, pri k torom sa ručne 

stanoví kontaktný uhol. Cieľom te j to práce je navrhnúť a implementovat algori tmus, ktorý 

dokáže t ie to kontaktné uhly určiť z fotograf i í a nevyžaduje fotograf ie zostrojené za presne 

daných svetelných podmienok. Implementácia nesmie závisieť na platených knižniciach 

a musí byť jednoduché j u zapracovať do existujúceho softvéru. 
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ABSTRACT 
Measurement of surface tension of solids usually requires manual processing of pho

tographs o f droplets o f liquids w i th known properties on the measured material 's surface, 

dur ing which the contact angle is manually determined. The objective of this work is 

t o implement an algor i thm tha t can determine these contact angles f rom photographs 

and does not require the photographs t o be made under specific l ight condit ions. The 

implementat ion cannot depend on paid libraries and must be simple t o incorporate into 

existing software. 
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Úvod 

Hlavnou metodou určovania povrchového n a p ä t i a povrchov je meranie kon tak tných 

uhlov kvapiek na týchto povrchoch. Používajú sa rôzne kvapaliny s presne z n á m y m 

povrchovým n a p ä t í m , napr ík lad dest i lovaná voda alebo d i jódometán . M e t ó d a spo

číva v umies tnen í drobnej kvapky kvapaliny na meraný povrch, jej odfotografovaním 

a určen ím kon tak tného uhlu z fotografie. 

Vytvoriť algoritmus, k to rý z fotografie určí kon tak tný uhol je už dávno vyriešené, 

ak sú vhodné svetelné podmienky. Avšak dosiahnutie správneho osvetlenia zvyšuje 

cenu meracieho zariadenia. Bez neho sa na fotografiách kvapiek objavujú odrazy 

blízkych predmetov a svetiel, kvapka máva p o d o b n ú farbu ako okolie, kvapka sa 

odráža od meraného povrchu alebo v pozadí sa môžu vyskytovať neostré objekty. 

Cieľom tejto práce bolo napísať algoritmus, k to rý určí kon tak tný uhol z fotogra

fie kvapky aj za menej pr iaznivých svetelných podmienok. Pre minimal izáciu ceny 

algoritmus nesmie používať knižnice, k toré nie sú voľne šíriteľné. Algoritmus by mal 

byť dos ta točne rýchly na to, aby n a ň nemusela obsluha čakať. Tiež by pre jedno

duchosť zapracovania do hlavného programu algoritmus mal používať čo najmenej 

knižníc. 

P r á c a sa začína po jednan ím o povrchovom n a p ä t í a problematike merania kon

t a k t n ý c h uhlov. Nasleduje popis algoritmov používaných pre hľadanie kružníc na 

fotografiách. Ďalšia kapitola sa venuje zbierke fotografií s manuá lne určenými vzo

rovými výsledkami používaných pre testovanie programu. Po nej nasleduje časť o 

tvorbe algoritmu a skúšaní rôznych me tód . Ďalšia kapitola sa venuje algoritmu pre 

kontrolu správnost i výsledku. Po nej nasleduje kapitola o tes tovaní algoritmu na 

veľkej sade fotografií, teraz už používajúc au tomat izovanú kontrolu správnost i . Po

sledná časť hodno t í úspešnosť algoritmu na rôznych typoch fotografií. 

Vytvorený algoritmus mal pomerne vysokú úspešnosť, približne 80%, a ak boli 

fotografie dos ta točne kvali tné, tak sa úspešnosť blížila k 100%. Vďaka možnost i 

spracovávať kon tak tné uhly v reá lnom čase je možné, aby expe r imen tá to r dosiahol 

vhodné podmienky a potom začal s meran ím. 
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1 Povrchové napätie 

Povrchové napä t i e je jav tvorený kohéznymi silami medzi molekulami kvapaliny 

alebo pevnej látky. Molekuly na povrchu telesa nemajú na všetkých s t r anách ďalšie 

molekuly, preto je medzi n imi zosilnená kohézna sila. Tento jav v p r ípade kvapal ín 

spôsobí, že povrch odoláva vplyvu vonkajších síl. To umožňuje d r o b n ý m predmetom 

neponoriť sa do kvapaliny, ak ich t iaž je príliš s labá na to, aby oddelili molekuly 

povrchu od seba. 

Tento jav vysvetľuje napr ík lad ako dokáže malý hmyz chodiť po vodnej hladine, 

prečo sú bubliny guľaté, ako mydlo čistí povrchy alebo prečo majú kvapky svoj 

typický tvar. [3] 

A k je medzi kvapalinou a pevnou lá tkou dotyk, uhol medzi povrchom kvapaliny a 

povrchom pevnej lá tky popisuje kon tak tný uhol 9. K o n t a k t n ý uhol je mierou zmá-

čavosti pevnej lá tky kvapalinou. 

Dos ta točne malé kvapky majú tvar veľmi podobný čast i gule, pretože sily povr

chového n a p ä t i a výrazne prevyšujú t iaž. P r i meran í kon tak tných uhlov sa nepouží

vajú väčšie kvapky. 

A k je kon t ak tný uhol povrchu s vodou menší ako 90°, hovoríme, že povrch je 

hydrofilný, v opačnom pr ípade hovoríme, že je hydrofóbny. Teoretické maximum je 

180°. A k je kvapalina úplne rozliata po povrchu a kvapky vôbec nevytvára , kon tak tný 

uhol je 0°. 

Vzťah medzi povrchovými n a p ä t i a m i a k o n t a k t n ý m uhlom popisuje Youngova 

rovnica [4]: 

kde as je povrchové napä t i e pevnej lá tky (v J . m - 2 ) , a\ je povrchové napä t i e kvapaliny 

a asi je napä t i e rozhrania. 

N a určenie kon tak tného uhla lá tky sú zvyčajne použi té kvapky viacerých kvapa

lín s dobre z n á m y m povrchovým n a p ä t í m , kde je kon tak tný uhol vypoč í t aný napr í 

klad pomocou lineárnej regresie medzi výs ledkami získanými s rôznymi kvapalinami. 

K o n t a k t n ý uhol je uži točné poznať pri aplikáciách vyžadujúcich kontakt kvapa

liny s pevnou látkou, napr ík lad ná te roch , čistení, hydrofóbnych alebo hydrofilných 

úpravách povrchov mater iá lov, t lači. . . Aplikácia merania kon tak tných uhlov na ur

čenie povrchového n a p ä t i a je do h ĺbky pop í saná v [1]. 

1.1 Kontaktné uhly 

os = asi + oi • cos 6 
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Vzorka 

Obr. 1.1: Schematické znázornenie zariadenia SeeSystem 

1.2 Zariadenie na meranie kontaktných uhlov SeeSys-

SeeSystem (skratka Surface Energy Evaluation System) je prenosný nás t ro j pre me

ranie kon tak tného uhla a určovanie povchovej energie pevných látok. Je tiež použi

teľný pre určovanie samočist iacich schopnost í fotokatalyt ických mater iá lov. 

Zariadenie je používané na meranie kon tak tných uhlov kvapiek na vzorkách po

ložených na podložke polohovatelhej v dvoch osiach pomocou 2 M p i x U V C kamery. 

Kameru je tiež možné polohovať. Zariadenie využíva denné svetlo namiesto vlast

ného zdroja svetla, čo p o m á h a riešiť p rob lém s vyparovan ím kvapal ín spôsobeným 

vy tvoreným teplom. Obraz z kamery je p renášaný cez U S B 2.0 port do počí tača , v 

ktorom beží ovládací softvér. Zariadenie je schematicky zakreslené na obrázku 1.1. 

Doteraz používaný softvér umožňuje používateľovi odfotografovať kvapku, zo

braziť j u a prakticky na nej označiť oblúk kvapky, z čoho je vypoč í t aný kon tak tný 

uhol a pomocou rôznych modelov je z neho vypoč í t ané povrchové napä t i e . 

K ná jdeniu kon tak tného uhla na fotografii je po t r ebné označiť na nej t r i body, dva 

na miestach, kde oblúk kvapky končí a do týka sa povrchu a jeden na ľubovoľnom 

mieste na oblúku kvapky (znázornené na obrázkoch 1.2 a 1.3). Pre tože t r i body 

jednoznačne definujú kružnicu a dva body jednoznačne definujú priamku, stačí to 

na výpočet kon tak tného uhla [5]. 

Nedostatkom zariadenia je potreba manuá lne vyznačiť kvapku, čo zabe rá netri

viálnu časť času s t ráveného meran ím. 

tem 

n 



I! 

Obr. 1.2: 2D znázornenie pr incípu určovania kon tak tného uhla z fotografie 

Obr. 1.3: 3D znázornenie určovania kon tak tného uhla z fotografie 

1.3 Výpočet povrchovej energie 

Kvapka sa ustál i v stave s na jmenšou povrchovou energiou. Zmenu povrchovej ener

gie AE možno vyjadriť nasledovne: 

AE = ô • AA, (1.2) 

kde ô je povrchové napä t i e (v J . m - 2 ) a AA rozdiel veľkosti povrchu (v m - 2 ) . Rovno

váhu medzi povrchovým n a p ä t í m a t rojfázovým rozhran ím kvapky popisuje Youn-

gova rovnica [6]: 

°BC ~ <?AB = &AC • cos$. (1.3) 

Geometr ický v ý z n a m povrchových n a p ä t í (JBC, &AB a OAC a uhla $ je na obrázku 

1.4. 

Určenie povrchového n a p ä t i a využíva rôzne modely vyplývajúce z rôznych teórií . 

1.3.1 Zismanova teória 

Najs taršou teóriou je Zismanova teória. Používa empiricky zistenú l ineárnu závislosť 

kosinu kon tak tného uhla na povrchovej energii. Používajú sa výsledky niekoľkých 

meran í s rôznymi povrchovými energiami. Nájdené body preložíme l ineárnym fitom 
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Obr. 1.4: Trojfázové rozhranie kvapky 

f (a) a podľa neho ná jdeme hodnotu akrit t akú , že f((Jkrit) = 1- Hodnota o^riť sa 

považuje za povrchvé napä t i e pevnej lá tky [7]. 

1.3.2 Neumannova teória 

Neumannova, alebo Li-Neumannova teória, je rozšírením Berthelotovej teórie o expo

nenciálny faktor [8]: 

asi = alg + asg - 2 ^ ä ^ g e - o m 7 ^ - ^ 2 , (1.4) 

kde asi je povrchové napä t i e medzi pevnou lá tkou a kvapalinou, oig je povr

chové napä t i e medzi a vzduchom a asg je povrchové napä t i e medzi pevnou lá tkou a 

vzduchom. 

P r i d a n í m tejto rovnice do Young-Dupreho rovnice vznikne vzťah [6]: 

c o s $ = _ i + 2 fe-°-0001247^-^2. (1.5) 
V a*g 

Povrchové napä t i e získame hľadaním parametrov o\g a asg m e t ó d o u najmenších 

štvorcov. 

1.3.3 Teória OWRK 

Teória O W R K , alebo Owens-Wendtova teór ia p redpokladá , že voľná povrchová ener

gia je súčet d isperzného a po lá rneho komponentu [9]. Medzifázová energia je vyjad

rená ako ich geometr ický priemer: 

asl = as + a t - 2(^a~f + yj&f), (1.6) 

kde asi je povrchové napä t i e medzi pevnou látkou a kvapalinou, as je povrchové 

napä t i e pevnej látky, 07 je povrchové napä t i e kvapaliny, je d isperzná zložka povr

chového napä t i e pevnej látky, af je d isperzná zložka povrchového n a p ä t i a kvapaliny, 

13 



as J e po lá rna zložka povrchového n a p ä t i a pevnej lá tky a ap

s je po lá rna zložka povr

chového n a p ä t i a kvapaliny. 

Dosaden ím do Youngovej rovnice dostaneme vzťah [6]: 

+ cos 9 ) = - 2 ( V o M + ( L 7 ) 

kde 0 je n a m e r a n ý uhol. N a výsledky meran í viacerých kvapal ín použijeme l i 

neárnu regresiu. 

1.3.4 Acidobázická teória 

Acidobázická teór ia vychádza z acidobázických interakcií [6]. Používa n e p o l á m u 

zložku označovanú LW a po lá rnu zložku označovanú AB (interakcia donorov a ak-

ceptorov a A B = 2 v 7 a + a ~ , kde a A B je po lá rna zložka povrchového napä t i a , a+ je 

povrchové napä t i e od donorov a a~ je povrchové napä t i e od akceptorov). Regresný 

model m á tvar: 

1 + cos $ G\ 
aLW + 

a 
' + \/cr 

a 
rLW> 

kde $ je kon tak tný uhol, o\ je povrchové napä t i e kvapaliny, a^w je nepo lá rná 

zložka povrchového n a p ä t i a kvapaliny, a^w je nepo lá rná zložk povrchového n a p ä t i a 

pevnej látky, af je povrchové napä t i e od akceptorov kvapaliny a a~ je povrchové 

napä t i e od akceptorov pevnej látky. 

N a určenie povrchového n a p ä t i a potrebujeme aspoň t r i kvapaliny so známymi 

vše tkými tromi zložkami povrchového napä t i a , z čoho musia byť aspoň dve polárne . 

1.4 Kvapaliny používané pri meraní povrchového na

pätia 

P r i meran í povrchového n a p ä t i a pomocou kon tak tných uhlov je zvyčajne používaná 

t á is tá skupina kvapal ín so známymi po t r ebnými parametrami, kvôli množs tvu rôz

nych parametrov, k toré treba o nich poznať [10]. So SeeSystemom je bežne používaná 

voda, d i jódmetán , formamid, glycerol a ethylénglykol [6]. Ich dôležité parametre sú 

uvedené v tabuľke 1.1. 

V niektorých pr ípadoch, zvlášť pri disperznom a po lá rnom povrchovom napä t í , 

rôzne zdroje uvádzajú rôzne parametre. V t akých to p r ípadoch bola v y b r a t á najčas

tejšia hodnota. 
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kvapalina celkové (07) disperzné 

povrchové napä t i e 

(of) po lá rne (of) 

[mJ/m 2 ] 

kyselinové (<rz

+) zásadi té (ol ) 

voda 72.8 22 51 25.5 25.5 

dij ó d o m e t á n 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 bežne používaných kvapal ín 

1.5 Zhrnutie 

Povrchové napä t i e lá tky je možné určiť pomocou jednej z popísaných me tód , pri

čom ako vs tupné d á t a slúžia n a m e r a n é kon tak tné uhly rôznych kvapal ín na tomto 

povrchu a ich fyzikálne vlastnosti. 
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2 Metódy používané pre detekciu kvapky na 

fotografii 

Spracovávanie obrazového signálu je v súčasnost i veľmi rozšírenou oblasťou spraco

vania dá t . N a riešenie mnohých úloh sú známe vysoko úspešné algoritmy, popísané 

napr ík lad v [2]. T á t o kapitola popisuje iba m e t ó d y používané na hľadanie kvapiek 

na fotografii. 

