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Spostovani!

Po devetih uspesnih konferencah ROSUS 20062014 Zelimo tudi z jubilejno konferenco
ROSUS 2015 promovirati pomembnost ekonomske koristnosti racunalniske obdelave
slik na podro¢jih industrije, biomedicine in drugih poslovnih procesov. Vezi, ki smo jih
na prejSnjih konferencah stkali med raziskovalci, razvijalci, ponudniki reSitev ter
uporabniki racunalniske obdelave slik v slovenskem prostoru, Zelimo Se dodatno
okrepiti, ob tem pa nuditi tudi mozZnosti sklepanja novih sodelovanj in svetovanja pri
razreSevanju konkretnih poslovnih oziroma raziskovalnih problemov.

Tudi letos namenjamo glavni poudarek aplikacijam s podro¢ja racunalniske obdelave
slik, ki so Ze integrirane oziroma pripravljene za integracijo v poslovne procese. S tem
Zelimo ne le demonstrirati, da takSna avtomatska obdelava lahko zaradi svoje natancnosti
in hitrosti prinasa velike ekonomske koristi, ampak tudi dokazati, da aplikacije
racunalniske obdelave slik nudijo nove priloznosti za uveljavitev na trgu visokih
tehnologij. Seveda ne smemo pozabiti na moznost diskusije ter predstavitev konkretnih
problemov in potreb, ki se porajajo pri uporabnikih, s katerimi bomo racunalnisko
obdelavo slik in njeno koristnost $e bolj priblizali avditoriju.

Naj sklenemo uvodne misli s prisr¢no zahvalo Javnemu skladu Republike Slovenije za
podjetnistvo, ki je v okviru konference ROSUS 2015 predstavil zanimive financne
instrumente za spodbujanje prenosa tehnoloskih reSitev v podjetnisko sfero.

dr. BoZidar Poto¢nik
predsednik konference
ROSUS 2015
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UPORABE ZA ZASCITO IZDELKOV PRED
PONAREJANJEM

Marta KlanjSek Gunde!, Nina Rogelj?
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POVZETEK Zascita pred ponarejanjem in prenarejanjem je ena od
najpomembnejsih aktivnosti sodobne druzbe, kamor sodi tudi zascita razlicnih
izdelkov kot so zdravila, hrana, pijace, kozmetika, izdelki za osebno nego,
oblacila in podobno, saj tako lahko preprecimo ogromno gospodarsko Skodo.
Pri teh aktivnostih je pomemben podroben opis/zapis lastnosti izdelkov, zlasti
njihove embalaZe. Predstavljen je pregled obstojecih metod za pripravo dobro
zascitene embalaZe in moZnosti za digitalni zapis njihovega videza. Posebna
pozornost je posvecena opticno kompleksnim povrsinam, katerih uporaba je
ena od zelo ucinkovitih metod za zascito izdelkov, zlasti na embalaZi.
Predstavijeno mozZnost digitalnega zapisa videza takih povrsin smo
poimenovali »prstni odtis videza« in ponuja zelo perspektivno moznost za
digitalni zapis videza povrsin tudi opticno najbolj kompleksnih objektov.

1. UVOD

ZascCita pred ponarejanjem in prenarejanjem izdelkov je ena od najpomembnejSih
aktivnosti sodobne druzbe. NajviSja stopnja zasCite velja denarju, poosebljenim
dokumentom in vrednostnim papirjem, dovolj velika pa mora biti tudi zasc¢ita drugih
dokumentov kot so spriCevala, razlicna potrdila, diplome, srecke in vstopnice.
Pricakovati pa je, da bo vecina naStetega kaj kmalu postalo virtualno oz. v digitalni
obliki. Vendar pa ni mogoce zagotoviti, kaj od naStetega bo prezZivelo uvedbo
informacijske tehnologije v sedanji obliki in kaj le kot nosilec virtualne informacije.

Cilj ponarejanja pa niso le vrednosti papirji in dokumenti, ampak zlasti najrazli¢nejsi
izdelki sploSnega pomena kot so zdravila, hrana, pijace in prehranska dopolnila, ter
modni izdelki kot je kozmetika, izdelki za osebni nego, razna oblacila in podobno. Taki
izdelki bodo brez dvoma obstajali tudi pri Se tako temeljiti uvedbi informacijske
tehnologije. Njihovo ponarejanje je zelo donosno, saj je razmeroma enostavno, tezko



izsledljivo in dokazljivo, praviloma pa se ga ne preganja. Dokazljiva gospodarska Skoda
v svetu zna$a vsaj 200 milijard $ na leto [1, 2]. Direktna gospodarska $koda zadeva zlasti
originalne proizvajalce, posredna pa ekonomijo drzav in njihov zdravstveni sistem, ki
reSuje Skodljive posledice ponaredkov zdravil, prehranskih dodatkov in hrane.

Med najpomembnejSe dejavnosti za zmanjSanje Skode zaradi ponarejanja sodi
ugotavljanje oz. prepoznavanje ponaredkov. Lo¢imo tri stopnje odkrivanja (i) brez
pripomockov (ii) z enostavnejSimi pripomocki ter (iii) s forenzi¢nimi postopki [3]. Med
najpomembnejSe sodi nadzor (i), saj ga izvajajo vsi uporabniki s presojo avtenti¢nosti in
sprejemljivosti izdelka. V stopnji (ii) se uporabi razli¢ne Citalnike (Crtna koda, QR
matri¢na koda, RFID, mikrotisk) in aktivatorje u¢inkov (npr. aktivacija nevidnih barv,
preverjanje vsebnosti opti¢nih belilcev ipd). Posebni postopki v najvi§ji stopnji
odkrivanja ponaredkov (iii) vkljucujejo specialne opti¢ne, mikroskopske in analizne
postopke, ki so lahko tudi destruktivni.

Omejevanje moznosti plasiranja ponaredkov na trg zajema razlicne dejavnosti, med
katerimi pa je gotovo pomembna njihova prepoznavnost (znacilen videz), ter
razpoznavna in dobro zas€itena embalaZa. Vecino teh lastnosti ocenjujemo z vidno
zaznavo, le malo pa drugih cutil (npr. otip ali vonj). Zato je za embalazo pomembna
njena oblika, uporaba ustreznih materialov z znacilnim videzom ter zapis informacij, ki
jih ni mozno brisati, popraviti ali kakorkoli preurediti. Ker mora biti cena embalaZe
zanemarljiva v primeri s ceno izdelka, so potrebni kompromisi pri izbiri materialov (npr.
visokotehnoloske in unikatne sestavine) in pri uporabi posebnih zaCitnih elementov, ki
preprecujejo ponarejanje, prenarejanje (npr. rok trajanja), nepravilno skladiScenje,
transport (termi¢na preteklost izdelka) in morebitne posege v izdelke (predhodno
odpiranje in spreminjanje vsebine).

Poleg zascite pred ponarejanjem je za sodobno proizvodnjo velikega pomena tudi ¢im
bolj natanCen zapis videza izdelkov in njihove embalaze. Tak zapis sluzi pri
prepoznavanju ponaredkov, pa tudi za preverjanje ustreznosti izdelave pri razli¢nih
(pod)izvajalcih. Ta aspekt nedvomno sodi na podro¢je racunalniSkega zapisa vidnih
zaznav ter obdelave slik.

Zapis videza izdelkov je zelo zapleteno opravilo, saj imamo opravka s 3D obliko,
grafi¢no podobo povrsin, zapisanimi informacijami in pri dobro zas¢itenih izdelkih tudi s
posebnimi opti¢nimi ucinki. V tem prispevku se osredoto¢imo na zapis videza opti¢no
kompleksnih povrSin, ki predstavljajo najtr§i oreh pri zapisu videza izdelkov. Najprej
opredelimo (definiramo) opti¢ne lastnosti takih povrSin, nato postavimo model za
ucinkovit in enostaven zapis njihovega videza, opiSemo nekaj znacilnih primerov in
opredelimo moZnosti za uporabo v praksi.



2. OPTICNE LASTNOSTI POVRSIN

2.1 Opredelitev pojmov

Termin »opti¢ne lastnosti« opredeljuje videz izdelkov. Ta je odvisen od uporabljenih
materialov, njihove morebitne volumske strukturiranosti in oblikovanosti povrSine.
Material je lahko opti¢no homogen ali pa heterogen, torej lahko vsebuje eno snov ali pa
ve¢ snovi, ki so bolj ali manj naklju¢no/nacrtno urejene.

Opti¢no enostavne izdelke opredelimo z uporabo geometrijske optike. Loc¢imo dve
skrajnosti, zrcalne oz. sijajne in difuzne oz. mat objekte. Zrcalni objekti imajo
popolnoma ravne povrsine in so opticno homogeni, zato odbijajo usmerjeno svetlobo v
skladu z odbojnim zakonom, ali pa jo lomijo po lomnem zakonu (slika la). Druga
skrajnost so objekti z nakljuéno in drobno strukturirano obliko povrsine, ki sipljejo
svetlobo v vse smeri v skladu z Lambertovim zakonom (slika 1b).

Slika 1. Shematicni prikaz opti¢no idealnih povrsin: na zrcalnih se vzporedni Zarki odbijejo in
lomijo po odbojnem in lomnem zakonu (a), na idealno difuznih povrsinah pa se odbijejo v vse
smeri po Lambertovem kosinusnem zakonu (b).

Vecina prakticno pomembnih objektov ima meSane znacilnosti, vendar pogosto
prevladuje eden od obeh skrajnih tipov. Videz takih objektov podajamo s sijajem in
barvo; sijaj izraunamo iz kotno odvisnih zrcalnih meritev, barvo pa iz izmerjene
spektralne odbojnosti. Spektralno odbojnost lahko dobro izmerimo s standardnimi
merskimi metodami, najbolje z integracijsko sfero, ki zbere vso svetlobo ne gleda na
smer odboja. S tako meritvijo lahko dolo¢imo barvo vzorca v difuzni osvetlitvi, ne pa
tudi kotne porazdelitve odbite svetlobe.

Opti¢no kompleksni izdelki vsebujejo razli¢nih deleZe zrcalno in difuzno odbite svetlobe
in tudi kombinacije ve¢ efektov. Lahko kaZejo posebno strukturiranost povrsine, kot npr.
usnje, razni povrSinsko strukturirani izdelki iz kovine, plastike in lesa ter tekstilni izdelki
s posebnimi vefinoma drobno tkanimi vzorci in celo hologramski elementi. Veliko



opti¢cno kompleksnih izdelkov zaznamuje pojav, ki prihaja iz volumna; primeri so
premazi in potiski, ki vsebujejo t.i. efektne pigmente, ve€plastne prevleke, uklonske
elemente in podobno. Njihov videz je pri osvetljevanju z usmerjeno svetlobo mo¢no
odvisen od smeri osvetljevanja in opazovanja. Odbojnost ne sledi odbojnemu zakonu niti
difuzni odbojnosti, ampak kaZe opti¢no mikrostrukturo povrSine in/ali volumna. Take
vzorce poimenujemo tudi goniokromati¢ni. Premaz s kovinskimi luskami daje kovinski
videz povrSine, smer odboja pa je odvisna od usmerjenosti lusk (slika 2 levo).
Interferen¢ne luske dajejo mavricne barve (slika 2 desno), konkretna barva pa je odvisna
od usmerjenosti lusk v plasti in od pogojev opazovanja. Opti¢ne lastnosti takih objektov
merimo z goniospektrometri pri razlicnih kombinacijah smeri vpadne in odbite svetlobe.

Slika 2. Odboj svetlobe od premazov s kovinskimi luskami je odvisen od usmerjenosti lusk in od
njihove porazdelitve v polimernem vezivu (levo). Posebne opti¢ne efekte dajejo interferencne
luske s prozorno sredico, ki so oplas¢ene z eno ali ve¢ tankimi plastmi kovinskih oksidov (desno).

2.2 Goniometric¢ni zapis opti¢nih lastnosti (BRDF)

Najpopolnejsa oblika zapisa odbojnosti nekega vzorca je t.i. dvosmerna porazdelitev
odbojnosti, bidirectional reflection distribution function (BRDF). Ta podaja razmerje
odbite radiance, L., in vpadne iradiance, E; od smeri vpadne (9;,¢;)in merjene
(9, @) svetlobe (enacba 1 in slika 3) [4]:

ALr(31,91,97.9rA) ALy (94,9,9.91.4)
BRDF (9;, ¢;,9 ) = 1= = 1
( ir PirVr, Pr, ) dE;(9;,91,2) Li(94,9,4)-cosV-dw; M

Slika 3. Geometrija BRDF, dvosmerne funkcije odbojnosti. Glej tudi enacbo (1).



BRDF izbranega vzorca je funkcija petih spremenljivk: vpadna in odbojna smer sta
doloceni s po dvema kotoma, polarnim (¢) in azimutnim (¢), odvisnost od snovnih
lastnosti pa je zajeta v valovni dolZini A [5]. Podrobna meritev BRDF je zelo zamudna,
saj je za vsako smer vpadne svetlobe potrebno izmeriti spektre odbojnosti preko celotne
hemisfere, to je za vse dovolj gosto izbrane smeri odbite svetlobe. Za tako meritev
potrebujemo spektrogoniometer, aparaturo z izvorom in detektorjem svetlobe, ki ju je
mogoce neodvisno pomikati po gornji hemisferi na ustrezni razdalji od vzorca. Poleg
nekaterih nacionalnih meroslovnih institutov, ki imajo sledljivo umerjene aparature (npr.
Nemgija, Francija, Italija, Finska, Spanija), obstajajo tudi bolj preproste izvedbe [6-10].
S takimi meritvami so odkrili, da se referencni standardi pri velikih kotih precej
razlikujejo od pri¢akovanih oz. zahtevanih [11]. V vsakem realnem primeru pa je
potrebno omejiti Stevilo meritev in dolociti smiselna zaporedja in ureditev zapisa BRDF
tako, da dobimo uporabno predstavitev oz. upodobitev opti¢nih lastnosti merjenega
vzorca.

V literaturi obstaja veliko analiz kako je smiselno opraviti meritve BRDF. Najvec¢ analiz
je bilo narejenih za premaze s t.i. efektnimi pigmenti, to je luskami, ki usmerjeno
odbijajo ali prepusCajo svetlobo (slika 2). Za opticno najbolj zapletene vzorce so
pokazali, da je najmanjSe Stevilo merskih geometrij (kombinacij vpadnega in odbojnega
kota) enako 1485 [12]. Seveda je to mnogo preve¢ za vecino prakti¢nih aplikacij. Za
merjenja premazov s kovinskimi luskami zados$Cajo tri tipi€ne geometrije [13], za
premaze z interferencnimi luskami pa vsaj Sest [14]. Taki BRDF podatki so zelo skopi,
zato jih imenujemo »pod-vzorcena« (under-sampled) BRDF). Najpogosteje se meri le
vpadne in odbojne smeri, ki lezijo v vpadni ravnini, torej le t.i. ravninske kombinacije,
ne pa tudi izven-ravninskih, kjer smer odboja ni v vpadni ravnini.

Posebno pozornost se posveca tudi predstavitvi BRDF. Najpogosteje se spektri
pretvorijo v barvne vrednosti v izbranem barvnem prostoru, ve¢inoma CIELAB [15,16].
Tako dobimo goiniometri¢ni barvni zapis, ki mo¢no zmanjsa Stevilo podatkov, saj vsak
spekter (ta ima najmanj 31 Stevilk) pretvorimo v tri barvne vrednosti.

Vecina goniospektrometri¢nih meritev uporablja t.i. aspekularni kot ¢, ki je dolocen kot
razlika med zrcalnim kotom (—¥;) in kotom dejanskega odboja (19,.):

(Da = 19i + 197’ (2)

2.3 Goniometri¢ne prostorske krivulje — alternativni zapis BRDF

MnozZico podatkov v BRDF za izbrano A lahko prikazemo tudi kot nabor vektorjev v
odbitih smereh in z velikostjo pripadajote odbojnosti. Ce te vektorje vektorsko
seStejemo, dobimo za vsako A svojo tocko (slika 4). Ko tako sumacijo izvedemo za vse
A, dobimo krivuljo v goniometri¢nem prostoru, ki vsebuje podatke o kotno odvisnem
videzu vzorca. Racunski postopek zapiSemo kot:

xDNA = R-p 3)



kjer je R matrika n x m, ki vsebuje spektre odbojnosti (pod-vzoréena BRDF), U pa je
matrika m x 3, ki vsebuje vektorje merskih geometrij, n je Stevilo tock v spektrih (Stevilo
A), m pa je Stevilo merskih geometrij. Vsaka vrstica v matriki ) pomeni vektor, ki
dolo¢a mersko geometrijo, v kateri je bil izmerjen spekter odbojnosti — pripadajoci
stolpec matrike R. Rezultat racuna je matrika XDNA velikosti n x 3, kjer vsaka vrstica
doloca toc¢ko v goniometriénem prostoru, vseh n tock pa doloca krivuljo. Metoda pomeni
transformacijo goniometri¢no izmerjenih spektrov odbojnosti v 3D krivuljo, imenovano
xDNA. Avtorji so metodo poimenovali digitalna numeri¢na analiza (DNA), dobljeno
krivuljo pa xDNA graf [17, 18].

Slika 4. Shemati¢ni prikaz DNA transformacije za dologeno A za osvetljevanje pri 45° in Sest
merskih geometrij v vpadni ravnini. Meritve so prikazane z vektorji ustrezne smeri in z velikostjo,
ki ustreza merjeni odbojnosti (Ievo). Vsota vektorjev odbojnosti doloca tocko v goniometricnem
prostoru, ki ima z-os v zrcalni smeri, y pa leZi v vpadni ravnini [19].

DNA metoda je uporabljena v programski opremi veckotnega spektrometra MA9S8
podjetja X-Rite [20], ki je namenjen merjenju kotno odvisnih barv tudi na ukrivljenih
povrSinah, ki so pomembne zlasti v avtomobilski industriji. Ta omogoc¢a merjenje pri
osvetljevanju 45° in 15° v 11 ravninskih in 8 izven-ravninskih smereh (po 4 za vsako
smer osvetljevanja), kar je najve¢ji nabor merskih geometrij, ki jih omogoca katerikoli
komercialni instrument. Vse meritve se izvedejo na istem poloZaju vzorca v 2 sekundah.

2.4 Prstni odtis videza izbranih vzorcev

Ceprav je DNA metoda sestavni del programske opreme veckotnega spektrometra
MAO9S ki je razmeroma Siroko v rabi, pa ni bilo narejene nobene neodvisne raziskave, ki
bi pojasnila podrobnosti XDNA grafov in pojasnila njihovo analizno vrednost. Tega
izziva smo se lotili postopoma. Najprej smo podali fenomenoloske rezultate. S
sistemati¢no analizo xXDNA grafov, ki smo jih izmerili z goniospektrometrom MA98 na
vzorcih z razli€no stopnjo optiéne kompleksnosti smo ugotovili, da te grafe lahko
poimenujemo »prstni odtis« njihovega videza [19]. Nato smo se problema lotili tudi
teoreti¢no, z izraCunom BRDF za uklonske mreZice z vzporednimi reZami sinusne oblike
s periodo 1-3,5 um in globino do 0,2 um. Take uklonske mreZice sestavljajo holograme
in hologramske folije, ki se uporabljajo za zaSCito pred ponarejanjem. S pomocjo teh
izraunov smo ugotovili, ali merske geometrije merilnika MA98 omogocajo dovolj



dober opis XDNA grafov in kako dobro ti ustrezajo prstnim odtisom videza takih
vzorcev [21].

Prvi primer prikazuje, kako se v xXDNA grafu odraZza razlicna oblika povrSine. V ta
namen smo izbrali silicijeve rezine s polirano eno stranjo in z razlicno hrapavostjo na
zadnje strani. Polirana stran je popolnoma ravno zrcalo, kjer se vsa svetloba zrcalno
odbije. Nepolirana stran ima znacilne mikro-oblike, ki so rezultat preferen¢nega jedkanja
in kristalne orientacije, v kateri je odrezana rezina (slika 5). xXDNA graf polirane rezine
je tocka prakti¢no v koordinatnem izhodi$¢u — goniometri¢na odbojnost takega vzorca je
enaka 0. Odbojnost hrapavih povrsin je bistveno vecja in ima znacilno porazdelitev po
zgornji hemisferi. xDNA grafi so Crte, ki so razlicno porazdeljene po x,y,z prostoru.
Vrednost y je povezana z odmikom povrsinskega profila od srednje vrednosti, vrednost x
pa kaze prisotnost izven-ravninskih odbojev. (slika 5)
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Slika 5. xXDNA grafi razli¢no hrapavih silicijevih rezin (vzorci A, B, C, zgornja vrsta) so razlicne
dolge ¢rte v razli¢nih y-z (ravninski odboji) in x-z (izven-ravninski odboji) smereh. Zrcalno
polirani vzorec daje tocko prakti¢no v koordinatnem izhodiscu.

Drugi primer prikazuje DNA analizo belega in ¢rnega papirja, na katerega smo nanesli
tanko plast prozornega laka z debelino 0,21 pum. Ker ta debelina zadosca
interferenénemu pogoju, se barva plasti preliva med zlato in modro, kar je najbolje vidno
na ¢rni podlagi (slika 6). Spektri odbojnosti vsebujejo interferenc¢ne efekte zlasti na ¢rni
podlagi, na beli pa le v geometrijah, ki so blizu zrcalnim. V xDNA grafih se ¢rna
podlaga transformira v toc¢ko, bela pa v ¢rto z zanemarljivom x (ni izven-ravninskih



odbojev). Interferenc¢na plast se v y-z ravnini pokaZe kot zanka, ki je na ¢rni podlagi
samostojna, na beli pa kot podaljsek Crte. V x-z ravnini efekt prakti¢no ni viden (slika 6).
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Slika 6. Enako debela tanka plast prozornega laka daje razlicen videz ter razli¢ne goniometri¢ne

odbojnosti na ¢rni in beli podlagi (zgoraj). Pripadajo¢i xDNA grafi so zelo razli¢ni v y-z (ravninski

odboji) in x-z (izven-ravninski odboji) smereh (spodaj).

Zanimiv primer so tudi premazi, ki vsebujejo interferen¢ne luske in imajo mo¢no kotno
odvisen videz. Tak primer je prikazan na sliki 7. Premaz vsebuje luske Iriodin® 211
Rutile Fine Red. Te imajo sredico iz sljude, ki je oplaS¢ena z dvema plastema, TiO; in
SnO,. xDNA graf takega vzorca je zanka, ki je pravokotna na ravnino z-x (slika 7).
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Slika 7. Goniometri¢no izmerjeni spektri odbojnosti premaza z interferen¢nimi luskami (levo) se
transformirajo v xXDNA graf, z obliko zanke, ki leZi pravokotno na ravnino z-x (desno). Z barvnimi
¢rtami so prikazane projekcije na posamezne ravnine XDNA prostora.

Pomemben primer opti¢ne zascite izdelkov so hologrami. Najpogosteje gre za DOVID
(diffractive optically variable image device), ki so sestavljeni iz razli¢nih ploskovnih
dizajnov. Vsaka ploskev je uklonska mreZica sinusne oblike z vzporednimi rezami, med
seboj pa se razlikujejo ve¢inoma le po mreZni razdalji, lahko pa tudi po smeri rez. Ce
take vzorce opazujemo v usmerjeni svetlobi pri goniometri¢nih pogojih, opazimo
mavricne barve, ki izvirajo iz uklonov prvega reda [3,22]. Nekatere primerke je mogoce
identificirati tudi s preprostimi opti¢nimi mikroskopi [23]. Bolj zapletena je uporaba
hiperspektralnih upodobitev (hyperspectral imaging), s katerimi je mogoce razlikovati
originale od ponaredkov [24,25]. Taki vzorci so zelo ugodni, saj je mogoce teoreti€no
izraunati spektralne odbojnosti za poljubno mersko geometrijo z uporabo uklonskih
teorij. V nasSih izraCunih smo uporabili Fraunhoferjev uklonski integral [26], s ¢imer smo
izratunali BRDF z razlicno prostorsko gostoto (okrnjenostjo) za sinusne uklonske
mreZzice s periodo 1 — 3,5 um in globino/amplitudo do 0,2 wm. Vsi racuni in meritve so
bili opravljeni tako, da je vpadna ravnina pravokotna na reZe, saj se vsa svetloba odbije v
tej ravnini. Spektri odbojnosti v izbranih smereh BRDF vsebujejo uklonske vrhove na
znacilnih mestih, ki ustrezajo uklonski enacbi

sind, + sind; = m -g 4)
kjer sta 9, in 9; uklonski in vpadni kot, m je red uklona p pa perioda uklonske mreZice.
Pri majhni amplitudi uklonske mreZice vidimo le uklone prvega reda, ki se z veCanjem p
pomikajo k vi§jim valovnim dolZinam (slika 8). Vsak uklonski vrh se v xDNA grafu
transformira v ravno €rto, ki izhaja iz koordinatnega izhodi$¢a. Vsi ukloni z enako vsoto
uklonskega in vpadnega kota imajo enak naklon ¢rte v xXDNA grafu (slika 8 levo).
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Slika 8. xDNA grafi za uklonske mreZice z amplitudo 0,03 um in periodami p (glej legendo) pri 6
(G6) in 17 (G17) merskih geometrijah. xDNA grafi na levi sliki so prikazani za G6 in so navpi¢no
zamaknjeni. Oznacene so vrednosti aspekularnega kota ¢ (enacba 2).

