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Spostovani!

Po stirih uspesnih konferencah ROSUS 2006-2009 Zelimo s konferenco ROSUS 2010
spet promovirati pomembnost ekonomske koristnosti ra¢unalniske 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 Se 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 racunalniSske obdelave
slik, ki so Ze integrirane oziroma pripravljene za integracijo v poslovne procese. S tem
zelimo ne le demonstrirati, da takSna avtomatska obdelava lahko zaradi svoje
natanc¢nosti in hitrosti prinasa velike ekonomske koristi, ampak tudi dokazati, da
aplikacije racunalniske obdelave slik nudijo nove priloznosti za uveljavitev na trgu
visokih tehnologij. Seveda ne smemo pozabiti na moznost diskusije ter predstavitev
konkretnih problemov in potreb, ki se porajajo pri uporabnikih, s katerimi bomo
racunalni$ko obdelavo slik in njeno koristnost $e bolj priblizali avditoriju.

Naj sklenemo uvodne misli s prisréno zahvalo Slovenskemu podjetniskemu skladu, ki je
v okviru konference ROSUS 2010 predstavil zanimive finan¢ne instrumente za
spodbujanje prenosa tehnoloskih resitev v podjetnisko sfero.

dr. Bozidar Poto¢nik
predsednik konference
ROSUS 2010

'er za obdelavo
SBiomedicinskih signalov in slik
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AVTOMATSKA DETEKCIJA PROMETA V
SLOVENSKIH PREDORIH

Janez Primc, Emil Jerman, Mitja Zabavnik

Technix d.o.o0., Topole 51, 1234 Menges
E-posta: info@technix.si
URL: www.technix.si

POVZETEK: Predori veljajo za ene bolj nevarnih avtocestnih odsekov. Manjsa
prometna nesreca lahko hitro preraste v veliko tragedijo, ko ljudje ostanejo ujeti v
predoru brez moznosti za pobeg. Zalo so nalozbe v obviadovanje nesre¢ v predorih
nujne, saj njihovo ucinkovito upravljanje resuje zZivijenje ljudi. Uéinkovitost taksnega
upravljanja pa je odvisna predvsem od tega, kako hitro bo nesreca zaznana in kako
hitro bodo operaterji ob pomoci sistemov ustrezno reagirali. Vsaka izgubljena minuta
povecuje moznost nove nesrece, ki bi lahko drasticno povecala Stevilo Zrtev. To bi
povzrocilo Se vecjo malerialno Skodo in podaljSalo cas za vzpostavitev normalnega
stanja. S pomocjo sistema aviomaltske detekcije prometa (ADP) in ostalih sistemov, ki
sodelujejo pri nadzoru in vodenju prometa, se cas za detekcijo nesrece lahko zelo
zmanjsa, odziv operaterja, ki bo poklical ustrezne intervencijske resevalne ekipe, bo
hitrej§i, moznost za nastanek nesrece in nadaljnjih nesre¢ pa manjsa. V nadaljevanju bo
predstavijen sistem aviomaltske detekcije prometa, njegova zgradba, delovanje in
povezava z ostalimi sistemi. Poleg tega bo predstavijeno, kje se sistemi video detekcije
Se pojavljajo in primer detekcijskega senzorja, ki pri 3D detekciji uporablja tehnologijo
stereoskopije.

1. UVOD

Druzba Technix je bila ustanovljena leta 1992. V za¢etnem obdobju se je ukvarjala zlasti
$ snovanjem in izvajanjem avtomatizacije razli¢nih tehnoloskih procesov in objektov
(“na kljuc™).

V kasnejSem obdobju se je podro¢je dejavnosti razSirilo na nckatere segmente
telekomunikacij in informatike (CTI, omrezje ethernet, tehni¢no-komercialna
programska orodja) ter celoten investicijski inzeniring (naCrtovanje in vodenje
investicij).

Predhodno delovanje na podroc¢ju avtomatike in informatike je botrovalo tudi navezavi
poslovnih stikov s firmo Velec, ki je poleg redne proizvodnje informacijskih tabel,
radijskih komunikacij za TGV ter posebnih namenskih produktov za evropski satelitski
program in za vojaske namene Ze od leta 1980 razvijala tudi analizatorje slike ter bila
vklju¢ena v evropski pilotski projekt »inteligentne avtoceste« — Melisa.



Technix je leta 1995 izdelal PGD/PZR dokumentacijo za elektro-strojno opremo (ESO)
predorov Barnica in Tabor (po tedanji dolocitvi trase) in kot priporo¢en varnostni sistem
navedel tudi avtomatsko detekcijo prometa. V tem ¢asu je Velec komercialno ze trzil
svoj AID sistem VisiRout. Leta 1996 je Technix v PGD/PZI predora Tabor Ze predvidel
avtomatsko detekcijo, kar pa niti pri revidentih niti pri investitorju ni naletelo na
odobravanje. Ideja o implementaciji avtomatske detekcije v slovenskih predorih je tako
skupaj s spremembo same avtocestne trase za nekaj let zamrla.

Avtomatska detekcija se je v slovenskem cestnem programu ponovno pojavila po letu
2000 in sicer v razpisu za ESO predorov Locica in Jasovnik. Technix je tedaj nastopal
kot ¢lan ponudbenega konzorcija z namenom izvedbe sistema avtomatske detekcije ter
sistema nadzora in krmiljenja. Velec je bil v vmesnem obdobju prodan firmi Sagem, ki
pa je kmalu opustila proizvodnjo detektorjev. Del znanja in izkusenj je presel tudi v
belgijsko podjetje Traficon, ki se je med tem razvil v vodilnega proizvajalca opreme za
avtomatsko detekcijo prometa. Technix je na koncu kot podizvajalec izvedel sistem
video nadzora in sistem avtomatske detekcije v predorih Locica in Jasovnik ter leta 2002
v svojo resitev vkljucil prve detektorje VIP/I (video image processor/incident).

Podjetje se je tako v zadnjem ¢asu preusmerilo zlasti v izvajanje projektov video nadzora
in detekcije, predvsem za podro¢je prometa in tehnoloskih procesov; precej truda pa
Technix vlaga tudi v razvoj lastnih produktov na podroc¢ju video tehnologije.

1.1 Razlogi za uporabo avtomatske detekcije prometa

Video sistem je namenjen vizualni kontroli prometnega dogajanja v predorski cevi. Vid
je €loveku prirojen in poleg sluha predstavlja osnovni naéin zaznavanja informacij iz
okolice. Cloveski mozgani se ne morejo odzivati na vse drazljaje, zato jih selekcionirajo.
Proces osredotocenosti na omejeno Stevilo drazljajev se imenuje pozornost.

Pozornost opredeljujeta dve znacilnosti:

e drazljaji, na katere je usmerjena pozornost, postancjo zavesti jasni, ostalim pa je
dostop do zavesti preprecen;

e v vedenju nastanejo spremembe: telo je obrnjeno proti drazljaju, miSice so napete,
gibov je manj.

(primer: Student, ki na izpitu prepisuje, ne opazi blizajocega se asistenta)

Pri odraslih Tahistoskop dolo¢a, da je maksimalno 10 objektov smiselnih za opazovanje.
Poleg “mentalnih™ sposobnosti posameznika je obseg pozornosti odvisen tudi od vrste in
razporejenosti opazovanih objektov. Trajanje pozornosti je odvisno predvsem od
motivacije, starosti in motilnih drazljajev, ki preusmerjajo pozornost. Pozornost je torej
dinamicen proces, ki se nenchno spreminja.

Dejavniki pozornosti:

Obseg, trajanje, smer in intenzivnost pozornosti so odvisni od dveh vrst dejavnikov:
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e zunanjih

e notranjih.

Med zunanje dejavnike Stejemo lastnosti draZljajev:

e intenzivnost

e spreminjanje

s gibanje

e (rajanje

e  pogostost

o razlikovanje od okolice

o velikost.

Vrivanje drazljajev v zavest se ve€a z:

e intenzivnostjo (npr. mo¢na svetloba, glasen zvok, intenziven okus)

o kontrastnostjo (npr. grenak okus med sladkimi, ¢rno-bela fotografija med barvnimi)
e gibanjem (npr. premikajoc¢i napisi)

* modalnostjo (npr. visoki toni, rumena in rdeca barva).

Med notranje dejavnike med drugim uvr§¢amo:

e potrebe in motive, ki usmerjajo pozornost (bolj smo pozorni na stvari, ki jih Zelimo)
e izkusnje in znanje (bolj pozorni smo na stvari, s katerimi imamo izkusnje)

e  Custva (bolj pozorni smo na stvari, ki so nam ¢ustveno pomembne).

(primer. pricakovanje prijateljice na postaji poveca pozornost, Zalost pa zmanjsije
pozornost za Stevilne drazljaje)

Ce zelimo torej “vidno” uporabljati za nadzor in upravljanje kriti¢nih procesov kot npr.
prometa, potem moramo uvodoma ugotoviti pomanjkljivosti:

e delo je monotono in traja osem ur (do pred kratkim celo 12)

o koncentracija upade v povprecju dvakrat na uro

e sama video slika je kljub gibajo¢emu prometu za moZgane staticna
e barve na video sliki ne odrazajo kriti¢nih situacij

e Stevilo monitorjev naj ne bo vecje od 10

e obstaja potreba po opazovanju npr. 200 ali ve¢ kamer.



Ugotovimo torej lahko, da je vizualno spremljanje za ¢loveka sicer naraven, vendar
zaradi stotih ali ve¢ kamer v obdobju osmih ur relativno tezko zaznaven proces.

Kot posledica navedenih naravnih omejitev se je pojavila potreba po preoblikovanju
zunanjih zaznavnih dejavnikov oziroma procesiranju realnih vidnih drazljajev tako, da bi
se lazje vrivali v zavestni del operaterjevih mozganov. Tako je priSlo do ideje o
avtomatski detekciji prometa.

1.2 Realnost uporabe avtomatske detekcije prometa

Ena od specificnih lastnosti (cestnega in Zelezniskega) prometa je njegova geografska
razprostritost, zaradi Cesar je daljinski prenos slike edini nadin za zagotavljanje vidne
povezave med objektom nadzora in operaterjem.

V izvedenih primerih je zajem slike na objektu »klasicen, to je preko CCTV kamere,
vgrajene v ohi§je z visoko korozijsko in mehansko odpornostjo in ustrezno stopnjo IP
zas€ite. Kamere morajo biti name$cene tako, da kar najbolje pokrivajo nadzorovani
tchnoloSki proces, kar v realnem okolju pomeni, da so ob normalnem obratovanju
objekta, to je pod prometom, nedostopne za morebitne vzdrzevalne posege. Navedeno
nas sili k temu, da je neposredno v ohisju kamere names¢eno ¢im manj aktivne opreme,
zato originalni video signal vodimo prek koaksialnega kabla do najblizje dostopne
lokacije. V primeru predorov je to niSa za klic v sili, kjer se na opti¢nih oddajnikih
izvede pretvorba in prenos po opti€énem vlaknu do pogonske centrale. V pogonski
centrali se video signal rekonvertira v izvorno obliko in razdeli med dva osnovna
sistema, to je nadzor in detekcijo.

Za potrebe sistema video nadzora prometa (VNP), to je prikazovanje in krmiljenje
Zivega videa, alarmnega videa in arhivskih posnetkov, z »video zajemalniki« pretvorimo
video signal v digitaliziran format in izvedemo kompresijo ter prehod na regionalno
ethernet tehnoloSko omrezje predorov, na katerega je povezan tudi pristojni regionalni
center vodenja z ustrezno opremo in osebjem za neprekinjeno deZurno vodenje
podrejenih predorov in trase.

Za potrebe sistema ADP, to je kontinuirano samodejno spremljanje in analiza prometa
ter posledi¢no sporocanje izrednih prometnih dogodkov, se video signal vodi na tako
imenovane detektorje, to je namenske video-detekcijske procesne platforme.

Vsaki kameri je namenjen svoj detektor, ki vhodni analogni video signal najprej
digitalizira in sfiltrira, potem pa s pomocjo verige kompleksnih matemati¢nih
transformacij ugotavlja odstopanja od vzorca normalnega prometnega toka. Zaznana
stanja se na osnovi TCP/IP komunikacije prenasajo na regionalno ethernet tehnolosko
omrezje predorov, s katerim je povezan tudi pristojni RCV z ustrezno opremo in
osebjem za neprekinjeno dezurno vodenje podrejenih predorov in trase.

Zaradi varnostnih razlogov se zajem in shranjevanje podatkov obi¢ajno izvaja na dveh
ADP streZnikih, ki delujeta paralelno, eden od njiju pa v primeru izpada dela mreZe ali

same strojne platforme sluzi kot aktivna rezerva. Tudi aplikativni program AdpTec se
obi¢ajno izvaja na dveh identi¢nih uporabniskih delovnih postajah. Ce pride do

6



kakrsnekoli napake na komunikaciji ali strojni platformi glavnega delovnega mesta, se
operater preseli na pomozno lokacijo. Sistem omogoca pregledovanje in filtriranje
shranjenih podatkov po razli¢nih merilih ter seveda prenos alarmov na tretje sisteme, ki
neposredno krmilijo prometno opremo v predoru ali na trasi.

2. SISTEM AVTOMATSKE DETEKCIJE PROMETA (ADP)

Sistem je namenjen spremljanju prometa in alarmnih stanj v predorih ali prometnih
krizis¢ih. Detekcija zaznava ustavljena vozila, nasproti voze¢a vozila, peSce, spremembe
hitrosti in zadimljenost na voziscu.

2.1 Splosen opis delovanja celotnega sistema

Promet nadzorujejo analogne video kamere, ki so names¢ene v predorih. Video signal
najprej vodimo prek koaksialnih kablov do predorskih ni§, kjer ga digitaliziramo in prek
opticne prenosne opreme vodimo do pogonskih central pred predori. V pogonskih
centralah ga pretvorimo nazaj v analognega ter ga vodimo na detektorske kartice (VIP-
T). Vsak VIP-T ima tudi video izhod, od koder video signale vodimo naprej na video
kodime naprave. Vse naprave (VIP-T detektorji, video kodirniki, snemalniki, delovne
postaje, strezniki itd.) so povezane na vec ethernet stikal, ki so med seboj povezana v
topologiji obro¢a. Za komunikacijo med detektorskimi karticami in delovnimi postajami
ter za periodi¢no kopiranje vseh alarmov in podatkov nam sluzita dva redundancna
streznika. V nadzornem centru se nahaja delovna postaja, na kateri tece aplikacija za
avtomatsko detekcijo prometa. Obicajno aplikacija tece Se¢ na eni delovni postaji v
pomoznem centru (pogonski centrali), ki sluzi za redundanco v primeru izpada glavnega
nadzornega centra. Aplikacija omogoca grafi¢ni prikaz alarmov za vsak odsek, ki ga
pokriva dolocena kamera. Shranjene podatke lahko pregledujemo, razvri¢amo in
zdruZzujemo po razli¢nih kriterijih.