2.1 Filtrovanie 

Obraz získaný napr ík lad z kamery je zväčša vo forme nevhodnej na priame použi t ie 

algoritmov. Typickými p rob lémami sú šum, variácie v osvetlení alebo slabý kontrast. 

Tieto problémy treba vyriešiť na zlepšenie kvality obrazu a jeho úp ravu do formy 

vyžadovanej algoritmami [11]. 

Fi l t re uvedené v tejto podkapitole sú aplikované na obrázok 2.1. 

Obr. 2.1: Pôvodný obrázok (foto: autor) 

2.1.1 Gaussov filter 

Gaussov filter je používaný na rozostrenie obrázkov a ods t ránen ie šumu a detailov. 

V dvoch rozmeroch je definovaný funkciou [12]: 

G(x,y) = ^ - 2 e - ^ , (2.1) 
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Obr. 2.2: Obrázok po aplikácii Gaussovho filtra 

kde a je š t a n d a r d n á odchýlka a x a y sú súradnice pixelov. 

T á t o funkcia je bežne používaná na pot lačenie náhodných odchýlok v dvoch 

rozmeroch. 

T á t o funkcia m á hodnotu všade väčšiu ako 0, avšak jej hodnota rýchlo klesá s 

ras túcou vzdialenosťou od stredu, pri veľkom a klesá pomalšie , pr i malom a klesá 

prudšie . 99% objemu pod funkciou leží do vzdialenosti 3a, t akže hodnoty ležiace vo 

väčšej vzdialenosti môžeme zanedbať. 

2.1.2 Gradientné operátory 

N a samotné nájdenie h r á n sa používa napr ík lad Prewittovej operá to r alebo Sobelov 

operá tor . Prewittovej operá to r spočíva v konvolúcii obrázka s maticami: 

í-l 0 1̂  í-l - 1 - 1 \ 
- 1 0 1 a 0 0 0 

[-1 0 v i i 1 / 

Výsledkom sú jasové rozdiely v obrázku v hor izontá lnom smere pri použi t í prvej 

matice a rozdiely vo ver t iká lnom smere pri použi t í druhej matice. [13] 

Častejšie sa používa Sobelov operá tor , k to rý aplikuje konvolúciu s inými mati-
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Obr. 2.3: Obrázok po aplikácii Sobelovho ope rá to ra a prahovania 

cami [14]: 

í-1 0 1̂  f-1 - 2 - 1 \ 
- 2 0 2 a 0 0 0 

V - i 0 i 1 2 1 / 

(2.3) 

Výsledkom sú jasové rozdiely v hor izontá lnom smere (ver t ikálnom smere v prí

pade druhej matice). Po nájdení rozdielov v rôznych smeroch je ná jdená celková 

veľkosť gradientu podľa vzorca: 

G n2 i n2 (2.4) 

kde Gx je hodnota rozdielu v smere x a Gy je hodnota rozdielu v smere y. 

Smer zmeny jasu urč íme podľa vzorca: 

G = arctan 
Gy 
G 

(2.5) 

2.1.3 Binárne prahovanie 

Binárne prahovanie je operá tor , k to rého výsledkom je 0 na mieste, kde bola hodnota 

jasu pixelu pod prahovou hodnotou a 1 na mieste, kde bola nad prahovou hodno

tou. P rahová hodnota je zvyčajne z ískaná z histogramu obrázku na zač ia tku tohoto 

kroku. 
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Obr. 2.4: Cannyho detektor 

Čas to je používané aj prahovanie s hysteréziou, kde sa hodnota výsledných pi-

xelov nas tav í na 1 tam, kde je hodnota vyššia ako vyšší prah a potom sa rekurzívně 

nas tav í na 1 aj vo všetkých bodoch s hodnotou vyššou ako nižší prah, ak susedia 

s ne jakým bodom s hodnotou 1. 

2.1.4 Cannyho detektor 

Cannyho detektor je viackrokový algoritmus na detekciu h r á n a pot láčanie šumu. 

Pozos táva z nasledujúcich krokov: 

1. Aplikácia Gaussovho filtra na obrázok na pot lačenie vp lyvu nechcených detai

lov a šumu (pôvodná fotografia 2.1, výsledok 2.2) 

2. Vypočí tanie gradientu pomocou gradientných operá torov 

3. Aplikácia b iná rneho prahovania (obrázok 2.3) 

4. Pot lačenie pixelov, k toré nie sú maximami gradientov 

5. Prahovanie s dvoma rôznymi prahmi tak, aby vznikl i dva b inárne obrázky 

6. Pr idávanie pixelov z obrázku s nižším prahom, k toré s jeho pixelmi susedia 

dovtedy, k ý m sa niečo mení , do obrázku s vyšším prahom (obrázok 2.4) [15] 

2.2 Metódy hľadania oblúkov 

Hľadanie oblúkov či už kruhových alebo všeobecne eliptických, m á široké využit ie 

v mnohých oblastiach, ako sledovanie ľudských pohybov, triedenie semienok, seg-
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mentovanie buniek v biologii, hľadanie slnečnej koróny v as t ronómii , atd. Výpočtová 

zložitosť na ivného riešenia je priliš veľká, pre tože kružnica m á t r i voľné parametre 

(dve súradnice stredu a polomer) a elipsa päť (dve súradnice stredu, dve poloosi, 

or ientácia) . Existuje množs tvo efektívnych m e t ó d pre hľadanie elíps, s rôznymi vý

hodami a nevýhodami . 

2.2.1 Metódy najmenších štvorcov 

Metódy najmenších štvorcov (LS, least-square) vo všeobecnost i minimal izujú súčet 

kvadrá tov nejakých rozdielov. V tomto pr ípade je k r i t é r ium nas tavené tak, aby jeho 

minimom bol ú tva r prechádzajúci čo najbližšie k bodom, o k torých sa predpokladá , 

že sú na hľadanom útvare . 

P r i aplikácii na detekciu kružníc alebo elíps sú zvyčajne rýchle, ale vyžadujú 

kvali tný odhad poč ia točného bodu, sú citlivé na body ležiace ďaleko mimo útvaru , 

š u m a sú málo efektívne, ak je ú tva r neúplný alebo sa na ň o m nachádza jú odrazy. 

Používané m e t ó d y sú [16] [17]: 

• D L S (direct least-square) - dokáže nájsť elipsu bez iterovania, eliptické pod

mienky sú v normal izačnom faktore, dokonalý ú tva r vedie k s ingular i tám vo 

výpoč te 

• Enhance L S - upravené D L S , mierne pomalšie , ale bez problémov so singula

r i tami 

• Hyper LS - oveľa lepšie ako predchádzajúce , ale vyžaduje aspoň 1/4 celého 

oblúku elipsy 

• Geometr ické fitovanie - zvyčajne sa hľadajú parametre získané nejakou trans

formáciou, aby zmysluplnejšie popisovali kr ivky a konvergovali rýchlejšie 

2.2.2 Metódy založené na hlasovaní 

Základnou m e t ó d o u založenou na hlasovaní je Houghova t ransformácia . Okrem nej 

sa používajú n a j m ä rôzne jej úpravy. 

Houghova transformácia 

Houghova t ransformácia (HT) je postup pre izoláciu prvkov konkré tneho tvaru v 

obrázku [18]. A k je možné tvar vyjadriť parametricky, hovoríme o klasickej Hougho-

vej t ransformáci i . Inak hovoríme o zovšeobecnenej Houghovej t ransformácii . Ďalej 

sa bude hovoriť iba o klasickej Houghovej t ransformáci i . Houghova t ransformácia je 

použiteľná v mnohých aplikáciách, kde sa nachádza jú hrany popísateľné kr ivkami. 

Jej veľkou výhodou je tolerancia medzier v okrajoch a malý p rob lém so šumom. 
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P r i Houghovej t ransformáci i je obrázok najprv predspracovaný Cannyho detek

torom. Potom je pre vše tky kombinácie parametrov kr ivky vypoč í t aná pr iemerná 

hodnota pixelov ležiacich na krivke. 

V pr ípade hľadania priamky sa používa rovnica: 

kde x a y sú súradnice bodov tejto priamky a r a 9 sú parametre priamky, poloha 

a náklon. 

V pr ípade hľadania kružníc sa používa rovnica: 

kde x a y sú súradnice bodov tejto kružnice a r, a a b sú parametre kružnice, polomer 

a súradnice stredu. 

Pre tože v obraze Houghovej t ransformácie nás zauj ímajú iba m a x i m á a v blízkosti 

m a x í m Houghovej t ransformácie sú tiež zvýšené hodnoty, je možné výpočet zrýchliť 

získaním poč ia točného odhadu a posunu do maxima po gradiente. 

Úpravy Houghovej transformácie 

Pre tože po t r ebný počet výpoč tov pre vypočí tan ie Houghovej t ransformácie rastie 

s p o č t o m parametrom exponenciálne, m e t ó d a je v h o d n á pre hľadanie priamok (2 

parametre), ale menej v h o d n á pre hľadanie kružníc (3 parametre) alebo elíps (5 

parametrov) [16] [19]. Houghova t ransformácia je ale veľmi v ý h o d n á kvôli svojej 

robustnosti, preto sa používajú rôzne m e t ó d y na zníženie jej výpočtovej náročnost i : 

• Zovšeobecnená H T ( G H T ) - redukuje dimenziu priestoru parametrov tým, že 

ho delí na menšie kúsky nižšieho r á d u 

• P r i amoč ia ra H T ( S L H T ) - vypoč í t a Houghovu t ransformáciu obrazu na priamky 

a v nich hľadá prejavy eliptických ú tvarov 

• Rýchla elipsová H T ( F E H T ) - používa dopytový proces na rekurz ívnom zaos-

trovacom algoritme, dokáže nájsť veľký počet elíps rôznych veľkostí 

• N á h o d n á H T ( R H T ) - n á h o d n e vyberie pixely, s k to rými bude ďalej počí tať a 

poč í ta iba v tých to pixeloch 

• El ipt ická H T - kombinuje obrázok s pyramídovou dá tovou š t ruk tú rou s Houg-

hovou t ransformáciou, postupne zvyšuje rozlíšenie a poč í t a iba v okolí kandi

dá tov z predchádzajúceho rozlíšenia; kvôli ne jasnému názvu bude t á t o m e t ó d a 

ďalej nazývaná viacstupňová Houghova transformácia 

2.2.3 Ďalšie metódy hľadania kružníc 

Okrem m e t ó d založených na najmenších štvorcoch alebo Houghovej t ransformácie 

existuje aj množs tvo iných m e t ó d [16]: 

x cos 9 + y sin 9 = r, (2.6) 

(2.7) 
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• Rozšírený Kalmanov Fil ter ( E K F ) - je rovnako závislý na poč i a točnom odhade 

ako l ineárne metódy, avšak existuje m e t ó d a na ods t ránen ie tohoto problému 

• Konsenzus náhodne j vzorky ( R A N S A C ) - rozdelí obrázok na malé podmnož iny 

a z každej určí na jpravdepodobnejš iu množinu ú tvarov, potom sú vybrané 

tie s najväčším výsky tom (zohľadní sa pri tom počet úsekov, k toré sa v ich 

blízkosti vyskytl i) ; m á problémy nájsť väčšie poč ty ú tvarov a je náchylný na 

šum, existujú variácie, k toré tieto obmedzenia redukujú 

• Genet ický algoritmus - biológiou inšpirovaný algoritmus simulujúci evolúciu 

pomocou mutác ie , kríženia a výbe ru 

• Rast elíps - ná jde kružnice, postupne ich zväčšuje do elíps, k ý m je ná jdená 

hrana, pomalé 

• M e t ó d y sledujúce hranu - ná jdu hranu, snažia sa j u sledovať a pri jej sledovaní 

spresňovať parametre, čas to po t rebu jú celý ú tvar 

• Hybr idné m e t ó d y - kombinujú viaceré metódy, často ma jú lepšie výsledky 

ako jednot l ivé m e t ó d y - napr ík lad použi t ie Houghovej t ransformácie na odhad 

hodnô t a nás ledne použi t ie m e t ó d y najmenších štvorcov 

2.3 Zhluková analýza 

Zhluková ana lýza je proces zoskupenia súboru objektov do zhlukov tak, že objekty 

v tom istom zhluku sú si navzá jom podobnejš ie ako s prvkami iných zhlukov [20]. 

Tento proces je dôležitý v rôznych oblastiach ako strojové učenie, rozpoznávanie 

vzorov v obraze, spracovanie obrazu... 

Existuje množs tvo m e t ó d pre zhlukovú analýzu, uvedená je iba tá , k to rá je pou

ži tá v algoritme, Unweigted Pair Group Method with Algori thmic Mean ( U P G M A ) . 

Algoritmus U P G M A [21]: 

1. V každom bode zadefinovať zhluk 

2. Pokiaľ je zhlukov viac, ako je ž iadané (argument funkcie) 

(a) Vypočítať polohy stredov zhlukov (priemery súradníc) 

(b) Vypočítať vzdialenosti medzi stredmi zhlukov (podľa zvolenej metriky) 

(c) Nájsť dva zhluky, k torých stredy sú najbližšie k sebe 

(d) Zlúčiť tieto dva zhluky 

2.4 Zhrnutie 

P r i hľadaní kružníc na fotografii sa fotografia najprv uprav í tak, aby sa našli hrany. 

N a hľadanie h r á n sa požíva hlavne Cannyho detektor pozostávajúci z pot lačenia 

šumu, ope rá to ra na vyznačenie rozdielov a prahovania s hysteréziou. Kružnicu je 
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možné spoľahlivo nájsť pomocou Houghovej t ransformácie , k to rá je však príliš vý-

počtovo ná ročná a používajú sa namiesto nej rôzne menej spoľahlivé, ale rýchlejšie 

metódy, zvyčajne založené na Houghovej t ransformáci i alebo m e t ó d e najmenších 

štvorcov. A k je výsledkom veľký počet potenciá lnych kružníc, p o d o b n é je možné 

zlúčiť pomocou zhlukovej analýzy. 
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3 Sada snímok pre overenie funkčnosti na

vrhovaných algoritmov 

P r i hľadaní prvého použiteľného algoritmu bola používaná fotografia jednej kvapky. 