Pri vecjem Stevilu merskih geometrij zajamemo ve¢ uklonov, kar sledi tudi iz uklonske
enacbe (4) in uklonske teorije. Zato xDNA graf vsebuje ve¢ ¢rt in tudi take z drugimi
nakloni. Primer je prikazan na sliki 8 desno. Nekateri deli premic so enaki kot pri
manjSemu Stevilu geometrij, kar potrjuje, da so premice v xXDNA grafih znacilne za
posamezne uklonske vrhove. Poleg premic pri prostorsko gostih meritvah dobimo tudi
povezave med posameznimi premicami. Te povezave pomenijo spektralno prekrivanje
uklonskih vrhov, ki jih dobimo v razli¢nih smereh.

Znacilna lastnost xXDNA grafov uklonskih mreZic je torej naklon ¢rt. Ta je povezan s @,
aspekularnim kotom (slika 9).
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Slika 9. Odvisnost naklona premic v XDNA grafu uklonskih mreZic od aspekularnega kota ¢ a
(enacba 2).

3. ZAKLJUCEK

Prikazali smo, da xXDNA grafi vseh analiziranih vzorcev vsebujejo vse podrobnosti kotno
odvisnih opti¢nih efektov. To potrjuje, da te grafe lahko poimenujemo »prstni odtis
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videza« merjenih vzorcev. Ker so med analiziranimi primeri opticno enostavni in
opti¢no kompleksni vzorci lahko trdimo, da je metoda dobra za digitalni zapis videza
povrsin s poljubno stopnjo kompleksnosti.

Ce tak zapis videza povrsin uporabimo za zapis originala nekega opti¢no kompleksnega
izdelka, smo dobili metodo za dokumentacijo njegovih opti¢nih posebnosti. Ker je to
lastnost prstnega odtisa, smo 3D podobe, ki jih dobimo z DNA metodo poimenovali
prstni odtis videza. Njegovo univerzalnost smo Ze pokazali empiri¢no [19] in racunsko
na uklonskih mreZzicah, ki simulirajo posamezne ploskve v hologramski zas¢iti (DOVID)
izdelkov pred ponarejanjem [21]. Raziskave v smeri uporabnosti metode za premaze s
kotno odvisnimi efekti so v teku.

Z uporabo opisane metode dobimo moznost za podroben digitalni zapis opti¢nih
lastnosti izdelkov s poljubno stopnjo opti¢ne kompleksnosti.
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POVZETEK: V prispevku je predstavijen splosen pregled vesoljske misije
TRISAT in podrobnejsi pregled primarnega opticnega instrumenta v obliki
miniaturne multispektralne kamere s Sirokim spektralnim odzivom za
oddaljeno zaznavanje z nhamenom opazovanja vegetativnih in okoljskih
procesov na Zemlji. Predstavljena je zasnova kamere za multispektralni linijski
zajem slikovnega materiala na osnovi pravokotnega slikovnega senzorja in
uporabe opticnih pasovno propustnih filtrov.

1. UvOD

Aktualen razvoj novih tehnologij je v zadnjih Sestih desetletjih izboljsal sposobnost
razumevanja in napovedovanja dinamike zemeljskih procesov [1]. Globalno
geofizikalno opazovanje, ki obsega mnoge discipline, je zagotovilo neprecenljiv vpogled
v fizikalno obnasanje zemeljskih sistemov. Dandanes je nasa sposobnost napovedovanja
vremena, klimatskih sprememb in naravnih nevarnosti kriticno odvisna od oddaljenega
opazovanja planeta s pomocjo satelitov. Ena izmed poglavitnih komponent na satelitu za
tovrstna opazovanja je opticni inStrument.

V prispevku je predstavljena zasnova tovrstnega opti€nega inStrumenta za nano satelit
TRISAT v obliki miniaturne multispektralne kamere na osnovi slikovnega senzorja s
Sirokim spektralnim odzivom od vidnega do kratkovalovnega infrardecega podrocja.
Veliko povecanje stopnje integracije elektronskih komponent v zadnjih dveh desetletjih
omogoca opazno zmanjSanje velikosti in teze elektronskih naprav pri opaznem
povecanju njihove storilnosti, pri tem pa tak$no dogajanje posega tudi na podrocje
satelitskih sistemov [3]. Kljub dejstvu, da je storilnost opti¢nih in§trumentov omejena s
fizikalnimi lastnostmi svetlobe in posledi¢no vplivom na velikost in tezo satelitov, lahko
z uporabo novodobnih tehnologij zmanjSamo velikost in teZo preostalih sistemov za
rokovanje s podatki in s tem v nizkih Zemljinih orbitah doseZemo primerljive rezultate z
mnogo vedjimi, tezjimi in draZjimi satelitskimi sistemi. Posledi¢no nano sateliti
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omogocajo pospesen razvoj satelitskih sistemov in spodbujajo raziskave in razvoj na
podrocju inovativnih tehnik tehnoloske miniaturizacije.

2. SPLOSEN PREGLED MISIJE TRISAT

Misija TRISAT predstavlja izgradnjo celovitega sistema za oddaljeno zaznavanje na
osnovi slikanja Zemljine povrsine v vidnem in kratkovalovnem podro¢ju brez poudarka
na procesiranju pridobljenih rezultatov, ki zajema tako izgradnjo vesoljskega segmenta v
obliki nano satelita kot tudi zemeljskega segmenta za prenos slikovnega materiala. V
SirSem pogledu misija TRISAT predstavlja pomemben korak internacionalizacije
slovenske vesoljske industrije z ovrednotenjem njene tehnologije, promocijo vesoljskega
inZenirstva in spodbujanja mednarodnega sodelovanja. Pri tem so v projekt vkljuceni
trije najpomembnejsi vidiki za zagotavljanje celovitega razvojnega cikla: raziskovalno
izobrazevalni vidik na osnovi spodbujanja vesoljskega inZenirstva in usposabljanja
strokovnega kadra; tehnoloski vidik na osnovi inovativne miniaturizacije sistemov
satelita in njihove tehnoloske demonstracije v vesolju z namenom zagotavljanja
kompetenc na trgu; in znanstveni vidik, ki temelji na pridobivanju znanstvenih rezultatov
iz pridobljenega multispektralnega slikovnega materiala na osnovi oddaljenega
opazovanja Zemlje.

2.1 Zemeljski segment

Zemeljski segment predstavlja programsko definirana zemeljska postaja na sliki 1, ki jo
odlikuje visoka prilagodljivost in minimalna uporaba razliéne strojne opreme S
premikom splosnih sistemskih komponent v programski nivo.

Slika 1: Antenski sistem programsko definirane zemeljske postaje za frekvenéna podro¢ja VHF,
UHF in S (levo), in pripadajoci ojacevalni elementi (desno).

S tem se doseze opazno povecanje moznosti oddaljenega nadzora in avtomatizacije
celotnega zemeljskega procesa, hkrati pa omogoca enostavnejse nadgradnje za podporo
novim komunikacijskim tehnologijam brez potrebe po modifikacijah strojne opreme.
Zemeljski segment se bo uporabljal za upravljanje vesoljskega segmenta in pridobivanje
ter procesiranje telemetrijskih podatkov, ki so kljuénega pomena za spremljanje
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pravilnosti delovanja satelita. Hkrati se bo uporabljal za prenos podatkov oziroma
slikovnega materiala iz primarnega inStrumenta na krovu satelita, pri tem pa bo
Studentom ponujal moznost preizkusanja in preverjanja komunikacijskih podsistemov na
osnovi novih modulacijskih tehnik tako na Zemlji kot v vesolju.

2.2 Vesoljski segment

Vesoljski segment predstavlja nano satelit na sliki 2 v standardizirani obliki treh enot
(3U) velikostnega razreda 10 x 10 x 10 cm po posamezni enoti. Satelit sestavljajo
primarni in$trument v obliki miniaturne multispektralne kamere s Sirokim spektralnim
odzivom in ostali podsistemi, ki zagotavljajo nemoteno delovanje in uporabo
vesoljskega segmenta.

Slika 2: Prikaz aktualnega modela satelita TRISAT s strani anten za Sirokopasovno komunikacijo
(levo), s strani primarnih son¢nih celic (na sredini), in v prerezu (desno)..

Zivljenjska doba satelita je odvisna od mnogih faktorjev, predvsem pa od stopnje
aktualnega sevanja v orbiti v ¢asu delovanja in od izbire elektronskih komponent za
izgradnjo podsistemov. V splosnem je v veljavi kompromis med Zivljenjsko dobo in
izbiro elektronskih komponent, pri tem pa je izbira elektronskih komponent povezana z
razpolozljivimi finan¢nimi sredstvi, saj dosegajo namenske elektronske komponente za
dolgotrajno delovanje v vesolju izjemno visoko ceno. lzgradnja nano satelitov je tipi¢no
povezana z nizko cenovno politiko, saj so predvsem namenjeni delovanju v nizkih
Zemljinih orbitah od 350 do 1000 km. Glede na dejstvo, da je primarni cilj misije
TRISAT tehnoloska demonstracija v orbiti, SO se pri na¢rtovanju podsistemov izbirale
splogno dostopne elektronske komponente COTS' z ustreznim temperaturnim podro&jem
delovanja, pri tem pa so se pri postopku izbire posameznih komponent upostevali ze
pridobljeni sevalni testi na osnovi meritev ali uspe$ne demonstracije delovanja v orbiti.
V kolikor teh podatkov za dolo¢eno potrebno komponento ni bilo mogocde pridobiti ali

1 COTS - Comercial off-the-shelf
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pa komponenta ni zadoscala zahtevam izbrane stopnje radiacije, se je izvedla dodatna
zasGita takSne komponente po eni izmed vpeljanih metod za blaZenje napak [2]. Ob
splo$ni ionizaciji polprevodniskih struktur oziroma umetnemu staranju elektronskih
komponent zaradi blagega sevanja, se med vplivnejse ucinke sevanja iz vesolja uvrs¢ajo
posamezni sevalni dogodki, kot posledica interakcije polprevodniskih struktur z visoko
energijskimi delci. Posamezne sevalne dogodke uvr§¢amo v tri skupine glede na vrsto
oziroma posledico interakcije, pri tem pa vplivajo predvsem na storilnost sistema v
smislu razpoloZzljivosti ali pa tudi dokonéno kon¢ajo misijo. V namene blazenja posledic
tovrstnih u¢inkov posameznih sevalnih dogodkov na elektronske sklope podsistemov
satelita so vkljuene metode trojnega glasovanja, redundance komponent in tokovne
zasdite ter kodiranje pomnilnikov [4].

Pri¢akovana letna doza sevanja oziroma skupna ionizacijska doza za pri¢akovane nizke
Zemljine orbite med 400 in 800 km znasa do 10 kRad. Minimalna naértovana Zivljenjska
doba satelita je 2 leti, pri tem najSibkejSe komponente podsistemov zagotavljajo
delovanje do 30 kRad. Kljub temu predvidevamo zivljenjsko dobo ve¢jo od 6 let, kar je
predvsem odvisno od aktualne stopnje sevanja (primarno odvisno od aktualne aktivnosti
sonca) in visine orbite delovanja.

Vesoljski segment TRISAT je zasnovan tako, da ga je mogoce utiriti z vecino
razpolozljivih nosilnih raket brez dodatnega razvoja adapterjev. Zaradi namena slikanja
Zemljine povrsine oziroma oddaljenega zaznavanja se zahteva so¢no sinhrona orbita
oziroma tej zahtevi primerna inklinacija orbite, ki omogoca prelete vsak dan ob istem
Casu. Glede viSine orbite so smiselne vse nizke Zemljine orbite, saj ima tehnoloska
demonstracija sistema prednost pred dosegljivo kvaliteto slikanja oziroma zemeljsko
razlo¢ljivostjo. Visina orbite namre¢ neposredno vpliva na razloéljivost slik na zemeljski
povrsini, pri tem pa so ostali podsistemi zasnovani tako, da lahko delujejo tudi v visjih
orbitah. Pri ostalih podsistemih visina orbite vpliva predvsem na stopnjo sevanja in na
razpolozljivo jakost radijskega signala med vesoljskim in zemeljskim segmentom.

2.3 Pregled podsistemov in na¢inov delovanja satelita

Poglavitni podsistemi vesoljskega segmenta oziroma satelita TRISAT so: elektronski
napajalni podsistem s soénimi celicami za zagotavljanje napajanja in upravljanja politike
zaznave, izolacije in odprave napak na sistemskem nivoju; ozkopasovni komunikacijski
podsistem s pripadajo¢im antenskim modulom v VHF (143,65 MHz) in UHV (435,15
MHz) frekvenénem podro&ju skladen s standardom CCSDS? za oddajo telemetrijskih
podatkov v namene nadzora satelita ter sprejem telekomand za upravljanje satelita z
zemeljskega segmenta; programsko definiran sirokopasovni komunikacijski podsistem s
pripadajo¢im antenskim modulom v S frekvenénem podro¢ju (od 2,2 do 2,3 GHz)
skladen s standardom CCSDS za hitre podatkovne prenose z namenom pretoka
slikovnega materiala s primarnega instrumenta in programske nadgradnje sistema, ki
omogoca strojno rekonfiguracijo v orbiti za namene preizku$anja novih modulacijskih

2 CCSDS — Consultative Committee for Space Data Systems
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shem in posledi¢nim doseganjem vedjih bitnih hitrosti; podsistem racunalnika na krovu s
pripadajo&im antenskim modulom za sprejem GNSS? signalov z namenom upravljanja
podatkov na krovu; in podsistem za dolocanje in uravnavanje orientacije satelita z
namenom zagotavljanja pravilne usmeritve satelita glede na trenuten nac¢in delovanja.

Slika 3: Razporeditev podsistemov znotraj satelita TRISAT.

Slika 4: Diagram poteka med posameznimi naéini delovanja.

Vecina funkcij na sistemskem nivoju, kot so Casovno usklajeno izvajanje urnika,
distribucija sporo€il, usmerjanje satelita, belezenje, shranjevanje zajetih podatkov,
zaznavanje in izolacija napak, spremljanje delovanja podsistemov, itd., se izvaja na
racunalniku. Racunalnik na krovu ima ob delovnih pomnilnikih in komunikacijskih

¥ GNSS — Global Navigation Satellite System
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vmesnikih vgrajen tudi podvojen masovni pomnilnik kapacitete 32 GB in GNSS
sprejemnik za doloCanje poloZzaja v orbiti in casovno sinhronizacijo. GNSS sprejemnik je
zdruzljiv s satelitskimi navigacijskimi sistemi GPS, GLONASS, Galileo in Beidou.
Polozaj v orbiti je eden izmed klju¢nih podatkov telemetrije, ki se na zemeljskem
segmentu uporablja za korekcijo usmerjanja antenskega sistema. Na sliki 4 so prikazani
posamezni nadini delovanja satelita in zaértani prehodi med njimi. V primeru napake se
sistem postavi v varno stanje z usmeritvijo soncnih celic proti soncu z namenom
pridobivanja elektri¢ne energije. Glede na zasnovo same zgradbe satelita je potrebna
drugac¢na usmeritev v nacinu slikanja in Sirokopasovne komunikacije.

Slika 5: Primer usmerjanja satelita za zajem slikovnega materiala z ve¢ prehodi.

V nadinu zajema slikovnega materiala se opti¢na os objektiva usmeri proti zemlji z
moznostjo natanénega usmerjanja primarnega inStrumenta S to¢nostjo 0,1 kotne stopinje
in moznostjo izvajanja slikanja z ve¢ hkratnimi prehodi, kot je prikazano na sliki 5.
Podobno je v naéinu Sirokopasovne komunikacije potrebno usmeriti antenski sistem
proti Zemlji z namenom zagotavljanja ustrezne signalne jakosti radijskega signala. Za
usmerjanje satelita so v vseh treh prostorskih oseh vgrajene tuljave za ustvarjanje
magnetnega vrtilnega momenta in kolesa za ustvarjanje vztrajnostnega vrtilnega
momenta. DoloCanje orientacije je izvedeno s triosnimi linearnimi pospeSkometri,
preciznimi giroskopi, fotodiodami in magnetometri. Za natan¢no dolo¢anje orientacije
skrbi dodatno vgrajena miniaturna kamera visoke razloc¢ljivosti z moznostjo
razpoznavanja zvezdnih vzorcev. Posamezni prehodi med nacini delovanja lahko
predstavljajo vecji ali man;jsi riziko za misijo, pri tem pa enota za zaznavo, izolacijo in
odpravljanje napak neprestano spremlja posamezne podsisteme, vklju¢no z nadzorom
porabe elektri¢ne energije in temperaturno stabilizacijo. Med najbolj rizi¢ne prehode
spada okrevanje po napaki v primeru nizkega stanja baterije in nestabilne orientacije
strukture. V ta namen smo razvili posebne module za optimizacijo pridobivanja
elektri¢ne energije Vv obliki analogno izvedenega algoritma za doloCanje tocke najvecje
moci son¢nih celic, ki omogoc¢a polnjenje baterij tudi v primeru hitrega nestabilnega
obracanja strukture do 1 Hz pri to¢nosti sledenja 80 odstotkov.
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Slika 6: Prikaz komunikacijskih povezav med posameznimi podsistemi z distribucijo napajanja.

Vsi podsistemi satelita so med seboj povezani z redundantnim komunikacijskim vodilom
CAN* kot je prikazano na sliki 6. Vodilo CAN omogo&a uniformno komunikacijo med
posameznimi podsistemi v vseh naéinih delovanja. Kljub morebitnemu izpadu
raCunalnika na krovu, je mozno delovanje satelita uravnavati preko zemeljskega
segmenta. Za neposreden nadzor v najbolj kritiénih situacijah in nedelujoéem vodilu
CAN je mozno satelit upravljati preko vmesnika za neposredne komande in telemetrijo.
Za zagotavljanje hitrih podatkovnih tokov med primarnim in§trumentom, ra¢unalnikom
na krovu in $irokopasovno komunikacijo so dodani hitri zaporedni diferenéni vmesniki
LVDS?®, pri tem so bitni tokovi kodirani z 8b10b kodno shemo.

2. ODDALJENO ZAZNAVANJE

Oddaljeno zaznavanje je proces zbiranja podatkov o objektih ali lastnostih povrsja brez
neposrednega kontakta. Vec¢inoma se oddaljeno zaznavanje izvaja iz letal ali satelitov z
uporabo inStrumentov, ki merijo elektromagnetno valovanje, ki se odbija ali oddaja od
terena. V splosnem slikanje za oddaljeno zaznavanje sestavljajo S§tiri dimenzije:
prostorska, spektralna, radiometricna in ¢asovna. Zaradi fizikalnih omejitev nano
satelitov se le-te med seboj nekako izkljuCujejo in poslediéno ne moremo doseci
najvedjih vrednosti v vseh dimenzijah hkrati, lahko pa optimiziramo nekatere od njih.
Nacdrtan primarni inStrument satelita izkoris¢a odboj sonénega elektromagnetnega
sevanja od zemeljske povrSine. Uporablja energijo od vidnega do kratkovalovnega
infrardeCega dela spektra, pri tem je prednost slednjega v moznosti penetracije skozi
tanke oblake, kar povec¢a uporabnost. Zemljina atmosfera vkljucuje tri vplivne faktorje,
ki omejujejo son¢no elektromagnetno valovanje na poti do Zemljine povrsine in nazaj do
opti¢nega inStrumenta (senzorja): absorpcija, razprSenost in turbulenca [6]. Ti faktorji
predstavljajo oviro za Sirjenje elektromagnetnega valovanja in imajo posledi¢no velik
vpliv na razmerje med signalom in Sumom sistema. Atmosfera vpliva na
elektromagnetno valovanje proti senzorju inStrumenta na dva nacina. Lahko oslabi
energijo osvetljenosti zemeljskega objekta oziroma sevnost odboja ali sama deluje
odbojno z dodajanem sevnosti proti senzorju instrumenta [7]. Na sliki 7 so predstavljena
atmosferska okna in mo¢ son¢nega sevanja od vidnega do kratkovalovnega infrardecega

* CAN — Controller Area Network
® LVDS - Low Voltage Differential Signaling
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podrocja na osnovi modela atmosferske propustnosti sevanja [8]. Slika jasno prikazuje,
da v podro¢ju med 1,36 um in 1,4 um ni nobenega atmosferskega prenosa zaradi mo¢ne
absorpcije vodnih hlapov. Slika 8 prikazuje spektralno odvisnost sevnosti odbojev na
vrhu atmosfere, ki sledi vzorcu atmosferskih oken. Sevnost kot posledica odbojev
aerosolov v atmosferi je mnogo manjsa (do 100 krat) od skupne sevnosti odboja.

Slika 7: Atmosferska okna od vidnega do kratkovalovnega infrardeéega podrocja svetlobnega
spektra.

Slika 8: Sevnosti odbojev na vrhu Zemljine atmosfere.
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Spektralno odvisna sevnost kot odboj son¢nega sevanja na vrhu Zemljine atmosfere v
smeri senzorja je bila izra¢unana s pomo¢jo modela atmosferske propustnosti sevanja za
podrogje spektra od 400 nm do 1700 nm pri kotu sonca 60° na zenit in kotu kamere 0°
na zenit (nadir). Za modeliranje podro¢ja atmosfere so bile uporabljene srednje
zemljepisne Sirine (polozaj Slovenije) z vidnostjo 23 km. Pri tem je bil model aerosolov
v atmosferi nastavljen na ruralno podroc¢je in model terena na globalno povprecje.

2.1 Multispektralno filtriranje

Multispektralno filtriranje dosezemo z namestitvijo fiksnih optiénih filtrov pred
pravokotni opti¢ni senzor. Za doseganje multispektralne karakteristike v opazovanem
podro&ju spektra se na nosilni substrat senzorja izvede nanos veéjega Stevila ozkih
pasovno propustnih filtrov. Na ta nacin pravokotni senzor deluje kot linijski senzor s
skupino slikovnih vrstic v razliénih spektrih. Pri uporabi fiksnih opti¢nih filtrov je
potrebno podro¢ja pasovno propustnih filtrov predhodno definirati Ze v casu
proizvodnje. Posamezna uporabna podro¢ja skupnega spektra so odvisna od treh
faktorjev: atmosferske propustnosti, ob¢utljivosti detektorja v smislu kvantne storilnosti
in profila spektralno odvisne obsevanosti s strani sonca. Pri tem so ocenjene centralne
valovne dolZine posameznih pasovno propustnih opti¢nih filtrov odvisne od namena
zaznavanja.

3. PRIMARNI OPTICNI INSTRUMENT

Primarni optiéni instrument misije TRISAT predstavlja miniaturna multispektralna
kamera s Sirokim spektralnim odzivom od vidnega do kratkovalovnega infrardecega
podrocja spektra elektromagnetnega valovanja. Miniaturna kamera ponuja zmerno
storilnost pri nizki ceni in je specificno zasnovana za nano satelite. Podsistem kamere na
sliki 9 sestavljajo objektiv, polje robnih filtrov, pravokotni slikovni senzor in miniaturni
procesni elektronski sistem.

