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1 UVOD

Prakticky kazdy dopravni prostiedek dnes obsahuje systém cirkulace vzduchu. Nékdy se jedna pouze 0 ventila¢ni
a vyhfevné systémy, ve vétsiné piipada se k nim pfidava i moznost chlazeni. Klimatizace jsou dnes bézné instalovany
i v budovach. Samoziejmosti se staly ve vefejnych prostorach, jako jsou obchody, kina ¢i Gfady. Stale ¢astéji se objevu;ji
i v rodinnych domech.

Efektivita ventilanich a klimatizacnich systémut je znacn€ zavisla nejen na vykonnosti chladicich ¢i vyhievnych
zatizeni, ale i na jejich vhodném nastaveni s ohledem na to, jak se distribuovany vzduch §ifi chlazenym ¢i vytapénym
prostorem. Vhodnym navrhem ventilaéniho systému muzeme nejen zvysit komfort osob V prostoru, ale také snizit
energetické ndroky takové ventilace. Pfi navrhu a nastaveni ventilacniho systému je velmi dulezit¢é mapovat chovani
vzduchu v prostoru. Takové mapovani pak bude slouzit k ovéfeni funk¢nosti ventilaéniho zafizeni a pro uréeni
nékterych jeho vlastnosti. Povédomi 0 chovani vzduchu v prostoru lze ziskat napiiklad vhodnym rozmisténim méticich
zatizeni, ktera budou poskytovat informace 0 teploté, tlaku, hustoté vzduchu, o rychlosti nebo sméru jeho proudéni.

Zcela odlisSnym pfistupem jsou vizualizacni ¢i optické metody, které umoznuji ziskat snimky a videozaznamy
proudéni vzduchu, jez je poté tfeba pocitacové zpracovat. Principem téchto metod je zviditelnit proudnici vzduchu.
V ptipadé optickych metod se vyuziva optickych zatizeni. V ptipadé€ vizualiza¢nich metod jsou data snimana béznymi
fotoaparaty a kamerami, avSak nepruhledny vzduch je misen nebo uplné nahrazen viditelnymi latkami. Oba principy
vedou K ziskani snimkd a zaznamd, na nichz je proud vzduchu patrny. Po ziskani snimkt proudéni vzduchu nastava
ukol tyto snimky vyhodnotit a uréit z nich dilezité vlastnosti proudiciho vzduchu, jako jsou tvar a dosah proudnice,
rychlost proudéni v konkrétnim mist€, hustota proudu, lokalni teplotni mapa, vyskyt turbulenci apod.

Pro tyto ucely lze uzit exaktnich vyhodnocovacich algoritmd, ale také metod umélé inteligence. Tato prace se zabyva
vyhodnocovanim vybranych typt snimkti. Vyhodnocovanymi kritérii jsou zejména tvar proudu a rychlost proudéni
Vv riznych mistech prostoru. Pro urceni téchto vlastnosti jsou vhodné snimky vzniklé vizualizaénimi metodami zavadéni

latek do proudu vzduchu.

1.1 CIiL PRACE

Zéakladnim tkolem prace je vylepsit stavajici metody ¢i vyvinout zcela nové postupy pro zpracovani 2D obrazu,
aplikovatelné pro vyhodnoceni snimkt proudéni vzduchu tak, aby dokazaly spravné stanovit pozadované vlastnosti
tohoto proudéni. Aby byly tyto postupy univerzalni, je velmi vyhodné v rdmci nich vyuzivat metody umél¢ inteligence.
Cilem je, aby zpracovani snimkt bylo méné zavislé na prostfedi, v némz byly tyto snimky pofizeny, jako je tomu
Vv ptipad¢, kdy takové vyhodnocovani provadi ¢lovek.

Dalsim tikolem prace je doplnit stavajici moznosti tak, aby byly pro oba typy vizualizace (¢asticemi i spojitymi
vlakny) ziskdny kvalitativné stejné vysledky. Z metod umélé inteligence je velmi uzite¢né vyuzit umélych neuronovych
siti, které jsou pouzitelné jako Gcinné detektory nebo slouzi pro realizaci rozhodovacich procesi. Umélé neuronoveé sité
jsou inspirovany pravé cinnosti lidského mozku. Jejich pouziti slibuje kvalitativné srovnatelné vyhodnoceni
s vyhodnocenim, jaké vytvoii ¢lovek. Jako optimalizacni algoritmus je vyhodné vyuzivat evolu¢ni metodu genetickych
algoritmtll. Geneticky algoritmus napodobuje evoluci populace, kdy se z pocate¢nich primitivnich jedinc vyvijeji
dokonalejsi s ohledem na zvolené hodnotici kritérium.

Komplexnim ukolem prace je také vyvoj pocitacového softwaru na zpracovani snimka proudéni vzduchu, v némz
budou uvazované metody implementovany a pomoci kterého bude ovéfovana jejich funkénost. Tento software by mél

byt dobfe vyuzitelny mimo jiné vV oborech zabyvajicich se navrhy a konstrukcemi ventila¢nich systémt.



2  VYHODNOCOVANI PROUDENI VZDUCHU

Prace se zabyva analyzou vzduchu, ktery proudi z vytstky ventilaéniho systému do prostoru.

2.1 SLEDOVANE VLASTNOSTI PROUDICIHO VZDUCHU

Pro popsani a ovéteni funkénosti systému ventilace je diileZité uréit vyznamné vlastnosti proudéni vzduchu. Jednou
ze dvou hlavnich sledovanych vlastnosti je tvar proudnice. Z tvaru proudnice lze uréovat charakteristiky vyuastky i
zpusob, jakym se vzduch $iii po interiéru. Druhou kli¢ovou vlastnosti proudiciho vzduchu je rychlost proudéni. Podle
rychlosti proudéni 1ze odvodit, jak proudéni budou vnimat osoby v mistnosti. Pro dobrou tepelnou pohodu je vhodné&jsi,
aby osoby nebyly proudéni vystaveny piimo, ale aby k nim bylo distribuovano velké mnoZstvi vzduchu.

O dal8ich vlastnostech proudiciho vzduchu hovofi naptiklad Cermak (2003). Zmifnuje napiiklad turbulenci
proudéni. Tu lze vyhodnocovat pomoci detailni mapy vektort rychlosti proudéni. Ke zjisténi efektu, jaky ventilace
pfinasi, muze dopomoci i hustota aditiva. Dle ni lze usuzovat, jaké mnozstvi tepla miize proud v konkrétnim misté
ptedat ¢i odebrat. S tvarem proudnice a rychlosti proudéni souvisi také dosah proudu. Lze fici, Ze proudnice dosahuje

do mist, kde proudéni nabyva jisté rychlosti, tedy kde se vzduch jesté nezastavil.

2.2 ZPUSOBY VYHODNOCOVANI PROUDENI VZDUCHU.

Vlastnosti proudu Ize ur¢it napf. pomoci métidel. Jinou moznosti je pouzit optické metody k ziskani snimkd proudéni

vzduchu, které je nutné nasledné pocitacové zpracovat. Prace se vSak bude vénovat metodam vizualiza¢nim.

2.2.1 Vizualiza¢ni metody pro urceni vlastnosti vzduchu

Principem vizualiza¢nich metod je ziskani snimkt proudéni a jejich nasledné pocitacové zpracovani. Proudéni je
ve snimku patrné diky tomu, Ze jsou do proudu vzduchu zavadény viditelné latky. Témi mohou byt latky tvofici souvisla

vlakna (mlha, kout...) &i latky, které tvofi astice (jiskry, saze, piliny, heliové bublinky...).

2.3 TYPY SNIMKU PROUDENI VZDUCHU

Pavelek et al (2001) pouziva ¢lenéni snimku dle slozitosti, které bude ctit i tato prace.
e Snimky prvniho typu - Snimky jsou potizené Vv laboratornich podminkach. Vzduch je velmi zahustén aditivem.
Pozadi ma jednotnou barvu zcela odlisnou od barvy aditiva. Proud obsahuje minimum turbulenci.
e Snimky druhého typu - Vizualizovany proud je stale zietelny. K vizualizaci nemusi byt pouzito husté aditivum.

Proudéni je ¢asto turbulentni. Také prostfedi nemusi byt homogenni a tak dobie rozliSitelné od aditiva.

e SnimKy tfetiho typu - Zejména kvuli nevyhovujicimu pozadi je velmi obtizné tvar proudnice presné urcit.

a) Snimek prvniho typu b) Snimek druhého typu



>

¢) Snimek tietiho typu
Snimek 1 Typy snimkt

3 METODIKA A TEORETICKE PODKLADY

V této kapitole budou zmapovany vybrané matematické postupy a algoritmy.

3.1 REPREZENTACE OBRAZU

V praci bude vyuzit barevny model RGB (Red — ¢ervena, Green — zelena, Blue — modra). A barevna hloubka 24 biti
(true color). 24 bith barvy je rozdéleno na 3 byty, pticemz kazdy byte ptislusi jedné ze ti barevnych slozek RGB. Vyraz
,,hodnota pixelu® bude pfedstavovat hodnotu jeho barevnych slozek RGB nesenych jedinou celo¢iselnou hodnotou P.