Lokalno procesiranje video signalov z VIP
! Za zbiranje p otk

in aviomatsko defekcijo pm;:ela
Analiziranje video ‘

Strednik 5 programsko opremo

signalov 2a nadzor (T-Port, T-Control) —

Ethemet stikalo

Video kamera ‘
(CCTV, PTZ)

za alarme, podijan)
digitalizicanih MPEG4 posnetkoy in
ostalth promeinih podatkov

Do 8 VIP kartic integriranih v
enem 19" chidju

Delovna postaja z
aplkaciio za nadzor in
upravijarye prometa

Slika 1: Blok shema ADP sistema



2.2 Opis delovanja pomembnejsih gradnikov

2.2.1 VIP-T detektor

VIP-T detektor je racunalnik, ki s pomocjo razliénih kompleksnih algoritmov analizira
sliko v realnem c¢asu in ugotavlja dogodke, kot so ustavljeno vozilo, voznja v nasprotno
smer, detekcija peScev, nihanje hitrosti voznje, detekcija dima, izguba video slike itd.
VIP-T zdruzuje avtomatsko zaznavanje nezgod, zbiranje podatkov, detekcijo prisotnosti
in digitalno snemanje pred nezgodnimi posnetki in po njih. Detekcija prometnih
dogodkov in MPEG-4 video kodiranje se izvajata neodvisno.

Algoritem v detektorju potrebuje vrsto parametrov, ki mu jih moramo nastaviti ob
postavitvi kamere. Nastaviti mu moramo tako imenovane cone, s pomocjo katerih
detektor razlo¢i vozni pas od okolice, kaks$na je velikost predmetov, katera je pravilna
smer voznje itd. Ko so vsi ti parametri pravilno nastavljeni, je tovrsten detektor sposoben
zaznati dogodke z zanesljivostjo 98 %.

Avtomatski detektor

Video prometa Mrezni
vhod vhod/izhod

-+ mreZni
- DSP > Vineanik | -—

Slika 2: VIP-T detektor in njegova blok shema

Na vhodu detektorja je video signal, ki ga najprej pretvori v digitalno obliko. Ko je slika
v digitalni obliki, jo analizira v realnem ¢asu in v primeru kaks$nega dogodka sprozi
alarm. V omreZje je povezan prek mreZnega izhoda. S staliS¢a kakovosti zaznavanja
dogodkov je detektor najboljse postaviti ¢im blizje kameri, vsekakor pred kodiranjem.
Tako dobimo na vhodu najboljSo mozno kakovost slike brez motenj, ki bi lahko vplivale
na zanesljivost detekcije.

2.2.2 Programsko orodje TCT (Traficon Configuration Tool) za nastavitev VIP-T
detektorjev

TCT programsko orodje je preprost program, ki ga namestimo na PC racunalnik,
povezan na isto ethernet omrezje. V programu je mozen pregled vseh video signalov v



zivi sliki, same nastavitve pa izvajamo na statiéni sliki. Na ta na¢in lahko detektor
skalibriramo, kar pomeni, da mu povemo $irino cestis¢a ter vis§ino kamere. S pomocjo
teh podatkov detektor lahko preracuna velikost predmeta na zacetku in na koncu vidnega
polja kamere. Nastavimo tudi vrsto parametrov in con, posebej za zajem podatkov
(Stevilo vozil, povprecne razdalje med vozili, itd.), posebej za detekcijo ustavljenih vozil,
za detekcijo nasprotne smeri voznje, za detekcijo peScev in za detekcijo zadimljenosti v
predoru.

Slika 3: Nastavitev detekcijskih con

2.2.3 T-Port programska oprema

T-Port programska oprema je name$¢ena na obeh redundanénih streznikih in po ethernet
omrezju komunicira s posameznimi VIP-T detektorskimi karticami, od katerih prejema
razline podatke o stanju prometa v predoru. Vse podatke (vklju¢no s alarmnimi
posnetki) shranjuje na trde diske v RAID tchnologiji. Na obeh streznikih se¢ izvajajo
enaki procesi in v primeru izpada enega prevzame vse naloge drugi.

2.2.4 Aplikacija ADP

Aplikacija ADP tece vsaj na dveh delovnih postajah. Glavna delovna postaja je locirana
v nadzornem centru in operaterju sluzi za grafiéni prikaz vseh prometnih dogodkov za
vsak odsek posebej. Omogoca tudi potrjevanje alarmov ter spros¢anje prometnih
semaforjev (mo7na povezava na nadzorni krmilni sistem), vsa alarmna stanja pa je
mozno tudi pregledovati, razvri€ati in izvazati v excelove datoteke.



Slika 4: Grafiéni vmesnih na ADP delovni postaji

2.3 Prednosti in slabosti

2.3.1 Prednosti:

visoka stopnja detekcije in minimalen detekcijski ¢as (do 10 sekund)
dokazano hitra in zanesljiva detekcija (25 let — 250 predorov — 50.000 detektorjev)

preprosta instalacija, dolg povprecni ¢as med okvarami (MTBF) in kratek povprecen
¢as odprave okvare (MTTR)

hitro in uporabniku prijazno nastavljanje (TCT — Traficon Configuration Tool)

deluje na fiksnih in vrtljivih kamerah (PAL ali NTSC signal), novih ali Ze obstoje¢ih
infrastrukturah.

2.3.2 Slabosti:

lazni alarmi, ki jih ob pravi izbiri kamer in dobri postavitvi le teh ter ob pravilni
nastavitvi parametrov ni veliko (cca. 0,1 alarm/dan/kamero)

2.4 Delovanje v praksi

2.4.1 Nasprotna smer voZnje v predoru Dekani

Dne 1. decembra 2004 ob 6:13:44 se je v predoru Dekani v odstavni nisi ustavilo osebno
vozilo in po 10 sekundah je avtomatska detekcija prometa zaznala stojeCe vozilo;
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prometna signalizacija se je avtomatsko preklopila na rumeno utripajoce stanje (omejitev
hitrosti 60). Potem je vozilo obrnilo in se odpeljalo po predoru v nasprotni smeri.
Dogodek je zopet zaznala avtomatska detekcija prometa in po nekaj sekundah se je
prometna signalizacija avtomatsko preklopila na rdeco lu¢ in predor zaprla. Velja
omeniti, da se je nekaj voznikov kljub rde¢im lu¢em peljalo skozi predor, kar je bilo zelo
nevarno pocetje. Na sreco ni pri§lo do prometne nesrece; dogodek se je srecno koncal.

Opozorilo !

Ce so pred predorom in v njem vklopljene rdeée ludi, je dejstvo, da se nekdo pelje v
nasprotni smeri ali pa je v predoru pozar! (Iazni alarmi ne morejo sproziti rdecih
ludi, ker je sistem tako zasnovan)

Slika 5: Nasprotna smer voznje v predoru Dekani

2.4.2 Odpadanje ometa v predoru Sentvid

Dne 6 avgusta 2008 ob 1:55:05 je v stari galeriji predora Sentvid s stropa odpadel
protipoZarni omet in padel na osebni avtomobil nem3kega turista. Ker je bila na cestis¢u
velika koli¢ina betona, je bilo to za sistem avtomatske detekcije prometa enako, kot bi se
ustavilo vozilo. Po 10 sekundah je zaznal »ustavljeno vozilo« ter prometno signalizacijo
avtomatsko preklopil na rumene utripajoce luéi (omejitev hitrosti 60). Hkrati se je na
alarmni monitor prikazala ziva video slika iz kamere, kjer se je zgodila nesreca, in na
podlagi tega je operater predor zaprl (roéni vklop rdecih Iuci). Tak dogodek bi operater
sam zelo tezko opazil, saj je nemogoce ves ¢as spremljati 100 kamer hkrati. To pomeni,
da bi bile posledice verjetno veliko hujse, ¢e v predoru ne bi bila names¢ena avtomatska
detekcija prometa, ki je tudi tokrat resevala zivljenje ljudi.
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Slika 6: Odpadanje ometa v predoru Sentvid

2.4.3 Nasprotna smer voznje v predoru Sentvid

Dne 18. januarja 2010 ob 14:55:05 se je v predoru Sentvid pripeljalo osebno vozilo v
nasprotni smeri voznje. Sistem avtomatske detekcije prometa je dogodek zaznal in Ze po
nekaj sekundah signalizacijo avtomatsko preklopil na rumene utripajoce luci, nekaj
sekund za tem pa na rdece Iuci. V cca. 10 sekundah je bil predor zaprt. Nekateri vozniki
zopet niso upostevali prometne signalizacije in se kljub rde¢im lu¢em peljali naprej.
Vozilo v nasprotni smeri se kljub bliznjim sreanjem z ve¢ vorzili, ki so vozili v pravilni
smeri, ni ustavilo in se je v nasprotni smeri peljalo skozi ves predor in Se naprej, dokler
ga niso na izvozu pricakali policisti. Na sre€o tudi v tem primeru ni pri$lo do hujsih
poskodb, poskodovani sta bili le dve vozili.

Siika 7: Nasprotna smer voznje v predoru Sentvid
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2.4.4 Pozar v predoru Trojane

Dne 20. januarja 2010 ob 15:12:16 se je v trojanskem predoru zgodila prometna nesreca,
v kateri je bilo udeleZenih ve¢ tovornih vozil. 10 sekund po trku je sistem avtomatske
detekcije zaznal ustavljeno vozilo in prometna signalizacija se je avtomatsko preklopila
v stanje rumenih utripajo¢ih luéi (omejitev hitrosti 60, utripajo¢i led smerniki), na
alarmnem monitorju pa se je prikazala Ziva video slika iz kamere, ki je snemala nesreco.
Ker je operater opazil, da je pri nesrei prislo do pozara, je predor rofno postavil na
rdeco luc in ga zaprl za ves promet, nato pa poklical gasilce. V tem primeru je operater s
pomocjo avtomatske detekcije prometa tako hitro ugotovil dogodke, da se je odzval celo
hitreje kot pozarni sistem, ki bi sicer nekaj trenutkov po tem (ob dovolj visoki
temperaturi) tudi avtomatsko zaprl predor. Vseeno pa se je avtomatsko sprozil pozarni
algoritem, ki je v prvi vrsti namenjen reSevanju ljudi (evakuacija ljudi v sosednjo
predorsko cev) ter izpihovanju dima iz predora. Zahvaljujo¢ avtomatskemu delovanju
sistemov so bili vozniki in operaterji dovolj hitro obves¢eni o nesre€i, da so se lahko
preprecile nadaljnje nesrece ter da ni bilo smrtnih Zrtev.

Slika 8: Pozar v predoru Trojane

3. POVEZAVA MED_ SISTEMI ZA NADZOR IN VODENJE
PROMETA IN NACIN ALARMIRANJA V NADZORNIH
CENTRIH

Celoten sistem nadzora prometa na avtocestah je sestavljen iz ve¢ podsistemov, in sicer:

Avtomatska detekcija prometa — ADP, ki ob pomoc¢i video slike iz kamere in
detekcijskih kartic zazna nevarnost (nasprotna smer voznje, ustavljeno vozilo, detekcija
dima, detekcija pesca itd.), nanjo opozori operaterja prek ADP aplikacije na delovni
postaji in alarm o nevarnosti posreduje naprej na ostale sisteme.

Nadzorni krmilni sistem — NKS predora, ki v primeru pomembne;jsih alarmov s strani
sistema ADP in s strani krmilnikov sistema NKS (javljanje poZara, odpiranje vrat v nisi
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in prec¢niku, prevelika koncentracija CO in zmanjsana vidljivost, pritisk SOS tipke itd.)
sprozi algoritem za krmiljenje semaforjev (utripajoce rumene luci, led smerniki ter
omejitev hitrosti).

Video nadzorni sistem — VNP, ki na alarmnem monitorju prikaze video sliko iz
kamere, ki pokriva obmocje, v katerem je bil zaznan alarm, vzporedno pa se alarm
zapise tudi v podatkovno bazo na VNP alarmni streZnik in izdela se posnetek dogodka za
potrebe kasnejSe analize.

Sistem nadzora in vodenja prometa — SNVP, ki na SPIS portalih pred predorom izpiSe
ustrezen napis o nevarnosti in znak omejitve hitrosti prometa.

Vsi ti sistemi, ki med seboj komunicirajo in si izmenjujejo podatke o nevarnih stanjih,
skrbijo za varnost vseh udelezencev v avtocestnem prometu in omogocajo hitro
obves§canje operaterjev o nevarnosti. Operaterji lahko zato pravo¢asno opozorijo voznike
na nevarnosti, ki pretijo na njih, in sicer prek informacijskih portalov, radijskih valov in
elektronskih medijev kot tudi prometnih znakov in svetlobnih opozoril. Hitrost
zaznavanja nesrece in obvescanja voznikov je odvisna od tega, kako hitro bodo sistemi
samodejno reagirali in javili alarm v nadzorni center. Vsaka izgubljena minuta namrec
povecuje moznost za nastanek nove nesrece, ki bi lahko drasti¢no povecala Stevilo Zrtev,
materialno $kodo in €as za vzpostavitev normalnega stanja.

Samodejno ustvarjeni alarmi opozorijo operaterja takoj, ko se alarmni dogodek zgodi.
Operater iz sistemov razbere vrsto alarma, njegovo resnost, lokacijo in ustrezne podatke
o prometu oz. kaj se je zgodilo, koliko je udelezenih vozil, kaksne so posledice in kaksno
je splosno stanje prometa na mestu alarmnega dogodka. Taksna kombinacija podatkov
pa omogoca ustrezno javljanje intervencijskim reSevalnim ekipam in udeleZzencem v
prometu, da se prepreci nadaljnje nesrece in daljSe zaprtje avtocestnega odseka.

3.1 Povezava med sistemi ADP, NKS, VNP in SNVP

Kljuéni pomen povezave med sistemi je izmenjava podatkov o alarmnem stanju,
obvescanje operaterja in opozarjanje voznikov o zaznani oz. javljeni nevarnosti. Za ta
namen so bili v podjetju Technix in ostalih podjetjih, ki gradijo sisteme NKS in SNVP,
razviti namenski TCP programski vmesniki za komunikacijo in algoritmi, ki sproZijo
razlicna stanja za razlicno zaznane ali javljene alarme.

3.1.1 Opis komunikacije

Izmenjava podatkov o izrednih dogodkih in komunikacija med sistemi temelji na TCP/IP
protokolu. Sporocila prek protokola TCP se zaradi vzpostavljene povezave med
odjemalcem in streznikom zanesljivo prenasajo v obe smeri, so brez napak, podvajanja
in v pravem vrstnem redu. Ker je TCP povezovalni protokol, se najprej vzpostavi
povezava med odjemalcem in streznikom. Pri povezavi je dolocen odjemalcev naslov IP
in vrata (vrata lahko zavzemajo vrednost od 1 do vklju¢no 65535) ter streznikov naslov
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IP in vrata, na katerih poslu$a servis streznika. Naslov IP, povezan z dolo¢enimi vrati,
tvori vti¢nico (ang. socket). Par odjemalceve in streznikove vti¢nice pa tvori povezavo
TCP, ki je edinstveno dolocena. Glava (ang. header) paketa TCP vsebuje izvorni naslov
IP in vrata, ciljni naslov IP in vrata, zaporedno $tevilko paketa, Stevilko potrditve in
kontrolne zastavice.

Slika 9: Komunikacija med sistemi

3.1.2 Sestava sporocila

Se preden se sistemi zgradijo, se za vsak predor pripravi podrobna dokumentacija, ki
opisuje sestavo vseh vrst sporo€il, ki si jih bodo sistemi med seboj izmenjavali, in
okvirna navodila za delovanje programske opreme, ki bo skrbela za komunikacijo med
sistemi. Splo$na oblika sporocila, ki si ga sistemi med seboj izmenjujejo, je prikazana v
Tabeli 1.

Tabela 1: Sestava sporocila

1 B DOLZINA SPOROCILA Dolzina sporocila je enaka .ifrewlu bajtov poslanega

2 sporocila.

3 1B LOKACIJA Stevilska vrednost, ki predstavija ime predora.

4 1B CEV Stevilska viednost, ki predstavija predorsko cev (leva, desna,

uvozna in izvozna cev).