Slika 9: Tridimenzionalen model primarnega opti¢nega in§trumenta.
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Osnovni cilj opti¢nega inStrumenta je zbiranje slik namenjenih oddaljenemu zaznavanju
vegetativnih in okoljskih procesov na Zemljini povrsini, kot so: meje zemeljskih voda,
meje talnih pridelkov, ocenjevanje unicenja pridelka, zaznavanje pozarov in njihovih
posledic, obseg poplav, detekcija vulkanskega prahu, itd. Vgrajen slikovni senzor
zaznava odboj soncnega sevanja od povrSine Zemlje v vidnem, bliznjem in
kratkovalovnem infrardeCem delu spektra. Podsistem primarnega inStrumenta vsebuje
lasten vgrajen sistem na osnovi do napak strpne arhitekture, ki vsebuje lastno
procesorsko jedro, kodirane delovne pomnilnike, kodiran podvojen masovni pomnilnik
za zaCasno shranjevanje slikovnega materiala, podvojen vmesnik CAN za telekomande
in telemetrijo ter vmesnik LVDS za hitre podatkovne prenose z ostalimi podsistemi
satelita.

3.1 Optika, senzor in polje filtrov

Opti¢ni in$trument je zasnovan kot linijska kamera, pri tem pa se pravokotna lastnost
opti¢nega senzorja velikosti 640 x 512 slikovnih toc¢k uporablja za multispektralni zajem
na osnovi 25 opti¢nih filtrov. Velikost slikovne tocke trenutno izbranega slikovnega
senzorja znasa 20 um, pri tem pa detektor na osnovi ve¢ spojne polprevodniske strukture
InGaAs omogoca §irok spektralni odziv znotraj uporabne kvantne storilnosti, prikazane
na sliki 10. Razlo¢ljivost linije kamere tako znaSa 640 slikovnih toc¢k, pri tem pa so
vrstice slikovnega senzorja porazdeljene ¢ez polje opti¢nih filtrov, s ¢imer se doseZe
multispektralni zajem ene vrstice opazovanega podro¢ja v 25 razliénih svetlobnih
spektrih. Pri tem 15 vrstic slikovnega senzorja pripada posameznemu spektralnemu
podro¢ju oziroma optiénemu filtru, od tega se 5 vrstic porablja za prekrivanje med
zaporednimi linijskimi posnetki za zmanjSevanje linijskega sprehajanja (nestabilnost
usmerjanja satelita med slikovnim zajemom) na osnovi nadaljnjega procesiranja. Del
oziroma pas slikovnega senzorja ostane nepokrit z namenom pankromaticnega zajema
(zajem celotnega spektra).

Slika 10: Kvantna storilnost uporabljenega slikovnega senzorja.

Optiko sestavlja 6 le¢ z zaris¢no razdaljo 100 mm pri splosni razdalji 145 mm med
sprednjimi leGami in slikovno ravnino. Optika je zasnovana za hitro delovanje z dvojnim
razmerjem med Zzari$¢no razdaljo in premerom vstopne lece oziroma Stevilom F2.0 za
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visoko osvetlitev in kratke integracijske ¢ase. Hitrost objektiva je izjemno pomembna
zaradi linijske narave delovanja kamere. Na sliki 11 je prikazana opti¢na pot skozi
objektiv in opticne filtre do slikovnega senzorja.

Slika 11: Prerez opti¢ne strukture in namestitev opti¢nih filtrov ter slikovnega senzorja.

Propustnost objektiva v vidnem in kratkovalovnem infrarde¢em spektru je nad 95
odstotkov, pri tem znasa kot pogleda 7,3°. Velikost slikovne ravnine za zasnovan
objektiv znasa 16,4 mm za podporo slikovnega senzorja z velikostjo slikovne tocke 20
pm. Radialno popacenje objektiva je manjSe od 0,4 odstotka. Premer lece znasa 50 mm,
pri tem pa teza objektiva dosega 600 g. Zadnje modifikacije strukture satelita kazejo na
to, da bi bilo mozno Zari$¢no razdaljo predstavljenega objektiva povecati za dodatnih 40
mm na skupnih 140 mm, pri tem pa bi se izboljSala razlocljivost zajetega slikovnega
materiala na povrSini Zemlje. Material objektiva na osnovi invar zlitine zagotavlja
ustrezne pogoje temperaturnega razsirjanja.

3.2 Slikanje in integracijski ¢asi

Izracuni za slikanje so izvedeni za nizko Zemljino orbito pri 600 km in slikovni senzor z
velikostjo slikovne to¢ke 20 pm. Kocno razlo¢ljivost optiénega inStrumenta predstavlja
vzoréna razdalja na Zemljini povriini GSD®, ki se nana$a na podrodje povriine zajete z
eno slikovno tocko. Poenostavljeno jo lahko zapisemo kot:

1

P
GSD=r-— ——. 1
~Jeos' .

® GSD - Ground Sampling Distance
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Kot zenita y predstavlja kot med normalo na opazovano ravnino in normalo na ravnino
pogleda. Pri pravokotnem pogledu (nadir) dobimo najvecjo vzoréno razdaljo, vendar je v
dologenih primerih bolje izvajati zajem s strani (globina slike). Parameter r predstavlja
orbito satelita in f zariS¢no razdaljo optike. Glede na naravo delovanja opti¢nega
in§trumenta predstavlja zajem ene slike iz slikovnega senzorja dejanskih 15 wvrstic
opazovanega podro¢ja v multispektralni obliki. Med preletom satelita ¢ez opazovano
podrogje se tako vrstice v multispektralni obliki sestavljajo multispektralne slike. Pri
visini orbite 600 km znasa vzorcna razdalja 120 m, preslikana hitrost gibanja na povrsini
Zemlje 6,9 km/s in §irina opazovanega podrodja oziroma ena slikovna vrstica na
Zemljini povrsini 76,8 km. 1z danega sledi, da je ¢as za prehod ene vzoréne razdalje
17,37 ms. Da zagotovimo ustrezen kontrast oziroma prepreéimo zameglitev zajetega
slikovnega materiala, je potrebno slikovni senzor vzoréiti v ¢asovnih intervalih manjsih
od danega Casa. Ker se pankromati¢ne slike zajemajo pri razliénih nastavitvah oja¢enja
slikovnega senzorja, je potrebno izvesti vzorCenje dveh slikovnih okvirjev v Easu
prehoda ene vzoréne razdalje na Zemlji. 1z omenjenega sledi, da je lahko najvedji
razpolozljiv ¢as za integracijo in vzoréenje senzorja manjs$i od 8,5 ms. Potreben
integracijski ¢as je odvisen od spektralno odvisne koli¢ine svetlobe v posameznem pasu,
ki vpada na posamezen element slikovnega senzorja, velikosti slikovne tocke,
prepustnosti posameznega filtra, spektralno odvisne kvantne storilnosti senzorja v
posameznem pasu, spektralno odvisne prepustnosti optike v posameznem pasu in
ojacenja senzorja. Zadovoljive integracijske ¢ase je tako potrebno izracunati za vsako
posamezno spektralno podrocje, ki ga dolo¢ajo pasovno propustni filtri name$¢eni na
slikovnem senzorju. Skupen fotonski tok R v izbranem podro¢ju valovnih dolzin lahko
zapiSemo kot [10]:

)
R= L L°"dA . (1)

Pri tem ima skupna spektralno odvisna sevnost L, kot posledica son¢nega sevanja na
vrhu atmosfere v smeri proti senzorju opti¢nega instrumenta tri osnovne komponente
[7]: spektralno odvisno sevnost neposrednega odboja soncnih zarkov Ly, spektralno
odvisno difuzno sevnost razprienega odboja son¢nih Zarkov izven opazovane scene Lp
in spektralno odvisno sevnost odbojev aerosolov v atmosferi v smeri senzorja La.

L, =L, +L;+L,. )

Glede na podano zasnovo lahko spektralno odvisno kvantno storilnost celotnega
inStrumenta K izrazimo kot:

2
K:%(Ej e 15 (Ae) 70 (Ac) - 3)

Pri tem je p velikost slikovne tocke, F Stevilo objektiva, #; izkoristek filtra za posamezno
podrogje spektra, #s(4) Kvantna storilnost oziroma izkoristek senzorja in zo(1)
propustnost optike pri centralni valovni dolzini Ac posameznega spektralnega podrocja.
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Iz danega lahko zapisemo skupen elektronski tok ¢ za izbrano podro¢je valovnih dolzin
posameznega spektralnega podrocja:

®=K-(Ry+Ry). @)

Pri tem Rs predstavlja koristen elektronski signal na osnovi sevnosti Ly in Lp, medtem ko
Ry predstavlja $umni signal na osnovi sevnosti La. Z uporabo Planckovega zakona lahko
koristen in Sumni signal za izbrano podrocje valovnih dolzin posameznega spektralnega
podro¢ja dolo¢imo iz vrednosti posameznih sevnosti pridobljenih na osnovi modela
atmosferske propustnosti sevanja:

R, =[” [ (L+L w)jom ©

b A
Ry =], [h—c Lg(ﬂ)jd/l- (6)

Izracun Koristnega Rs in Sumnega Ry signala za vidno in kratkovalovno infrardece
podrocje na osnovi atmosferskega modela je podan v tabeli 1.

Tabela 1: Izracun koristnega in Sumnega signala za vidno in kratkovalovno infrardeée podrodje.

Spektralna sevnost[10*®ps/s/m®/um]

Spektralni pas Rs Ry
Kratkovalovni IR 305,5 41,1
Vidni 179,7 51

Na osnovi izracuna koristnega signala Rg in kapacitivnosti oziroma najvecjega naboja
celice slikovne tocke ter ojacenja senzorja lahko dolo¢imo predvidene integracijske Case
T, za posamezno spektralno podroéje. Nadalje lahko izra¢unamo predvideno razmerje
med signalom in Sumom kot:

Ap-K-Rg-T,

SNR =
JIK-(p-Rg+Ry )+ @, |- T, + Ng + N,

(6)

Za izracun razmerja med sighalom in Sumom smo za ciljni signal upostevali spremembo
odbojnosti 4p = 0,08 in za izraun nakljuénega Suma zaradi ciljnega signala odbojnost p
= 0,15 [11]. Pri tem je uporabljen temni tok senzorja ¢p, Sum analognega branja naboja
slikovne to¢ke senzorja Nr in Sum kvantizacije 12-bitne analogno digitalne pretvorbe
Ngs. Tabela 2 prikazuje primer izraduna integracijskih ¢asov in razmerja med signalom
in Sumom za nekatere pasovno propustne filtre v vidnem, bliznjem in kratkovalovnem
infrardeCem spektru.
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Tabela 2: Izracun najvedjega integracijskega ¢asa in razmerja med signalom in Sumom za dologena
podrocja valovnih dolzin.

Spektralni pas Ac[nm] Sirina filtra [nm] T,[ms] SNR[dB]
Rde¢ 650 80 0,419 37,9
Zelen 550 100 0,573 35,9
Moder 490 120 0,698 34,2

Bliznji IR 800 100 0,204 39,6

Kratkovalovni IR 1250 700 0,594 52,1

Vidni 700 500 0,515 48,6

3.3 Podatkovna hitrost

Podatkovna hitrost zajetega multispektralnega slikovnega materiala je odvisna od visine
orbite delovanja opti¢nega inStrumenta. Glede na geometrijo pravokotnega slikovnega
senzorja oziroma namestitve 25 opti¢nih pasovno propustnih filtrov se po vrsticah
ustvari hkraten multispektralni zajem, pri tem se za vsak spektralni pas zajame 15 vrstic
opazovanega podro¢ja. Od tega je 5 vrstic namenjeno prekrivanju med posameznimi
linijskimi posnetki za opravljanje nestabilnosti satelita, pri tem se vrstice prekrivanja
koristijo za kasnej$o poravnavo linijskih posnetkov. Posledi¢no vsak linijski posnetek v
posameznem spektralnem pasu predstavlja 10 efektivnih slikovnih vrstic opazovanega
podro¢ja na Zemlji. 1z danega sledi, da je potrebno linijske posnetke opravljati na vsakih
10 vzor¢nih razdalj na Zemlji. Pri viSini orbite 600 km znasa 10 vzor¢nih razdalj 5,75
linijskih posnetkov oziroma slik na sekundo. 1z razmerja med predvidenim signalom in
Sumom za posamezna spektralna podrocja v tabeli 2 je razvidno, da je za zapis vrednosti
slikovnih to¢k zadostna 10-bitna dinamika. 1z podanega sledi, da je za zapis zajetega
slikovnega materiala potrebna podatkovna hitrost 13,2 Mbit/s za multispektralni zajem
ali 0,52 Mbit/s za zajem na posamezno spektralno podro&je. Ce upostevamo uporabo
stiskanja podatkov brez izgube v razmerju 2:1, se efektivna podatkovna hitrost razpolovi
na 6,6 Mbit/s ali 0,26 Mbit/s na posamezen spektralni kanal.

3.4 Slikanje z ve¢ prehodi

Uporaba zajema slikovnega materiala z ve¢ prehodi med posameznim preletom poveca
$irino opazovanega podro&ja. Pri viini orbite 400 km je potreben kotni pospesek 1,3°/s
v dveh smereh, kot prikazuje slika 12. Pri uporabi vi§je orbite je potreben man;jsi kotni
pospeSek. Za zmanjSanje kompleksnosti delovanja se slikanje ne bo izvajalo med
obracanjem satelita. Pri slikanju z dvema prehodoma v orbiti z viS§ino 600 km je na
posamezen prelet potrebno satelit zavrteti za 36,8° vzdolzno v smeri gibanja in 14°
pre¢no na smer gibanja. Satelit je potrebno stabilizirati v manj kot 28,9 s. Pri tem
predvidevamo, da je Cas potreben za pospeSevanje in pojemanje obracCanje satelita
enakovreden. V kolikor se bo satelit najprej obracal vzdolZzno v smeri gibanja in nato
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precno ter ob upostevanju potrebnega ¢asa za stabilizacijo satelita 2 s, znasa potreben
kontni pospesek za izvajanje manevra prehoda 0,39°/s*> v smeri preleta. NiZje orbite
povecajo potrebni kotni pospesek, saj se Cas preleta opazovanega podrocja zmanjsa.

Slika 12: Prerez opti¢ne strukture in namestitev opti¢nih filtrov ter slikovnega senzorja.

4. ZAKLJUCEK

V prispevku je predstavljen sploSen pregled misije TRISAT, vkljucno s predstavitvijo
zgradbe satelita in splo§nim opisom posameznih podsistemov ter njihovih medsebojni
relacij. Nadalje je podrobneje predstavljena zasnova primarnega opticnega inStrumenta v
obliki miniaturne linijske kamere s spektralnim odzivom od vidnega (400 nm) do
kratkovalovnega infrardecega podro¢ja (1650 nm). Rezultati kazejo, da je z nano sateliti
mozno doseci zmeren zajem slikovnega materiala v multispektralnem nacinu za namene
oddaljenega zaznavanja procesov na povrsini Zemlje, pri tem pa vecanje zemeljske
vzoréne razdalje zaradi prostorskih omejitev opti¢nega dela zmanjSuje Sirino
opazovanega podrocja. Prikazan je postopek vecanja Sirine opazovanega podrocja na
osnovi slikanja z ve¢ prehodi med posameznimi preleti, ki pa kaze omejitve s strani
zahtevanih kotnih pospeskov za obracanje satelita glede na viSino izbrane orbite.
Trenutno izbrana reakcijska kolesa ne zadovoljujejo ocenjenim zahtevam, kar posledi¢no
pomeni integracijo dveh dodatnih reakcijskih koles v vzdolzni in prec¢ni smeri gibanja.
Prikazani so rezultati atmosferskega modela propustnosti sevanja za podrocje Slovenije,
pri tem pa so izvedeni primeri izratunov potrebnih integracijskih ¢asov za posamezna
spektralna podro¢ja glede na podan atmosferski model in pripadajoce razmerje med
signalom in Sumom. Izvedena je bila tudi zasnova vecje strukture v standardni 6U obliki
dimenzij 60 x 10 x 10 cm in teze 12 kg, ki je prikazana na sliki 13. Rezultati za vecjo
strukturo kazejo na izboljSanje vzor¢ne razdalje na 12,5 m pri visini orbite 500 km. Pri
tem se ohranja Sirina opazovanega podrocja z uporabo slikovnega senzorja vi§je
razlocljivosti. Kljub temu povecana masa vecje strukture zahteva moc¢nejse vztrajnike za
obracanje satelita v primeru izvajanja slikanja z ve¢ prehodi. Glede na nizko ceno
zasnove in nizko ceno utiranja nano satelitov je mozno za izvedbo vesoljskega segmenta
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uporabiti vegje Stevilo satelitov, saj se s tem izboljsa ¢asovna komponenta oddaljenega
zaznavanja z bolj pogostimi preleti opazovanega podrocja.

Slika 13: Prerez zasnove satelita v standardni 6U z uporabo izboljSanega opti¢nega inStrumenta.
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POVZETEK: Analiziranje odvijanja prometa je kljucnega pomena za razlicna
podrocja nacrtovanja in dolocanja projektnih elementov prometne infrastrukture.
Stetje prometa je obsezno podrocje in zanj na svetovnem trziscéu obstaja mnogo resitev.
Taksne resitve so praviloma financno nedostopne majhnim podjetiem in razlicnim
institucijam. Z razvojem sistema avtomatskega Stetjia prometa s pomocjo video-
slikovnega materiala v realnem casu, kateri za svoje delovanje ne potrebuje drage
opreme, je resitev za prej omenjene tezave. Skupaj s tem za svoje delovanje ne zahteva
posegov v prometno infrastrukturo in s tem podaljsuje njeno zivijensko dobo in
kvaliteto. Sistem deluje na nacin primerjave zaporednih slik video posnetka. Z
odstevanjem zaporednih slik odstrani ozadje in doloci objekt v opazovanem obmocju. S
pomocjo koordinat na novo dolocenega objekta in virtualne crte ter izracunom
povprecnih vrednosti intenzitete slikovnih elementov, presteje vsak objekt znotraj
opazovanega obmocja. Skupaj s tem omogoca osnovno klasifikacijo vozil, ki temelji na
prej omenjenem izracunavanju povprecnih vrednosti slikovnih elementov znotraj
opazovanega obmocja. Povprecna natancnost algoritma je 97,5 + 2,18 %, izracunana
na podlagi Sestih video posnetkov s priblizno 350 vozili.

1. UvOoD

Pogosto pojavljanje zastojev v prometnem toku se obi¢ajno reSuje S preoblikovanjem
prometnega rezima in/ali infrastrukture. Tovrstni ukrepi praviloma vplivajo na navade
udeleZencev in posledi¢no tudi na njihov zivljenjski stil, zato morajo ukrepi biti izvedeni
premisljeno. Zaradi kompleksnosti prometnih tokov in infrastrukture je potrebno pred
uvedbo ukrepov izvesti analize in simulacije, s katerimi je mogoce predvideti razli¢ne
vrste posledic, nato pa po uvedbi nove prometne ureditve evalvirati izvedene ukrepe.

V obeh primerih je lastnosti prometnega toka mogoce izmeriti bodisi rocno s cloveskimi
viri, bodisi avtomatsko z uporabo najrazli¢nej§ih merilnih naprav, ki za delovanje
izkoriS¢ajo razli¢ne fizikalne principe, kot so: elektromagnetizem, inducirana napetost,
odboj svetlobe, sprememba tlaka itd. Klju¢na problema uveljavljenih merilnih naprav sta
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invazivna metoda names¢anja in/ali ne nemote¢a metoda merjenja, kar praviloma vpliva
na obnaSanje deleznikov.

Naprave za zajem slik in videa so v zadnjem desetletju doZivele izjemen razcvet in
podobno tudi programska oprema (algoritmi na podrocju racunalniskega vida, digitalne
obdelave slik itd.). Ob ustrezni izvedbi merilne metode s kamerami je le-ta neinvazivna
(ohranjanje prometne infrastrukture) in nemoteca (ne vpliva na obnasanje deleznikov), s
¢imer se poveca verodostojnost meritve. Raziskovalno delo bo usmerjeno v razvoj novih
algoritmov in metod za merjenje lastnosti prometnih tokov.

Analizirali smo razli¢ne sisteme za avtomatsko spremljanje prometa, kot so Anacomda
OD, OKO-T1, Miovision, De Rotondeteller, Logiroad in Countingcars. Nasteti sistemi
so si med seboj precej razli¢ni, tako po funkcionalnosti, kot tudi po ponujenih storitvah.
Tako sistem Miovision ponuja le snemalno opremo in storitve prestevanja vozil in
pescev na razli¢ni prometni infrastrukturi ter hkrati $e klasifikacijo [20]. Na drugi strani
pa sistem Countingcars temelji na povsem drugacnem konceptu, saj osnovni paket
ponuja dve kameri, program in COUNTpad vmesnik s katerim uporabniki samostojno
obdelajo video vsebine [21]. Sistema, kot sta Logiroad [22] in Anacomda OD [23] pa
ponujata obdelavo podatkov in izvedbo analiz v realnem ¢asu. Praviloma sistemi za
detekcijo vozil uporabljajo sirokokotne kamere z visokim stojalom (v primeru kroznega

Aplikacije za video detekcijo prometa temeljijo na razliénih principih in zato
zagotavljajo razli¢ne funkcionalnosti, in sicer:

e  Zaznavanje izrednih prometnih situacij [17].

e Zaznavanje vozil iz drugih gibajoéih vozil [1, 2].

Stetje prometa in merjenje hitrosti ter zaznavanje vozil s hitrostnimi
prekoracitvami [3, 6].

Zaznavanje in sledenje vozil v realnem ¢asu [18, 10, 11, 12].

Stetje prometa v realnem ¢asu [13, 5, 14, 7, 15].

Zaznavanje in klasifikacija vozil [4, 8].

Zaznavanje peScev in vozil [16].

Razvoj smernic na podrocju sistemov zaznavanja vozil iz video materiala [19].

2. ZASNOVA SISTEMA

Aplikacija za avtomatsko Stetje prometa je bila izdelana v razvojnem okolju Microsoft
Visual Studio 2010, z uporabo odprtokodne knjiznice OpenCV. Za detekcijo gibanja je
bila uporabljena metoda z odstevanjem ozadja [24].

Rezultat so binarne slike, kjer slikovni elementi z minimalno intenziteto predstavljajo
mirujo¢a obmocja slik, slikovni elementi z maksimalno intenziteto pa gibajo¢a. Slednji
slikovni elementi pa vedno ne predstavljajo samo objektov, katere Zelimo obdelovati v
nadaljevanju. Hkrati z njim navadno potujejo sence ali pa se na primer reflektira
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svetloba. Taksni slikovni elementi so bili odpravljeni s funkcijami raztezanja in kréenja,
katerih rezultat je zagotavljanje prvotne oblike analiziranega objekta, kot prikazuje slika
1.

Slika 1: Binarizirana slika, dobljena z metodo odStevanja ozadja (levo) in slika posnetka (desno).

Obmodja z maksimalno intenziteto na sliki 1 levo predstavljajo potencialno zanimive
objekte. Predpostavljamo, da se objekti v prometu gibljejo po prometni infrastrukturi,
zato detekcija gibanja na celothem video posnetku ni potrebna. Zaradi tega smo
uporabili opazovanje v izbranih obmogjih, kjer se tudi izvaja Stetje s predpostavko, da se
znotraj obmocja lahko pojavljajo samo objekti opazovanja, v naSem primeru Vvozila.
Identifikacija premikajo¢ih objektov je bila dosezena s funkcijo oblikovanja obrisov
opazovanih objektov. Vsakemu objektu je bila dolo¢ena x in y koordinata s pomocjo
katere se je lahko pricel postopek S$tetja. Za potrebe Stetja objektov smo uporabili
virtualno ¢rto in koordinate opazovanega objekta znotraj opazovanega obmodja.
Prestevanje objektov se je izvajalo z izraGunom evklidske razdalje med sredinsko to¢ko
virtualne ¢rte in koordinatami opazovanega objekta po enacbi (1):

1)

d= \/(xz —x1)%+ (2 —y1)%

pri ¢emer velja:
e d - evklidska razdalja med to¢kama,
e X1, ylin x2,y2 — koordinate dveh tock, tj. sredinska toc¢ka virtualne
¢rte in koordinate opazovanega objekta.
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Slika 2: Obmogje opazovanja z virtualno ¢rto.

Dodatno smo vpeljali $e izracun povpreéne intenzitete opazovanega obmocja, s ¢imer Se
je dolodila velikost opazovanega objekta. Minimalno velikost objekta smo vpeljali kot
dodatni pogoj za identifikacijo vozil in je bila dolo¢ena izkustveno.