Bola v y b r a n á tak, aby sa jednoducho spracovávala pri tvorbe prvých prototypov a 

nebola ničím neobvyklá (3.1). 

Obr. 3.1: P rvá fotografia používaná pri tvorbe algoritmu 

Po vytvorení funkčného prototypu algoritmu bol používaný adresár s 27 fotogra

fiami kvapiek a úspešnosť hľadania kvapky bola posudzovaná ručne . Tieto fotografie 

boli vybrané z výsledkov rôznych meran í tak, aby boli čo najrozmanitejš ie . T á t o me

t ó d a bola síce dobrá na analýzu pr ípadov, keď hľadanie kvapky zlyhalo, ale nebola 

v h o d n á na hľadanie op t imálnych parametrov pre niektoré čast i algoritmu. 

Preto bola vy tvorená sada 161 fotografií, k torých kon tak tný uhol bol určený 

ručne pomocou programu SeeSystem a zapísaný to tabuľky čitateľnej poč í tačom. 

Fotografie bol i opäť v y b r a t é tak, aby pochádzal i z čo najrôznejších podmienok. Tá to 

sada bola dos ta točne veľká na kvantifikáciu úspešnost i algoritmu a au tomat izované 

dolaďovanie parametrov algoritmu. Nedostatkom tejto sady je stále nedos ta točný 

počet fotografií, pretože drobné zlepšenia úspešnost i nebolo možné odlíšiť od ná

hodného úspechu na jedinej fotografii, avšak ručné spracovávanie stoviek fotografií 
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by bolo príliš neprakt ické. 

V ý z n a m n á časť fotografií obsahovala rôzne vady, k toré značne komplikovali rie

šenie, vyžadovali rôzne filtre, znemožňovali využiť niektoré predpoklady, vyžadovali 

rôzne kompenzácie a podobne. N a niektorých fotografiách bolo viac kvapiek, pr ičom 

t á sp rávna bola najostrejšia (obrázok 3.2a). Bežným prob lémom bol malý kon tak tný 

uhol kvapky, kvôli čomu bola kvapka na fotografii iba m a l ý m výsekom kružnice (ob

rázok 3.2b). Ďalš ím p rob lémom bol tvar líšiaci sa od p redpok ladaného (obrázok 

3.2c). Tiež sa niekedy stalo, že kvapka obsahovala odraz veľmi p o d o b n ý oblúku 

kvapky, k to rý bol výraznejší ako skutočný oblúk kvapky (obrázok 3.2d). Niekedy 

boli kvapky veľmi neostré (obrázok 3.2e). Vyskytovali sa aj pr ípady, kde sa kvapka 

odráža la od povrchu a odraz dotvára l s kvapkou komple tný kruh (obrázok 3.2f). Na 

niektorých kvapkách bol veľký počet odrazov okolitých svetiel približne kruhového 

tvaru (obrázok 3.3a). Niekedy sa ako povrch subs t r á tu pod kvapkou javi l i rôzne fa

rebné prechody, pr ičom ani jeden z nich nemusel byť správny (obrázok 3.3b). Tiež 

sa stávalo, že sa subs t r á t odrážal od kvapky a vytvára l hranu pr ipomína júcu spodný 

okraj kvapky (obrázok 3.3c). Aspoň jednu z týchto vád obsahovalo približne 55% 

fotografií v testovanej vzorke, t akže nebolo vhodné sa zameriavať iba na vyhovujúce 

fotografie. 

Neskôr bola vy tvorená sada 11221 fotografií. V iac o nej v kapitole 6. 
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(a) Fotografia obsahujúca viac kvapiek (b) Kvapka s veľmi malým kontaktným 
uhlom 

(c) Kvapka so tvarom značne sa odchyľujú- (d) Kvapka obsahujúca odraz podobný ob-
cim od predpokladaného lúku kvapky 

(e) Neostrá kvapka (f) Kvapka odrážajúca sa od povrchu tak, 
že výsledný tvar je takmer kruh 

Obr. 3.2: Rôzne vady, k toré sa vyskytovali na fotografiách 

26 



(a) Fotografia s veľkým množstvom odrazov (b) Fotografia, na ktorej je viac precho-
svetiel približne kruhového tvaru dov vyzerajúcich ako provrch substrátu pod 

vzorkou, pričom ani jeden z nich nie je 
správny 

(c) Kvapka, na ktorej sa odráža substrát 
tak, že pôsobí ako povrch substrátu pod 
kvapkou 

Obr. 3.3: Rôzne vady, k toré sa vyskytovali na fotografiách (pokračovanie) 
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4 Návrh a implementácia algoritmu na me

ranie kontaktného uhlu 

Spracovávanú fotografiu kvapky na povrchu bolo treba najprv predspracovať, aby 

bolo možné nájsť okraje kvapky. Tento krok spravidla vyžadoval ods t ránenie šumu 

a nejakú formu detekcie h rán . Z nájdených h r á n bolo následne po t r ebné nájsť oblúk 

kvapky. Po nájdení polomeru a súradníc stredu bolo po t r ebné zistiť, kde sa tento 

oblúk končí. Z koncových bodov a ľubovoľného ďalšieho bodu na oblúku bolo možné 

priamo vypočí tať kon tak tný uhol. 

Riešenie je teda možné rozdeliť na štyri hlavné časti: 

1. Filtrovanie obrázku, aby sa ďalej dobre spracovával 

2. Nájdenie kvapky na obrázku 

3. Nájdenie dolného okraja kvapky 

4. Vypočí tanie kon tak tného uhla z ná jdených parametrov (počí tal obslužný prog

ram zariadenia) 

Program bol napísaný v C + + kvôli jeho rýchlosti a všes t rannost i . M A T L A B 

nebolo možné použiť, pre tože jeho cena prevyšuje cenu celého zariadenia. 

Kvôli požiadavke výrobcu zariadenia pre čo na j jednoduchš iu integráciu programu 

nebola použ i t á ani bežná knižnica pre spracovanie obrazu O p e n C V (viac v [22]), 

vše tky algoritmy boli v programe re implementované. Okrem toho sa ukázalo, že 

v las tná re implementác ia algoritmov bola n u t n á kvôli potrebe experimentovania s 

rôznymi modifikáciami algoritmov. 

Z týchto dôvodov bolo v rámci riešenia úlohy napísaných vyše 2000 riadkov kódu 

v C + + . Zvolené riešenie pozostáva z približne 1500 funkčných riadkov kódu. Kvôli 

jeho dĺžke nie je v texte uvedený použi tý kód. 

4.1 Pokus o použitie štandardného postupu hľadania 

kružníc 

Hľadanie kružníc je čas tou úlohou počí tačového videnia, preto nie je p rob lém nájsť 

riešenie na Internete. Nemožnosť využi t ia knižníc by bolo možné obísť reimplemen-

táciou funkcií, k toré sa v záverečnom riešení zvoli l i . 

Najčastejšie používanou knižnicou počí tačového videnia je O p e n C V a v y u ž í v a j ú 

množs tvo nájdených riešení. P o n ú k a širokú škálu funkcií pre p rácu s obrázkami a 

implementácie väčšiny bežných algoritmov počí tačového videnia. 

P r v ý m vyskúšaným postupom bolo použi t ie prahovania a nás ledne Houghovej 

t ransformácie . Algoritmus nebol úspešný pri analýze žiadnej z testovacích fotografii. 
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Obr. 4.1: Úspešné nájdenie kružnice pomocou detekcie elíps v O p e n C V 

Obr. 4.2: Takmer úspešné nájdenie kružnice pomocou detekcie elíps s jednou sadou 

bodov v O p e n C V 

Použi t ie Cannyho ope rá to ra pred Houghovou t ransformáciou tiež neviedlo k úspe-

šému nájdeniu kvapky na niektorej fotografii. Pravdepodobnou príčinou bola opti

malizácia Houghovej t ransformácie pre zníženie zložitosti použ i t á v O p e n C V . 

Ďalšou možnosťou bola detekcia elíps. Pa t r i čná funkcia v O p e n C V pracuje s 

množinou bodov, pre k toré nájde pomocou m e t ó d y najmenších štvorcov t a k ú elipsu, 

ku ktorej sú body najbližšie. Body boli získané pomocou Cannyho detektora. Nie 

vše tky body boli spojené, takže v úvahu pripadalo použi t ie všetkých bodov na ná j 

denie jednej elipsy alebo nájdenie elipsy pre každú množinu spojených bodov. Algo

ritmus v ojedinelých pr ípadoch, zväčša s veľmi o s t rým oblúkom bez odrazov, viedol 

na správny výsledok (obrázok 4.1). Niekedy sa stávalo, že výsledok bol blízko správ

neho (obrázky 4.2 a 4.3), čo by pravdepodobne bolo možné korigovať, ale vo väčšine 

pr ípadov bol výsledok úplne nesprávny (obrázky 4.4 a 4.5). 

4.2 Filtrovanie 

Úlohou filtrovania bolo zvýrazniť obrys kvapky a znevýrazniť iné prvky, aby nez

horšovali výsledky ďalšieho výpoč tu . Pre pot lačenie vp lyvu nežiadúcich prvkov bol 
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Obr. 4.3: Takmer úspešné nájdenie kružnice pomocou detekcie elíps s viacerými 

sadami bodov v O p e n C V 

Obr. 4.4: Neúspešné hľadanie kružnice pomocou detekcie elíps s jednou sadou bodov 

v O p e n C V 

Obr. 4.5: Neúspešné hľadanie kružnice pomocou detekcie elíps s viacerými sadami 

bodov v O p e n C V 
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zvolený Gaussov filter. N a zvýraznenie h r á n bol nakoniec použi tý Cannyho filter, 

boli vyskúšané však aj iné prís tupy. Ďalš ím p o t r e b n ý n filtrom bolo ods t ránenie ob

jektov nad kvapkou, odrazov na kvapke a odrazov kvapky na povrchu. N a tento 

problém bol zvolený algoritmus založený na vyp ĺňan í oblasti. 

4.2.1 Odstránenie šumu 

N a ods t ránen ie šumu bol spoč ia tku použi tý Gaussov filter s konvolučnou maticou: 

(2 4 5 4 2 \ 

4 9 12 9 4 

5 12 15 12 5 

4 9 12 9 4 

V2 4 5 4 2) 

(4.1) 

Výsledky bolo treba na konci normalizovať delením súč tom prvkov v matici. 

P re tože objekt záujmu sa nenachádza l na okraji obrázka, mohli sme okraj obrázka 

doplniť čiernymi pixelmi. 

P re tože algoritmus m á vysokú zložitosť, 0(h-w-m2), kde h je výška obrázka , w je 

šírka obrázka a m je veľkosť matice, jeho vykonávanie trvalo približne sekundu. Pre 

zrýchlenie bol rozdelený na viac vlákien, z k torých každé dostalo inú časť obrázka . 

Časom sa ukázalo , že ak sa pri výpoč te neskúšal veľký počet potenciá lnych kan

d idá tov na oblúk, tento algoritmus trval zo všetkých algoritmov najdlhšie. Pre tento 

algoritmus existujú efektívnejšie implementácie odvodené z rýchlej Fourierovej trans

formace ( F F T ) so zložitosťou 0(h • w • m) a jedna verzia so zložitosťou iba 0(h • w) 

[23]. Ukážková implementác ia bola v JavaScripte, preto bol kód preložený do C + + . 

Oveľa rýchlejším spôsobom ods t ránen ia šumu bolo zmenšenie obrázka , čo však 

zhoršovalo presnosť výsledku a zvyšovalo pravdepodobnosť chybného nájdenia kruž

nice. 

Nakoniec bol použi tý algoritmus využívajúci F F T . 

4.2.2 Smerové derivácie 

Tento filter bol p o d o b n ý p o d o b n ý Prewittovej alebo Sobelovmu operá to ru , avšak 

pre zistenie zmien vo viac ako dvoch základných smeroch. O pe r á to r mal byť sú

časne dos ta točne rýchlo vypočítateľný, pre tože zmeny bolo treba počí tať v mnohých 

smeroch a čas v ý p o č t u tohoto filtra sa výrazne prejavoval na celkovej dobe výpoč tu . 
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Pre tento účel boli použi té ope rá to ry analogické nasledujúcej matici: 
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0 0 0 0 
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0 0 0 0 

0 0 0 0 

0 0 0 OJ 

(4.2) 

P r i výpoč te nebolo n u t n é násobiť maticou, stačilo iba odčítať nenulové hodnoty. 

T ý m boli získané intenzity a smery zmien lepšie, ako Sobelovým operá to rom, vďaka 

k t o r ý m bolo možné odhadnúť polohy a smery dotyčníc. 

Nevýhodou bola vysoká výpoč tová náročnosť. Zložitosť bola O (h • w • n), kde h 

je výška obrázka , w je šírka obrázka a n je množs tvo smerov. Preto bol obrázok pri 

tejto operácii zmenšený (čo tiež potlači lo šum) . 

4.2.3 Cannyho detektor 

Cannyho detektor je algoritmus pre nájdenie h r á n pozostávajúci z Gaussovho filtra, 

Sobelovho ope rá to ra a prahovania s hysteréziou. V iac je uvedené v kapitole 2.1.4. 

Správne prahy značne záviseli na charaktere obrázku, preto sa ich konkré tne hod

noty určovali z histogramu obrázka po aplikácii Sobelovho operá tora . A k o lokálne 

maximum boli b r ané hodnoty s intenzitou zmeny väčšou ako intenzita na 99.8% plo

chy obrázka. Prepo jené body boli akceptované, ak bola ich intenzita zmeny vyššia 

ako 98% alebo 95% plochy obrázka (obidve verzie bol i uži točné, ako bude neskôr 

spomenu té ) . 

4.2.4 Viacškálový Cannyho detektor 

Kvôli neods t rán i teľným v a d á m na obrázku sa často vyskytoval problém, že m e t ó d y 

hľadania oblúkov na základe Houghovej t ransformácie viazl i v lokálnych minimách, 

aj keď odhadovaný oblúk bol značne blízko oblúka na fotografii. 

Pre ich navedenie na skutočný oblúk bolo po t r ebné hrany nájdené Cannyho de

tektorom rozostř i t , podobne ako Gaussovým filtrom. Bolo však po t r ebné ho rozostř i t 

tak, že blízkosť h r á n navádzala stred gradientnej Houghovej t ransformácie k h r a n á m . 

Preto bol obrázok zmenšený desaťnásobne a dvadsaťnásobne (zmenšené obrázky boli 
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využi té aj neskôr) a nás ledne naspäť zväčšený (bez interpolácie) . Hodnoty jasu pô

vodného obrázku boli spriemerované s hodnotami dvoch takto upravených spôsobov. 