P=2°-R+2%8-G+2'°-B (3.1)
Kazda ze slozek R, G, B nabyva hodnoty <0, 28-1>. Kromé& jednotlivych barevnych slozek Ize barvu pixelu hodnotit

také jeho jasem I, tedy svételnou intenzitou. V praci je pouzity jednoduchy pievod:

I—lR 1G 1B
—§ +§ +§ 3.2)

3.2 PREPROCESSING

Jedna se o Sirokou $kalu metod zpracovani obrazu, které snimky upravuji do vhodné podoby, aby na né€ poté mohly

byt pouzity specializované vyhodnocovaci procedury.
Znamé upravy obrazu
V préci jsou vyuzity Gpravy geometrie (zmeéna rozmért, rotace), jednoduché tpravy barev (zména kontrastu, jasu,

negativ, pfevod na stupné Sedi), filtrace obrazu (zejm. horni propust a Gaussuv filtr) a proceduralni upravy (ekvalizace

histogramu, Cannyho hranovy detektor).
Nelinedrni hranovy detektor

Nové vyvinuty nelinearni hranovy detektor (NHD) existuje ve dvou variantach, a to NHD typu minimum ¢&i NHD
typu maximum. Princip bude popsan na NHD typu minimum. Prvnim krokem je vlastni detekce hranic. V nejbliz§im
okoli [Px1, y-1 ... Px+1, y+1] vySetfovaného pixelu Pyy je vyhledana nejnizsi hodnota kazdé z barevnych slozek R, G, B.

Dale jsou spocteny rozdily svételnych slozek aktualniho pixelu a nalezenych minimalnich svételnych slozek v okoli:

dR = Rp — Rpin (3.3)



dG = Gp — Gpin (3.4)

dB = Bp — Bpin (3.5)
Nejvyssi z téchto rozdilt pak bude predstavovat zaklad Z,, pro uréeni nové hodnoty svételné intenzity pixelu Pyy.
Spolu s vypoéty zakladi pro vSechny pixely také vyhleddme nejvyssi zaklad Zmax. Pro fazi vyvazovani je stanoven

koeficient ny dle stanoveného koeficientu zvyraznéni k.

n = Lnax * ky 36
v Zmax ( ' )

Imax je hodnota nevyssi mozné intenzity (bila barva). Vyvazené intenzity pixeld se pak rovnaji
Vey = Zyy "My (3.7

Vysledna intenzita pixelu je pak rovna mensi z hodnot Vyy a Imax.

b) Nelinearni hranovy detektor ¢) Cannyho hranovy detektor

Snimek 2 Porovnani Cannyho a nelinearniho hranového detektoru

3.3 ZPRACOVANI SEKVENCE SNIMKU

Sekvenci snimku se bude pro Gcely této prace rozumét mnozina snimka, které zachycuji totéz proudéni vzduchu.

Béhem snimani je neménna poloha snimaciho zafizeni ani vyustky.

Opakované foceni
Casova znamka snimku nebude hréat v dalsim vyhodnoceni roli. Kazdy snimek je potizovan zvlast a lze tak klast
diraz najejich kvalitu. Pro dalsi vyhodnocovani je dtlezité, aby byly podminky pii pofizovani snimkii neménné.

V mnoziné snimkd pak nebude zaleZet ani na potadi jednotlivych snimki. Lze z ni i odstranit snimky horsi kvality.



Videozaznam

Casova znamka snimki velmi dillezita. Snimky nelze co do kvality optimalizovat jako v piedchozim piipadé. Diky
Casové znamce je zndm Casovy rozdil mezi jednotlivymi snimky. Z obrazového a ¢asového rozdilu mezi snimky lze

nasledné urcovat rychlosti proudéni.

4 URCENI TVARU PROUDU VIZUALIZOVANEHO MLHOU

V nésledujici kapitole budou vSechny zminéné metody vénované vyhodnocovani snimki, které zachycuji proudéni,

vizualizované mlhou. U¢elem metod bude detekce tvaru proudnice.

4.1 JEDNODUCHA EVALUACE OBRAZU

Cilem jednoduchého ohodnoceni snimku proudéni je ziskat v kratkém case piiblizné ohranic¢eni mlhy. Proces

se sklada z dvojice krokii: detekce pixelt mlhy a sestrojeni hranice proudnice.

4.1.1 Podminéné prahovani

Jednoduché prahovani t¥idi pixely dle prahu do dvou skupin. Pokud je prah nastaven p#ili§ vysoko, splni jej az pixely
z oblasti hustsiho aditiva, nikoliv pixely na hranici oblasti. Naopak pti niz§im nastaveni prahu hrozi, Ze jako mlha budou
oznaceny i pixely mimo proud, kde mize byt pfitomna neodvétrana ne piili§ hustd mlha. Oba popsané problémy lze
vyfesit pfidanim druhého prahu. Dvojice prahovych hodnot Py, P> (kde P2 > P1) pak déli pixely na tfi skupiny:

(a) Pixely, které jisté nalezi mlze, dosahuji alespoii hodnoty vyssiho z prahi P».

(b) Pixely, které by mohly byt mlhou, dosahuji alespoii hodnoty nizsiho z praht P;.

(c) Pixely okoli, které nedosahuji hodnot ani niz§iho z praht P;.

a) Zdrojovy snimek

ot
b) Prahovani prahy P; =85 a P, =170 c¢) Finalni snimek

Snimek 3 Podminéné prahovani

Po roziazovaci fazi se oblasti, které mohou byt mlhou, pfisoudi mlze, pokud sousedi s oblasti, kterd mlhou je.
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4.1.2 Vyhlazovaci algoritmus

Jedna se 0 doprovodny algoritmus opsani hranice. V§e uvnit hranice je povazovano za mlhu, ve vné za okoli. Tim

lze eliminovat chybné detekovanou mlhu mimo proud a pozadi v oblasti proudnice.

4.2 VYSETROVANI PROUDNICE V REZECH

Jde se 0 metodu uréovani hranice proudu. Je vhodna ptedevs§im pro snimky prvniho typu. Dle Pavelka, Janotkové a
Stétiny (2001) se fezem dvourozmérného snimku rozumi funkce y = i(x), kdy defini¢ni obor funkce je dan pixely na
uréité kiivce. Hodnoty funkce predstavuji jednotlivé svételné intenzity téchto pixelu jednotlivé barevné slozky, tedy
funkce yr =R (X); Yo = G (X); ys = B (X).

4.2.1 Vyhodnoceni Fezu

Pokud ktivka fezu zacina a konéi v pixelech pozadi a pokud vede oblasti proudu, je mozné nani detekovat dva
hrani¢ni body. Pii detekci prvniho bodu se postupuje od pocate¢niho bodu kiivky, pii detekci druhého bodu se postupuje
od jejiho konce. Princip detekce je pro oba body totozny.

Detekce barevné intenzity

Pixely, jejichz intenzita dosahne jistého prahu, lze povazovat za pixely v proudnici. Postupuje se od krajniho pixelu
podél kiivky, dokud barva n&jakého pixelu nepiekroci prah intenzity. Tento bod je pak prohlasen za hrani¢ni bod mlhy.
Hodnota prahové intenzity byva stanovena odhadem s ohledem na jas celého snimku.

Detekce paty

Prvni faze je totozna s algoritmem detekce barevné intenzity. Jejim uéelem je najit prvni pixel, ktery se s jistotou
nachazi v proudnici. Prah tedy byva nastaven daleko vyse nez v pfedchozim piipadé.

Pata mlhy je hledana dle spojnice g prvniho pixelu Qo kiivky fezu a dle prvniho detekovaného pixelu Q; proudnice.
Pro pixely pozadi (ve snimku prvniho typu) je jejich svételna intenzita ptiblizné konstantni. Jakmile se kiivka dostane
do oblasti mlhy, nastava skokovy nartst intenzity. Misto, kdy intenzita za¢ne naristat, je skute¢nou hranici mlhy. Pro
dotycny pixel plati, Ze rozdil hodnoty jeho intenzity a hodnoty pro pozvolny narist intenzity (Gsecka Q) je maximalni

pro interval mezi body Qo a Qi. Princip detekce paty je viditelny na snimku 4.

Snimek 4 Detekce paty v prub&hu jasu

4.2.2 Sestrojeni hranice proudu

Rez slouzi k uréeni dvou hraniénich bodii. Vyhodnoceni je tieba provést v po sobé jdoucich piimych fezech napiic
snimkem, které protinaji proud, pokud mozno, co nejvice kolmo na smér proudéni. Piimky fezu budou vzajemné

rovnobézné a jejich vzdalenost definuje zvoleny parametr d. Detekované hrani¢ni body jsou poté propojeny do hranice.
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Snimek 3 Hranice sestrojena vyhodnocenim po sobé jdoucich fezt

4.3 ROZPOZNAVANI MLHY NEURONOVYMI SITEMI

Rozhodnuti, zda se v konkrétnim pixelu nachazi mlha ¢i nikoliv, mize byt nékdy obtizné urcit pouze na zakladé
barevného odstinu pixelu, zejména u snimkd S heterogennim pozadim. Ty mohou obsahovat svétlé pixely, které vSak
nenalezi mlze a jejich chybné prohlageni za mlhu negativné ovliviiuje kvalitu vysledku. Clovék viak dokaze mlhu i tak
rozeznat. Nedé&je se tak podle jasu jediného pixelu, ale na malé oblasti. Tuto schopnost lze pozadovat po umélych

neuronovych sitich.

