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Povzetek: ROSUS 2017 — Racunalniska obdelava slik in njena uporaba v
Sloveniji 2017 je strokovna racunalniSka konferenca, ki jo od leta 2006
naprej vsako leto organizira InStitut za raCunalniStvo iz Fakultete za
elektrotehniko, racunalnistvo in informatiko, Univerze v Mariboru.
Konferenca povezuje strokovnjake in raziskovalce s podrocij digitalne
obdelave slik in strojnega vida z uporabniki tega znanja, pri Cemer
uporabniki prihajajo iz raznovrstnih industrijskih okolij, biomedicine,
Sporta, zabavniStva in sorodnih podrocij. Zbornik konference ROSUS
2017 zdruzuje 12 strokovnih prispevkov enaindvajsetih avtorjev, od tega
4 vabljena predavanja. Prispevki podajajo najnovejSe dosezke slovenskih
strokovnjakov s podrocij digitalne obdelave slik in strojnega vida,
osvetljujejo pa tudi trende in novosti na omenjenih strokovnih podrogjih.
Velik poudarek prispevkov je na promoviranju ekonomske koristnosti
aplikacij racunalniS$ke obdelave slik in vida v slovenskem prostoru.
Tak$ne racunalniSke aplikacije zaradi visoke natancnosti, robustnosti in
izjemnih hitrosti pri obdelovanju informacij nudijo namre¢ nove
priloZnosti za uveljavitev na trgu visokih tehnologij.
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Spostovani!

Po enajstih konferencah ROSUS 2006-2016 Zelimo tudi s konferenco ROSUS 2017
nadaljevati s promoviranjem pomembnosti ekonomske koristi racunalniske obdelave slik
na podrocjih 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 $e dodatno okrepiti, ob tem pa
nuditi tudi moznosti sklepanja novih sodelovanj in svetovanja pri razreSevanju
konkretnih poslovnih oziroma raziskovalnih problemov.

Tudi letos namenjamo glavni poudarek aplikacijam s podroc¢ja racunalniSke obdelave
slik, ki so Ze integrirane oziroma pripravljene za integracijo v poslovne procese.
Industrijsko sekcijo smo pod vodstvom dr. Jureta Skvaréa temeljito prenovili.
Demonstrirali bomo, da avtomatska obdelava v industriji lahko zaradi svoje natancnosti
in hitrosti prinasa velike ekonomske koristi, hkrati pa nakazali, 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 racunalniS$ko obdelavo slik in njeno
koristnost $e bolj priblizali avditoriju.

Naj sklenemo uvodne misli $e s prisréno zahvalo Javnemu skladu Republike Slovenije za
podjetnistvo, ki je v okviru konference ROSUS 2017 predstavil zanimive financne
instrumente za spodbujanje prenosa tehnoloskih resitev v podjetnisko sfero.

dr. Bozidar Poto¢nik
predsednik konference
ROSUS 2017

er za obdelavo
“Biomedicinskih signalov in slik
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ARHIVIRANJE MEDICINSKIH SLIK IN MOZNOST
UPORABE ARHIVA ZA RAZISKAVE

Matej Kenda
TopIT programska oprema, d.o.o.

E-posta: matej.kenda@topit.si
URL: http://www.topit.si

POVZETEK: Zakonodaja v EU in drugje po svetu predpisuje nacine in roke
arhiviranja medicinske dokumentacije. V skladu s predpisi o varovanju osebnih
podatkov je potrebno dokumentacijo arhivirati na nacin, ki zagotavija dostop do
informacij samo pooblas¢enim osebam. Vecletno arhiviranje velikih kolicin
medicinskih slik v digitalni obliki lahko predstavlja poseben tehnoloski izziv in stroske
za medicinske ustanove. Predstavljeno je arhiviranje medicinskih datotek kot
samostojna storitev. Velik centralni arhiv predstavija tudi moznost dostopa pacientov
do svojih osebnih podatkov, omogocanje dostopa do vsebin tretjim osebam in uporabe
anonimiziranih podatkov za raziskovalne namene.

1. UVOD

Podjetje TopIT sodeluje z nekaj podjetji iz Nem¢ije pri razvoju programske opreme in
resitev za dolgoroc¢no arhiviranje velikih koli¢in nestrukturiranih podatkov. SreCujemo se
z izzivi zagotavljanja zanesljivosti, zasebnosti in integritete arhiviranih podatkov,
primernega izbora formatov arhiviranja, hitrih sprememb tehnologij in staranja nosilcev
podatkov (npr. diskov, trakov in obla¢nih arhivov).

Dolgoroc¢no arhiviranje medicinskih slik je eno od specializiranih podrocij, na katerem
pripravljamo reSitve s pomocjo programske opreme, ki ustreza strogim zahtevam
nemske zakonodaje.

Arhiv medicinskih slik lahko zmanj$a Stevilo preiskav, ki jih mora opraviti pacient,
zagotavlja boljSe diagnoze z uporabo podatkov za drugo mnenje in omogoc¢a uporabo teh
podatkov v znanstvene namene.

2.1ZZ1VI ARHIVIRANJA MEDICINSKIH SLIK IN UPORABA
ARHIVA'V RAZISKOVALNE NAMENE

2.1 Dolgoro¢no arhiviranje podatkov v digitalni obliki

Veliko informacij je v zadnjih letih na razpolago v digitalni obliki. Nekateri od teh
podatkov so digitalizirani, drugi pa obstajajo samo v digitalni obliki.



Pri nacrtovanju sistemov za arhiviranje digitalnih podatkov moramo biti pozorni na dve
pomembni zahtevi:

*  Podatke bo mozno prebrati z medijev, na katerih so shranjeni. Tehnoloski razvoj
se bo nadaljeval, kar pomeni, da bodo nosilci shranjevanja podatkov izboljSani
in nadomesceni z drugacnimi.

*  Prebrane podatke bo mozno pravilno interpretirati. Pomembna je izbira formata
oziroma nacina zapisa podatkov in Sifrirnih algoritmov.

Nekateri vidiki teh zahtev se lahko resijo s pravilnim nacrtovanjem programske opreme
in celotnega sistema za dolgorocno arhiviranje:

*  Pripravo postopkov za prenos arhiviranih podatkov na novejse tehnologije, npr.:
o prepis podatkov s trakov tipa LTO generacije 4 na 6 ali novejse,
o prenos podatkov iz diskovnih polj v shrambo v oblaku.

* Negsifrirane datoteke je mozno pretvoriti v novejSe formate kot del procesa
vzdrzevanja arhiva.

Pri nacrtovanju sistema za digitalno arhiviranje se sre¢amo tudi z zahtevami za:

* zagotavljanje ucinkovitega, varnega in zanesljivega prenosa velikih koli¢in
podatkov preko omrezja,

*  zagotavljanje pravic dostopa do podatkov (avtentikacija, avtorizacija),

* zagotavljanje varovanja osebnih podatkov s Sifriranjem podatkov med
prenosom in pri hrambi.

Zazeleno je, da se pri shranjevanju v digitalni arhiv izberejo formati datotek, ki so
standardizirani in namenjeni temu, da jih bo mogoce prebrati tudi v prihodnosti. Del
odgovornosti za pravilno izbiro nosijo tudi stranke, ki se odlo¢ijo za uporabo digitalnega
arhiva.

Primeri takih formatov datotek so:
*  Dbesedilne datoteke (ASCII ali Unicode),

*  strukturirane besedilne datoteke (npr. XML),

«  PDF/A,
«  TIFF, JPEG, MPEG-4,
« ODF

Kadar ni mogoce izbrati formata za dolgoro¢no arhiviranje, je potrebno zagotoviti, da bo
ob izteku obdobja arhiviranja Se vedno na voljo strojna in programska oprema, s katero
bo mogoce prebrati take datoteke.



Potrebo po dolgoroénem shranjevanju datotek imajo med drugimi knjiznice, muzeji,
raziskovalne, arhivske in medicinske ustanove.

2.2 Posebnosti arhiviranja medicinskih slik

Arhiviranje medicinskih slik in z njimi povezanih podatkov, kot so izvidi, predstavlja
posebno podrocje, ki ima svoje specifi¢ne zahteve.
Mocno je poudarjena zahteva po zagotavljanju zasebnosti in nadzoru pravic dostopa do

podatkov, ker so to osebni podatki, ki se §¢itijo z zakonodajo o varstvu osebnih
podatkov.

Za shranjevanje medicinskih slik se ponavadi uporablja format zapisa DICOM (Digital
Imaging and Communications in Medicine). Ta vsebuje sliko in pripadajoc¢e atribute, ki
opisujejo pacienta, za katerega je bila preiskava narejena, ter podrobnosti o preiskavi.

Standard DICOM opisuje tudi komunikacijski protokol, ki ga uporabljajo modalitete za
posiljanje slik. Primeri modalitet so naprave za rentgen, magnetno resonanco (MR) in
racunalnis$ko tomografijo (CT).

V drzavah Evropske unije in drugod zakonodaja predpisuje medicinskim ustanovam,
koliko ¢asa morajo hraniti slike in pripadajo¢e dokumente. Razlogov je ve¢:

* spremljanje zdravljenja,

e zahteve zdravstvenih zavarovalnic,
»  zahteve inSpekcijskih sluzb,

*  potrebe organov pregona in sodis¢.

Zakonodaja v razliénih drzavah predpisuje razlicne ¢asovne roke. Slovenski Zakon o
zbirkah podatkov s podrocja zdravstva (ZZPPZ) predpisuje razlicne dobe hranjenja za
razli¢ne zvrsti podatkov. Vec¢inoma je predpisan rok 10 ali 15 let, za nekatere zvrsti 10 let
po smrti oziroma ¢e ta ni znan 100 let od nastanka podatka, lahko pa celo trajno
hranjenje.

2.3 Analiza koli¢in podatkov

V podjetju TopIT smo opravili analizo velikosti datotek iz nekaj nemskih klinik in na
podlagi teh podatkov ugotovili povpreéno velikost slike, ki znasa od 0,2 MB do 3,1 MB
in povpreéno koli¢ino podatkov za eno preiskavo, ki znasa od 27 MB do 118 MB.

Primer UKC Maribor: velikost CR je priblizno 7MB, CT pribl 200 kB, MR 150 kB do
250 kB. Stevilo slik na preiskavo: 4 do 10 za skelet, CT 500 do 1000, MR 1000 do 1500,
najve¢ do 5000.

Modalitete so precej drage naprave, zato je poskrbljeno, da so ¢imbolj optimalno v
uporabi. Glede na nam dostopne informacije trajajo preiskave od nekaj minut do pol ure.



Ce predpostavimo, da je modaliteta uporabljena 6 ur na dan in 20 dni v mesecu, lahko
izraGunamo, da vsaka »proizvede« nekaj 10 GB podatkov na mesec.

Koli¢ina podatkov, ki so jih shranili v letu 2016 v dveh srednje velikih klini¢nih centrih
na Bavarskem, je bila 2,5 TB oz. 4,6 TB. Ta v zadnjih letih narasca.
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Slika 1: Skupna koli¢ina shranjenih podatkov po letih (GB) v vzor¢ni kliniki
Velike medicinske ustanove imajo vecje Stevilo razli¢nih modalitet: UKC Regensburg
pribl 55, UKC Maribor 20 RTG, 2 CR, 2 MR.

Trenutno sta najbolj uporabljena dva tipa tehnologije za shranjevanje velikih koli¢in
podatkov:

*  trdi diski, sestavljeni v diskovna polja,
* tracne kasete, vstavljene v traéne knjiznice.

Zanesljivi sistemi za diskovna polja (Storage Area Network, SAN) ali tracne knjiznice s
pripadajocimi strezniki in osebjem, ki vzdrzuje take sisteme, lahko predstavljajo za
medicinsko ustanovo precejSen stroSek. Vecji (univerzitetni) klini¢ni centri Ze imajo
racunske centre in v€asih opravljajo to dejavnost v sklopu dejavnosti takega centra.

2.4 Dolgoroc¢no arhiviranje medicinskih datotek kot storitev

Pri razvoju programske opreme sodelujemo s podjetjem Telepaxx, ki se je ze pred 20 leti
odlo¢ilo, da ponudi arhiviranje medicinskih datotek kot storitev, najprej v Nemciji, nato
pa tudi v drugih evropskih drzavah in Zdruzenih drzavah Amerike.

Trenutno je arhiviranih 5.5 milijonov preiskav ali 11 PB (11.000 TB) podatkov. Za
shranjevanje se uporabljajo traéne knjiznice Oracle StorageTek SL3000 z osmimi LTO6
tranimi enotami in 1500 predali za trakove v Sestih racunskih centrih na razli¢nih
lokacijah.

Za zapis take koli¢ine podatkov bi bilo potrebno 13,800 tra¢nih kaset tipa LTO 4 z
zmogljivostjo 800 GB. Zato datoteke Ze prepisujejo na traéne kasete LTO 6 s kapaciteto
2,5 TB.



Varovanje osebnih podatkov se zagotavlja s Sifrirnimi algoritmi. Podatki se Sifrirajo ze

na strani posiljatelja, zato tudi pri morebitnem vdoru v racunske centre dostop do
podatkov ni mogo¢.

Pravkar poteka razvoj nove razli¢ice programske opreme, s katero bo lazje vzdrzevati
tako veliko koli¢ino podatkov.

2.6 Health Data Space

HealthDataSpace (HDS) je storitev, ki omogo¢a pacientom in pooblas¢enim
zdravnikom (osebni, le¢eCi) dostop in pregled medicinskih slik ter drugih zdravstvenih
dokumentov v obliki medicinskega oblaka.

Pacient je pravno lastnik svojih medicinskih podatkov. HDS omogoca zbiranje datotek iz
vseh bolni$nic in ambulant, ki uporabljajo ta sistem. Vsak pacient ima dostop do vseh
svojih medicinskih preiskav in diagnoz, ki jih lahko deli z drugimi. Na ta nacin se je
mogoCe izogniti marsikateremu nepotrebnemu posegu, ¢e pacient zdravniku lahko
predlozi vse predhodne preiskave in pridobi dodatno drugo mnenje.

HDS sifrira datoteke s kombinacijo simetri¢énega algoritma AES in asimetricne metode
RSA. Ta kombinacija zagotavlja visok nivo varnosti in hkrati omogoca enostavno
deljenje podatkov z drugimi ¢lani storitve HDS.
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Slika 2: Spletni uporabniski vmesnik HDS

2.7 Uporaba centralnega arhiva za drugo mnenje in raziskave

V nacrtu je povezava arhivskih podatkovnih shramb s platformo Health Data Space.
Tako bi vsak pacient dobil dostop tudi do podatkov, ki so jih bolniSnice arhivirale Ze
pred njegovim pristopom v HDS.



HDS omogoca anonimizacijo medicinskih slik pri prenosu na uporabnikov rac¢unalnik ali
prenosno napravo.

To odpira moznost dodatnih storitev, saj za dostop do anonimiziranih podatkov ne
veljajo enaka pravila kot za varovanje osebnih podatkov. V nekaterih drzavah se mora
pacient izrecno strinjati, da se njegovi anonimizirani podatki lahko uporabijo (t.i. opt-in),
drugje pa morajo uporabo izrecno prepovedati (t.i. opt-out). Slovenski zakon o
arhivskem gradivu v zdravstvu (ZAGOPP) omogoca dostop do arhivskih podatkov ob
pisnem soglasju pacienta ali ¢e iz podatkov ni mogoce razbrati identitete posameznega
pacienta.

Primera dodatnih storitev sta uporaba anonimiziranih podatkov za izdelavo dodatnih
pogledov s pomo¢jo programske opreme (npr. 3D rekonstrukcije) in priprava drugega
mnenja.

Ogromna zbirka medicinskih podatkov, ki pokriva Siroko geografsko podro¢je in vec
deset letni Casovni interval, je primerna tudi kot vir podatkov za raziskave ali strojno
ucenje z algoritmi, katerih rezultati bodo lahko sluzili kot pripomocek pri zgodnjem
diagnosticiranju dolo¢enih bolezni.

HDS je kot varna platforma zanimiv za mnogo zagonskih podjetij s podro¢ja varovanja
zdravja, ki ponujajo reSitve za mobilne naprave, ki zahtevajo varno hranjenje in
izmenjavo podatkov, zbranih s pomoc¢jo posebnih tipal.

3. ZAKLJUCEK

Zakonodaja in predpisi za hranjenje medicinskih slik in pripadajo¢ih dokumentov v
digitalni obliki postavljajo nove zahteve za ambulante in klinike ter priloZnosti za
storitve in platforme, ki lahko ustvarijo novo dodano vrednost na osnovi velike koli¢ine
digitalnih podatkov.
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STROJNI VID V INDUSTRIJSKEM OKOLJU — 1ZZIVI
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POVZETEK: Najpogostejsi namen aplikacij strojnega vida v industriji je
zmanjSevanje stroskov koncne kontrole. Poleg slednjega investicije v sisteme
strojnega vida prinasajo dodatne pozitivne ucinke, kot so zmanjsevanje stroska
reklamacij, izboljsanje kakovosti izdelkov, realno-casovno spremljanje
trendov proizvodnje, posredno izboljsanje tehnoloskih procesov in zmanjsanje
izmeta, ter visanje produktivnosti.

1. UVOD

Proizvodna podjetja so zaradi pritiskov konkurence primorana iskati reSitve, ki visajo
kakovost njihovih izdelkov, niZajo lastno ceno in povecujejo fleksibilnost oz.
prilagodljivost potrebam kupca. Trend vpeljave vitkih orodij v proizvodne procese sili
uporabnike k iskanju novih, inovativnih principov izboljsave proizvodnih procesov. To
dosegajo z vpeljavo razli¢nih protokolov delovanja, spremljanja in reguliranja procesov
in vlaganji v avtomatizacijo procesov. Eden izmed segmentov za avtomatizacijo je tudi
oc¢na kontrola izdelkov, ki se najveckrat nadomesca z aplikacijami strojnega vida.

Najpogostejsi namen aplikacij strojnega vida v industriji je optimizacija oz. zmanjSevanje
stroskov koncne kontrole in reklamacij. Poleg slednjih obstaja Se mnozica drugih
pozitivnih ucinkov, ki dodatno upraviujejo smiselnost investicije in so pogosto
spregledani [3].

2. POZITIVNI UCINKI UPORABE STROJNEGA VIDA

2.1 ZnizZanje stro$kov kon¢ne kontrole

Prihranki na racun zniZevanja stroSkov konc¢ne kontrole so v praksi najbolj izraziti in hitro
dosegljivi. Ti se dolo¢ijo na podlagi prihranka, ki ga uporabniku prinese zmanjSanje
stroska o¢nega pregledovanja na raun avtomatizacije o¢ne kontrole. Visji kot je taktni
Cas, veC napak kot mora delavec prepoznati in drazja kot je delavna sila, vecji je strosek
ocnega pregledovanja.
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Na drugi strani ekonomske upravicenosti investicije sta nabavna cena opticnega sistema
in operativni stroski. Zaznati je mogoce tesno povezavo cene opticnega sistema s Stevilom
opti¢nih glav tj. sestava kamere, objektiva in svetilnega vira. Povezava izhaja iz tega, da
je potrebno za vsak dodaten »pogled kamere« zagotoviti ustrezno mehaniko,
manipulacijo, opraviti inStalacijska in montazerska dela, izdelati aplikacijo ter poskrbeti
za zagon in optimizacijo delovanja. Cena se od zacetne investicije naprej dokaj linearno
povecuje s Stevilom opti¢nih glav.

Operativni stroSki strojev izhajajo iz naslova porabe energentov in vzdrzevalnih del.
Prikljuéne moci so <3kW, zato je stroSek porabe elektricne energije zanemarljiv.
Vzdrzevalni stroski so v rangu <0,5 % nabavne vrednosti. Redna vzdrzevalna dela so
redka in enostavna (¢i§€enje, po potrebi avtomatska kalibracija, praznjenje trdih diskov).

Skupni stroski investicije se gibljejo od nekaj tiso¢ evrov za sisteme z enim pogledom, pa
vse do nekaj sto tiso¢ evrov. Kljub na prvi pogled visokim cenam, dosegajo opticni sistemi
relativno kratke Casa povracila investicije. Ti se gibljejo v skrajnih primerih od nekaj
mesecev pa do treh let.

2.2 Eliminacija subjektivnih odlo¢evalcev, posledi¢no izboljSanje kakovosti
izdelkov in zniZanje stroskov reklamacij s strani kupca

Drugi vedji razlog za upravicenost investicije v avtomatsko opti¢no kontrolo je eliminacija
subjektivnih odlo¢evalcev. Ljudje delamo napake. Studije kaZejo, da ¢lovek v dobro
vodenem okolju z uporabo klasi¢nih metod nadzora kvalitete na sto enakih priloznosti za
odlo¢itev naredi do deset napak. Ce poskrbimo za procese standardizacije, se vrednost
lahko zniza na rang 0,5 napak na sto enakih priloznosti za odlo¢itev. Do napak pri
odlocitvah pogosto prihaja na t.i. mejnih kosih. To so tisti izdelki, na katerih so napake na
meji toleranc sprejemljivosti. Cloveska napaka je odvisna od fiziénih dejavnikov,
organizacijskih, osebnostnih, izkuSenosti, Solanja, stresa in pocutja [2].
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Slika 2: Stevilo napak v odvisnosti od standarda kakovosti

Dobavitelj, ki dobavi izdelek s kriticno napako in ga kupec identificira, krije nastale
stroske in dobavi nadomestno koli¢ino izdelkov. Stroski iz tega naslova so lahko visoki.
Opti¢ni sistem v tem primeru deluje kot varovalka. Meje sprejemljivost za posamezni
detekcijski parameter so nastavljene tako, da preprecijo uhajanje slabih izdelkov. Mejni
kosi so navadno razporejeni med slabe. Izmet je visji kot priakovano, a je del le-tega
lazen. Strosek ocfnega pregledovanja laznega izmeta je navadno nizji kot strosek
reklamacij, kar dodatno upravicuje investicijo.

2.3 Realno-¢asovno spremljanje trendov proizvodnje, posredno izboljSanje
tehnoloskih procesov in zmanjSanje izmeta

Loc¢imo dva tipa integracij aplikacij strojnega vida na proizvodno linijo. Prvi predvideva
postavitev stroja za opticno kontrolo na konec linije, kjer se kontrolirajo koncani izdelki.
Ti stroji so navadno kompleksnejsi, z ve¢jim Stevilom razli¢nih tipov opti¢nih glav. Pri
drugem tipu integracije so opti¢ni sistemi razporejeni med procesi. Slednji so obicajno
enostavnejsi, z eno opti¢no glavo in omogocajo zaznavanje napak takoj za tem, ko se
zgodijo. Opticni sistemi ob postavitvi takoj za procesom omogocajo hitro ukrepanje ob
zaznanju vecjega Stevila ponavljajoCih napak oz. slabega trenda. Opticni sistem opozori
uporabnika hitreje in s tem zniza nastalo Skodo, s tem preprecimo izdelavo vecje serije
slabih kosov ali nadgradnjo slabega polizdelka na procesih, ki sledijo. Visina prihranka iz
naslova realno-¢asovnega spremljanja trenda proizvodnje je povezana s ceno samega
izdelka in stroski procesov. Drazji kot je izdelek in/ali proces bolj je investicija smiselna.

Dodatno nam medfazne kontrole omogocajo pridobivanje povratne informacije o
ucinkovitosti posameznega proizvodnega procesa. Vsak opticni sistem je merilna naprava,
zato so ti sistemi lahko vir informacij za izboljSanje 0z. optimizacijo procesa in zmanjs$anje
izmeta. Predvideva se, da bo v prihodnosti mocan poudarek na razvoju programskih
resitev, ki bodo povezovale procesne informacijske sisteme (angl. MES) in sisteme
strojnega vida, kar sovpada s trendom industrije 4.0.

Povratne informacije se lahko koristijo tudi za ustvarjanje povratne zanke v smislu
avtomatske regulacije samega procesa. Omenjena funkcionalnost se danes najpogosteje
uporablja pri aplikacijah manipulacije izdelkov, varjenj in sestavljanj izdelkov (robot-
kamera), vendar $e ni povsem izkori$¢ena.