Podatki o opazovanih obmogjih so zapisani v skupni konfiguracijski datoteki, in se ob
zagonu programa samodejno nalozijo. Konfiguracijski podatki so: oba prej omenjena
pogoja (povprecna intenziteta slikovnih elementov znotraj opazovanega obmocja in
evklidska razdalja), stopnja obcutljivosti algoritma na maksimalno intenziteto slikovnih
elementov, velikost obrisa opazovanega objekta, koordinate mejnih tock opazovanega
obmodja, vrednosti povprecne intenzitete slikovnih elementov za posamezno kategorijo
vozil.

Klasifikacija vozil se je izvajala na podlagi izraCuna povpreéne intenzitete slikovnih
elementov znotraj opazovanega obmodja. Vrednosti posamezne kategorije vozil so bile
dolocene izkustveno, glede na velikost obmoc¢ja opazovanja in oddaljenosti kamere.
Klasificiranje pa je delovalo na podlagi izkustveno pridobljenih vrednosti povpreéne
intenzitete slikovnih elementov za posamezno kategorijo vozil.
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Slika 3: Zaslovna slika aplikacije za avtomatsko $tetje prometa in klasifikacijo.

Zaslovna slika aplikacije (slika 3) prikazuje delovanje avtomatskega $tevca iz video
slikovnega materiala, in sicer, prestevanje objektov znotraj opazovanega obmodja glede
na kategorijo vozil.

3.REZULTATI IN DISKUSIJA

3.1 Ekperimentalno okolje

Za zajem podatkov smo uporabili razli¢ne nizko cenovne kamere oz. fotoaparate kot so:
Go pro hero 2, Fujifilm X100, Nikon Coolpix L810, Samsung D70, kamere na mobilnih
telefonih in spletne kamere.

Pridobiti je bilo potrebno zadostno $tevilo posnetkov, ki so morali biti vsebinsko razli¢ni
in sicer za:

hitro cesto (podnevi in ponoci),

[ )
e  krozno krizisce,
[ )

vvvvv

e obremenjeno mestno cesto.
Snemanje je potekalo v razli¢nih vremenskih in ¢asovnih obdobjih. Uporabljenih je bilo
6 razli¢nih posnetkov, kar skupno predstavlja za 1 uro in 17 minut video materiala s 350
vozili.

Celotno video gradivo je bilo potrebno najprej analizirati ro¢no in si zabeleziti vse
prehode vozil s pripadajocimi ¢asovnimi znaCkami.

3.2 Rezultati

Analiza delovanja algoritma je pokazala, da je bilo 6 posnetkov taksnih pri katerih je
algoritem deloval nemoteno (zaradi ustrezne postavitve kamere in svetlobe). Slednji so
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tako v nadaljevanju bili izbrani kot referen¢ni posnetki za dolo¢evanje robustnosti in
natancnosti algoritma.

Tabela 1 prikazuje izraGun natanénosti algoritma in $tevilo prestetih vozil v posameznem
posnetku.

Tabela 1: Dolo¢itev natanénosti algoritma

Ime "HC | "Koroski | "Stetje Ptujska - | "Hitra | "Koroski | "Kneza
poshetka nocni" | mostl" Hitracesta 3" | cesta2" | most 2" Koclja"
HC - mestna
Vrstaceste | HC - | HC-dan HC — dan dan | HC-dan|egta-
. no¢ (obla¢no N N (obla¢no y
in vreme . (obla¢no) (son¢no dan(son¢no
(jasno) ) ) ) )
Pravilno
presteta 11 49 56 70 74 79
vozila
Vsavozila |y 49 58 74 77 81
na posnetku
Nat?%“"“ 100 | 100 96,55 9459 | 96,1 97,53

1z rezultatov je razvidna 100 % natan¢nost prestevanja algoritma v no¢nem ¢asu, med 96
% in 100 % natan¢no preStevanje v dnevnem casu na hitri cesti in v oblaénem vremenu,
94,6 % v sonénem vremenu na enaki vrsti ceste in 97,5 % natan¢no na mestni cesti, kjer
so prostorske praznine med vozili manjSe. Povpreéna natan¢nost nasega sistema tako
znaSa 97,46 + 2,18 % pri 6 video posnetkih s 350 vozili.

Pri testiranju sistema smo ugotovili, da je algoritem obcutljiv na svetlobo, od kota
postavitve snemalne naprave in na razli¢ne vremenske razmere, kot so obla¢nost, dez,
sonce, sneg in dodatno $e na premike snemalne naprave. Namre¢ obmocje opazovanja je
»integrirano« na snemalno napravo, in v primeru premika slednje pride tudi do premika
obmod¢ja opazovanja. To povzro¢i spremembo vseh parametrov, ki so odvisni od
posameznega video posnetka. Hkrati s tem se je pri preskusanju algoritma izkazalo, da je
kot snemanja snemalne naprave pokazatelj uporabnosti video posnetka v algoritmu.
Rezultati v Tabeli 1 dokazujejo, da algoritem zagotavlja stetje vozil z vi§jo natanénostjo,
kot ro¢no $tetje vozil.

4. ZAKLJUCEK

Vv

Svetovno trzi$¢e ponuja veliko enakih ali podobnih resitev kot je Sistem za avtomatsko
Stetje prometa s pomocjo video-slikovnega materiala, vendar pri vseh velja, da
uporabljajo opremo, ki je praviloma finan¢no nedostopna manjsim podjetjem. Opisani
sistem zato temelji na uporabi nizkocenovne opreme in enostavni arhitekturi algoritma.
Razvoj sistema je vseboval podro¢ja zajemanja video materiala, ro¢no in avtomatsko
analiziranje video materiala ter programiranje algoritma. Enostavnost arhitekture
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algoritma se izkazuje z uporabo metode odstevanja ozadij, katera omogocda hitro
procesiranje vhodnih podatkov. Hkrati z uporabo osnovnega matematicnega pristopa in
nekaterih funkcij, ki jih omogoca uporabljena knjiznica, pa tvori, sistem prestevanja
vozil na prometni infrastrukturi z visoko natanénostjo (97,5 %). S posameznimi
nadgradnjami bo sistem v prihodnje skupaj z vi§jo robustnostjo, omogocal merjenje
hitrosti na hitrih cestah in avtocestah.
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OPTICNA RAZPOZNAVA ZNAKOV V SLIKAH
NARAVNIH SCEN

Rok Petek, Luka Sajn, Peter Peer, Andrej Ikica
Fakulteta za rac¢unalnisStvo in informatiko
URL: http://www.fri.uni-lj.si

POVZETEK: Kot podlago za razpoznavo znakov smo izbrali metodo smernih
segmentnih znacilk z nelinearno mreZo, ker je bila razvita za mobilne platforme
in tako izpolnjuje merila hitrost. Metodo smo zdruZili s slikovnim
predprocesiranjem, segmentacijo in klasifikacijo. Tri razlicne metode so bile
uporabljene na treh razlicnih slikovnih bazah ICDAR, CVL OCR DB ter
hibridno zbirko, ki smo jo generirali iz dveh prej omenjenih podatkovnih baz.

1. UVOD

Opti¢na razpoznava znakov v slikah naravnih scen je izredno problemati¢na, saj se lahko
tekst pojavi v razli¢nih velikostih, barvah, pisavah in orientacijah. Prav tako so slike
naravnih scen slabSe kvalitete in vsebujejo kompleksna ozadja, kar oteZi proces
razpoznave. Sistemi opti¢ne razpoznave znakov v slikah naravnih scen so sestavljeni iz
Stirith korakov in sicer predprocesiranje, segmentacija, pridobivanje znacilk in
klasifikacija.

Za potrebe evalvacije metod razpoznave znakov smo uporabili zbirko slik teksta v
naravnih scenah ICDAR [1], CVL OCR DB [2] in hibridno zbirko, ki smo jo generirali
iz obeh zbirk. Na podro¢ju OCR-ja je v okviru konference ICDAR organizirano
tekmovanje iz razpoznave in detekcije teksta v slikah naravnih scen. Za potrebe
tekmovanja je bila generirana zbirka slik teksta,ki predstavlja standard za evalvacijo
metod razpoznave in detekcije teksta v slikah naravnih scen. Zbirka vsebuje slike teksta
v razli¢nih resolucijah, zajete z razlicno opremo. Zbirka slik teksta CVL OCR DB (angl.
Computer Vision Laboratory OCR DataBase) je javna zbirka anotiranih slik teksta v
naravnih scenah. Zaradi potreb po boljsi uéni mnozici, smo ustvarili hibridno zbirko slik
teksta med zbirkama ICDAR in CVL OCR DB. Pri tem postopku smo iz obeh zbirk
izbrali le slike najboljsih kvalitet. Tako smo dobili razmeroma optimalen reprezentativen
ucni model posameznega znaka oziroma razreda.

2. METODE

Pri izboru metod smo se osredotocili na metode, ki so primerne za mobilne platforme.
Implementirali smo metodo, ki so jo predlagali Jonghyun in sodelavci [3]. Metoda
zajema tri glavne korake: binarizacijo na podlagi FCM (fuzzy c-means), pridobitev
znaCilk smernih segmentov nelinearne mreze in klasifikacijo na podlagi MDC.
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Predlagano metodo smo tudi razsirili, kjer smo za binarizacijo uporabili tudi Otsu-jevo
upragovanje, ter SIFT in Gaborjev filter za pridobivanje znacilk, pri klasifikaciji smo
pridobljene znacilke klasificirali z omenjenim MDC klasifikatorjem ter SVM, KNN in
ANN Kklasifikatorji.

2.1 Predprocesiranje

V slikah naravnih scen se navadno pojavljajo Sumi, kot so: neenakomerno porazdeljena
svetloba, zamegljenost slike, slaba osvetljenost, zamaknjenost, itd. Vsi nasteti faktorji
onemogocajo kakovostno pridobivanje znacilk. V prvem koraku predprocesiranja smo
sliko izostrili, nato smo odpravili Sum z Wiener filtrom, kon¢ni korak predprocesiranja
pa je bilo glajenje slike, prav tako je bil postopek glajenja izveden s prilagodljivim
dvodimenzionalnim Wiener filtrom.

2.2 Segmentacija

Proces segmentacije nam je omogocil locitev slikovnih elementov na tiste, ki pripadajo
znaku in na tiste, ki pripadajo ozadju. Problem binarizacije je doloCanje praga, saj lahko
z razli¢nimi pragovi izpostavimo razli¢ne objekte na sliki. Najbolj primerna metoda za
iskanje praga je prilagodljiva binarizacija, tak primer binarizacije je dvorazredni FCM.
Fuzzy C-means [3] je tehnika podatkovnega grozdenja, kjer je vsaka tocka pripisana
nekemu skupku podatkov. FCM dobro obravnava spremembe v svetlosti in slike s slabo
osvetlitvijo.

Drug primer binarizacije je globalna upragovalna tehnika, ki predvideva, da slika vsebuje
dva razreda slikovnih elementov oz. ima bimodalni histogram (ospredje in ozadje), tak
primer binarizacije je Otsu upragovanje. Je zelo hiter nacin upragovanja, saj operira
samo s sivinskimi histogrami.

2.3 Pridobivanje znacilk

2.3.1 Pridobivanje znadilk

Znacilke smernih segmentov nelinearne mreze [3] obravnavajo celoten znak kot vzorec
in ga poskuSajo razlikovati z ostalimi, z uporabo podatkov o celostni obliki znaka na
podlagi nelinearne mreZe.
Pri pridobitvi znacilk smernih segmentov nelinearne mrezZe za vsako binarizirano sliko
pripravimo N x M nelinearno mreZo, ki je invariantna na skaliranje. MreZza je
razdeljena na horizontalno (H), vertikalno (V), levo-diagonalno (L) in desno-diagonalno
(R) smer. Vzorec znaka, naj bi bil viSine H in Sirine W. Funkcija f (i, j) predstavlja
posamezen slikovni element (i, j) v i-ti vrstici in j-tem stolpcu, tu velja slede¢ pogoj:

I<Si<H,inl<j<W.
Pri konstrukciji N x M nelinearne mreZe upoStevamo pogoje:

N<H,M=<W,

Nelinearno mreZo izraunamo z naslednjimi koraki:
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1. Najprej so izraCunani horizontalni in vertikalni projekcijski profili, a(i) in v(j) z
naslednjima enacbama:

h(iy= " f(i.k)

k=1

kjer velja:
1<i<H
in
H
v(i) =, f (k. J)
k=1
kjer velja:

1<j<W
2. Vertikalni in horizontalni profili izracunajo vsoto &rnih slikovnih elementov
posamezne vrstice. Vrstice vhodne slike so nato indeksirane od I do H (viSina) in
particionirane v N  zaporedne trakove. Trakove delijo mejni indeksi
[lLe,][e, +1.e,]... ey, +1.H]. kjer so v posameznem traku robni indeksi
€,,€, s €y doloceni tako, da so gostote ¢rnih slikovnih elementov enake za vse

trakove. Dolocanje indeksov je definirano s spodnjo enacbo:

D)= hi)

i=s,
kjer velja:

s, =18, =e, +le, =H
in

1<k<N.

Tako kot vrstice, so tudi stolpci vhodne slike indeksirani od 1 do W (Sirina) in razdeljeni
v M Stevilo trakov z vertikalno projekcijo v(j). Z izraCunanimi N horizontalnimi trakovi
in M vertikalnimi trakovi je lahko formirana N x M mreza (slika 1, primer a).
Nelinearna mreZa je primerna za pridobitev znacilk v slikah znakov z razli¢nimi
pisavami in znakovnimi dekoracijami, ki so pogoste v naravnih scenah.
Po generiranju nelinearne mreZze so 4-smerni segmenti izraunani za vsak ¢rn slikovni
element v sliki, upoStevajo¢ da so strukturne karakteristike slikovnega elementa
predstavljene s horizontalno, vertikalno ter dvema glavnima diagonalnima linijama. Za
vsak ¢rn slikovni element (x,y) vhodne slike, sta izraCunani dolZini RLH o in RLV  z

merjenjem njune horizontalne vertikalne poti. Meritev dolZine se ustavi ob dotiku prvega
belega slikovnega elementa. Z uporabo teh dveh vrednosti, lahko izra¢unamo vrednosti
horizontalnega in vertikalnega prispevka DCH | y in DCV s sledecima formulama:

DCH . =RLH , /(RLH , +RLV )
in
DCV _  =RLV_  /(RLH +RLV ).
Vrednosti smernih prispevkov DCH oy in DCV vy SO povprecene s Stevilom vseh ¢rnih

elementov v posamezni celici N x M mreZe. S tem povprecenjem dobimo prvo
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polovico vseh znacilk, torej 2x N x M vrednosti. Druga polovica 2x N x M znacilk
za levo-diagonalno in desno diagonalno smer, je izracunana enako kot prva polovica, le
da je slika znaka rotirana za 45° (slika 1, primer b).

Slika 1. (a) Nelinearna mreza velikosti 9 X 7 , (b) 4-smerna znacilka

2.3.2 SIFT

Algoritem SIFT [5] pridobi interesne tocke slike, ki opiSejo objekt v sliki. Opis objekta
je lahko uporabljen pri identifikaciji enakega objekta na drugi sliki z druga¢no vsebino.
V nasi implementaciji SIFT-a smo uporabili »gosti« SIFT [6], ki je bolj primeren za
detekcijo kategorij objekta, kot specificnih objektov. Ta metoda uporablja nacin
pridobivanja znacilk na nasi¢eni uniformni mreZi.

2.3.3 Gaborjev filter

Gaborjev filter lahko predstavlja signale v enodimenzionalnem in dvodimenzionalnem
prostoru. V prostorski domeni je apliciran dvodimenzionalen Gaborjev filter.

Gaborjev filter se neposredno nanasa na Gaborjeve valcke, saj so lahko zasnovani za
razli¢ne velikosti in rotacije. Valcek lahko oznaci prostorsko strukturo frekvence na sliki
in obenem ohrani informacijo prostorskih razmerij, tako je primeren za pridobitev
orientacijsko odvisne frekven¢ne vsebine vzorcev [7].

2.4 Klasifikacija

2.4.1 MDC

Klasifikator MDC [3] zagotavlja klasifikacijo pri minimalnem Stevilu zahtevanih
parametrov in racunske zahtevnosti, vendar zaradi nizke racunske zahtevnosti
klasifikacijska natan¢nost ni optimalna. Algoritem MDC poisce srednjo vrednost oz.
povpreCje vzorcev posameznih razredov in izmeri razdaljo med povprecji vzorcev
razreda in testnega oz. neznanega vzorca. Testni vzorec torej dodeli tistemu razredu,
katerega povprecna vrednost je najbliZja neznanemu oz. testnemu vzorcu [8]. V
predlagani metodi klasifikacije MDC [3] je uporabljena Evklidska razdalja, vendar smo
dosegali boljSe rezultate z uporabo Manhattanske razdalje oziroma razdalje mestnega
bloka (angl. cityblock distance).
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2.4.2 K-NN

Klasifikator K-NN [4,9] dodeli oznako, vsakemu testnemu vzorcu, dodeljen znak je
najpogostejsi med k-uénimi vzorci, kar pomeni, da je posamezen vektor klasificiran
glede na vecinsko glasovanje njegovih sosedov. Pri klasifikaciji znacilk smo dosegali
boljso klasifikacijsko natan¢nost z uporabo Manhattanske razdalje namesto Evklidske.

Z izbiro optimalnega parametra k lahko pove¢amo klasifikacijsko natan¢nost. V nasem
primeru ve¢ razredne klasifikacije smo uporabili vrednost k=1 [4].

2.4.3SVM

Metoda podpornih vektorjev [4] (SVM) je tehnika klasifikacije z uporabo hiperploskve.
Njegova naloga je poiskati hiperravnino v n-dimenzionalnem prostoru, ki loCuje vzorce
razli¢nih razredov. Hiperravnine ni mogoce zviti, zato ko podatki niso linearno lo¢ljivi,
uporabimo jedrni trik (angl. kernel trick), ki poveCuje mejo med hiperravninami. . V
naSem primeru se je RBF jedro izkazalo za najustreznejSe [4]. Pri izbiri vecrazredne
SVM Klasifikacije smo izbrali metodo »eden proti vsemx.

2.4.4 ANN

Umetna nevronska mreZa [4] je vezje veCih enostavnih procesnih enot t.i. nevronov.
Nacin povezovanja nevronov razlikuje med seboj omreZne modele v predkrmiljene
mreZe, ponavljajoCa se omreZja ali samoorganizirana omreZja. Pri klasifikaciji ANN smo
aplicirali dvonivojsko (skriti in izhodni nivo) predkrmiljeno nevronsko mreZo (njen graf
je usmerjen aciklicno). Na splosno potrebujejo tezji problemi vecje Stevilo nevronov.

3. REZULTATI

Proces predprocesiranja oz. izboljSanja kakovosti je malenkost popacil slike dobre
kvalitete, tako nam je predprocesiranje povpre¢no poslabsalo klasifikacijsko natancnost
za 5%, kar je posledica tega, da predprocesiranje ni optimizirano za slike dobre
razpoznavnosti, temvec je bolj primerno za slike slabse kakovosti.

NajboljSe rezultate pridobivanja znacCilk je dosegala metoda smernih segmentov
nelinearne mreZe. NajustreznejSa velikost nelinearne mreZe je bila 9 x 5, iz Cesar lahko
razberemo, da so latinski znaki bolj pokon¢ni kot korejski znaki, saj je bila v predlagani
metodi [3] priporocena velikost nelinearne mreze 9 x 7 .

Slika 2. Primerjava korejskega in latinskega znaka.
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Tabela 1. Tabela rezultatov zbirke slik teksta CVL OCR DB, pri kateri je bilo
uporabljeno navzrkizno preverjanje (k-fold, za k=10)

CVL OCR DB
MDC K-NN | SVM ANN

DSF-mesh | 79.24% | 88.60% | 88.45% | 82.33%

9x5 67.85% | 82.73% | 79.22% | 74.71%
SIFT 57.24% | 719.45% | 78.88% | 64.79%

50.37% | 72.61% | 70.29% | 57.17%
Gabor 41.88% | 73.41% | 71.93% | 58.99%

35.29% | 65.41% | 64.76% | 51.52%

Kot je razvidno iz tabele 1, nam je prinesla najvecjo Kklasifikacijsko natancnost
kombinacija metod, Otsu upragovanje, znacilke smernih segmentov nelinearne mreZe
velikosti 9 x 5 ter K-NN klasifikacija in sicer 88.60%, pri invarinantosti velikosti znaka
(52 razredov oz. 26 pri invariantnosti na velikost znaka, brez numeri¢nih znakov). Druga
vrstica, prikazuje rezultat natancnosti pri neinvariantnosti velikosti znaka, kjer je le ta
manj$i. Pri klasifikaciji je pomembno tudi dejstvo, da je K-NN klasifikator najhitrejsi
med vsemi izbranimi. V povprecju se je izkazalo, da se je z uporabo invariantnosti glede
na velikost znakov klasifikacijska natan¢nost povecala za 10-15%.

Klasifikator MDC se je povpre¢no izkazal najslabSe, ANN pa je z vidika klasifikacijske
natan¢nosti blizje SVM metodi.

Znaki kot so »h« in »k« ter »c« in »0« so bili najveckrat napacno klasificirani, saj so tudi
njihove strukturne karakteristike zelo podobne.

Metoda Coates et al., 2010 [10] uporablja zbirko ICDAR, kjer dosega 81.4% natan¢nost
in 85.5% natan¢nost pri invariantnosti znaka (62 razredov, vsebuje tudi numericne
znake). Ta metoda je doslej na splo$no dosegala najboljSe rezultate tudi v primerjavi z
drugimi metodami na zbirki ICDAR.

4. ZAKLJUCEK

Potencialne izboljSave bi bile primerne na nivoju segmentacije oz. binarizacije, kjer bi
lahko z naprednejSimi metodami predprocesiranja dosegali boljSe rezultate. Slike bi
lahko tudi afino normalizirali za boljo razpoznavnost.

Na klasifikacijsko natan¢nost pa je tudi vplivala slaba testna mnoZica, katero bi lahko
izboljSali oz. generirali sinteticno, tako da bi ustvarili skupek znakov istega razreda
razlilénih pisav, naklona, zameglitve, Suma ter nagiba. Pri tem bi umetno reproducirali
znacilnosti slik naravnih scen in obenem ohranili raznolikost in razpoznavnost med
posameznimi VZorci.
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POVZETEK: V tem c¢lanku povzemamo metodo barvne vztrajnosti s primerki
(angl. Exemplar based colour constancy). Metoda primerja vzorce slike na
podlagi teksturnih znacilk in oceni osvetlitev na podlagi prilagojenega modela
odbojnosti. V eksperimentu primerjamo uporabo kombinacije znacilk MR8 in
barvnih histogramov, predlagane v izvornem delu, z lastnimi znacilkami. Z
manjso spremembo v implementaciji dosezemo bistveno boljse rezultate v
primerjavi z rezultati izvorne metode. Povprecna kotna napaka ocenjene
osvetlitve na testni bazi slik se zmanjsa za 0,5 stopinj.

1. UVOD

Cilj metod barvne vztrajnosti je ocena barve osvetlitve scene iz podatkov zajete slike.
Eden izmed moznih pristopov k oceni osvetlitve je izkoriScanje regularnosti v slikah
(npr. pomen povprecne barve, maksimalne barvne vrednosti, konveksna lupina barv).

Opis taksnih regularnosti bomo imenovali model odbojnosti. Z njim Zelimo posredno ali
neposredno opisati pri¢akovan izgled barv povrsin v sliki. Primeri modelov odbojnosti
so povpreéna barva v sliki (npr. v metodi Gray World Assumption [1]), maksimalna
barvna vrednost v sliki (npr. v metodi MaxRGB [1]), konveksna lupina moznih barv
slike (npr. v metodi Gamut mapping [1]).

Kompleksnejsi model odbojnosti nau¢imo na uéni mnozici slik. Obic¢ajno je model
posplosen in naucen na vseh slikah v mnozici. Kadar je scena slike preve¢ monotona,
njena vsebina ne ustreza posploSenemu modelu in ocena osvetlitve je Seveda napacna.