Výsledný obrázok je na obrázku 4.6. 

Obr. 4.6: Fotografia po aplikácii viacškálového Cannyho detektora 

4.2.5 Vypĺňanie oblastí 

Tento algoritmus tiež upravoval obrázky tak, aby sa v nich lepšie hľadali oblúky. 

V obrázku hľadal skupiny spojených bodov, v k torých bola ná jdená hrana (bielych 

bodov), a oblasti obklopené t ý m i t o bodmi zafarboval. 

Algoritmus iteroval bodmi na obrázku a hľadal body nad prahom. Akonáhle 

t a k ý t o bod našiel, začal preskúmavať okolie, k ý m nevytvoril zoznam bodov v celej 

oblasti bodov nad prahom. Takto ná jdené body označil ako p re skúmané a ďalej ich 

ignoroval. 

Po p re skúman í celého obrázku vybral prepojené ú tva ry obsahujúce viac ako 10 

bodov. Potom v každom ú tva re n á h o d n e vyberal dvojice bodov. Pre ú tva r s n bodmi 
2 

vybral ^- dvojíc bodov. A k vyšiel poče t dvojíc bodov nad 1000, vybral iba 1000. 

Tieto dvojice prepojil úsečkou. Jas čiary bol polovicou jasu bodov nad prahom, avšak 

jas v bodoch nad prahom pře tnu tých úsečkou nebol znížený. Výsledok algoritmu je 

na obrázku 4.7. 

Tento algoritmus síce nie je najefektívnejším riešením tejto úlohy, je však jedndu-

chý na implementác iu a čas jeho behu je zanedbateľnou časťou celého času výpoč tu . 

Algoritmus používa n á h o d n e vygenerované čísla a spôsobuje, že výpočet nepre

bieha vždy rovnako a niektorých vstupoch celý program niekedy uspie a niekedy 

nie. 

4.2.6 Čistenie vnútra kvapky 

N a kvapke sa typicky nachádza jú odrazy svetiel, je cez ňu vidieť okolité objekty a 

môžu sa v nej nachádzať bubliny. Všetky tieto objekty zachytí Cannyho detektor. 
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Obr. 4.7: Obrázok po vyplnení súvislých oblast í . Koniec ľavej časti oblúku nie je 

spojený so zvyškom, preto je zaradený do inej oblasti a nie je prepojený s os ta tnými . 

Čas to ma jú kruhový tvar, čas to úplnější ako oblúk kvapky. A b y ich nepreferovala 

Houghova t ransformácia , je po t r ebné ich odst rániť . 

Použi tý algoritmus je podobný hľadaniu ciest, avšak začína na hornej čast i ob

rázka a postupuje po s t ĺpcoch iba nadol. A k sa pr i tomto prieskume vyskytne bod 

nad prahom, prieskum v danom stĺpci sa zastaví . V tomto š tád iu m á algoritmus dva 

varianty, jeden zas taví v bode nad prahom a už nepokračuje (nazvaný agresívny). 

druhý umožňuje znova začať v zastavených s t ĺpcoch ak prieskum v okolitých s t ĺpcoch 

pokračuje (nazvaný neagresívny). Každý z nich bol uži točný v iných častiach. 

Výsledok čistenia neagres ívnym algoritmom je na obrázku 4.9. Výsledok čistenia 

agres ívnym algoritmom je na obrázku 4.10. Pôvodný obrázok pred čis tením v n ú t r a 

je na obrázku 4.8. 

Obr. 4.8: Obrázok bez čistenia v n ú t r a kvapky 

4.3 Hľadanie kvapky 

Tento algoritmus je založený na Houghovej t ransformácii , avšak dokáže nájsť aj 

mierne deformované oblúky a n e m á prob lém s lokálnymi maximami (schéma 4.11). 
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Obr. 4.9: Obrázok po neagres ívnom čistení v n ú t r a kvapky 

Obr. 4.10: Obrázok po agres ívnom čistení v n ú t r a kvapky 

Používa sa fotografia po aplikácii Cannyho detektora, vyplnenia oblas t í vnú t r i 

spoji tých čast í a agresívnej formy filtra na čistenie v n ú t r a kvapky. Algoritmus najprv 

obrázok zmenší dvadsaťnásobne a na takto zmenšenom obrázku vykoná klasickú 

Houghovu t ransformáciu (obrázok 4.12). Body, k torých hodnota je aspoň 90% ma

xima a sú lokálnymi maximami, sú vybrané pre ďalší výpočet . 

Potom sa nezmenšený obrázok zmenší desaťnásobne a na takto zmenšenom ob

rázku sa vykoná Houghova t ransformácia v okolí odhadov, k toré boli získané v pred

chádzajúcom kroku. Z týchto hodnô t sú opäť vybrané body, k torých hodnota je 90% 

maxima (pa t r ičného okolia odhadu, nie celkového) a sú lokálnymi maximami (obrá

zok 4.13). T á t o časť je možné paralelizovať tak, že nevyžaduje komunikáciu medzi 

ú lohami , preto sa každý odhad spracováva na samostatnom vlákne. 

Potom je vytvorený ďalší obrázok spr iemerovaním hodnô t na nezmenšenom ob

rázku a na obidvoch zmenšených obrázkoch z predchádzajúcich krokov. N a takto 

získané odhady sa použije algoritmus podobný m e t ó d e najmenších štvorcov, k torý 

maximalizuje súčet hodnô t v pixeloch, k to rými ú tva r prechádza. A b y sa znížila 

pravdepodobnosť uviaznutia v lokálnom minime, skúšajú sa kombinácie posunov v 

každej súradnici o -8, -4, -2, -1, 0, 1, 2, 4 a 8 pixelov (obrázok 4.14). Tento algorit

mus bude ďalej nazývaný fitovanie. A j t á t o časť sa jednoduchej paralelizovateľnosti 
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Obr. 4 .11: Diagram krokov zvoleného riešenia 
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Obr. 4.12: M a x i m u m klasickej Houghovej t ransformácie na dvadsaťkrá t zmenšenom 

obrázku (červená kružnica) 

Obr. 4.13: M a x i m á klasickej Houghovej t ransformácie na desaťkrá t zmenšenom ob

rázku v okolí výsledkov predchádzajúceho kroku (obrázok 4.12) 

rozdeľuje na viac vlákien, jedno vlákno pre každý poč ia točný odhad. 

Odhady parametrov kružnice často výjdu rovnaké pri rôznych poč ia točných od

hadoch, preto sú p o d o b n é odhady zlúčené. A k v nejakom kroku vyjde viac ako 10 

odhadov, ďalej sa použije iba 10 najlepších. Algoritmus nedôjde k j e d n é m u výsledku, 

ale k v iacerým možnos t iam, z k torých je v y b r a n á správna podľa kvality výsledku. 

Výpočet odmocniny je poma lý algoritmus, preto bol spoč ia tku používaný aproxi-

ma t ívny algoritmus fast inverse square root, k to rý m á nepresnosť približne 1%, avšak 

neobsahuje žiadne i terácie. Po vytvorení au tomat izovaných testov bola úspešnosť a 

rýchlosť postupu využívajúceho tento algoritmus po rovnaná s postupom používajú

cim iné algoritmy, konkré tne odmocninu založenú na bitovom posune a implemen

tác iu odmocniny v š t anda rdných knižniciach C ( tabuľka 4.1). 

Š t a n d a r d n á implementác ia odmocniny sa ukáza la ako najúspešnejšia . Bi tový po

sun bol síce rýchlejší, ale úspešnosť postupu bola príliš nízka. 
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Obr. 4.14: Max imá po fitovaní v okolí výsledkov predchádzajúceho kroku (obrázok 

4.13) 

typ algoritmu úspešnosť čas v ý p o č t u 

bi tový posun 27% 85% 

fast inverse square root 67% 102% 

š t a n d a r d n á implementác ia 76% 100% 

Tab. 4.1: Rýchlosť v ý p o č t u rôznych implementáci í odmocniny (100% je rýchlosť 

š t andardne j implementácie) a úspešnosť celého algoritmu pri použi t í tejto imple

mentác ie 

4.3.1 Záložné rešenie 

Tento algoritmus mal výrazne odlišné fungovanie voči bežným m e t ó d a m hľadania 

kružnice. M a l veľkú pravdepodobnosť úspechu, ale nie najvyššiu. Avšak bol vďaka 

svojej odlišnosti schopný nájsť správne riešenie približne v 20% pr ípadov, kde hlavný 

algoritmus používajúci Houghovu t ransformáciu zlyhal. Rozhodovanie, kedy použiť 

výsledok tohoto algoritmu je popísaný v kapitole 5. 

N a zač ia tku boli vypoč í t ané smerové derivácie obrázka v mnohých smeroch (po 

skúšaní rôznych poč tov sa ako najlepší počet smerov z pohľadu prenosti a rýchlosti 

ukázal poče t 16). V týchto deriváciách boli ná jdené body, k toré mali vyššiu hodnotu 

ako prahová hodnota a bol určený smer, v ktorom bola t á t o derivácia najvyššia. 

T ý m boli získané dotyčnice kružnice a body, kde sa dotýkal i , avšak presnosť nebola 

dos ta točná . 

V druhom kroku bol n á h o d n e vyb raný urči tý počet dvojíc dotyčníc (používal sa 

počet 1000, vyššie poč ty už neviedli k zlepšeniu presnosti) a pre každú bol nájdený 

bod, kde sa pre t ínal i kolmice na ne vedené z bodu dotyku. S t ý m t o bodom boli 

uložené aj jeho vzdialenosti od bodov dotyku. Z týchto bodov boli vylúčené tie, 

pri k toých bol príliš veľký rozdiel ich vzdialenost í od bodov dotyku. N a zostávajúce 

body bola použ i t á zhluková analýza. Stredy zhlukov boli p rvo tnými odhadmi polohy 
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stredu a pr iemerné vzdialenosti od bodov dotyku boli použi té ako odhad polomeru 

4.15. 

N a tieto odhady bolo použi té fitovanie ako pri hlavnom algoritme. A b y sa za

bráni lo uviaznutiu v lokálnych minimách, boli vyskúšané aj body vo väčších vzdia

lenostiach od bodu odhadu podobne ako v hlavnom algoritme. 

Podobne ako vypĺňanie oblas t í popísané v kapitole 4.2.5, aj tento algoritmus 

používal náhodnosť a preto na niektorých vstupoch niekedy uspel a niekedy zlyhal. 

Obr. 4.15: Použi t ie m e t ó d y dotyčníc - ná jdené kolmice na kružnicu sú vyznačené 

fialovou farbou, prieniky dvojíc týchto kolmíc ako zelené body, potenciá lne kružnice 

červenou a v y b r a n á kružnica žl tou (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované). 

P r v o t n é odhady kružníc sú zelené, p r a v d e p o d o b n á kružnica je fialová. 

4.4 Nájdenie dolného okraja kvapky 

Keď už je známe, kde sa nachádza kružnica, treba ešte zistiť, akú časť ob lúka vidno 

na fotografii. 

V ideálnom pr ípade by stačilo nájsť okraj vzorky pomocou Houghovej transfor

mácie na priamky a nájsť body, kde sa pretne s kružnicou kvapky. V praxi však 
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zväčša nebolo možné nájsť t ú t o hranu ani pre človeka, pre tože p redný okraj vzorky 

bol bližšie ku kamere ako kvapka, v dôsledku čoho bol výrazne rozmazaný. A k sa 

na kvapku pozeral mierne zvrchu, ž iaden okraj sa na fotografii ani nenachádzal . 

Preto bolo po t r ebné sledovať oblúk kružnice a hľadať miesto, kde sa končí. Úlohu 

bolo možné riešiť tak, že sa sledovala kružnica od vrchu a našiel sa bod, kde sa už 

hrana nevyskytovala. Tento p r í s tup fungoval, avšak v zlyhával v p r ípadoch keď: 

• kvapka nemala tvar dokonalého oblúka, zvlášť pri dolnom okraji. 

• oblúk kvapky nebol úplný 

• v blízkosti spodného okraja kvapky sa nachádza la hrana s u b s t r á t u 

• kvapka sa odráža la od s u b s t r á t u a kon tak tný uhol bol blízky 90° 

Vytvorený algoritmus teda sleduje oblúk i terováním cez vše tky uhly v polárnych 

súradniciach (od najvyššieho bodu na kvapke). P r i každom kroku skúša okrem po

lomeru nájdenej kvapky aj niekoľko hodnô t podobných tomuto polomeru, k toré , ak 

sa zhodujú s ob lúkom v grafe lepšie ako polomer, tak sú použi té ako nový polomer 

(obrázok 4.16). Taký to algoritmus dokáže nájsť oblúk, tolerujúc mierne sa meniaci 

polomer. Tolerancia však nesmie byť príliš vysoká, pre tože inak by mohol nájsť okraj 

s u b s t r á t u a sledovať ten. 

Obr. 4.16: Nájdenie dolného okraja oblúku kvapky 

Čast i , kde sa oblúk kvapky s t ra t í , sa od konca neodlišujú. Avšak po nájdení po

tenciá lneho konca sa pokračuje v prehľadávaní oblúka, či sa nájde ďalšia súvislá časť. 

Očakáva sa pr í tomnosť h r á n na oboch s t ranách . A k je očakávaná pr í tomnosť h r á n s 

t a k ý m polomerom, s akým sa naposledy pracovalo, tak sa čas to stávalo, že algorit

mus sledoval nesprávny oblúk, napr ík lad odraz od kvapky, k to rý nebol ods t r ánený 

práve kvôli trhline v oblúku, a potom nenašiel pokračovanie správneho oblúka. A k 

očakávaná pr í tomnosť h r á n s rovnakým polomerom ako vyšiel z Houghovej trans

formácie, tak si algoritmus nedokáže poradiť s kvapkami s k o n t a k t n ý m uhlom blízko 

90° a z rkadlovým obrazom od vzorky, čo je však zr iedkavý pr ípad . 

V tomto čase už bolo možné priamo získať výsledok, t r i body definujúce oblúk s 

okrajmi. Body, kde sa oblúk končil, bol i použi té ako body pretnutia oblúku kvapky 
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s rovinou vzorky. A k o t r e t í bod, k to rý bol p o t r e b n ý na jednoznačný popis kružnice, 

bol použi tý najvyšší bod na kvapke. 

Ako najužitočnejší vstup sa ukáza la fotografia vzn iknu tá spr iemerovaním hodnô t 

fotografie po aplikácii Cannyho detektora a fotografie po aplikácii čistenia vnú t r a . 