2.4 ViSja produktivnost
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Taktni Casi proizvodnih linij se med panogami razlikujejo. V prehrambni in embalazni
industriji so ti ¢asi najvi§ji in lahko dosegajo do nekaj deset izdelkov na sekundo. V
avtomobilski industriji in proizvodnji gospodinjskih aparatov so ti ¢asi od nekaj sekund
pa do nekaj minut. Ocna opticna kontrola lahko predstavlja ozko grlo linije.
Avtomatizacija in viSanje taktnih Casov te operacije vpliva na produktivnost.

Uporabljena oprema v industrijskih aplikacijah se neprestano izboljsuje. Zmogljive;jsi
procesorji, kamere z visjim Stevilom zajemov slik na sekundo, hitrej$i komunikacijski
protokoli, hitrej$i algoritmi, vse to pozitivno vpliva na visanje produktivnosti. V sploSnem
lahko recemo, da so sami opti¢ni sistemi hitri, saj se Casi zajema slike in obdelave gibljejo
od nekaj deset pa do nekaj sto mili sekund. Sistemi za manipulacijo izdelkov imajo
navadno daljSe taktne Case, ti se gibljejo od pol sekunde pa do nekaj sekund. Visje taktne
¢ase navadno dosegamo z multiplikacijo manipulacijskih sistemov, kar faktorsko vpliva
na ceno sistema. V kolikor tocno poziciniranje izdelka ni potrebno, manipulacija ne
predstavlja ozkega grla.

Zmogljivosti opreme v danasSnjem Casu so take, da lahko en stroj za opticno kontrolo
kontrolira izdelke ve¢ linij, kar direktno vpliva na vi§jo produktivnost.

2.5 Manj$a delovna povrsina in zmanj$anje medfaznih zalog

Stroji za opti¢no kontrolo navadno zasedajo nekajkrat manjSo delavno povrsino, kot jo
zasedejo delavna mesta za oCno kontrolo. Ta lastnost se pogosto zanemarja, lahko pa
prihrani nekaj tiso¢ evrov letno.

Principi vitke proizvodnje ucijo, da so vse zaloge stroSek. V sploSnem velja, da nizje kot
so zaloge, bolj agilen, vitek je sistem in vi§ji so prihranki. Zaradi kompaktnosti in
delovanja v liniji imajo stroji za opti¢no kontrolo nizko medfazno zalogo. Medfazne
zaloge nastajajo v transportu med procesom pred strojem in procesom (navadno
pakiranjem) za strojem. Ta je navadno linijski, zato so te zaloge nizke. Dodatne zaloge
nastajajo v strojih, ki uporabljajo manipulacijske sisteme, ki z namenom ohranjajo taktni
¢as. Primer so vrtljive mize z gnezdi.

Ne glede na nasteto so medfazne zaloge nizke. Navadno govorimo o nekaj deset kosih in
so zanemarljive v primerjavi z zalogami, ki nastajajo pri o¢ni kontroli. Pri tem tipu
delovanja se lahko med procesi hrani nekaj sto ali celo tiso¢ izdelkov.
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Slika 1: Stroj za opti¢no kontrolo komutatorjev zasega 9 krat manjSo povrsino kot delavna mesta
za o¢no kontrolo

3. ZAKLJUCEK

Obstaja mnozica pozitivnih u€¢inkov avtomatizirane opti¢ne kontrole, ki jih uporabniki na
zalost $e ne izkori$¢ajo povsem ali ne poznajo. Namen prispevka je seznaniti bralca o
Siroki paleti priloznosti, ki lahko znatno vplivajo na izkori§¢enost opreme, optimizacijo
proizvodnje in kot rezultat nizjo lastno ceno izdelka.

Uporabniki hitro opazijo in/ali izkoristijo t.i. direktne u¢inke, ki so povezani z umestitvijo
stroja v linjo. Tak primer so znizani stroski koncne kontrole ali nizanje stroSkov
reklamacij. Druge, ki zahtevajo dodatno statisticno analizo, optimiranje procesov,
znizanje izmeta in predvsem vecjo zavzetost, pa redko izkorisitjo. Te je mogoce
spodbuditi s filozofijo stalnega napredka, ki meri napredek in nagrajuje zaposlene z
dodatki za inovativnost in izboljSave.
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POVZETEK: Napredek na podrodju avtomatizacije mocno vpliva na izgled
industrijskih  proizvodnih procesov. Napredek kaze predvsem na povecanih
kapacitetah procesov brez padca kvalitete koncnega izdelka. Industrijski strojni vid je
tehnologija, ki omogoca spremljanje in nadzor nad kvaliteto izdelkov in posledicno
proizvodnih procesov, saj je zanesljiv, objektiven in v vecini primerov v celoti
avtomatiziran. V procesu izgradnje je za kvalitetno zasnovo in izvedbo sistema
industrijskega strojnega vida pomembno sodelovanje obeh strani, tako narocnika kot
dobavitelja. S strani narocnika je pomembna kvalitetna priprava zahtevnika, kot ga
narekuje standard VDI/VDE 2632, s strani izvajalca pa specifikacija sistema in
prevzemnih kriterijev, vse pa se usklajuje tudi s kupcem. Koncni cilj vpletenih v
poslovni odnos je kvalitetno izveden sistem industrijskega strojnega vida, ki bo v
celotnem zivljenjskem ciklu izdelka sposoben pokriti variacije proizvodnih procesov
ter zagotavljal objektivno oceno kvalitete izdelkov.

1. UVOD

Robustnost je klju¢na odlika kvalitetno zasnovanih industrijskih sistemov strojnega vida.
Sistem mora ustrezati zahtevanim lastnostim v celotni zivljenjski dobi izdelka, kjer bo
prihajalo do variacij vhodnega materiala, dimenzij, lastnosti povrSine, barv, staranja
vgrajenih komponent ter s tem tudi pogojev osvetljevanja, okolja obratovanja in
sprememb geometrije samega izdelka. Robusten industrijski sistem strojnega vida mora
biti neobcutljiv na takSne spremembe, kar lahko dosezemo, Ce pricakovane variacije
lastnosti izdelkov upoStevamo pri zasnovi industrijskega sistema strojnega vida.

V prispevku so predstavljene smernice za gradnjo sistemov z vidika standarda VDI/VDE
2632 ter potrebni koraki za uspeSno zakljuceno integracijo v industrijsko okolje.
Naslovljene so razlicne faze izgradnje sistemov od uvodnega zahtevnika do definicije
prevzemnih kriterijev.

2. PRIPRAVA ZAHTEVNIKA ZA 1ZVEDBO INDUSTRIJSKEGA
SISTEMA STROJNEGA VIDA

Definicija industrijskega sistema strojnega vida po standardu VDI/VDE 2632 2. del se deli
na dva sklopa: 1) specifikacija zahtev naro¢nika in 2) specifikacija sistema s strani
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izvajalca/dobavitelja [1]. Vsebine v nadaljevanju so do doloCene mere opisane tudi v
standardu, vendar jih je smiselno izpostaviti.

2.1 Priprava zahtevnika za kontrolo

Specifikacija zahtev naroc¢nika, pogosto imenovana tudi »zahtevnik za kontrolo« mora
vsebovati vse informacije za kvalitetno zasnovo. Namen standarda je, da naro¢nik
posreduje dobavitelju vse kljucne informacije v pravilni obliki. Vsaka najmanjsa
podrobnost, ki se spregleda v tej fazi, ima lahko nepredvidljive negativne posledice na
robustnost kon¢ne aplikacije. Vplivni dejavniki se delijo na nalogo, predmet kontrole,
sceno oziroma okolje obratovanja, nacin integracije v proces, vmesnik ¢lovek-stroj in
ostale dejavnike, ki jih ni mozno umestiti v prej zapisane tocke.

Z definicijo naloge se grobo definirajo podrocja in metode, s katerimi bo dobavitelj
pristopil k izvedbi. Pomembne so vse informacije, ki jih lahko podamo, kot so tip meritve,
namen preizku$anja z opisom naloge, na kakSen nacin se problematika resuje v trenutnem
stanju, predvidi se statisticne karakteristike in na¢in evalvacije meritev ter nenazadnje tudi
casovne zahteve in zahteve po razpolozljivosti. 1z stalis¢a dobavitelja so tu najbolj
pomembne tocke predvsem podroben opis naloge s specifikacijo napak in tolerancami le-
teh.

2.1.1 Kljuéni parametri za kontrolo in pomen standardov

Identifikacija parametrov za kontrolo je klju¢na tocka pri pripravi kvalitetnega zahtevnika
za kontrolo, kjer je potrebno narediti selekcijo med parametri, ki so po eni strani
pomembni s staliS¢a zahtev narocnika in na katere je mozen tehnoloski vpliv ter parametri,
ki so posredne narave. Primer posrednih meritev so lokacije izvrtin pri izdelavi v enem
vpetju na CNC obdelovalnem stroju.

Pri dimenzijskih meritvah je ta korak dokaj enostaven, saj se ve¢ino informacij pridobi iz
tehni¢ne dokumentacije izdelka. Pomemben faktor pri definiciji meritve ter kasnejsi oceni
izvedljivosti so reference, na katerih temelji meritev. Dokler so reference lokalno
deterministi¢ne, t.j. definirane in vidne v enakem pogledu kot merjeni parameter, so
meritve v ve€ini primerov relativno enostavne s staliS¢a referenc. Ko pa se meritve opirajo
na bazne koordinate, kar je pogosto predvsem pri vecjih izdelkih z ve¢imi znacilkami, pa
kompleksnost izvedbe meritev narasca.

Povrsinske kontrole oz. identifikacija napak na povrsini izdelka je v industrijskem
strojnem vidu izredno zahtevno podrocje aplikacij. Naro¢niki konénih izdelkov do neke
mere Se tolerirajo manj$e oz. manj vidne poSkodbe, ¢e le-te ne vplivajo na funkcijo
izdelka. V vecini primerov pri povrsinskih napakah prihaja do variacij pojavnih oblik in
lokacij napak v kombinaciji z ne-deterministi¢nimi strukturiranimi povrSinami. Velik
doprinos k objektivni oceni povrsinskih napak v vecini primerov pride s strani t.i.
ekspertov oz. ekspertnega znanja. Zaposleni v kon¢nih kontrolah dnevno pregledajo nekaj
deset do nekaj tiso¢ kosov (odvisno od tipa) in se lahko njihovo, sicer subjektivno znanje,
¢e je na pravi nacin usmerjeno, izkoristi za pripravo objektivnih kriterijev. Realni primer
dela v konéni kontroli z namenom pridobitve objektivne ocene o kvaliteti mejnega kosa
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(OK / NOK) v razli¢nih izmenah. Dober kos jim je bil predstavljen kot slab in obratno,
rezultati so prikazani v tabeli 1.

Tabela 1: Ocena kvalitete povrsine kosov v kon¢ni kontroli izdelkov

REALNO STANJE ~ PREDSTAVLJENO IZMENA IZMENA [IZMENA

KOS

KOS4 STANJE KOSA 1 2 3
1 OK NOK OK OK NOK
2 NOK OK OK NOK NOK
3 NOK NOK NOK OK NOK

Iz vplivnih dejavnikov na kvaliteto je potrebno izlo€iti subjektivno oceno, kar je tudi eden
izmed razlogov za vpeljavo industrijskih sistemov strojnega vida v proizvodni proces. Pri
pripravi objektivnih kriterijev se, ¢e je le-to mogoce, v vecji meri opiramo na zahteve
naro¢nikov kon¢nega izdelka in veljavne standarde. Kot primer iz avtomobilske industrije
je Volkswagen standard 50097 oziroma ekvivalentni Daimler-Benz DBL 4949, ki sta
napisana glede na avtomatizirano kontrolo z industrijskim strojnim vidom [3] in opisujeta
dopustni velikostni razred ter porazdelitev lunkerjev na obdelanih povrSinah ulitkov za
motorne sklope.

di>d:

Slika 1: Definicija velikosti lunkerja ter najmanj$e razdalje med njimi (levo), definicija elipti¢nega
obmocja zdruzevanja vecih manjsih napak v eno (desno) po standardu DBL 4949 [2]

2.1.2 Okolje obratovanja industrijskega sistema strojnega vida

V kolikor okolje obratovanja ni uposStevano pri zasnovi industrijskega strojnega vida,
lahko ima le-to izrazito negativen ucinek na stabilno delovanje. Standard VDI/VDE 2632
2. del posebej izpostavlja vplivne faktorje okolice, kot so pozicioniranje, ozadje z
refleksijami, vibracije in oscilacije, zunanja svetloba, ozra¢je s tujki, temperatura in
elektromagnetno sevanje. V nadaljevanju sta izpostavljena dva klju¢na vplivna dejavnika.
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Nihanje temperature okolice ter temperatura preizkusanega kosa med obratovanjem ima
neposredni vpliv na dimenzijske meritve. V kolikor je kos enostaven in je temperatura
enakomerno porazdeljena po izdelku, je teoreticno mozno prispevek termi¢nih raztezkov
in skrékov linearno upostevati pri izvedbi dimenzijskih meritev. Zaradi zaostalih notranjih
napetosti in generalno kompleksnih geometrij realnih izdelkov pa so raztezki in skrcki
nelinearni, kar mocno otezi oziroma onemogoc¢i implementacijo korekcij glede na
temperaturo.

Konstantna osvetlitev izdelkov v zivljenjski dobi sistema je ena klju¢nih predpostavk, na
katerih so grajeni robustni sistemi industrijskega strojnega vida. Predvsem je pomembna
pri zajemu informacij v barvnem spektru. Zavedati se je potrebno razlike med
fotometri¢no in radiometricno percepcijo barv. Sistemi strojnega vida niso sposobni
zaznavati barv in izvajati primerjave z barvnimi lestvicami in kartami direktno, saj so le-
te neodvisne od osvetljenosti povrSine. Zaznavanje in primerjava barv je izvedljiva
posredno preko primerjalnih metod in kalibracij. V sistemih strojnega vida so merjeni
energijski nivoji razliénih valovnih dolZzin oziroma radiometri¢ni energijski nivoji, na
katere ima vpliv tudi osvetlitev kosa in okolice, ki je v Zivljenjski dobi sistema podvrzeno
variacijam [4].

2.1.3 Pozicioniranje izdelkov za kontrolo

Pozicioniranje izdelkov ima pomembno vlogo v robustnih sistemih. Najprej mora biti le-
to ponovljivo, predvsem v aplikacijah z uporabo 2D metod, kjer so definirane reference v
ravnini pogleda ne pa njihova lokacija v globini. Upostevati je potrebno toc¢kovni izvor
pogleda pri uporabi klasicne optike ter povezane optiéne deformacije. Pri ozkih
toleran¢nih obmocjih lahko najmanjsi nagib kosa povzroc¢i nepravilno zaznavo znacilke,
¢emur se lahko ognemo samo z dodatnimi zaznavami referencne povrsine.

3. DEFINICIJA PREVZEMNIH KRITERIJEV

Kvantitativna ocena sposobnosti merilnega procesa (ne-klasifikacijska) je v industriji Ze
vzpostavljena preko razlicnih standardov (DIN 1319, JCGM 100), katerih kljuéni
parameter za oceno je merilna negotovost. Validacijski proces poteka preko t.i. MSA
kriterija (ang. Measurement System Analysis), s katerim statisti¢no ocenjujemo tudi izvor
variacij meritev. Klasifikacijska sposobnost merilnega procesa se ozira na atributivne
spremenljivke [2].

Nacin prevzemanja s prevzemnim preizkusom mora biti definiran znotraj zahtevnika za
izvedbo meritev ter specifikacij s strani dobavitelja [1]. Izvedba prevzemnega preizkusa
na vzorcnih kosih ali na dejanski serijski proizvodnji je stvar dogovora med narocnikom
in izvajalcem sistema industrijskega strojnega vida. Industrijski sistem strojnega vida v
dogovorjeni meri pravilno zazna nepravilnosti na kosih tekom prevzemnega preizkusa,
robusten sistem pa v celotni zivljenjski dobi stroja.
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3.1 Nadzor kvalitete z atributivnimi parametri

Na predmetu kontrole so v ve€ini primerov pomembni samo man;jsi segmenti, za katere je
potrebno definirati atributivne parametre (tip zaznane nepravilnosti). Na sliki 2 je
predstavljen mehanizem klasifikacije zaznanih nepravilnosti za dva razli¢na primera, kjer
je prvi primer blister s fiksnimi sekcijami slike. V primerjavi s povrsinsko kontrolo (drugi
primer) le-ta ne potrebuje dodatnega koraka »detekcije«, saj so podro¢ja zanimanja
vnaprej definirana (»dogodek«).

blister povrsinska kontrola
fiksne sekcije slike spremenljive sekcije slike
C(C»(C® {:*? I
| | I I | | |
Y v v v v
detekcije  ridotehcje—p
||
fiksni dogodki zaznani dogodki
v v v v v v v
klasifikacija
| |||
razred dogodka
|

v v v v
definicija kvalitete (nivo dogodka)

ok nok

razred kvalitete (nivo dogodka)
definicija kvalitete (nivo kosa)

razred kvalitete (nivo kosa)

oK NOK
\ 4
Slika 2: Proces nadzora kvalitete za atributivne parametre, kot ga navaja standard VDI/VDE 2632
3. del [2]

V zadnjem koraku (slika 2) se definira kvaliteta kosa, ki vsebuje definicije kvalitete vseh
dogodkov na predmetu kontrole [2]. Zavedati se je potrebno, da obstaja moznost, da se
pojavi nova ali drugacna pojavna oblika povrSinske napake in jo sistem ne prepozna
(zgresen dogodek). IzloCanje slabih kosov torej ni 100 %, a se temu lahko priblizamo na
sprejemljivo raven za kon¢nega kupca izdelkov. Potreben je kompromis med stopnjo
laznega izmeta dobrih izdelkov ter prepustnostjo slabih izdelkov skozi proces kontrole.

3.2 Prevzemni proces z referen¢nimi kosi

Referencni kosi morajo biti doloceni v uvodnih fazah projekta oziroma Ze znotraj
zahtevnika za kontrolo. V praksi se sposobnost sistema ocenjuje na dovolj velikem naboru
prevzemnih kosov, da lahko s statistiécnimi metoda ocenimo delovanje. Z veCanjem vzorca
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se sicer veca zanesljivost statistiénih rezultatov, a se s tem tudi veca vlozeno delo v
pripravo in evalvacijo kosov. Vseh pojavnih oblik nepravilnosti na kosu z vzorci ni
mogoce pokriti.

3.3 Prevzemni proces med serijsko proizvodnjo

Prednost prevzemnega preizkusa med serijsko proizvodnjo je v ocenjevanju sposobnosti
v pogojih realne proizvodnje. Zavedati se je potrebno, da se dolocene nepravilnosti na
izdelkih pojavljajo naklju¢no ali v posebnih pogojih, lahko pa nastanejo nepravilnostih v
proizvodnem procesu. Zastopanost vzorcev z napakami znotraj casovnega obdobja
prevzemnega preizkusa je zato lahko majhna. Pomembna je sledljivost vsakega kosa, saj
je potrebna ekspertna ocena kvalitete vsakega kontroliranega kosa. Prevzemni proces med
serijsko proizvodnjo se v praksi ne izvaja, razen v izrednih primerih, kjer ni mogoce
drugace definirati prevzemnih pogojev. Tipicni primer so aplikacije za vodenje procesov.

4. ZAKLJUCEK

Standardizacija procesa zasnove s strani naro¢nika in dobavitelja ter kon¢ne validacije
sistemov je bila vzpostavljena z namenom kvalitetnega pretoka informacij ob pravem
Casu. Iz sicer navidezno nepovezanih informacij, na katere nas opozarja standard, je
mozno zagotoviti robustno delovanje sistema v celotnem zivljenjskem obdobju. Robustni
industrijski sistemi strojnega vida v praksi obratujejo dlje od predvidenih okvirov za
povracilo investicije in dolgoro¢no ne izkazejo vecjih napak, ki bi vplivale na kon¢no
odlocitev o kvaliteti izdelkov.

Pri prvi integraciji sistemov v industrijsko okolje, kjer tehnologija Se ni v uporabi se
pogosto naleti na tezave poveCanega izmeta izdelkov in nestabilnost proizvodnega
procesa. V kolikor se pridobljene informacije izkoristijo na pravi nacin, se lahko vpliva na
celoten proizvodni proces ter s tem vefa produktivnost, manjSa izmet in stroske
proizvodnje.
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TRENDI NA PODROCJU STROJNEGA VIDA
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POVZETEK: Sodec po Gartnerjevem ciklu popularnosti novih tehnologij so
trenutno najbolj aktualne teme s podrocja strojnega vida: nastajanje razlicnih
platform interneta stvari, pametni roboti, strojno oziroma globoko ucenje.
Skladno s tem je mogoce opaziti, da med tradicionalne igralce na podrocju
industrijskega strojnega vida cedalje bolj vstopajo nizkocenovne vgradne
naprave, ki nadomescajo drage pametne kamere; napredek na podrocju 3D
tehnologij se kaze v vse bolj uspesnih aplikativnih primerih robotskega
pobiranja neurejenih izdelkov, s pospeSenim razvojem metod globokega
ucenja pa je vse hitrejsi tudi prodor multispektralnih in hiperspektralnih kamer
v industrijsko rabo za analizo sestave razlicnih materialov. V podjetju Kolektor
se zavedamo, kateri bodo potrebni dejavniki za uspesnost ponudnikov resitev
strojnega vida v Cetrti industrijski revoluciji. Odgovore na vprasanja bomo
iskali znotraj projekta GOSTOP (Gradniki, Orodja in Sistemi za Tovarne
Prihodnosti), ki je del evropskega programa za raziskave in razvoj Obzorje
2020.

1 UVOD

Leta 2010 se je skupina neodvisnih strokovnjakov s podro¢ja znanosti in tehnologije, ki
svetuje predsedniku Zdruzenih drzav Amerike, dotaknila napredka na podrocju
programske opreme [1]. Trditev, da je napredek na podro¢ju algoritmov prekosil Moorov
zakon (slika 1), ki govori o podvajanju $tevila komponent na integriranem vezju na vsaki
dve leti, je velikokrat vzeta iz konteksta. V resnici sta napredek na podrocju strojne in
programske opreme mocno prepletena. Dober primer takSnega napredka je razvoj
principov in metod za globoko ucenje. Razvoj ucinkovitih algoritmov za ucenje na
zmogljivih grafiénih karticah je hkrati prinesel razvoj namenske strojne opreme, ki je
specializirana prav za to problemsko domeno.

Z napredkom in trendi na podrocju strojnega vida kot kljuéne omogocitvene tehnologije
industrije 4.0 se je ukvarjal Skvar¢ v delu [3]. Izgubi industrijske dodane vrednosti v
vrednostni verigi je sledil odgovor Evrope z obseznim investicijskim programom katere
del je prav tako projekt GOSTOP. Internet stvari (angl., IoT — internet of things) je eden
izmed znanilcev prihoda Cetrte industrijske revolucije. Vsesplo$na povezljivost med
realnim in virtualnim svetom bo omogocala izjemno fleksibilnost proizvodnje v ne tako
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oddaljeni prihodnosti. Na valu vsesplosne povezljivosti bo sledil razvoj novih poslovnih
modelov. Skvar¢ osvetli trende na podrocju strojnega vida skozi tri smiselno povezana
podroc¢ja: opticne in elektri¢ne gradnike, programsko opremo in uporabnisko izkusnjo ter
nove in napredne primere uporabe.

Microprocessor Transistor Counts 1971-2011 & Moore's Law

2,600,000,000
1,000,000,000+

120 Years of Moore’s Law

100,000,000

aurve i
10,000,000 Sount doubling every

1,000,000 ot

Transistor count

100,000

10,000

2,300

1871 1960 1590 2000 2011

Date of introduction

Slika 1: Graf Moorovega zakon, ki prikazuje podvajanje Stevila komponent integriranega vezja na
vsaki dve leti (levo), in prirejena verzija, ki prikazuje Stevilo kalkulacija na sekundo pri konstantni
vrednosti ameriskega dolarja, katere avtor je futurist in eden izmed vodilnih znanstvenikov na
podroc¢ju umetne inteligence pri podjetju Google, Ray Kurzweil (desno). Zadnjih nekaj tock na
grafu pripada grafi¢nim procesnim enotam podjetja Nvidia [2].