Zanimiva reSitev problema, kadar vsebina slike ne ustreza posplosenemu modelu, je
predstavljena v delu avtorjev H. R. V. Joze in M. S. Drew [2]. Gre za metodo barvne
vztrajnosti s primerki (angl. Exemplar based colour constany). Ta metoda primerja
vzorce opazovane slike z vzorci uénih slik in barvni model prilagodi posameznemu
vzorcu. Uporabljen model odbojnosti tako ni ve¢ posplosen, ampak specifiCen za
vsebino vzorca.
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Slika 1: Prikaz delovanja metode barvne vztrajnosti s primerki. Vzorec iz slike x; najprej opisemo
z vektorjem t;. Z algoritmom k-najblizjih sosedov (KNN) pois¢emo | podobnih vektorjev t;, ..., tj4
in njihovih vzorcev X;, ..., Xj+ iz u¢nih slik. Za vsakega izmed teh vzorec je poznana tudi osvetlitev
gj. Za vzorec slike x; in podoben vzorec x; se z metodo MaxRGB dologita transformaciji M; in M;.
Le-ti se uporabita skupaj s poznano osvetlitvijo e; za oceno osvetlitve e;;.

V nadaljevanju tega prispevka naredimo povzetek metode barvne vztrajnosti s primerki
in predstavimo podrobnosti nase implementacije. V eksperimentalnem delu preizkusimo
nekaj variacij, ki v izvornem delu niso bile preizkusene. V zakljuc¢ku povzamemo in
interpretiramo rezultate.

2. PREGLED METODE

Metodo v grobem razdelimo na tri dele: 1) segmetacijo slike, 2) primerjanje
segmentiranih vzorcev in iskanje podobnih uénih vzorcev, 3) gradnjo modela odbojnosti
in oceno osvetlitve. Diagram metode je prikazan v sliki 1. Posamezni koraki so
podrobneje opisani v nadaljevanju.

2.1 Segmentiranje slike na vzorce

Sliko najprej razdelimo na vzorce X;. V izvornem ¢lanku je za segmentiranje slike bil
uporabljen algoritem Mean Shift [3]. Model segmentacijskega algoritma uvede svoje
omejitve na vzorce. Ti lahko kasneje seveda vplivajo na model odbojnosti.

Nekatere povrsine se pogosto pojavljajo ena poleg druge (npr. nebo in drevesa, ali nebo
in strehe). V tak$nih primerih je uporabno imeti vzorce, ki zajemajo ve¢ razliénih
povrsin. Ker je opis v teh primerih pestrejsi, lahko to izboljsa iskanje podobnih vzorcev.

V naSem delu za segmentacijo slike namesto algoritma Mean Shift uporabimo drsece
okno. Okno pomikamo preko slike s konstantnim korakom. Na vsakem mestu del slike,
ki se nahaja pod oknom izrezemo kot vzorec X;. Tako lahko vzorci vsebujejo tudi
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elemente ve¢ sosednjih povrsin. To lahko pomaga tako pri primerjavi vzorcev kot pri
oceni osvetlitve. Vendar pa takSen pristop vnasa tudi redundanco — velike uniformne
povrsine so namre¢ po nepotrebnem razdeljene v manjse vzorce. Ce bi bila ocena
osvetlitve napacna za en tak$en vzorec, bi najverjetneje bila napacna za vse.

2.2 Primerjanje vzorcev

Za lazje primerjanje je vzorec slike x; opisan z vektorjem znadilk t;. Kot paralela modelu
odbojnosti lahko opis teh znacilk imenujemo teksturni model.

V izvornem ¢lanku je uporabljen slovar textonov odzivov banke filtrov MR8 (angl.
Maximum Response 8) [4] v kombinaciji z barvnimi histogrami. V banki filtrov MR8 je
uporabljenih 38 filtrov: 6 orientacij, 3 velikosti za 2 usmerjena filtra, ter dva
neusmerjena filtra, in sicer Gaussov nizko prepustni filter ter filter Laplace nad Gaussom
(angl. Laplacian of Gaussian). Pri filtriranju slike se v vsaki to¢ki izrauna in ohrani le
maksimalen odziv usmerjenih filtrov preko razli¢nih orientacij. Koncni rezultat banke
filtrov je 8 odzivov v vsaki to¢ki: odzivi za dva usmerjena filtra pri treh velikostih ter
odziva za dva neorientirana filtra.

Vzorec x; najprej filtriramo z banko filtrov MRS8. Robne to¢ke — toc¢ke katerih izracun
odziva zahteva uporabo tofk izven vzorca — so pri tem zavrzene. Ostale to¢ke nato
primerjamo s slovarjem textonov. Texton je tipi¢en primer odziva banke filtrov. Vsaki
tocki je prirejen najblizji texton iz slovarja glede na evklidsko razdaljo. 1z prirejenih
textonov nato sestavimo histogram, ki sluzi kot vektor znadilk textonov ty;. Slovar
textonov tvorimo Ze v uéni fazi s pomocjo algoritma rojenja k-povpreéij.

Poleg histograma textonov so za opis posameznega vzorca dodani $e histogrami barvnih
kanalov t ;. VVzorec najprej barvno popravimo z algoritmom MaxRGB. Nato vsak kanal
pretvorimo v histogram 16 elementov. Kon¢ni vektor znag¢ilk t;, ki ga uporabljamo v tem
prispevku je, bodisi histogram textonov, bodisi histogrami barv ali normirana in
zdruZena histograma textonov in barv.

Primerjavo vektorjev t; izvedemo z algoritmom k-najblizjih sosedov. Za vsak t;
pois¢emo | najbolj podobnih vektorjev t; in njihovih izvornih vzorcev X, iz uénih slik.
2.3 Model odbojnosti

Za oceno osvetlitve potrebujemo model odbojnosti. Izvorni ¢lanek predlaga uporabo
preprostega modela osnovanega na algoritmu MaxRGB [1].

Algoritem MaxRGB oceni osvetlitev kot maksimalno vrednost slike v vsakem barvnem
kanalu. Ocena osvetlitve v prilagojenem algoritmu za vzorec x; na podlagi podobnega
vzorca X; je ejjin se izratunana kot

e; = M;'M;;M;e;, 1)
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kjer je e; vnaprej poznana osvetlitev vzorca x;, M; je transformacija MaxRGB za vzorec
Xj, M je transformacija MaxRGB za vzorec x;. Mj; pa je transformacija med maksimalno
barvo obeh wvzorcev s popravljeno osvetlitvijo. Ker sta si vzorca podobna,
predpostavimo, da je M;; transformacija enaka identiteti.

Za oceno osvetlitve v sliki z uniformno osvetlitvijo je potrebno ocene osvetlitve e
zdruziti v eno oceno. To storimo z uporabo mediane za vsak barvni kanal posebe;j.

3. EKSPERIMENT

V tem prispevku primerjamo rezultate algoritma barvne vztrajnosti z vzorci pri ¢emer
uporabljamo kot znadilke a) bodisi samo vektor znacilk textonov, b) bodisi samo barvne
histograme ali pa c¢) uporabljamo kombiniran vektor znacilk (glej poglavje 2). Dobljene
rezultate smo primerjali z rezultati metod Spatio Spectral Statistics [5] in izvorno
metodo barvne vztrajnosti s primerki [2]. Za lazjo primerjavo smo uporabili rezultate
objavljene na spletni strani [6].

Eksperiment smo izvedli na zbirki slik GehlerShi [7][8]. Zbirka vsebuje 568 slik. Za
oceno osvetlitve vsaka slika vsebuje barvno tablico Gretag Macbeth. Slike so razdeljene
v tri vnaprej dolocene validacijske sete. Vsak set vsebuje ucno in testno mnozico slik.
Uc¢na mnozica vsebuje dve tretjini vseh slik, testna mnozica vsebuje preostalo tretjino
slik. Vsaka slika se dvakrat pojavi v uéni mnozici in enkrat v testni.

Ucne slike smo najprej obdelali z banko filtrov MR8 in izbrali u¢ne vzorce za slovar
textonov. Vzorce smo izbrali v mrezi z razdaljo 16 tock med vzorci. Z algoritmom k-
povprecij smo poiskali 1000 povpredij, tj. textonov v slovarju.

Za segmentacijo slike smo uporabili kvadratno okno velikosti 256 tock, ki smo ga
pomikali preko slike s korakom 128 tock. Za vsak vzorec smo generirali histogram
textonov, histogram barv in transformacijo MaxRGB vzorca.
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Slika 2: Rezultati validacije na uénih setu. Grafi prikazujejo odvisnost povpreéne kotne napake od
uporabljenega $tevila sosedov | v metodi KNN za oceno osvetlitve. Posamezna krivulja prikazuje
rezultat za izbrano znagcilko.
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Za oceno napake ocene osvetlitve smo uporabili kotno napako [1], tj. kot med oceno
osvetlitve e' in izmerjeno osvetlitvijo e v stopinjah (tj. znan podatek iz testne mnozice).
Napako smo povzeli s povpre¢jem, mediano in trimean statistiko za mnozico slik. Gre za
ustaljeno prakso poroc¢anja rezultatov kot je uporabljena tudi v drugi literaturi [1].
Primerjavo rezultatov algoritmov smo izvedli tudi s testom Wilcoxon [1] (angl.
Wilcoxon signed ranked test).

Uc¢no mnozico smo dodatno razdelili na 4 validacijske sete. Z njimi smo preizkusili
razli¢na Stevila najdenih sosedov | v metodi KNN (glej poglavje 2). Za testno mnoZico
Smo uporabili Stevilo sosedov, ki je doseglo najmanj$o povprecno kotno napako.

4. REZULTATI

V nadaljevanju podajamo rezultate eksperimentov. Najprej si poglejmo rezultate
validacije uporabljenega Stevila sosedov v metodi KNN na uénih setih. Na voljo smo
imeli tri uéne sete. Rezultati validacije so prikazani na sliki 2. Vpliv $tevila sosedov je za
razlicne uporabljene znacilke razli¢en. Najbolj o€iten vpliv ima na samostojne MRS
textone. Nekaj vpliva ima tudi na barvni histogram, medtem ko je vpliv pri zdruzenih
znacilkah skoraj neopazen. Razlike med znacilkami so zelo majhne. Skala na vertikalni
0si je namre¢ prilagojena prikazu. Najboljse rezultate smo dosegli z uporabo
kombiniranih znacilk. Malce slabSe so se obnesli samo barvni histogrami. Najslabse
rezultate pa smo dosegli z uporabo izkljuéno MR8 textonov. Nastavitve parametrov
metode so podane v poglavju 3.

Tabela 1: Povzetek rezultatov primerjanih metod. Poleg imen metode je zapisana $e uporabljena
metoda segmentacije in uporabljene znacilke. Najboljsi rezultati so poudarjeni s krepko pisavo.

Povpreéna Mediana Trimean
Algoritem  napaka napake  napake

Spatio Spectral Statistics, Max Likelihood 3,6 3,0 3,0
ExBCC, Mean Shift, MR8 + ColourHist 29 2,3 2,4
ExBCC, potujoce okno, MR8 2,6 1,8 2,0

ExBCC, potujoce okno, ColourHist 2,5 1,8 1,9

ExBCC, potujoce okno, MR8 + ColourHist 2,4 1,7 19

Konéne rezultate smo primerjali Se z rezultati originalno objavljene metode barvne
vztrajnosti s primerki (uporabljena kratica ExXBCC) ter metode Spatio Spectral Statistics.
Povzeti rezultati so prikazani v tabeli 1. V drugi vrstici so navedeni rezultati izvorne
metode s segmentacijo slik z metodo Mean Shift in uporabo kombiniranih znacilk. V
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zadnjih treh vrsticah so navedeni rezultati nase implementacije. Ze iz teh rezultatov bi
lahko sklepali, da nasa implementacija doseze bistveno boljSe rezultate. Uporaba
kombiniranih znadilk je sicer najboljsa, vendar pa ni veliko boljsa od samostojnih
textonov MR8 ali barvnih histogramov.

Rezultate razli¢nih metod smo med sabo primerjali tudi s statisticnim testom Wilcoxon.
Rezultati tega testa so prikazani v tabeli 2. NaSe implementacije so boljse od obeh
primerjanih metod. Test pokaze tudi, da je uporaba kombiniranih znadilk bolj$a od
uporabe samo textonov MR8. V drugih primerih pa ni signifikantne razlike v rezultatih.

Tabela 2: Rezultati Wilcoxon testa. Test nad pari metod je bil izveden z nivojem signifikantnosti

0,01. V vrstici so zapisana imena metod z zaporednimi indikatorji. Nad stolpci so zapisana samo

indikatorji. Puscica levo nakazuje, da je metoda v vrstici bila signifikantno boljsa, puscica gor pa,
da je metoda v stolpcu bila signifikantno boljsa.

Wilcoxon test, p<0,01 1. 2. 3. 4.

Spatio Spectral Statistics, Max Likelihood 1.

ExBCC, Mean Shift, MR8 + ColourHist 2. | < A AR

ExBCC, potujoce okno, MR8 3.| < | < A

>
>
>
>

ExBCC, potujoce okno, ColourHist4. | < | <
ExBCC, potujoce okno, MR8 + ColourHist5.| < | < <

5. ZAKLJUCEK

V tem c¢lanku smo predstavili metodo barvne vztrajnosti s primerki ter lastno
implementacijo oz. adaptacijo te metode. Adaptirali smo segmentacijski korak te
metode, pri ¢emer smo originalno segmentacijsko metodo Mean Shift, zamenjali s
segmentacijo z drse¢im oknom. S tako prilagojeno metodo smo dosegli bistveno boljse
rezultate kot so rezultati, porocani v izvornem ¢lanku.

Kombinirane znacilke so sicer dale najboljSe rezultate, vendar pa je bila razlika majhna
in v nekaterih primerih nesignifikantna. Ni povsem jasno, zakaj so se avtorji metode
odlo¢ili uporabiti kombinirane znacilke.

Edina bistvena razlika med naSo implementacijo in opisom v izvornem Cclanku je
uporaba drseGega okna za pridobitev vzorcev namesto segmentacije Mean Shift.
Najverjetneje smo tako zajeli pestrejSe vzorce. Ti so vsebovali vec razli¢nih sosednjih
povrsin, ki so se v podobnih konfiguracijah pojavljale tako v u¢nih kot testnih slikah. To
je omogocalo boljSe iskanje podobnih vzorcev in vodilo v boljSo oceno osvetlitve.
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V osnovi je metoda zelo fleksibilna pri nacinu segmentacije, izbiri znacilk za primerjavo
vzorcev in izbiri metode barvne vztrajnosti za ocenjevanje osvetlitve. Nadaljnje
izboljsave lahko ¢érpajo in prispevajo k reSitvam na vseh treh podroéij. Za nas najbolj
zanimiva je prilagajanje obstojecih ali razvoj novih metod barvne vztrajnosti, ki bi
uspesno delovale kot del te metode.

Ena izmed prakti¢nih slabosti metode je potreba po veliki zbirki uénih vzorcev. Le-ta je
tako Casovno kot prostorsko precej potratna. Nadaljnje raziskave bomo vsekakor
usmerili v gradnjo kompaktnejsih modelov, ki pa bi vseeno bili dovolj fleksibilni za
prilagajanje vsebini posamezne slike.
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POVZETEK: Tudi v kmetijstvu se vedno pogosteje srecujemo s poljskimi
roboti, ki za navigacijo uporabljajo mnoZico razlicnih senzorjev. Med temi
senzorji je pogosto video kamera, ki omogoca posnetke med voznjo robota ter
analizo dinamicnih scen in njihovo 3D-rekonstrukcijo. V clanku predstavimo
nekaj poskusov s poljskim robotom, ki je opremljen tako s kamero kot tudi z
laserskim merilnikom oddaljenosti. Iz parov zaporednih slik rekonstruiramo
3D-sceno, dolocimo oddaljenosti predmetov in razdalje primerjamo z
referencnimi laserskimi izmerami. Posebno pozornost namenimo izbiri
primernih  korespondencnih tock, saj te pomenijo klju¢ do uspesne
rekonstrukcije. Predstavljamo svoj postopek, ki optimalno izbiro tock doseZe s
povezavo in primerjavo rekonstruiranih poloZajev in usmeritev kamere pri
izbrani trojici slik. Predlagani kriterij je pri iskanju zanesljivega in
usklajenega nabora korespondencnih tock uspesnejsi od znanega postopek na
osnovi homogratfij.

1 UVOD

Vse pogosteje se z racunalniskim vidom srecujemo tudi v kmetijstvu, kjer so tipi¢na
opravila povezana z razlicno kmetijsko mehanizacijo. Stroji so opremljeni z digitalnimi
kamerami, tako da lahko snemajo objekte v svojem okolju in z analizo posnetkov
pridobijo informacije za svojo navigacijo ali za upravljanje z aktuatorji, ki pomagajo pri
izvedbi opravil. Znani so robotske roke in premi¢ni roboti, ki znajo obirati sadje ali
pobirati poljske pridelke [1, 2]. Pri tem je bistveno, da pravilno ocenijo polozaj,
oddaljenost in velikost sadeza in da ga neposkodovanega pospravijo v svojo kosaro.

Za dolocanje oddaljenosti sadeza od robotske roke in za premikanje po terenu se
uporablja mnoZica senzorjev, ki so name$c¢eni na robotu [3]. Med njimi so ultrazvocni ali
laserski merilniki, katerih odlika je precej natan¢no doloCanje oddaljenosti, kadar imamo
opravka z redkimi objekti na sceni. Ce je gostota objektov ve&ja, tovrstni merilniki
odpovedo. Negotove so tudi meritve na objektih, katerih struktura se spreminja po visini,
saj na primer laserski merilnik praviloma tipa na stalni viSini, tako da dolo¢i oddaljenost
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objektov, ki na tej viSini odbijejo laserski zarek. S takSnimi merilniki tudi ne moremo
rekonstruirati celotne oblike objektov ali njihove teksture. To je sicer mozno, ¢e imamo
prostorski laserski ali ultrazvocni prebirnik, kar pa se redko uporablja v kombinaciji s
kmetijskimi stroji oz. roboti.

Med danes obicajnimi zaznavami so tudi pri kmetijski mehanizaciji vizualni posnetki z
digitalnimi kamerami. Kamera se med delovanjem stroja premika, kar pomeni, da belezi
posnetke iste scene z razli¢nih polozZajev in z razlinimi usmerjenostmi. TakSen nabor
ve¢ pogledov na sceno omogoca njeno 3D-rekonstrukcijo [7]. Globinska informacija, ki
jo na ta nacin pridobimo, je vitalnega pomena pri navigaciji in upravljanju stroja ali
robota. Vsaj dva posnetka iste scene sta povezana z epipolarno omejitvijo, izrazeno s
temeljno matriko (ang. fundamental matrix). V njej se zrcalijo vsi notranji in zunanji
parametri kamere. Notranjimi parametri kamere, ki dolocajo ploskovno locljivost,
premik opti¢ne osi kamere glede na koordinatni sistem slike in nepravokotnost
slikovnega senzorja, se dajo dolociti s kalibracijo kamere v obliki kalibracijske matrike.
1z temeljne matrike lahko s pomocjo kalibracijske matrike izraCunamo osnovno matriko
(ang. essential matrix), katere elementi povezuje le zunanje parametre, torej polozaj in
usmeritev kamere v svetovnem koordinatnem sistemu [8].

Ko se robot s kamero premika, dobivamo zaporedne posnetke, na katerih se vsaj deloma
vidi ista scena. Zato lahko sceno rekonstruiramo na osnovi epipolarne geometrije z vec
pogledi (ang. multiview constraint). Dolo¢iti moramo korespondencne tocke, ki
oznacujejo isto znacilnico oz. piksel na vseh slikah scene [12]. Dobro ujemanje
korespondenc¢nih tock na ve¢ slikah je klju¢nega pomena za verno rekonstrukcijo scene.
Obstajajo razlicne moZnosti, da ugotovimo, pri katerih korespondenénih parih tock je
ujemanje dovolj kakovostno, in se pri rekonstrukciji opremo le nanje.

V c¢lanku opisujemo poskuse s poljskim robotom, ki nosi kamero in laserski merilnik
oddaljenosti in je bil razvit na Fakulteti za kmetijstvo in biosistemske vede v Mariboru.
Pri obiCajni uporabi tega robota se laserski merilnik uporablja v navigaciji, tako da se
robot izogiba oviram, pogled s kamero pa omogoca odkrivanje objektov, ki se jim mora
robot pribliZati — recimo, da Zeli priti do cvetlice, ki jo bo zalil. Namenoma smo poskuse
zasnovali tako, da smo geometrijske razmere med opazovanimi objekti ocenili samo iz
digitalnih posnetkov kamere, vzporedne laserske meritve oddaljenosti pa smo uporabili
kot referenco.

Med voznjo smo posneli zaporedje slik in na njih dolo¢ili korespondenéne tocke. Takoj
smo odstranili vse, ki so ocitno kazale slabo ujemanje njihovih slikovnih okolic.
Ustreznost preostalih smo nato primerjali na dva nacina. Prvi¢, poskuSali smo odstraniti
slabe pare tock glede na to, ali se da zanje vzpostaviti enotna homografija. Na ta nacin
smo prisli do preciS€enega nabora korespondenc¢nih tock in nato z njimi ter epipolarno
geometrijo ve¢ pogledov rekonstruirali opazovano sceno. Drugi€, izloCanja slabih
korespondenc smo se lotili Se s preverjanjem, kako uspeSno rekonstrukcijo scene lahko
opravimo z njimi. Iz zaetnega nabora koresponden¢nih tock smo naklju¢no jemali n-
terice na treh zaporednih slikah, tvorili projekcijske matrike za te tri slike in se iz

lastnosti teh matrik odlocili, katera n-terica korespondencnih tock je dala najboljSo 3D-
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rekonstrukcijo. Kakovost 3D-rekonstrukcije smo ocenili tako, da smo koordinate
rekonstruiranih 3D-tock primerjali z referencami, ki jih je izmeril robotov laserski
merilnik.

V 2. poglavju razlozimo zasnovo uporabljenega poljskega robota ter metod za
rekonstrukcijo scene s pomocjo robotskega vida, 3. poglavje pa opisuje testno okolje in
rekonstrukcijske rezultate. Zadnje, 4. poglavje kriticno ovrednoti dobljene rezultate in
sklene prispevek.

2 ZASNOVA POLJSKEGA ROBOTA IN METODE
ROBOTSKEGA VIDA

Robot je sestavljen iz Stirih glavnih komponent: mehanike, aktuatorjev, senzorjev in
vgrajene elektronike. Mehanicni del sestavlja Stirikolesni pogon. Ima dve osi, ki ju lahko
lo¢eno nadzorujemo s servomotorji, avtomatski menjalnik z dvostopenjskim prenosom in
motor. Dodani so aktuatorji, ki omogoc¢ajo skropljenje: rezervoar pod pritiskom, dva
elektromagnetna ventila in dve Sobi. Na robota so names¢eni naslednji senzorji: digitalna
kamera (DMK 31BUO3, proizvajalec The Imaging Source, ZDA), laserski merilnik
razdalj (TIM310, proizvajalec SICK, ZDA) in kompas. S pogonskim sistemom,
aktuatorji in senzorji upravlja elektronika, ki s pomocjo vgrajenega racunalnika krmili
periferna vezja. Na sliki 1 je prikazan model robota s klju¢nimi elementi.

Slika 1: Shematski prikaz konstrukcije za poljskega robota CornStar: na sprednji strani (levo na
sliki) sta vidna digitalna kamera zgoraj in pod njo laserski merilnik oddaljenosti.

Robota poganja motor X-power eco A4130-06BL s hitrostjo 510 obratov na minuto na
volt. Robot lahko doseZe hitrost do 2 m/s. Stirikolesni pogon z dvema osema, ki se lahko
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premikata vsaka zase, omogoc€a izredno majhen obracalni krog. Dva elektromagnetna
ventila, Sobi in rezervoar, ki so povezani s plasticnimi cevmi, so namenjeni Skropljenju
rastlin na izbranih lokacijah.

Senzori¢ni del robota je sestavljen iz industrijske kamere DMK 31BU03 [4] in

laserskega merilnika razdalj SICK TIM310 [5]. Kamera zajema slike z lo¢ljivostjo
1024x768 pikslov in s frekvenco 30 slik/s. Laserski senzor pregleduje obmocje 270° s
kotno lo€ljivostjo 1°. Meri razdalje od 5 cm do 4 m z napako +40 mm. Kamera in
merilnik razdalj povezuje z raCunalnikom USB-povezava.