5 Celoten predor je razdeljen na obmodja, ki jih pokriva
posamezna kamera (obmocje pred predorom, ki ga

6 28 OBMOCIE najveckrat pokriva vrtljiva kamera, je obmocje 0, prva

kamera v predoru je obmodje 1 itd.).
7 B SISTEM Steviléna vrednost, iz katerega sistema je bilo javijeno

alarmno sporocilo (NKS je 1, ADP je 2 itd.).
Stevilska vrednost, ki ponazarja vrsto informacije: sistemska
(posiljanje testnih sporodil, javijanje napak na opremi) je
vrednost 1, tehnoloska (alarmi iz sistema NKS) je vgvdmsr 2
8 1B VRSTA prometna (alarmi iz sistema ADP) je vrednost 3. Ce bodo v
sporocilu poslane §teviléne vrednosti ali izmerjene kolicine,
s0 za vrsto informacije uporabljene druge dogovorjene
vrrednosti.
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Podvrste sistemskih, tehnoloskih in prometnih informacij. To
so Stevilske vrednosti, ki predstavijajo vrsto sporodila.
Sistemske: sploina napaka sistema, testni signal itd.;

9 1B PODVRSTA tehnoloske: pozar, odpria vrata, CO, vidljivost itd.;
prometne: ustavijeno vozilo, pesec, detekeija dima, voinja v
nasprotno smer itd.

- Uporablja se za spremembo pozicije vitljive kamere, lahko
- e GEERAZIAL pa se uporabi za kateri drug dogovorjen parameter.

11 2B STANJE / VREDNOST 0, ¢e gre za normalno sanje, 1, e gre za alarm, katera druga

12 Steviléna vrednost dolocenega parametra.

13 Leto

14 Leto

15 Mesec

16 7B CAS Dan Zapise se tocen cas, kdaj je bilo sporocilo poslano.
17 Ura

18 Minuta

19 Sekunda

20 1B CHECKSUM Se uporablja za redundantno preverjanje napatk.

3.1.3 Preverjanje stanja povezave in poslanih podatkov

Za dodatno preverjanje stanja povezave si sistemi na vsakih 15 sekund izmenjujejo paket
z vsebino: vrsta inf=1, podvrsta inf.=3. Ce po 30 sekundah ni nobenega paketa, TCP
streznik ali TCP odjemalec prekine povezavo, TCP streznik preide v stanje poslusanja,
TCP klient pa ponovno poizkusa vzpostaviti povezavo s TCP streznikom,

Da prepre¢imo napa¢no interpretiranje poslanega sporocila, se pravilnost prenesenih
podatkov dodatno preverja Se z operatorjem XOR (bitni) med bajti 1 do 19.

3.1.4 Prozenje algoritmov in na¢in alarmiranja v nadzornem centru

V nadzornem centru operaterji upravljajo s sistemi za nadzor in vodenje prometa s
pomocjo delovnih postaj, na katerih so names$¢ene namenske aplikacije, ki prikazujejo
stanja in dogajanje v predorih in na avtocestni trasi. V pomo¢ jim je tudi stenski
prikazovalnik, na katerem se prikazujejo sekvenca, alarmne in zive video slike iz
poljubnih kamer ter globalna stanja predorov in avtocestne trase. Ker je operater stalno
izpostavljen ogromni koli¢ini informacij, je pomembno, da ga sistemi sami ¢im bolje
opozorijo na nevarnost, ki je bila zaznana oz. javljena z dolo¢enega sistema. Za ta namen
je bila razvita vrsto algoritmov, ki ob pomo¢i podatkov iz drugih sistemov operaterja
natan¢no obvesc¢ajo o izrednih dogodkih.
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DETEKTIRANA
NEVARNOST
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» graficni prikaz na ADP delovni postaj * prikaz na SNVP delovni postaji
» zapis v podathovno bazo s prikaz opozorila na SPIS portalu
nje algoritma predora za nevarnost s izpis alarma na VNP delovni postaji
* grafié kaz na NKS delovni postaji » prikaz Zive slike na alarmnem monitorju

_— . _zapis glarma in ajarmnega posnetka v bazo
Slika 10: Princip javijanja alarma

Tako bo na primer sistem avtomatske detekcije prometa ob pomoci video slike in
algoritmov na detekcijski kartici zaznal ustavljeno vozilo. Detekcijska kartica bo
podatke o ustavljenem vozilu poslala na ADP streznik. Tu se bo generiralo alarmno
sporoéilo, ki bo vsebovalo vse podatke o lokaciji in vrsti zaznane nevarnosti. Sporocilo
se bo hkrati poslalo na ostale tri sisteme NKS, VNP in SNVP. Na ADP delovni postaji
pa bo zvoéni efekt in grafiéni prikaz opozoril operaterja na nevarnost v predoru. Hkrati
se bo alarm in posnetek iz kamere zapisal $e v podatkovno bazo na ADP strezniku.

Slika 11: Grafiéni prikaz javijenih alarmov na ADP delovni postaji

Sistem NKS bo sprejel alarmno sporocilo, ga razbral in sproZil algoritme, ki bodo predor
preklopili v stanje 60 (omejitev hitrosti 60, utripajo¢a rumena lu¢ in utripajoci led
smerniki). Prav tako bo prek delovne postaje javljen zvocni efekt in prikazan grafi¢ni
prikaz novega stanja predora.
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Slika 12: Grafiéni prikaz na NKS delovni postaji

Na VNP delovni postaji bo javljen zvoéni efekt in izpisali se bodo podatki o prejetem
alarmnem sporocilu. Na alarmnem monitorju se bo prikazala ziva video slika iz kamere,
ki pokriva obmocje ustavljenega vozila. Alarm se bo zapisal Se v podatkovno bazo na
VNP alarmnem strezniku in izdelal se bo 3 minutni posnetek (1 minuto pred javljenim
alarmom in 2 minute po njem) za kasnejse potrebe analize.

Slika 13: Izpis podatkov o javiljenih alarmih na VNP aplikaciji

Na podoben naéin sistemi reagirajo tudi ob ostalih zaznanih nevarnostih, javljenih iz
sistema ADP ali sprozenih iz sistema NKS, pri ¢emer se ob pomembnejsih dogodkih, kot
S0 voZnja v nasprotno smer, zaznava dima in javljanje pozara, sprozijo algoritmi, ki
predor ustavijo za ves promet.
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Slika 14: Nadzorni center Vransko

4. KJE SISTEME ZA AVTOMATSKO DETEKCIJE PROMETA SE
SRECAMO IN KJE JIH SE BOMO

vvvvvv

Sistem je namenjen spremljanju prometa in bolj dinamiénemu Sspreminjanju
in ustavljenih vozil pred krizis¢em. Glede na gostoto vozil na posameznih prometnih
pasovih se krmilijo semaforji.

4.4.1 TrafiCam X-stream

------

TrafiCam X-stream. To je integracija kamere in detektorja, ki omogoca zaznavanje
prisotnosti vozil in MPEG-4 kodiranje. Ta inteligentni sistem omogoca detekcijo in
izhode informacijo o prisotmosti vozil posredujemo krmilnemu sistemu prometne
signalizacije. Tako je lahko ¢asovno spreminjanje signalizacije bolj dinami¢no. S tem
zmanjsamo ¢akanje vozil, pove¢amo prometno pretocnost in zmanj$amo onesnazevanje
ozracja.



Slika 15: TrafiCam X-Stream detekcija prisotnosti vozil

TrafiCam X-stream je IP video detekcijska kamera, od katere lahko vodimo video signal
(zivo sliko) prek ethernet omrezja do nadzornega centra. Nastavitve in parametriranje je
mozno na sami lokaciji ali prek oddaljenega dostopa. Nastavljanje je zelo hitro in
preprosto, saj je sistem lahko funkcionalen Ze v nekaj minutah. Poleg tega nam lahko
privar¢uje kar nekaj stroskov vzdrzevanja in instalacij obicajnih zank v voziscu.[1]

Slika 16: Primer semaforiziranega kriziscéa z vgrajenimi kamerami TrafiCam
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4.4.2 TrafiCam Collect-R

To je kamera, ki spremlja promet in nam posreduje podatke o hitrosti vozil, zasedenosti
vozis€a in Stevilu vozil, lo¢enih po razredih — tovorna, kombinirana, osebna. S
postavitvijo navideznih con lahko simuliramo navidezne zanke na posameznih pasovih.
Kamera nadzoruje prometno preto¢nost.[2]

Slika 17: Montivana visoko nad cestiséem omogoca spremljanje prometa na 4 voznih pasih hirati

4.4.2 TrafiCam C-Walk

Ta kamera ima vgrajene algoritme za detekcijo prisotnosti pescev na cestnem prehodu.
Namenjena je izboljSanju varnosti peScev pri preckanju ceste predvsem v okolici $ol,
bolnisnic in nakupovalnih centrov. V povezavi s prometno signalizacijo omogoca bolj
dinami¢no upravljanje s semaforji, pri ¢emer se zmanjsujejo nepotrebne zakasnitve pri
¢akanju na zeleno luc.[3]

Slika 18: TrafiCam C-Walk detekcija prisotnosti pescev
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4.1 SafeWalk - 3D video detekcija

SafeWalk, ki ga je razvil Traficon, je popolnoma nov produkt, ki zdruzuje tehnologijo
obdelave stereoskopskih video slik in pametnih algoritmov za zaznavanje pescev.

Pe3ci so poleg kolesarjev in motoristov najbolj ogrozeni udeleZenci v cestnem prometu
in predstavljajo letno priblizno 46 % od 1,3 milijona smrtnih Zrtev v cestnem prometu.
Po podatkih Svetovne zdravstvene organizacije znasa Stevilo smrtnih Zrtev teh
udelezencev v manj razvitih drzavah Jugovzhodne Azije celo 80 %. Posledica teh
pretresljivih statistik je vedno vecja osredotocenost na ogrozene skupine v cestnem
prometu, in sicer na podrofju urbanistiénega nacrtovanja, upravljanja prometa in
avtomobilske varnosti. SafeWalk je nastal z namenom soocanja z omenjenimi trendi in
je tako na podro¢ju inteligentnih transportnih sistemov najnovej$a reSitev video
detekcije. Glavni cilj sistema SafeWalk je nadzorovati in izboljSati delovanje ter varnost
prometne signalizacije na obmo¢ju prehodov za pesce. Z bolj dinami¢nim upravljanjem
in nadzorom prometne signalizacije pa se zmanjSujejo nepotrebne izgube Casa tako za
udeleZence, ki preckajo cesto, kot tiste, ki se po cesti peljejo.

SafeWalk z uporabo dveh CMOS kamer hkrati pretvori dvodimenzionalne video slike v
tridimenzionalno informacijo. Taks$na informacija omogoc¢a razlikovanje med dejanskimi
objekti in nepomembnim ozadjem, kot so sence in odsevi. Na osnovi teh 3D informacij
Traficonovi algoritmi zagotavljajo $e bolj poglobljeno analizo in natanénejSe informacije
o0 prisotnosti in vedenju peScev. Visoka stopnja zaznavanja in imunosti na lazne alarme
omogoca zaznavanje in nadzor peScev, ki Cakajo na prehod ¢ez cesto v okviru
dolo¢enega obmocja. Takoj, ko pesec vstopi v doloteno obmocje detekcije in Caka
nastavljivo dolocen ¢as, krmilnik semaforja dobi informacijo o ¢akajoem pescu in
aktivira zeleno lu¢ za pesce. Poleg tega pa lahko sistem zadrzi rdeCo lu¢, dokler ni
prisotnega nobenega pesca ved, zaradi Cesar promet tece bolj teko€e in ucinkoviteje. S
pomocjo te inovativne detekcije za peSce lahko naredimo preckanje cest v blizini $ol,
nakupovalnih sredis¢ in bolnisnic $e varnej$e in uc¢inkovitejse.[4]

Slika 19: SafeWalk 3D detekcijski senzor in primer namestitve
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5. ZAKLJUCEK

Od leta 2002 do danes je Technix vgradil v slovenske predore (Locica, Jasovnik,
Kastelec, Dekani, Trojane, Podmilj, Mo¢na, Sentvid, Cenkova, Barnica, Podnanos,
Vodole in Male¢nik) vec¢ kot 300 VIP detektorjev, ki delujejo 24 ur na dan in 365 dni na
leto. Okvar modulov je bilo manj kot pet, kar pomeni, da se je oprema izkazala za zelo
zanesljivo. Sama primeri zaznanih dogodkov pa dokazujejo, da je avtomatska detekcija
prometa iz vidika varnosti v predorih eden najpomembnejsih sistemov.

Izmenjava informacij o alarmnem stanju med sistemi je klju¢nega pomena, saj lahko
sistemi ob zaznanih alarmih sami reagirajo in preprecijo nadaljnje nesrece, pa tudi
operater hitreje pridobi ve¢ informacij o nastali situaciji. V prihodnosti je cilj, da ob
javljanju nevarnosti v predoru vklju¢imo tudi ostale sisteme, kot so sistem
prepoznavanja nevarnega tovora, kar bi operaterju omogocalo S¢ popolnejse obvescanje
intervencijskih ekip.

Tudi na ostalih podro¢jih je video detekcija dozivela velik napredek. Pametnih
senzorjev, ki za osnovo uporabljajo video sliko, je ¢edalje ve¢: Na tovornih vozilih za
spremljanje budnosti voznika, pri avtomobilih za spremljanje mrtvega kota pri menjavi
voznih pasov, opozarjanje na nevarnost naleta, prepoznava prometnih znakov in
opozarjanje voznika na omejitev hitrosti, detekcija pozabljene prtljage na letaliscih,
detekcija registrskih tablic, Stetje obiskovalcev, prepoznava obrazov itd. PospeSeno se
razvija tudi stereoskopija ali 3D detekcija, pri kateri je zaznavanje objektov 3e boljse,
laznih alarmov pa posledicno manj. 3D detekcija bo v prihodnosti najverjetneje
zamenjala obstojece video detektorje in nam omogocala Se varnejSe bivanje v tem hitrem
nacinu Zivljenja.
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PORAVNAVA SLIK V SLIKOVNO VODENIH
MEDICINSKIH POSTOPKIH

Franjo Pernus

Fakulteta za elektrotehniko, Univerza v Ljubljani
E-posta: franjo.pernus@uni-lj.si

POVZETEK: Medicinske slike, ki so zajete z razlicnimi tehnikami slikanja, so
danes nepogreslijive za postavitev diagnoze, nacrtovanje in simulacijo posega,
izvedbo posega ter za spremljanje ucinkov posega ali napredovanja bolezni.
Vsak poseg (operacija, radioterapija, radiokirurgija, intervencijska
radiologija, itd.) naj bi bil ¢im natancnejsi in minimalno invaziven. Ti dve
zahtevi lahko dosezemo s slikovno vodenimi posegi, med katerimi kirurg,
radioterapevt ali kemoterapevt s pomocjo slik, zajetih pred posegom,
minimalno invazivno in natancno usmerja razlicna kirurska orodja, izvore
energij ali kemikalije proti ciljani anatomski strukturi in se pri tem izogne
kriticnim strukturam, kot so pomembne Zile in Zivci.

Osnovne komponente slikovino vodenih posegov so: zajem tridimenzionalne (3D) slike
pred posegom z racunalnisko tomografijo (CT) ali magnetno resonancnim (MR)
slikanjem, zajem ena ali ve¢ dvodimenzionalnih (2D) fluoroskopskih slik tik pred in/ali
med posegom, poravnava (registracija) 3D pred in 2D medoperativnih slik, sledenje
kirurskih orodij v prostoru ter istocéasno prikazovanje poravnanih slik, nacrta posega
in kirurskih orodij na zaslonu. Podan bo pregled postopkov za poravnavo 3D slik
zajetih pred in 2D slik zajetih med posegom.