Celková úspešnosť na sade 161 fotografií z rôznych experimentov bola približne 

76%, ak bolo za správne riešenie považované riešenie s odchýlkou pod 8° pri kon

t a k t n ý c h uhloch nad 20° a pod 2° pri kon tak tných uhloch pod 20°. 

4.4.1 Záložný postup 

Tento postup bol používaný spolu so záložným algoritmom spočívajúcim v hľadaní 

dotyčníc. N a nájdenie koncov oblúka boli použi té dotyčnice, v časti s ob lúkom bola 

vdialenosť dotyčníc od stredu približne rovná polomeru, v časti bez oblúka bola 

zväčša n á h o d n á (nesprávne zaradené dotyčnice) . Nájdením tejto zmeny bolo možné 

relat ívne presne určiť, kde sa nachádza dolný okraj kvapky. 

4.5 Neperspektívne prístupy 

Okrem nakoniec použi tého postupu boli vyskúšané rôzne prís tupy, k toré čiastočne 

fungovali, avšak nedosahovali uspokojujúce výsledky. 

4.5.1 Bežná Houghova transformácia 

Bežná Houghova t ransformácia vyskúša pre vše tky p r ípus tné polohy stredu a všetky 

p r ípus tné polomery súčet hodnô t pixelov v kružnici . Tento spôsob v ý p o č t u bol vy

soko spoľahlivý, avšak kvôli zložitosti algoritmu ho nebolo možné reálne použiť. 

Zložitosť algoritmu je 0(h • w • (rmax — r m j „ ) , kde ftawsú poč ty p r ípus tných 

polôh stredu a r m j „ a r m a x sú min imálny a max imá lny polomer. Vzdialenosť stredu od 

ľavého okraja fotografie sa nepohybovala v príliš veľkom intervale, avšak výška stredu 

bola pr i nízkych kon tak tných uhloch často aj 3000 pixelov pod s p o d n ý m okrajom a 

polomer mohol mať hodnotu väčšiu ako 3000. Pre zrýchlenie bol na výpočet súradníc 

bodov na kružnici použi la namiesto sínusu alebo cachovania rovnica kruhu: 

Vykonanie Houghovej t ransformácie však stále trvalo niekoľko minú t , čo bolo 

príliš dlho. P r i zmenšení Houghovho priestoru tak, aby čas vykonávania algoritmu 

bol dos ta točne k rá tky (30x70 pr ípus tných polôh stredu, 70 p r ípus tných polomerov), 

presnosť sa zhoršila natoľko, že m e t ó d a uspela iba výnimočne . 

(4.3) 
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Pre tože Houghov priestor je pri lokalizácii kružnice t rojrozmerný, tento postup 

nie je i lustrovaný obrázkami . 

4.5.2 Gradientná Houghova transformácia 

Výrazne zmenšený Houghov priestor umožňuje nájsť oblasti, k toré sú potenciá lne 

blízko parametrov kružníc a použiť ich ako p rvo tné odhady. Okolo každého odhadu 

je možné vypočí tať hodnoty v nezmenšenom Houghovom priestore a posunúť sa do 

bodu, k to rý je bližšie k parametrom kružnice a použiť ho ako nový odhad a toto 

opakovať dovtedy, k ý m sa nájde maximum. 

T ý m t o postupom sa síce vo väčšine pr ípadov prišlo na správne riešenie, avšak 

bola príliš veľká pravdepodobnosť , že v zmenšenom Houghovom priestore sa nena

chádzalo nijaké výrazné zvýšenie hodnoty v blízkosti správneho výsledku a potom sa 

pri postupe po gradiente nenašiel správny oblúk. Pos tupné zlepšovanie odhadu pre 

maximal izáciu súč tu hodnô t pixelov bolo nakoniec použi té , avšak p rvo tné odhady 

boli získané inak. 

4.5.3 Hľadanie roviny podložky pomocou Houghovej transfor

mácie 

P r i tomto algoritme išlo o nájdenie miesta, kde sa oblúk kvapky končí. Vychádzal 

z predpokladu, že sa oblúk končí na podložke, na k to rú sa poze ráme v smere jej 

roviny. Okraj podložky je na fotografii viditeľný ako výrazný prechod medzi farbou 

podložky a farbou pozadia. Preto sa ako vhodné riešenie javilo použi t ie Houghovej 

t ransformácie na čiary. 

N a výpočet bola použ i t á fotografia po aplikácii Gaussovho a nás ledne Sobelovho 

operá tora . N a ňu bola použ i t á Houghova t ransformácia na lokalizáciu priamok a 

v nej bolo ná jdené maximum (obrázok 4.17). Pre tože podložka mala byť približne 

vodorovná, stačil ma lý rozsah možných sklonov (rozdiel výšok zač ia tku a konca do 

30 pixelov). 

Algoritmus v približne 30% pr ípadov korektne našiel miesto, kde sa končí oblúk 

kvapky (napr íklad obrázok 4.18). Avšak v približne 60% pr ípadov bol okraj pod

ložky nedos ta točne os t rý a maximom Houghovej t ransformácie bola úplne iná čiara 

(napr íklad obrázok 4.19). V približne 10% pr ípadov kamera nesnímala z roviny pod

ložky a koniec oblúku kvapky neležal na jej okraji (napr íklad obrázok 4.20). A j v 

pr ípade vyriešenia prob lému s neos t rými okrajmi podložky by bola úspešnosť tejto 

m e t ó d y príliš nízka. 
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Obr. 4.17: Houghova t ransformácia na lokalizáciu priamok. M a x i m u m je jasne vidi 

teľné. 

Obr. 4.18: P r ípad , keď Houghova t ransformácia korektne našla dolný okraj oblúka 

kružnice (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

4.5.4 Hľadanie okrajov v obraze transformovanom do polárnych 

súradníc 

Tento algoritmus bol založený na myšlienke, že neúp lná kružnica je v polárnych 

súradniciach úsečkou a konce úsečky sa hľadajú podstatne ľahšie ako konce kružnice 

(obrázok 4.21). Stred kružnice bol získaný z viacstupňovej Houghovej t ransformácie . 

Ako vstup do algoritmu bol použi tý výs tup zo Sobelovho ope rá to ra alebo kom

binácia v ý s t u p u zo Sobelovho ope rá to ra a Cannyho detektora. Potenciá lne priamky, 

na k torých t á t o úsečka ležala, bolo možné nájsť pomocou obyčajnej Houghovej trans

formácie na priamky alebo odvodiť z parametrov predpokladanej kružnice. 

Pozdĺž týchto priamok boli skúšané kombinácie zač ia točného bodu a koncového 

bodu a bola p o č í t a n á ich hodnotiaca funkcia. Funkcia bola súč tom veličiny a každom 

v bode úseku: 
ľd 

a(r,6)= v(r,x + 9)-(l-\x-d\-2)dx, (4.4) 
J—d 

kde r a 6 boli súradnice bodu, v bola hodnota t ransformovaného obrázka v tomto 

bode a d bol vhodne určený parameter. T á t o veličina bola súč tom hodnô t v bodoch 
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Obr. 4.19: P r ípad , keď bola podložka príliš neos t rá na nájdenie roviny podložky (pre 

lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

Obr. 4.20: P r ípad , keď sa oblúk kružnice nekončí na hrane podložky (pre lepšiu 

viditeľnosť sú farby invertované) 

na krátkej kolmici na priamku vedenej cez tento bod násobeným koeficientom, k torý 

klesal so vzdialenosťou l ineárne tak, že od určitej vzdialenosti bol záporný. 

T á t o veličina hodnotila body na priamke podľa toho, ako sú na nej v tomto 

bode sús t redené body s vysokou hodnotou. Body, pri k torých bola vysoká hodnota 

na priamke a nízka ďalej od priamky mali pozi t ívne hodnotenie. Body, pri k torých 

bola nízka hodnota na priamke a vysoká niekde v blízkosti priamky mali nega t ívne 

hodnotenie. 

Ukážka hodnota priamky v závislosti od zač ia tku a konca priamky je na obrázku 

4.22. 

Tento spôsob umožňoval nájsť oblasti pozdĺž úsečiek, k toré mali veľké hodnoty 

v blízkosti úsečiek a nízke hodnoty ďalej od úsečiek, pr ičom bolo možné preklenúť 

nevyhovujúce oblasti, ak za n imi úsečka pokračovala. Výsledky, kde bola úsečka 

výrazne asymetr ická (teda kvapka by vľavo končila v úp lne inej výške ako vpravo), 

boli znevýhodnené . Úspešnosť tohoto postupu s použ i t ím viacškálovej Houghovej 

t ransformácie bola pribl ižne 66%. 

V praxi sa to t iž h r ú b k y úsečky rôznili a stávalo sa, že úsečka vôbec nebola ná j -
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Obr. 4.21: Po lá rna t ransformácia výsledku detekcie h r á n 

^ r I 
Obr. 4.22: Kval i ta úsečky v závislosti od polohy zač ia tku a konca 

dená. Okrem toho sa stávalo, že úsečka bola krivá, pretože kvapka bola mala mierne 

eliptický tvar (obrázok 4.24). Preto boli pre sklon lineárnej závislosti parametra 

od vzdialenosti od priamky skúšané rôzne hodnoty a ako výsledok bol použi tý ten 

s naj lepším výsledkom. P r o b l é m o m tejto m e t ó d y však bol nezanedbateľný vplyv 

na čas v ý p o č t u napriek cachovaniu medzivýsledkov a hlavne tendencia považovať za 

úsečku aj rôzne iné š t ruktúry , napr ík lad odraz kvapky od povrchu s u b s t r á t u (obrázok 

4.25). Úspešnosť tohoto postupu s použ i t ím viacškálovej Houghovej t ransformácie 

bola 66%, rovnako ako bez tejto úpravy. 
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Obr. 4.23: Nájdenie koncov kružnice pomocou polárnej t ransformácie 

Obr. 4.24: P rob lémy spôsobené mierne el ipt ickým tvarom kvapky 

Obr. 4.25: P rob lémy spôsobené odrazom kvapky od subs t r á tu 
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4.5.5 Hľadanie elíps 

Tento postup mal riešiť problém, keď tvar kvapky nebol dokonale kruhový. Pr i spô

sobenie algoritmu hľadania koncov oblúka na tento problém však spôsobovalo, že 

okraj podložky ovplyvnil hľadanie konca oblúka a zhoršil presnosť. 

V tomto p r í s tupe bola po odhade polohy kružnice z ískanom z Houghovej trans

formácie zmenšeného obrázka pomocou fitovania hľadaná elipsa namiesto kružnice. . 

Ako poč ia točný odhad oboch poloosí bol použi tý polomer odhadu kružnice. Predpo

kladala sa elipsa s uhlom náklonu 0°, pre tože sily deformujúce tvar kružnice pôsobili 

symetricky. B o l i teda hľadané štyri parametre namiesto troch. Pre výpočet bodov 

elipsy boli použi té vzorce: 

y = b f ~ ^ > (4-5) 

ab cos 9 absm9 
x — i 5=

 a

 V — i (4-6) 
v b2 cos 2 9 + a2 sin 9 v b2 cos 2 9 + a2 sin 9 

kde x a, y boli súradnice bodu a. a a. b bol i dĺžky poloosí (a v smere x, b v smere 

y). Vzorce 4.6 slúžili na určenie súradníc bodov z parametra 9. 

Tento postup bol pomerne úspešný. B o l veľmi úspešný pri hľadaní malých kon

t a k t n ý c h uhlov (obrázok 4.26), pravdepodobne kvôli tomu, že elipsa s vysokou excen

tricitou nemala stred príliš ďaleko od súradníc objektu na fotografii a odchýlka vr

chnej čast i jej ob lúka od oblúka kružnice nebola príliš veľká. 

Obr. 4.26: Úspech pri nájdení malého kon tak tného uhlu pomocou hľadania elíps (pre 

lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

Napriek tomu bol tento postup menej úspešný ako hľadanie kružníc . Kvôli vyš

šiemu p o č t u s tupňov voľnosti mal výpočet väčšiu pravdepodobnosť na uviaznutie v 

lokálnom minime (obrázok 4.27). Okrem toho sa často stávalo, že ná jdená elipsa čias

točne obsahovala rôzne odrazy a povrch s u b s t r á t u namiesto celého oblúku kvapky 

(obrázok 4.28). El ipsa tiež v mnohých pr ípadoch obsahovala aj spodnú hranu kvapky 
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Obr. 4.27: P r ípad , kde vyšší poče t volných parametrov elipsy spôsobil, že fitovanie 

skončilo v lokálnom minime a hľadanie kružnice uspelo (pre lepšiu viditeľnosť sú 

farby invertované) 

Obr. 4.28: Zablúdenie hľadaná elíps fitovaním v nesúvisiacich š t ruk tú rach (pre lepšiu 

viditeľnosť sú farby invertované) 

alebo jej odraz od subs t r á tu , čo znižovalo presnosť ná jdenia hornej časti ob lúka (ob

rázok 4.29). 

4.5.6 Hľadanie kružníc aj elíps 

Kvôli pomerne vysokej úspešnost i pr i použi t í fitovania elíps sa zdalo, že kombinácia 

hľadania kružníc a hľadania elíps by mohla mať väčšiu pravdepodobnosť na úspech 

ako tieto m e t ó d y samostatne. 

Preto bol vyskúšaný postup, kde bola každý poč ia točný odhad fitovaná aj elipsa 

aj kružnica. Následne boli ná jdené okraje, vypoč í t ané hodnotenie výsledku a bolo 

vybrané to riešenie, kde bolo hodnotiace k r i t é r ium najvyššie. Vo väčšine pr ípadov 

bol výsledok oboch výpoč tov rovnaký (4.30). 

Vyskytol sa však problém s hodnotiacim kr i tér iom. Nepodarilo sa nájsť také, 

k toré by našlo najlepšie z riešení s dos t a točnou spoľahlivosťou na to, aby počet 

vybraných nesprávne nájdených elíps (obrázok 4.31) prevyšoval počet vybraných 
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Obr. 4.29: Nechcené hľadanie elíps aj s odrazom kvapky od subs t r á tu (pre lepšiu 

viditeľnosť sú farby invertované) 

Obr. 4.30: Veľmi častý pr ípad , kde hľadanie elipsy viedlo na rovnaký výsledok ako 

hľadanie kružnice (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

správne nájdených elíps k nesprávne ná jdeným kružnic iam (obrázok 4.32). Kvôli 

tomu bola úspešnosť algoritmu približne o 3% nižšia ako bez hľadania elíps. 