4.3.1 Princip vyhodnoceni neuronovou siti

Pro teto ucel je vhodnad vicevrstva dopiedna neuronova sit MLP. Jejimi vstupy budou pixely malého okoli
vySettovaného pixelu napt. 5x5 nebo 7x7. Nabizi se tedy 25 (resp. 49) vstupnich neuroni sité, pfi¢emz na kazdy bude
pfivedena hodnota jasu piislusného pixelu. U snimki s heterogennim pozadim hraje roli i barevny odstin pixel. Pro
snimky druhého a tfetiho typu je vhodné ptedat neuronové siti RGB intenzity. Vstupt je tedy trojnasobek - 75 (147).

Vystupni vrstva bude obsahovat jediny neuron, odpovidajici na otazku, zda je prostiedni pixel oblasti pixelem mlhy
¢i nikoliv. Vystupem tohoto neuronu bude hodnota 0 — 1, kterou Ize chapat jako pravdépodobnost sledovaného jevu.

Pro sité, kde je na vstupy predavan jas pixeldl, postaci jedina skryta vrstva S mirné€ navySenym po¢tem neuront oproti
vrstvé vstupni, zhruba 0 20 %. Pro feSeni s RGB vstupy je vhodné pouzit dvé skryté vrstvy, nebot’ se predpoklada
evaluace jednoho kroku navic (zhodnoceni odstinu pixelu).

Siti budou ptedkladany vzory mlhy, kdy je pozadovanou hodnotou vystupu 1, a vzory oblasti okoli s hodnotou 0.

4.3.2 Zakladni zpracovani snimku S vyuZitim neuronové sité

V zakladnim vyhodnoceni bude za pixel mlhy povazovan kazdy pixel, o némz sit’ prohlasi, Ze je pixelem mlhy
s pravdépodobnosti alespoit 50 %. Pokud bude kaZzdy pixel snimku podroben rozhodovacimu procesu S vyuZitim
neuronové sité, vysledkem procedury bude snimek pravdivych (bilé) a nepravdivych (Serné) pixell. Princip uceni
demonstruje snimek 6a. ProtoZe se jedna 0 snimek prvniho typu, posta¢i neuronova sit’ 25-30-1 zpracovavajici jas pixell

oblasti 5x5. Na snimku 6b je znazornén vysledek po vyhlazovacim algoritmu.
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a) Pfedani vzorti neuronové siti b) Vysledek detekce

Snimek 6 Vyhodnoceni neuronovou siti

V piipad¢ snimkt prvniho typu nelze fici, Zze je vyhodnoceni neuronovou siti kvalitn€j$i v porovnani S prostym

vvvvvv

Snimek 7 znazoriuje proces detekce mlhy neuronovou siti ve snimku tetiho typu s heterogennim pozadim.

7\ BN e
2 : l. ' ‘I' . .' . - ; N - IO-

b) Vyhodnoceni dle jasu siti 25-30-1

¢) Vyhodnoceni dle RGB siti 75-90-30-1 d) Snimek ¢) po vyhlazovacim algoritmu

Snimek 7 Vyhodnoceni snimku tfetiho typu neuronovou siti

Takto naucéena sit’ je pak vhodna nejen k vyhodnocovani snimku z téZe sekvence, ale dokonce podobnych snimki

ze stejného prostiedi, podobné svétlosti a s podobnym heterogennim pozadim.

13



a) Zdrojovy snimek b) Vysledek detekce na snimku
Snimek 8 Detekce mlhy siti, nau¢enou na snimku 7a, v podobnych snimcich
Z vysledki je patrné, Ze i pfes vyhlazovaci algoritmus byly do oblasti mlhy nespravné zahrnuty oblasti s podobnou
barvou (leskla podlaha). Na snimku 9 je porovnani barev obou okoli, pfi¢emz by bylo i pro ¢lovéka obtizné mlhu v tomto

pripadé odlisit pouze na zaklad¢ takovych dat.

a) Skute¢na mlha b) Leskla podlaha

Snimek 9 Porovnani oblasti podobné barvy

4.3.3 Podminéné prahovani spojité detekce

Pokud ¢lovék provadi detekci mlhy, nesoustiedi se na jednotlivé body oddélené. Nejprve najde mista, V nichz si je
mlhou zcela jisty. Poté hleda, kam az mlha saha. Prvnim krokem spojité detekce je opét vyhodnoceni okoli kazdého
pixelu snimku neuronovou siti. Kazdy pixel [X, Y] obdrzi hodnotu Nxy v rozmezi 0-1, ktera bude prahovana dvojici
praht Py, P2, kde P>> P;. Na snimku 10 je porovnani zakladniho zpracovani a spojité detekce neuronovou siti. Prahovani
zakladniho zpracovani neuronové sité bylo provadéno hodnotou 0.5. Prahy po spojité detekci byly P1 = 0.3 a P> = 0.7.
Spojita detekce mnohem méné chybuje v tom, Ze oblast oznaci jako mlhu. Rovnéz Iépe detekuje hranice, jelikoz do mlhy

zahrnuje i oblasti, jejichz barva neni tak prikazna. Mlze podobné oblasti vSak stale do proudnice zahrnuje.

o

>

a) Zdrojovy snimek
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b) Vysledek zakladni detekce neuronovou siti ¢) Vysledek spojité detekce neuronovou siti

Snimek 10 Porovnani zékladni a spojité detekce mlhy neuronovou siti

4.3.4 Metoda dvou expertii

Pro vyfeseni chybovosti bézné neuronove sité se nabizi moznost pouziti dvou riznych neuronovych siti. Principialné
by ob¢ fungovaly stejné, avSak kazda by byla nauc¢ena na jiny typ rozpoznavani:
1) Obecny expert — Sit’ bude expertem na rozliSovani oblasti okoli a oblasti, které by mohly byt mlhou.

2) Specificky expert — Sit’ téidi oblasti, které by mohly byt mlhou, na mlhu a mlze podobné okoli.

Obe sité mohou mit stejny pocet neuronti i strukturu. Obé by mély zpracovavat RGB vstupy. Jako obecného experta
Ize pouzit neuronovou sit’ z kapitoly 4.3.2. Jeji neschopnost rozlisit naptiklad leskla mista od mlhy bude kompenzovat

specificky expert. Ten je u¢en pouze na oblasti, kterou obecny expert oznadil jako ,,moznou mlhu®.

L - % .

a) Zdrojovy snimek b) Barevné ofiznuta oblast mozné mlhy

Snimek 11 Vyhodnoceni obecnym expertem

S hodnotou 1 budou specifickému expertovi predany oblasti kolem bodi mlhy, s hodnotou 0 pak oblasti lesklé
podlahy. O mistech mimo oblast mozné mlhy vsak specificky expert viibec nebude umét rozhodnout. Z oblasti mozné

mlhy vyseparuje ta mista pozadi, ktera prvni sit’ chybné pokladala za mlhu.
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a) Vysledek detekce
Snimek 12 Vyhodnoceni specifickym expertem

b) Znazornéna hranice v piivodnim obrazky (tyrkysové)

Stejny vysledek by byl ziskan, pokud by cely snimek vyhodnotil obecny i specificky expert. Jako mlha by byla

oznacena pouze mista, na kterych se oba experti shodnou, tedy oba je oznaéi za mlhu.

4.3.5 Podminéna detekce dvojici expertii

Uskali predchozi metody mohou znamenat mista, kde mlha obklopuje mlze podobné okoli. Napiiklad v mistech, kde

je mlha prosvicena zativkami. Specificky expert ma za kol zafivky od mlhy odlisit. ProtoZze jsou v8ak zafivky mlhou

obklopeny, mlha bude pravdépodobné ina jejich misté. Lze zkombinovat princip podminéného prahovani pravé

s metodou dvojice expertii. Oba experti tedy budou detekovat spojité (snimek 13). Protoze vsak byl specificky expert

trénovan pouze na oblasti oznacené obecnym expertem za mlhu, okoli této oblasti viibec nezna a mohl se zde rozhodnout

jakkoliv. V tomto pfipadé lze fici, ze leskla mista oznacuje hodnotami blizkymi 0, a ostatni (napf. pozadi tovarny

a okolni objekty) oznaéil hodnotami blizkymi 1.

a) Detekce obecnym expertem

Snimek 13 Spojita detekce

Podminéné prahovani slouceného vysledku

| ¥

b) Detekce specifickym expertem

Prvnim krokem postupu je sloucit vysledky spojitych detekci obou expertli. Kazdy pixel je dan:

IF[X, Y]1=0.5 - Io[X, Y] + 0.5 - Is[X, Y]
Kde I je intenzita pixelu ve finadlnim snimku;

(4.1)

lo je intenzita pfislusného pixelu ve snimku vyhodnoceni obecnym expertem

Is je intenzita piislusného pixelu ve snimku vyhodnoceni specifickym expertem
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Jsou zvolena ptisna nastaveni prahovych intenzit I = 200 (P1 = 78 %), I = 250 (P2 = 98 %).