2  TRENDI

Gartnerjev cikel popularnosti novih tehnologij opisuje razlicne faze razvoja posamezne
tehnologije [4, 5]. Kljub medijski pozornosti ima prihod nove tehnologije na trg le redko
ze pravo aplikativno vrednost. Ko tehnologija doseze vrh pri¢akovanja z medijskimi
zgodbami o uspehu in neuspehu, sledi upad popularnosti, ki je bolj kot ne faza spoznanja,
da ni vse zlato, kar se sveti. Temu sledi nadaljnji razvoj tehnologije, ki ga prezivijo le
resni¢no uspesne, ki na koncu preidejo v SirSo prakti¢no uporabo.

Racunalniski oziroma strojni vid je mocno prepleten z nekaterimi porajajocimi
tehnologijami, ki jih lahko vidimo na grafih na sliki 2. Med tistimi, ki so $e v zgodnji fazi,
opazimo med drugim brezpilotna letala, naprave IoT, pametne robote, strojno ucenje in
avtonomna vozila.

V naslednjih desetih letih lahko pri¢akujemo nadaljevanje povecevanja racunske moci,
raznovrstne generatorje neskonéne mnozice podatkov, nepredstavljiv napredek na
podro¢ju globokega ucenja. Doba pametnih naprav bo povsem spremenila podrocje
tehnologije strojnega vida. V ospredje bodo prisla podjetja s pametnimi napravami za
zajem vizualnih in drugih podatkov in izkori$€anje teh za izboljSevanje lastnih procesov
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ali nudenje storitev zainteresiranim kupcem. Porajajoée tehnologije bodo tako na valu
interneta stvari na novo definirale koncepte strojnega vida kot ga poznamo danes.

Gartner Hype Cycle for the Internet of Things, 2016

Slika 2: Gartnerjev cikel popularnosti novih tehnologij v letu 2016 (levo), $tudija cikla
popularnosti interneta stvari v letu 2016 (desno) [4, 5].

2.1 Vgradne naprave

Prodor interneta stvari je prinesel tudi pospeSen razvoj raznovrstnih cenovno dostopnih
vgradnih naprav. Napredek na tem podro¢ju se kaze v povezljivosti in zmogljivosti. Na
eni strani imamo preproste vecfunkcijske senzorje, kot je L-TEK-ov FireFly, na drugi
strani zmogljive pametne kamere, kot je Roseekov Woodpecker.

Pomemben faktor pri razvoju novih senzorjev in kamer ter njihove programske opreme so
veckrat zanemarjeni uporabniski vmesniki. Uporabniki smo danes vajeni dobro izpiljenih
aplikacij na mobilnih telefonih in spletu. Uporabniski vmesniki bodo morali biti li¢ni,
preprosti, hkrati pa omogocati intuitiven nacin za hitro doseganje zelenih rezultatov.

Tradicionalni sistemi strojnega vida so sestavljeni iz para kamera-racunalnik. Med seboj
morajo biti povezani s hitrimi povezavami z nizkimi latencami. Ve€anje zmogljivosti
pametnih senzorjev bo omogocilo, da se bo vsaj delna, ¢e ne celotna, obdelava in analiza
vr§ila Ze na sami vgradni napravi. Skladno s tem je klju¢no, da proizvajalci programske
opreme poskrbijo, da lahko njihova programska koda tee na razliénih procesorskih
arhitekturah (x86, x64, ARM).

Nenazadnje pa je pomembno razumevanje razvoja programske opreme. Kar se je zdelo Se
pred petimi leti misija nemogoce, lahko danes prakti¢no opravimo s pametnim mobilnim
telefonom.

2.2 Odprta koda

Velik trend je razvoj razlicnih odprtokodnih programskih resitev, ki segajo vse od
operacijskih sistemov (Ubuntu, Debian, CentOS, Fedora), knjiznic za ra¢unalniski vid in
robotiko (OpenCV, SimpleCV, ImageMagick, CCV, PCL - Point Cloud Library, ROS -
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Robot Operating System) do orodij za strojno in globoko uc¢enje (Weka, Orange, scikit-
learn, Tensorflow, Theano, Caffe).

Odprtokodni projekti na eni strani omogocajo lazji vstop novim igralcem na trg z niSnimi
produkti, na drugi strani pa omogocajo obstoje¢im ponudnikom hitrejSe in cenejse Siritve
na $e ne osvojene trge. Odprtokodno skupnost in produkte med drugim podpirajo najvecji
igralci v IT sektorju. Gre za podjetja kot so Google, Intel, IBM in Microsoft. Razsirjena
uporaba odprtokodnih resitev hkrati zagotavlja, da so to izpiljeni in robustni programski
paketi.

2.3 Strojno in globoko ucenje

Cedalje hitrejsi razvoj metod globokega uéenja pomeni odmik od klasiénega pristopa
nacértovanja kompleksnih znacilnic in uporabe ene izmed standardnih metod strojnega
uéenja (npr. metode podpornih vektorjev). Na valu zmogljivih grafi¢nih kartic je v porastu
uporaba konvolucijskih nevronskih mrez. Te najdemo v mnogih razli¢nih aplikacijah kot
so prepoznava obrazov, zaznavanje in klasifikacija objektov v slikah, nadzor vozZnje
avtonomnih vozil, ali bolj industrijsko specificnih kot prepoznava in klasifikacija napak
pri proizvodnji jekla [6]. Ze danes lahko na trgu najdemo programske pakete, ki
izkoris¢ajo mo¢ globokega ucenja (perClass, Halcon, ViDi Suite, Squeeze brains Retina).

Da so storitve strojnega in globokega ucenja na podroc¢ju racunalniSkega vida v oblaku
prisotne med nami ze danes, prica ponudba velikih podjetij preko razli¢nih programskih
vmesnikov. Med temi lahko najdemo Amazon (Machine Learning Rekognition),
Microsoft (Face API, Emotion API, Computer Vision API, Content moderator), IBM
(Visual Recognition) in Google (Cloud Vision Api). Podrobnosti o posameznih paketih
navajamo v tabeli 1.

Tabela 1: Programska orodja za racunalniski vid v oblaku

Programski vmesnik Opis
Amazon Machine Servis za analizo slik omogoca prepoznavo objektov, scene,
Learning Rekognition obrazov in slik. Mogoc¢a je tudi primerjava razlicnih obrazov med
seboj.
Microsoft Face API Servis omogoca prepoznavo in primerjavo podobnih obrazov,

organizacijo ljudi v skupine na podlagi vizualne podobnosti,
identifikacijo prej naucenih oseb v novih slikah.

Microsoft Emotion API Servis omogoca analizo obrazov na podlagi vrste razlicnih Custev.
Microsoft Computer  Servis omogoca pridobivanje bogatih informacij iz slik za namen
Vision API kategorizacije in procesiranja vizualnih podatkov. Med drugim

omogoca zascito uporabnikov pred nezazeleno vizualno vsebino.

Microsoft Content  Servis omogoca avtomati¢no moderiranje besedila, slik ali video
moderator vsebin.

24



Google Cloud Vision Api  Servis omogoca razumevanje vsebine slik na podlagi zmogljivih
modelov strojnega ucenja. Mogoca je klasifikacija slik v tisoce
razlicnih kategorij, prepoznava objektov in obrazov v slikah,
iskanje in prepoznava besedila v slikah.

IBM Visual Recognition Servis omogoca semanti¢no razumevanje vsebine slik, iskanje
¢loveskih obrazov, ocenjevanje starosti in spola, iskanje podobnih
slik v podatkovnih zbirkah. Sistem je mogocCe nauciti nove
koncepte, npr. identifikacija oblacila ali prepoznava pokvarjenega
sadja v trgovini.

2.4 Poslovni modeli

Napredek na podrocju programske opreme in razsirjenost sistemov strojnega vida v
industrijskih okoljih sta kljuéna faktorja, da je danes mogoce izkoriscati pridobljene
podatke za namen ucecih se sistemov strojnega vida. V prihodnjih letih bo zanimivo
opazovati kako se bodo tradicionalni igralci na podro¢ju strojnega vida prilagodili na nove
razmere na trgu. Vseprisotnost mnozice kamer in senzorjev ponuja priloznosti za razvoj
novih poslovnih modelov, ki temeljijo predvsem na razvoju novih programskih platform.

Prve korake so na tem podro¢ju naredili velikani kot so Amazon, Microsoft, IBM in
Google. V prihodnosti bodo sledili tradicionalni in novi ponudniki resitev strojnega vida
kot storitve v oblaku. Mnozica cenovno dostopnih senzorjev ali prilagoditev obstojecih
sistemov bo posredovala podatke na analizo v oblak.

Tipi¢en sistem opti¢ne kontrole zahteva temeljito nacrtovanje postavitev kamer in
principov osvetljevanja. Prenos kompleksnega in natan¢no premisljenega sistema bodo v
prihodnosti lahko nadomestili preprostejsi sistemi, ki se bodo zanasali na napredne storitve
strojnega vida v oblaku na podlagi kompleksnih modelov globokega u¢enja. Ti bodo po
zmogljivosti sorodni ali celo prekasali zmogljivost ¢loveskega vida.

Problem pridobivanja podatkov za potrebe nadzorovanega u¢enja lahko Ze danes reSujemo
s pomoc¢jo platforme LabelMe, ki jo je mogoce pognati na platformi Amazon Mechanical
Turk za najem delovne sile. Tako lahko problem anotacije podatkovnih zbirk preprosto
prenesemo na mnozico zunanjih sodelavcev. Prav tako je danes mogoce izkoristiti
platforme kot je Kaggle, da pridemo do kompleksnih reSitev na podrocju strojnega in
globokega ucenja, ki bi sicer zahtevale zaposlitev redke in drage delovne sile. Andrew
Ng., vodja pri kitajskem podjetju Baidu Research, je dejal, da je danes najvecji problem
pomanjkanje strokovnjakov s podro¢je umetne inteligence.

Podjetja kot so Google, Facebook, Twitter, so ze zdavnaj ugotovila, da so podatki kljuc
do uspeha. Ob prehodu panoge strojnega vida v storitveno in nastanek samo ucecih se
sistemov bo bolj pomembno lastni§tvo podatkov kot kakSne metode ima podjetje na voljo.
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3 ZAKLJUCEK

Napredek na podrocju razvoja strojne in programske opreme je nosilec razvoja podrocja
strojnega vida. Na trg vstopajo nizkocenovne vgradne naprave, ki bodo v prihodnosti
nadomescCale drage pametne kamere uveljavljenih proizvajalcev. Zmogljivost nekaterih
ze danes zado$Ca za srednje zahtevna opravila strojnega vida. Pri tem je kljucno, da
ponudniki orodja in re§itev razvijajo v smeri prenosljivih programskih platform.

Panoga bo na valu napredka prisiljena razvijati nove poslovne modele. Razsirjenost
sistemov strojnega vida Ze danes omogoca zbiranje gore podatkov za razvoj ucecih se
sistemov. Prvim ponudnikom racunalniskega vida v oblaku se bodo v prihodnosti
pridruzili bolj specializirani servisi strojnega vida.

Pohod napredka v smeri popolne avtomatizacije in robotizacije v razli¢nih industrijskih
panogah bo povzrocil tudi globoke in daljnosezne druzbene spremembe. Oxfordska
Studija napoveduje izginotje 47% delovnih mest v Zdruzenih drzavah Amerike v
naslednjih 25 letih [7]. Tako kot je druzba prezivela prihod mehanizacije, masovne
produkcije ter dobo raCunalni§tva in avtomatizacije, bo morala preziveti nelocljivo
povezanost kiberneti¢nega in fizi€nega sveta prepletenega z novimi poslovnimi praksami.
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POVZETEK: V prispevku sta predstavljena dva primera uporabe
racunalniske obdelave slik za vrednotenje kakovosti papirnega substrata. Prvi
opisuje dolocitev topografije papirja oziroma njegove gladkosti/hrapavosti z
laserskim profilometrom in metodo teksturne analize GLCM. Metoda je
uporabna tudi za dolocanje neenakomernosti odtisa. Drugi primer prikazuje
locitev formacije od markiranja, dveh tipicnih oblik vzorcev prisotnih v
papirnem listu, s pomocjo hitre Fourierove transformacije in filtriranja v
frekvencni domeni.

1. UVOD

Papir, vse do nedavnega dale¢ najbolj razSirjeni nosilec informacij, dandanes vse tezje
tekmuje s sodobnimi digitalnimi mediji in tehnologijami, kot so svetovni splet in
druzbena omrezja, e-bralniki, pametni telefoni in racunalnistvo v oblaku. Kljub temu pa
si Stevilnih vsakdanjih izdelkov brez tega starodavnega in vsestransko uporabnega
naravnega materiala Se vedno ne moremo predstavljati. V embalazi, higienskih (papirnati
robcki, toaletni papir), tiskovnih (Casopisi, revije, knjige) in nekaterih specialnih vrstah
papirja ostaja kot surovina nepogresljiv.

Postopki racunalniSke obdelave digitalne slike (ang. Digital image processing) se,
podobno kot na mnogih drugih podrocjih znanosti in tehnike, vse moc¢neje uveljavljajo
tudi v procesih industrijske proizvodnje papirja in njegove dodelave, npr. v tisku, zlasti
pri kontroli kakovosti [1]. Izmed Stevilnih aplikacij (tabela 1) bosta v prispevku
nekoliko podrobneje predstavljena dva zanimivejSa primera uporabe omenjenih
postopkov in orodjj.

Tabela 1: Primeri postopkov slikovnega procesiranja in analize v papirnistvu in tisku [2]

Primer uporabe Podrocje

Dolocanje necisto¢ (velikost, oblika, usmerjenost, ipd.) v surovini za  Papirnistvo
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izdelavo papirja — celulozna vlaknina, recikliran papir — in v papirju

Merjenje kontaktnega kota med papirjem in tekodino (npr. vodo, PapirniStvo

etanolom)
Merjenje debeline premazne mase na povrSini papirja Papirnistvo
Dolocanje topografije — gladkosti oz. hrapavosti — povrsine papirja Papirni$tvo

Detekcija, lo¢evanje in vrednotenje periodi¢nih in aperiodi¢nih struktur ~ Papirni$tvo
v papirnem listu

Vrednotenje kakovosti natisnjenih predmetov (npr. ¢rk) na podlagi  Tiskarstvo
dolocitve deleza pokritosti povrsine papirja s tiskarsko barvo

Analiza nazobc¢anosti robov natisnjenih predmetov, razlivanja ¢rnila in ~ Tiskarstvo
neenakomernosti odtisa

Dolocanje Stevila manjkajocih toc¢k pri odtisih, izdelanih v tehniki  Tiskarstvo
globokega tiska

2. VREDNOTENJE TOPOGRAFIJE PAPIRJA Z LASERSKIM
PROFILOMETROM IN METODO GLCM

Hrapavost (oziroma njeno nasprotje — gladkost) papirja odlocilno vpliva na njegov videz
in sijaj, igra pa tudi pomembno vlogo pri razli¢nih postopkih dodelave, zlasti v tisku.
Tako lahko na primer pri eni od klasi¢nih tiskarskih tehnik, globokem tisku, zaradi
neposrednega stika med trdo tiskovno formo in papirjem prevelika hrapavost le-tega pri
prenosu tiskarske barve povzro€i nezazelen pojav manjkajocih natisnjenih pik (ang.
missing dots) na povrsini papirja.

Tradicionalne metode za dolocanje hrapavosti/gladkosti papirja, ki se Se vedno rutinsko
uporabljajo v papirniskih laboratorijih, temeljijo na merjenju pretoka zraka — njegovega
volumna ali preteCenega Casa — kar naj bi bilo merilo za povpre¢no oddaljenost med
povrsino substrata in merilno glavo instrumenta. Te posredne metode pa so precej
nenatancne in ne ponujajo nikakr$nih podatkov o lokalnem spreminjanju topografije
povrsine merjenega vzorca. Tovrstno informacijo pa je mozno pridobiti z razli¢nimi
mikroskopskimi (npr. konfokalni laserski vrsti€ni mikroskop — CLSM, mikroskop na
atomsko silo — AFM) ali pa profilometri¢nimi metodami. V eni nasih raziskav smo s
pomocjo meritev, opravljenih z laserskim profilometrom, na podlagi teksturne analize
proucevanih vzorcev papirja z metodo GLCM (ang. Gray Level Cooccurrence Matrix)
ovrednotili njihovo topografijo.
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2.1 GLCM

Konfokalni tockovni senzor laserskega vrstiénega 3D profilometra [3] je za vsak
kvadratni centimeter vzorca papirja ali kartona generiral 500 x 2000 = 1 milijon
podatkovnih tock, to je vrednosti oddaljenosti senzorja od povrsine vzorca (slika 1). Te
meritve so predstavljale vhodne vrednosti, iz katerih smo v programu MATLAB za vsak
vzorec izracunali t.i. matriko vezanih verjetnosti sivin (GLCM) [4, 5]. Gre za tabelo, ki
belezi S§tevilo pojavitev razlicnih medsebojnih kombinacij vrednosti (= "sivin"),
pridobljenih s profilometrom. Praviloma se spremljajo pari vrednosti, pri Cemer se
proucevani vrednosti nahajata na doloceni medsebojni razdalji (oddaljenost 1, 2, ... do
najve¢ 8 podatkovnih tock) in smeri (kot med vrednostima je obiCajno 0, 45, 90 ali
135°). Princip izraCunavanja za pare horizontalno-sosednjih vrednostih je predstavljen
na sliki 2.

10 mm
-
L1

o
Paper/board
sample
10 mm
500 x 2000 = 1 mio
sampling points
Data matrix with 500
rows and 2000 columns

Slika 1: Laserski vrsti¢ni profilometer s konfokalnim to¢kovnim senzorjem (levo) in postopek
vzorcenja (desno).

1 2 3 4 5 6
5164 1]1 +~»1|1]1]0]1|0
211 | )42 2&=F3|0[1|1]0]0
2 S22 3 |oJloJo|o|o]oO Matrika
6(|2]11[2]3 4 [1|ofo]O0]1|0| GLCM
S11]1]|o]o]of1
Profilometri¢ne vrednosti s lolilol lolo

Slika 2: Izraun matrike vezanih verjetnosti sivin (GLCM) za hipoteti¢en primer vrednosti,
dobljenih z laserskim profilometrom.

Na podlagi tako dobljene matrike je mozno izraCunati razne statisticne mere oz. znacilke
(ang. texture measures). Haralick je v svojem izvornem ¢lanku o GLCM [6] predlagal 14
znalilk, od katerih pa se jih danes v praksi uporablja le manjSe Stevilo. Tabela 2
prikazuje izracunane vrednosti Stirth GLCM znacilk za sedem proucevanih vzorcev
papirja in kartona. Primerjalno so navedene tudi vrednosti ISO [7] topografskih
parametrov Ra in Rgq, ki podajata aritmeticno povpre¢no hrapavost in RMS hrapavost
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profila povrsine. Iz tabele in slike 3 je razvidno, da zlasti znacilki korelacija in energija
zelo dobro sovpadata z obema ISO parametroma: Pearsonov korelacijski koeficient Rg-
korelacija znasa 0.94, Ra-energija pa -0.96. Soodvisnost teh rezultatov z meritvami,
dobljenimi s posredno "papirnisko" metodo po Bendtsenu, ki temelji na merjenju
volumna prete¢enega zraka, je bila po pricakovanju slabsa.

Tabela 2: Vrednosti GLCM teksturnih znacilk, ISO topografskih parametrov in metode po
Bendtsenu za prouéevane vzorce papirja in kartona

Koda GLCM teksturna znacilka ISO topografski parameter Hrapavost po
vzorca Kontrast Korelacija Energija Homogenost Rq Ra Bendtsenu
Papl 0,119 0,882 0,321 0,941 3,72 2,95 79
Pap2 0,161 0,900 0,231 0,919 4,87 3,88 314
P 1J 0,121 0,928 0,246 0,939 4,98 3,96 205
Pap4 0,148 0,939 0,194 0,926 6,11 4,85 262
Pap5 0,179 0,930 0,180 0,911 6,30 4,96 272
B_CT 0,185 0,954 0,137 0,908 8,03 6,36 1100
P_NP 0,166 0,966 0,125 0,917 3,89 7,15 810
0es 8,00
P_NP PP
s *
35 a_c. T B CT
= .
] Papi = 600
= 0 £
E ru " Pap A:‘- P“P; :-:,,4
i 0,9: g Fap2 P U
= TR * ®
= Pupl
0,90 . Pap1
@
Papl
0,88 * o0 |
2,00 4,00 6,00 8,00 10,00 0,10 015 0,20 025 0,30 0,35
Rq Ra

Slika 3: Soodvisnost med GLCM znadilko korelacija in ISO parametrom Rq (levo) ter med GLCM
znacilko energija in ISO parametrom Ra (desno)

2.2 Neenakomernost odtisa — mottling

Omeniti velja, da je opisana metoda uporabna tudi za dolo¢anje neenakomernosti odtisa
— homogenosti povrSine papirnega substrata, natisnjenega z eno samo barvo (t.i.
mottling). Gre za enega najpogostejSih nezaZelenih pojavov, s katerim se srecujejo
tiskarji tako pri klasi¢nih kot pri digitalnih tehnikah tiska. Vzroke za njegov nastanek je
praviloma potrebno iskati Ze v neoptimalni izdelavi samega osnovnega papirja/kartona,
pogosto pa tudi pri procesih njegovega premazovanja in suSenja. Te napake na
nepotiskani povrsini najprej niso vidne, opazimo jih Sele, ko papir potiskamo. Pojav
lahko ovrednotimo na razlicne nacine, eden moznih je tudi analiza teksture z metodo
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GLCM, s katero lahko uspesno kvantificiramo lokalno spreminjanje barve odtisa
oziroma svetilnosti tock (pikslov) pripadajoce sivinske slike.

3. HITRA FOURIEROVA TRANSFORMACIJA IN FILTRIRANJE
SLIKE PAPIRJA V FREKVENCNI DOMENI

Cilj druge Studije je bila detekcija, medsebojna loCitev in kvantitativno ovrednotenje
dveh vrst vzorcev oziroma neenakomernosti, ki jih lahko najdemo v listu papirja po
njegovi izdelavi. Zaradi bolj ali manj nakljucnega nalaganja celuloznih vlaken v
zacetnem delu proizvodnje papirja pridobi papir znacilno formacijo oziroma pregled
("oblacnost") z znacilno aperiodi¢no, stohasti¢no strukturo. Poleg tega pa pride papir v
nadaljnjem procesu izdelave v neposreden stik s papirniSkim sitom sintetinega izvora,
¢igar periodi¢na struktura se vanj Sibkeje ali mocneje vtisne — t.i. markiranje. Prisotnost
ene ali obeh vrst neenakomernosti, ¢e sta preveC izraziti, mo¢no zniza kakovost
izdelanega papirja in s tem vrednost kon¢nega izdelka.

Da lahko ta dva tipa struktur prepoznamo kot slikovni Sum nizkih oziroma visokih
frekvenc, zaradi Cesar lahko za uc€inkovito reSevanje tovrstnih problemov uporabimo
hitro Fourierovo transformacijo (Fast Fourier Transform, FFT) na digitalni sliki vzorca
papirja, je prepoznal ze I'anson v 90-ih letih prej$njega stoletja [8, 9]. Nas pristop temelji
na njegovem delu in sestoji iz naslednjih glavnih korakov [10]:

e Zajem slike s ploskim skenerjem v presevnem nacinu i njena pretvorba v 8-bitno
sivinsko sliko.

e Pretvorba slike iz prostorske v frekven¢no domeno z uporabo FFT n generiranje
mocnostnega spektra. Ta prikazuje kvadrirane amplitudne vrednosti frekvencnega
spektra v obliki 2D diagrama: vrednosti blizu njegovega sredis¢a ustrezajo
nizkofrekven¢nim obmocjem, vrednosti dale¢ od sredisca pa visokofrekvencnim
obmocjem originalne slike v prostorski domeni.

e Po potrebi povecanje kontrasta z namenom lazjega generiranja filtra.

e Filtriranje slike v frekvenéni domeni z uporabo ustreznega nizko - oziroma
visokoprepustnega filtrirnega okna.

e Pretvorba modificirane slike nazaj v prostorsko domeno.
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Slika 4: Prikaz lo¢evanja pojavov markiranja in formacije v papirnem listu s pomocjo FFT in
filtriranja slike v frekvencni domeni.