P re tože pri hľadaní elipsy bol tvar elipsy často skreslený podložkou, elipsa bola 

často širšia ako oblúk kvapky a ná jdený kon tak tný uhol bol nižší. Tento problém 

znemožňoval použi t ie elipsy iba v pr ípadoch , kde bol uhol malý. 

4.6 Automatické testovanie a dolaďovanie paramet

rov 

Testovať úspešnosť v ý p o č t u manuá lnou kontrolou výsledkov bolo neprakt ické, preto 

bol nap ísaný algoritmus, k to rý prečí ta l súbor , v ktorom boli názvy fotografií a ich 

manuá lne určené kon tak tné uhly pre overenie správnost i , vypočí ta l kon tak tné uhly 
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Obr. 4.31: Nežiadané preferovanie lepšie vyhovujúcej ale neúplnej elipsy, keď bola 

kružnica ná jdená správne (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

Obr. 4.32: P r ípad , kde hľadanie elipsy viedlo na lepší výsledok ako hľadanie kružnice 

(pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

z týchto fotografií a vypočí ta l úspešnosť postupu. Tieto fotografie bol i vybrané tak, 

aby sa medzi sebou líšili a pochádzal i z veľkého množs tva experimentov. 

T ý m sa umožni lo aj riešiť problémy p o d o b n é nasledujúcemu: P r i nízkom dolnom 

prahu Cannyho detektora sú pr ipojené aj menej výrazné hrany, čo zlepší úspešnosť 

nájdenia málo výrazných okrajov kvapiek, avšak zvýši množs tvo nesprávne vyznače

ných ú tvarov nesúvisiacich s experimentom. Vysoká hodnota naopak zníži množs tvo 

vyznačených paraz i tných útvarov, avšak zhorší úspešnoť ná jdenia málo výrazných 

okrajov. Bolo treba nájsť kompromis, kde je úspešnosť najlepšia. Vďaka možnost i 

merať úspešnosť automaticky bolo možné vytvoriť algoritmus, k to rý dolaďoval para

metre v ý p o č t u (napr íklad prahy Cannyho detektora) tak, aby bola maximal izovaná 

úspešnosť. Toto umožni lo zvýšiť úspešnosť v ý p o č t u o niekoľko percent. 

Pre tože niektoré časti algoritmu používali náhodnosť (vypĺňanie oblas t í popísané 

v kapitole 4.2.5 a záložné riešenie popísané v kapitole 4.3.1), úspešnosť pre tie isté 

parametre na vzorke 161 fotografií mala rozptyl približne 2%. To bráni lo preučeniu 

parametrov na š u m v jednej skupine výsledkov, avšak často viedlo k dojmu, že ne

j aký parameter zlepšuje úspešnosť, aj keď bola za t ý m náhoda . Preto bolo po t r ebné 
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Ukážka nápadne j závislosti úspešnost i na parametri 
90 i 1 1 1 1 1 1 1 1 

7 ° 0 . 2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 

Šírka gaussovho filtra [pixel] 

Obr. 4.33: Ukážka závislosti úspešnost i na parametri, kde existuje n á p a d n á opti

m á l n a hodnota 

zostrojiť dlhšiu kr ivku závislosti na danom parametri. 

Úspešnosť celého algoritmu výrazne závisela na nas tavení n iektorých paramet

rov. P r ík l adom takého to parametra bola šírka Gaussovho filtra (obrázok 4.33). Na 

mnohých parametroch bola úspešnosť menej závislá, stačilo, aby boli v nejakom šir

šom intervale. T a k ý m t o parametrom bol napr ík lad dolný prah Cannyho detektora 

(obrázok 4.34). N a konkré tnych hodno tách mnohých parametrov úspešnosť závisela 

veľmi málo a v meranej závislosti bol iba šum (obrázok 4.35). Väčšina parametrov 

mala na úspešosť ma lý vplyv, poč ia točnú hodnotu určenú ručne nebolo treba ďalej 

dolaďovať. To nasvedčovalo tomu, že nedochádzalo k špecializácii parametrov na 

skúšanú vzorku. Jednot l ivé parametre sú vypísané v tabuľke 4.2. 

4.7 Zhrnutie 

Bežne používané m e t ó d y s ľahko dostupnou implementác iou dokázali nájsť na ob

rázkoch z testovacej sady kvapku iba výnimočne . Kvôli tomuto boli vyskúšané rôzne 

algoritmy a z nich boli vybrané dva. Jeden z nich mal najvyššiu úspešnosť. Druhý 

dokázal vyriešiť nezanedbateľnú časť úloh, k toré p rvý algoritmus vyriešiť nedoká

zal. Parametre algoritmov boli automaticky doladené tak, aby sa maximalizovala 

úspešnosť na testovacej sade. 
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Ukážka od šumu odlíšitelňej závislosti úspešnost i na parametri 
90 

85 

CC 
g 80 

>cc o 
CC 

7 ( 0.9 0.92 0.94 0.96 0.98 1 
Percentil dolného prahu sekundárneho Cannyho detektora 

Obr. 4.34: Ukážka závislosti úspešnost i na parametri, kde je op t imá lna hodnota 

viditeľne v nejakom intervale 

Ukážka od šumu neodlíšiteľnej závislosti úspešnost i na parametri 
90 

x C 
>cc o 
CO 

85 

80 

75 

70 
úspešnosť [% 

1 1.02 1.04 1.06 1.08 
Poč ia točná šírka hľadania maxima pri iterácii hľadania konca oblúka 

Obr. 4.35: Ukážka závislosti úspešnost i na parametri, keď m á konkré tna hodnota 

parametra min imálny vplyv na úspešnosť 
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parameter popis citlivosť 
hlavný aloritmus 

diflupper 
dif2upper 
difllower 
dif21ower 
blurSize 

shapeTheshold 
searchSpread 

minSearchSpread 
spreadlncrease 
spreadDecrease 

maxBad 
minGood 

unbalancePenalty 

horný prah prvého Cannyho detektora 
horný prah druhého Cannyho detektora 
dolný prah prvého Cannyho detektora 

dolný prah druhého Cannyho detektora 
šírka Gaussovho filtra 

prah spojenia bodov pred vypĺňaním útvarov 
šírka oblasti hľadania maxima pri hľadaní konca 

minimálna šírka oblasti hľadania maxima 
rozširovanie oblasti pri veľkom rozptyle 

zužovanie oblasti pri malom rozptyle 
minimálne skóre pre prítomnosť oblúka 

maximálne skóre pre začatie novej časti oblúka 
penalizácia za nerovnakú výšku konca oblúka na koncoch 

stačil dosť vysoký 
stačil dosť vysoký 
mierna závislosť 
mierna závislosť 

silná závislosť 
stredná závislosť 
mierna závislosť 
stačila dosť malá 
mierna závislosť 
mierna závislosť 
stredná závislosť 
stredná závislosť 
stredná závislosť 

záložný aloritmus 
fallbacklntersWidthMax 
fallbacklntersHeightMax 
fallbacklntersRadiusMax 

fallbackAngleEnd 
fallbackAngleMin 

fallbackAngles 

rozdelenie rozsahu možných stredov podľa šírky 
rozdelenie rozsahu možných stredov podľa výšky 

rozdelenie rozsahu možných stredov podľa polomera 
povolená odchýlka pre uznanie dotyčnice 

dĺžka koncovej časti oblúka 
počet uhlov, na ktoré bol oblúk rozdelený 

stačil dosť vysoký 
stačil dosť vysoký 
stačil dosť vysoký 
mierna závislosť 
mierna závislosť 

stačil dosť vysoký 

Tab. 4.2: Zoznam dolaďovaných parametrov 
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5 Automatické zhodnotenie kvality výsledku 

Pre rozsiahlejšie testovanie programu bolo nu tné , aby program dokázal s ám posúdiť, 

či kon tak tný uhol určil správne. T á t o funkcionalita bola už i točná aj pre použi t ie náh

radného algoritmu v p r ípade zlyhania. Tiež by to umožni lo používateľovi nastaviť, 

aby sa nesprávne výsledky ani nezobrazovali. 

P r i výbere výsledku z viacerých možných stačilo j ednoduché k r i t é r ium založené 

na súvislosti a súmernos t i ná jdeného oblúka, pre tože zvyčajne bolo jedno riešenie 

správne a ostatne obsahovali závažné nedostatky. 

5.1 Kritériá na overenie správnosti výsledku 

Niektoré nesprávne výsledky bolo možné idenitifikovať pomerne jednoducho. Pr íkla

dom takého to výsledku sú pr ípady, keď n iektorý z bodov leží mimo obrázku alebo 

sú nejaké dva body príliš blízko seba (obrázok 5.1). 

Bolo však príliš veľa pr ípadov, kde bola kvapka ná jdená , ale koniec nebol ná j 

dený správne alebo bol namiesto kvapky nájdený ú tva r podobný kvapke. V t akých 

pr ípadoch exak tné k r i t é r ium neexistovalo a bolo n u t n é skúšať rôzne kr i tér iá a o 

výsledku hlasovať (obrázky 5.2 a 5.3). 

Každé k r i t é r ium vypočí ta lo nejakú numerickú hodnotu, ktorej prah bol nasta

vený tak, aby bola čo najvyššia úspešnosť určenia správnost i výsledku pomocou 

tohoto kr i tér ia samotného . 

Kr i té r iá mali rôznu úspešnosť (konkrétne úspešnost i sú v tabuľke 5.1). Uvedené 

sú od najúspešnejšieho k najmenej úspešnému. 

5.1.1 Kritérium príslušnosti 

Ukázalo sa, že k r i t é r ium príslušnost i bolo najlepšie k r i t é r ium určenia správnost i 

nájdenia kružnice. Kr i t é r ium bolo založené na t ransformáci i z kapitoly 4.5.4. 

Bo l poč í t aný počet bodov, kde bol v bodoch v blízkosti kružnice vyšší gradient 

ako v bodoch ďalej od nej (do istej vzdialenosti). Potom bol vypoč í t aný pomer p o č t u 

t akých to bodov v časti patriacej oblúku kvapky k p o č t u bodov v časti nepatriacej 

oblúku kvapky. Obidve časti boli normalizované dĺžkou týchto oblúkov. 

Toto k r i t é r ium hodnotilo sústredenosť zmeny jasu na obvode kružnice v časti 

označenej za oblúk a porovnávalo ho so sústredenosťou zmeny jasu v časti , kde sa 

kružnica nachádzať nemala. Výsledú hodnotu znižovala aj pr í tomnosť kružnice v 

oblasti, kde sa podľa riešenia nenachádza , aj málo výrazné súst redenie zmeny jasu 

v časti , kde sa kružnica podľa riešenia nachádza . 
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Obr. 5.1: Ľahko odhal i teľná chyba (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

Obr. 5.2: Ťažko odhal i teľná chyba 1 (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

Obr. 5.3: Ťažko odhal i teľná chyba 2 (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 
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A k bol pomer aspoň 10 (hodnota ná jdená empiricky), tak riešenie bolo označené 

za správne. 

Bo l použi tý aj variant, v ktorom sa nenormalizovalo dĺžkou oblúkov, pre tože 

sa t aké to body nemôžu nachádzať v čast iach kružnice, k toré ležia mimo obrázka. 

V tomto pr ípade mal byť pomer aspoň 5. Úspešnosť tejto variácie bola podstatne 

nižšia. 

5.1.2 Kritérium približného odhadu kontaktného uhla 

Toto kr i t é r ium bolo založené na hľadaní okrajov v obraze transformovanom do po

lárnych súradníc , čo bol jeden z menej úspešných algoritmov hľadania koncov oblúku 

kvapky (kapitola 4.5.4). P r i tomto kr i tér iu bol o d h a d n u t ý kon tak tný uhol tak, že 

podobne ako v kapitole 4.5.4 bol ná jdený t a k ý interval bodov na kružnici , aby bol 

maximal izovaný rozdiel súčtu hodnô t zmeny jasu v blízkosti týchto bodov a súč tu 

vzdialenejších bodov. A k bol takto ná jdený kon tak tný uhol dos ta točne blízky na

meranému, tak bolo riešenie označené za správne. 

5.1.3 Kritérium šumu 

Toto kr i t é r ium bolo založené na myšlienke, že v časti , kde je p r í t omný oblúk, sa body 

s najvyššou hodnotou rozdielu farieb nachádza jú blízko seba po obvode kružnice a 

v čast iach, kde je oblúk nepr í tomný, sa nachádza jú náhodne . Preto algoritmus pre

chádzal kružnicu po obvode a bol i poč í t ané vzdialenosti m a x í m v blízkosti kružnice 

od stredu a rozdiely medzi dvomi vedľa seba sa ukladali samostatne pre časť na ná j 

denom oblúku a pre časť mimo ná jdený oblúk. Ich súčty boli normalizované dĺžkami 

čast í oblúkov. A k bol pomer rozdielov mimo kružnice a rozdielov na kružnici väčší 

ako 5, tak bolo riešenie označené za správne. 

5.1.4 Kritérium sústredenia 

Podobne ako v kr i tér iu prís lušnost i a kr i tér iu pribl ižného odhadu kon tak tného uhla 

bol poč í t aný rozdiel hodnô t rozdielu jasu v blízkosti kružnice a ďalej od kružnice, 

do istej vzdialenosti. V tomto kr i tér iu boli sčí tané hodnoty tých to rozdielov v časti 

patriacej oblúku a v časti nepatriacej oblúku. Súčet v časti nepatriacej oblúku bol 

vynásobený konš tan tou . A k bol rozdiel týchto hodnô t pre tieto čast i po normalizácii 

dĺžkou čast í väčší ako is tá min imá lna hodnota, tak bolo riešenie označené za správne. 

Bo l použi tý aj variant, kde bol poč í t aný pomer tých to súčtov namiesto rozdielu. 
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5.1.5 Kritérium súvislosti 

V tejto časti , podobne ako pri kr i tér iu šumu algoritmus prechádzal po obvode kruž

nice a hľadal m a x i m á v jej blízkosti. P rechádza l sa iba po časti , k to rá bola podľa 

výsledku súčasťou oblúka. A k tieto m a x i m á boli dos ta točne blízko kružnice, zvyšo

val skóre, ak bol i ďalej, prudko ho znižoval. A k bolo skóre vyššie ako hranica, tak 

bolo riešenie označené za správne. 

5.1.6 Kritérium znečistenia 

P r i tomto kr i tér iu sa vychádzalo z predpokladu, že okolo kvapky by sa nemali nachá

dzať nijaké p o d s t a t n é útvary. Preto boli sčí tané hodnoty rozdielov jasu v oblastiach 

okolo kvapky do istej vzdialenosti a ak bol tento súčet po normalizáci i nižší ako 

prahová hodnota, riešenie bolo označené za správne. Úspešnosť tohoto kr i tér ia bola 

nízka. 