T ylaw -
LIPS R Y ([ :

a) Snimek slouceny z dil¢ich vyhodnoceni b) Vysledek podminéného prahovani

Snimek 14 Podminéné prahovani slouc¢eného vysledku

5 URCENI TVARU PROUDU VIZUALIZOVANEHO
HELIOVYMI BUBLINAMI

Postup bude sestavat ze dvou kroki, a to vyhledani bublin a odvozeni tvaru dle jejich poloh.

5.1 DETEKCE HELIOVYCH BUBLIN NALEZIiCICH PROUDU

Ugelem tohoto kroku bude oznageni bublin v proudu a jejich zjednoduseni na body. Vyzkum se soustiedi na snimky
prvniho typu. Diky rozliSitelnosti bublin a okoli 1ze s vyuzitim prahovani rozdélit pixely na pixely bublin a pixely okoli.

5.1.1 Vybér reprezentanti heliovych bublin

Vysledkem detekce bude seznam bodu, které predstavuji potencialni heliové bubliny. Bublina je obecné spojita
oblast z vice pixelt. Postupuje se ptes vSechny pixely snimku. Jakmile je nalezen pixel bubliny, jsou vyhledany ostatni
pixely doty¢né bubliny rekurzivnim prohledavanim okoli prvniho pixelu.

Po nalezeni vSech pixelt bubliny je z nich vybran jeden, ktery ji bude reprezentovat. ProtoZe jsou bubliny malé,
nehraje jeho vybér takovou roli. Potizi jsou oblasti, kde je velky shluk bublin (napiiklad v okoli vyustky). Tyto bubliny
jsou tak rekurzivnim algoritmem pojaty za jediny shluk, nebot’ je od sebe neoddéluji pixely okoli. Shluky Ize rozdélit

na bubliny vyuzitim toho, ze ¢im blize stfedu bubliny Se pixel nachazi, tim vétsi je rozdil jeho barvy od barvy okoli.

Snimek 15 Shluk dvou bublin — detail

Reprezentantem bubliny tedy bude kazdy pixel bubliny s lokalné extrémni svételnou intenzitou. Reprezentanty lze
ur¢it pfimo pfti prvotnim prohledavani snimku. Pixel je reprezentantem bubliny, pokud spliuje obé tyto podminky:
1. Barva pixelu odpovida dle zvoleného prahu bubling

2.V okoli pixelu neni jiny, jehoz ptislusna barevna slozka by od prahu byla vzdalena vice.
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a) Zdrojovy snimek

b) Reprezentanti shlukt bublin ) Reprezentanti jednotlivych bublin

Snimek 16 Vybér reprezentantli bublin v okoli kolem vyustky

Moznost dé€lit barevné shluky na jednotlivé bubliny v§ak nemusi byt vzdy zadouci. O tvaru proudnice lze rozhodovat

také jen dle reprezentantd shlukti, ¢imz se usetii ¢as vyhodnoceni na ukor piesnosti.

5.1.2 Separace neplatnych reprezentanti

Ne vsichni reprezentanti proudu skute¢né nalezi. Osamocena bublina mimo proud mutize velmi ovlivnit vysledny tvar
proudnice. Pfi praci se sekvenci by bylo mozné povaZzovat za bubliny proudu pouze ty, které vyrazné zménily polohu.
Je-li k dispozici jen jediny snimek proudéni, lze vyuzit toho, Ze bubliny nelétaji osamocené. Pokud bublina nalezi

proudu, Vv jejim okoli se budou vyskytovat dalsi, které vyuastku opustily vV podobném ¢ase a podobnym smérem. Prvnim

krokem separace neplatnych reprezentantt je sestrojeni minimalni kostry grafu téchto reprezentantt.
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Snimek 17 Minimalni kostra grafu reprezentantti shlukti heliovych bublin

Pozndmka: Zelené GiseCky nespliiuji podminku velikosti.

Kostra grafu bude pouzita ke statistickému vyhodnoceni, pomoci néhoZ bude ureno, zda neni bublina ¢i vice bublin

ptili§ vzdalenych od ostatnich. Kazda usecka kostry grafu mize dosahnout jen specifické velikosti, ktera je odvozena

18



ze vzdalenosti od pocatku, z primérné velikosti tiseek kostry a z dalSich parametrti. Pokud mezni podminku piekro¢i,

je neplatna a z kostry je vyjmuta. Ze subgrafil rozdélené kostry bude ponechan ten, ktery obsahuje pocatek proudéni.

5.1.3 Serazeni mnoZiny reprezentanti

Pro tcely této prace je vSak vyhodné provést sefazeni reprezentantd, a to dle vzdalenosti kolmice na hlavni smér

proudu (ktera je obsahuje) od pocatku proudu.

Snimek 18 Reprezentanti R; setazeni dle vzdalenosti jim pfislusicich pfimek gi 0od pocatku proudéni

5.2 URCENI KONVEXNiI OBALKY PROUDNICE

Obalkou proudnice se rozumi obalka, ktera ohrani¢uje oblast, V niz se nachazi v§ichni reprezentanti. Pokud je takova

obalka konvexni, pak v8echny jeji vnitini ihly jsou konvexni (< ). 4. Problém fe$i postup Jarvis scan (Jarvis, 1973).

Snimek 19 Princip tvorby konvexni obalky

Snimek 20 zobrazuje detekovanou konvexni obalku ve skute¢ném snimku proudéni heliovych bublin, kdy

algoritmus byl aplikovan na mnozinu reprezentanti shlukti heliovych bublin.

Snimek 20 Konvexni obalka reprezentantti shlukt heliovych bublin
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5.3 NEKONVEXNI OBALKA PROUDNICE

Snimek 21 zachycuje porovnani konvexni a nekonvexni hranice téze mnoziny reprezentantl. Z néj je patrné, Ze
nekonvexni obalka zachycuje proudéni vérnéji praveé proto, ze ji neomezuje podminka konvexnosti oblasti. Exaktni
postupy sestrojeni nekonvexni obalky mohou byt velmi obtizné definovatelné, a nezaru¢uji kvalitni vyslednou hranici,

protoze ji nehodnoti jako celek. Zakladni otazkou zlstava, jaké body do hranice zahrnout, aby byla co nejvérohodng&;jsi.
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a) Zdrojové rozmisténi b) Konvexni obélka c¢) Nekonvexni obalka
reprezentantd
Snimek 21 Porovnani konvexni a nekonvexni hranice

5.3.1 Pouziti genetického algoritmu pri konstrukci nekonvexni obalky

Kazdy jedinec Vpopulaci bude piedstavovat jedno konkrétni feSeni ohraniCeni pole reprezentanti. Pole
reprezentantl Ro—R, je neménné (sefazené dle kapitoly 5.1.3). Velikost chromozomu odpovida velikosti pole
reprezentanti. Geny chromozomu obsahuji hodnotu 1 (reprezentant je v hranici) ¢i 0 (reprezentant hranici nenalezi).

Kombinaci hranic vznikaji mj. jedinci, ktefi maji dobré vlastnosti svych rodi¢t. Dobra vlastnost v tomto piipadé
znamena prezenci konkrétniho reprezentanta ¢i skupiny reprezentantt v hranici. Hraniéni reprezentanty je nutné sefadit

tak, aby jejich postupny priichod vytvofil hranici.

5.3.2 Sestrojeni hranice dle genotypu

K jednotlivym reprezentantim Se pfistupuje postupné, jak jsou sefazené z kapitoly 5.1.3. Reprezentanti s ptislusnou
hodnotou genu 1 budou ptifazovani do hranice. V inicializa¢ni fazi jsou prvni dva reprezentanti spojeni hrani¢ni
use¢kou. Oba body jsou oznaCeny jako koncové body dosavadni hranice Qo a Qi. Pro kazdého nasledujiciho
reprezentanta hranice je pak rozhodovano, zda ma byt use¢kou spojen s bodem Qo (a stat se tak novym koncovym bodem
Qo), nebo s bodem Qs (a stat se tak novym koncovym bodem Q1). Rozhodnuti se vykona za pomoci ,,rozhodovaci

geometrické konstrukce®.

a) Geometricka konstrukce pro koncovy bod Qo b) Geometricka konstrukce pro koncovy bod Q1

Snimek 22 Volba konce pro pfipojeni vysetifovaného bodu

Principem konstrukce je sestrojeni pfimky p; dané jednim z koncti a vySetfovanym bodem a nasledné poloroviny,
dané doty¢nou pifimkou a druhym z konct. Pfimka, jejiZ polorovina obsahuje vétsi pocet nezarazenych reprezentantt,
je platna. Na snimku 22 se tak bod R; se tseckou spoji s bodem Qo a sam se stane novym koncovym bodem Q.