Osnovno idejo filtriranja slike v frekvenéni domeni prikazuje slika 4. Na podlagi
informacij iz moc¢nostnega spektra smo izdelali ustrezne visoko- oziroma nizkoprepustne
filtre, s katerimi smo bodisi prepustili zgolj pravilne strukture v papirnem listu in na ta
naCin omogocili vizualizacijo bodisi izkljucno markiranja bodisi zgolj nepravilnih,
stohasti¢nih struktur, ki predstavljajo formacijo papirja. Kompleksnejsi primeri bodo
predstavljeni na predavanju.

V nadaljevanju lahko izvedemo slikovno analizo dobljenih struktur; za kvantitativno
vrednotenje formacije lahko, med drugim, uporabimo tudi metodo GLCM.

3. ZAKLJUCEK

Navkljub visoki stopnji avtomatizacije proizvodnih procesov v papirnistvu in tisku je
laboratorijsko preverjanje surovin in konénih izdelkov Se vedno pomemben vidik
zagotavljanja kakovosti izdelkov iz papirja in tiskovin. V prihodnosti pri¢akujemo vse
vedjo integracijo v prispevku prikazanih postopkov slikovnega procesiranja, kakor tudi
metod ra¢unalniskega vida in strojnega ucenja v industrijske sisteme nadzora kakovosti.
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POVZETEK: V clanku je predstavijen razvoj laboratorijskega sistema za
opticno detekcijo povrsinskih napak na visoko reflektivnih, cilindricnih
povrsinah. Izrazit kontrast med napako in merjeno povrsino smo dosegli z
metodo temnega polja osvetlitve z belo svetlobo. Izdelan je bil program za
detekcijo in karakterizacijo povrsinskih napak. Program izvede svetlostno
poravnavo slik, segmentacijo, izlocitev drobnih napak in izmeri dimenzije
detektiranih napak. Razvit in preizkusen laboratorijski sistem izpolnjuje
zahteve, saj je na 128 referencnih kosih zaznal vse napake, katerih velikost
presega 0,6 mm. Koncept je primeren za nadaljnji razvoj avtomatskega sistema
za detekcijo napak na struzenih nepresevnih povrsinah.

1. UVOD

Opti¢ne metode merjenja se vse pogosteje uporabljajo za nadzor kakovosti izdelkov, saj
se njihova prednost odlikuje predvsem na brezkontaktnem principu delovanja, zato je z
njimi mogoce izvajanje 100 % kontrole izdelkov. Izbira opticnih metod je ustrezna
predvsem za doseganje ve¢jih natanénosti in vnaprej predvidenih to¢nosti [1].

Merjeni objekt predstavlja tesnilni element, izdelan s postopkom visokotla¢nega litja
aluminija, ki je v nadaljevanju postruzen na kon¢ne dimenzije, kot je prikazano na sliki 1.
Za zagotavljanje tesnilnega ucinka na kontaktnih povrSinah mora biti povrSina po
mehanski obdelavi fine hrapavosti, kar se odraza tudi v visoki reflektivnosti. Zaradi
samega postopka izdelave se na kontaktnih povrSinah po procesu struZenja pojavijo
povrsinske napake, ki povzroc¢ajo netesnost. Tipi¢ne napake, ki nastanejo pri tlacnem litju
so prikazane na sliki 2.

Slika 1: Oblika merjenega objekta. Z modro barvo je oznacena merjena povrsina premera D =
99,7 mm in viS§ine H = 4,90 mm.
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Slika 2: Povrsinske napake, ki nastanejo pri tlaénem litju.

Opticni merilni sistem mora prepoznati povrsinske napake in upoStevati dimenzijsko
neustreznost napak, pri cemer mora dosegati opticno locljivost vsaj 0,06 mm. Po kon¢ani
kontroli posameznega izdelka mora sistem prikazati diskretno odlocitev
ustrezen/neustrezen s svetlobno signalizacijo, pri ¢emer pogoj za slab izdelek prikazuje
slika 3. Ce je najdalj$a izmerjena diagonala d veja od Dy, je izdelek oznacen kot slab
(slika 3a). Prav tako je izdelek slab, ¢e sta najdaljsi izmerjeni diagonali i-te in j-te napake
vecji od D, in se nahajata znotraj razdalje L (slika 3b).

“Tezisenica

Slika 3: Pogoji za neustreznost povrsinskih napak iz velikostnega razreda PK4. (a) Maksimalna
velikost napake D;. (b) Minimalna razdalja med dvema napakama L, katere dimenzije presegajo
D,.

Pri postopku visokotlaénega litja aluminija se pojavljajo povrSinske napake razli¢nih
velikosti, oblik in orientacij. Zato je v prvi vrsti potrebno napake kar se da dobro
okarakterizirati [2].

Pogosto uporabljeni metodi za detekcijo povrSinskih napak na nepresevnih materialih, sta
osvetljevanje s svetlim (angl.: bright field illumination) [3] in temnim poljem (angl.: dark
field illumination) [3—6]. Sledi Se izbira kamere, s katero vplivamo na velikost merilnega
obmocja, lo€ljivost in na hitrost detekcije napak.

Za analizo slike je treba izvesti programsko obdelavo. Tekstura povrSine lahko predstavlja
manjsi delez motenj, zato so se avtorji del najpogosteje posluzevali Gaussovega filtra [7].
Nato so izvajali segmentacijo slike z binarnimi transformacijami [3, 8]. Suma v obliki
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sledi vzorcev mehanske obdelave so se avtorji znebili z uporabo morfoloskih operacij in
algoritmov za zaznavo kontur [3]. Za slednje so najpogosteje uporabljali LaPlaceov [7] in
Sobelov [9] filter, s katerimi so locili povrsinske napake od ozadja slike.

2. EKSPERIMENTALNI SISTEM

Eksperimentalni sistem prikazuje slika 4. Sestoji iz dveh LED svetil, ki pod vpadnim
kotom skoraj 90° osvetljujeta merjeni objekt, ki ga slikamo z digitalnim fotoaparatom.

Fotoaparat

.

. s
. .
. .
° .
° 3
. .
° .
. .
° .
.

A
Slika 2: Eksperimentalni sistem.

Osvetlitev ima najpomembnejSo vlogo pri zagotavljanju visokega kontrasta med merjeno
povrsino in napako. Treba je poskrbeti predvsem za homogenost osvetlitve, s ¢imer se
doseze enak intenzitetni profil ¢ez celotno merjeno povr§ino. V naSem primeru se
posluzujemo metode temnega polja osvetlitve od spredaj z belima LED reflektorjema. Pri
tem svetloba pada na merjeno povrsino pod kotom blizu 90° glede na opti¢no os kamere.
Vecina svetlobe se s povrSine odbije stran od detektorja slike, zato je povrSina temnih
barv. Ko vpadni Zzarek zadane napako, pride do difuznega odboja, zaradi Cesar je napaka
na sliki svetlejSa (slika 5).

sw sl

a ‘ Vpadni Zarek Zrcalno odbiti Zarek ——— Difuzno odbiti Zarek ‘ b

Slika 3: (a) princip temnega polja osvetlitve. (b) tipicna slika povrSinske napake.

Za slikanje merjene povr§ine smo uporabili zrcalno-refleksni fotoaparat Nikon D3100,
makro objektiv s fiksno goris¢no razdaljo AF MICRO NIKKOR f =200 mm 1:4 D in
dve LED-svetili s kolimirano svetlobo (angl.: spotlight) proizvajalca Lixada.
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4. PROGRAMSKA OPREMA

Program za detekcijo povrSinskih napak je bil izdelan v graficnem programskem jeziku
LabVIEW 2015. Vhod v program predstavlja vnos barvne slike, ki jo pretvorimo v
sivinsko (slika 6a) in ji dolo¢imo obmocje interesa. Sledi izracun histograma, s katerim
doloc¢imo vrednost enostranskega praga pretvorbe v binarno sliko (slika 6b). Opazimo
lahko, da je na posnetku Se vedno prisoten Sum v obliki ozkih ¢rt, ki so posledica
struzenja, majhnih delcev in prask. Zato v naslednjem koraku sledi zaporedje treh
morfoloskih operacij za odpravo omenjenih drobnih napak (slika 6¢). Uporabili smo
kombinacijo metod erozije in dilatacije. Erozija deluje na principu kréenja, dilatacija pa
na principu razsiritev delcev za vneSeno Stevilo operacij. Preglednica 1 prikazuje
zaporedje korakov morfoloskih operacij in funkcije zapolnitev lukenj. Pomembno je, da
je skupno Stevilo operacij erozije in dilatacije v koncni fazi enako, saj bi v nasprotnem
primeru vplivali na velikost posamezne napake.

Preglednica 1: Zaporedje uporabe morfoloskih operacij in funkcije zapolnitev luken;.

morfoloska Stevilo
korak . . i
operacija iteracij
1 erozija 2
2 zapolnitev lukenj /
3 dilatacija 10
4 erozija
5 zapolnitev lukenj /

Za izlocitev napak, katerih najdaljSe diagonale znasajo manj kot D,, smo uporabili
morfoloski filter, ki izvede 11 erozij. Ker je opti¢na lo¢ljivost sistema (velikost slikovne
tocke) enaka 0,005 mm, pomeni, da odstrani vse napake, katerih krajsa dimenzija je krajsa
od D,. Na koncu smo uporabili e funkcijo stetje objektov (LabVIEW, IMAQ count objects
2) [10], s katero se zazna napake, katerih minimalna diagonala zna$a 0,6 mm, jih ostevil¢i
in ocrta z rde¢im kvadratkom, kot je prikazano na sliki 6d.

Slika 4: Obdelava slike: (a) dolocanje obmocja interesa, (b) binarizacija slike, (c) rezultat
morfoloskih operacij in (d) kon¢ni rezultat.
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Na koncu algoritem uvrsti izmerjeno povrsino med ustrezne ali neustrezne po pravilih, ki
so prikazana na sliki 3.

5. REZULTATI

S sistemom smo izmerili 128 vzorcev, ki so bili predhodno vizualno pregledani in
izmerjeni s strani eksperta in razvrs¢eni glede na tip povrSinske napake. Ugotovili smo
(preglednica 2), da je program v sedmih primerih naredil napako prve vrste (ustrezen
vzorec je oznacil kot neustreznega). Napake druge vrste (neustrezen vzorec je oznacil kot
ustreznega) sistem ni naredil.

Preglednica 2: Rezultat testiranja sistema na referen¢nih vzorcih. Napako 1. vrste imenujemo tudi
tveganje dobavitelja, napako 2. vrste pa tveganje kupca.

vzorci Stevilo | odstotek
vsi 128 100,0 %
preverjeno neustrezni 50 39,1 %
izmerjeno neustrezni 57 44,5 %
napaka 1. vrste 7 55%
napaka 2. vrste 0 0,0 %

Rezultati meritev so prikazani v preglednici 3, kjer je razvidno, da so programsko
izmerjene dimenzije napak v povprecju za 0,2 mm vecje. V vseh sedmih primerih je sistem
oznacil ustrezen vzorec kot neustreznega, kar pripelje do 5,7 % napake. Pri analizi vseh
napacnih odlocitev sistema smo ugotovili, da je program podal napacne odlocCitve v
primerih dveh tipov napak skupek por in poroznost.

Preglednica 3: Primerjava ro¢no in programsko izmerjenih vzorcev, kjer je sistem ustrezne vzorce
oznacil kot neustrezne.

ROCNO PROGRAMSKO
vrsta Vzorec IZMERJENO IZMERJENO opomba
napake napaka 1 | napaka2 | napakal | napaka?2
[mm] [mm] [mm] [mm]
1 0,63 041 0,66 0,64 Praske
skupek 2 0,59 0,58 0,90 0,85 Praske
P 3 0,69 0,45 1,18 0,83 Nedistoce
1 0,61 / 1,23 / Praska
poroznost 2 0,90 0,57 0,80 0,61
3 0,60 0,54 1,03 / Praske
4 0,99 / 1,11 /

Po naknadni analizi napac¢no izmerjenih povrsin smo ugotovili, da je bil v vecini primerov
vzrok napac¢nih odlocitev poskodovanost povrsine s praskami razli¢nih oblik in dimenzij
ter kontaminacija z ne¢istoc¢ami. Program prasko ali necistoco in povrsinsko napako zaradi
osvetlitve zdruzi v eno samo napako in posledi¢no ima zdruzena napaka najdaljSo
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diagonalo dalj$o od D, ali celo od D, . Poudariti je treba, da so se omenjene napake pojavile
med transportom iz podjetja do laboratorija, torej po pregledu s strani eksperta.
Predvidevamo, da bi v primeru takoj$nje kontrole vzorcev sistem samo v dveh primerih
oznacil ustrezen vzorec kot neustrezen. V takem primeru bi program za konfiguracijo
temnega polja osvetlitve deloval z napako 1,6 %.

6. ZAKLJUCKI

Razvit je bil laboratorijski sistem za opti¢no detekcijo povrsinskih napak na cilindri¢nih,
visoko reflektivnih povrSinah. Prototip je dimenzioniran na zaznavnost napake minimalne
precne dimenzije 0,06 mm. Uporabili smo metodo temnega polja osvetlitve, s katero smo
dobili dober kontrast med temno podlago in svetlimi napakami. Razvita programska
oprema omogoca robustno detekcijo napak, doloCitev njihovih dimenzij in doloCitev
ustreznosti merjenega objekta.

Rezultati testiranja kaZejo, da je metoda temnega polja osvetlitve predvsem primerna za
detekcijo plitkih napak, saj v tem primeru sistem ni podal nobene napaéne odlocitve.
Napacen rezultat se je pojavil v primeru globljih napak, kot je na primer poroznost, zato
je sistem v 5,7 % oznacil ustrezen vzorec kot neustreznega. Do primera, ko bi sistem
neustrezen vzorec oznacil kot ustreznega, ni prislo. Z nadaljnjo analizo posnetkov smo
ugotovili, da so vzrok za napaéno odlocitev sistema posSkodbe v obliki prask in necistoce.
S primernim rokovanjem bi lahko napako sistema zmanjsali na 1,5 %.

Na osnovi rezultatov testiranj menimo, da je razviti koncept primeren za nadaljnji razvoj
avtomatskega sistema za detekcijo napak na struzenih nepresevnih povrsinah.
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POVZETEK: Globoko ucenje je prineslo revolucionarne spremembe na
podrocju racunalniskega vida in si utira svojo pot tudi na podrocje
industrijskega strojnega vida. V tem clanku predstavljamo Sest najbolj
poznanih orodij za delo z globokimi arhitekturami: Caffe, Torch, Theano,
MatConvNet, TensorFlow in Keras. Predstavili bomo njihove glavne
znacilnosti tako z vidika razvoja kot integracije v industrijske aplikacije.

1.UVOD

V zadnjih nekaj letih smo bili na podrocju racunalniskega vida prica veliki spremembi v
paradigmi reSevanja problemov. S povecanjem racunskih zmogljivosti in razpolozljivosti
ogromnega Stevila slik ter z napredkom pri razvoju pristopov, ki temeljijo na principu
globokega ucenja, so se globoke arhitekture uveljavile kot najuspesnejsa predstavitev
vizualne informacije, ki omogoca uspe$no reSevanje razli¢nih problemov kot so
detekcija, razpoznavanje in kategorizacija predmetov in njihovih delov, ali semanti¢na
segmentacija.

Industrija je tradicionalno previdnejSa pri sprejemanju novih tehnologij. Kljub temu je
opazen trend prodiranja globokega ucenja tudi na podrocje industrijskih aplikacij kot je
nadzor kvalitete izdelkov. Avtomatsko ucenje znacilnic in klasifikatorjev na podlagi
ucnih primerov se namre¢ zdi v veliko primerih primernejse kot klasicno programiranje
namenskih detektorjev za vsak problem posebej. Zato lahko pricakujemo, da bo vse veé
reSitev na podro¢ju industrijskega strojnega vida temeljilo na globokih arhitekturah. Pri
tem se postavlja vprasanje katera orodja za delo z globokimi arhitekturami so
najprimernejsa za razvoj taksnih resitev in integracijo le-teh v sisteme strojnega vida.

V tem clanku bomo predstavili pregled Sestih najpomembnejsih obstojecih programskih
orodij za globoko ucenje ter opisali njihove prednosti in slabosti. Orodja bomo
analizirali predvsem z vidika njihove uporabnosti v aplikacijah strojnega vida kot so
nadzor kvalitete, detekcija napak oz. klasifikacija povrSin industrijskih izdelkov in
polizdelkov ipd. Povzeli bomo njihove lastnosti v fazi razvoja aplikacij kot tudi
primernost za integracijo razvitih resitev v celovite sisteme strojnega vida.
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2. ORODJA

V tem poglavju so opisana sledeca orodja za globoko uéenje: Caffe, Torch, Theano,
MatConvNet, TensorFlow in Keras. Tabela 1 povzema nekatere glavne znacilnosti teh
orodij: katere programske jezike in operacijske sisteme podpirajo ter pod kaksno licenco
so izdani. V nadaljevanju poglavja so ta orodja predstavljena bolj podrobno.

Tabela 1: Povzetek glavnih znadilnosti $estih orodij za globoko ucenje.

Orodje Programski jeziki Operacijski sistem Licenca

Caffe [1] C/C++ in CUDA jedro, C++, Primarno Linux, BSD
Python, Matlab vmesnik Windows slabse podprt 2-Clause

Torch [2] C/C++ in CUDA jedro, Lua Primarno Linux, BSD
vmesnik, Python Windows slabse podprt 3-Clause

Theano [3] Python, C in CUDA jedro Primarno Linux, BSD

Windows slab$e podprt

MatConvNet | Matlab z Mex/C oz. CUDA Linux, Windows Permissi

[4] jedri ve BSD

TensorFlow | C/C++ in CUDA jedro, Primarno Linux, MacOS, | Apache

[5] Python/C++ vmesnik Windows 2.0

Keras [6] Python vmesnik nad orodjem | Odvisno od izbire jedra MIT
Theano ali TensorFlow (Theano ali TensorFlow)

2.2 Caffe

Orodje Caffe [1] je osredotoceno na globoko ucenje aplicirano na slikovne zbirke. V ta
namen ima odli¢no podporo za modele, ki izhajajo iz konvolucijskih mrez (ConvNet) in
zanje vsebuje ustrezne najnovejse module oz. nivoje kot so BatchNorm, Dropout, ReLU,
PReLU itd. V zadnjem c¢asu se izboljsuje tudi podpora za ne-konvolucijske mreze, kot so
rekurzivne mreze (RNN) z nivoji LSTM.

Jedro orodja Caffe se razvija v programskem jeziku C/C++, pri tem pa ima veéina
nivojev implementacijo tudi v programskem jeziku CUDA, kar omogoca izvajanje na
grafiénih karticah na sistemih z enim in ve¢ grafi¢nimi procesorji. Vecina nivojev ima
implementacijo CUDA realizirano tudi s pomo¢jo knjiznice CuDNN, kar omogoca
optimalno izvajanje mreZ na grafiénih karticah nNvidia. Vmesnik do jedra je
implementiran v jezikih C++, Python in Matlab. Uporaba vmesnika Python in Matlab
omogoca hiter in prototipen razvoj metod, vendar le z uporabo Ze pripravljenih nivojev.
Nove nivoje je sicer mogo¢e implementirati v jeziku Python ali Matlab, vendar je zaradi
ucinkovitega izvajanja na CPU in GPU potrebno nove nivoje implementirati ro¢no v
jezikih C/C++ in CUDA. Orodje Caffe tudi nima neposrednih orodij za vizualizacijo,
vendar je to mogoce nadomestiti z vizualizacijskimi orodji iz knjiznic programskih
jezikov Python in Matlab.

Glavni nosilec razvoja orodja Caffe je skupina Berkeley Artificial Intelligence Research
(BAIR), obstaja pa tudi SirSa skupnost raziskovalcev, ki pomaga pri razvoju. Orodje
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Caffe je eno izmed glavnih orodij raziskovalcev pri razvoju novih metod globokega
ucenja, zaradi Cesar je podpora za vzdrzevanje in razvoj stabilna. Kot glavno orodje
raziskovalcev ima prednost v hitrem dostopu do najnovejsih, najaktualnejSih metod in
ogromnem naboru pred-naucenih modelov, kot so AlexNet, VGG, ResNet, Googl.eNet
in razli¢nih pristopov kot so R-CNN, CPM, DCNN itd. Velika ve€ina teh modelov je
zbranih na uradni strani pod imenom Caffe Model Zoo [7].

Z vidika integracije ima Caffe dokaj enostaven proces prevajanja z uporabo orodja
CMake. Pri tem ima sicer nekaj pomembnih odvisnosti od tretjih knjiznic: HDFS,
protobuf, glog, gflags, hdf5, ATLAS/OpenBLAS, Boost in CUDA. Ker je Caffe
primarno razvit za operacijski sistem Linux je proces prevajanja na tem sistemu dokaj
enostaven, medtem ko za operacijski sistem Windows obstaja podpora le iz locene veje
GIT in ne zagotavlja najnovejsih popravkov in nadgraden;j.

Glavni problem orodja Caffe z vidika integracije je uporaba “globalnih” knjiznic kot so
glog in gflags, ki skrbita za napake in jih vracata kot izhod iz programa. V primeru
uporabe orodja Caffe kot loene knjiznice to predstavlja velik problem. Odprava te
napake bi zahtevala premik velikega dela kode, kar bi povzro€ilo tezave pri vzdrzevanju
kode ob dodajanju najnovejsih popravkov.

2.3 Torch

Programsko orodje Torch [2] je splosno namenska knjiznica tako za globoko ucenje, kot
tudi za strojno uéenje. Poglavitna lastnost orodja je v implementaciji globokega uéenja z
osnovnimi tenzorskimi operacijami, le-te pa so ucinkovito implementirane bodisi v
programskem jeziku C, bodisi v jeziku CUDA/CuDNN ali OpenCL za izvajanje na
graficnih karticah. Preko vmesnika je nato mogoce implementirati oz. uporabiti razlicne
tipe globokega ucenja, od konvolucijskih mrez (ConvNet) do rekurzivnih mrez (RNN) in
modelov LSTM, omogoca tudi podporo za modele kot so variacijski avtoenkoderji in
modelov RBM (ang. Restricted Boltzman Machine). Orodje ima tudi velik nabor splosno
namenskih metod strojnega ucenja, kot so K-Means, SVM, PCA, LDA itd. Orodje
vsebuje veliko razlicnih najaktualnejS$ih modelov in pristopov, vendar pa je z vidika
konvolucijskih mrez teh modelov malenkost manj kot v primerjavi z orodjem Caffe.
Obstaja tudi veliko pred-naucenih modelov, obenem pa je mogoce z uporabo neuradnih
pretvornikov v Torch iz orodja Caffe pretvoriti ve¢ino modelov, ki uporabljajo le
standardne nivoje.

Primarni vmesnik do orodja Torch je implementiran v programskem jeziku Lua, obstaja
pa tudi poenostavljena podpora za MATLAB. Omeniti velja tudi PyTorch, ki se v
zadnjem cCasu aktivno razvija in omogoc¢a vmesnik do orodja Torch preko programskega
jezika Python. Hiter, prototipen razvoj je z jezikom Lua dokaj enostaven. Vmesnik Lua
vsebuje tudi knjiznice za vizualizacijo preko ogrodja Qt ali knjiznice GNUPlot, pri
¢emer vmesnik priskrbi knjiznice za izris, vizualizacijo modela pa je podobno kot pri
Caffe potrebno narediti ro¢no.

Torch je glavno orodje za raziskovalce iz skupine Facebook-Al (FAIR), zato je podpora

pri vzdrzevanju in razvoju kode zelo dobra, obenem pa obstaja tudi SirSa skupnost
raziskovalcev, ki pri tem pomaga. Primarno se orodje Torch razvija za operacijski sistem
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Linux, medtem ko obstaja za operacijski sistem Windwos neuradna podpora s strani
skupnosti. Z vidika integracije je Torch zelo kompleksno orodje z veliko paketi zato ima
posledi¢no veliko tevilo odvisnosti do tretjih knjiznic. Z osnovni paket vsebuje nekaj
pomembnih odvisnosti (OpenBLAS, libjpeg, imagemagick, zeromq, graphicsmagick,
xquartz), pri tem pa se za proces prevajanja ne uporablja avtomatskih orodij ampak
obicajne skripte. Za uporabo v tretjih aplikacijah predstavlja tezavo integracija velikega
nabora paketov, prav tako pa je prilagajanje procesa prevajanja lahko kompleksno
opravilo.