MOZNOSTI OBDELAVE SLIK V APLIKACIJAH ZA
MOBILNE TELEFONE

Sergej Rinc, Miha Gabersek

spletin.net d.o.o.
E-posta: podjetje@spletin.net
URL: http://www.spletin.net

POVZETEK: Mobilni telefon ni le bolj razsirjena naprava za komuniciranje kot
klasicni telefon, ampak vse bolj tudi osrednja naprava za komuniciranje ljudi. Poleg
telefoniranja in sporocanja s kratkimi obvestili pametni mobilniki omogocajo tudi
izmenjavo elektronske poste ter spletno brskanje, vkljucujejo pa tudi digitalne
Jotoaparate. Vse navedeno predsiavija zadostne pogoje za smiselnost razvoja dodatnih
aplikacij tudi s podroéja obdelave digitalnih slik.

Za razvijalce aplikacij je najbolj poskrbela druzba Apple z moznostmi, ki jih ponuja
model iPhone. Pregledali smo zahleve in orodja za razvoj aplikacij za iPhone fer
pripravili zabavno aplikacijo za uvrstitev v spletno trgovino AppStore. Primerjali smo
rezultate obdelave slik glede na osebne racunalnike in ugotovili smiselnost razvoja ter
komercialni model multimedijskih aplikacij za obdelavo slik v mobilnih telefonih.

1. UVOD

Mobilna telefonija je od leta 2005 de facto standard in gonilo razvoja telekomunikacij.
Prodaja na mobilnem trgu v Sloveniji je leta 2006 znasala 502 milijona EUR, kar je
pomenilo glede na prodajo na fiksnem trgu — ta vkljuuje tudi telefonijo VoIP — v
obsegu 382 milijonov EUR Ze 31,4% ve¢ [1]. Leta 2009 je storitve mobilne telefonije
uporabljalo 5 milijard prebivalcev Zemlje in po predvidevanjih ITU bo do leta 2015 ve¢
ljudi dostopalo do spleta prek prenosnikov, mobilnikov in podobnih naprav kot pa prek
namiznih ra¢unalnikov [2].

Mobilni telefon oz. mobilnik ni le bolj razSirjena naprava za komuniciranje kot klasi¢ni
telefon, ampak vse bolj tudi osrednja naprava za komuniciranje ljudi. Pametni mobilniki
omogocajo telefoniranje, sporocanje s kratkimi obvestili ter izmenjavo elektronske poste
in spletno brskanje, vkljuujejo pa tudi digitalne fotoaparate. Za mobilnik z integriranim
digitalnim fotoaparatom se vse bolj uveljavlja izraz fotofon. Ta izraz odstopa od starcga
slovenskega izraza za napravo, ki jo je izumil G. Bell in ki je omogocala prenos govora
s pomocjo svetlobnih signalov [3].

Trg in tehnine moZnosti modelov fotofonov predstavljajo zadostne pogoje za
smiselnost razvoja dodatnih aplikacij tudi s podroc¢ja obdelave digitalnih slik. Pri tem ne
mislimo na zajem slik na fotofonu in posiljanje v obdelavo v namenski streznik v spletu
(npr. [4]) ampak na lokalno obdelavo slik v fotofonu.
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2. RAZVOJNA OKOLJA ZA MOBILNE APLIKACIJE

V tem poglavju pregledamo mobilne standarde in razvojna okolja za mobilne aplikacije,
da spoznamo razlike glede na razvoj namiznih aplikacij. Razvijalci programske opreme
jih moramo upostevati, za obdelavo slik pa moramo preveriti tudi strojne zmogljivosti
fotofona ter moznosti programske arhitekture.

2.1 Mobilni standardi za grafi¢ni prikaz lastnih aplikacij

Osnovni in preprost prikaz multimedijskih vsebin omogo¢ajo specifikacije, ki izhajajo iz
oznacevalnega jezika HTML. Opisali bomo vlogo WAP, chtml in XHTML.

Glavni avtor tega prispevka je razvil mobilni portal wap.skb.si (angleska verzija je bila
izdelana leta 2000). Zunanji izvajalec je dodal $¢ mobilno verzijo elektronskega
banc¢nistva za komunikacijski protokol WAP [5] a je bilo Ze leta 1999 jasno, da je WAP
reSitev za problem, ki ga Se ni bilo. Dostopni mobilni telefoni na trgu so imeli male
ekrane brez prikaza barv, kar ni bilo privlaéno za uporabnike. Mobilni operaterji niso
sledili uspesnemu japonskemu modelu imode [6], ki je stavil na storitve in razvijalcem
prijazno verzijo oznacevalnega jezika chiml. Ta je omejena in mobilnim telefonom
prirejena verzija oznacevalnega jezika HTML in ne na novo napisan jezik kot WML
(ang. Wireless Markup Language, oznacevalni jezik za brezzi¢ne naprave).

Mobilni telefoni na japonskem trgu so hitro dobili tudi podporo prikazu do 32.768 barv
in vgrajen fotografski del. Drugje v svetu so uporabniki in delno tudi mediji pricakovali,
da je WAP dejansko internet na mobilnem telefonu. To brez naprednih telefonov in
storitev ni primerljivo. Razvoj mobilnikov je kasneje doprinesel k zmogljivi strojni
zasnovi, ki omogoca vkljuCitev podpore za standardni oznaevalni jezik XHTML.
Razvijalci spletnih aplikacij tako nimajo tezav pri implementaciji mobilne verzije
aplikacije vsaj pri njenem uporabniskem vmesniku (ang. »front end«). Sedaj je de facto
standard uporaba odprtokodnega ogrodja WebKit za prikaz spletnih strani (Nokia v
operacijskem sistemu Symbian, ki je od 4. februarja 2010 odprtokoden [7] in je najbolj
razsirjen v mobilnikih, nato SonyEricsson, Apple idr.).

Trije omenjeni standardi so evolucija ozna¢evalnega jezika HTML in predvsem primerni
za aplikacije, ki omogocajo osvezevanje podatkov s streznika ponudnika aplikacije. Za
bolj zmogljive in samostojne aplikacije niso primerni. V naslednjem poglavju si bomo
ogledali moznosti, ki so na voljo za razvoj domorodnih mobilnih aplikacij.

2.2 Razvojna okolja in uporabniski vmesniki za mobilne aplikacije

Razvoj naprednih mobilnih aplikacij omogocajo razvojna okolja, prirejena za mobilnike.
Pregledali bomo najbolj razsirjena okolja in vpliv uporabniskih vmesnikov nanje.

Vodilno vlogo pri razvojnih okoljih za mobilne aplikacije ima operacijski sistem
Symbian [7] in zanj grafitno razvojno okolje (SDK), ki vsebuje prevajalnik za
programski jezik C++, na voljo pa je tudi okolje za javo. Pobudnik industrijske skupine
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Symbian je bila druzba Nokia. Ko pripravljamo aplikacijo za doloceni telefon znamke
Nokia, moramo poznati verzijo Symbian OS v tem telefonu, da nato zanjo prevedemo
aplikacijo. Razvojno okolje dopusca ve¢ hkrati names¢enih razliénih verzij Symbian OS
SDK-ja in s tem testiranje aplikacije za ve¢ telefonov in verzij vgrajene tovarniske
programske opreme (ang. »firmware«).

Ce le omenimo standardno podporo za arhitekturo Java v vseh mobilnikih z imode, je
podpora Jave odvisna od proizvajalca mobilnih telefonov. SonyEricsson tako ponuja
mobilnike in razvojna okolja za Javo, C in C++ in to za lastne implementacije
operacijskega sistema kot tudi za Microsoft Windows Mobile itd. Samsung in LG se v
zadnjem casu posveCata Windows Mobile a z lastnim grafiénim uporabniskim
vmesnikom, ki zamenja privzete Microsoftove ekranske operacije z uporabniku bolj
prijaznimi npr. z dotikanjem s prsti.

Microsoft Windows Mobile v trenutno aktualni verziji 6.5 S¢ ne omogoca prave
uporabniske izku$nje z zasloni, ob&utljivimi na dotik. Ceprav je mozno izbrati veliko
operacij z dotikom na grafiéno ikono, je pri izbiri nadaljnjih moZnosti pogosto potrebno
poseci po pisalu ali navigaciji s tipkami. V letu 2010 naj bi verzija 7.0 odpravila tudi to
nedoslednost, ki je ne morejo zakriti tudi ponudniki mobilnikov z izbolj$anim
uporabnidkim vmesnikom (npr. HTC z modeli Touch). Ta se za opravila uporabnika
prikaze namesto vmesnika Windows Mobile in s tem omogoca hitrejsi in bolj uporaben
dostop do pogosto uporabljanih izbir.

Microsoftov primer kaze na to, da uporabnikom ne ustreza le verzija namiznega
operacijskega sistema, ki je prirejena za mobilnike. To je spoznala druzba Apple, ki je
junij 2007 na trg lansirala mobilnik iPhone. Ze prvi model iPhone je imel zaslon,
obcutljiv na dotik, za uporabo s prsti pa tudi poseben operacijski sistem iPhone OS.
iPhone OS je verzija jedra operacijskega sistema Darwin, ki ga ima operacijski sistem
Mac OS X za Applove racunalnike, vsebuje pa tudi dodatne funkcije (npr. za dotik).
Skupen razvoj za namizne racunalnike Mac in mobilnike iPhone ni moZen. Aplikacije
iPhone zahtevajo posebno pisanje in prevajanje kode z orodji iPhone SDK [8] za
izgradnjo konc¢ne aplikacije. Razvoj mobilnih aplikacij za iPhone opisemo v poglavju 4.

Za popolno sliko moramo omeniti e okolje Google Android. Z njim Zeli druzba Google
Inc. doseci ve€ji del oglasevalskega trga tudi na mobilnih napravah. Android je verzija
operacijskega sistema Linux vendar je Google odstranil Android iz razvojnega drevesa
Linuxa. To je verjetno posledica vklju¢enosti dodatnih, tudi s patenti zascitenih aplikacij
Googla v distribucijo Androida. Razvijalci, ki podpirajo odprtokodne resitve, so s tem
lahko prikrajSani za razumevanje delovanja kode Androida in njeno prilagoditev za
lastne aplikacije. Za razvoj je na voljo brezpla¢no okolje Android SDK.

Tako smo pregledali vodilna razvojna okolja za mobilne aplikacije. Odlocitev o razvoju
mobilne aplikacije za trg je odvisna od moznosti za njeno uspe$no prodajo, zato vedno
upostevajmo tudi razvijalski vidik. Opis je v naslednjem podpoglaviju.
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2.3 Razvijalski vidik

Razvijalci mobilnih aplikacij za prodajo na trgu potrebujejo zmogljivo razvojno orodje,
ki omogoca hiter razvoj in asovno nezamudno preverjanje delovanje aplikacij v
kon¢nih napravah — mobilnikih. Odlo¢itev za razvoj aplikacij za doloCene druzine
mobilnikov ali celo le za en model mobilnika je odvisna od razsirjenosti tech mobilnikov
na trgu ali narocnika aplikacije. Tretji vidik je moZznost izvajanja Zelenih operacij v
mobilniku.

V preteklosti smo za razvoj nasih aplikacij uporabljali predvsem Symbian SDK in
programski jezik java. Specifikacije WAP predpisujejo dober nacin distribucije in
namestitve aplikacij iz javanskih arhivov (datoteke s konénico .jar). Tezava tega
idealnega nacina distribucije aplikacij je njegova podprtost v mobilnih telefonih. Tako
smo morali opustiti razvoj aplikacij s prakti¢no avtomatsko namestitvijo na uporabnikov
telefon, ker predpisani model telefona Nokia s strani narocnika ustrezne specifikacije
WAP ne podpira! Trzna mo¢ najvecjih ponudnikov mobilnikov 7zal pomeni tudi
(pre)pocasno podporo standardom in specifikacijam, ki bi jih razvijalci potrebovali.

Leta 2009 smo zaceli testirati okolje iPhone SDK [8]. Za razvoj aplikacij za iPhone se
uporablja predmetno usmerjena verzija prog. jezika C (Objective C [9]). Morda druzba
Apple, ki je v osnovi ponudnik strojne opreme (racunalniki, mobilniki, predvajalniki
MP3), prav zaradi pospeSevanja prodaje te opreme ponudi razvijalcem zelo zmogljiva
orodja. Zaradi hitrega razvoja in razhroS¢evanja aplikacij z izvajanjem v simuliranem
okolju ali s povezanim mobilnikom iPhone smatramo iPhone SDK za dejansko najboljse
razvojno okolje za mobilne aplikacije. Orodje Interface Builder je prikazano na sliki 1.

_ @ iwerfare Rlder e fdn fem Lawt Tosh  Wisdos il -

b 1 = = .

28



Slika 1: Orodje Interface Builder za razvoj aplikacij za iPhone, viden je simuliran mobilnik.

Mobilniki iPhone imajo pomemben delez trga mobilnikov. Podatek o prodanih cca. 7,83
milijona mobilnikov iPhone do avgusta 2009 in vodilni trzni delez 32,9 % na trgu
mobilnikov z zaslonom, obéutljivim na dotik [10], je dovolj zgovoren. Stevilo aplikacij
v spletni trznici AppStore [11] 15. januarja 2010 je znasalo 133.979 [12], skupaj pa je
bilo do 5. januarja 2010 opravljeno vec kot 3 milijarde prenosov aplikacij [13].

V aplikaciji iPhone Zelimo izvajati tudi napredne operacije obdelave slik. Namenska
vezja v modelu iPhone 2G Ze omogoca obdelavo posameznih slik v realnem ¢asu oz.
¢asu, ki je sprejemljiv za uporabnika po splo$nih nacelih uporabnosti (3-4 s za odziv
naprave po sprozitvi operacije, podrobnosti so v podpoglavju 3.2). Bistvena strojna
oprema zadnje verzije mobilnika iPhone 3GS [14] je navedena v tabeli 1.

Tabela 1: Bistvena strojna oprema mobilnika iPhone 3GS

KOMPONENTA LASTNOSTI IN POMEMBNOST ZA OBDELAVO SLIK

CPE ARM Cortex A8 600 MHz, izboljSana enota za operacije s plavajoto vejico,
prvonivojski predpomnilnik L1 32/32 KB (za ukaze in podatke)
ter dodan drugonivojski predpomnilnik 1.2 256 KB. Poleg tega je
dodan tudi paralelm pogon SIMD (ang. Single Instruction
Multiple Data) z imenom NEON.

- za obdelavo slik potrebujemo hitro CPE.

GPE PowerVR SGX 535 200 MHz, prikaz 28 milijonov poligonov/s oz. do 400 milijjonov
pik/s, podpora OpenGL ES 2.0

- lepljenje tekstur prek objekta, hitrejsi prikaz slike.
e¢eDRAM 256 MB dinamicnega pomnilnika

- uporabnik ima lahko odprtih ve¢ aplikacij in Ceprav so med
preklopi te aplikacije v »zamrznjenem stanju«, je modelom
iPhone pred verzijo 3GS lahko zmanjkalo pomnilnika.

Po nas$ih izku$njah je z modelom iPhone 3GS in optimizacijo aplikacije mozno doseci
¢as obdelave slike (npr. razpoznavanje obraza, lepljenje teksture), ki znaa 1-2 s.