Vyhodou algoritmu rozhodovaci geometrické konstrukce je rychlost sefazeni hranice. Nevyhodou mutze byt

postupné fazeni bodd, diky némuz nemize hranice obsahovat lokaln¢ navratové usecky.
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5.3.3 Fitness funkce

Je tfeba zazit kritéria vypoctu fitness hodnoty na nejnutnéjsi a nejméné naroéna na dobu evaluace.
Pocet bodui vné obdlky

Z platnych reprezentanti sta¢i kontrolovat ty, které maji hodnotu genu 0. Kazdy reprezentant vné hranice snizi
kvalitu hranice. Pokud existuje cesta od bodu k hranici snimku, pak bod lezi vné obalky. Diky absenci navratové useéky

staci kontrolovat ¢tyfmi pfimé sméry: ve sméru proudu, proti sméru proudu a dvéma sméry kolmymi na smér proudu.
Plynulost hranice

Hranice je souborem use¢ek. Zlomy mezi useCkami by v8ak nemély byt ostré. Hranice by v8ak méla pojmout co

nejvice bodu, aby plisobila vérohodné. Obé kritéria lze spojit v jedno kontrolovanim primérné zmény tihlu hranice.
Sestaveni funkcniho piedpisu
Ohranicend oblast by méla obsahovat vSechny reprezentanty bublin. Neni vSak vhodné tento faktor zcela

upiednostnit. Mohou existovat varianty, kdy je plynulost hranice v jedné ¢asti velmi kvalitni. V jiné ¢asti hranice v§ak

mohou existovat reprezentanti, které obalka nepojmula. Testovanim bylo nalezeno kompromisni nastaveni obou faktori:
1

ki 24k In (ZZLZ’) 1)

0 — pocet bodli vn¢ hranice; n — pocet vSech bodl; Y i — pocet bodl hranice; ko = 0.1 — minimalni fitness hodnota,

Fiz k0+

aby méli i nekvalitni jedinci $anci se kiiZzit; k; = 12 — faktor postihujici kritérium poctu bodt vné oblasti; ko = 2.2 — faktor
postihujici kritérium plynulosti hranice

5.3.4 Priibéh genetického algoritmu

Algoritmus je testovan pro nahodné mnoziny bodi. 120 bodd je piiblizny pocet reprezentantli ve snimku 33a.

a) Nahodnych 60 bodu b) Nahodnych 120 bodi
Snimek 23 Vysledek genetického algoritmu pro 60 boda
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Snimek 24 Vysledek genetického algoritmu pro redlny snimek
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6 URCENI RYCHLOSTI PROUDU VIZUALIZOVANEHO
MLHOU

Pro ucel uréeni rychlosti proudu ve snimcich prvniho typu existuje postup, vyuzivajici vzajemnou korelaci. Lze jej

pouzit pro vizualizaci spojitymi latkami i pro vizualizaci hustym proudem ¢astic.

6.1 PRINCIP POUZITI VZAJEMNE KORELACE

Sledovanim zmény polohy nuanci mlhy je mozné vyvozovat rychlost proudéni v konkrétnim misté. Pro uréenim
rychlosti v konkrétnim bodé Q je tieba sledovat jeho blizké okoli. Vektor zmény polohy je uréovan ve dvojici po sobé
jdoucich snimcich S° a S*. Diky znamé &asové diferenci je poté z tohoto vektoru vypocitdna konkrétni rychlost.
V prvnim snimku S° je kolem bodu Q stanovena oblast. V nésledujicim snimku S* je pak v okoli tato oblast vyhled4véna.

Existuje vice moZnosti, jak realizovat samotné porovnani vySetfované oblasti ve snimku S° a uvazované oblasti
ve snimku S*. V této praci probiha toto porovnani nasobenim jasu pixeldl o stejnych relativnich soufadnicich a s¢itanim
téchto soucind. TotéZ je pak vykonano i s inverznimi hodnotami pixeld. Tim je ziskano ohodnoceni oblasti EVAL.

Oblast, kterd ma ze vSech oblasti nejvétsi hodnotu tohoto ohodnoceni, je prohlasena za nasledovnika vysetfované oblasti.

6.2 VEKTOROVA MAPA

Dosazené poznatky lze vyuZit pro sestaveni tzv. vektorové mapy. Jedna se 0 sit’ bodi, vzdalenych od sebe

0 konkrétni konstantni vzdalenost g, pro které je ur¢ena rychlost vyuzitim vzajemné korelace.

Snimek 25 Ptiklad vektorové mapy

Pozndmka: Vedle vzajemné korelace 1ze rovnéz v urcité oblasti ur¢it vSechny mozné vektory rychlosti, tedy z kazdé

¢astice ze snimku S do kazdé ¢astice ve snimku SY(v uréené oblasti). Z mnoZiny vektord je pak vybran nejetnéjsi.

7 URCENI RYCHLOSTI PROUDU VIZUALIZOVANEHO
HELIOVYMI BUBLINAMI

Algoritmus vzajemné korelace je pouzitelny i na husté proudy ¢astic. Oblasti s malym mnozstvim bublin vsak
korelace odhaluje chybné. Uskalim je i prace ve 2D, kdy se v mistech o podobnych soutadnicich X a Y vyskytuji bubliny

S riznymi rychlostmi. To je zplsobeno jejich riznou polohou ve sméru osy Z.

7.1 SLEDOVANI CASTIC

Pokud se smér proudéni pokousi uréit élovek, podvédomé dokaze fesit problém vzajemnou korelaci. Pokud je vSak

bublin obecné malo, ptechazi feseni na sledovani jednotlivych bublin. Ke spravnému fungovani algoritmu pro zakladni
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snimek S° je zapotfebi jesté dvou dalSich po ném nésledujicich snimki S* a $? (konstantni mald Sasova diference).

Snimek S° bude generatorem bublin. Snimek S bude generatorem cest. Snimek S? bude hodnotitelem cest.

7.1.1 Inicializace procesu

Ve viech zminénych snimcich bude na bubliny nahliZzeno jako na body reprezentované reprezentanty. Neni nutné
separovat neplatné reprezentanty. Ze je dotyénéa bublina neplatna, bude ziejmé diky dal§im snimktim, v nichZ bude jeji

poloha neménna. Vysledkem inicializa¢ni faze jsou tak tfi mnoZiny reprezentantti M°, M*, M2,

7.1.2 Generovani moznych cest

Mnozina MP obsahuje reprezentanty, jejichz pohyb ma byt sledovan. Snimek S! bude definovat mozné cesty, kterymi
se tyto bubliny mohly vydat. Je dan reprezentant R% mnoziny M° o soufadnicich [X%, Y%]. Je nutné najit jeho polohu
ve snimku S!, v mnoZiné reprezentantti M*. Spravny reprezentant RY je o¢ekavan v okoli polohy bodu R tedy v blizkosti
[XY%, Y%]. Proto je vytipovano U reprezentanti mnoziny M, které jsou soutadnici [X%, Y%] nejbliZe. Pocet U je nutné
zvolit tak, aby bylo jisté, Ze se mezi vybranymi nachazi spravny reprezentant — reprezentant téZe bubliny ve snimku S*.

V praci bylo &islo u voleno pro husté proudy 10, pro méné husté 5.

7.1.3 Rozvijeni cesty

Pro kazdého reprezentanta R% snimku S° je k dispozici u pozic, v nichz by se mohl nachazet ve snimku St. Existuje
tedy u cest, kterymi se mohla bublina vydat. Kazdou takovou cestu je nutno provéfit, zda je cestou, kterou bublina
skute¢né putuje. Pokud se bublina dostala z bodu [X%, Y%] daného reprezentantem R% do bodu [X}, Y] daného
reprezentantem RYj, idealng by tak tutéZ zménu polohy méla vykonat béhem mezi snimkem S* a S2. Ve snimku S? bude
tedy odekavan reprezentant v blizkosti bodu R [X* 9, Y1 1], kde

XV =Xy 4 (Xy = Xor) = 2 Xy — Xog (7.2)
YV =Y+ (N —Yo) =21 — Yy (7.2)

Je tfeba hledat v okoli bodu R j reprezentanty z mnoziny M2, V tomto p¥ipadé je tieba vykonat podobny tkol jako
v kapitole 7.1.2, tedy zvolit pocet reprezentantl v, ktefi by mohli odpovidat poloze reprezentanta R% ve snimku S?.
V praci je pro obé€ vyhledavani pouzity konkrétni pocet nejblizsich bodt v = u = 5 (ptipadné 10). V tomto kroku tedy

bylo ke kazdé z u cest ureno v moznych pokracovani cest.
.