2.1 Rekonstrukcija scene iz dveh slik

Rekonstrukcija 3D-scene iz mnoZice slik oz. video posnetka je dobro raziskano podrocje,
na voljo je veliko razlicnih rutin in algoritmov [12]. Za osnovno rekonstrukcijo
potrebujemo dve sliki iste scene, posneti iz razlicnih zornih kotov (epipolarna
geometrija). Pri robotskih aplikacijah lahko predpostavimo, da se je robot med zajemom
prve in druge slike premaknil in da je priSlo do (trenutno neznanega) premika in zasuka
kamere (slika 2). Pomembno je, da so tisti deli scene, ki jih Zelimo rekonstruirati, vidni
na obeh slikah. Osnovni koraki postopka rekonstrukcije so naslednji:

e dolocanje korespondencnih tock,
racunanje temeljne matrike F,
racunanje osnovne matrike E,
racunanje projekcijskih matrik P in P,
dolo¢anje 3D-koordinat s triangulacijo.

Slika 2: Ve¢ pogledov na isto sceno: 3D-tocka X se preslika v 2D-tocke x.

Korespondencne tocke so pari 2D-tock, ki so prisotni na obeh slikah I in I, in ustrezajo
istemu delu scene. Ce imamo v sceni 3D-toc¢ko X, potem se ta to¢ka preko projekcijskih
matrik Py in P, preslika v 2D-korespondencni tocki X in x» (slika 2). Korespondencne
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pare tock dolo¢imo tako, da najprej na vsaki sliki lo¢eno pois€éemo mnoZzico znacilnih
tock, nato pa dolo¢imo pare tock, ki so si najbolj podobni. V naSem primeru smo za
doloc¢anje znacilnih tock uporabili detektor vogalov FAST [9], okolico znacilnih tock pa
smo opisali z binarnim deskriptorjem FREAK [10]. Najbolj podobne pare tock smo
izbrali s primerjavo njihovih deskriptorjev. Primer korespondenc¢nih tock na dveh slikah
je prikazan na sliki 3, kjer so korespondencni pari povezani s €rto.

Slika 3: Primer korespondenc¢nih tock na dveh slikah

Temeljna matrika F preslika posamezno 2D-to¢ko iz slike I; na epipolarno premico v
sliki I in jo lahko izra¢unamo iz mnozice koresponden¢nih tock [12]. Za racunanje F
smo uporabili robusten algoritem LMEDS iz knjiZznice OpenCV [14], ki matriko F dolo¢i
po nelinearnem postopku in sproti izlo¢i tocke osamelce (ang. outliers).

Iz matrike F lahko s pomocjo kalibracijske matrike K opredelimo osnovno matriko E: E
= K’FK. Kalibracijska matrika K opisuje notranje parametre kamere in smo jo dolo¢ili
vnaprej s pomocjo rutin iz Camera Calibration Toolbox [16]. Osnova matrika E vsebuje
samo zunanje parametre kamere, zato lahko iz nje po Hornovem postopku [11]
izra¢unamo projekcijsko matriko P> za neznani poloZaj in usmeritev kamere, s katero je
bila posneta druga slika. Postopek temelji na razcepu na singularne vrednosti in ponudi
Stiri razli¢ne reSitve. Prava reSitev je tista, pri kateri leZijo vse rekonstruirane prostorske
tocke pred kamero [12]. Ker smo P, izrazili glede na projekcijsko matriko prve kamere,
slednjo definiramo kot P, = [I10].

Ko poznamo projekcijski matriki P; in P, lahko s postopkom linearne triangulacije
izracunamo 3D-koordinate za vse 2D-tocke, za katere poznamo korespondence, ter s tem
dobimo 3D-predstavitev scene, izraZeno glede na poloZaj kamere pri prvi sliki I;.

2.2  Izbira nabora ustreznih koresponden¢nih tock

1z zaporedja posnetkov, ki jih je naredil poljski robot, ko je vozil po eksperimentalnem
poligonu, smo izbirali trojice slik, s katerimi smo Zeleli zagotoviti ¢im boljSo
rekonstrukcijo scene. Uporabili smo epipolarno geometrijo, kot je opisano v prejSnjem
podpoglavju. Da bi dosegli ¢im natancnejSo rekonstrukcijo, smo morali izbrati nabore
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koresponden¢nih tock, ki se ¢im bolje ujemajo. Eksperimentalno smo preverili dva
postopka, s katerima smo iskali optimalne nabore korespondenc¢nih tock.

Pravi temelji na racunanju homografije H [17] med nabori tock, ki na eni in drugi sliki
tvorijo korespondencne pare. Izlo¢imo vse pare, ki ne ustrezajo preslikavi s H. Tako
precisen nabor korespondencnih parov nato vklju¢imo v rekonstrukcijo scene, ki jo
opravimo z enim samim racunanjem projekcijskih matrik. Da bi zagotovili primerljivost
z drugim pristopom k optimizaciji nabora korespondenc, smo Ze pri izloCanju s
homografijami H izhajali iz trojice slik. Zaradi sploSnosti opiSimo tak$no trojico kot {Ii
1, Ix, Is1}. Obravnavali so samo tiste korespondencne tocke, ki so se ujele med paroma
slik {Ii.1, I} in slik {Ix, Iis1}. Vzeli smo izhodiS¢no tocko na sliki I in ¢e smo zanjo
nasli korespondencni tocki na slikah Iy.; in Irs;, smo ti dve tocki preverjali Se med seboj.
Ce sta se s svojima okolicam ujemali, smo najdeno trojico tok proglasili za
koresponden¢ne. Potem smo dolocili homografije med vsemi tremi moznimi pari slik
izmed treh izbranih: Hy.;, Hx in Hyyi. ObdrZali smo samo tiste korespondencne tocke, ki
so jih potrdile vse tri homografije.

Drugi postopek za optimizacijo korespondencnih to€k smo uvedli sami, zato smo ga
Zeleli primerjati z znanim postopkom, ki uporablja homografije. Izhajali smo spet iz
trojice slik {Ii.1, Ix, Is1}. Zanje smo dolocili korespondencne tocke tako, kakor smo
opisali Ze za prvi postopek v prejSnjem odstavku. Dobljenih korespondenc nismo
dodatno preciscevali, ampak smo jih uporabili neposredno za 3D-rekonstrukcijo.
Nakljuéno smo med njimi izbirali n-terice in z njimi dolocili projekcijske matrike.
IzraCune smo veckrat ponovili za razline naklju¢ne n-terice korespondencnih tock
(metoda RANSAC). Po optimizacijskem kriteriju smo se nazadnje odlocili, katera n-

terica tock je prispevala najnatancnejse projekcijske matrike.

Zasnovali smo optimizacijski kriterij, s katerim smo povezali prehode med koordinatnimi
sistemi, dolo¢enimi s poloZaji in orientacijami kamere pri snemanju slik {Ii1, I, Iis1}.
Izhodis¢na je bila slika Ir. Privzeli smo, da ta slika doloca sredisCe svetovnega
koordinatnega sistema. Nato smo dolocCili transformacijski matriki za prehod v
koordinatna sistema pri slikah Ii.; in Iiyg: Mk,k-l = [Rk,k_1, tek1] in Mk,k-l = [Rk,k+1, tei+il,
pri Cemer predstavlja R matrike zasuka, t pa vektorje premika. Nazadnje smo izracunali
Se zvezo med poloZajema in usmeritvijo kamere pri slikah Iiq in It Mg = [Rici ks,
ti-14+1]. Matrike zasukov in vektorje premikov smo izlus€ili pri tvorbi projekcijskih
matrik po postopku, kot je razloZen v prejSnjem podpoglavju.

Ce pri rekonstrukciji teh matrik ni napak, mora veljati, da imata zaporedna zasuka iz
poloZaja k v k-1 in nato Se v k+1 enak ucinek kot zasuk in poloZaja k v k+1. 1z tega izhaja
nas prvi optimizacijski kriterij:

-1
Rk—l,kRk,k—lsz,kH = Rk,k+1Rk—1,kRk,k—1:I~ (1)
Kadar pri rekonstrukciji nastopajo napake, Se posebej ¢e so slabo izbrane

korespondencne tocke, rezultat enacbe (1) ni identiteta. Zato lahko ocenimo ustreznost
izbranega nabora korespondenc¢nih tock z naslednjim odstopanjem:
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po ¢lenih

matrike
Podobno lahko razmislimo o premikih. Ce bi bila rekonstrukcija brez napak, bi nas
morali zaporedni premiki iz poloZaja k skozi poloZaj k-1 do poloZaja k+1 privesti na isto
mesto kot premik iz poloZaja k v k+1. Zal pa ne razpolagamo z absolutnimi vrednostmi
premikov, ker lahko v rekonstrukcijskem postopku dolo¢imo premike v projekcijskih
matrikah le do konstante natan¢no. Uporabljene rutine iz knjiZnice [14] zato vedno
vraajo vektorje premikov, ki so normalizirani s komponento v z-smeri, torej s #2.
Privzemimo takSne vektorje premikov in zapiSimo relacijo, ki zanje velja pri izbrani
trojici slik:

T
(2) (z) (2) _
|:Rk—l,k+1tk,k—l’tk—l,k+l ’_tk,k+1]|:tk,k—l ’tk—l,k+l ’tk,k+l:| =0. 3)

Ker komponent #%_,, ") ,,; in#%,, ne poznamo, lahko enacbo reimo le s smislu

najmanjse kvadratne napake. Izvedemo razcep na singularne vrednosti:
[U’ D, V] = SVD(I:Rk—l,k+1tk,k—1’tk—l,k+1’_tk,k+1 ]) “)

in v D(3,3) dobimo srednje kvadratno odstopanje od idealnega rezultata za enacbo (3).
To odstopanje je tem vecje, ¢im slabSe je ujemanje med izbranimi korespondencnimi
tockami. Tako pridemo Se do druge ocene za njihovo ustreznost:

e, =D(3.3). )

Kon¢no oceno za ustreznost izbranih korespondencnih tock dobimo z upoStevanjem
obeh delnih ocen iz enacb (2) in (5). Pri naSih poskusih smo ju preprosto sesteli.

2.3 Uspesnost rekonstrukcije

Pri poskusih s poljskim robotom smo izkoristili laserski merilnik oddaljenosti, ki je
pritrjen na robota, tako da smo njegove izmere jemali kot reference za primerjavo z
rekonstruirano sceno, kakr$no smo zgradili iz trojic kamerinih slik. Pri tem smo se morali
soociti z dvema teZavama.

Laserski merilnik na robotu motri prostor pred sabo samo v eni horizontalni ravnini. Zato
smo morali poskrbeti, da smo z rekonstrukcijo prisli do tock, ki jih zanesljivo izmeri tudi
laserski merilnik. Ker poznamo viSino nad tlemi, na kateri pregleduje laser, smo na k-ti in
(k+1)-ti sliki iz izbrane trojice slik ro¢no dolocili N toc¢k na robovih cvetli¢nih lonckov,
za katere smo prepri¢ani, da so v ravnini laserskega Zarka. Te tocke smo potem s
projekcijskima matrikama za izbrani sliki in s postopkom triangulacije reprojicirali v
prostor, tako da smo upostevali koordinatni sistem, ki pripada polozaju kamere za sliko
L.
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Potem smo razbrali referencne koordinate teh tock iz laserskih od¢itkov pri polozaju
robota ob snemanju slike Ix. Laserske meritve so absolutne, zato so dane v dolZinskih
merskih enotah. Iz slik rekonstruirana scena seveda nima absolutnih koordinat, zato tako
dobljene tocke niso neposredno primerljive z laserskimi referencami. Ugotavljamo lahko
le, ali obstaja podobnostna transformacija, ki priredi rekonstruirane tocke referen¢nim
totkam z minimalno kvadratno napako. Ce oznaimo vektor s koordinatami i-te 3D-
tocke z X(i), vektor z referenénimi koordinatami pa z X,(i), lahko ugotovimo uspes$nost
rekonstrukcije z naslednjim odstopanjem:

2

1 vz ) .
E=— [ > (X,0)-TX®) , 6)
3N i=0 po koor-
dinatah
pri ¢emer je transformacija T dobljena kot:
T=[X,(0),X,),... X, (N = D][X(©0),X(1),...X(N -1)]", ©)

kjer # pomeni matri¢ni psevdoinverz. Cim manjSe je odstopanje E, tem boljSe je
ujemanje rekonstruirane scene z referencnimi laserskimi izmerami.

3 EKSPERIMENTALNO OKOLJE IN REZULTATI

Na sliki 4 je prikazano eksperimentalno okolje. V laboratoriju smo postavili testni
poligon z dvema vzporednima vrstama cvetlicnih lonckov. Lonc¢ke smo namescali v
parih, tako da sta bila po dva postavljena drug na drugega. Loncki so stoZcaste oblike,
visoki 9 cm in premera 9 cm pri dnu ter 12 cm pri vrhu. Vrsti lonckov sta bili vzporedni
in oddaljeni 90 cm. Med vrstama smo vstavili loncek s cvetlico, tako da je bil pomaknjen
pribliZzno na tri Cetrtine oddaljenosti od zacetka testnega poligona.

3.1 Zajem podatkov

Robota smo od zacetka poligona pocasi pognali proti cvetlici. Ob premikanju smo
zajemali slike iz kamere in razdalje iz laserskega merilka ter jih shranili na robotov
lokalni disk. Podatke smo kasneje uvozili v okolje matlaba in jih obdelali z algoritmi za
3D-rekonstrukcijo scene iz ve¢ pogledov, kakor smo opisali v poglaviju 2.

V postopkih smo nastavili parametre na naslednje vrednosti:

e Stevilo korespondenénih tock, ki smo jih vkljucevali v RANSAC-iteracije pri
drugem postopku optimizacije (podpoglavje 2.2), je bilo enako 10;

e  optimizacijo smo iskali skozi 50 iteracij metode RANSAC;
e roc¢no smo dolocili N = 12 tock za primerjavo z laserskimi meritvami (slika 5);

e za rekonstrukcijo smo potrebovali kalibrirano robotsko kamero. Ocenjena
kalibracijska matrika je:
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1689,82864 0 5115
K= 0 1438,58365 383.5].
0 0 1

Slika 4: Postavitev eksperimentalnega okolja

3.2  Rezultati

Iz zaporedja slik, ki jih je posnela robotska kamera pri sprehodu po eksperimentalnem
poligonu, smo izbrali tri trojice slik. Slike v trojici so bile med seboj oddaljene za 7
slikovnih okvirov, trojice pa so bile locirane na razdaljah 1,825 m, 1,693 m in 1,503 m
pred cvetliénim lon¢kom. Za vse tri testne primere smo izracunali projekcijske matrike,
in to z optimizacijo po dveh postopkih: s pomo¢jo homografij in s pomo¢jo enacb (2) in
(5). Povpre€na odstopanja za 12 izbranih tock so zbrana v preglednici 1.

Preglednica 1: Odstopanja med rekonstruiranimi in referencnimi tockami

Srednje kvadratno odstopanje [m]
Optimizacija Optimizacija
korespondenc s korespondenc s
homografijami kriterijem 3 slik
0,0085 0,0075
0,0145 0,0116
0,0167 0,0152
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Slika 5 prikazuje tocke, ki smo jih ro¢no oznacili in jih z najprimernejSimi projekcijskimi
matrikami rekonstruirali v prostoru. Rezultate rekonstrukcije kaze slika 6:desna podslika
vsebuje rekonstruirane tocke, od¢itki iz laserja pa so na levi podsliki.

Slika 5: Ro¢na izbira testnih tock v eksperimentalnem okolju: tocke so izbrane na lokacijah, za
katere so na razpolago tudi referencne laserske meritve.

Slika 6: Prikaz testnih tock v prostoru: poloZaj referenc¢nih laserskih meritev (levo), polozaj
rekonstruiranih tock z epipolarno geometrijo ve¢ pogledov in optimizacijo korespondencnih tock
po enacbah (2) in (5).

Slika 7 prikazuje z modrim grafom spreminjanje kumulativne ocene po kriteriju iz enacb
(2) in (5) skozi 50 tekov RANSAC-a. Vzporedno je z rdeo narisana rekonstrukcijska
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napaka, raCunana po enacbi 6. V wvsaki iteraciji smo naklju¢no izbrali 10
korespondencnih tock, ki so sluZile za opredelitev projekcijskih matrik.

08 — Ocena po kriteriju I

07k Powprecna napaka rekonstrukcije [m] ||

0B -

05k B

04r .

“rednost

0.3r .

02F -

0 —"/\ [ L [ L H
8 10 14 20 2 a0 3 40 45 &0
Mabar korespondenénih toék

Slika 7: Primerjava zdruZenih ocen po kriteriju iz enacb (2) in (5) ter srednje kvadratne napake,
dobljene iz razlik med referen¢nimi laserskimi meritvami in 3D-rekonstrukcijo skozi 50 tekov
RANSAC-a: kumulativno odstopanje po enacbah (2) in (5) je prikazano modro, rekonstrukcijska
napaka pa rdece.

4 RAZPRAVA IN SKLEPI

Dobljeni rezultati so pokazali, da je lahko rekonstrukcija 3D-scene uspe$na, ¢e znamo
dolociti natan¢ne korespondence med pari tock vsaj na dveh slikah. Zagotoviti moramo
tudi zanesljivo kalibracijsko matriko. Ceprav smo svoj poskus omejili na preprosto
eksperimentalno postavitev in le majhno Stevilo preverjanj, je pokazal, da je lahko
rekonstrukcija 3D-scene, doseZena z elementi epipolarne geometrije in s triangulacijo,
uspesna tudi izhajajo¢ samo iz dveh posnetkov scene.

Nasg glavni namen je bil preveriti, kako bi lahko ¢im bolje optimizirali nabor kakovostnih
koresponden¢nih parov tock. Primerjali smo uveljavljen postopek, ki temelji na
medslikovnih homografijah, s postopkom, ki smo ga predlagali v tem clanku v
podpoglavju 2.2. Preglednica 1 kaze, da je na§ postopek zagotovil izbiro
korespondenc¢nih parov, s katerimi je bila 3D-rekonstrukcija uspes$nejSa. Slika 7 poudarja
pomembno ugotovitev: kriterij, ki smo ga uvedli z enacbama (2) in (5), zagotavlja izbiro
optimalnih naborov tock za rekonstrukcijo, hkrati pa je izracunljiv brez referencnih
vrednosti, torej le iz slik, ki vstopajo v rekonstrukcijo.
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Ker smo kot izhodisce vzeli robotski vid, bo treba seveda razmisliti tudi o zniZevanju
casovne zahtevnosti rekonstrukcijskega postopka in njegovim prilagajanjem za izvedbo v
realnem Casu.
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DETEKCIJA IN SLEDENJE KAVITACIJSKIH
MEHURCKOV PRI MEDICINSKIH LASERSKIH
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POVZETEK: Clanek obravnava problematiko sprotnega nadzora laserskih
medicinskih posegov. Pri tem se osredotocamo na tiste posege, kjer pride do
nastanka kavitacijskih mehurckov. Ti so Se zlasti pomembni v oftalmologiji in
medicini, saj predstaviljajo tako »orodje«, kot tudi vir neZelenih poskodb
okoliskega tkiva. Poleg tega pa jih je mogoce uporabiti tudi za optimizacijo
laserskih parametrov v realnem casu. V ta namen pa je potrebno razviti
ustrezen algoritem, ki omogoca njihovo prepoznavo in sledenje v realnem
Casu. V Cclanku predstavijamo razvoj algoritma za spremljanje nastanka
kavitacijskih mehurckov med samim operativnim posegom. Algoritem sestoji iz
detekcijskega in sledilnega dela, ki oba temeljita na Bayesovem zlivanju
podatkov. V clanku predstavljamo nekatere preliminarne rezultate uporabe
algoritma na izbranih in-vivo posnetkih operativnih posegov v medicini.

1. UVOD

V sodobni laserski medicini postaja sprotni nadzor izjemnega pomena. Omogoc¢a namrec
boljSo ucinkovitost in varnost laserskih medicinskih posegov. Za razvoj in
implementacijo sprotnega nadzora pa je potrebno najprej dobro poznavanje kljucnih
mehanizmov pri posameznem posegu, na osnovi tega pa je nato potrebno razviti ustrezno
detekcijsko metodo za spremljanje posega. Pri sami implementaciji pa je kljucnega
pomena procesiranje zajetih podatkov v realnem cCasu, saj lahko s pomocjo ustreznega in
dovolj hitrega procesiranja nato laserske parametre sproti prilagajamo tako, da
omogocajo u€inkovitejSe in varnejse zdravljenje.

V clanku se osredoto¢amo na tiste medicinske posege, pri katerih pride do nastanka
kavitacijskih mehurckov. Naceloma so to posegi, kjer z laserskim bliskom povzro¢amo
uparjanje kapljevine. Avtomatska detekcija, ki omogoca sprotno spremljanje dinamike
kavitacijskih mehurckov, je Se posebej pomembna pri nekaterih zobozdravstvenih

posegih, kot je lasersko ¢iS¢enje zobnih kanalov [1] ter pri oftalmoloskih posegih, kot sta
laserska kapsulotomija [2] in selektivna laserska trabekuloplastika [3].

73



V primeru laserskega CiS€enja zobnih kanalov sta detekcija in avtomatska analiza
kavitacijskih mehurc¢kov pomembna predvsem z vidika preucevanja optodinamskega
izkoristka energijske pretvorbe [4]. Pri tem visji optodinamski izkoristek pomeni manjse
segrevanje okoliSkega tkiva in s tem ucinkovitej$i in varnejsi poseg. V primeru selektivne
laserske trabekuloplastike pa so kavitacijski mehurcki, ki nastajajo med posegom,
pomembni za dolocanja energijskega praga. Zdravnik namre¢ pri¢ne poseg pri nizki
energiji bliska (obic¢ajno okoli 0,8 mJ) in jo nato v majhnih korakih (obi¢ajno 0,1 mJ)
dviguje toliko Casa, da vizualno opazi nastanek kavitacijskih mehurckov. Nato energijo
za en korak zmanjSa pod vrednost tega praga. TeZava take detekcije je v tem, da je
prepuscena subjektivni presoji zdravnika in ga tudi dodatno obremenjuje. Zato obstaja
realna potreba po ustreznem procesnem algoritmu, ki bo omogocil prepoznavo
mehurckov s pomocjo strojnega vida.

V prispevku predstavljamo razvoj algoritma za spremljanje nastanka kavitacijskih
mehurckov med operativnim posegom selektivne laserske trabekuloplastike. Algoritem je
sestavljen iz detekcijskega in sledilnega dela. Oba temeljita na Bayesovem zlivanju
podatkov. Poleg samega algoritma predstavljamo tudi nekatere uvodne rezultate uporabe
algoritma na izbranih in-vivo posnetkih.

2. ALGORITEM ZA DETEKCIJO IN SLEDENJE

V tem poglavju predstavljamo algoritem avtomatske detekcije kavitacijskih mehurckov
med posegom selektivne laserske trabekuloplastike. Celotni algoritem predstavlja shema
na Sl.1. Sestavljen je iz treh korakov: (i) predprocesiranje slike, (ii) detekcija pojava
novih kavitacijskih mehurckov ter (iii) sledenje obstojecim mehurckom preko sekvence
zaporednih slik.