3. MOZNOSTI OBDELAVE SLIK V APLIKACIJAH IPHONE

Opisimo moznosti obdelave slik v mobilniku iPhone na zgledih nekaterih obstojecih
aplikacij v AppStore [11]. Oglejmo si na§ primer razvoja mobilne aplikacije za iPhone
in rezultate. Za druge razvijalce smo navedli tudi priporo¢ene korake za razvoj, dodali
pa tudi pomemben vidik komercialnega uspeha aplikacij za iPhone — promocija.
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3.1 Pregled aplikacij iPhone v kategoriji fotografija v AppStore

Izmed aplikacij za osnovno obdelavo slik omenimo aplikacijo PhotoGene. Gre za
aplikacijo, ki ima obic¢ajne operacije nad slikami kot v grafi¢nih namiznih programih.
Omenimo izenaCevanje histogramov, spremembe intenzitete barv in Crnobeli efekt.
Podobnih aplikacij je §e nekaj deset.

Aplikacij, ki bi zares razpoznavale objekte na slikah za napredne operacije nad slikami,
je v AppStore malo. Od pribl. 2.700 aplikacij v kategoriji fotografija dejansko nismo
nadli aplikacije, ki razpoznava obraz aviomatsko. V aplikacijah kot so MixFace
(menjava delov obraza s slikovnimi izseki portretov drugih ljudi), Face IT! (dodajanje
zabavnih dodatkov na obraz npr. lasulja, o€ala, klobuk ipd) in Faces! (menjava slike
obraza z drugo) mora uporabnik sam dolo¢iti podrocje obraza, ki se nato potem uporabi
za zamenjavo ali lokalno transformacijo.

Ker smo s simulatorjem mobilnika iPhone izracunali zadovoljivo hitrost razpoznavanja
obraza in cloveske figure (manj kot 4 s), smo to izkoristili za pripravo aplikacije z
razpoznavo obraza in telesa z vkljuéeno zabavno noto. Vsekakor nismo nameravali
izrabiti popularnost portala YouTube, ki jo je neko podjetje izkoristilo za aplikacijo
Nude It z (lazno) obdelavo slik (menjava obleke brez razpoznavanja figure).

3.2 Zabavna mobilna aplikacija iDelude

Izdelali smo mobilno aplikacijo iDelude [15], ki omogoca razpoznavanje obraza in
¢loveske figure na digitalni sliki. Zabavna nota je v tem, da po razpoznavi zamenjamo
obleko ¢loveka s kopalkami.

Vel podrobnosti o aplikaciji iDelude ter rezultati bodo na voljo v diplomski nalogi
drugega avtorja. Zato so v nadaljevanju le osnovne ideje, ki smo jih implementirali.

Odlo¢ili smo za uporabo odprtokodne knjiznice OpenCV druzbe Intel. To je znan
skupek programskih metod za procesiranje slik v realnem ¢asu. Ker uporablja knjiznica
OpenCV programski jezik C++, za iPhone pa moramo uporabljati prog. jezik Objective
C, smo morali implementirati povezavo med njima. Ker iPhone v osnovni arhitekturi ne
omogoca dodatnega odjemalca metod knjiznic torej dinami¢no povezovanje, smo morali
vpeljati staticno povezovanje ustreznih knjiznic OpenCV. Arhitektura pri klicu funkcije
cvHaarDetectObjects je prikazana na sliki 2.

Implementirali smo tri metode. Z metodo FaceDefect razpoznamo obraz ¢loveka na
sliki. Osnova metode je uporaba funkcije cvHaarDetectObjects iz OpenCV in postopek
razpoznave pravega »kvadrata« iz mnozice potencialnih obrazov v sliki dodatno
optimizirali. Ta postopek je poslovna skrivnost, zato podrobnosti ne moremo navesti.

Metoda SkinColor dolo¢i oz. ugotovi barvo koze obraza na sliki. Za pridobljeno
kvadratno podrocje iz metode FaceDetect izratunamo barvni histogram v barvnem
modelu HSV. Z zdruzevanjem kvantizacijskih nivojev histograme zmanjSamo razli¢na
podroéja na 32 barvnih odtenkov (H), 32 nivojev nasiéenja (S) in 32 nivojev svetilnosti
(V). Izhod metode nam nato vrne skalarno vrednost HSV dominatne barve obraza.
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knjiznice OpenCV | Aplikacija iDelude

HighGul MLL OpenCV rutine

GUI, Sta ni klasifikatorji Slikovna obdelava in | CvSeq *faces
Slika in Video VH./IZH. in orodja za grozdenje

algorit Iplimage *image
cvHaarDetectObjects

CXCORE *UllmageTolpimage
*IplimageToUlimage

k cije iPhone SDK API
cvHaarDetectObjects UlimageView *imageView

CvArr € CvMat < Iplimage

Slika 2: Povezava knjiznice OpenCV s prog. vimesnikom iPhone SDK. Prikazan je klic
funkcije cvHaarDetectObjects za razpoznavo obraza na izbrani sliki.

Slika 3: Primer slike z oznac¢enim obmoc¢jem modrega kvadrata razpoznanega obraza in
poloZzaji izlo€itvenih kvadratkov na vsaki strani ob telesu
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Na koncu z metodo Dress »preoblecemo« figuro telesa z barvo obraza t.j. koze. Za
razpoznavo mej telesa smo uporabili kar pravilo zlatega reza in upostevamo visino telesa
brez glave v vrednosti petkratne razpoznane visine glave (kvadratno podrocje, ki je
izhod metode FaceDetect). Na§ algoritem detekcije telesa oznacuje iskani objekt z
izklju¢evanjem njegovega ozadja. To storimo z ra¢unanjem odlo¢itvenih kvadratkov na
levem in desnem robu zaznane figure telesa glede na zaznani obraz.

Velikost tega kvadratka smo dolocili fiksno na 15 pik. Za kvadratke in za celotno
dolzino pasa smo se odlocili zaradi konveksne oblike oklepajoCe Skatle v predelu
komolcev. Tako smo pridobili boljSo zaznavo neposrednega ozadja v bliznji okolici
osebe.

Postavitev navideznih modrih kvadratkov na levem in desnem robu vidimo na sliki 3.
Dobro je viden tudi primer, ko je telo pomaknjeno k robu slike in za pravilno konveksno
obliko okolico komolca ni prostora. V tem primeru smo zagotovili, da se kvadratki

postavijo ob robu slike kolikor je to mogoce.

3.3 Priporoceni koraki za razvoj mobilne aplikacije za iPhone

Pri razvoju aplikacije iDelude smo spoznali in zapisali priporo¢ene korake za razvoj
mobilnih aplikacij za iPhone. Nato razmi$ljamo $¢ o promociji aplikacij za iPhone.

Tabela 2: Priporoceni koraki za razvoj mobilne aplikacije za iPhone

KORAK

OPIS

1. Prenos in namestitev
razvojnega okolja

2. Razvoj aplikacije in
uporaba simulatorja

3. V¢lanitev v program za

razvijalce

4. Pridobitev testnega
certifikata

5. Testiranje v telefonu in
razhroscevanje

6. Pridobitev pravega
certifikata in uvrstitev v
AppStore

7. Nadaljevanje razvoja

1Phone SDK je na voljo v spletu [8]. Razvojni racunalnik naj bo
vrste Mac s CPE Intel (zaradi generiranja certifikata aplikacij).

Aplikacijo razvijemo v Interface Builderju in drugih orodjih,
simuliramo in razhro$¢imo itd.

S prijavo v program za razvijalce iPhone pridobimo moZnost
prenosa zadnjih verzij orodij ter uvrstitve aplikacije v AppStore.

Testni certifikat lahko uporabimo za izvajanje aplikacije v
mobilniku, licenéni sporazum omogoda razsirjanje aplikacije za
testne potrebe do 100 drugim uporabnikom.

Aplikacijo testiramo v mobilniku in pri tem v realnem casu
analiziramo delovanje ter uporabljamo razhroscevalnik.

Aplikacijo testiramo s pravim certifikatom. Po verifikaciji
aplikacijo nalozimo v AppStore in s tem narofimo inZenirjem
druzbe Apple, da pregledajo aplikacijo in odobrijo ali zavrnejo
njeno uvrstitev v AppStore.

Spremljamo odzive in Zelje uporabnikov, odpravljamo napake,
smiselne zahteve pa implementiramo v naslednji verziji aplikacije.

32



Ker Zelimo prihraniti ¢as drugim razvijalcem, smo dokumentirali nase priporocene
korake za razvoj mobilne aplikacije za iPhone dokumentirali. Navedeni so v tabeli 2.

Omenimo dva koristna nasveta. Praktiéni trzni model aplikacij za iPhone je imeti
brezpla¢no verzijo aplikacije. V tej lahko dodamo oglase sistema AdMob [16], ki
omogoc¢a menjavo razmerja prikaza oglasov po nasi izbiri. Smiselno je, da je eden od
oglasov kar na$, ki vabi k nakupu placljive verzije aplikacije z ve¢ moznostmi. Razmerje
prikaza nasega oglasa glede na druge lahko dolo¢imo npr. 50-50% (polovica ¢asa v
delujoci aplikaciji se prikazuje nas oglas, polovico pa vsi drugi).

Koristen je tudi dobro oblikovan lasten blog (spletni dnevnik) aplikacije. Glavni cilj je
vabilo k nakupu placljive verzije aplikacije. Ideje se nahajajo v periodiki [17] in drugje.

Se zadnja opomba: druzba Apple je zalela februarja 2010 umikati aplikacije v
AppStore, ¢e vsebujejo goloto ali mozna eroti¢na namigovanja ipd. O razlogih ne bi
razmi§ljali na tem mestu, se je pa dobro tega zavedati pri razvoju aplikacij za
razpoznavo Cloveske koze npr. obraza ali telesa. Preveliko prikazane koze v aplikaciji
lahko pomeni zavrnitev uvrstitve aplikacije v AppStore in s tem nedoseZene (poslovne)
nacrte. Nacrtujte aplikacijo tako, da je mozno omenjene sporne dele umakniti ali
zmanj$ati na — za Apple — sprejemljivo mero. Podobne pogoje postavlja tudi Google v
trznici Android Market.

4. ZAKLJUCEK

Mobilniki iPhone so zgled za druge izdelovalce, ki v svoje mobilnike dodajajo zaslone,
obcutljive na dotik, hitre uporabniSke grafi¢éne vmesnike z ikonami in druge prakti¢ne
lastnosti. S tem spreminjajo mobilnike v bolj uporabne in intuitivne naprave.

iPhone Z¢ z modelom 2G omogoca dovolj hitro obdelavo slik za uporabo v slikovnih
aplikacijah. Model 3GS posku$ajo posnemati tudi drugi izdelovalci. Za razpoznavo
obraza so od leta 2009 dostopni zmogljivi mobilniki za prijetno uporabnisko izkusnjo.

Upamo, da bodo ta prispevek in nasveti za razvoj aplikacij za iPhone prihranili ¢as
drugim razvijalcem ter jih vzpodbudili k izdelavi novih aplikacij za obdelavo slik.
Morda bi bilo dobro uvesti dodatni predmet o razvoju mobilnih aplikacij v Studijske
programe raunalniStva. Nove aplikacije so namre¢ lahko tudi zacetek podjetniske poti
Studentov.
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VPLIV UCNE MNOZICE NA USPESNOST
RAZPOZNAVANJA OBRAZOV

Domen Mongus, Damjan Zazula

Fakulteta za elektrotehniko, ra¢unalni$tvo in informatiko
E-po§ta: domen.mongus@uni-mb.si

POVZETEK: Ustrezna izbira znacilnosti obrazov je kljucna za ucinkovitost
postopkov njihove razpoznave. Ker preprosta izbira znacilnic obiajno ne
zagotavlja ustrezne zanesljivosti, se snovalci tovrstnih sistemov pogosto
naslanjajo na pristope, ki definirajo nabor znacilnic na osnovi statisticne
analize ucne mnoZice. V clanku predstavijamo vpliv ucne mnoZice na
ucinkovitost razpoznave obrazov dveh izmed najpogosteje uporabljenih
statisticno podprtih pristopov PCA in LDA, ter pristopa, ki temelji na
Gaborjevi valcni transformaciji in pri katerem izberemo znacilnosti glede na
clovesko fiziognomijo. Vse tri postopke podrobno opiSemo in z rezultati
pokazemo, da sta oba statisticna pristopa obcutno zanesljivejsa, a hkrati zelo
odvisna od izbora ucnih vzorcev, medtem ko ta nima posebnega vpliva na
postopek, ki temelji na valéni transformaciji z Gaborjevimi valcki.

1. UVOD

Razpoznava obrazov je, navkljub Stevilnim Ze obstoje¢im aplikacijam, Se vedno zelo
atraktivno raziskovalno podro¢je. Visoke zahteve trzisca, kjer danes moéno prevladujejo
teznje po varnih sistemih, v ospredje postavljajo zanesljivo identifikacijo oseb s pomocjo
biometri¢nih podatkov. Razpoznava obraza je pri tem prav gotovo ena izmed
elegantnejSih resitev, saj velja za cenen in uporabnika prijazen nacin biometri¢éne
identifikacije. Ugotovitve na tem podrocju pa so pogosto uporabljene tudi za industrijsko
razpoznavanje vzorcev [1]. V obeh primerih se klju¢ ucinkovitosti skriva v uspesno
definiranih znacilnostih in njihovi predstavitvi v bazi modelov [2]. Nacinov za to je vec
[2,3], vseeno pa je najveckrat uporabljena predstavitev modelov s tako imenovanimi
vektorji znacilnosti (ang. feature vector). Znacilnost pri tem predstavlja pomembno
lastnost, na osnovi katere je mogoce obraze med seboj razlikovati. V najbolj preprostem
primeru lahko kot znacilnice obravnavamo barvo o€i, barvo koZe ali obliko obraza, a na
Zalost taksne preproste znacilnosti obi¢ajno ne zagotavljajo uc¢inkovite razpoznave.

Ce se pri izlo¢anju znacilnosti opremo na statisti¢ne lastnosti izbrane populacije obrazov,
je lahko kon¢ni nabor znacilnic zelo odvisen od podmnozice obrazov, ki jih vklju¢imo v
postopek. Ena izmed najSire uporabljenih tovrstnih metod je analiza glavnih komponent
(ang. principle component analysis — PCA). Glavne komponente moéno zmanjsajo
dimenzije iskalnega prostora, hkrati pa tudi zelo vplivajo na izlo€anje znacilnic in s tem

37



na bolj ali manj uspedno razpoznavanje. V pricujoci raziskavi nas je zanimalo, kako
vpliva na tvorbo glavnih komponent izbor uéne mnoZice obrazov in kako je od tega
izbora nato odvisna uspe$nost razpoznavanja. Zato smo vzeli standardno bazo obrazov
[4] in analizirali njihovo razpoznavanje s tremi razli¢nimi pristopi: z grafi znacilnosti in
valéno transformacijo, z linearno diskriminanto analizo (ang. linear discriminant analysis
— LDA) in z omenjeno PCA. Primerjali smo uspe$nost razpoznavanja in ugotavljali
odvisnost od izbora uéne mnozice obrazov.

V poglavju 2 podrobneje predstavljamo vse tri preizkuSene postopke za razpoznavanje
obrazov, v poglavju 3 pa sledi predstavitev rezultatov, dobljenih s temi postopki. V
poglavju 4 poudarimo najpomembnej$e ugotovitve.