5.2 Hlasovanie medzi kritériami 

N a zlúčenie výsledkov jednot l ivých kritéri í bolo použi té hlasovanie. A k o váhy hlasov 

jednot l ivých kritéri í nebolo možné použiť ich úspešnosť, pre tože medzi n iektorými 

bola silná korelácia. Namiesto toho boli ná jdené tak, že boli pr i poč í t an í výsledkov 

zo skúšobných dá t vypisované výsledky všetkých kritéri í zhromaždené z niekoľkých 

behov, vložené to tabuľkového procesora s implementovaným v ý p o č t o m výsledku 

hlasovania aj správnost i a konkré tne váhy boli ná jdené ručne . Úspešnost i jednotli

vých sád parametrov sú v tabuľke 5.1. 

Bol i spracovávané iba pr ípady, k toré neboli evidentne nesprávne . Okrem toho boli 

za úspešné považované aj pr ípady, kde riešenie bolo úplne nesprávne, ale výsledok 

bol n á h o d o u blízky správnemu. Preto sku točná úspešnosť bola vyššia ako hodnoty 

uvedené v tabuľke, k toré slúžia iba na porovávanie. 

Sada parametrov A používala iba normalizované kr i t é r ium príslušnost i . Úspeš

nosť bola vysoká, avšak nesprávne rešenia boli vyhodnocované ako správne (true 

negative) oveľa častejšie ako boli správne riešenia vyhodnocované ako nesprávne 

(falše positive), čo znemožňovalo merať š ta t i s t iku úspešnost i a tiež bráni lo použi

t iu záložnej m e t ó d y v p r ípade neúspechu. Sada parametrov B bola o d h a d n u t á pri 

implementáci i kritérií , správne riešenia boli vyhodnocované ako nesprávne podobne 

často ako boli nesprávne riešenia vyhodnocované ako správne. Sada parametrov C 

mala najvyššiu úspešnosť, ale nesprávne riešenia boli vyhodnocované ako správne 

príliš často. Sada parametrov D mala iba mierne nižšiu úspešnosť ako sada C, avšak 

pravdepodobnosti nesprávneho zaradenia medzi správne riešenia a medzi nesprávne 

riešenia bol i podobné . 
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Sady váh 

k r i t é rum samotné kr i t é r ium A B C D 

k r i t é r ium prís lušnost i 87% 1 4 3 3 

kr i t é r ium prís lušnst i nenorm. 86% 0 0 2 0 

k r i t é r ium odhadu kontakt, uhla 79% 0 3 3 3 

kr i t é r ium šumu 77% 0 3 2 2 

k r i t é r ium sús t redenia (rozdiel) 72% 0 1 0 0 

k r i t é r ium sús t redenia (pomer) 75% 0 1 0 0 

k r i t é r ium súvislosti 63% 0 2 2 2 

k r i t é r ium znečistenia 56% 0 1 0 0 

min imálny súčet 1 6 4 4 

úspešnosť 88% 87% 89% 89% 

Tab. 5.1: Úspěšnost i jednot l ivých kritéri í a ich váhy pri hlasovaní 

V 60% pr ípadov bol súčet a spoň 8 pri sade parametrov D , a vtedy sa stávalo iba 

výnimočne , že bol výsledok napriek tomu nesprávny (vždy sa jednalo o p r ípady s ne

j a sným koncom oblúka, kde výsledok nebol príliš vzdialený od správneho, napr ík lad 

na obrázkoch 5.2 a 5.3). 

5.3 Zvolené riešenie 

Ako riešenie bola nakoniec použiá sada parametrov D . 

Pre tože napriek sporným p r í p a d o m vo väčšine pr ípadov bolo možné takmer isto 

riešenie označiť za správne alebo za nesprávne, program mohol s r iešením vrátiť 

štyri hodnotenia - isto nesprávne, pravdepodobne nesprávne, pravdepodobne správne 

a správne. Rozsahy pre jednot l ivé hodnotenia sú uvedené v tabuľke 5.2. 

súčet hodnotenie 

0 isto nesprávne 

1-3 pravdepodobne nesprávne 

4-7 pravdepodobne spávne 

8+ správne 

Tab. 5.2: Hodnotenie výsledku podľa súč tu hlasov s váhami zo sady D 
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5.4 Využitie v algoritme 

Schopnosť algoritmu zhodnot iť kvali tu svojho riešenia umožňovala vybrať správ

nejšie riešenie spomedzi výsledkov viacerých algoritmov. Kvôli nezanedbateľnému 

množs tvu pr ípadov, kde bol nesprávny výsledok označený za správny, bolo možné 

takto vyberať iba z algoritmov, k toré sa dopĺňali , a preto bol použi tý iba jeden 

záložný algoritmus, m e t ó d a dotyčníc. 

Stávalo sa však, že nesprávne riešenie malo lepšie hodnotenie ako správne. Preto 

bol otes tovaný aj variant, pr i ktorom výsledok záložného, menej úspešného postupu, 

mohol nahradiť výsledok hlavného, úspešnejšieho, iba ak mal výsledok menej spo

ľahlivého postupu výrazne lepšie hodnotenie ako výsledok spoľahlivejšieho postupu, 

t . j . buď mal menej spoľahlivý postup riešenie ohodno tené ako správne a spoľahlivejší 

postup riešenie ohodno tené ako pravdepodobne nesprávne alebo mal spoľahlivejší po

stup riešenie ohodno tené ako isto nesprávne a menej spoľahlivý mal lepšie hodnote

nie. Avšak tento p r í s tup mal horšiu úspešnosť ako variant, kde bol použi tý výsledok 

záložného postupu ak mal lepšie hodnotenie ako výsledok h lavného postupu. 

Tento postup tiež spôsobil, že sa stávalo častejšie, že algoritmus označil nesprávne 

riešenie za správne ( tabuľka 5.3). Algoritmus m á 81% pravdepodobnosť správne určiť 

kon tak tný uhol, 6% riešení označuje za nesprávne , aj keď sú správne a 7% riešení 

označuje za správne, aj keď sú nesprávne ( takže 9% z označených za správne sú 

nesprávne a 33% z označených za nesprávne sú správne) . 

vyriešené ohodnotených ako úspešné ohodnotených ako neúspešné 

úspešne 

neúspešne 

75% 

7% 

6% 

12% 

Tab. 5.3: Hodnotenie výsledkov pr i ú spešnom spracovaní a pri neúspešnom spraco

vaní, v percen tách z celku 

5.5 Zhrnutie 

A b y progam dokázal určiť, či sa podarilo nájsť kvapku a kon tak tný uhol, bol vy

tvorený algoritmus na au toma t i ckú kontrolu výsledkov. Algoritmus testoval výsle

dok pomocou rôznych kritéri í a o správnost i potom rozhodol pomocou hlasovania. 

Pre tože algoritmus nebol úplne spoľahlivý, výsledky mohli byť okrem správne a ne

správne aj pravdepodobne správne a pravdepodobne nesprávne. Toto k r i t é r ium bolo 

využi té aj pri výbere výsledku z dvoch algoritmov. 
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6 Automatizovaný test na veľkej vzorke sní

mok 

V rámci tejto čast i bola vy tvorená sada 11221 fotografií z rôznych experimentov 

konaných rôznymi ľuďmi z rôznych t ímov. Fotografie neboli nijak t r iedené, aby zod

povedali reá lnemu rozdeleniu fotografií vykonávaných na zariadení . Vzorové rieše

nia neboli zadané a úspešnosť sa posudzovala iba podľa hodnotiacich kritérií . Na 

tejto zbierke bola v 81% pr ípadoch h lásená úspešnosť správne alebo pravdepodobne 

správne. A k p redpok ladáme , že 9% riešení označených za správne alebo pravdepo

dobne správne sú nesprávne a 33% riešení označených za isto nesprávne alebo prav

depodobne nesprávne sú správne (úspešnosť au tomat ického hodnotenia na testovacej 

sade), tak reá lna úspešnosť vychádza 80%. 

Cas spracovania jednej fotografie bol priemerne 512 ms na š tvor jadrvom proce

sore Intel s mikroarch i t ek tú rou K a b y Lake s funkciou hyper-threading a frekvenciou 

3.7 G H z (fotografie č í tané z SSD) a 1025 ms na dvojjadrovom procesore Intel s 

mikroarch i tek túrou K a b y Lake s funkciou hyper-threading a frekvenciou 2.5 G H z 

(fotografie č í tané z H D D ) . Algoritmus používal menej ako 100 M i B p a m ä t e R A M , 

takže kapacita R A M nemala vplyv na čas výpoč tu . 

Hlásená úspešnosť algoritmu závisela značne od experimentu, z k toreého po

chádzala fotografia. P r i fotografiách z niektorých experimentov bola 100% (ako na

príklad obrázok 6.1a). N a výsledkoch niektorých experimentov program pravidelne 

zlyhával. Zvyčajne za t ý m bol jedna z troch príčin: 

• K o n t a k t n ý uhol je ex t r émne nízky, typicky pod 10° (obrázok 6.1b). V t akých to 

pr ípadoch je obt iažne kon t ak tný uhol určiť aj ručne, pretože tvar kvapky sa vý

razne odchyľuje od oblúka kružnice kvôli väčšiemu vplyvu t iaže a povrchových 

nerovnost í . 

• Koniec oblúka kvapky je nejasný a je ho p rob lém dos ta točne presne určiť aj 

manuá lne (obrázok 6.1c). J e d n á sa o chybu exper imen tá to ra , keď podložka nie 

je vodorovná. 

• Tvar kvapky nie je k ruhový kvôli drsnosti ma te r i á lu (obrázok 6.1d) alebo zlej 

manipuláci i . V t akých to p r ípadoch je možné určiť kon tak tný uhol manuá lne , 

avšak nie j e d n o d u c h ý m označením bodov konca oblúka a ďalšieho bodu. 

P r a v d e p o d o b n ý m dôvodom rozdielu medzi najčastejšími p rob lémami na testo

vacej sade obrázkov a najčastejšími p rob lémami na reálnej sade obrázkov je, že 

testovacia sada bola vy tvorená tak, aby bola čo najväčšia rozmanitosť fotografií a 

reá lna sada vystihuje pravdepodobnosti výsky tu jednot l ivých typov fotografií. 

Pr íč inou dlhšieho času vykonávania algoritmu mohla byť odlišnosť vo fotografiách 

alebo čí tanie fotografií z disku (v p r ípade testovacej sady boli vše tky nač í t ané v 
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(a) Fotografia z experimentu zo skupiny s (b) Fotografia z experimentu zo skupiny s 
takmer 100% úspešnosťou takmer 100% neúspešnosťou kvôli extrémne 

nízkemu kontaktnému uhlu 

(c) Fotografia z experimentu zo skupiny s (d) Fotografia z experimentu zo skupiny 
nízkou úspešnosťou kvôli nejasnému koncu s nízkou úspešnosťou kvôli anomálnemu 
oblúka tvaru kvapky 

Obr. 6.1: Ukážky fotografií z testovania na veľkej vzorke (pre lepšiu viditeľnosť sú 

kvapky orezané) 

R A M ) . P r i spracovávaní fotografií z pamäťového zariadenia pr ipojeného cez U S B 

port bol tento rozdiel väčší. 
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7 Konečné zhodnotenie algoritmu 

N a testovacej sade 161 snímok mal algoritmus 81% úspešnosť. S t r edná odchýlka 

od ručne určených výsledkov bola 1.8°. S t r edná kvadra t ická odchýlka od manuá lne 

určených hodnô t bola 3.5°. S t r edná kvadra t ická odchýlka merania s tou istou kva

palinou na tom istom subs t r á t e s r učným určovaním kon tak tného uhla je približne 

4° (pri malých kon tak tných uhloch je menšia) . 

P r i emerný čas spracovania fotografie bol 434 ms na š tvor jadrovom procesore Intel 

s a rch i tek túrou K a b y Lake s funkciou hyper-threading a frekvenciou 3.7 G H z . Na 

dvoj jadrovom procesore Intel s a rch i tek túrou K a b y Lake s funkciou hyper-threading 

a frekvenciou 2.5 G H z bol pr iemerný čas spracovania fotografie 750 ms. Algoritmus 

používal menej ako 100 M i B p a m ä t e R A M , takže kapacita R A M nemala vplyv na 

čas výpoč tu . 

Malé kon tak tné uhly nespôsobovali p roblémy vo výpoč te , pretože v tých to prí

padoch bol oblúk čiastočne p rekry tý výsledkom Houghovej t ransformácie a výsledok 

bol nás ledne nájdený fitovaním (obrázok 7.1). 

Obr. 7.1: Úspešne vypoč í t aný kon tak tný uhol na fotografii kvapky s m a l ý m kon

t a k t n ý m uhlom a nevidi teľným okrajom podložky (pre lepšiu viditeľnosť sú farby 

invertované) 

Dobre sú zvládané fotografie, kde sa svetelné zdroje alebo subs t rá t odrážal i od 

povrchu kvapky (obrázok 7.2) vďaka filtru ods t raňu júcemu objekty vnú t r i š t ruk tú r . 

Výpočet prebiehal správne aj na fotografiách, na k torých bolo viac kvapiek, pre

tože fotografovaná kvapka bola zvyčajne jed iná os t rá a o s t a tné boli často neúplné, 

pretože sa nachádzal i na okraji fotografie alebo za meranou kvapkou (obrázok 7.3). 

A k aj kvapka na fotografii nemala celkom rovný povrch, zvyčajne bola ná jdená 

správne, avšak kon tak tný uhol bol určený nepresne. 

Najväčšie problémy pri výpoč te bol i spôsobené neos t rými fotografiami kvapiek, 

pri k torých neboli hrany vyznačené Cannyho detektorom (obrázok 7.5). Takmer po

lovica zlyhaní bola spôsobená práve neos t rými fotografiami. Úspešnosť na neos t rých 
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Obr. 7.2: Úspešne vypoč í taný kon tak tný uhol na fotografii kvapky s množs tvom 

odrazov okolitých svetiel (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

Obr. 7.3: Úspešne vypoč í t aný kon tak tný uhol na fotografii s viacerými kvapkami 

(pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

fotografiách bola približne polovičná, v mnohých pr ípadoch riešenie našiel záložný 

algoritmus, pretože nepoužíval Cannyho detektor (obrázok 7.6). 