2.4 Theano

Theano [3] je splosno namenska knjiznica za simboli¢no reSevanje matemati¢nih
optimizacijskih problemov. Pri tem je knjiznica idealna za probleme modelirane z
racunskim grafom. Glavna lastnost je prevajanje iz simboli¢ne definicije problema
neposredno v kodo C, kar omogoca generiranje moc¢no optimizirane kode. Obenem
omogoca prevajanje neposredno v kodo GPU (tudi CuDNN), s ¢imer postane knjiznica
primerna za obdelavo ogromnih koli¢in podatkov iz globokih mrez. Model racunskega
grafa je tudi primeren za implementacijo poljubnih nevronskih mrez, vklju¢no s
ConvNet, Se bolj primeren pa je za rekurzivne mreze (RNN). Kot splo$no namenska
knjiznica Theano nima eksplicitno pripravljenih nivojev/mrez za globoko ucenje in jih je
potrebno ro¢no ustvariti s pomo¢jo vmesnika. Prav tako ne obstaja mnozica obstojecih
pred-naucenih modelov kot pri orodjih Caffe in Torch. Obstaja pa neuradno orodje za
pretvarjanje modelov iz orodja Caffe v orodje Theano s Cimer je mogoce uporabiti
nekatere pred-nauc¢ene modele iz orodja Cafte.

Theano vsebuje vmesnik implementiran v programskem jeziku Python, ki omogoca hiter
in prototipen razvoj. Podobno kot orodje Caffe ne vsebuje knjiznic za vizualizacijo zato
je potrebno uporabiti tretje knjiznice, kot so matplotlib. Razvoj orodja Theano podpira
Montreal Institute for Learning Algorithms z Univerze v Montrealu.

Theano se razvija primarno za operacijski sistem Linux, obstaja pa tudi neuradna
podpora za operacijsk sistem Windows, ki pa je lahko manj stabilna. Z vidika integracije
orodje Theano ne vsebuje veliko odvisnih knjiznic. Glavne knjiznice so BLAS in Python
knjiznice (NumPy, SciPy), kar mo¢no poenostavi proces prevajanja. Glavni problem je
vprasljiva modularnost, saj je API moc¢no integriran v Python. Prav tako Theano nima
eksplicitnega aplikacijsko programskega vmesnika za C/C++, kar onemogoca uporabo
pred-naucenih modelov v produkcijskem okolju preko C/C++ vmesnika.

2.5 MatConvNet

MatConvNet [4] je implementacija konvolucijskih mrez (ConvNet) kot programski paket
(ang. toolbox) za programski jezik MATLAB. Konvolucijske mreze so implementirane v
kodi C in CUDA (tudi z uporabo knjiznice CuDNN) in imajo le vmesnik MEX za
MATLAB. Orodje podpira le konvolucijske in enostavne polno povezane mreze. Pri tem
ima podporo za nekatere najbolj popularne nivoje, kot so
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BatchNorm, ReLU, Dropout in ROIPooling, medtem ko je podpora za ostale tipe mrez,
kot so rekurzivne mreze, pomanjkljiva. Orodje podpira vecino popularnih pred-nauc¢enih
mrez, kot so AlexNet, VGG, GoogLeNet in ResNet, manjka pa podpora za ostale
najaktualnejSe modele kot so semanti¢na segmentacija itd. MatConvNet ne vsebuje
orodij za vizualizacijo, vendar je preko vmesnika mogoce narediti vizualizacijo z
razli¢nimi funkcijami v MATLABu. Prav tako je mogoce hiter in prototipen razvoj s
pomocjo okolja MATLAB.

MatConvNet je podprt s strani skupine z Univerze v Oxfordu. Pri tem skupina s¢asoma
vkljuéuje bolj pomembne modele in nivoje globokega ucenja, vendar zaradi obSirnosti
podroc¢ja lahko pokriva le najbolj razsirjene modele.

Proces prevajanja je pri MatConvNet relativno preprost, vendar ne omogoca enostavne
integracija v tretje aplikacije, saj je vmesnik omejen le na okolje MATLAB. Celotna
koda je tudi zgrajena na uporabi vmesnika MEX, zato je prakti¢na uporaba zunaj okolja
MATLAB nemogoca.

2.6 TensorFlow

TensorFlow [5] je podobno kot Theano orodje za reSevanje matemati¢nih problemov
definiranih z racunskimi grafi. Podobno kot Theano lahko orodje samodejno izracuna
odvode in gradiente na podlagi matemati¢ne definicije s ¢imer omogoca enostavno in
hitro prototipno razvijanje novih metod. Za razliko od orodja Theano ima pripravljenih
veCino pomembnih nivojev za globoko ucenje (konvolucijski nivoji, max pooling,
ReLU, dropout, BatchNorm, itd). Ker je osnovan na racunskih grafih, ima tudi dobro
podporo za rekurzivne mreze (RNN). Poleg osnovnih funkcij ima neuradno podporo za
Se ve¢ji nabor metod globokega ucenja, kot so metode Monte Carlo, variacijske metode,
CRF, itd. Za orodje TensorFlow obstaja nekaj pripravljenih modelov, kot so ResNet,
Inception, avtoenkoderji, itd. Nekaj najbolj popularnih mrez je tudi pred-naucenih in
pripravljenih za uporabo (VGG, ResNet), vendar je vecina teh mrez razdrobljenih po
razli¢nih spletnih straneh in niso enostavno zbrani na enem mestu kot na Caffe Model
Zoo. Obstaja tudi neuradno orodje za pretvarjanje modelov s standardnimi nivoji iz
orodja Caffe v model za orodje TensorFlow. Ker raziskovalci ne uporabljajo pogosto
orodja TensorFlow kot primarno orodje za razvoj, vecina state-of-the-art modelov pride
na orodje TensorFlow z manj$o zamudo.

TensorFlow ima jedro napisano v C/C++, ter v CUDA (tudi s knjiznico CuDNN) za
GPU, medtem ko ima vmesnik implementiran za programska jezika Python in C++.
Zaradi enostavne uporabe vmesnika Python omogoca hiter in enostaven prototipni razvoj
metod. K temu pripomore tudi Ze obstojeca knjiznica za vizualizacijo (TensorBoard), ki
omogoca hiter pregled nad delovanjem mreZze.

Poglavitna prednost je tudi v odlicni podpori za porazdeljeno procesiranje. Orodje
TensorFlow podpira tako porazdelitev na ve¢ enot GPU znotraj enega racunalnika, kot
tudi enot porazdeljenih po ve¢ racunalnikih. Pri tem se lahko racunski model razdeli
vertikalno (vsak nivo je svojanaprava) ali horizontalno (vsaka naprava je odgovorna za
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dolo¢en paket primerov). Slabost orodja TensorFlow je predvsem v zapletenosti
uporabe, ter v pocasni implementaciji racunskega grafa kadar je implementiran le kot
model v jeziku Python.

Orodje TensorFlow uradno podpira korporacija Google zato ima zelo dobro urejeno
podporo, v zadnjem casu pa se izboljSuje tudi dokumentacija, ki je bila v preteklosti
pomanjkljiva. Z vidika integracije ima TensorFlow primaren proces prevajanja preko
orodja Python PIP, kjer pa lahko pride do konflikta pri odvisnosti od ostalih Pythonovih
knjiznic, ki jih TensorFlow pripelje zraven. Temu se je mogoce izogniti z neodvisno
namestitvijo, bodisi v lo¢ene datoteke (virtualen), bodisi s slikami Docker. V osnovi
orodje TensorFlow zahteva le manjSe Stevilo odvisnih tretjih knjiznic: Python, six,
NumPy, SciPy, protobuf, werkzeug, wheel, Eigen (interno prevajanje). Omogoca pa
proces prevajanja preko razlicnih orodij za avtomatizirano prevajanje, uradno preko
orodij Python PIP, bazel in conda, in neuradno preko CMake. Uradna podpora obstaja za
operacijske sisteme Linux, MacOS in Windows, pri ¢emer je za sistem Windows
zahtevan Python 3.5. Obsezen postopek prevajanja lahko zaplete integracijo v tretje
aplikacije, ¢e pa se integrirata le C++ vmesnik in jedro, je to mogoce narediti enostavno
preko orodja bazel, ki prevede TensorFlow v deljeno knjiznico (ang. shared library),
odpade pa tudi vecina odvisnosti od knjiznic Pythona.

2.7 Keras

V nasprotju z ostalimi orodji je Keras [6] le programski ovoj nad obstoje¢im orodjem, ki
podpira tenzorske operacije preko racunskega grafa. Keras omogoca uporabo orodja
Theano ali TensorFlow kot glavnega jedra, pri tem pa z enostavnejSim vmesnikom
Python mocno poenostavi razvoj. Keras ima pripravljene obstojece nivoje, kot so
konvolucijski nivo, polno povezani nivo, rekurzivni nivo, nivoji batch normalization,
ReLU, PReLU, itd. Pri tem omogoca zelo enostavno zdruzevanje nivojev za uporabo v
globokem ucenju in je primeren za uporabo pri navadnih konvolucijskih mrezah kot tudi
rekurzivnih mrezah. Keras omogoca tudi enostavno vizualizacijo, poleg tega pa
omogoca izpis podatkov v obliki primerni za TensorBoard, s c¢imer se odpre
vizualizacija z orodji TensorFlow.

Orodje podpira tudi nekaj popularnih Ze nau¢enih modelov, kot so VGG, ResNet in
Inception, obstajajo pa tudi neuradna orodja, s katerimi je mogoce pretvoriti modele iz
orodja Caffe v modele primerne za orodje Keras. Glede na dokumentacijo ne obstaja
uradni postopek za uporabo pred-naucenih modelov iz orodja TensorFlow neposredno v
orodju Keras.

Ker predstavlja Keras le dodaten vmesnik v jeziku Python ni primeren za integracijo v
tretje aplikacije. Ce pa se uporablja orodje TensorFlow, je mozno modele narejene v
okolju Keras izvoziti neposredno v modele za orodje TensorFlow, s ¢imer je mogoce
model uporabiti v vmesniku C++ do orodja TensorFlow.
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3. ZAKLJUCEK

Izbira ustreznega orodja bo predvsem odvisna od specifiénih zahtev bodisi z
raziskovalnega bodisi z integracijskega vidika industrijskih aplikacij. V primeru le
raziskovalne uporabe je zelo primerno orodje MatConvNet, saj omogoca hiter proces
prevajanja in enostavno uporabo v programskem okolju MATLAB. Slabost je v zelo
omejenem dostopu do najaktualnej$ih modelov in pristopov, ter v nezmoznosti
integracije v industrijske aplikacije. Podoben problem velja tudi za orodje Theano, ki
ima sicer zaradi sploSne namenskosti vecjo uporabnost, vendar ima zelo omejen nabor
pred-naucenih modelov in nezmoznosti integracije v industrijske aplikacije.

V primeru zahteve po uporabi najnovejsih pristopov so primerna orodje Caffe, Torch in
TensorFlow, pri ¢emer ima orodje Caffe najvecji nabor najnovejSih modelov za
konvolucijske mreze, saj ve€ina raziskovalcev razvija prav v tem orodju. Slabost orodja
Caffe je v omejenosti na konvolucijske nivoje, v zahtevi po ro¢ni implementaciji novih
nivojev v jezikih C++ in CUDA, ter v pomanjkljivi modularni zasnovi, ki otezuje
integracijo. V primeru, da so najaktualnej$i modeli narejeni s standardnimi nivoji, je vse
modele mogoce z manj§im naporom pretvoriti iz modelov orodja Caffe v modele za
orodje Torch ali TensorFlow, zato sta obe orodji primerni z raziskovalnega vidika.
Glavna prednost orodja Torch je ogromna zbirka funkcionalnosti, ki se razteza od
obicajnih globokih mrez do generativnih mrez (ang. variational autoencoders), in do
splosnih funkcij strojnega ucenja (SVM, PCA, LDA, itd.). Slabost orodja Torch je
predvsem kompleksen postopek integracije v industrijske aplikacije, pa tudi manj znani
jezik vmesnika (Lua).

V nasprotju z orodji Caffe in Torch ima TensorFlow najmanjSo podporo za prednaucene
najaktualnejSe modele, ker obstajajo orodja za pretvarjanje modelov iz orodja Caffe v
modele za orodje TensorFlow, ostane glavna slabost le pri modelih, ki ne uporabljajo
standardnih nivojev kot so npr, Faster R-CNN. Poglavitna prednost orodja TensorFlow je
v ze-vgrajenih vizualizacijskih orodjih, v dokaj veliki zbirki pomembnih nivojev
globokega ucenja ter v enostavni uporabi vmesnika Python tudi s knjiznico Keras. Prav
tako omogoca orodje TensorFlow enostavno uporabo modelov preko vmesnika C++, ima
podporo na razli¢nih strojnih arhitekturah (Android, GPU, CPU itd), ter edini omogoca
porazdeljeno uéenje preko razliénih racunalnikov in razliénih grafi¢nih kartic. Tudi z
vidika integracije v lo¢ene aplikacije ima orodje TensorFlow $e najboljSo podporo za
integracijo z neposrednim vmesnikom preko jezika C++ in moznostjo prevajanja v
loceno knjiznico, kar mocno olajSa integracijo v aplikacije in kasnejSe vzdrzevanje
aplikacije.
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NANOEYE — PROGRAM ZA SEMI-AVTOMATICNO
ANALIZO SLIK

Janez Langus, Tomaz SuStar

C3M d.o.0., Tehnolo$ki park 21, 1000 Ljubljana
E-posta: info@c3m.si
URL: http://www.c3m.si

POVZETEK: V prispevku predstavljamo program NanoEye, ki smo ga razvili
v sodelovanju s podjetiem Cinkarna Celje d.d. Program je prvenstveno
namenjen semi-avtomaticni analizi mikroskopskih slik nano delcev titanovega
dioksida, vendar zaradi modularne zasnove omogoca hitro modifikacijo za
analizo drugacnega tipa materiala. Predstavili bomo nekaj primerov do sedaj
razvitih modulov za analizo mikroskopskih slik praskastih materialov, metalnih
domen in bioloSkih tkiv.

1. UVOD

C3M je visoko tehnolosko podjetje, ki se ze od leta 1992 ukvarja z razvojem
specializiranih programskih reSitev za slovenska in tuja podjetja. Prvenstveno se
ukvarjamo z razvojem specializiranih simulacijskih reSitev po metodi kon¢nih
elementov, ki jim moramo za uspes$no resitev problema povezovati z drugimi metodami
(metoda diskretnih elementov, metoda konc¢nih volumnov, optimizacijske zanke...).
Zaradi sistemati¢nega pristopa k reSevanju problemov smo razvili znanje in orodja, ki
nam omogocajo ucinkovit razvoj aplikacij na podro¢jih modeliranja materialov,
preoblikovanja kovin, biomehanike, vesoljskih aplikacij, kemijskega inzeniringa,
farmacevtskih aplikacij in analize slik [1].

Slika 1: Primer mikroskopske slike vzorca nano delcev titanovega dioksida (levo) in pripadajocega
ro¢nega obrisovanja oblik delcev (desno).
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S strani Cinkarne Celje d.d. smo bili postavljeni pred zanimiv izziv analize oblike nano
delcev [2] na podlagi slike, zajete na elektronskem mikroskopu (slika 1). Do tedaj
razvita metodologija je temeljila na ro¢nem obrisovanju delcev in zaradi dolgotrajnosti
ni bila primerna za prakti¢no uporabo v namen kontrole kvalitete titanovega dioksida.

Glavni izziv pri avtomatizaciji detekcije oblik nano delcev je prekrivanje (slika 1, levo),
ki je posledica aglomeracije vzorca. Z natancnejSo in dolgotrajnejSo pripravo vzorca se
da doseci koplanarno distribucijo nano delcev pred slikanjem, vendar ta priprava
zahteva Cas visoko usposobljenega laboratorijskega osebja.

2. PROGRAM NANOEYE

V sodelovanju z razvojnim oddelkom podjetja Cinkarna Celje d.d. smo soc¢asno razvijali
numeri¢no reSitev za avtomaticno doloCevanje oblik nano delcev na podlagi
mikroskopske slike in grafi¢ni uporabniski vmesnik, ki je prilagojen delovnemu procesu
od zajema slike do prikaza rezultatov. V nadaljevanju bomo na kratko predstavili potek
semi-avtomati¢ne analize mikroskopskih slik s programom NanoEye.

2.1 Filtracija slike - dolocevanje robov

Po dolocitvi protokola slikanja (predpisane nastavitve elektronskega mikroskopa) smo
razvili specializirano kombinacijo obstojecih filtrov in namensko razvitih filtrov podjetja
C3M, ki stabilno deluje na ve¢jem naboru referencnih slik nano praskastega titanovega
dioksida. Konéni rezultat uporabniku prikazemo na zaslonu, kjer mu z nastavitvami
vrednosti parametrov posameznih filtrov damo moznost modifikacije procesa filtracije.
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Slika 2: Rezultat filtracije mikroskopske slike

54



2.2 Iskanje oblike delcev

Kljub razviti kombinaciji filtrov so izlus¢eni robovi nano delcev le v redkih primerih
zakljucene krivulje, kar predstavlja naslednji izziv pri dolocevanju oblik delcev. Razvili
smo namensko metodo, ki simulira napihovanje mehurc¢kov znotraj praznih (Crnih) polj
filtrirane slike. RazSirjanje »opne« mehurcka je omejeno z navidezno elasticnostjo, ki
zaustavi razSirjanje mehurcka v primeru manjsih prekinitev detektiranega roba.

1z nabora napihnjenih mehurckov izlus¢imo oblike, ki so glede na geometrijske kriterije
(velikost, pravilnost oblike,...) najverjetnejsi kandidati za pravilno prepoznane delce in
jih na zaslonu obarvamo zeleno (slika 3). Ostale prepoznane oblike obarvamo rdece in
jih ne vklju¢imo v statisti¢no analizo.
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Slika 3: Avtomati¢no izbrane oblike nano delcev

V primeru, ko se uporabnik ne strinja z avtomati¢nim izborom oblik nano delcev, lahko
s klikom na obliko spremeni njen status (zeleno obliko spremeni v rdeco in jo s tem izlo¢i
iz statisti¢ne analize in obratno, rde¢o obliko spremeni v zeleno in jo vkljuéi v statistino
analizo).

2.3 IzboljSevanje kvalitete statistike

Ker je stevilo prepoznanih delcev na posamezni sliki relativno majhno (okoli 100 pri
70.000-kratni povecavi) je za kvalitetnejSo statisticno analizo priporocljivo narediti
prepoznavo nano delcev na vecjem $tevilu slik doloCenega vzorca zajetih na razli¢nih
mestih.

V programu NanoEye je analiza posameznega vzorca organizirana po nacelu vzporednih
tokov (stream), ki se na koncu zdruzijo v skupno statisti¢no analizo. Vsak slikovni tok je
razdeljen v pet delovnih korakov (uvoz slike, filtracija, avtomati¢na detekcija oblik,
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ro¢ni popravek izbora in pregled kon¢nega rezultata). Ko uporabnik na konénem koraku
potrdi pravilnost podatkov za trenutni slikovni tok, se podatki iz tega toka prenesejo v
skupni nabor detektiranih oblik za dolo¢en vzorec.

- _

Overall Statistical Analysis

63 Show m report

Slika 4: Vzporedni podatkovni tokovi v programu NanoEye

Skupni seznam detektiranih oblik je osnova za statisticno analizo nano delcev. Naro¢nik
programa NanoEye je zelel dobiti povprecno vrednost, standardno deviacijo in
porazdelitveno krivuljo za sedem geometrijskih parametrov ki se tipicno uporabljajo za
opisovanje praskastih delcev. V primeru drugacnega tipa materiala lahko program
NanoEye prilagodimo tako, da izpisuje statistiko poljubnih parametrov detektiranih
oblik.

Rezultate statisticne analize skupnega nabora detektiranih oblik uporabnik z enim
klikom izvozi v porocilo v obliki PDF. Za namene naprednejsih statisti¢nih analiz se v
tekstovno datoteko izvozi tudi seznam geometrijskih parametrov za vse detektirane
oblike.

2.4 Primerjava avtomaticne in ro¢ne detekcije delcev

Pravilnost delovanja avtomati¢ne detekcije nano delcev smo tekom razvoja primerjali z
rezultati rocnega ocrtovanja. Kombinacija predpisanega protokola slikanja vzorca,
filtracije slike, procesa napihovanja in filtracije dobljenih oblik glede na geometrijske
lastnosti privede do dobrega ujemanja med ro¢no in avtomati¢no metodo (slika 5).
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Slika 5: Primerjava rezultatov ro¢nega (levo) in avtomati¢nega Stetja (desno) na primeru parametra
Deircte (ekvivalentni radij kroga z enako povrsino)

3. PRIMERI UPORABE

V stiku s partnerji iz industrije in raziskovalnih institucij smo ugotovili, da obstaja Sirok
nabor problemov, pri katerih se uporabniki trenutno posluzujejo zamudne ro¢ne analize
slik. Za nekaj primerov smo razvili numeri¢ne module za avtomatizacijo procesa.

3.1 Detekcija metalnih domen

V kovinski industriji je metalografija zelo uveljavljena metoda za dolocanje kvalitete
preiskovanega vzorca. Na sliki 6 je prikazan primer mikroskopske slike povrSine
aluminijeve zlitine. Razvili smo avtomatizirano metodo, ki po metodi ASTM E112
dolo¢i povpreéno presecno velikost domene. Primerjava z ro¢no dolocenimi
povprec¢nimi velikostmi domen je pokazala dobro delovanje razvite avtomatiéne analize
slike.

Slika 6: Rezultat avtomatizirane metode ASTM E112 za primer povrsine dveh vzorcev
aluminijeve zlitine
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3.2 Biolos$ki vzorci

Razvili smo numeri¢no strategijo za identifikacijo pozitivno in negativno obarvanih
celiénih jeder (slika 7), ki raziskovalcem na podro¢ju onkologije in citopatologije
pomaga pri dolocevanju deleza pozitivno obarvanih celic v dolo¢enem vzorcu. To
razmerje je indikator stopnje obolelosti dolo¢enega vzorca in je eden glavnih kazalcev
pri spremljanju ucinkovitosti metod zdravljenja rakavih obolen;.
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Slika 7: Detekcija obarvanosti celi¢nih jeder v tkivu (levo) in v emulziji (desno).

4. ZAKLJUCEK

V programu NanoEye implementirani proces dela z mikroskopskimi slikami je mozno
aplicirati na Stevilna podrocja, zato smo pri nacrtovanju uporabniskega vmesnika velik
poudarek namenili modularni zasnovi. Z zamenjavo numeri¢nega modula (proces
filtracije in strategija iskanja oblik na filtrirani sliki) lahko strankam ponudimo orodje za
analizo mikroskopskih slik, ki je prilagojeno njihovemu specificnemu problemu.

Modularna zasnova numeri¢nega modula nam omogoca, da razvite module uporabimo
tudi lo¢eno od programa NanoEye v popolnoma avtomatiziranih postopkih (in-line
nadzor kakovost npr.).
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DETEKCIJA VELIKEGA STEVILA KATEGORIJ
PROMETNIH ZNAKOV
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POVZETEK: Detekcija prometnih znakov je dobro raziskano podrocje
znotraj skupnosti racunalniskega vida. Navkljub temu se velika vecina
obstojecih pristopov osredotoca na detekcijo relativno majhnega Stevila
kategorij prometnih znakov. V tem Cclanku apliciramo metodo globokega
ucenja Faster R-CNN na detekcijo velikega stevila kategorij prometnih znakov.
V ta namen smo ustvarili zbirko slik s 160 razlicnimi kategorijami prometnih
znakov zajetih na cestah razlicnih obc¢in v Sloveniji. Na tej zbirki pokazemo
odlicne preliminarne rezultate z izbrano metodo globokega ucenja ter
nakazemo na slabosti in potencialne izboljsave izbrane metode za to specificno
aplikacijo.