2. METODE ZA RAZPOZNAVANJE OBRAZOV

Preden se lotimo razpoznavanja obrazov, moramo slike normalizirati [5,6]. Ta postopek
poskrbi, da sta kontrastna in ploskovna lo€ljivost primerjanih slik izenaceni.
Normalizacija slik, ki je tukaj ne bomo podrobneje opisovali, nas intuitivno vodi k
moznosti razpoznave obrazov glede na graf znadilnosti. Zato v nadaljevanju najprej
predstavljamo razpoznavanje obrazov, ki temelji na zaznavi poglavitnih znacilnosti
obraza in njihovi primerjavi z uporabo Gaborjeve valéne transformacije. Nato se
posvetimo Se dvema postopkoma, ki temeljita na linearni transformaciji slike v
podprostor znacilnosti, imenovanima PCA in LDA.

2.1 Graf znadilnic z Gaborjevo valéno transformacijo

Pri tem pristopu najprej na obrazu dolo¢imo klju¢ne toke za razpoznavo. Znacilnosti v
teh tockah nato sestavimo v graf in izvedemo primerjavo med grafi. V nasem primeru
smo v ta namen uporabili nekoliko modificiran pristop, predstavljen v [7], ki uvaja tako
imenovan vektor valénih koeficientov (ang. jet) kot nosilce znacilnosti obraza v doloceni
to¢ki. Val¢no transformacijo pri tem izvajamo z Gaborjevimi valcki, ki so znani po svoji
robustnosti na spremembe osvetlitve in majhne spremembe v zamiku. V naem primeru
uporabimo 40 razliénih val¢kov (5 razli¢nih frekvenc v 8 razliénih smereh).

Glede na fiziognomijo obrazov [8] izberemo za razpoznavo 4 toc¢ke: po eno na levi in
desni li¢nici, na ¢elu in nad brado. V vsaki izmed izbranih tok nato izraCunamo prej
opisani vektor val¢nih koeficientov glede na 40 Gaborjevih valCkov, kot to prikazuje
slika 1. Ker lahko majhne spremembe polozaja hitro povzrocijo fazni zamik, dejansko
izvedemo valéno (ransformacijo za izbrano to¢ko v mnjeni okolici 7x7 in tako
predstavimo obraz v bazi modelov z 49 vektorji val¢énih koeficientov, in to za vsako
izmed Stirih izbranih toCk. V procesu razpoznave nato vektorje valénih koeficientov
izracunamo le v izbranih tockah testnega vzorca in izvedemo najboljse prilagajanje grafa
z modelom v bazi. Razdaljo med dvema vektorjema val¢nih koeficientov pri tem
merimo z L' ali manhattansko razdaljo, ki jo dolo¢a naslednja enacba:

d@.9) = llp —all, = ) I~ al, ™
i=1
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kjer d(p.q) predstavlja razdaljo med vektorjema p in q.

Gaborjevi valcki Vhodna slika Vektor valénih koeficientov

Slika 1: Tvorba vektorja valénih koeficientov za okolico kljuénih tock s pomod&jo valéne

transformacije z Gaborjevimi valcki, pri ¢emer so kljuéne tocke izbrane glede na fiziognomijo
obrazov

22 PCA

PCA predstavlja statistitno orodje za identificiranje vzorcev v podatkih. Omogoca
predstavitev razli¢nih naborov podatkov na nacin, da poudari razlike med njimi. Ker je
sicer iskanje vzorcev v vecdimenzionalnih podatkih zahtevno, PCA predstavlja
pomembno orodje za njihovo analizo in danes velja za enega najpopularnejsih pristopov
pri razpoznavanju obrazov [9,10,11], pa tudi vzorcev na splosno [12,13]. Izvedbo PCA
za razpoznavanje obrazov lahko opisemo v Sestih korakih:

Korak 1: Vhod v postopek predstavljajo normalizirane slike. Te slike najprej
vektoriziramo, tako da zlozimo vrstice (ali stolpce) eno za drugo. V nasem primeru je
dimenzija vhodnih slik 256x256 pikslov, zato ima vsak vektor 65536 komponent. Taksni
vektorji sedaj definirajo vektorski prostor, ki ima toliko dimenzij, kolikor je Stevilo
vhodnih slik. Zaradi bolj$e predstavitve pa lahko vektorje sestavimo v matriko, v kateri
vsak izmed njih predstavlja svoj stolpec.

Korak 2: Od vhodnega nabora podatkov nato odsStejemo povprecje, v vsaki dimenziji
posebej. To prakticno pomeni, da od vsakega vektorja (vhodne slike) odStejemo
povpreéno vrednost njegovih komponent, zato ima dobljeni vektorski prostor sedaj
izhodis¢e v tocki (0,0....,0).

Korak3: Dobljenemu vektorskemu prostoru zmanjSamo dimenzionalnost tako, da
najprej izrazimo medsebojno odvisnost baznih vektorjev s kovarianéno matriko
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T (X —T)(x;— %)
(Npca—1)

kjer C;; oznacuje (i,j)-ti element kovarianéne matrike, x; in x; predstavljata vektorja, med

katerima v danem koraku izraCunavamo kovarianco, X, in X, njuni povpreni vrednosti,

ki sta zaradi koraka 2 v nasem primeru vedno enaki 0 in Np¢; dimenzionalnost vektorjev.

Ci,j = ’ (2)

Korak 4: Kovarian¢no matriko zapisemo z njenimi lastnimi vrednostmi in pripadajo¢imi
lastnimi vektorji. Ker lastni vektorji predstavljajo soodvisnost podatkov glede na dano
dimenzijo, jih lahko interpretiramo kot znacilnosti obraza, glede na katere so si vzorci v
uéni mnoZici podobni oziroma glede na katere se razlikujejo (slika 2). Ceprav smo tako
tvorili vektorski podprostor, v katerem je mogoce izvesti ucinkovito razpoznavo
obrazov, pri tem obi¢ajno ne uporabimo vseh lastnih vektorjev, saj so tisti, ki pripadajo
najvecjim lastnim vrednostim, pogosto podvrzeni vplivom osvetlitev in jih zato raje
izlo€imo [11]. V ta namen najprej uredimo vektorje glede na padajoce lastne vrednosti in
izlo€imo zacetna dva vektorja. Preostali lasni vektorji tvorijo vektorski podprostor E, in
jih predstavimo v obliki matrike, kjer vsak vektor predstavlja svoj stolpec.

Slika 2: Lastni vektorji, kjer je opazen vpliv osvetlitev na vektorje z vi§jimi lastnimi vrednostmi
(zgornja vrsta), in znacilnosti, ki jih predstavljajo (spodnji dve vrsti).
Korak 5: V tako dobljeni vektorski podprostor sedaj po enacbi (3) preslikamo e vhodne
slike in s tem zgradimo bazo modelov za znane obraze:
yi=E" - x, 3)

ker y; predstavlja projekcijo vhodne slike x;, v vektorski podprostor PCA definiran z
reducirano matriko lastnih vektorjev kovarianéne matrike E.

Korak 6: Za uspe$no razpoznavanje obrazov moramo v zadnjem koraku definirati Se
nacin merjenja razdalje med slikami, projiciranimi v vektorski podprostor PCA. V
nasem primeru to izvedemo s tako imenovano normalizirano evklidsko razdaljo ali
Mahalanobisovo razdaljo:
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2
Npca Vin=Yin)
d(yeyy) = |Zp0—7"= *
kjer d(y;y;) predstavlja razdaljo med vektorjema y; in y;, 0, pa standardni odklon, ki ga v
nasem primeru nadomestimo z lastmo vrednostjo, povezano z n-tim lastnim vektorjem.

2.3 LDA

Podobno kot PCA tudi LDA omogoca klasifikacijo podatkov, pri ¢emer pa LDA ne i8¢e
vzorcev v vhodnih podatkih in podatkov posledi¢no tudi ne spreminja. LDA tvori
klasifikacijske meje med razredi, pri tem pa temelji na maksimiranju razmerja med
medrazredno varianco in varianco znotraj posamicnega razreda [14]. Oba postopka
lahko torej izvajamo zaporedno in taksen pristop lahko opisemo v petih korakih:

Korak 1: Vhod v postopek LDA predstavljajo vektorji slik, Ze projiciranih v vektorski
podprostor PCA. Vsakemu vektorju dodamo e komponento, s katero povemo, kateremu
razredu dani vektor pripada.

Korak 2: Ker lahko v postopku LDA predstavimo posamicéen razred z ve¢ vzorci, nato
izraCunamo povprecje znotraj vsakega razreda posebej (u;, >, ... i,) in povprecje med
vsemi razredi p. PovpreCje vseh razredov lahko preprosto izrazimo iz povpredja
posamiénih razredov z naslednjo enacbo:

w= Zn:piui, )

. . . . X 1
kjer p; predstavlja verjetnost posami¢nega razreda, dolo¢eno kar kot p; =—— za vse
R
razrede, pri emer Ny predstavlja Stevilo vseh razredov.

Korak 3: Iz nabora podatkov lahko sedaj izra¢unamo po enacbi (6) dve matriki
razprsenosti (ang. scatter matrix), kjer S, opisuje kovarianco znotraj posamicnega
razreda Ry 1 <j < N, S, pa razprSenost med razredi. Kadar za R; obstaja ve¢ vzorcev
yil1<i< M;, lahko matriko S, razumemo tudi kot opis kovariance med povprecnimi
vektorji g, razredov.
Ngp Mj
; ; T

Sw=) ). =m0 -w) ©)

i=1 j=1

n

Sp =) (=) — 1),

j=1

Korak 4: Optimizacijski kriterij LDA dolofa razmerje med S, in S;. Ker v nasem
primeru uporabljamo Fisherjev LDA, lahko optimizacijski kriterij zapiSemo kot:

41



_WIs,w
Jw) = WS W’ @)

pri ¢emer is¢emo matriko w tako, da maksimiramo vrednost J(W). Moznih nacinov za to
je ve¢, v nasem primeru pa maksimiramo razmerje det|S,| / det|S,| [15], saj je bilo ze
pokazano da lahko W dobimo kar z lastnimi vektorji matrike Sy / S,,, ¢e S, ni singularna
matrika [16]. Ceprav v realnih primerih S, vedinoma ni singularna, lahko njeno
nesingularnost v vseh primerih zagotovimo tako, da za vsak razred uporabimo vsaj dva
ucna vzorca [15]. V vsakem primeru pa nato matriko W Se¢ normaliziramo.

Korak 5: Matrika w sedaj predstavlja vektorski podprostor, v katerem lahko optimalno
klasifikaciramo glede na dani nabor u¢nih vzorcev. Formalno lahko postopek
razpoznave v prostoru LDA definiramo z naslednjo enacbo:

yi= E"x,, (8)
z;= W'y,

kjer E predstavlja bazo podprostora PCA, W bazo podprostora LDA, y; sliko x;
projicirano v podprostor PCA in z; projekcijo y; v podprostor W. Vzorce primerjamo
glede na evklidsko ali L° razdaljo, podano kot:

d(z, 7)) = \j(zil—zj1)2+(zl-2—z,-2J2+-~+(z- z, % 9

INLDA jNLDA

kjer d(z; zy) predstavlja razdaljo med N;p,-dimenzionalnima vektorjema z; in z;.

3. REZULTATI RAZPOZNAVANJA

Za testiranje smo izbrali standardno bazo slik FERET [4], iz katere smo ustvarili tri baze
modelov. V prvo bazo smo vkljucili 10 naklju¢nih posameznikov, v drugo 20 in tretjo
40, pri ¢emer smo vsakega posameznika predstavili z enim u¢nim vzorcem. Uspesnost
predstavljenih postopkov smo nato preverjali s testno mnozico, v katero smo vkljucili 5
testnih vzorcev vsakega posameznika. V tabeli 1 je v odstotkih predstavljena povpreéna
uspesnost postopkov, s standardnim odklonom pa je opisano odstopanje od povprecja
glede na posamicne razrede (osebo).

Tabela 1: Uspesnost razpoznavanja obrazov z Gaborjevimi valcki, PCA in LDA.

Pristop Baza 1 (10x5 slik) Baza 2 (20x5 slik) Baza 3(40x5 slik)
Uspesnost Standardni Uspesnost Standardni Uspesnost Standardni
razpoznavanja odklon razpoznavanja odklon razpoznavanja odklon
Gaborjevi 68 % 0.9940 56 % 1.0940 56 % 1.3940
valcki
PCA 80 % 0.5164 88 % 0.9987 82 % 1.1873
LDA 77 % 0.4830 85% 0.9679 79 % 1.4118
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Prvi, mogoce presenetljiv rezultat je dejstvo, da sta postopka PCA in LDA uspesneje
razpoznavala osebe v bazi 2 kot v bazi 1. Glavni razlog za to se skriva v dejstvu, da pri
majhnem Stevilu u¢nih vzorcev oba postopka hitro postaneta preve¢ determinirana (ang.
overdeterminate) [11, 14]. Ker je postopek PCA del LDA, je ta efekt pri postopku LDA
e posebej opazen in zato je njegova ucinkovitost nizja. Ker je ocitno, da statisti¢ne
metode razpoznavanja potrebujejo ve¢ ucnih vzorcev, da lahko izluscijo ve¢ pomembnih
znacilnosti, bi lahko pri¢akovali, da bosta oba postopka v primeru baze 3 najuspesnejsa.
Vseeno pa ni tako. Vidimo celo nepri¢akovano visok padec uéinkovitosti. Pri analizi
tega pojava pa smo naleteli na zanimivo dejstvo. Ko smo iz u¢ne mnozice izlocili
specifinega posameznika (slika 3), se je ucinkovitost razpoznavanja s PCA povecala
celo na 90 % (s standardnim odklonom 1,0671), pri LDA pa na 87 % (s standardnim
odklonom 0,9901). Na slikah 3c in 3d je prikazan vpliv tega uénega vzorca na celoten
projekcijski podprostor. Opazimo lahko, da zna¢ilnosti v prvem primeru (slika 3c) niso
tako izrazite in nanje vpliva porazdelitev svetlobe, ki je opazna tudi pri lastnih vektorjih
z vi§jimi lastnimi vrednostmi. Obicajno tak ufinek pri¢akujemo le pri nekaj lastnih

Slika 3: Vpliv uénega vzorca na lastne vektorje: (a) prikazuje sliko specifi¢nega posameznika, (b)
prikazuje to sliko v normalizirani obliki, (¢) prikazuje prvih 15 lastnih vektorjev, ko je izbrani
posameznik vkljucen v uéno mnozico in (d) prikazuje istoleZne lastne vektorje, ko omenjenega

posameznika ni med uénimi vzorci.
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Izbira uéne mnozice pa nima posebnega vpliva na razpoznavo z Gaborjevimi valcki.
Razvidno je sicer, da se zanesljivost tovrsine razpoznave zniZuje z vefanjem Stevila
testnih oseb, kar sicer kaze na omejene zmozmosti razlofevanja predstavljenega
postopka, a to je pricakovano. Poleg majhnega izbora tock, v katerih tvorimo vektorje
valénih koeficientov, predstavlja glavno teZzavo naSega pristopa merjenje razdalje. S
preprostimi metrikami tudi v tem primeru ni mogoce doseci visoke stopnje razpoznave,
zato so razlicni avtorji veCkrat predlagali pristop z Gaborjevimi valcki, ki mu sledi
klasifikacija z eno izmed statisti¢nih metod, kot sta PCA ali LDA [17, 18].