Snimek 26 Tlustrace generovani cest pro bod R% snimku S° prou=v=3.
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7.1.4 Ohodnoceni cest

Vystupem piedchoziho kroku je U x V cest pro kazdého reprezentanta mnoziny MP, z nichZ je pravé jedna platna.
Kazdou cestu je proto nutné ohodnotit, pficemz nejkvalitnéjsi cesta bude prohlasena za platnou. Pokud bude platit cesta
R%RYR?, pak hledanym vektorem rychlosti v bodé R% je R%RY. Pokud je ¢asova diference dt mala, pak lze ocekavat, Ze
by zmé&na R%RY; a RYjR% mély byt velmi podobné (ostatné je to piedpokladem celé metody). Proto je cesta ohodnocena
kritérii: zména rychlosti, zména sméru, zména velikost bubliny, vzdalenost nasledovnika. Celkové ohodnoceni cesty f;
pak spociva v secteni zminénych faktorti vynasobenych piislusSnymi vdhovymi koeficienty.

fo=ky fotky fot+kc fctkafa (7.3)

Pro snimek 27 byly pouZity vahové koeficienty: ky = 0.5; k, = 1; ke = 0.1; kg = 0.2. Detekované vektory rychlosti

jsou znazornéné Servené. Zelené jsou pak nasledujici Gisecky v cestach (mezi polohami bublin ve snimku S* a $2).

K e
Uy,
!'! i
1. ht
v E
\.‘; X ' L
Snimek 27 Vysledek detekce vektort rychlosti, kde: ¢ervené jsou oznaceny detekované vektory, zelené

pokracovani v cesté

7.2 ZPRACOVANI DETEKOVANYCH VEKTORU

Z uvedeného testovani plyne, Ze cca 8 % bublin ma chybné ur¢enou rychlost. Vysledky jsou i tak pouzitelné pro

dalsi zpracovani. Lze vSak provést mezikrok a jejich vhodnou interpretaci chyby korigovat.

7.2.1 Porovnavani okolnich vektoru

Pokud ma jedna z bublin vyrazné vyssi nebo vyrazné nizsi rychlost nez vSechny ostatni (neexistuje zadna, kterd by

meéla podobnou rychlost), pak vektor rychlosti ozna¢ime za chybny.

7.2.2 Mazani koliznich vektoru

Jsou porovnavany vektory dvou riznych bublin. Pokud je dle polohy reprezentantti a zmény polohy vypocitano, ze
bubliny se budou v nasledujicim snimku nachazet v téze pozici, doslo by ke kolizi. Pro obé rizné bubliny byl vybran

stejny nasledovnik, tedy alespon v jednom pripad¢ byl vybran chybné. Zpracovat takovy stav lze nasledovné:

a) Vylouéeni obou bublin a jejich vektori ze zpracovani
b) Prisouzeni pruméru vektori obéma reprezentantim
c) Vymazani chybného vektoru (dle vektort okoli)
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7.3 VEKTOROVA MAPA

Nasledujicim tikolem je ur¢it rychlost proudéni v libovolném bodé, coz bude vyuZito ke konstrukci vektorové mapy.
Clovék dokaze piedpokladat pfibliznou rychlost proudéni v konkrétnim bodé v zavislosti na blizkych zndmych

vektorech. Stejnou schopnost 1ze pozadovat i po umélé neuronové siti MLP.

7.3.1 Vybér vektori K u¢eni

Clovék se pii odhadu rychlosti v konkrétnim bodé nefidi viemi dostupnymi vektory, ale odhaduje ji na zakladé
pouze nékolika nejbliz§ich. Prvnim tkolem metody je tedy vybér bublin, na zdkladé kterych se bude neuronova sit’
rozhodovat. Bublin nemusi byt mnoho, ale musi byt dostate¢né vypovidajici. Pfiklad nevhodné vybranych bublin je
na snimku 28a - Neni jisté, jak se méni rychlost od vybranych bublin smérem k bodu X, nebot’ neni znamé, jak rychlost
vypada za bodem X. Snimek 28b naproti tomu zachycuje vhodné vybranou hranici. Trojthelnik, jehoz vrcholy ABC
tvoii reprezentanti vybranych bublin, obsahuje vySetfovany bod X. Lze fici, ze rychlost je mozné spravné odvodit

ve vSech bodech uvniti doty¢ného trojuhelnika.

C
?
o X C
. . B
A A B
a) Nevhodné vybrané bubliny b) Vhodné vybrané bubliny

Snimek 28 Vybér bublin pro uéeni dotyénych vektora

Existuje sofistikovany algoritmus hledani nejvhodnéjsiho trojihelnika bodu X dle okolni bodd. Pokud vhodny

trojuhelnik neexistuje, rychlost proudéni v bod¢ X je nulova.

7.3.2 Nastaveni neuronové sité k urceni rychlosti v konkrétnim bodé

Jako vhodna sit’ v tomto ptipadé poslouzi opét MLP, pfi¢emz vystupni hodnotou jejich neuroni bude realné ¢islo

v intervalu <0, 1>. Sit’ bude rozhodovat o vektoru rychlosti v konkrétnim bodé.

Transformace souradnic bodu

Pro lepsi citlivost vstupti je vhodné transformovat soutadnice poloh znamych vektort rychlosti:

a) Nejmensi obdélnik — Soufadnice [X;, Yi] i-tého reprezentanta jsou transformovany na soufadnice [X, Y]
X' = Xi = Ximin (7.4)

Xmax - Xmin

yr = YT i (7.5)
Ymax - Ymin
Totoznou transformaci pak musi projit i vySetfovany bod, protoze bude pfedavan siti k vyhodnoceni. VSechny

transformované body budou mit obé souradnice v rozmezi <0, 1>.

b) Ctverec se stiedem ve vySetiovaném bodé& — Soufadnice i-tého reprezentanta [Xi, Yi] budou transformovany

na [X5, Y] nasledovné:

’ _Xi_(XX_dmax) 7.6
Xi_ 2'dmax ()
’ Yi_(YX_dmax) (7 7)
Vo= 2'dmax
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Soufadnice vysetfovaného bodu X se transformuji na Xx = 0.5 a Yx = 0.5. Obecné budou vSechny soufadnice

dotcenych bodl opét v rozmezi <0, 1>.

Transformace ocekdavaného vysledku

Vystupem neuronové sit€¢ budou dvé realna &isla v intervalu <0, 1>. Transformace soufadnic vektoru [dX;, dYi]

na transformované soutadnice [dXj, dY ‘i] probihd podle nasledujicich vzorci:

0.5

ax'; = X +05 (7.8)
0.5

dy’; = -dY; + 0.5 (7.9)

Hodnota Crax je maximalni hodnota soutadnice, odvozena od velikosti nejvétsiho ze vzorovych vektort.

Zpétnda transformace obdrZeného vysledku

Pro ziskani realnych soufadnic vysledného vektoru je tieba vysledek neuronové sité (relativni soufadnice)

transformovat zpét na soufadnice absolutni:

dXX _ (dX’X - 05) ) Cmax (710)
0.5
ay, = x = 00) Enas (7.11)

Neuronova sit’ tedy bude mit dva vstupy a dva vystupy. Pro Gcely odvozeni vektort postaci jedind skryta vrstva

0 uréitém poctu neuront.

7.3.3 Tvorba vektorové mapy

Snimek je nutné rozdélit na ¢tvercové podoblasti. V prostiednim bod¢ kazdé podoblasti se uréi rychlost proudéni:

Vyhledani bublin, dle jejichz rychlosti Se neuronova sit’ bude ucit

Transformace soufadnic reprezentantt a vektord

1
2
3. Piedani transformovanych vzoru siti + proces uceni (cca 50-100 uceni na vzor)
4. Predani pozadovaného transformovaného bodu siti

5

Pievod obdrzeného vysledku zpétnou transformaci na vektor

Snimek 29 Vektorova mapa dle postupu sledovani ¢astic vytvofena neuronovou siti
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8 URCENI VLASTNOSTI VENTILACNIHO SYSTEMU

vvvvvv

vzduchu. Tvarem proudnice je videalnim ptipadé kuzelovd plocha. ProtoZe se pracuje s2D snimky, pak je
ptedpokladanym tvarem vyse¢, tedy dvojice ptimek, ktera svira jisty uhel. ProtoZe proud ma omezeny dosah, za idealni
tvar proudu je povazovan rovnoramenny trojihelnik. Uhel rozptylu vyustky je pak thel obou jeho odvésen. Je ziejmé,

ze k ur€eni thlu rozptylu vytstky je tieba znat dvojici ptimek. Ve 2D prostoru je 1ze nazyvat ,,horni a ,,dolni* pfimkou.

8.1 VYSETROVANI TVARU PROUDNICE V JEDINEM SNIMKU

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

8.1.1 Urceni dosahu proudu a hrani¢nich krivek

Efektivni moznosti je stanovit dosah proudu opakovanym hledanim nejvzdalengjsiho bodu pro bod aktualni.
Algoritmus spo¢iva v tom, Ze pro konkrétni pixel hranice Po (na po¢atku zvolen libovolné) jsou prochazeny tsecky
se viemi hrani¢nimi pixely. Z té€ch je vybran pixel P1, ktery je od pixelu Pg nejdale. Pro dosaZeny pixel P je pak hledan
stejnym zpusobem pixel P2. Algoritmus kon¢i v ptipadé, ze nova usecka (P, Pi+1) neni delsi nez pfedchozi (Pi-1, Pi).