1.UVOD

Detekcija in razpoznavanje prometnih znakov sta precej pogosto naslovljena problema
na podro¢ju racunalniSkega vida. Namen detekcije je na slikah poiskati lokacije in
velikosti prometnih znakov, medtem ko je cilj razpoznavanja klasificirati te znake v eno
izmed kategorij. Zelo veliko pristopov se ukvarja zgolj z detekcijo [3,4,5] ali samo z
razpoznavanjem prometnih znakov [6,7,8], nekaj pa jih naslavlja tudi oba problema
hkrati [9,10,11].

Detekcija prometnih znakov se zdi klju¢na tehnologija v asistencnih sistemih za pomo¢
voznikom ali v avtonomnih vozilih, zato je za te namene na voljo vec reSitev [12,13].
Rezultati, ki jih avtomatski sistemi za detekcijo tak$nih prometnih znakov dosegajo so
odli¢ni. Bi lahko torej rekli, da je problem detekcije prometnih znakov reSen? Odgovor
je negativen. Ti sistemi namre¢ delujejo zelo uspe$no na omejem Stevilu (okrog 50 ali
celo manj) najpomembnejsih kategorij z majhno variabilnostjo izgleda in nespremenljivo
obliko. Obstojeci sistemi pa niso primerni za detekcijo velikega Stevila kategorij
prometnih znakov, vklju¢no z zelo spremenljivimi prometnimi znaki.

Prav to pa je problem, ki ga naslavljamo v tem ¢lanku. Cilj je zgraditi u¢inkovit sistem za
detekcijo velikega Stevila prometnih znakov. V ta namen smo v sodelovanju s podjetjem
DFG Consulting d.o.o0. zgradili bazo prometnih znakov s 160 kategorijami. Pri
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tem je 123 kategorij standardnih, z nespremenljivim razmerjem velikosti stranic in

relativno majhno do srednjo variabilnostjo vsebine, medtem, ko je 37 razredov precej

bolj zahtevnih, saj se razmerja velikosti stranic prometnih znakov spreminjajo, ravno

tako je lahko zelo razli¢na tudi sama vsebina prometnega znaka, kot prikazuje slika 1.

Vse vedje javno objavljene zbirke slik, na katerih raziskovalci evalvirajo svoje algoritme,

vsebujejo izkljuéno znake iz prve podmnozicestandardnih znakov [3,8,14,15,16]. Nas cilj

je torej s pomocjo te zbirke izdelati uéinkovit sistem za detekcijo velikega Stevila

kategorij prometnih znakov s konkretno aplikacijo avtomatizacije procesa za vzdrzevanje
evidence vertikalne prometne signalizacije. V tem c¢lanku bomo predstavili osnovno

metodologijo za reSevanje tega problema in preliminarne rezultate.
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Slika 1: Zbirka slik (levo); standardni razredi (zgoraj) in zahtevni razredi (spodaj). Tipi¢na slika ter
variabilnost nekaterih standardnih in zahtevnih razredov (desno).

2.METODA

Problem detekcije in razpoznavanja prometnih znakov resujemo z metodo, ki oba
podproblema naslavlja s poenoteno globoko mrezo Faster R-CNN [2]. Pristop Faster R-
CNN zdruzuje dve glavni komponenti. Prva komponenta je globoka, polno-
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konvolucijska nevronska mrea za detekcijo predlogov, oz. potencialno zanimivih
podro¢ij v vhodni sliki (t.i. Region Proposal Network, RPN). Poleg ocrtanih
pravokotnikov, ki omejujejo detektirana podrocja, mrea za vsako podrocje izrauna tudi
oceno zanimivosti. Druga komponenta je uveljavljena mrezaFast R-CNN [1], ki podana
obmocja v sliki klasificira v kon¢ne razrede, oziroma jih zavrzekot del ozadja. Mrez
Fast R-CNN za vsa predlagana podrocja hkrati izra¢una odzive konvolucijskih nivojev, s
¢imer dosez visoko racunsko ucinkovitost. Slednja je Se nadaljnje izboljSana s
souporabo (deljenjem) konvolucijskih nivojev med mrezoRPN in Fast R-CNN, kot je
ponazorjeno na sliki 2, levo.

Ucenje mrez Faster R-CNN poteka znotraj poenotenega optimizacijskega ogrodja, in

sicer v S§tirth korakih, znotraj katerih na ciljni zbirki izmeni¢no ucimo na zbirki
ImageNet pred-nauc¢eni mreziRPN in Fast R-CNN. Pri tem obe mrezinajprej u¢imo
lo¢eno, v zadnjih dveh korakih pa zdruzimo njune konvolucijske nivoje in u¢imo samo
zgornje nivoje obeh mrezRazpoznavanje prometnih znakov torej poteka tako, da se na
sliki najprej poiScejo predlogi potencialno zanimivih regij (oznaceni z rumenimi
pravokotniki na sliki 2, desno), nato pa se na teh regijah izvede razpoznavanje, kar po
odstranjevanju lokalnih nemaksimumov privede do kon¢nega rezultata, na vzor¢ni sliki
oznacenega z zelenimi pravokotniki.

Za ucenje globokih mrezpotrebujemo Stevilo vzorcev, ki presega velikost razpolozljve
zbirke vzorcev prometne signalizacije. Zato smo uporabili postopek sinteti¢ne izgradnje
dodatnih ucnih primerov, pri ¢emer smo za osnovo uporabili segmentirane primere
znakov iz uc¢ne mnozice. Tako dobljene predloge smo nato popacili z razli¢nimi
geometrijskimi preslikavami (afine preslikave, spremembe v skali) ter popacitvami
izgleda (svetlost in kontrast, megljenje, spremenljiva osvetlitev). Iz vsake predloge smo
na ta nacin pridobili dodatnih dvesto primerov ter jih vstavili v slike, za katere smo
predhodno ugotovili, da ne vsebujejo prometnih znakov.

A @

klasifikator &

predlogi L

Slika 2: Shema poenotene mreze za detekcijo in razpoznavanje Faster R-CNN (levo). Primer
detekcije predlogov regij in klasifikacije predmetov (desno).
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3. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

Model za detekcijo prometnih znakov smo nau€ili in evalvirali na zbirki slik prikazani na
sliki 1. Zbirka vsebuje 6165 slik velikosti 1920x1080 slikovnih elementov, ki jih je
podjetie DFG Consulting posnelo na cestah v Sestih slovenskih ob¢inah. Slike smo
razdelili na uéno (4680 slik) in testno mnozico(1485 slik), pri ¢emer smo poskrbeli, da
se noben primerek prometnega znaka ne pojavi hkrati v obeh mnozicah. Na vsaki sliki je
bil vsaj en prometni znak, lahko pa jih je bilo tudi ve¢. Tako smo imeli v uéni mnozici
8.332, v testni mnozicipa 3.193 primerkov. V vsaki kategoriji je bilo vsaj 20 primerov
prometnega znaka. Zbirka vsebuje 160 kategorij, ki smo jih nadalje razdelili na 123
kategorij standardnih znakov in 37 kategorij zahtevnej$ih znakov. V uéni fazi smo model
naucili na celotni uéni mnozicivseh kategorij, v testni fazi pa smo evalvirali tudi obe
podmnozici posebe;.

Uspesnost smo merili s srednjo povprecno natan¢nostjo (ang. mean average precision,
mAP), ki izraza srednjo vrednost povprecnih natan¢nosti po vseh razredih. Povpre¢na
natan¢nost za en razred se izrauna kot integral natancnosti po vseh priklicih, pri ¢emer
nam natan¢nost (ang. precision), pove kakSen delezdetektiranih znakov je pravilen,
medtem ko priklic (ang. recall) predstavlja delez znakov, ki smo jih uspeli detektirati.

Rezultati so prikazani v tabeli 1, ki prikazuje na testnih slikah izmerjene vrednosti
srednjih povprecnih natancnosti za razlicne podmnozicekategorij prometnih znakov in
pri razlicnih omejitvah minimalne velikosti prometnih znakov (30, 50 in 100 slikovnih
elementov). Posamezne vrednosti povpre¢nih natancnosti so prikazane na sliki 3, levo,
njihov histogram pa na sliki 3, desno, pri ¢emer so rezultati za podmnozicostandardnih
znakov obarvani zeleno, rezultati zahtevnih razredov prometnih znakov pa z rdeco,
podani pa so za minimalno velikost znakov 30 slikovnih elementov.

Rezultati so zelo obetavni. Na celotni mnozZicirazviti postopek presezepri obravnavi
vseh prometnih znakov z velikostjo vsaj 30 slikovnih elementov srednjo povprecno
natancnost 92%, pri cemer le-ta doseZze na podmnozicistandardnih prometnih znakov
skoraj 97%. Slabse se v tem primeru odreze na podmnozicizahtevnih prometnih znakov,
kjer sodeze 76% mAP. Predvsem se metoda slabSe obnese na detekciji manjsih
prometnih znakov, kar je razvidno iz izboljSave rezultatov v primerih, ko majhne
prometne znake ne obravnavamo. Cee omejimo na prometne znake vedje od 100
slikovnih elementov so rezultati ze zelo dobri.

Tabela 1: Rezultati detekcije za vse razrede skupaj ter za dve podmnozici izraZeni s srednjo
povpre¢no natanc¢nostjo (mAP) dobljeno za razli¢éne minimalne velikosti prometnih znakov.

razredi 30px 50px 100px
vseh 160 razredov 92,04 95,66 98,39
podmnozica A (standardnih 123 razredov) 96,85 98,60 99,46
podmnozica B (zahtevnih 37 razredov) 76,05 85,90 94,82
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Slika 3: Povpre¢na natancnost posameznih razredov (levo) in histogram povpre¢nih natan¢nosti
vseh razredov (desno).

Na sliki 4 je prikazanih nekaj primerov detekcij. Zeleni pravokotniki ponazarjajo uspesne
detekcije zelo razliénih kategorij prometnih znakov. Vidimo, da je velika ve¢ina detekcij
uspes$nih in sicer za razlicne kategorije prometnih znakov od enostavnih znakov za
omejitev hitrosti do kompleksnih usmerjevalnih tabel. Prikazane pa so tudi nekatere
napake. Rdeci pravokotniki ponazarjajo napacne detekcije (ang. false positives). Na
srednji spodnji sliki je bil detektiran znak za nevarnost s hrbtne strani zaradi izrazite
oblike in podobnosti izgleda z znakom za splo$no nevarnost. Podobno je bilo na desni
spodnji sliki s hrbtne strani detektirano ogledalo. Na isti sliki je bila napa¢no razpoznana
kategorija dopolnilne table. Dopolnilne table so Se posebej problemati¢ne, ker so
razline kategorije po obliki zelo podobne, razlikujejo se v glavnem po vsebini. Na
zgornji desni sliki ni bila detektirana usmerjevalna tabla - najbrz zaradi premajhne
velikosti. Je pa takih napak relativno malo, kot dokazujejo kvantitativni rezultati v tabeli
1. Z nadgradnjo razvitega modela ter povecanjem $tevila u¢nih primerov bomo lahko te
rezultate $e izboljsali.

Slika 4: Nekaj primerov detekcije prometnih znakov. Zeleni o¢rtani pravokotniki oznacujejo
uspesne detekceije, rdeci napacne detekcije, vijoli¢ni pa nedetektirane prometne znake.
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4. ZAKLJUCEK

V ¢lanku smo obravnavali problem detekcije velikega Stevila kategorij prometnih
znakov. V ta namen smo zgradili bazo s 160 kategorijami prometnih znakov. V nasprotju
s sorodnimi podatkovnimi zbirkami smo v naSo poleg 123 kategorij prometnih znakov
brez velike variabilnosti oblike ali vsebine vkljucili tudi 37 kategorij z velikimi
spremembami znotraj kategorije, bodisi po obliki bodisi po vsebini ali videzu. Za metodo
detekcije smo nato uporabili detektor Faster R-CNN [1], ki je osnovan na metodah
globokega ucenja in v poenotenem okvirju generira predloge zanimivih regij na sliki in
jih nato tudi klasificira. Z eksperimentalno evalvacijo smo pokazali, da metoda Faster R-
CNN omogoca detekcijo 160 kategorij znakov z 92% srednjo povpre¢no natancnostjo
(mAP), pri obravnavi prometnih znakov velikosti 30 slikovnih elementov in vec, oz.
celo 98,4%, e se omejimo samo na znake z velikostjo vsaj 100 slikovnih elementov.
Pri tem je metoda veliko bolj uspeSna na podmnozicil23 kategorij standardnih znakov,
medtem ko na podmnozici37 kategorij zahtevnejSih znakov dosega nekoliko slabse
rezultate. Z vidika avtomatizacije procesa za vzdrZzevanjeevidence vertikalne prometne
signalizacije se lahko zadovoljimo z detekcijo le vecjih znakov, saj je dovolj le ena
detekcija znaka na sliki zajeti tik pred prometnim znakom, ko je le-ta na sliki najvecji .

Navkljub odli¢énih preliminarnim rezultatom obstaja Se veliko moznostiza izboljsave. Za

prilagoditev algoritma detekciji manjsih prometnih znakov bi bila potrebna povecava

locljivosti slik, bodisi zeob ucenju, bodisi le ob detekciji. Na drugi strani pa bi lahko

izboljsavo dosegli tudi s popravki globoke mreze,ki premoc¢no zmanjsa locljivost

znadilnic na vi§jih nivojih. V prihodnje nameravamo tudi izboljsati zbirko slik, jo

povecati na vsaj 200 kategorij ter povecati Stevilo primerov na kategorijo. Seveda pa bi

veljalo zbirko obogatiti Se s prometnimi znaki zajetimi v neugodnih vremenskih pogojih,

kot so megla ter dezali sneg, ter tako Se povecati zahtevnost detekcije in jo Se priblizati
uporabi tudi v najbolj zahtevnih realnih pogojih.
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POVZETEK: Analiza variabilnosti  bioloskih  objektov s  postopki
geometrijske morfometrije je v biologiji, medicini, forenziki in drugih vedah
uporabna metoda za zaznavanje majhnih razlik v obliki in velikosti med njimi.
Pri vrednotenju razlik med objekti moramo oceniti vpliv napak, ki nastajajo v
posameznih korakih analize. Do napak prihaja pri zajemanju slikovnih
vzorcev — napaka fotografiranja, pri izvajanju meritev — napaka meritve ter
glede na Stevilo proucevanih vzorcev — napaka vzorca. Napake vrednotimo z
analizo variance veckratnega fotografiranja, veckratnega izvajanja meritev
ter analizo obcutljivosti.

1. UVOD

Morfometrija je kvantitativna metoda, katere namen je izmeriti velikost in obliko
bioloskih objektov oz. organizmov in njihovih struktur. Geometrijska morfometrija je
skupina postopkov, ki obliko 0z. geometrijo objektov opisejo s pomocjo oslonilnih tock
v dvo- ali trirazseznem prostoru, in nato informacije o relativnih prostorskih razmerjih
med tockami ohranijo skozi celotno analizo. Omogocajo tudi lo¢eno analizo velikosti in
oblike objektov in prikaz variabilnosti oblike objektov med ali znotraj skupin ter v
odvisnosti od drugih spremenljivk. V biologiji se geometrijska morfometrija uporablja za
opisovanje in statisticno analizo variabilnosti v obliki organizmov med ali znotraj
vzorcev in za analizo sprememb v obliki organizmov ali posameznih struktur zaradi
ontogenetskih, evolucijskih, ekoloskih in drugih dejavnikov. Poleg biologije je metoda
uveljavljena v antropologiji, paleontologiji, medicini in sorodnih vedah [1], vendar se
uporablja tudi za analizo nebioloskih objektov.

V postopku priprave objektov, zajemanja meritev ter statisticne analize na koncni
rezultat in sprejemanje zakljuckov vplivajo vsaj trije viri Suma. Zajemanje fotografij je
eden izmed kljucnih pripravljalnih postopkov, napake, ki pri tem nastajajo, imenujemo
napaka fotografiranja. Do napak prihaja tudi v fazi zajemanja meritev, zato govorimo o
napaki meritve. Tretji sklop napak je posledica statisticnega vrednotenja, njen vir pa je
nezadostna velikost vzorca, zato govorimo o napaki vzorca. Vse tri sklope napak lahko
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ovrednotimo, foto napako s ponovnim fotografiranjem, napako merjenja s ponovnim
merjenjem ter napako vzor€enja z analizo obcutljivosti (oz. analizo razlicno velikih
vzorcev) (Tabela 1).

Namen nasega prispevka je osvetliti vire napak pri analizi objektov z geometrijsko
morfometrijo na primeru bioloskih vzorcev: i — ocena napake fotografiranja, ii — ocena
napake meritve ter iii — ocena napake velikosti vzorca. Postopke za vrednotenje in
testiranje vseh treh vrst napak predstavljamo na primeru analize velikosti in oblike
ventralne strani lobanje poljske voluharice. Osnove uporabe geometrijske morfometrije
so pojasnjene v Priro¢niku [2].

Tabela 1: Viri in postopki vrednotenja napak v postopku analize z geometrijsko morfometrijo.

NAPAKA VIR NAPAKE  OCENITEV NAPAKE ANALIZA

Napaka Zajemanje Analiza variance med

fotografiranja  fotografij posameznimi serijami
fotografiranja.

Napaka Izvedba meritev  Trikratna ponovitev meritev na  Analiza variance med

meritve isti fotografiji. posameznimi serijami
meritev.

Napaka Velikost vzorca  Zaporedna delitev osnovnega Primerjava varianc med

vzorca vzorca na manjSe Vvzorce. posameznimi VZOrci.

Analiza obcutljivosti.

2. NAPAKA FOTOGRAFIRANJA

Ventralna stran lobanje je bolj ali manj ploska struktura, kar nam omogoca, da sicer
trirazsezen objekt analiziramo v dvorazseznem prostoru, torej na fotografiji. Fotografije
objektov so pogosto osnova za izvajanje meritev z doloCanjem tock. Vsi objekti
vklju€eni v analizo morajo biti fotografirani pod enakimi ali ¢im bolj podobnimi pogoji.
Fotograf zagotovi pravilno lego objekta na nacin, da objekt postavi v opti¢no os in ga
orientira tako, da je stran, ki nas zanima, pravokotna glede na opti¢no os. Razdalja med
fotoaparatom in objektom mora biti zadostna, da se izognemo napaki zaradi ukrivljenosti
slikovnega polja. Napake najpogosteje izvirajo iz nepravilnega polozaja objekta. Ce
obravnavana ploskev objekta ni v pravokotnem polozaju glede na opti¢no os, je torej
objekt nagnjen. Ce je objekt (lobanja) nagnjen po mediani ravnini (levo - desno), na
preverjanju fotografij to opazimo kot nesimetricnost med levo in desno polovico sicer
simetriéne strukture. Ce pa je objekt nagnjen po frontalni ravnini (naprej — nazaj), pa to
tezko ocenimo. V morfometri¢ni praksi se navadno srecujemo z obema vidikoma nagiba,
tako medianim kot frontalnim.

Napako fotografiranja ovrednotimo s ponovljenim fotografiranjem istih objektov v treh
zaporednih serijah. Pri tem fotografiranje izvaja ista oseba v treh zaporednih dneh, da
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dobimo fotografije treh casovnih serij istih objektov. Izvedemo meritve na vseh
fotografijah in jih statisticno ovrednotimo. Izmerjene vrednosti so odvisne
spremenljivke, neodvisna spremenljivka pa je Casovna serija fotografiranja. V naSem
primeru smo izmerili 13 oslonilnih tock na ventralni strani lobanje 31 osebkov poljske
voluharice (slika 1).

Slika 1: Ventralna stran lobanje poljske voluharice s 13 oslonilnimi to¢kami.

Vrednosti meritev vklju¢imo v Prokrustovo analizo variance (ANOVA) [5], pri Cemer
nas zanima razmerje med varianco znotraj skupin in med skupinami, formula 1 [3].
Rezultat izrazimo kot delez napake meritve - %ME (Measurement Error), formula 2 [3]
(S2among — varianca med skupinami, S%yimin — varianca znotraj skupin, MSameng — povpredje
kvadratov med skupinami, MSyinin — povprecje kvadratov znotraj skupin, m — Stevilo
ponovitvenih serij).

52 _ Msamong_MSwithin
armong - m (1)
Swithin
0 — __ “within
%ME = —>he 100
within amaong (2)

V geometrijski morfometriji velikost objektov (t.i. centroidna velikost) in obliko
objektov (t.i. Prokrustove koordinate) obravnavamo loc¢eno, zato tudi izraun napak
izvedemo loceno za oba vidika variabilnosti. Na primeru 31 lobanj poljskih voluharic
smo izvedli postopek Prokrustove ANOVA in dobili vrednosti analize variance lo¢eno za
velikost (tabela 2) in obliko (tabela 3). Izracun deleza napake po formulah 1 in 2 daje
naslednje vrednosti %MEciikost = 0,22 in %MEpika = 13,37. Kriticna vrednost za napako
velikosti je do 1% za obliko pa do 30%. Izra¢unani vrednosti sta v obeh primerih znatno
manj§i od kritiénih vrednosti %MEeiikost: 0,22 < 1;  %MEgpika: 13,37 < 30. Iz
navedenega strnemo, da je napaka fotografiranja v okviru dopustnih vrednosti in zato
bistveno ne vpliva na rezultate in zakljucke.
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Tabela 2. Vrednosti Prokrustove analize variance pri oceni napake fotografiranja za centroidno
velikost objekta (SS - vsota kvadratov, MS - povpreéje kvadratov, df - stopinje prostosti).

EFFECT SS MS DF
Individual / among 125073,14 4466,90 28
Residual / within 184,49 3,35 55

Tabela 3. Vrednosti Prokrustove analize variance pri oceni napake fotografiranja za obliko objekta
(SS - vsota kvadratov, MS - povprecje kvadratov, df - stopinje prostosti).

EFFECT SS MS DF
Individual / among 0,0291614 0,0000473 616
Residual / within 0,0028472 0,0000024 1210
3. NAPAKA MERITVE

Napako meritve ovrednotimo s ponovnim izvajanjem meritev na istih objektih v treh
ponovitvah. Pri tem meritve izvaja ista oseba v treh zaporednih dneh. Dobimo meritve
istih objektov v treh ¢asovnih serijah. Meritve statisticno ovrednotimo z vkljucitvijo v
Prokrustovo ANOVA [5], pri ¢emer nas zanima razmerje med varianco znotraj skupin in
med skupinami. Izra¢un napake izpeljemo s pomocjo formul 1 in 2 [3]. Izmerjene
vrednosti so odvisne spremenljivke, neodvisna spremenljivka pa je Casovna serija
meritev.

Na fotografijah 30 lobanj poljskih voluharic smo na ventralni strani lobanje dolo¢ili 13
oslonilnih tock, na vseh lobanjah isto Stevilo toc¢k na istih strukturah (slika 1). Izvedli
smo postopek Prokrustove ANOVA in dobili vrednosti analize variance, ki jih
predstavljamo loceno za velikost (tabela 4) in obliko (tabela 5). Izra¢un deleza napake po
formulah 1 in 2 daje naslednje vrednosti %MEciikost = 0,11 in- %MEpiika = 7,90. Kriti¢na
vrednost za napako velikosti je do 1% in za obliko do 30% tako kot pri izracunu foto
napake. IzraCunani vrednosti sta v obeh primerih znatno manjsi od kriticnih vrednosti,
zato ugotovitev strnemo, da je napaka meritve v okviru dopustnih vrednosti in zato
bistveno ne vpliva na rezultate in zakljucke.

Obe do sedaj obravnavani vrsti napake, tako napako fotografiranja in napako meritve,
lahko prikazemo tudi graficno s pomocjo projekcije veckrat fotografiranih ali merjenih
istih osebkov na prvi dve glavni komponenti. V primeru napake fotografiranja gre za
ponovitev meritev (doloCanja tock) na istem objektu fotografiranem v treh ¢asovnih
serijah. V primeru napake meritve gre za trikratno ponovitev meritve (dolocanja tock) na
istem objektu na isti fotografiji. Na sliki 2 je ilustracija napake meritve. Pike
predstavljajo porazdelitev osebkov izmerjenih v treh casovnih serijah. Isti osebki so
povezani z elipso. Manjsi razpon elipse pomeni manjSe razlike med meritvami. Ve¢ji
razpon elipse pomeni vecje razhajanje med tremi meritvami istega objekta.
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Tabela 4. Vrednosti Prokrustove analize variance pri oceni napake meritve za centroidno velikost
objekta (SS - vsota kvadratov, MS - povprecje kvadratov, df - stopinje prostosti).