V nekaterih realnih aplikacijah pa naletimo tudi na primere, ko iskane osebe ni v bazi
modelov in jo moramo zato oznaliti kot neznano. Zato pri klasifikaciji obrazov ne
is¢emo le najblizjega razreda za dani testni vzorec, ampak nas zanima tudi razlika
(razdalja) med njim in njegovim najblizjim razredom. Ce je ta razdalja ve&ja od
dolocenega praga, moramo vzorec identificirati kot neznan. Za poskus smo v testno bazo
3 vkljucili 8¢ 100 neznanih vzorcev (slik neznanih oseb), pri ¢emer smo razpoznavni
prag dolo¢ili glede na aritmeti¢no sredino med povprecno razdaljo pravilno razpoznanih
vzorcev in povpreéno razdaljo neznanih vzorcev. Rezultate tega testiranja prikazuje
tabela 2, kjer TP (ang. true positive) opisuje Stevilo pravilno razpoznanih vzorcev, FN
(ang. false negative) Stevilo pravilno odkritih neznanih vzorcev, FP (ang. false positive)
Stevilo napak, kjer neznani vzorec prepoznamo kot osebo iz baze, in TN (ang. true
negative) Stevilo napak, kjer znano osebo ozna¢imo kot neznano.

Tabela 2: Uspesnost postopkov za razpoznavanje obrazov v razsirjeni bazi 3.

Pristop rp FN FpP TN
Gaborjevi valcki 50 % 81 % 19 % 6%
PCA 80 % 96 % 4% 2%
LDA 76 % 94 % 6% 3%

Iz rezultatov, predstavljenih v tabeli 2 lahko hitro ugotovimo, da Ze preprosta pragovna
omgejitev omogoca ucinkovito identificiranje neznanih vzorcev, hkrati pa ne poslabsa
ucinkovitosti razpoznavanja. Se zlasti je to o¢itno pri metodah PCA in LDA, kar dodatno
potrjuje omenjeno dejstvo o vplivu u¢nih vzorcev na ucinkovitost razpoznavanja.
Obicajno je namre¢ razdalja med neznanim vzorcem in njemu najbliZjim razredom celo
ve¢ja od razdalje med znanim vzorcem in njemu najbolj oddaljenim razredom. Zato se
pojavlja vedja napaka pri razpoznavi znanih oseb kot pri identificiranju neznanih.
Nasteta dejstva potrjujejo, da je izbira uénih vzorcev zelo pomembna za ucinkovitost
statisti¢nih klasifikacijskih postopkov, kot sta PCA in LDA. Posledi¢no velja to tudi za
metode, ki temeljijo na Gaborjevimi valcki, ki jim sledi klasifikacija s kak$nim izmed
statisti¢nih pristopov.
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4. ZAKLJUCEK

V ¢lanku predstavljamo postopke za razpoznavo obrazov, ki temeljijo na Gaborjevi
valéni transformaciji ter metodah PCA in LDA. Predstavljene postopke smo testirali z
razliénimi testnimi mnoZicami in pri tem posebej preucevali vpliv uénih vzorcev na
njihovo ucinkovitost. Prva, pravzaprav pricakovana ugotovitev je, da se uspe$nost
postopkov PCA in LDA izboljSuje s povecanjem u¢ne mnozice. Ker postopka temeljita
na statisti¢nih zakonitostih, zahtevata ve¢ji nabor ucnih vzorcev, saj tako povecamo
njihovo reprezentativnost. Se ve¢, pri postopkih PCA in LDA je pomembna tudi izbira
lastnih vektorjev, s katerimi tvorimo projekcijski podprostor. Nekaj lastmih vektorjev,
povezanih z najve¢jimi lastnimi vrednostmi, namre¢ poudarja porazdelitev svetlobe na
vhodnih slikah in jih je zato smiselno izlo¢iti. Smiselno je preuciti tudi vpliv
posameznega uénega vzorca na ucinkovitost postopkov. Pokazali smo, kako lahko en
ucni vzorec ob¢utno spremeni projekcijski prostor in zniza u¢inkovitost postopkov PCA
in LDA. Hkrati pa lahko s projekcijo v podprostor lastnih vektorjev razmeroma
enostavno identificiramo neznanih primerke. Ker ti niso bili vkljueni v tvorbo
projekcijskega podprostora, njihove znacilnosti niso poudarjene in je njihova oddaljenost
od definiranih razredov obcutno ve&ja. Ceprav se velini nezelenih uéinkov zaradi
sestave u¢ne mnozice uspemo izogniti v postopku, ki temelji na val¢ni transformaciji z
Gaborjevimi valcki, pa je njegova uspes$nost razpoznavanja kljub temu obcutno nizja kot
pri metodah PCA in LDA.
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POVZETEK: Nas algoritem ASIFT-SH za vzpostavijanje korespondence za
velike odmike dveh kamer, temelje¢ na algoritmu ASIFT, segmentaciji in
homografiji v splosnem dobro izracuna korespondencno tocko na drugi slike
za poljubno izbrano tocko na prvi sliki. Identificirali smo primere, ko
korespondencne tocke ni mogoce izracunati, ali pa je njena lokacija dolocena
napacno. Predstavili bomo nacin detekcije napacéno vzpostavijenih
korespondencnih tock in ponovno dolocanje njihove prave lokacije s pomocjo
3D-rekonstrukcije.

1. UVOD

Pri avtomatskem spremljanju poteka gradnje s pomocjo kamer [7] je potrebno
identificirati posamezne gradbene elemente, s ¢imer omogolimo realno ¢asovno
spremljanje procesa gradnje in avtomatsko ugotavljanje odstopanj od terminskega plana
[9]. Eden od problemov avtomatskega razpoznavanja je prekrivanje gradbenih
elementov, zato je potrebno zajemanje slik zagotoviti z ve¢ fiksno name$Cenimi
kamerami. Identifikacija istega elementa iz ve¢ slik gradbis¢a zahteva poznavanje relacij
med pogledi kamer. Kot prvo je potrebno zagotoviti zadostno mmnoZico zacetnih
koresponden¢nih tock. Obstajajo razlitne metode za avtomatsko wvzpostavljanje
korespondence, ki ve¢inoma temeljijo na iskanju podobnosti znacilk. Najbolj uporabljeni
metodi za vzpostavitev korespondence stereo pogledov sta relaksacijska metoda [12] in
metoda zasnovana z uporabo singularnega razcepa (SVD) [6]. Obe delujeta zanesljivo le
za majhne odmike kamer. Metoda, ki temelji na singularnem razcepu, je bila kasneje tudi
nadgrajena z uporabo znacilk SIFT [3] in objavljena v [1].

Slike gradbisc¢a zajemamo z ve¢ kamerami, pri cemer se pogledi kamer lahko tudi mo¢no
razlikujejo. Za uspes$no postavitev korespondence med njimi je zato potrebno na slikah
poiskati znacilke, ki so invariantne na zasuk, premik, skaliranje in intenziteto pikslov.
Potreba po takSnem postopku se je najprej pojavila pri iskanju izbranih predmetov po
slikovnih podatkovnih bazah [10], kjer so iskani predmeti na slikah zasukani, skalirani in
premaknjeni. V [3] je opisana znacilka SIFT, ki je Se dodatno invariantna na intenziteto
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piksla. Omenjeno znacilko je isti avtor uporabil v [4] za dolocitev korespondence med
dvema moc¢no razlicnima pogledoma. Ker znac¢ilka SIFT nima vseh afinih invariantnih
znacilnosti je avtor Morel predlagal znaCilko ASIFT in jo prvi¢ predstavil v [11]. Zaradi
robustnosti znacilke ASIFT so jo uporabili v metodi za vzpostavitev korespondence [5],

kjer so pogledi kamer podvrzeni zlasti zasuku.
4 TS -

Slika 1: Zacetne knreondenéne tocke izracunane z medo ASIFT: na levi sliki pogled we
kamere in na desni sliki pogled druge kamere. Bele rte na sliki prikazujejo povezave med
korespondencnimi tockami.

2. METODA ASIFT-SH

Zagotavljanje dovolj dobre korespondence med tockami slik razlicnih pogledov in
njihovo zadostno Stevilo je osnovni problem rac¢unalniskega vida. Nasa metoda ASIFT-
SH sestoji iz §tirih korakov [14]:

1. Doloc¢imo zacetne korespondenéne tocke na slikah obeh pogledov z metodo [5],
ki uporablja znacilke ASIFT. Le-te so predstavljene kot invariantne znacilke.
Primer tak$nega iskanja prikazuje slika 1. Za dobljene zaletne korespondenéne
to¢ke izracunamo temeljno matriko F in za vse tocke iz mnozice zacetnih
korespondenc¢nih tock, s pomo¢jo temeljne matrike, izraGunamo cpipremico.
Izlo¢imo samo tiste korespondencne pare, katerih tocka odstopa ve¢ kot 2,5'a
od epipremice, kjer je o standardni odklon odstopanja vseh to¢k mnozice od
epipremice.

2. Zdruzevanje zacCetnih koresponden¢nih tock v podmnozice, ki predstavljajo
koplanarne toc¢ke v prostoru. To zagotovimo s pomocjo ustrezne segmentacije.
Predpostavili smo, da so posamezni deli gradbenih eclementov na sliki
segmentirani tako, da segmentirane regije predstavljajo ravne ploskve objekta
(primer je prikazan na sliki 2). Odvisno od Stevila regij segmentacije, se
pripravi ustrezno $tevilo podmnoZic. Zacetna korespondencna totka postane
¢lanica ustrezne podmnoZzice, ¢e lezi znotraj regije, pri cemer lahko posamezna
koresponden¢na tocka postane ¢lanica tudi drugih pomnozic, v kolikor meji na
sosednje regije. Ustrezno zdruzene =zaletne korespondenéne tocke v
podmnozice omogocajo izra¢un lokalnih homografij.

3. Izraun lokalnih homografij se izvede =za posamezno podmnoZico
korespondencnih tock. V splosnem je homografija preslikava, ki je definirana
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samo za koplanarne to¢ke. Ce izbrana totka ni koplanarna glede na tocke, ki
doloc¢ajo matriko H, potem izra¢unana korespondenéna tocka odstopa od prave
lokacije, kar imenujemo paralaksa. Ker najdene zacetne korespondencne tocke
na sliki 1 v sploSnem niso koplanarne, je potrebno koresponden¢ne pare iz
mnozice zacetnih koresponden¢nih toCk zdruziti v podmnozice tako, da so
totke vseh parov posamezne podmnozice koplanarne. Ce posamezna
podmnoZzica vsebuje zadostno Stevilo korespondenénih parov, t.j. vsaj Stiri,
lahko zanjo izra¢unamo matriko 7, pri ¢emer imamo na voljo razli¢ne metode
[2] (npr. metoda DTL, Sampson). V nasem postopku smo uporabili
Sampsonovo metodo.

Korespondencno toc¢ko lahko sedaj dolo¢imo s pomocjo lokalne homografije.
Za vsako regijo, ki vsebuje vsaj $tiri zacetne koresponden¢ne tocke, dolo¢imo
matriko F, ki omogoca enoli¢no preslikavo vseh pikslov znotraj regije. Za
poljubno izbrano toc¢ko na prvi sliki je tako potrebno zgolj ugotoviti, kateri
regiji pripada. Za dobljeno regijo se nato uporabi pripadajoca matrika H, ki
enoli¢no dolo¢a koresponden¢no tocko na drugi sliki po enacbi:

p =Hp (1)

kjer je p poljubno izbrana to¢ka na prvi sliki, p’ korespondenéna to¢ka tocke p
na drugi sliki in matrika // predstavlja lokalno homografijo regije, katere
¢lanica je tocka p.

Slika 2: Segmentirana slika prve kamere.

Predhodne meritve naSe metode ASIFT-SH so pokazale, da izraCunane korespondenéne
to¢ke odstopajo le nekaj pikslov od njihove prave lokacije. Povpre¢na odstopanja nase
metode za posamezno sliko so v razponu med 0,36 in 68,56 pikslov. Odstopanje 15
pikslov na sliki v naravi predstavljata okoli 6 mm za objekte oddaljene 15 m.
Podrobne;jsi rezultati meritev so navedeni v [14].

Rezultate prej$njih meritev smo podrobneje analizirali in se osredotocili na primere, ko
je standardni odklon velik glede na povpre¢no odstopanje. TakSen rezultat nakazuje, da
so korespondencne tocke v splosnem dobro vzpostavljene, vendar pa obstaja manjsa
mmnoZica tock, za katere so bile dolo¢ene korespondencne tocke z veliko napako. V tem
prispevku se bomo osredotocili prav na tak§ne mnozice tock in bomo predstavili princip
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avtomatske identifikacije in transformacije, s ¢imer omogo¢imo da metoda ASIFT-SH
tudi zanje zagotavlja dobre rezultate.

3. ADAPTIVNA VZPOSTAVITEV KORESPONDENCE Z
METODO ASIFT-SH

Omenili smo, da se pojavlja manjsa mnozica tock za katere metoda ASIFT-SH izracuna
korespondenco z veliko napako. Korespondencna tocka se izra¢una s pomocjo ustrezno
izbrane matrike / po enacbi (1), pri emer se posamezna matrika / izrafuna iz zaCetnih
korespondenc¢nih tock doloc¢ene podmnozice. Zacetne korespondencne tocke, ki lezijo
znotraj iste regije, tvorijo posamezno podmnozico S;. Ker segmentacija bistveno vpliva
na obliko regij lahko sklepamo, da s tem vpliva tudi na izracun matrik /. Prvotna
izvedba metode ASIFT-SH temelji na predpostavki, da segmenti slike predstavljajo
koplanarne regije. To je sicer v veliki meri mogofe doseCi z izbiro ustrezne
segmentacijske metode [13] in nastavitvijo ustreznih parametrov uporabljene metode.
Regije, ki niso koplanarne, pa identificiramo s pomocjo 3D-rekonstrukcije zacetnih
korespondenc¢nih tock. Iz rekonstruiranih zacetnih koresponden¢nih to¢k izra¢unamo
njihovo pripadajoto ravnino v prostoru z uporabo singularnega razcepa (SVD).
Rekonstruirane tocke zapisemo v matriko M:

P, P, D1, 1
M =Pz Pz, P2, 1 ) Q)

Pn, Pn, P, 1

kjer je p,, koordinata x prve toCke in n je Stevilo vseh to¢k podmnozice. Metoda SVD
razcepi matriko M na produkt treh matrik, in sicer:

[U,D,V] = SVD(M), 3)

kjer sta matriki U/ in ¥ ortogonalni, matrika D pa je diagonalna matrika. Lastni vektor iz
matrike ¥, ki pripada najmanj$i vrednosti iz matrike D implicitno predstavlja enacbo
ravnine, za katero velja, da je povprec¢na razdalja vseh to¢k podmnoZice najmanjsa. Ker
so lastne vrednosti v matriki D urejene po velikost, potem je zadnji stolpec v matriki V
lastni vektor, ki predstavlja naso resitev.

Identifikacija koplanarnosti temelji na opazovanju povpreéne oddaljenosti d in
standardnega odklona oddaljenosti ¢ rekonstruiranih tock podmnoZice od njihove
ravnine, izraCunane po enacbah (2) in (3). Sklepamo lahko dvoje:

1. & je povpreéno odstopanje d zmerno veliko in standardni odklon o velik,
potem upravic¢eno sklepamo, da znotraj podmnoZice zacetnih koresponden¢nih
to¢k obstaja majhen nabor tock, ki niso koplanarne, glede na ostale tocke
podmnozice in

2. e sta povpreéno odstopanje d in standardni odklon o velika, sklepamo, da
znotraj podmnozice zacetnih korespondenénih to¢k obstaja ve&ji nabor ali veé
manj$ih naborov tock, ki niso koplanarni glede na ostale to¢ke podmnozice.
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V prvem primeru je potrebno osnovno podmnozico zacetnih korespondencnih tock S;
razdeliti na dve manjsi podmnozici S; in S, ki vsaka zase ustreza kriteriju koplanarnosti.
Delitev poteka tako, da ustvarimo novo podmnozico S; in iz mnozice S; prestavimo le
tiste tocke, ki so nadpovpreéno oddaljene od izraGunane ravnine. Ker smo podmnoZico
S; razdelili na dve podmnozici S; in S, je enako potrebno storiti tudi z regijo R;.
Segmentacija obravnavane regije je bila izvedena z metodo rast regij, kjer smo tocke
podmnozic S; in §; uporabili kot zacetne tocke segmentacije. Prvotno regijo R; smo tako
razdelimo v dve novi regiji R; in R;, ki vsebujeta tocke iz podmnozic S; in S;. Na koncu
je potrebno $e izraCunati lokalni homografiji za podmnoZici S; in S;.