Pr ibl ižne 20% zlyhaní bolo spôsobených os t rým okrajom podložky nachádza

júc im sa nad okrajom kvapky, čo spôsobilo, že filter ods t raňujúci objekty vnút r i 

š t r u k t ú r na kvapke nekorektne zmazal pokračovanie ob lúka kvapky. Toto bolo dô

sledkom kompromisu, vynechanie tohoto filtra by spôsobilo chybnú in terpre tác iu 

rôznych š t r u k t ú r na podložke alebo odrazu kvapky ako pokračovanie oblúka. Vo väč

šine pr ípadov tento okraj nebol dos ta točne os t rý na to, aby bol zachytený Cannyho 

detektorom. Povrch podložky by teoreticky mal byť os t rý iba v rovnakej vzdialenosti 

od kamery ako kvapka. 

Pr ibl ižne 15% zlyhaní bolo spôsobených odrazom kvapky od subs t r á tu . Tento 

problém nas tával iba ak bol kon tak tný uhol blízky 90° a povrch s u b s t r á t u bol ne

dos ta točne ostrý. 

Zvyšné zlyhania boli spôsobené kombináciou rôznych faktorov, k toré sami o sebe 

zlyhávanie nespôsobovali . 

Úspešnosť pri n iektorých fotografiách závisela na náhode , pre tože závady boli na 
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Obr. 7.4: Úspešne ale nepresne vypoč í t aný kon tak tný uhol na fotografii s kvapkou 

nie celkom kruhového tvaru (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

Obr. 7.6: Neos t rá fotografia, ktorej kon tak tný uhol bol vypoč í t aný vďaka záložnému 

algoritmu (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 
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Obr. 7.7: Neúspešné spracovanie fotografie kvapky, pri na ktorej sa našla hrana nad 

koncom oblúka (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

Obr. 7.8: Neúspešné spracovanie fotografie kvapky, k to rá sa odráža la od s u b s t r á t u 

(pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

hranici zlyhania (7.9). 

Testovanie na rozsiahlej reálnej sade fotografií malo rovnakú úspešnosť, zlyha

nia však nastával i zväčša z iných príčin. T ý m i t o pr íč inami bolo hlavne nesplnenie 

predpokladov teórie, čo spôsobilo, že kvapka nemala kruhový tvar a chyby expe

r imen tá to ra . Takéto p r ípady spôsobili pribl ižne 70% zlyhaní . V testovacej sade sa 

t aké to fotografie nenachádzal i , pretože bol p rob lém určiť kon tak tný uhol manuá lne . 

Program možno ďalej zlepšovať vo viacerých oblastiach. Fotografie kvapiek s 

ex t rémne n ízkym k o n t a k t n ý m uhlom sa vôbec nenachádzal i v testovacej sade a preto 

program nebol tvorený tak, aby t aké to p r ípady riešil, kvôli čomu často zlyhával na 

reálnej sade fotografií. Fitovanie kružníc aj elíps by mohlo t aké to p r ípady riešiť. 

Hodnotenie úspechu algoritmu z hodnô t kri téri í je zaťažené resubs t i tučnou chybou 

a mohlo by byť lepšie, ak by bolo využi té strojové učenie. Nájdenie ďalších kri téri í pre 

odhad správnost i výsledku by mohlo umožniť výber z výsledkov väčšieho množs tva 

algoritmov, p r ípadne toho istého algoritmu s výrazne inými parametrami. Väčšinu 

času v ý p o č t u zaberá fitovanie, opt imal izáciou tejto čast i by bolo možné algoritmus 

výrazne zrýchliť. 
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Obr. 7.9: Pr ík lad fotografie kvapky, ktorej kon tak tný uhol sa p o d a r í vypočí tať iba s 

istou pravdepodobnosťou (pre lepšiu viditeľnosť sú farby invertované) 

66 



8 Záver 

Dôležitou vlastnosťou mnohých látok je ich povrchové napä t i e . Povrchové napä t i e je 

zvyčajne určované m e r a n í m kon tak tných uhlov kvapiek kvapal ín s dobre známymi 

vlas tnosťami na ich povrchoch. K o n t a k t n ý uhol sa určuje z fotografie kvapky, bud 

manuá lne alebo v p r ípade dobrých svetelných podmienok automatizovane. Dosia

hnutie vhodných svetelných podmienok však značne zvyšuje výrobnú cenu zariade

nia. Predmetom tejto diplomovej práce bolo š t ú d i u m m e t ó d použiteľných na auto

matické nájdenie kvapky na fotografii za menej vyhovujúcich svetelných podmienok 

a náv rh a test m e t ó d y pre výpočet kon tak tného uhla. 

P rvá časť práce sa venuje problematike merania povrchového n a p ä t i a a významu 

kon tak tného uhla pri jeho meran í . Okrem toho popisuje zariadenie na meranie kon

t a k t n é h o uhla SeeSystem od firmy Advex Instruments, pre k toré bol softvér vytvo

rený. SeeSystem kvôli minimalizácii ceny n e m á nijaké prostriedky na kontrolu sve

telných podmienok, preto je au tomat izované hľadanie kon tak tných uhlov náročné . 

V druhej časti p ráce sú vysvetlené rôzne m e t ó d y uži točné pri určení kontakt

ného uhla kvapky na fotografii, ako je Cannyho detektor, Houghova t ransformácia , 

m e t ó d a najmenších štvorcov alebo zhluková analýza. 

Tretia časť popisuje tvorbu sady 161 rozmani tých referenčných fotografií kon

t a k t n ý c h uhlov s manuá lne určenými výsledkami na overenie, či výpočet došiel k 

sp rávnemu výsledku. V sade bola viac ako polovica fotografií s rôznymi vadami, 

k toré komplikovali určenie kon tak tného uhla, ako neostrosť fotografií, odrazy svetel

ných zdrojov od kvapiek, neostré kvapky v pozadí a podobne. 

Š t v r t á časť sa venuje návrhu a implementáci i s amotného algoritmu na výpočet 

kon tak tných uhlov. N a zač ia tku bol vyskúšaný bežný algoritmus na hľadanie kružníc 

alebo elíps implementovaný vo voľne dos tupných knižniciach O p e n C V a bolo zistené, 

že na testovacej sade fotografií algoritmus uspel iba výnimočne. Kvôli tomu bolo 

nu tné vytvoriť v las tné algoritmy. 

Fotografia je spoč ia tku filtrovaná pomocou Cannyho detektora a rôznych ďalších 

filtrov pre čistenie v n ú t r a kvapiek, vypĺňanie súvislých oblas t í a smerové rozdiely 

jasu. 

Hlavný algoritmus na fotografiu najprv aplikuje Cannyho detektor. Po ň o m od

s t rán i odrazy na kvapke pomocou upraveného algoritmu na hľadanie ciest. N a výsle

dok aplikuje algoritmus na vypĺňanie du tých objektov. Následne fotografiu výrazne 

zmenší a na t a k ú t o zmenšenú fotografiu použije Hougovu t ransformáciu s prehľa

dávaním celého priestoru a nájde potenciá lne polohy kružníc . Potom hľadá m a x i m á 

Houghovej t ransformácie v okolí tých to polôh a získa upresnené odhady polôh kruž

níc. V pr ípade , že je týchto odhadov príliš veľa, zníži ich počet pomocou zhlukovej 

analýzy. Potom získa presné polohy kružníc pomocou algoritmu, k to rý maximali-
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zuje súčet hodnô t v pixeloch, cez k toré p rechádza kružnica, pos tupnými úpravami 

polomeru a súradníc stredu. Konce oblúkov nájde pomocou algoritmu založeného 

na sledovaní čiary, čím tiež zistí, k to rá z nájdených kružníc je sku točná kvapka. 

Úspešnosť algoritmu na testovacej sade bola 76%. Tvorba tohoto algoritmu trvala 

približne pol roka. 

K dispozícii je aj záložný algoritmus, k to rý je od h lavného algoritmu veľmi od

lišný. N a fotografii vypoč í t a smerové detekcie h r á n a nájde na nich lokálne max imá . 

P r e d p o k l a d á Sel, Z G Set j edná hlavne o miesta, kde oblúk kvapky pre t ína jú dotyčnice. 

Ďalej je využi tý poznatok, že kolmice na dotyčnice v bodoch dotyku sa pre t ína jú v 

strede kružnice. T ý m sú získané odhady stredu kružnice. Odhady sú spresnené tiež 

pomocou algoritmu maximal izujúceho súčet hodnô t v pixeloch na kružnici zmenami 

súradníc stredu a polomeru. Za koniec oblúka je považovaná časť, kde sa p res t anú 

vyskytovať na oblúku lokálne max imá . Algoritmus m á síce menšiu úspešnosť ako 

hlavný algoritmus, avšak dokáže správne nájsť riešenie v mnohých pr ípadoch, kde 

hlavný algoritmus zlyháva. Tvorba tohoto algoritmu trvala približne t r i mesiace. 

Okrem tých to algoritmov boli vyskúšané rôzne iné algoritmy, k toré však mali niž

šiu úspešnosť na všetkých typoch fotografií, napr ík lad g rad ien tná Houghova trans

formácia, hľadanie roviny podložky pomocou Houghovej t ransformácie , hľadanie úse

čiek po t ransformáci i kružnice do polárnych súradníc alebo hľadanie elíps. Tvorba 

tých to algoritmov trvala pribl ižne štyri mesiace. 

Rôzne numerické parametre použi té v algoritmoch boli doladované automatizo

vanými v ý p o č t a m i závislostí úspešnost i na tých to parametroch. 

P ia ta časť popisuje algoritmus pre hodnotenie správnost i určenia kon tak tného 

uhlu. Algoritmus hodno t í výsledok pomocou niekoľkých kritérií , z k torých sa konečné 

rozhodnutie určí hlasovaním. Tento výsledok umožňuje rozhodnúť, kedy použiť vý

sledok záložného algoritmu namiesto hlavného, čo zvýšilo úspešnosť na testovacej 

sade na 81%. Hodnotenie je okrem toho použi té aj pre au tomat izované testovanie na 

väčších vzorkách a tiež umožňuje používateľovi nastaviť , aby sa úplne zlé výsledky 

ani nezobrazovali. Hodnotenie výsledku nie je vždy správne, 6% riešení označuje za 

nesprávne, aj keď sú správne (falše positive) a 7% riešení označuje za správne, aj 

keď sú nesprávne (true negative). Väčšinu riešení však dokáže s istotou označiť za 

správne alebo nesprávne. 

Šiesta časť hovorí o rozsiahlom teste m e t ó d y na sade 11221 fotografií z rôznych 

experimentov. Tieto fotografie mali pribl ižne také p ravděpodobnos tně rozdelenie ako 

b u d ú mať fotografie spracovávané t ý m t o algoritmom. Správnosť riešení bola určená 

algoritmom z predchádzajúcej kapitoly. Úspešnosť bola 80%. Algoritmus zlyhával 

hlavne pri fotografiách kvapiek, k toré nemali celkom kruhový tvar kvôli porušeniu 

predpokladov teórie a je obt iažne ich spracovať aj manuá lne (preto t aké to p r ípady 

neboli použi té v testovacej sade). P r i fotografiách z t akých to experimentov bola 
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úspešnosť čas to blízka 0%. Naopak, pri fotografiách z niektorých experimentov, kde 

mali fotografie vyhovujúce vlastnosti, bola úspešnosť takmer 100%. 

Siedma časť hodno t í úspešnosť, presnosť a rýchlosť algoritmu a analyzuje, v kto

rých p r ípadoch algoritmus funguje správne a v k torých m á ťažkosti . N a testovacej 

sade mal algoritmus úspešnosť 81% a s t rednú kvadra t ickú odchýlku od vzorových 

riešení 3.5°. Opakované meranie kon tak tného uhla za rovnakých podmienok s ma

nuá lnym určen ím kon tak tného uhla malo s t rednú kvadra t ickú odchýlku 4°. Výpočet 

j edného kon tak tného uhla trval priemerne 450 ms na modernom desktopovom pro

cesore a priemerne 750 ms na modernom úspo rnom laptopovom procesore. 

Algoritmus dokázal s veľkou úspešnosťou spracovať fotografie, na k torých bolo 

viac kvapiek, fotografie kvapiek s ne rovným povrchom, fotografie s odrazmi zdrojov 

svetla na povrchoch kvapiek, fotografie kvapiek s nízkymi kon tak tnými uhlami (po

kiaľ neboli t aké nízke, že vplyv tiažovej sily na tvar kvapky nebol zanedbateľný, čo 

spôsobovalo, že tvar kvapky nebol kruhový) alebo fotografie, na k torých povrch pod 

kvapkou nebolo vidieť. Neostré kvapky dokázal čas to vyriešiť záložný algoritmus, 

ak hlavný zlyhal, pre tože Cannyho detektor nenašiel správne obrys kvapky. Tento 

problém sa však zriedkakedy vyskytoval na reálnej sade fotografií. Ďalšou čas tou 

príčinou zlyhania bolo nesprávne nájdenie konca oblúka, keď sa nesúvisiace objekty 

alebo odrazy kvapky od povrchu ležiace na kružnici mylne považovali za pokračo

vanie kruhu. Program zlyhával aj kvôli kombinác iám faktorov, k toré sami o sebe 

zlyhanie nespôsobovali . 

Program bol tiež skompilovaný do dynamickej knižnice .dll , vďaka čomu je možné 

ho použiť iným programom asynchrónnym volaním s adresami, kam zapísať výsle

dok. Softvér zariadenia SeeSystem bol modifikovaný tak, že využíva t ú t o knižnicu 

na výpočet kon tak tného uhla. T ý m sa ods t raňuje ručné spracovávanie výsledkov, 

k toré zaberá približne polovicu času s t ráveného meran ím. 

Riešenie je možné ďalej zlepšovať. Väčšinu času s t rávenú v ý p o č t o m zaberá algo

ritmus spresňujúci polohu stredu a polomer a akákoľvek opt imal izácia tejto časti by 

sa prejavila na dobe výpoč tu . Nájdenie ďalších kri téri í a aplikácia strojového učenia 

na výsledky týchto kri téri í by mohla zlepšiť schopnosť algoritmu rozhodnúť o správ

nosti riešenia, čo by umožni lo použi t ie n iektorých z neperspekt ívnych postupov ako 

ďalšie záložné riešenia. Testovanie na väčšej vzorke s manuá lne určenými výsledkami 

by umožni lo nájsť presnejšie hodnoty číselných konš tán t použi tých v algoritme. Tieto 

kroky sú však časovo ná ročné a úspešnosť v ý p o č t u by sa pravdepodobne zvýšila iba 

mierne. 
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