EFFECT SS MS DF
Individual / among 126907,00 4700,27 27
Residual / within 92,50 1,65 56

Tabela 5. Vrednosti Prokrustove analize variance pri oceni napake meritve za obliko objekta (SS -
vsota kvadratov, MS - povprecje kvadratov, df - stopinje prostosti).

EFFECT SS MS DF
Individual / among 0,03124 0,000053 594
Residual / within 0,0018 0,0000015 1232
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Slika 2: Projekcija 28 osebkov, na prvi dve glavni komponenti, izmerjenih v treh asovnih serijah.
Trojica meritev na vsakem osebku je povezana z elipso in isto obarvana.

3. NAPAKA VZORCA

Eno od osnovnih vpraSanj in tezav v sodobni multivariatni morfometriji je vprasSanje
koliko enot (osebkov) naj vsebuje vzorec, da bodo izracuni in sklepi verodostojni.
Odgovor ni niti enostaven niti enoznacen, saj je odvisen od statistinih metod, s katerimi
ga analiziramo. V ta namen je razvitih ve¢ metod za oceno velikosti vzorca. V tem
prispevku predstavljamo analizo obcutljivosti (Sensitivity Analysis), ki smo jo povzeli
po Carini-ju in sod. [4]. Nasa analiza temelji na vzorcu 70 lobanj poljske voluharice.
Analizirali smo statistiCna parametra aritmeticno sredino in varianco za spremenljivki
velikost (centroidna velikost) in obliko ventralne strani lobanje (Prokurustove
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koordinate) s pomocjo geometrijske morfometrije. Celoten nabor objektov (n=70) smo
nakljuéno razdelili v manjSe podvzorce, pri tem pa spremljali, kako zmanjSevanje
velikosti vzorcev vpliva na njihove statisticne parametre. Podvzorce smo oblikovali z
deljenjem osnovnega vzorca na 2, 3, 4, 5, 10 in 15 podvzorcev, pri tem smo oblikovali
vzorce (s): sl =1/1;82=1/2;s3 =1/3;s4 =1/4;85=1/5;86 =1/10 ins7 = 1/15 od 70
enot.

Na centroidno velikost lobanje zmanjSevanja velikosti vzorca nima izrazitega vpliva.
Grafi¢na predstavitev variabilnosti aritmeti¢ne sredine izkazuje izrazito odstopanje Sele
med vzorci s po 15 enotami in manj (slika 3a). Medtem vizualizacija variabilnosti
variance med vzorci izkazuje, da je ze izrazita variabilnost dosezena pri vzorcih s po 23
in 24 enotami, z zmanjSevanjem velikosti vzorcev pa variabilnost narasca (slika 3b).
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Slika 3: Analiza obcutljivosti za centroidno velikost: pike predstavljajo variabilnost v aritmeti¢ni
sredini (a) in varianci (b) posameznih sukcesivno deljenih vzorcev.

Variabilnost v obliki lobanje posameznega vzorca smo izracunali kot vsoto varianc
posameznih Prokrustovih koordinat (V1 po [4]). Sukcesivno deljenje vzorcev z
manjSanjem S$tevila enot (osebkov) mo¢no vpliva na variabilnost med vzorci (dejansko na
varianco posamezne skupine). Pri prvi delitvi na dva vzorca s po 35 enotami skoraj ni
razlike v varianci med vzorcema (slika 4).

Slika 4: Analiza obcutljivosti za obliko objekta: razpr§enost pik predstavljajo variabilnost v
varianci posameznih sukcesivno deljenih vzorcev.
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Pri delitvi na tri vzorce s po 23 oz. 24 osebki pa se mocno poveca variabilnost med
vzorci. Nadaljnje delitve na vecjo Stevilo vzorcev z manjSim Stevilom enot pa samo
povecuje razlika med njimi. Iz navedenih rezultatov lahko sklepamo, da moramo za
verodostojni prikaz variabilnosti v obliki lobanje glodavcev v analizo vkljuciti vzorce z
vsaj 30 osebki.

4. ZAKLJUCEK

Geometrijska morfometrija je v biologiji, medicini, forenziki in drugih vedah med
drugim cenjena tudi zaradi moznosti zaznavanja majhnih razlik v obliki in velikosti med
strukturami oz. objekti analize. Prav pri natancnih analizah in kadar so razlike med
objekti majhne moramo upoStevati in oceniti vpliv napak na rezultate raziskav. V
prispevku smo predstavili vrednotenje treh virov napak: napaka fotografiranja, napaka
meritve in napaka vzorca.
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OBOGATENA RESNICNOST GIBANJA UPORABNIKA
V REALNEM CASU NA MOBILNI NAPRAVI S
POMOCJO PODATKOV GLOBINSKEGA SENZORJA
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POVZETEK: Ljudje teZimo k vedno bolj natancni rekonstrukciji realnega
sveta. Uporaba samo RGB podatkovega toka ne daje zadovoljivih rezultatov
pri detekciji in rekonstrukciji cloveskega telesa. Z vpeljavo globinskega
podatkovnega toka, ki nam ga posreduje globinski senzor, lahko
rekonstruriramo okolico.

Algoritem z uporabo sinhronega RGB in globinskega podatkovnega toka izvaja
detekcijo s prepletom obeh tokov. S poznavanjem fizikalnih zakonitosti
Cloveskega telesa lahko detektiramo posamezne dele cloveskega telesa. Na
podlagi detekcije sledi izris animiranega lika (z uporabo slikovnega atlasa), ki
kar najbolje prekriva detektiranega cloveka in clovesko telo.

Kvalitativna in kvantitativna analiza je pokazala, da je z uporabo sinhronega
RGB in globinskega podatkovnega toka detekcija cloveskega telesa bolj
natancna in ucinkovita, kot samo uporaba posameznega podatkovnega toka.

1. UVOD

Ljudje tezimo k vedno bolj natan¢ni rekonstrukciji realnega sveta.

Globinski senzorji so naprave, ki omogocajo prenasanja 3D informacije iz realnega
sveta v virtualni prostor. Bliskovit razvoj so doziveli v zadnjih letih zaradi cenovne
dostopnosti Sir$i skupini uporabnikov. Mobilne naprave so dosegle zadosten nivo
zmogljivosti, da omogocajo procesiranje 3D informacije v realnem fasu. S pomocjo
3D informacij, ki nam jih posreduje globinski senzor, lahko rekonstruriramo okolico.

Do leta 2011 so se globinski senzorji uporabljali predvsem v industriji, avtomobilizmu,
vojski in znanosti. Leta 2011 je Microsoft predstavil barvno globinski vizualni sistem
Kinect. S tem je tehnologija zajema globinskih podatkov postala dostopna §ir§i mnozici
uporabnikov. V prihodnosti pricakujemo, da bodo postopoma vse mobilne naprave
vsebovale globinske senzorje.

Mobilnost v navezavi z globinskim senzorjem prinasa nove moznosti uporabe mobilnih

naprav. Ena izmed mozZnosti uporabe tovrstne tehnologije je tudi industrija zabavnih
aplikacij, katerih prvotni namen je zabava. Uporabniska izkuSnja bo dosegla nov nivo
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(iskanje objektov, vzorcev, izvajanje kretenj ipd). Ob koncu leta 2016 je podjetje
Lenovo v partnerstvu s podjetjem Google na trg poslalo prvi telefon z vgrajenim
globinskim senzorjem (model Phab 2 Pro). Sistem za zaznavo globine se imenuje Tango

[1].

V nalogi smo z uporabo Structure senzorja za iOS platformo [2] Zeleli izboljsati
uporabniSko izkusnjo detekcije loveSkega telesa, kot jo ponuja detekcija samo z RGB
podatkovnim tokom. Zeleli smo doseéi, da poze ¢loveskega telesa ne bodo definirane
vnaprej. Na podlagi detekcije smo prikazali animirani lik (z uporabo slikovnega atlasa),
ki je kar najbolje prekril detektirano ¢lovesko telo. Prekrivanje deluje ne glede na
pozicijo (odklon od trupa) rok in nog. Izboljsati smo Zeleli tudi delovanje v slabsih
svetlobnih pogojih (v primerjavi z detekcijo samo z uporabo RGB podatkovnega toka).

Primerjavo smo naredili z aplikacijo Cartoob [6]. Ta je sicer lastniSka in detajli
delovanja niso objavljeni, kljub vsemu pa vemo, da deluje le na osnovi RGB
podatkovnega toka ter da je algoritem sestavljen iz naslednjih korakov:

1. Iskanje obraza in podrodcja, kjer se nahaja ¢lovek.

2. Na podrocju ¢loveka izracunamo HOG znacilke.

3. Iz uéne mnoZice pois¢emo najbolj verjetno pozo telesa glede na HOG znadilke.
Ucna mnozica vsebuje naslednje poze cloveskega telesa @7 poz): roka ob
telesu, pravokotno na telo ali dvignjena, nogi na tleh, leva noga privzdignjena,
desna noga privzdignjena.

4. Skaliranje virtualnega karakterja glede na zaznano velikost obraza v tocki 1.

Upodabljanje karakterja.

6. Odpravljanje trepetanja lika z ratunanjem razlike slikovnih elementov med
posameznimi slikami.

b

Detekcijo ¢loveskega telesa s sinhrono uporabo RGB in globinskega toka smo zasnovali
v 6 korakih:

Detekcija obraza.

Dolo¢itev obmocja zgornjih okonéin.

Binarizacija obmoc¢ja zgornjih okon¢in in izvajanje podatkovne redukcije.
Postopek tanjSanja.

Detekcija zgornjih okon¢in.

Detekcija spodnjih okonéin.

AU

Razlaga in opis posameznih korakov nasega algoritma se nahaja v naslednjem poglavju.
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2. ALGORITEM ISKANJA CLOVESKEGA TELESA

2.1 Detekcija obraza

Na RGB podatkovnem toku in z uporabo HAAR kaskadnega klasifikatorja poskusamo
pridobiti lokacijo in velikost obraza [3]. Uspesno iskanje obraza je obvezen predpogoj za
nadaljnje izvajanje algoritma.

Ucinkovito iskanje obraza na celotni RGB sliki se je izkazalo za potratno operacijo, ki ni
primerna za izvajanje v realnem casu. Pri manjSi natancnosti iskanja in slabsi
ambientalni svetlobi algoritem ni nasel koordinat obraza.

Naredili smo optimizacijo iskanja obraza v dveh korakih:

* Iskanje z vecjo natan¢nostjo smo naredili na enakih koordinatah in v 2 krat
vedjem obmoéju od obmod¢ja obraza v prejinji sliki. Ce v tem obmodju ne
najdemo obraza, ga priénemo iskati na obmocju celotne slike z zmanjSano
natanc¢nostjo (slika 1a).

* Iskanje obraza z veliko natan¢nostjo pogosto povzroci veliko lazno pozitivnih
primerov, ki so obi¢ajno zelo majhne velikosti (slika 1b). Vsako potencialno
obmodje, ki je znotraj drugega potencialnega obmocja, se izbrise. Zatem
algoritem s seznama potencialnih kandidatov izbere tistega, ki ima najvecjo
povrsino. Ostale kandidate izbrise (slika 1c¢).

(a) (b)
Slika 1: Detekcija obraza: (a) obmocje iskanja z veCjo natancnostjo, (b) najdena
potencialna obmocja obraza in (c) izbira najboljSega kandidata. Zaradi bolj$e vizualizacije
so prikazani odrezani deli originalnih slik.

2.2 Dolocitev obmocja zgornjih okoncin

Dolo¢itev obmocja zgornjih okon¢in se izvaja ob prehodu z RGB podatkovnega toka na
globinski tok podatkov. Kot izhodis¢e vzamemo najden obraz iz prej$njega koraka.
Obmocje poveCamo po vnaprej znanih skalarjih v vseh smereh 2-dimenzionalne slike:

* v smeri navzgor za skalar 2,5,

* v smeri na levo in desno za skalar 3,5,

* v smeri navzdol za skalar 3.
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Vrednosti skalarjev smo dolocili na podlagi renesan¢ne predstavitve razmerij telesa.

RGB in globinski podatkovni tok imata razli¢ni lo¢ljivosti vhodnih podatkov. Razsirjeno
obmocje zapisemo glede na celotno RGB sliko in ga prenesemo na globinski podatkovni
tok.

2.3 Binarizacija obmo¢ja zgornjih okon¢in in izvajanje podatkovne
redukcije

Binarizacijo obmocja zgornjih okonc¢in izvajamo na globinskem podatkovnem toku.
Binarizacijo smo implementirali z algoritmom poplavljanja (angl. flood fill) [4].
Algoritem poplavljanja lo¢i totke med seboj glede na kriterij pripadnosti. Ce tocka
zadostuje kriteriju pripadnosti, jo ozna¢imo s pozitivnho vrednostjo, v nasprotnem
primeru z negativno vrednostjo.

Kriterij pripadnosti smo razdelili na dva dela. Prvi del kriterija pripadnosti se izvaja z
racunanjem razlike globin med tockami in njenimi sosedi. Drugi del je maksimalna
dovoljena razlika med referen¢no in trenutno tocko.

Referencna tocka je osnovni podatek o zaznani razdalji cloveskega obraza.

2.4 Postopek tanjSanja

Nad binarizirano sliko zgornjih okonéin izvajamo morfolo§ko operacijo tanj$anja. S
postopkom tanjSanja si v naslednjih korakih pridobimo bolj ucinkovito prepoznavanje
pozicije trupa in zgornjih okon¢in. TanjSanje izvajamo z Zhang-Suen algoritmom za
tanjsanje [5].

2.5 Detekeija zgornjih okonc¢in

V sliki stanjSanih zgornjih okonéin in trupa pois¢emo najvisjo tocko skeleta na sliki.
Tocko iS¢emo v obmocju glave iz prvega koraka. S tem pripomoremo k Casovni
optimizaciji algoritma.

Za nadaljevanje izvajanja ozna¢imo sosede vsake nerobne tocke slike z oznakami P1 do
P8 (oznake na sliki 2a okoli temnega kvadrata). Od najvi§je do najnizje tocke iterativno
sledimo ¢rti. V vsaki iteraciji naredimo 4 korake, ki so predstavljeni tudi v grafi¢ni obliki
na sliki 3:

1. Prestejemo sosede s pozitivno vrednostjo na to¢kah od P1 do P8. Ce je stevilo

korakov. V nasprotnem primeru preostale korake presko¢imo in se prestavimo
na novo tocko (slika 3a).
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Za detekcijo leve roke preverimo nahajanje pozitivne vrednosti na pozicijah od
P6 do P8. To tocko imenujemo potencialna tocka leve roke. Za detekcijo desne
roke preverimo nahajanje pozitivne vrednosti na pozicijah od P2 do P4. To tocko
imenujemo potencialna tocka desne roke.

rok. Prepreciti zelimo lazno pozitivne primere, pri katerih je potencialna tocka
samo preskok ¢rte po algoritmu tanjSanja. Prestavimo se na potencialno toc¢ko in
pri potencialni tocki leve roke preverimo vrednosti na pozicijah P1 in od P5 do
P8. Pri potencialni tocki desne roke preverimo vrednosti na pozicijah od P1 do
P5. Vsaj ena tocka mora biti pozitivna in potencialna tocka roke postane koren
(ramena) roke (sliki 3b in 3d).

Iterativno sledimo ¢rti roke. Ko pridemo do konca, izra¢unamo razdaljo med
velikosti glave, to¢ko shranimo in zapiSemo kot levo/desno zapestje (sliki 3¢ in
3e).

P8 | P1 | P2 P8 | P1 | P2
P7 P3 P7
d
P6 | P5 | P4 P6 | P5 | P4 P8 P2
P7 P3
P6 | P5 | P4
(a) (b) (©
P8 | P1 | P2
P7 P3 P8 | P1 | P2
P6 | P5 | P4 d P3
P6 | P5 | P4
(d) (©]

Slika 2: Postopek iskanja rok
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Binarizirano sliko zgornjih okon¢nin in rezultat tanjSanja z najdenimi okoncninami
vidimo na sliki 3.

(@ (b)

Slika 3: (a) Binarizirana slika zgornjih okon¢in, (b) stanjSana slika z najdenimi rameni (modra
barva) in zapestji (rdeca barva).

2.6 Detekcija spodnjih okoncin

Detekcija kolkov in nog se izvaja v dveh korakih:

1.

Iskanje rok ¢ zakljuceno na visini kolkov. S tem podatkom pridobimo
informacijo o visini kolkov. Za iskanje pozicije levega kolka na binarni sliki
rekurzivno izvajamo premike v levo smer, dokler je izpolnjen pogoj pozitivne
vrednosti trenutne tocke. Pozicijo desnega lolka dobimo na enak nacin, s
premikom v desno smer. Obe tocki shranimo kot levi/desni kolk. Tocki se
nahajata na prehodu med pozitivno in negativno vrednostjo v binarni sliki.
Izhodisce za iskanje stopal sta najdeni tocki kolkov. Iz izhodis¢ne tocke se
iterativno premikamo po y koordinati navzdol in i§¢emo preskok med pozitivno
in negativno vrednostjo. [S¢emo v obmocju P4 do P6. Postopek ponavljamo do
iteracije, ko ne najdemo ve¢ preskoka. Renesan¢na predstavitev razmerij
Cloveskega telesa definira dolzino nog kot Stiri kratnik velikosti glave.
Preverimo ali je dolZina med kolki in stopali med 3,5 in 4,5-kratnikom. Ce se
nahaja v teh okvirjih, shranimo to¢ko kot levo/desno stopalo.

3. REZULTATI

Analizo smo naredili na podlagi Stirih scenarijev. S scenariji smo testirali vse aspekte, ki
so pomembni pri detekciji ¢loveskega telesa. Scenariji se delijo na podscenarije. Vsak
scenarij (ali podscenarij) smo testirali na 9 pozah ¢loveskega telesa.

Testirani scenariji so bili:

Urbano okolje: Lokacija scenarija je v urbanem okolju pred garaznimi vrati. Za
preverjanje kvalitete procesiranja smo z razlicnimi oblacili izvedli dva
podscenarija. Ozadje je bilo v dosegu globinskega senzorja (slika 4a).
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*  Mestni park: Lokacija scenarija je bila v mestnem parku ob obzidju. Ozadje je
bilo zelo podobno barvi koze in v dosegu globinskega senzorja (slika 4b).

* Naravno okolje: Lokacija je bila v naravi ob jezeru. Na lesenem mostu smo
izvedli dva podscenarija z razlicnimi oblacili. Scenarij je preverjal delovanje
algoritma, kjer je ozadje dlje od dosega globinskega senzorja (slika 4c).

*  Notranji prostor: Lokacija scenarija je bila notranji prostor. Pri tem scenariju z
umetno svetlobo smo preverjali u¢inkovitost detekcije ob razli¢nih svetlobnih
pogojih. Ozadje je bilo v dosegu globinskega senzorja (slika 4d).

(d)

Slika 4: (a) Urbano okolje, (b) mestni park, (c) naravno okolje, (d) notranji prostor.

Med seboj smo primerjali metodo z RGB podatkovnim tokom (Cartoob [6]), naSo
metodo z globinskim tokom in naso metodo, ki zdruzuje oba podatkovna toka (tabela 1).

Tabela 1: Primerjava uspesnosti detekcije cloveskega telesa v razli¢nih scenarijih in z razliénimi

podatkovnimi toki.

scenarij podscenarij/algoritem Cartoob globinski p.t. RGB &
[pravilno detektirane (RGB p.t.) globinski p.t.
klasifikacije (Cas
izvajanja)]
urbano temnejSa oblacila 66% (41ms) 44% (880ms) 88% (110ms)
okolje svetlej$a oblacila 66% (41ms) 44% (850ms) 88% (100ms)
mestni park | temnejsa oblacila 66% (41ms) 22% (950ms) 88% (130ms)
Naravno temnej3a oblacila 77% (41ms) 0% (3000ms)” 0% (35ms)”
okolje svetlejSa oblacila 77% (41ms) 0% (3800ms)” 0% (40ms)”
notranji difuzna umetna svetloba | 66% (41ms) 44% (3800ms) 88% (35ms)
prostor delno zatemnjen prostor | 22% (41ms) 33% (3800ms) 88% (40ms)
zatemnjen prostor 0% (41ms) 33% (3800ms) 33% (40ms)

Anomalije v podatkih zaradi strojne opreme.
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Slika Sa prikazuje prikrivanje z uporabo obeh podatkovnih tokov, slika 5b prikazuje
prekrivanje z uporabo samo RGB podatkovnega toka v Cartoobu. Pojav anomalij v
podatkih z globinskega podatkovnega toka pri mo¢ne;jsi zunanji svetlobi vidimo na sliki
5c (problem Structure senzorja). Scenarij zaprtega prostora s srednje dobro osvetlitvijo
in z uporabo algoritma, ki zdruzuje oba podatkovna toka vidimo na sliki 5d. Pri tej
osvetlitvi Cartoob ni deloval.

(d)

Slika 5: (a) Primer rezultata algoritma z obema podatkovnima tokoma (desno spodaj je podana
vhodna slika), (b) Cartooba, (c) anomalije na globinskem podatkovnem toku Structure senzorja
(¢rna barva predstavlja nedefinirane vrednosti), (d) scenarij zaprtega prostora s srednje dobro
osvetlitvijo in rezultat algoritma z obema podatkovnima tokoma.

Analiza vseh scenarijev je pokazala, da na$ algoritem bolje detektira ¢lovesko telo v
razliénih okoljih in z ve¢ pozami kot Cartoob. Na$ algoritem je manj obcutljiv na
svetlobo kot algoritem v Cartoobu. Zdruzevanje obeh podatkovnih tokov je dobra izbira.

Cartoob izvaja prekrivanje na osnovi predefinirane mnozice 27. poz. Na§ algoritem

izvaja prekrivanje na osnovi posameznih delov ¢loveskega telesa. Stevilo poz ni
omejeno. Detektiran odklon udov od telesa se v enakem razmerju prenese na izris tekstur
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delov cloveskega telesa. Zaradi tega je natancnost prileganja veliko boljsa kot pri
uporabi Cartoob. S tem je tudi uporabniska izkus$nja bolj pristna.

Slabost naSega algoritma so slabSi povprecni odzivni ¢asi. Cartoob izvaja eno iteracijo
detekcije ¢loveskega telesa in animacijo konstantno z 41 ms. Na§ algoritem potrebuje
povpre¢no 77,5 ms.

Na§ algoritem ima z uporabo Structure senzorja slabe rezultate v okoljih, kjer ozadje
sega izven maksimalnega dosega globinskega senzorja. Ce je namre¢ razdalja ve¢ja od
maksimalnega dosega naprave, se na sliki pojavljajo nedefinirana obmocja, ki segajo
tudi v obmocja, v katerih bi naprava morala zaznati globino. Do teh anomalij prihaja, ce
je nedefinirano obmocje vecje od 1/3 velikosti celotne slike. To je klju¢na slabost
Structure senzorja.

Do anomalij v podatkih prihaja tudi, kjer nimamo nedefiniranih obmocij, vendar imajo
posamezni slikovni elementi nedefinirane vrednosti. Te anomalije niso kriti€ne in jih
lahko minimiziramo z izvajanjem interpolacije v okolici.

V nasem algoritmu smo zaznali nekoliko vecje trepetanje izrisanega lika kot v Cartoob
algoritmu. Trepetanje smo v ve¢ji meri odpravili z raCunanjem razlike med novo in
prejs$njo sliko. Teksturo smo izrisali po novih podatkih, ko smo zaznali spremembno
vecjo od 5. enot (slikovnih elementov ali stopinj v rotaciji).

Klju¢ne primerjave med Cartoobom in nasim algoritmom so povzete v tabeli 2.