2.1 Predprocesiranje slike

Pri selektivni laserski trabekuloplastiki se uporabljajo pragovne energije laserskih
bliskov, pri katerih se kavitacijski mehurcki Sele pojavijo. Nastali mehurcki so zato zelo
majhni ter pogostokrat izjemno slabo kontrastni glede na podlago, ki jo predstavlja
posnetek trabekularnega tkiva. Poleg tega je tkivo, na katerem se mehurcki pojavljajo
lahko povsem razli¢nih tekstur. Vse to moc¢no oteZuje avtomatsko detekcijo. Ta je
dodatno otezena z dejstvom, da oftalmolog med posegom ves Cas rocno upravlja laserski
sistem in pri tem stalno spreminja vidno polje kamere. Stalne spremembe vidnega polja
mocno degradirajo delovanje detekcijskih in sledilnih algoritmov ter posledi¢no terjajo
ustrezno predprocesiranje zajetih posnetkov. Sliko je za dobro detekcijo tako potrebno
najprej stabilizirati. Ker operativni poseg poteka lokalizirano, gibi kirurga pa so blagi,
lahko med dvema zaporednima slikama v posnetku privzamemo relativno majhne
spremembe v perspektivi. Le-te lahko matemati¢no opiSemo z afino preslikavo, ki je
definirana s premikom (x,y) in zasukom v ravnini (¢). Za doloCitev iskanih treh
parametrov uporabimo Lucas Kanade algoritem (LK) [5]. Pri LK se kon¢na registracija
dveh zaporednih slik dolo¢a s pomocjo zaporednega pribliZevanja. V praksi Ze majhno
Stevilo iteracij zadostuje za kvalitetno stabilizacijo slike.
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Slika 1: Celotni algoritem

2.2 Detekcija mehurckov

Kavitacijske mehurcke detektiramo na stabiliziranem posnetku. Za zanesljivo detekcijo
uporabljamo dva razli¢na detektorja. Prvi temelji na spremljanju znacilk, ki po obliki in
intenziteti ustrezajo mehur¢kom. Drugi temelji na zaznavanju nenadnih sprememb, ki
ustrezajo hitremu pojavu mehurckov. Podatke obeh detekcijskih algoritmov zdruZimo s
pomocjo Bayesovega zlivanja podatkov [6], s Cimer zagotovimo ve¢jo robustnost
zaznavanja. Pri prvem detektorju vizualnih znacilk vhodno sliko sprva visokopasovno
filtriramo. Visokofrekven¢ne komponente se pogosto pojavijo v okolici mehurckov, ki
jih Zelimo slediti ter v okolici morebitnih ostrejSih robov na sliki. Drugi detektor gibanja
spremlja nenadne spremembe med dvema zaporednima slikama. Registrirani zaporedni
sliki medsebojno odstejemo ter s tem dobimo sliko razli¢nosti. To nato binariziramo in s
pomocjo algoritma povezanih gru¢ dolo¢imo tezis¢a posamicnih gru¢ slikovnih
elementov. Za boljSe delovanje detekcij upoStevamo, da se mehurcki pojavijo
neposredno v okolici pege, ki jo povzroca pilotni laserski zarek. Lokacija le-tega glede
na mesto interakcije med laserskim bliskom in tkivom se med operacijo ne spreminja in
jo lahko dolo¢imo pri kalibraciji in vzpostavitvi laserskega sistema. Zaradi stabilizacije
slike, pa se ta lega na stabilizirani in obrezani sliki neprestano spreminja. Fiksne
koordinate laserske pege na vhodni sliki tako preslikamo s pomocjo afine transformacije,
ki jo dobimo iz LK algoritma. Okolici tako dobljenega centra laserskega Zarka priredimo
Gaussovo gostoto porazdelitvene verjetnosti s 6=40. S tem predvidevamo, da je pojav
mehurcka bolj verjeten tem blizje centru laserskega Zarka se nahaja. Kon¢no zaznavanje
mehurckov je nato izvedeno s pomocjo Bayesovega zlivanja podatkov. Vse gostote
porazdelitvenih verjetnosti normaliziramo, ter izraunamo povezano verjetnost. V
primeru, da maksimalna aposteriorna verjetnost zado$¢a pogojem minimalne verjetnosti,
lokalni maksimum privzamemo kot lokacijo novo detektiranega mehurcka in ga dodamo
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v bazo. Baza obsega lokacijo mehurcka na sliki, neposredno okolico mehurcka in Cas, ob
katerem se mehurcek pojavi na posnetku.

2.3 Sledenje mehuré¢kom

Ko mehuréek uspes$no detektiramo, ga sledimo preko sekvence zaporednih slik. Za
sledenje uporabljamo enostavno krizno korelacijo trenutne slike s slikovnimi izseki, ki
pripadajo mehurc¢kom v prejSnjem Casovnem koraku. Za izboljSavo robustnosti takega
sledenja vpeljemo apriorno poznavanje lokacije mehurcka iz prej$nje slike. Oba podatka
tako zdruzZimo s pomocjo Bayesovega zlivanja podatkov. Dolocitev maksimuma
aposteriorne verjetnosti doloca novo lego premikajocega se mehurcka. Iz slike izlu§¢imo
nov izsek neposredne okolice mehurcka, ter posodobimp bazo mehurckov.

3. EKSPERIMENT

Posneli smo prve in-vivo posnetke pri selektivni laserski trabekuloplastiki z lasersko
napravo OptoYag&SLT M (SI. 2). Posnetke smo analizirali s pomocjo opisanega
algoritma. V primerjavi z mehurcki, ki jih je na sliki opazil ¢lovek, je algoritem uspesno
zaznal in sledil kavitacijskim mehurckom v 80% vseh primerov.

Slika 2: Primer uporabe algoritma na 1.(levo) in 27. sliki (desno) invivo posnetka.
Viden je detektiran mehurcek ter njegov izgled ob zacetku ter koncu sledenja

Sledenje mehurckom deluje zanesljivo in robustno, kar prikazuje S1.3. Kljub spremembi
v izgledu in osvetlitvi, je algoritem uspesno sledil mehuréek preko sekvence 27-ih slik.
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Slika 3: Baza pravilno sledenega mehurcka preko zaporedja 27 slik

3. ZAKLJUCEK

V prispevku smo predstavili koncept algoritma za sledenje kavitacijskim mehurckom
med selektivno lasersko trabekuloplastiko. Predstavljen algoritem je bil testiran na
preliminarnih in-vivo posnetkih ter dosega visoko stopnjo ucinkovitosti. Nadaljevanje
Studije gre zato v smeri nadgradnje detekcijskega algoritma, poviSanja zanesljivosti
delovanja in testiranja na Siroki bazi posnetkov razli¢nih operacij.
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ABSTRACT: The article describes how a simulation environment for pro-
Jecting virtual water droplets trickling over slanted surfaces was imple-
mented. The motivation for this work was to enrich a stone sculpture by
introducing a dynamic dimension into the usual static environment. The 3D
shape of the projection surface on the sculpture was captured by the Kinect
range scanner.

1. INTRODUCTION

An age old way of making stone sculpture more dynamic and energetic is to combine
stone with running water. This is manifested by the abundance of fountains made out of
stone throughout history and in all parts of the world. We decided to animate a stone
sculpture with virtual water droplets using modern computer technology. In recent years
methods for capturing the 3D shapes have become much faster and easier to use. Sensors
such a the Microsoft Kinect have opened the door to new applications where the 3D
shapes of objects and scenes have to be known.

In this article we describe how we used the Kinect range sensor to capture the 3D shape
of a stone sculpture to be able to project on the sculpture virtual water droplets that are
running over the sculpture obeying the physical law of gravity. Projects which are
somewhat related to our project are interactive sandboxes [1,2,3] where the users can
shape the sand in the sandbox into new forms which are continuously captured by a
Kinect. A video projector is also used to color the sand according to some rules. These
boxes can be educational, demonstrating geographic, geologic, and hydrologic concepts
or a platform for interactive games. The virtual space projected onto a physical 3D
landscape becomes alive with all forms ranging from spiders, beetles and snails through
ammonites and trilobites to sharks and dinosaurs, all inhabiting a Mixed Reality
ecosystem [4].

To simulate the trickling of water droplets over a slanted surface we have to achieve the
following goals:
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1. capture a cloud of 3D points on the surface on which we want to project the
animated droplets,

2. create a 3D model from the cloud of 3D points,
3. create a dynamic model for water,

4. project the liquid droplets on the 3D model and simulate their movement
according to the laws of gravity,

5. adjust the protection of animated droplets to the 3D surface.

For testing of the system we used instead of the envisioned stone sculpture a white sheet
stretched over support. The actual stone sculpture is still in the process of carving.

The rest of the article is divided as follows, Section 2 describes the equipment and tools
that we used for implementation of our goals, Section 3 is on the installation and
operation of the whole system, Section 4 shows the results of simulation, and Section 5
concludes the article.

2. EQUIPMENT AND TOOLS

2.1 Hardware

Range sensor—Kinect Kinect is a Microsoft product that captures range images on the
principle of using multiple cameras. Kinect appeared together with the game console
Xbox 360 primarily to capture the movement of players of computer games. But since
Kinect is easy to use and is reasonably priced it became popular with a large user
community that applies Kinect to a large variety of applications that need 3D shape
capture. The output of Kinect is a cloud of 3D points in a given coordinate system.

Video projector For the projection of animated droplets on the 3D surface any digital
video projector could be used that has a wide projection angle so that the projector needs
not to be elevated too high above the projected surface. The elevation depends of course
also on how long and wide is the sculpture.

Computer The processing power requirements for the envisioned system are quite high.
The system must support the processing of the input image and the simulation of water
droplets which is computationally very demanding and proportionally dependent on the
number of simulated water droplets. We used a laptop computer with two graphical cards
which made possible a simultaneous simulation of 15.000 water droplets at the speed of
30 frames per second. This gave a reasonably good approximation of liquid simulation.

2.1 Software

OpenFrameworks OpenFrameworks is an open source framework for integration of
various technologies which are used in computer graphics, computer vision and
interactivity in general. The framework is written in C++ and represents a high level
abstraction of OpenGL, GLEW, Glut, FreeType, OpenCV and other libraries. The
framework enables the use of different libraries which are developed by an active
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community of developers. Beside the OpenFrameworks we used in the project also
ofxKinect (which supports the communication with the range sensor Kinect) and ofxGui
(which offers elements for adjusting the user interface parameters).

Microsoft Visual Studio Microsoft Visual studio is an integrated development
environment which supports the C++ programing language and is on the Windows
operating system the recommended tool for application development under
OpenFrameworks. The entire programing code of the project is written in C++ so that
during the entire project development Visual Studio was used.

3. INSTALLATION AND OPERATION OF THE SYSTEM

Figure 1: The setup of the equipment: the video projector and Kinect are aligned and close
together above the sculpted surface.

The range sensor and the video projector must be mounted above the sculpture so that all
parts of sculpture’s surface are visible from their viewpoint. The field of view of the
range sensor and the video projector should overlap as much as possible (Fig. 1) so that
the alignment of the projection to the 3D model of the sculpture can be accurate enough
and simple to achieve. Kinect has in our case a wider field of view as the video projector.
Ideally, the projector and Kinect should be mounted directly above the sculpture so that
the whole sculpture can be evenly illuminated by the projection and any shadows due to
the configuration of the sculpture could be eliminated.

3.1 Range image capture

Kinect captures 3D points by using an infrared projector and infrared camera. The
captured 3D points can be visualized as an intensity image of size 640x480 pixels or a
cloud of 3D points. Our application takes the cloud of 3D points and aligns them with
the global coordinate system of the space. Next, the 3D points are projected onto the
horizontal plane. The projection is then saved as an intensity image. This gives us the
perpendicular view of the scanned objects. From the projection we generate the 3D
model of points which we color according to their height. The generated model serves as
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a virtual representation of the scanned space and represents the supporting surface for
liquid simulation.

Determination of the coordinate system of the 3D point cloud The 3D points obtained
from Kinect are defined in a coordinate system which is rotated according to the slant of
the Kinect sensor. The 3D points must therefore be transformed with an inverse rotation
into a global coordinate system. The slant of the sensor is indicated by the gyroscope
which is built into the Kinect. It is possible also to manually set the slant angle on the
user interface of the system. The 3D points are after the transformation aligned with the
global coordinates of the space. The global coordinates represent the following
dimensions:

* z axis — vertical dimension or the direction of gravitation,
* x axis — first dimension of the horizontal plane,
* y axis — second dimension of the horizontal plane.

Conversion of the 3D point cloud into a 3D model The 3D model was constructed out
of the generated intensity image which represents the vertical projection of the 3D point
cloud. The 3D model is a grid of points where the coordinates of each 3D point are the x
and y coordinate of the corresponding pixel in the intensity image and the z coordinate is
the intensity (height) of the pixel. This 3D model represents the surface of the scanned
sculpture. For debugging and easier visualization we color coded the height of the 3D
model using the colors shown in Fig. 2.

3.2 Simulation of water droplets

Since we could not find an appropriate open source solution for the simulation of water
droplets that move in the direction of the highest gravity gradient, we decided to write
our own code. For the purpose of our visualization goal we decided to model the liquid
with a high number of small particles in the form of spheres that move on the surface of
our 3D model. Each particle or droplet is an independent unit that moves independently.
The direction and the velocity of the movement of each droplet depend on:

o the gradient of the surface where the droplet currently is,
o the direction and velocity of the droplet in the previous step of the simulation,
« an adjustable chance factor.

A droplet therefore moves down the slope according to the slant of the surface. Since a
droplet has a mass, the inertia from the previous step influences its movement in the next
step of the simulation. Individual droplets however do not have any physical dimension
and therefore no collisions between droplets can appear. The detection of collisions is
computationally demanding and would reduce the maximum possible number of
droplets that we can simulate on our hardware in real time. Additionally we do not use
any shading and illumination of droplets which is also computationally demanding and
does not add much to the realistic view of the liquid. A multitude of moving droplets
create the appearance of running liquid. Since a large number of droplets reappear in the
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same point of the 3D model and continue according to the surface gradient, we
introduced a chance factor which takes care that the path of the water droplets
originating from the same point is not identical. This chance factor greatly improves the
appearance of the liquid and is computationally not demanding.

3.2 User interface

During the simulation of the droplets the user can change different parameters of the
simulation using a simple graphical user interface. When the whole installation is being
set up, the first task is to align the picture projected with the video projector to the
projection surface on the sculpture. The picture is initially approximately aligned based
on the position of the Kinect and on the centroid of the 3D points. The virtual camera in
the simulation model is positioned in the point where the Kinect is mounted and directed
towards the centroid of all 3D points captured by Kinect (approximately toward the
projection surface).

However Kinect and the video projector can not be exactly in the same position as can
be seen in Fig. 1 and therefore they cannot have exactly the same viewing angle. This
difference must be adjusted manually. This can be done on the user interface by
changing the projection angle and the scaling of the 3D surface model.

User interface for droplet simulation On the user interface we can change the
following parameters of the simulated droplets:

o the number of droplets in the simulation,

o the viscosity of the droplets,

o the value of the chance factor for the movement of the droplets,
o color of the droplets,

o transparency of the droplets.

Creation of water sources Droplets must come from somewhere in order to run down
the sculpture. The user can define the position of water sources on the sculpture
interactively by selecting the position on the surface model with a mouse click. One can
select several sources, however, the number of water droplets is then divided among
them so that the simulation always uses the same predefined number of water droplets. If
the maximum possible number of droplets in the current implementation (15.000) is
divided among ten sources one can still get a realistic visualization.

4. RESULTS

Fig. 2 shows a demonstration of the achieved visualization. For this visualization, the
maximum number of 15.000 droplets was selected. The droplets are colored blue and
when they reach the “water level”, also colored blue, they disappear and reappear in one
of the sources. This visualization is only a proof of our concept for the simulation of
water droplets since a white sheet supported by boxes was used as the projection surface.
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Figure 2: Final visualization of water droplets running down sloping surfaces.

A stone sculpture is being carved out of white marble specially for this project. The
marble will not be polished to a high degree so that the light will be absorbed rather than
specularly reflected.

5. CONCLUSIONS

We implemented a system for projecting dynamic content (trickling of water droplets)
onto a 3D varying projection surface. The system was tested on a simulated surface since
the actual stone sculpture which will be the centerpiece of this interactive installation is
in the process of carving.
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POVZETEK: V clanku predstavljamo sistem, ki povezuje ocala Oculus Rift z
dvema spletnima kamera ter programom za simulacijo bolezni vida.
Implementirali  smo simulacije petih  razlicnih bolezni z obogateno
resnicnostjo: barvne slepote, tunelskega vida, retinopatije, dioptrije ter
degeneracije rumene pege. V implementaciji smo uporabili knjiZznico Unity za
povezavo ocal s kamerama in simulacijo bolezni vida ter Visual Studio
aplikacijo za nastavitve posameznih bolezni vida. Kvalitativni testi v
Laboratoriju za uporabnisko izkusnjo na Fakulteti za grafiko Univerze v
Zagrebu so potrdili ucinkovitost pristopa.

1. UvOD

Oc¢i s pomocjo receptorjev (Cutilnih celic) na mreznici na zadnji strani oCesnega zrkla
zaznavajo svetlobo ter barvo. Svetloba pride do mreZnice tako, da potuje skozi zenice in
prekatne tekoc¢ine do leCe, ta pa lomi svetlobne Zarke, ki se nato zberejo na mreznici [1].
Receptorji se delijo na Cepke ter paliCice. Palicice so obcutljive za svetlobo in ne
zaznavajo barv. Cepki pa zaznavajo barvo in se delijo na tri vrste glede na barvo, ki jo
zaznavajo: rdece, zelene in modre. Najve¢ ¢epkov se nahaja na t.i. rumeni pegi, ki se
nahaja to¢no nasproti ofesne leCe. V primeru okvare ¢epkov, palicic ali lece lo¢imo ved
bolezni vida [2].

Tako se mnogokrat ob omembi bolezni vida kot so barvna slepota, tunelski vid, dioptrija
ipd. pojavi vpraSanje, kako osebe s temi boleznimi vidijo. Cilj naSega projekta je
implementacija simulacij razliénih bolezni vida in prikazati osebam brez bolezni vida,
kako vidijo osebe s posamezno boleznijo. Vse to mora delovati v realnem ¢asu s ¢im
manjSo zakasnitvijo. To znanje se lahko potem uporablja tudi pri naértovanju razliénih
uporabniSkih vmesnikov. Za dosego cilja smo uporabili ocala za navidezno resni¢nost
Oculus Rift, spletni kameri za stereo prikaz in razvili namensko programsko opremo.
Resitev zajema dve aplikaciji: aplikacijo za zajem slike kamer in simulacijo bolezni ter
aplikacijo za upravljanje nastavitev prikaza bolezni. Za zajem slik ter implementacijo
posameznih bolezni smo uporabljali knjiznico EmguCV, ki je C# vmesnik za knjiznico
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OpenCV, ki je spisana v jeziku C++. Implementirali smo bolezni barvna slepota,
tunelski vid, retinopatija, dioptrija ter degeneracija rumene pege.

2. IMPLEMENTACIJA SIMULACIJ BOLEZNI VIDA

2.1. Priprava okolja

Osnovna naprava za simulacijo so Oculus Rift ocala. To so ocala, ki so namenjena
potopitvi v virtualno resni¢nost. So prva nizkocenovna ocala te vrste na trzis¢u. Oculus
Rift je v osnovi sestavljen iz dveh malih LCD zaslonov ter le¢, tako da pricara pravo 3D
izkusnjo. Vsebuje tudi giroskop, merilec pospeskov ter magnetometer, kar omogoca
zaznavanje obraanja v vse smeri. Oculus Rift kot vhodno sliko sprejme sliko, ki je
sestavljena iz dveh slik, ki sta ena ob drugi ter vsaka zaseda to¢no polovico slike. Sliki
morata biti ustrezno zamaknjeni, saj le tako dobimo ob gledanju pravi 3D obdutek.

Oculus nato vzame levo polovico slike za levo oko ter desno polovico za desno oko.

Za zajem slike smo uporabili Logitech HD Webcam C310 kameri z dodatnimi le¢ami za
povecanje vidnega kota kamere. S 3D tiskalnikom smo naredili tudi ustrezna nosilca za
kameri. Za prenos slike v Oculus Rift ter samo izvedbo simulacije smo uporabili
razvojno okolje Unity [3], saj je Unity Ze optimiziran za delo z Oculus Riftom.

Unity omogoca, da za teksture objektov (sliko, ki se prikaze na objektih) uporabimo
poljubne skripte, ki so napisane v jeziku C# [4]. Tako smo smo na enostaven nacin
implementirali zajem slik iz kamere ter simulacije bolezni vida (Slika 1).

Slika 1: Zajem slik iz kamer.

2.2. Barvna slepota

Barvna slepota je nezmoznost zaznavanja vseh ali le nekaterih barv. Barvna slepota je
lahko dedna in se prenaSa s kromosomom X ali kromosomom 7, lahko pa se pojavi
zaradi po§kodbe mozganov, Zivcev in ocesa, ali izpostavitve kemikalijam. Poznamo veé
razliénih oblik barvne slepote (Slika 2), v naSem projektu smo implementirali
protanopijo, devtranopijo, tritanopijo, protanomalijo, devtranomalijo ter tritanomalijo [5,
6, 7].
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Slika 2: Z leve proti desni: dojemanje barv brez barvne slepote, z protanopijo ter tritanopijo.

Osnovna ideja pri implementaciji je, da se po slikovnih elementih slike sprehodimo ¢ez
sliko ter vsakemu elementu nastavimo ustrezno barvo ter na ta na¢in simuliramo razlicne
barvne slepote.

Pri doloCeni barvni slepoti se manjkajoca barva nadomesti s preostalima dvema
barvama. Na spletu smo nasli nekaj osnovnih preslikav barv za simulacijo osnovnih
barvnih slepot [8]. Podatke smo normalizirali tako, da je vsota vrednosti znotraj
posamezne barve znaSala to¢no 1 ter si rezultate shranili v seznam matrik velikost 3x3.
Nato smo se sprehodili ¢ez vse slikovne elemente slike in nastavili novo vrednost
posamezne komponente barve tako, da smo jo sestavili iz vseh treh barv (rdec¢e, modre in
zelene) glede na transformacijsko matriko.

Slika 3 prikazuje rezultat simulacije za protonopijo ter tritanopijo.

Slika 3: Simulacija protonopije (levo) ter tritanopije (desno).
(Slika 1 prikazuje isto situacijo brez simulacije barvne slepote.)

2.3. Tunelski vid

Tunelski vid ali izguba perifernega vida je bolezen, ki zmanjSa zorni kot vida (Slika 4).
Periferni vid uporabljamo za zaznavanje objektov, ki niso v sredi§¢u naSega pogleda.
Glavna razloga za to bolezen sta glavkom ter odstop mreznice. Pri glavkomu je
poSkodovan vidni Zivec na mestu izhoda iz ocesa, ki skrbi za prenos slike [9].
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Slika 4: Razli¢ne stopnje tunelskega vida.

Simulacijo smo implementirali na na¢in, da smo na zacetku simulacije oz. pri zamenjavi
lo¢ljivosti zajema slike v aplikaciji za upravljanje simulacije izracunali razdaljo od
sredi$da slike za vsako slikovno tocko. To smo izracunali lo¢eno za levo ter desno sliko,
saj smo le tako lahko zagotovili ustrezno sliko na obeh ocesih.

Nato smo si pripravili 8e tri spremenljivke, ki se bodo nastavljale preko aplikacije za
upravljanje simulacije:

e  Polmer, ki nam pove polmer velikosti vidnega polja v slikovnih tockah.

e  Gradient, ki nam pove, kako hiter je prehod iz vidnega polja v nevidno polje.

e  Prozornost, ki nam pove, kolik$na je Se prepustnost slike na nevidnem polju.

Tunelski vid smo nato implementirali tako, da smo za vsako tocko preverili, ¢e je polmer
Vv trenutni to¢ki vecji kot polmer iz nastavitev, nato pa nastavili potrebne spremembe.

Slika 5 prikazuje dve razli¢ni simulaciji tunelskega vida.

Slika 5: Simulacija tunelskega vida.
(Slika 1 prikazuje isto situacijo brez simulacije tunelskega vida.)

2.4. Retinopatija

Retinopatija oz. diabeti¢na retinopatija se pojavi zaradi maSenja kapilar v mreznici.
Kapilare se najprej le razsirijo, ¢ez €as pa tudi pocijo in tako povzrocijo pikCaste in
lisaste krvavitve na mreznici. V zac¢etku oseba nima tezav z vidom, tezave se pojavijo z
napredovanjem obolenja, ko se zaénejo razra$cati nove kapilare in tedaj oseba vidi ¢rne
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lise (Slika 6). Krvavitve se lahko pojavijo tudi v steklovini, kar lahko v konéni fazi
pripelje do slepote [10, 11].

Slika 6: Vid osebe z retinopatijo.

Pri retinopatiji se osebi prikazujejo ¢rne pege oz. pike, ki lahko malo prepuséajo
svetlobo ali pa popolnoma zabrisejo del slike ter so lahko vecje ali manjSe ter razli¢nih
oblik. Zaradi vseh teh razli¢nih sprememb smo retinopatijo implementirali na nacin, da
smo uporabili predlogo, ki je ¢rno-bela slika, Ki prikazuje, kje je okvara vida ter v kaksni
meri.

Takoj pri zagonu oziroma pri spremembi nastavitev, se v pomnilnik shrani slika, ki se
uporablja kot predloga retinopatije. Nato se sprehodimo ¢&ez osnovno sliko ter
primerjamo slikovne tocke na istih mestih. Ce slikovna to¢ka v predlogi ni bela, potem
trenutno slikovno tocko potemnimo za toliko kot je temna slikovna toc¢ka predloge.