Dosah proudu miZze byt pfiblizné uren také ze znamé polohy vyustky (stava se bodem Pa) a z nejvzdalengjsiho
bodu vektorové mapy (stava se bodem Pg), ktery ma zvolenou dostateéné velkou rychlost.

Usecka PaPg pili proud na dvé podoblasti alze ji piipodobnit k vyice naleZici zékladné trojihelniku idedlni
proudnice. Use&ka rozdé&luje hranici na dvé ¢asti. V nasledujicim textu bude uvazovan horizontalni smér proudéni, které

bylo snimano z boku. Proto budou ziskané ¢asti hranice oznacovany jako horni a dolni hrani¢ni ktivka.

8.1.2 Urceni polohy vyustky

Pokud uzivatel algoritmu polohu vytstky nepieda, 1ze ji dopocitat. Pocate¢nim pixelem proudéni Ps (pozice vyustky)
je jeden z bodu Pa, Pg naleZicich useéee dosahu d. K rozhodnuti, ktery z obou bodii budeme pokladat za pocatek proudu,
mize poslouzit n€kolik postupti, vychazejicich z idealniho tvaru proudu, tedy rovnoramenného trojuhelniku:

a) Urdeni pocatku dle kolmice — Je hledana nejdelsi tisecka uvniti proudu kolma na PaPg. Bodem Ps je stanoven

ten z bodu Pa, Pg, ktery je od Gsecky vzdalenéjsi.

b) Urceni pocatku dle vzdalenosti hrani¢nich bodi — Tento pfistup tedy s¢ita vzdalenosti vSech hrani¢nich

pixelti od Pa resp. Pg a obé hodnoty porovna. Vyssi z obou souctd nalezi pocatku proudéni.

¢) Ur&eni po&itku proloZenim hraniénich kiivek — Usetka (Pa, Pg) rozdéluje hranici na horni a dolni hrani¢ni
kiivku. Ob¢ kiivky jsou prolozeny p¥imkami (naptiklad linearni regresi pro metodu nejmensich &tvercti) a je

urcen prunik obou piimek. Pocatkem proudéni je ten z pixel Pa, Pg, ktery je tomuto priiniku blize.

8.1.3 Vybér reprezentantii hranice

Pocatek proudéni Ps byl detekovany jako jediny pixel. V redlu je odvisly od plochy vyustky. Proto je tieba pro
vyhodnocovani hranice blizké okoli pixelu Ps vyloucit. Stejné tak pfili§ vzdalené pixely od Ps jiz nemusi mit
vypovidajici hodnotu o vlastnostech vytstky.

Prvnim reprezentantem horni hranice je prvni pixel v pofadi, splitujici podminku minimalni vzdalenosti od Ps. Kazdy
nasledujici reprezentant je vzdy vybran jako prvni, jehoz vzdalenost od pfedchoziho piekond zvolenou limitni hodnotu

(a nepiekond maximalni vzdalenost od Ps). Vysledkem jsou dvé mnoziny reprezentanti — pro horni a dolni hranici.
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8.1.4 Hrani¢ni pFrimKy, osa proudu a rozptyl

Horni (dolni) hrani¢ni pfimka pn je ziskdna linedrni regresi mnoziny reprezentantt horni (dolni) hranice. Z
matematického vyjadifeni obou hrani¢nich pfimek lze dale urcit rozptyl vyustky a osu proudéni. Ta bude prochézet

prisecikem obou primek. Jeji thel sklonu je roven praméru uhlu sklont obou hraniénich ptfimek.

8.2 VYSETROVANI TVARU PROUDNICE V SEKVENCI

Cim vétsi je zpracované mnozstvi snimki stejného proudéni, tim vice vypovidaci bude souhrnny vysledek.

8.2.1 Statistické zpracovani vysledkii jednotlivych detekei

Pro tento postup neni dilezita ¢asova znamka snimku. Metoda se pouziva piedevsim ke stanoveni rozptylu vyustky.
Ten je nejprve urCen pro kazdy snimek sekvence viz kapitola 8.1. Postup pro kazdy snimek Ize zapsat témito kroky:

1. Detekce oblasti proudnice

2. Urceni horni a dolni hranice proudu (pokud neni ur¢ena piimo detekci proudnice v fezech)

3. Vybér mnoziny reprezentantd horni a dolni hranice

4. Aproximace reprezentantll piimkami pro horni a dolni ¢ast hranice

5. Stanoveni osy proudu a rozptylu vyustky

Data z jednotlivych snimkd jsou poté zpracovavana statisticky.

Statistické vyhodnoceni uhli.

Uhly piedstavuji sklony hraniénich piimek aosy proudu. Pfi vypoétu primérného whlu osy v sekvenci
do statistického vyhodnoceni vstupuji tthly sklonu osy detekované v kazdém snimku sekvence. Pro tento el je vhodné

prevést primérované thly na relativni dle nejmensi vysece, ktera vSechny tyto tthly obsahne.
Statistické vyhodnoceni pirimek

Cilem tohoto statistického vyhodnoceni je ziskani pfimky, ktera by vhodné reprezentovala mnozinu ptimek stejného
charakteru z jednotlivych snimkii. Nej¢astéji je uréena souhrnna piimka pro osu snimku, horni hranici a spodni hranici.
Reprezentacni ptimku lze uréit vypoctem jejiho sklonu a stanovenim bodu, kterym prochazi. Vypoctu sklonu
se vénuje predchozi kapitola. Bod, kterym vysledna pfimka prochazi, je dan napt. primérovanim X a Y soufadnic v§ech

moznych priniki jednotlivych piimek.

8.2.2 Scitani detekovanych pixeli

Diky znamym metodam detekce tvaru proudnice Ize v jednotlivych snimcich sekvence definovat, ktery pixel nalezi
okoli (0) a ktery proudu (1). Je tak mozné sekvenci podrobit procesu s¢itani detekovanych pixeli. Pro tuto metodu
zpracovani sekvence snimku neni nutnd ¢asova znamka jednotlivych snimkt. Jejim principem je tvofit z vysledkt
detekce proudu Vv jednotlivych snimcich jeden souhrnny vysledek. Pro kazdy pixel je napoéitavano, v kolika snimcich
sekvence byl oznaceny jako pixel proudu. Dale je stanovena hrani¢ni hodnota Q procent. Pokud je konkrétni pixel
alespon v Q procentech snimkt sekvence vyhodnocen jako pixel proudu, pak je povazovan za skute¢ny pixel proudu.
Zvolena konstanta Q > 0 vSak muze zpuUsobit také nezadouci jev, a to oznaceni osamocenych pixeltl jako pixely mlhy

(snimek 30a). Takovému jevu lze ptedejit naptiklad kombinaci filtru typu dolni propust a prahovani (snimek 30b).
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a) Nezpracovany b) Po filtraci a prahovani

Snimek 30 Vyhlazeni nespojitého vysledku séitani pixelt

8.3 VYHODNOCENI RYCHLOSTI

Vektorova mapa (kapitoly 6.2 a 7.3) poslouZi jako zaklad pro nasledujici metody.

8.3.1 Validace vektorové mapy

Nenulovy vektor rychlosti ve vektorové mapé mize byt platny pouze tehdy, pokud jeho bod leZi uvnitf proudnice.

V opaéném piipad¢ je doty¢nému bodu namisto detekovaného vektoru ptifazen vektor [0, 0].

8.3.2 Filtrace vektorové mapy

Vektorové filtry pracuji podobné jako filtry obrazové, pouze s tim rozdilem, ze filtruji zvlast’ kazdou soutadnici.
Vektorova filtrace pfinasi podobny efekt jako filtrace obrazova. Napftiklad filtrace typu dolni propust pohlcuje ptipadné
chyby a zahlazuje zmény mezi vektory rychlosti blizkych bodd.

8.3.3 Zpracovani rychlosti v sekvenci snimkii

Podobné jako v ptipadé vyhodnocovani tvaru proudnice, miZze sekvence snimkd slouzit i ke statistickému
zpracovani rychlosti. Pokud je vektorova mapa tvofena pro n snimka sekvence, a to ve stejnych bodech snimku, pak
kazdy tento bod mtize vyslednou rychlost vyvodit z rychlosti v jednotlivych snimcich vyuzitim funkci praimér, modus

nebo median. Pti tom Ize vylou¢it i potencialné chybné vektory, pokud jsou pfili§ rozdilné od priiméru ¢i modu.

9 ZHODNOCENI A VYSLEDKY PRACE

V této praci jsou zpracovavany snimky a zaznamy (sekvence snimki) proudéni vzduchu, vizualizované bud’ mlhou

nebo heliovymi bublinami. Hlavnimi sledovanymi veli¢inami jsou tvar proudnice a rychlost proudéni.

9.1 TVAR PROUDNICE

Pro snimky proudéni vizualizovaného pomoci mlhy byly zminény tyto metody:

e  Prahovani — Jde o velmi rychlou a elementarni metodu pro snimky prvniho typu.

e  Podminéné prahovani — Podminéné prahovani Ize pouzit i na nékteré snimky druhého typu.
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Vysetfovani proudnice v Fezech — Jedna se 0 metodu pouzitelnou pouze ve snimcich prvniho typu. Velmi
dobfe detekuje i mén¢ husté aditivum.