Tabela 2: Primerjava Cartoob in nasega algoritma

Cartoob Nas algoritem
Podatkovni tok RGB RGB in globinski
Skupni rezultat — to¢nost | 36% 56%
(brez scenarija 37)
Prekrivanje Predefinirana mnozica Na osnovi posameznih delov
(27 poz) telesa
Odzivni Cas Konstantno: 41 ms Povpreéje: 77,5 ms
(brez scenarija 37)
Trepetanje izrisanega lika | Malo trepetanja Nekoliko vecje trepetanje
posameznega dela telesa
Slabsi svetlobni pogoji Difuzna umetna svetloba ze| Deluje v temnejSem prostoru
povzro¢i nedelovanje
Delovanje na prostem Dobra detekcija Slaba detekcija
(problem Structure senzorja’)

Anomalije v podatkih zaradi strojne opreme.
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4. ZAKLJUCEK

Za Kklasifikacijo nismo uporabljali baze vnaprej posnetih slik ¢loveskega telesa. S tem
smo omogocili boljse prekrivanje brez omejitev, ki jih prinasa baza.

Naredili smo kvalitativno in kvantitativno analizo implementiranega algoritma ter ga
primerjali z algoritmom, ki je vkljucen v aplikacijo Cartoob in algoritmom, ki uporablja
samo globinski podatkovni tok.

Nas§ algoritem se je izkazal bolje od obeh preostalih algoritmov. Prekrivanje izvaja na
osnovi posameznih delov telesa (ne samo 27 poz, kot to dela Cartoob). Uporabniska
izkusnja in kvaliteta prekrivanja je s tem veliko boljSa. Zaradi izvajanja na dveh
podatkovnih tokovih so bili ¢asi procesiranja nekoliko slabsi, kot pri Cartoobu. Pri
slabSih svetlobnih pogojih se je na$§ algoritem izkazal bolje, ker je pri detekciji
uporabljal tudi globinski podatkovni tok. Na zunanji son¢ni svetlobi Structure
senzor ne deluje. Posledicno na§ algoritem ne najde cloveSkega telesa. Mozne
izboljSave so v smeri optimizacije, trepetanja, ¢asa procesiranja ipd.

Dokazali smo, da globinski senzorji v mobilnih napravah prinasajo nov nivo
uporabniske izkus$nje [7].
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POVZETEK: Kamere s katerimi nadziramo gradbisca zajemajo tudi
zaposlene na gradbiséu in s tem posegajo v pravico do zasebnosti
zaposlenega. Pri obdelavi in posredovanju taksnih slik v druge informacijske
sisteme moramo zato zaposlene na slikah zakriti. Z uporabo globokega ucenja
in regijskih konvolucijskih nevronskih mrez smo iskali osebe na slikah
gradbisc. Osnovna metoda zaznavanja je zaznala le 25 % vseh oseb, medtem
ko je predlagana metoda detektirala 88 % vseh oseb na gradbiscu. Z uporabo
metode yinpaint« smo zaznane osebe na slikah Se na koncu zakrili.

1. UVOD

Gradbeniki v zadnjih desetletjih uporabljajo sistem BIM (angl. Building Information
Modelling) za modeliranje gradnje. Primerjava modela z dejanskim stanjem na
gradbis¢u je mogoca s pomoéjo slik visoke lo€ljivosti. TakS$ne slike lahko poleg
gradbenih objektov vsebujejo tudi veliko oseb, tj. zaposlenih na gradbis¢u. Snemanje
zaposlenih na delovnem mestu spada pod zajem osebnih podatkov. Da bi lahko slike
posredovali zunanjemu podjetju za obdelavo ali objavo v javnosti, je potrebno osebne
podatke zaposlenih na slikah skriti.

Snemanje in video nadzor delovnega mesta ureja in omejuje Zakon o varstvu osebnih
podatkov (pravica zasebnosti in delne samostojnosti, 77. ¢len ZVOP-1 [1]). Ta zakon
vpliva tudi na druge aplikacije zajemanja slik in video posnetkov v javnosti. Problem
obicajno reSujemo z zakrivanjem oseb v zajetih fotografijah [2].

Nas$ cilj je uporaba racunalniS$kega vida za avtomatizirano zaznavo oseb v slikah
gradbi$¢a. Zaznane regije pa zelimo nato zakriti z minimalnim estetskim vplivom na
sliko.

Za zaznavo osebe oziroma obraza obstaja ve¢ postopkov. Med bolj znanimi so Viola-
Jones oziroma kaskadni klasifikator, metoda na osnovi lastnih obrazov (angl.

eigenfaces), ki uporablja analizo poglavitnih komponent in detektor koze z verjetnostjo
barvnega prostora.

Za prepoznavo in detekcijo predmetov v sliki so globoke nevronske mreze trenutno
eden izmed uspesnejSih pristopov. Dobri modeli prepoznajo Zze 1000 razredov
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(kategorij) z natan¢nostjo 66 % mAP (angl. Median Average Precision) [3] oziroma 20
razredov z 82 % mAP [4]. Pogosto so v te razrede vklju€ene tudi osebe.

Ko osebo na sliki lokaliziramo, jo je potrebno zakriti. Na voljo je ve¢ nacinov, ki imajo
razlien vizualni poseg v sliko. V tem prispevku bomo predstavili zapolnitev zaznane
regije s ¢rno barvo, povprecno barvo, zameglitev regije, pikselizacijo in metodo
»inpaint«.

V tej raziskavi predstavljamo uporabo obstojecega detektorja, ki temelji na nevronskih
mrezah. Le-tega smo prilagodili za namen zakrivanja oseb na gradbi§¢u. ReSitev smo
zasnovali tako, da smo zmanjSali Stevilo nedetektiranih oseb, kar je za koncno
aplikacijo izredno pomembno. Predlagano metodo smo validirali na posnetkih dveh
razlicnih gradbisc.

2. OPIS METODE

Za zaznavanje oseb smo modificirali obstoje¢i detektor, ki temelji na uporabi
nevronskih mrez. Zaznane osebe nato zamaskiramo z eno izmed metod zakrivanja.
Najprej si bomo pogledali delovanje uporabljene nevronske mreze, v nadaljevanju pa
bomo $e primerjali razliéne metode zakrivanja.

2.1 Zaznava oseb s pomo¢jo nevronskih mrez

Za ogrodje konvolucijske nevronske mreze (CNN) smo uporabili ogrodje Caffe [5]. To
ogrodje omogoca fleksibilno uporabo in modifikacijo posameznih komponent. Na voljo
so razli¢ni nauceni modeli, mozno pa je nauciti tudi lasten model. Knjiznica podpira
razlicne jezike (tj. programski jezik C++, Python in Matlab). Ogrodje Caffe podpira
tudi lasten standard za modele imenovan »caffemodel«.

Uporabili smo ze naucen model VGGI16 [6], ki spada med najboljSe modele za
razpoznavo objektov na slikah. Zgradbo modela prikazuje slika 1. Model sestoji iz 13
konvolucijskih slojev ter treh polno povezanih slojev. Konvolucijskim slojem sledi
»Max pooling« sloj, kon¢ni rezultat pa poda funkcija »Softmax«. S pomocjo tega modela
lahko prepoznamo 21 razli¢nih razredov, in sicer 20 objektov ter ozadje [7]. Med
dvajsetimi razredi najdemo razrede, kot so avtomobil, letalo, ptica, macka, pes in tudi
razred oseba, ki je za nas klju¢nega pomena.

Za zaznavo objekta na sliki uporabimo regijsko konvolucijsko nevronsko mrezo (R-
CNN) [8]. Ta mreza je zmozna ob prepoznavi objekta podati Se njegovo lokacijo in
velikost na sliki. Sliko najprej razdeli z algoritmom »Selective search« na regije
kandidatke. Te regije nato posredujemo na vhod CNN. Mreza kot rezultat vrne dve
matriki, in sicer »Scores« in »Boxes«. Matrika »Scores« vsebuje ocene verjetnosti in je
dimenzije MxN, kjer M predstavlja Stevilo kandidatov in N S§tevilo razredov (v nasem
primeru 21). Matrika »Boxes« pa je dimenzije Mx4N. V tej matriki je za vsako oceno
opisana pozicija in velikost pravokotnika na sliki.
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Slika 1: Diagram mreze VGG16. Vir: [9]

2.2 Zakrivanje zaznanih oseb

Rezultat zaznavanja oseb so okvirji (angl. bouding box), kjer se nahajajo osebe na sliki.
Te regije je potrebno v sliki prekriti, tako da odstranimo vse informacije o osebi. To
operacijo obi¢ajno imenujemo zakrivanje, zanjo pa obstaja ve¢ uveljavljenih pristopov.
V grobem jih lahko delimo na postopke, ki ne dodajajo umetne vsebine (npr. €rni
kvadrat, povprecje barve, zameglitev, »pixelization«) in na postopke, ki regijo zapolnijo
z umetno vsebino.

Za zakrivanje lahko uporabimo nekaj preprostih postopkov. Najenostavne;jsi postopek je
zapolnitev zaznane regije s ¢rno barvo. To ima velik negativni vizualni vpliv na sliko.
Preostali postopki poskusajo ta vpliv zmanjSati. S povpredjem barve regijo
nadomestimo s povprec¢no vrednostjo po vseh barvnih kanalih. Pravokotnik regije je Se
vedno viden, vendar je v slikah gradbis§¢a manj vpadljiv kot ¢rn pravokotnik.
Zameglitev lahko naredimo z uporabo Gaussovega filtra z velikim jedrom. Skrito
obmocje je manj o€itno, vendar Se vedno opazno zaradi odsotnosti ostrih robov. Hkrati
obmocje ni popolnoma zakrito, saj je mogocCe prepoznati obris osebe. Postopek
»Pixelization« oziroma »Mosaic« je tehnika, ki obmoc¢ju umetno zmanjsa locljivost in
nato vsebino interpolira s tehniko najblizji sosed. Tudi ta nacin mocno posega v sliko.
Vse te metode vnasSajo popravke, ki so za opazovalca ocitni. Demonstracija opisanih
postopkov je prikazana na sliki 2.

Ce zelimo manj vsiljiv poseg v sliko, moramo uporabiti kompleksnej$o metodo. Tipi¢no
se opremo na podatke iz okolice regije. Takemu postopku se v angle§Cini rece
»inpainting« (orodja podjetja Adobe pa jih imenujejo »Content Aware Fill«). Postopek
je namenjen rekonstrukciji oziroma restavriranju slik (npr. razpoke ali odrgnine
razvitih fotografij) in je tradicionalno ro¢ni poseg v sliko. Racunalniski algoritem
posnema ta postopek tako, da iz okolice vstavi najprimernejSe teksture v izbrano regijo.
Primerjava razlicnih postopkov »Inpaint« je prikazana na sliki 3. Postopki so
natancneje opisani v podpoglaviju 3.2.
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Slika 2: Tehnike zakrivanja (od leve proti desni): originalna slika, zapolnitev s ¢rno barvo,
zameglitev, poprecje barv in "Pixelization"

Slika 3: Primerjava razliénih postopkov »Inpaint« (od leve proti desni): originalna slika,
postopek »Inpaint«: Scikit-image, postopek »Inpaint« iz knjiznice OpenCyv in postopek »Inpaint
iz orodja Gimp - G’MIC

3. EKSPERIMENT

Nas$ predlagan postopek smo validirali z naslednjim eksperimentom. Eksperiment smo
izvedli na slikah gradbis¢. Na voljo smo imeli slike iz dveh gradbis¢: a) gradnja
fakultete v mestu in b) gradnja razglednega stolpa na vrhu hriba. Pri gradnji fakultete
imamo slike zajete iz dveh razli¢nih lokacij, medtem ko pri gradnji stolpa le slike iz
enega zornega kota.

Za zajem slik smo uporabili strojno-programski sistem, ki smo ga izdelali v
Laboratoriju za sistemsko programsko opremo. Sistem je opisan v diplomskem delu
[10] in na spletni strani projekta 4D-ACT [11]. Na sliki 4 je prikazan uporabljen
fotoaparat Nikon Coolpix P100, ki je vgrajen v ohiSje skupaj z modulom za nadzor
fotoaparata in modulom za komunikacijo z oddaljenim sistemom. Na sliki lahko vidimo
tudi montirani sistem na eni izmed lokacij gradbisca fakultete.

Za eksperiment smo izmed vseh zajetih slik izbrali 40 slik, na katerih se nahajajo
osebe. Stevilo oseb na posamezni sliki je variiralo med ena in osem. Ena izmed testnih
slik ni vsebovala nobene osebe. Poleg oseb scena vsebuje tudi druge objekte kot so
gradbeni stroji, drogovi, avtomobili ipd. Osebe so v€asih deloma prekrite. Tudi poza
oseb je na nekaterih slikah neobiCajna, na primer, Cepenje pri polaganju talne
napeljave. Slike so posnete pri razli¢nih vremenskih in svetlobnih pogojih. Vkljucujejo
tako son¢no kot dezevno vreme, osebe se nahajajo tako na svetlobi kot v senci ter
deloma v senci in deloma na soncni svetlobi.

Kot osnovno programsko opremo smo uporabili delujoci vzoréni program v projektu
»Faster R-CNN (Python implementation)« [12]. Demo.py je python program, ki s
pomocjo nevronske mreze »caffe« in naucenega modela VGG16 zaznava objekte na
sliki.
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Slika 4: Strojno-programski sistem za zajem slik na gradbi$cu (od leve proti desni): fotoapara
Nikon Coolpix, vgrajen v sistem, sistem in montiran sistem na gradbis¢u

3.1 Detekcija oseb na gradbiscu

Obstojeca resitev je prilagojena slikam z nizjo loc¢ljivostjo (500x400 pikslov, kar je
priblizno 0,2 MP). V primeru vhoda slike z visoko lo¢ljivostjo (2600x2000 pikslov, ~5
MP) zazna samo velike objekte, medtem ko so manjsi objekti izpusceni, Ceprav so v
sliki Se vedno jasno vidni.

Prva modifikacija, ki smo jo izvedli, je bila specializacija za prepoznavo oseb. Izmed
vseh rezultatov, ki jih dobimo po detekciji, preverjamo samo verjetnost prisotnosti
osebe. Nasa zelja je detekcija vseh oziroma ¢im ve€ oseb na sliki. Zato smo prag,
uporabljen pri prepoznavi, znizali iz privzete 0,8 na 0,3.

S pomocjo druge modifikacije obstojeCe reSitve smo odpravili pomanjkljivost pri
detekciji na slikah z visoko locljivostjo. To smo naredili tako, da smo vhodno sliko
razrezali na manjSa prekrivajoa se podokna izbranih dimenzij. Izvedli smo vec
eksperimentov z razlicnimi velikosti podokna: 1100x1100 pikslov, 800x800 pikslov,
400x400 pikslov in 200x200 pikslov. Eksperimenti so pokazali, da je najbolj ustrezna
locljivost 400x400 pikslov, s prekrivanjem 30 % okna. Pri oknih z vi§jo locljivostjo
detektor pogosto zgresi manjse objekte (osebe), nizja locljivost pa pomeni ve¢ oken in
posledi¢no vec racunskega Casa. Hkrati bi slabo zaznali tudi srednje velike objekte, saj
bi bilo okno samo del te osebe. Velike objekte zaznamo Ze, ko damo na vhod kar sliko v
originalni lo¢ljivosti.

3.2 Zakrivanje oseb na gradbisc¢u

V tej raziskavi smo preverili razlicne implementacije postopka »Inpaint«. Obstaja vec
aplikacij, ki podpirajo to funkcionalnost. Adobe Photoshop, na primer, ponuja
»Content-Aware Fill« od razli¢ice CS5 [13] naprej. Namenska aplikacija » The Inpaint«
ponuja enostavno uporabo te funkcionalnosti tudi za neuke uporabnike [14].

Odprto-kodno orodje Gimp omogoca postopek »Inpaint« preko dveh razli¢nih vstavkov
(angl. plugin). Prvi je Resynthesizer [15], ki funkcijo imenuje »Heal Section«, drugi pa
»G’MIC« [16], in ponuja ve¢ nacinov popravkov »Inpaint«. Vstavek »G’MIC« je na
voljo tudi kot samostojna aplikacija.

Integracija je enostavnejSa z metodami, ki so implementirane v knjiznicah. Preverili
smo dve prosto dostopni knjiznici: knjiznico Scikit-image in OpenCv. Knjiznica Scikit-
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image je knjiznica napisana v jeziku Python in je namenjena obdelavi slik.
Funkcionalnost »Inpaint« je implementirana po algoritmu »Biharmonic equation« [17].
Rezultat je podoben nizkemu filtriranju tega dela slike. Knjiznica OpenCV je zelo
pogosto uporabljena knjiznica za obdelavo slik. Ponuja dva nacina »Inpaint«: metodo
Navier-Strokes in metodo Telea [18]. Obe metodi dajeta podobne rezultate. Po nasi
subjektivni oceni so rezultati boljsi od rezultatov, ki jih dobimo s pomocjo knjiznice
Scikit-image. Primerjava razli¢cnih metod »Inpaint« je prikazana na sliki 3. V tej
raziskavi smo se odlo€ili za uporabo knjiznice OpenCV in metode Telea.

4. REZULTATI

Rezultate detekcije smo ocenjevali ro¢no. Ob prvem pregledu smo presteli osebe na
izvornih slikah. Ob drugem pregledu smo presteli, koliko oseb je naSla nevronska
mreza brez uporabe podoken. Naslednji pregledi so vklju¢evali rezultate detekcij metod
s podokni. Nevronska mreza je med obdelovanjem nasla Se nekatere nove osebe. Teh v
prvem koraku sami nismo naSli in to predvsem zaradi kompleksne scene, slabih
svetlobnih pogojev in mo¢nih kontrastov (senca in obsijan prostor). Novo najdene osebe
smo dodali v skupno S$tevilo oseb na sliki. Skupno Stevilo oseb na 40 slikah je tako bilo
164.

Zaradi vec-nivojskega delovanja je prislo do veckratne detekcije istega objekta pri
razli¢nih velikostih. Prekrivajoce in sosednje regije smo zato smiselno zdruzili. Primer
tega je viden na sliki 5. V kolikor je regija prekrivala veéinski del osebe, smo oznacili
kot pravilno zaznavo TP (angl. True Positive). Ce je mreZa zaznala osebo, kjer oseba ni
bila prisotna, smo to oznaCili za napaéno zaznavo FP (angl. False Positive).
Manjkajoce osebe FN so razlika med vsemi in zaznanimi osebami (angl. False
Negative). 1z teh podatkov smo lahko izra¢unali mero natanénosti (angl. Precision) in
priklica (angl. Recall).

Nk wrt, [ A e, BT %‘- ARl &=
Slika 5: Detekcija oseb na sliki gradbisc¢a (od leve proti desni): vhodna slika s Sest
rezultat metode brez podoken in rezultat izboljSane metode s podokni.

osebami,

94



Tabela 1: Priklic in natanénost zaznavanja oseb z razli¢nimi velikostmi podokna

brez podokna podokno podokno podokno

1100x1100 800x800 400x400

pikslov pikslov pikslov
pravilno zaznani TP 42 119 127 143

manjkajoce osebe FN 122 45 37 21

napacno zaznani FP 4 25 67 266

priklic 25,6 % 72,6 % 77,3 % 88,2 %
natancnost 91,3 % 82,6 % 62,6 % 35 %

Podrobni rezultati so prikazani v tabeli 1. V vrsticah so navedeni rezultati za pravilno
zaznane osebe (TP), osebe, ki jih nismo detektirali (FN), napa¢no zaznane osebe (FP).
ter metriki priklic in natancnost. V stolpcih so navedeni rezultati razli¢nih pristopov k
detekciji oseb. Prvi pristop je osnovna oziroma originalna metoda, ki ji sledijo metode z
razli¢nimi velikostmi podokna.

5. DISKUSIJA IN SKLEP

Z uporabo nevronskih mreZ in osnovne metode smo zaznali samo cetrtino vseh oseb na
slikah gradbis¢a. Metodo smo izboljsali tako, da smo uporabili podokna in bistveno
izboljsali metriko priklic. Uspeli smo zaznati in zakriti 88,2 % oseb v zelo kompleksnih
scenah in slabih svetlobnih ter vremenskih pogojih.

Aasmo hkrati zaznali veliko regij, kjer osebe niso bile prisotne. To je vplivalo na
ocenjeno natancnost sistema. Le ta je padla iz 91,3 % pri metodi brez podokna na 35 %
pri metodi z najmanjSim podoknom (400 x 400 pikslov). Zakrivanje regij ima precejSen
vpliv na videz slike in vsebnost uporabnih informacij. IzboljSanje natancnosti je
pomemben korak v nadaljnjem delu. Zeleli bi $¢ dodatno izboljsati zaznavo oseb na
gradbisc¢ih. To bi lahko storili z dodatnim uglasevanjem nevronske mreze (angl. fine-
tuning) s slikami oseb na gradbiscih.

Za zakrivanje trenutno uporabljamo samo informacije iz slike, v kateri je bila oseba
zaznana. Za boljse rezultate potrebujemo ustrezne podatke. Te bi lahko pridobili tudi iz
casovno sosednjih slik, v katerih oseba ni bila prisotna. Estetski rezultat zakrivanja bi
lahko izboljsali z uporabo kvalitetnejSih metod. Primer take metode je orodje G’MIC.

Uporabljeni model mreze VGGI16 je izdan pod licenco, ki ne dovoljuje komercialne
uporabe. Zeleli bi preveriti druge modele, ki dovoljujejo komercialno uporabo, kot so
GoogLeNet [19] in AlexNet [20]. Na ta naéin bi lahko takSen postopek vgradili
znotraj nasega sistema za spremljanje gradnje in naro¢niku ponudili resitev, ki ni sporna
glede zakonodaje in varstva osebnih podatkov.
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SLOVENSKI PODJETNISKI SKLAD

Slovenski podjetniski sklad (SPS) je javna financ¢na institucija L ' -l

Republike Slovenije, ustanovljena z namenom dostopa mikro,
malim in srednje velikim podjetjem (MSP) do ugodnih financnih
virov na trgu.

KOGA SPS FINANCIRA?

KAJ SPS PONUJA?

MSPje z velikim povprasevanjem, pri katerih obstaja trzna
vrzel pri pridobivanju financ¢nih sredstev

posebne skupine MSP-jev in ostalih podjetij, ki potrebujejo
posebne financne spodbude za prodor na trg ali rast na
dolo¢enem ranljivem trgu

Garancije za zavarovanje banc¢nih kreditov SPS nudi skupaj z znizano obrestno mero
podjetjem, ki sama nimajo zadostnih jamstev za zavarovanje bancnega kredita.
Garancije podjetjem omogocijo lazji, cenejsi in hitrejsi vir financiranja za razvojne
investicije in obratna sredstva.
Mikrokrediti v obliki neposrednih kreditov so na voljo posebnim ciljnim skupinam za
likvidno in tekoce poslovanje.
Zagonske spodbude (nepovratna sredstva) so na voljo novonastalim podjetjem:

- zazagon inovativnih mladih podjetij

- zazagon podjetij na problemskih obmocjih

- zazagon podjetij, ki se ukvarjajo z rabo lesa
Semenski kapital v obliki konvertibilnih posojil in kapitalskih vlozkov lahko prejmejo
mlada tehnolosko inovativna podjetja, ki vstopajo na trg ali Zelijo na trgu hitro rasti
Tvegan kapital je namenjen visokotehnoloskim podjetjem s potencialom hitre
globalne rasti

POSLOVNI SERVIS:

HITRE, PREGLEDNE IN ENOSTAVNE INFORMACIJE
=  gspletna stran: www.podjetniskisklad.si
*= info e-mail: info@podjetniskisklad.si
= svetovalni telefon: 02 234 12 60
= e-novice

ENOSTAVNI PRIPOMOCKI ZA PRIPRAVO VLOGE
= elektronski obrazec za prijavo na razpis
= elektronski pripomocki za pripravo poslovnega in
amortizacijskega nacrta

TRANSPARENTNOST
=  vse informacije so javno dostopne
= javni razpisi so objavljeni v Uradnem listu in na spletni strani
SPSa

Javni sklad Republike Slovenije za podjetnistvo
Ulica kneza Koclja 22
2000 Maribor


http://www.podjetniskisklad.si/
mailto:info@podjetniskisklad.si