Slika 7 prikazuje primer simulacije retinopatije.

Slika 7: Primer retinopatije.

2.5. Dioptrija

Lo¢imo dve vrsti dioptrije: kratkovidnost (myopia) [12] in daljnovidnost (hyperopia)
[13]. Obe se pojavita zaradi nepravilne oblike lece.
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Pri kratkovidnosti se svetlobni Zarki zberejo Ze pred mreZnico in se ob zadetku v
mreznico ze razhajajo. Osebe s kratkovidnostjo vidijo dobro na blizu ter slabo na dalec.
Take osebe morajo nositi razprsilno oz. konkavno le¢o. Pri daljnovidnosti se svetlobni
Zarki zberejo Sele za mreZznico. Daljnovidne osebe slabo vidijo na blizu. Osebe z
daljnovidnostjo morajo nositi zbiralno oz. konveksno leco.

Za implementacijo dioptrije smo rabili podatek o globini, saj smo le na ta nacin lahko
zameglili oddaljene/bliznje predmete za implementacijo dioptrije. Zaradi tega smo za
zajem slik ter delo s slikami uporabili knjiznico OpenCV oz. njen vmesnik EmguCV
[14]. OpenCV Ze vsebuje metodo za izracun globine.

Za uspeSno pridobivanje podatka o globini ter simulacijo dioptrije so bili potrebni
naslednji koraki:

Zajem kalibracijskih slik.

e Kalibracija kamer, s ¢imer smo zagotovili, da sta obe kameri vzporedni.

e Izratun globinske slike iz kalibriranih kamer.

e Simulacija dioptrije.

Zajem kalibracijskih slik ter kalibracija se izvajata v aplikaciji za upravljanje simulacije,
izracun globine ter simulacija dioptrije pa v simulacijski aplikaciji.

Po kalibraciji kamer ter izraGunani globinski sliki smo lahko implementirali tudi
dioptrijo. Za zajeto sliko iz kamere si pripravimo ve¢ slik z razlino intenzivno
zameglitvijo slike in si slike zapomnimo. Nato glede na izbrano vrsto dioptrije, ki je
lahko kratkovidnost ali daljnovidnost ter podatkom o globini na posamezni slikovni
tocki, uporabimo slikovno tocko iz ustrezno zamegljene slike. Na ta nacin se nam lahko
zameglijo le oddaljeni oz. le bliznji predmeti (Slika 8).

Slika 8: Simulacija kratkovidnosti in daljnovidnosti.

Poleg izbire dioptrije smo pri implementaciji upostevali Se naslednje nastavitve:

e Intenzivnost, ki nam pove najvejo stopnjo zamegljenosti oddaljenega/bliznjega
predmeta.

e Razdaljo, s katero lahko kontroliramo pri kateri razdalji se zaéne/konca dioptrija.
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2.6. Degeneracija rumene pege

Degeneracija rumene pege 0z. degeneracija makule je bolezen, ki prizadene obmodje
rumene pege na mreznici. Rumena pega vsebuje najve¢ Cepkov ter pali¢ic in nam
omogoca oster vid. Degeneracija rumene pege se pojavlja predvsem pri starejsih ljudeh.
Pri degeneraciji rumene pege oseba v zacetnem stadiju vidi le popaceno valovito sliko,
kasneje pa se mu na tem mestu pojavi $e ¢rna pega (Slika 9) [15].

Slika 9: Napredovanje degeneracije rumene pege in retinopatije.

Tako smo morali pri implementaciji degeneracije rumene pege najprej poskodovano
obmocje narediti valovito ter nato Se zatemniti obmocje.

Odlo¢ili smo se za podoben pristop kot pri retinopatiji, kjer smo uporabili sliko za
predlogo, saj se lahko tudi degeneracija rumene pege razlikuje od osebe do osebe,
pripravljeno pa smo imeli tudi Ze zatemnitev poskodovanega obmocja. Predloga je
sestavljena enako kot pri retinopatiji, le da jo tukaj uporabljamo tudi za preslikavo
valovite slike na poskodovano obmocje.

Za pripravo valovitega obmoc¢ja smo se odlo¢ili za uporabo sencilnikov (angl. shaders).
Sendilniki so programi, ki se uporabljajo predvsem za prikaz svetlobe ter senc pri
obdelavi slike, lahko pa se uporabljajo tudi za posebne efekte. V naSem primeru smo s
pomoc¢jo sencilnikov implementirali valovito sliko tako, da smo s pomocjo sinusne
funkcije zamikali posamezne slikovne tocke slike. Za vsako tocko se glede na njeno
pozicijo ter velikost vala iz nastavitev izracuna nova pozicija. Tako smo celotno sliko
spremenili v valovito sliko ter si jo shranili za kasnejSo uporabo.

Ko smo imeli pripravljeno valovito sliko ter predlogo oblike bolezni in zatemnitve, smo

na vsakem mestu, kjer v predlogi ni bila bela barva, obstojeco slikovno tocko zamenjali s
slikovno tocko iz valovite slike. Nato smo vpeljali Se spremenljivko intenzivnosti, ki v
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odstotkih pove v kolik3ni meri je potrebno zatemniti sliko, kjer v predlogi ni bela barva
(Slika 10).

Slika 10: Simulacija razli¢nih stopenj degeneracije rumene pege.

3. KVALITATIVNA OCENA RAZVITEGA SISTEMA

Preliminarno oceno naSega sistema smo dobili, ko smo se dogovorili za sestanek s kolegi
z zagrebSke Fakultete za grafiko, ko so priSli na simpozij v Slovenijo. Bili so tako
navdu3eni nad simulacijami bolezni vida, da so nas povabili, da demonstriramo nas
sistem v Zagrebu.

Tako smo kvalitativno ocenitev razvitega sistema izvedli z demonstracijo na zagreb3ki
Fakulteti za grafiko, v Laboratoriju za uporabnisko izkusnjo. Na demonstracijo so
povabili kolege iz Fakultete za elektrotehniko in racunalnistvo, PedagoSke fakultete ter
Fakulteta za grafiko Univerze v Zagrebu ter predstavnike nekaterih podjetij.
Demonstracije se je udeleZilo 20 oseb.

Vsaki osebi smo prikazali simulacije bolezni vida po vnaprej pripravljenem scenariju:

e Barvni slepoti protanopijo ter tritanopijo.

e  Tunelski vid.

e Retinopatijo.

e Za zabavo smo demonstrirali tudi spremembo dojemanja barv po meri, z zamenjavo
modrega in rdeega barvnega kanala smo namre¢ ljudje postali modrokoz¢i in tako
bili podobni avatarjem oz. smrkcom.

Simulacije so bile zelo dobro sprejete. Skoraj vsi uporabniki so dali pozitiven odziv.
Zanimiv je bil odziv kolegice, ki se raziskovalno ukvarja z boleznimi vida: ,,Zdaj res
konéno vem, kako se pocutijo in vidijo ti ljudje. Ceprav je uporabnike sprva zmotila
slabsa lo¢ljivost Oculus Rift ocal, eno izmed oseb je obsla tudi manjSa slabost ob
uporabi, so ostali komentarji potrjevali smiselnost nadaljnega razvoja in uporabe
tak3nega sistema.

Zadovoljni so bili nad odzivom simulacije, saj skoraj ni bilo zaznati zakasnitve. Med
samo simulacijo so imeli obCutek realnosti, kot da je takSen svet v resnici pred njimi, kot
da imajo posamezno bolezen vida. Cilj popolne potopitve v takSen navidezni oziroma
obogaten svet je tako bil doseZen. Zapisana ocena sistema je Se toliko zanesljivejSa, ker
se veliko oseb, ki so se udeleZili demonstracije, raziskovalno ukvarja z boleznimi vida in
poznajo ostala simulacijska orodja za te bolezni.
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Kwvalitativni eksperiment je tako potrdil, da je nasa simulacija z ocali Oculus Rift
uporabna za simulacijo bolezni vida. Za 3e boljSo simulacijo bolezni je potrebno
nadgraditi o¢ala na novejSo razli¢ico 2, saj imajo slednja veliko boljSo lo¢ljivost.

4. ZAKLJUCEK

Zadani cilj smo uspe$no dosegli: pripravili smo aplikacijo, ki nam v realnem &asu
simulira pet razlicnih bolezni vida ter omogoca tudi njihovo sofasno simulacijo.
Problem, ki $e vedno ostaja, je lo¢ljivost Oculus Rift ocal. Potrebna je tudi dodatna
optimizacija algoritmov, kar pa ni tako pere¢ problem.

Z uporabo razvitega sistema smo ugotovili, da Oculus Rift o¢ala lahko uporabljamo pri
simulaciji bolezni vida, vendar z dolo¢enimi omejitvami. Glavna omejitev je seveda
lo¢ljivost slike ocal. Naslednja omejitev je strojna, saj je pri simulaciji visoke kvalitete
slike potrebna velika procesorska ter grafi¢cna mo¢ za hitro simulacijo bolezni.

V prihodnosti bo sledila Se primerjava razvitega sistema z Zimmerman paketom, ki se
prav tako uporablja za simulacijo razlicnih bolezni vida.

Razvita aplikacija ima e veliko moznosti za izboljSave in nadgradnje:

e Dodamo lahko 3e veliko bolezni.

e Dodamo lahko lo¢ene simulacije za posamezno oko.

e Lahko jo nadgradimo tako, da bi bila kompatibilna z novo verzijo Oculus Rift ocal
ter s tem zagotovimo boljSo uporabnisko izkusnjo pri uporabi.

e Dodatno lahko optimiziramo simulacije tako, da ne bo potrebna tako velika
procesorska ter graficna moc za izvajanje simulacij.

e Lahko jo uporabimo za obogatitev resni¢nosti v kak$nem drugem scenariju
simulacije.
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POVZETEK: Prekrivanja so bistvenega pomena za kvaliteto vstavitve
navideznih predmetov v resnicni svet, saj se pri obogateni resnicnosti ti
predmeti izrisujejo na sliko oziroma tik pred ocmi uporabnika. Zaradi tega je
potrebno pravilno ugotoviti, kateri deli predmetov so iz njegove perspektive
zakriti in tistih delov ne izrisati. V tem clanku je na kratko opisana obogatena
resnicnost, zaznavanje prekrivanj in principi izrisa predmetov, na koncu pa je
predstavijen en izmed moznih pristopov za segmentacijo rok.

1. UVOD

Obogatena resni¢nost je skupek tehnologij, ki z uporabo iluzij daje obcutek, da se v
prostoru nahajajo stvari, ki jih tam dejansko ni. Je meSanica med resni¢nim svetom in
navidezno resninostjo, kjer resni¢ni svet tvori samo kontekst, ali pa tudi bistvo,
navidezna resni¢nost pa se uporablja za dodajanje navideznih elementov. Obogatenje je
mogoce izvesti v realnem casu ali pa pri kasnejsi obdelavi, pogled je lahko prvoosebni
ali pa je predmet obogatitve predhodno zajeti video-posnetek.

Pri dodajanju navideznih predmetov na sliko je pomembno, da so predmeti vstavljeni
prepricljivo, pri ¢emer imajo prekrivanja zelo veliko vlogo.

2. OBOGATENA RESNICNOST

Zanimanje za obogateno resnicnost se je bistveno povecalo v zadnjih letih, kar je
razvidno tudi iz zgodovine iskanja po klju¢ni besedi besedne zveze »augmented reality«
na Google-ovem iskalniku, kot je razvidno iz grafa na sliki 1. Raziskave, povezane z
obogateno resni¢nostjo, potekajo na podrocju diagnosticiranja, proizvodnje, servisiranja,
kot tudi uporabe v zabavni industriji.

Pri obogateni resni¢nosti racunalnik v uporabnikovo vidno polje vstavi dodatne vizualne
informacije, ki obogatijo uporabnikov pogled na svet. Namesto, da se celoten resni¢ni
svet nadomesti z navideznim, kot se to dogaja pri navidezni resni¢nosti, obogatena
resniénost omogoca, da se uporabnik premika po resni¢nem svetu, s tem da ra¢unalnik
nudi zelene dodatne grafiéne informacije oziroma pomo¢.
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Slika 1: Prikaz zgodovine iskanja pojma »augmented reality« v Google-ovem iskalniku. Na
horizontalni osi je prikazan datum, na vertikalni osi pa normalizirana relativna pogostost
pojavljanja, kjer ima najvecja pogostost vrednost 100. Orodje Trends ne omogoca prikaza
natan¢nih podatkov.

Za to, da uporabnik sprejme navidezne predmete kot del sveta okoli sebe, morajo biti le-
ti dovolj prepricljivo vstavljeni v ta svet. Predmeti morajo med sabo in na realni svet
vplivati na dva nacina: fizi¢no in vizualno. S fizi¢nim vplivom je misljeno, da predmeti
upostevajo fizikalne zakonitosti, se premikajo zvezno, zaznavajo trke in se ne nahajajo
na istem mestu kot nek drug predmet. Z vizualnim vplivom je misljeno, da se predmeti
pravilno prikazejo. Sem tako spadajo pravilni odsevi, osvetlitev, sence in seveda
prekrivanja.

Pomembno se je zavedati, da je interakcija povsem enosmerna, saj mora resnicni svet
vplivati na navideznega, navidezni pa ne more vplivati na resnic¢nega.

3. PREKRIVANJA

Do prekrivanj pride, ko bi morala dva predmeta v vidnem polju biti vidna na istem
mestu, a je en predmet blizje opazovalcu kot drugi. Blizji predmet v tem primeru prekrije
bolj oddaljenega, ki ga je videti le delno ali pa sploh ne. V realnem svetu so prekrivanja
nekaj vsakdanjega in o njih prakticno ne razmisljamo. Na njih smo tako navajeni, da si
svet brez njih le s tezavo predstavljamo. Prekrivanja nam dajo zelo dobro informacijo o
tem, kje se predmeti nahajajo in kako oddaljeni so od nas. Brez upostevanja prekrivanj
izrisanega predmeta ne dojemamo kot del okolja, ali pa si predstavljamo, da le-ta lebdi
nekje pred kamero (slika 2).

3.1. Zaznavanje prekrivanj

Prekrivanja se lahko zaznava na ve¢ nacinov. Najenostavnejsi je, ¢e natancno vemo, kaj
je del ozadja in kaj ospredja oziroma ¢e imamo kontrolo nad resni¢nim svetom do te
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Slika 2: Levo: primer navideznega predmeta na mizi. Desno: Primer istega predmeta iz drugega
zornega kota, ko bi moral biti skrit za resni¢nim predmetom (namizno lucko).

mere, da lahko to razliko naredimo oc€itno. Primer takega zaznavanja prekrivanja je t.i.
zeleni zaslon [1], ki se uporablja v filmski industriji in na televiziji. V tem primeru se
ena barva, za katero poskrbimo, da se v ospredju ne uporablja, oznaci za barvo ozadja in
se je v konéni sliki ne izriSe. Tak$no zaznavanje je lahko zelo natan¢no in racunsko
nezahtevno.

Drugi nacin je z uporabo modela resni¢nega predmeta, ki je lahko vnaprej znan [2], ali
pa se ga zgradi v realnem Casu z uporabo orodij kot na primer DTAM (Dense Tracking
and Mapping in Real-Time) [3] oziroma SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping) [4]. Ta orodja na podlagi slike iz kamere, ki se premika, zgradi tockovni oblak
videnega (slika 3). Prednost take izgradnje modela je, da se ga lahko zgradi tudi za nikoli
prej videne predmete poljubnih oblik. Meje, ki so zaznane na podlagi takega modela,
lahko vsebujejo velike napake, saj imajo tocke v to¢kovnem oblaku veliko Suma, zaradi
Cesar je izdelani model le groba ocena oblike.

Tretji nacin je z uporabo RGB-D kamere, ki poleg barve vsake tocke na sliki vsebuje
tudi podatek o oddaljenosti te tocke. Primer take kamere je Kinect [5] podjetja
Microsoft.

3.2. Izris navideznih predmetov

Ko poznamo vrstni red predmetov po oddaljenosti in njihove meje, je potrebno predmete
pravilno izrisati. V primeru, ko se zakrivata dva resni¢na predmeta, je njuno prekrivanje
pravilno zajeto ze na sliki s kamere in dodatno delo ni potrebno. V primeru, da se
zakrivata dva navidezna predmeta, je velikokrat dovolj, ¢e se predmeta izriSe v vrstnem
redu po oddaljenosti, kjer se najprej izriSe predmet, ki je bolj oddaljen in nato predmet,
ki je blizje. Tak princip delovanja se imenuje slikarjev algoritem [6]. Na ta nacin bo del
oddaljenega predmeta, ki mora biti zakrit, nadomes$cen z delom predmeta, ki ga zakriva.
Algoritem ni optimalen z vidika izrabe virov, a je uc¢inkovit z vidika vizualizacije.

Ko navidezni predmet zakriva resni¢nega, se lahko navidezni predmet izriSe direktno na
ekran na mesto, kjer bi moral biti izrisan. Taksna vstavitev predmeta je najenostavnejsa
in ne zahteva manipuliranja s prikazom.
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Slika 3: Primer tockovnega oblaka, narejenega po postavitvi iz slike 2.

Poseben primer nastopi, ko resni¢ni predmet zakriva navideznega. Tukaj pride do tezav,
saj so navidezni predmeti v vecini primerov izrisani uporabniku tik pred o¢mi, ali
direktno na sliki, tudi ¢e bi se morali nahajati dlje, ali sploh ne bi smeli biti vidni. Za
obcutek, da se predmeta pravilno prekrivata, mora biti resni¢ni predmet v celoti viden,
navidezni pa le na tistem delu, ki ga ne prekriva noben drug predmet. To se doseze tako,
da se prekritega dela navideznega predmeta ne izriSe. Pri takem izrisu je zelo
pomembno, da je meja, kjer je ta predmet zakrit, ¢im bolj natanéno znana, saj je ze zelo
majhno odstopanje takoj opazno in $koduje vtisu, da se predmet nahaja na dolo¢enem
mestu. Primerjava izrisa, ko je meja med navideznim in resni¢nim predmetom napacno
in pravilno zaznana, je viden na sliki 4.

4. SEGMENTACIJA ROK ZA OBOGATENO RESNICNOST

Pomemben primer uporabe obogatene resnicnosti je izris navideznih predmetov v
realnem ¢asu na ocalih, ki jih uporabnik nosi. Tak$en sistem so prvi¢ razvili pri Boeingu
[8] in je bil namenjen pomoci v proizvodnji. Pri noSenju ocal je vidno polje uporabnika
enako normalnemu, interakcija uporabnika s svetom pa poteka z rokami. Uporabnik ima
roki velik del ¢asa pred sabo in tako v svojem vidnem polju. Ker so roke del njegovega
telesa, so praviloma zelo blizu in vecino Casa prekrivajo vsaj del slike.

Zaradi tezavnosti zaznavanj prekrivanj med resni¢nimi in navideznimi predmeti,
potenciala uporabe ocal za obogateno resni¢nost in pogostosti uporabnikovih rok v
vidnem polju, smo se odlo¢ili, da bomo razvili algoritem za segmentacijo rok.

Ena od moznih izto¢nic za razloCevanje rok je barva koze [9], na zalost pa v praksi to Se
ni dovolj za oceno silhuete rok z dovolj$no natanénostjo za prepricljivo integracijo.

Osnovna ideja je z uporabo Sirokokotne kamere zajeti posnetke rok pred razlicnimi
ozadji in na podlagi teh slik ro¢no izdelati monokromatske bitne slike, ki bodo sluzile
kot uéna mnozica za ucenje konvolucijske nevronske mreze [10].
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Slika 4: Primer napake pri zaznavi natan¢ne meje med navideznim in resni¢nim predmetom
(navidezni Darth Vader je vstavljen v model labirinta v resni¢énem svetu) [7]. Levo: napa¢no
zaznana meja, desno: izboljsan priblizek.

Na podlagi posnetkov in pripadajo¢ih monokromatskih bitnih slik se prvi klasifikator
nauci razlikovati med deli slike, ki leZijo na uporabnikovi roki od ozadja. Nadalje je
ideja natrenirati verigo klasifikatorjev: vhodni podatki prvega klasifikatorja bodo le
posnetki, medtem ko bodo naslednji klasifikatorji v verigi imeli dostop tudi do rezultatov
segmentacije prej$njih klasifikatorjev. Ce bo potrebno, bomo implementirali sistem
lestvice, kjer se bo lo€ljivost progresivno povelevala. Vsak klasifikator bo ocenil
segmentacijo na vi§ji lo€ljivosti, dokler ne bo zadnji klasifikator v vrsti vrnil
klasifikacijo pri polni lo¢ljivosti.

Na ta nacin se ne bo povecala le hitrost, ampak bo ze prvi klasifikator ocenil grobo
obmoc¢je ozadja in s tem prepreéil velike napake, medtem ko bodo naslednji
klasifikatorji postopoma vedno natancneje definirali meje in s tem preprecevali lokalne
napake.

Drugi pristopi k segmentaciji rok vkljucujejo predpogoj, da je kamera stati¢na in se roke
zaznava na podlagi njihovega gibanja, segmentacijo na podlagi globine pridobljene z
RGB-D kamere, ali samo na podlagi barve. Vsak pristop ima svoje prednosti in slabosti,
noben pa ne ponuja natancne segmentacije za vsakodnevno rabo.

5. ZAKLJUCEK

Prekrivanja so bistvenega pomena pri razumevanju polozaja predmetov, njihova
natan¢na detekcija in pravilen izris pa pripomoreta k obcutku, da je predmet del sveta v
katerem se nahaja. V ¢lanku smo predstavili problem prekrivanj v kontekstu obogatene
resnicnosti in nekaj primerov, kako se z njimi soociti. Za pravilen prikaz je prekrivanja
potrebno natan¢no zaznati in jih pravilno upostevati pri izrisu. Prekrivanja so odvisna od
zornega kota in perspektive opazovalca. Predstavili smo tudi pristop k segmentaciji rok,
ki lahko pride do izraza, ko uporabnik uporablja ocala za obogateno resni¢nost v realnem
casu.
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Na podrocju detekcije prekrivanj je Se veliko moznosti za izboljSave, saj so trenutne
metode nezanesljive in ra¢unsko zahtevne.
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Slovenski podjetniski Sklad (SPS) je javni finan¢ni sklad v 100% lasti Republike
Slovenije in je spodbujevalec razvoja mikro, malih in srednje velikih podjetij z
ugodnimi finan¢nimi spodbudami.

Sklad bo v letu 2015 svoje produkte namenil dvema ciljnima skupinama podjetij:

1. MLADA PODJETJA (podjetja mlajsa od 5 let) spremljajo v vseh fazah razvoja — od zagona in
priprave MVP — ja (minimalno sprejemljivega produkta) do preverjanja trznega potenciala,
vstopa in Siritve na globalni trg ter globalno rast. Mladim podjetjem so namenjene
naslednje finan¢ne linije:
= posebne spodbude so namenjene zagonskim podjetjem v prvi razvojnifazi, kjer podjetje
razvija MVP. Gre za fazo t.i. »problem-solution fit« ali fazo t.i. »problem-resitev«, v
kateri mora podjetje dokazati, da je na trgu zaznalo problem ki ga je vredno resevati.

= lastniSko financiranje se izvaja v obliki semenskega kapitala v drugi razvojni fazi, kjer
podjetje nadaljuje razvojne aktivnosti podjetja, ter v obliki tveganega kapitala kjer so
podjetja Ze pripravljena na globalno rast.

= krediti in garancije so namenjene mladim podjetjem v 4. razvojni fazi za tekoce
poslovanje in nadaljnjo rast podjetja.

2.PODIJETJA MSP5+ (podjetja starejSa od 5 let) pa so bolj ali manj primerna za sredstva 4.
razvojne faze, ki Ze ustaljenemu podjetju omogocajo tekoce poslovanje in nadaljnjo rast
podjetja ter se izvajajo v obliki kreditov in garancij.

Bodite pravocasno obvesceni: Prijavite se na e-novice Sklada, naloZite si mobilno aplikacijo preko trgovine Play, ravno
tako pa spremljajte razpise na spletni strani Sklada (www.podjetniskisklad.si) - ter na spletni strani Iniacitive start up
(www.startup.si), ki mladim podjetjem zagotavlja Se vsebinsko podporo.
Slovenski podjetniski Sklad, Ul. Kneza Koclja 22, 2000 MARIBOR
TEL.: 02/234 12 60


http://www.podjetniskisklad.si
http://www.startup.si
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