Zakladni zpracovani snimku S vyuZitim neuronové sité — Jedna se 0 metodu vyborné fungujici pro
snimky prvniho a druhého typu. Dobie funguje i pro snimek tietiho typu, avSak mtize se stat, Ze za mlhu
byva oznaceno misto okoli barevné velmi podobné mlze (naptiklad svétla a odlesky).

Podminéné prahovani spojité detekce — Detekovana hranice proudnice je pfesnéjsi oproti predchozi
metodé. | pro tuto metodu vsak plati, ze néktera mista okoli mohou byt chybné oznacena jako mlha.
Metoda dvou expertii — Tato metoda je velmi dobfe G¢innad pro feseni chybné detekovanych oblasti
ve snimku tfetiho typu pii detekci jedinou neuronovou siti. Rychlost procesu je dvojnasobna oproti

zakladnimu zpracovani neuronovou siti. Dalsi nevyhodou je komplikovanéjsi proces uceni.

Podminéna detekce dvojici expertii — Podminéné prahovani slouceného vysledku — Jedna se 0 nejlepsi

vvvvvv

neuronovych siti a delsi procesni Cas.

Pro snimky prvniho typu lze obecné doporudit prahovani, podminéné prahovani ¢i vhodnou detekci proudnice

v fezech. Pro snimky druhého typu je vhodné zpracovani snimku neuronovou siti (+ podminéné prahovani). Snimky

tietiho typu je vhodné vyhodnocovat metodou dvou expertd, popi. podminénou detekci dvojici expertt (snimek 31).

Snimek 31

L

Urceni tvaru proudnice metodou podminéné detekce dvojici expertii

Snimky proudéni vizualizovaného pomoci heliovych bublin jsou obecné méné vhodné pro detekei tvaru proudnice.

30

Konvexni obalka — Pro tcely detekce tvaru proudnice je tato metoda nedostatecna. Lze ji pouzit pouze

omezené na malé mnozstvi bublin blizko vyustky.

Nekonvexni obalka s vyuzitim genetickych algoritmii — Tato metoda generuje kvalitativné velmi

podobnou obalku, jako metoda vysetfovani proudnice v fezech.



Snimek 32 Nekonvexni ohrani¢eni bodt s vyuzitim genetickych algoritmi (50 bodit)

9.2 RYCHLOSTI PROUDENI

V této praci jsou zminény dvé metody pro vyhodnoceni rychlosti proudéni v libovolném bodé, které se tak hodi

i K sestrojeni vektorové mapy:
e Pouziti vzajemné korelace — Jde 0 metodu pro sekvence prvniho typu, ktera je vhodna pro proudy vizualizované
latkami tvoiicimi souvisla vldkna. PouZitelnd je i pro vizualizaci ¢asticemi, pokud je jejich hustota v proudu

dostate¢né velka. Tato prace metodu vsak roz§ifuje o néktera vylepSeni.

rxr

e Sledovéani ¢astic — Pokud je proudéni vizualizovano latkami netvoficimi souvislad vlakna a pokud je hustota téchto
¢astic v proudu mala, je vhodné pouzit metodu sledovani ¢astic V ramci této metody pak o vektoru rychlosti

Vv konkrétnim bod¢ rozhoduje neuronova sit’. Metoda operuje s konkrétnimi bublinami, tedy pokud bude existovat

metoda na detekci bublin ve snimcich druhého ¢i tiéetiho typu, je metoda pouzitelnd i pro né.

Snimek 33 Vektorova mapa vytvorena pouzitim vzajemné korelace
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Snimek 34 Vektorova mapa vytvorena metodou sledovani ¢astic

10 ZAVER

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

Prace se soustiedi na dva typy vizualiza¢nich metod. Prvnim typem je vizualizace latkami tvoficimi souvisla vlakna.
Takovymi latkami mohou byt napiiklad mlha ¢i kouf. Dal$im typem je vizualizace latkami, které netvoii souvisla
vlakna, ale Castice. Konkrétné jsou v praci vyhodnocovany snimky proudéni vzduchu vizualizované heliovymi
bublinami. Obdobnymi aditivy mohou byt naptiklad saze nebo jiskry. Hlavnimi veli¢inami, které jsou v praci ur¢ovany,
jsou tvar proudnice a rychlost proudéni. Z té€chto dat jsou pak definovany dal$i charakteristiky proudéni a celého
ventilaénfho systému. Cilem ptitom bylo, aby pro ob& zminéné vizualizaéni metody existovaly postupy, jak z nich
pozadované veli¢iny urcit.

Snimky a zdznamy proudéni vzduchu v§ak mohou mit riznou slozitost podle toho, jak v nich je aditivum patrné
a rozlisitelné. Nekteré zaznamy jsou pofizené v laboratornich podminkach s homogennim pozadim s vyrazné odlisnou
barvou, nez je barva aditiva (tzv. snimky prvniho typu). Zaznamy, pro jejichz pofizeni jiz nebyly aranzovany vhodné
podminky (tzv. snimky druhého typu), mohou mit méné vhodné pozadi a aditivum jiz zde neni tak patrné. Snimky
tietiho typu mohou obsahovat velké mnozstvi rusivych prvki a zcela nevhodné pozadi, s nimz barva aditiva mnohdy

splyne. Prace se tak zabyva i témito typy snimku.

10.1 VEDECKY PRINOS PRACE

Prvni ¢ast prace je vénovana preprocessingovym upravam snimku, vhodnym pro uéely detekce proudnice ¢i rychlosti
proudéni. Byl vyvinut hranovy detektor, pracujici na principu nelinearni filtrace.
Velka ¢ast prace je vénovana detektorim vyuzivajicim neuronové sité. Ty slouzi pravé k detekci mlhy a pomahaji

pfi uréovani hranice proudnice. Zakladni princip je pak dopliiovan o alternativy a vylepseni, aby vysledny algoritmus

vvvvvv
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i na detekci dalgich objektti a bylo ovéieno, ze jsou velmi vhodné na detekci vzord, textur a barev. PoslouZi tak napiiklad
k detekei travy, dfeva ¢i objekti se ziejmou texturou (koberec, stil, strom...).

V dalsi kapitole je feSena detekce tvaru proudnice vizualizované heliovymi bublinami. K sestrojeni obecné
nekonvexni hranice slouzi geneticky algoritmus, v rdmci n¢hoz se hranice vyviji. Dil¢im cilem této kapitoly je, aby takto
detekovana hranice byla kvalitativné srovnatelna s hranicemi detekovanymi ze snimkt proudéni mlhy. Postupem bylo
dosazeno ohraniceni heliovych bublin, vhodné pro dalsi zpracovani matematickymi postupy k urceni charakteristik
ventilacniho systému. Princip algoritmu vSak neni vyuzitelny pouze pro ohraniceni proudu heliovych bublin, ale 1ze ho
pouzit i na nekonvexni ohranic¢eni jakékoliv mnoziny bodu.

Metoda vzajemné korelace, vyuzitelna pro detekci rychlosti proudéni, byla doplnéna o drobna vylepseni.

Alternativou pro vzajemnou korelaci ve snimcich proudu heliovych bublin je metoda sledovani ¢astic doplnéna
0 rozhodovaci proces, pii némz neuronova sit’ ur€uje vektor rychlosti v libovolném bod¢ na zéklad¢ jiz znamych

blizkych vektori rychlosti.

10.2 PRAKTICKY PRINOS PRACE

V ramci vyzkumu byl vyvijen komplexni software Interfer, ktery obsahuje metody zminované v této praci. Software
byl vyuzivan ve dvou projektech pfi vyvoji ventilaénich systému pro nizkoenergeticky diim i pro osobni automobil.
Software tak umoziluje zpracovavat snimky izaznamy proudéni vzduchu obou typl vizualizace. Pomoci néj lze
detekovat tvar proudnice i rychlosti proudéni a data lze nasledné vyhodnocovat.

Byla vyvinuta fada metod pro evaluaci tvaru proudnice vizualizované mlhou. Pro jednoduché typy snimkt jsou
vyuzitelné riizné typy prahovani ¢i detekce proudnice v fezech. Pro snimky druhého a tietiho typu je jiz vhodnéjsi vyuzit
neuronovych siti a komplexné&jsich postupti zminénych v praci.

Pro uréeni tvaru proudnice vizualizované heliovymi bublinami byl implementovan postup tvorby konvexni hranice.
Predevsim vsak byla vyvinuta komplexni metoda pro sestrojeni nekonvexni hranice.

Pro urCeni rychlosti proudéni byl implementovan postup vyuZivajici vzajemné korelace. Pro specifické ne piilis
husté proudy ¢astic byla vyvinuta metoda sledovani ¢astic a na ni navazujici metoda vytvoreni vektorové mapy.

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

V neposledni fad¢ je software vhodny k preprocessingovym operacim a k obecnym tpravam snimki i sekvenci.
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13 ABSTRACT

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

genetic algorithms.
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