Drugi problem je tezje resljiv. Za zaCetne korespondencne tocke iz podmnozice S; je
potrebno ugotoviti koplanarnosti znotraj podmnoZzice same. Tako se morajo 3D tocke iz
podmnozice S; ponovno razvrstiti v podmnozice na nacin, da bodo 3D toc¢ke znotraj
posamezne novo nastale podmnozice koplanarne. Opisani problem je tema naSega
nadaljnjega raziskovalnega dela.

3. ZAKLJUCEK

Nadgradnja naSe metode ASIFT-SH s pomocjo 3D-rekonstrukcije omogoca
identifikacijo podmnozic tock, ki niso koplanarne. Ce je standardni odklon oddaljenosti
tock od njihove ravnine velik, se podmnozica razbije na dve manjsi podmnozici, pri
¢emer so to¢ke v posamezni podmnozici koplanarne oz. je njihova oddaljenost od
ravnine manjSa. Nad novo nastalimi podmnoZicami ponovno izratunamo lokalne
homografije, ki sedaj zagotavljajo bolj natanéno dolocitev korespondencne tocke.
Postopek lahko tudi iteriramo. Sledi $e postopek segmentacije, kjer tocke iz novo
nastalih podmnozic uporabimo kot za¢etne tocke za segmentacijo. Za segmentacijo smo
uporabili metodo rast regij. Prihodnje raziskovalno delo bo usmerjeno v reSevanje
problema, ko sta povpre¢no odstopanje in standardni odklon oddaljenosti tock od
ravnine velika in je obravnavano podmnoZzico potrebno razbiti na ve¢ podmnozic za
zagotavljanje koplanarnosti.
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POVZETEK: Hiperspektralno slikanje v bliznjem infrardecem delu spektra
(NIR) je tehnika za neinvazivno opazovanje merjenca v realnem casu. Zaradi
kompleksnih mehanizmov nastanka spektrov so potrebni zahtevnejsi postopki
kalibracije, obdelave in analize. Hiperspektralne slike lahko razumemo kot
zbirko slik zajetih pri razlicnih valovnih dolZinah ali pa kot sliko, ki ima v
vsakem slikovnem elementu zbrano informacijo o opazovanem spektru.
Obicajni postopek se pricne s preureditvijo hiperspektralne slike v matriko
spektrov. Temu sledijo predobdelava, multivariatna analiza in izracun
kvalitativnega parametra ter preureditev niza parametrov v prostorsko
definirano matriko oz. sliko. Med posameznimi slikami pri razli¢nih valovnih
dolZinah lahko obstaja mocna korelacija kar privede do problema
multikolinearnosti.  Najpogosteje  uporabljene metode za redukcijo
kompleksnosti temeljijo na izracunu glavnih komponent. V prispevku razloZimo
osnovne pojme in metode za analizo hiperspektralnih slik ter na primeru
prikaZemo postopek kvalitativne analize hiperspektralnih slik binarne meSanice
pomozZnih farmacevtskih sestavin.

1. UVOD

NIR spektroskopija (NIRS) je spektroskopska metoda, ki sloni na opazovanju spektra v
bliZjem infrarde¢em delu elektromagnetnega valovanja (780...2500nm). Pojav in
spektralne lastnosti absorpcijskih trakov so vefinoma pogojene z anharmoni¢nostjo in
Fermijevo resonanco. V priblizku lahko nihajo¢o molekulo opiSemo s kvantnim
modelom anharmohi¢nega oscilatorja, kjer so mozni prehodi med stanji, katerih kvantna
Stevila se razlikujejo za celo Stevilo. Taksni prehodi med energijskimi nivoji so osnova
pojava spektroskopskih pasov v NIR obmocju. Zaradi Fermijeve resonance med-
molekularnih vezi in dipolnih interakcij je spektralni odziv kompleksen. Absorpcijski
trakovi so obi€ajno Siroki, prekrivajo€i in 10-100 krat SibkejSi kot pri pripadajocih
osnovnih prehodih v MIR (Middle InfraRed) absorpcijskih obmocjih. Te lastnosti so
resna omejitev obcCutljivosti metode ter narekujejo uporabo zahtevnej$ih metod za
analizo podatkov. Po drugi strani pa majhen absorpcijski koeficient omogoca globoko
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spektralna informacija.

prodornost NIR sevanja v vzorec in s tem boljSo prilagodljivost na njegovo debelino.
Mogoce je opazovanje zelo absorptivnih ali zelo sipalnih vzorcev, tako v presevnem kot
odbojnem reZimu. Priprava vzorcev je obi€ajno nezahtevna ali celo nepotrebna, kar
omogoca neinvazivno analizo v realnem Casu.

NIRS se je izkazala kot primerno orodje za preuCevanje tako kemi¢nih (npr.
identifikacija sestavin, sestava, vsebnost vlage) kot fizikalnih (npr. velikost in
porazdelitev delcev, trdnost, kompaktnost) zanimivih parametrov.

V tradicionalnih merilnih sklopih se NIR spekter zajema v posameznih obmocjih. Z
razvojem 2D slikovnih detektorjev in pripadajo¢e opreme za izbiro opazovane valovne
dolZine, so se v zadnjih letih odprle moZnosti istoCasnega zajemanja spektrov v veé
prostorsko lo¢enih to¢kah. Iz izmerkov je mogoce tvoriti 3D podatkovno kocko oz. NIR
hiperspektralno sliko. Dve dimenziji predstavljata prostorsko razseznost, tretja pa je
namenjena spektralnemu delu (S1. 1). Uvedba nove informacije omogoci vrednotenje
prostorske porazdelitve zanimivega parametra.

Glavne prednosti NIR hiperspektralnega slikanja so neinvazivnost, hitrost in relativna
preprostost. Stevilo uporabnih izvedb za industrijsko rabo je v porastu, predvsem na
podro¢ju identifikacije farmacevtskih surovin, prehrambnih izdelkov, petrokemicni
industriji itd. Z uvedbo PAT (Process Analytical Technology) [1] pobude postaja
opisana metoda vse bolj zanimiva za farmacevtsko industrijo, in sicer kot pomozno
orodje kontrole posameznih proizvodnih procesov. Obstoje¢e paradigme kontrole
proizvodnega procesa namreC temeljijo na preverjanju konCnega izdelka in kontrole
vhodnih sestavin. TakSen pristop ne omogoca sprotne povratne informacije, ki bi sluZila
kot parameter za takoj$no regulacijo procesa. V prihodnosti se zato s strani proizvajalcev
farmacevtskih izdelkov pri¢akuje velik porast povpraSevanja po tej tehnologiji.

2. PREDSTAVITEV PROBLEMA IN PRICAKOVANE RESITVE

Glavna tezava pri razvoju algoritmov za obdelavo hiperspektralnih slik izhaja iz
kompleksnosti fizikalnih mehanizmov nastanka NIR spektrov. Ta poleg informacije o
sestavi merjenca vsebuje Se podatke o njegovih fizikalnih lastnostih, kot so velikost
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delcev, trdnost, kompaktnost, vsebnost vode in celo podatke o posameznih fazah
izdelave vzorca. To lahko pomeni ve¢ji nabor moznih opazovanih parametrov ali pa
predstavlja dodatno neZeleno informacijo, ki mo¢no pove€a kompleksnost sistema ali
poslab3a njegovo obcutljivost.

Multivariatna analiza je veja kemometrije, ki se osredoto¢a na iskanje zvez med setom
meritev pridobljenih z enostavnimi metodami in izmerki, zbranimi s kompleksnejSimi,
robustnejS§imi in uveljavljenimi postopki, npr. s HPLC (High Performance Liquid
Chromatography). Cilj analize je najti zvezo, ki omogofa napoved rezultatov
kompleksnejsih postopkov iz izmerkov enostavnejSih merilnih metod.

Hiperspektralno sliko je mogoce opazovati kot zbirko prostorsko lociranih spektrov ali
kot serijo slik pri razli¢nih valovnih dolZinah. Obravnavi primerno se posamezne spektre
analizira z orodji za spektralno analizo oziroma z algoritmi za obdelavo slik pri razli¢nih
valovnih dolZinah. Vec¢ina najpopularnejsih analiti¢cnih metod izvira iz eno-toCkovne
spektroskopije, zato se v nadaljevanju prispevka posvetimo samo obravnavi s
spektroskopskega vidika. Za takSen pristop je v prvem koraku potrebno hiperspektralne
slike prepisati v obliko 2D matrike, vendar tako, da je mogoc€a kasnej$a rekonstrukcija
slike.

Analizo NIR spektrov lahko izvajamo na zelo razli¢ne naline. V¢asih zadostuje Ze
preprosta analiza pri valovni dolZini, kjer je variacija absorpcije najbolj povezana z
variacijo zanimivega parametra. V sploSnem univaritna statistika ni robustna in je mo¢no
odvisna od vseh mogocih vplivov: bodisi od spremenjenih pogojev merjenja bodisi od
sprememb samega vzorca. V prakti¢nih primerih se izkaZe, da je potreben pristop z
multivariatnimi analiti¢nimi postopki, npr. s PCR (Principal Component Regression) ali
PLSR (Partial Least Squares Regression) .

Obicajni potek matematicne analize hiperspektralnih slik se zacne s kalibracijo slik,
sledijo: predobdelava spektrov [2], izraCun kvalitativne vrednosti zanimivega parametra
in na koncu preureditev izraCunanih elementov v obliko slike.

Kalibracija slik

Zajete hiperspektralne slike so lahko zaradi razli¢nih vplivov okolice ali pa samih
lastnosti merilnega sklopa degradirane. Znacilne degradacije, ki se pojavljajo so: razli¢ne
obcCutljivosti ali celo nedelovanje posameznih slikovnih elementov, neenakomerna
spektralna ob¢utljivost, spektralno odvisne geometrijske napake le¢.

Po Bouguer-Lambert-Beerovem zakonu je absorbanca A odvisna od opti¢ne poti /,
koncentracije snovi v opazovani meSanici ¢ in molarne absorptivnosti k: A =klc. V
primeru zajema slik difuznega odboja je koli¢ina odbite svetlobe R definirana kot
razmerje med hiperspektralnima slikama odbite svetlobe G in reference Gy: R= G /*Gg.
Iz esar lahko z izraCunom logaritma v vsakem slikovnem elementu dobimo sliko
psevdo-absorbance' A = -log;o(R). V kolikor je na voljo referenéni standard z visoko

' Termin je znacilen za podro&je NIRS.
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odbojnostjo preko celotnega spektra lahko kalibracijo intenzitete izraCunamo z enacbo
R, =(G-D)/*(G,— D), kjer /* oznatuje deljenje med soleZnimi elementi
hiperspektralne slike, D pa temni tok senzorja. Podrobnej$i opis problematike lahko
bralec najde v [3].

Standardi z ostrimi spektralnimi vrhovi lahko sluZijo za oceno valovne tonosti. Kadar je
znan fizikalni model prenosne funkcije merilnega sistema je mogoe z opazovanjem
referenCnega svetila obenem oceniti spektralno lo¢ljivost in dolociti parametre
umeritvene krivulje [4].

Za geometrijsko kalibracijo hiperspektralnega sistema se lahko uporabi fizi¢ni kaliber
znanih dimenzij. Slike kalibra so zajete pri ve¢ valovnih dolZinah in nato prostorsko
poravnane na sliko modela kalibra. Za poravnavo se uporabi preslikavo z B-zlepki in
korelacijski koeficient za mero podobnosti. S tem je doseZena prostorska natancnost
priblizno desetine velikosti slikovnega elementa, istoCasno pa se izboljsa tudi prostorska
lo€ljivost hiperspektralnega sistema [5].

Predobdelava spektrov

Predvsem zaradi velikega vpliva nelinearnih pojavov sipanja svetlobe je NIRS podro€je
bogato z zbirko metod predobdelave. Pri trdnih vzorcih so nezZelene variacije v vedji
meri posledica sipanja ter razlik dolZine optiCne poti svetlobe in predstavljajo vecji del
variabilnosti danih vzorcev. Difuzno odbita svetloba, ki je glavni vir informacij, vsebuje
tako informacijo o kemicni sestavi kot tudi mikro-strukturi. Kadar so opazovani delci
vecji od valovne dolZine vpadne svetlobe ima najvecjo vlogo Lorentz-Mie sipanje, ki je
anizotropno, odvisno od oblike delcev in le malo odvisno od valovne dolZine. Iz teorije
sipanja je razvidno, da ima sipanje multiplikativni udinek na odbojni spekter.
Najpogosteje uporabljene metode za lo¢evanja kemijskih in fizikalnih pojavov so: MSC
(ang. Multiplicative Scatter Correction), njena izboljSava EMSC (ang. Extended
Multiplicative Scatter Correction) [6], SNV (ang. Standard Normal Variate) in odvajanje
spektrov.

Najpogosteje uporabljena metoda predobdelave na podro¢ju NIRS je MSC. Sestavljena
je iz dveh korakov. Najprej se s prilagajanjem linearnega modela med referenénim x,.,
(obifajno kar povprecni spekter) in opazovanim spektrom x;, ocenijo koeficienti

popravka x,, =b,+b, ., -x  +e. Cemur sledi izracun popravljenega spektra x,,,:
X — e
x(-.-”- = izm 0 _ X,-t-_lr + (1}
brc'j A bnj" A

Multivariatna analiza
PCR

Zaradi visoke korelacije oz. kolinearnosti je med razli¢nimi spremenljivkami v spektru
potreben opis podatkov z manjsim Stevilom neodvisnih spremenljivk, ki vsebujejo zgolj
relevantno informacijo.
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PCR (Principal Component Regression) je regresijska analiza, ki za oceno regresijskih
koeficientov uporabi PCA (Principal Component Analysis). Metoda PCA je ortogonalna
linearna transformacija, ki spektralne podatke preslika v nov koordinatni sistem. Osi
novega ortogonalnega koordinatnega sistema so usmerjene v smeri najvecjih varianc in
medsebojno pravokotne. Nove spremenljivke se imenujejo glavne komponente (ang.
Principal Components - PC). PC so lastni vektorji, ki sovpadajo z najve€jimi lastnimi
vrednostmi kovarian¢ne matrike. Prvi lastni vektor predstavlja najve¢jo variacijo med
vsemi linearnimi kombinacijami, vsak naslednji opiSe tem velji del preostale
variabilnosti. V analizi NIR spektrov je pogosto mogoce stisniti velino spektralne
variabilnosti v le nekaj faktorjev. Matriko zajetih spektrov X najprej centriramo okrog
povpre€nega spektra in jo nato razcepimo na matriki P (ang. loadings) in T (ang. scores):

X = TP" + E 2)

Odziv y je spremenljivka, ki kvantitativno opiSe zanimivo informacijo, npr.
koncentracijo. Model za napoved odziva je opisan z linearno kombinacijo spektra T in
vektorja g (ang. loadings) ter ostankom f:

y=Tq +f (3)

Za dejansko izvedbo redukcije Stevila spremenljivk je potrebno iz matrik (T,P) vzeti
samo nPC glavnih komponent, s ¢imer se definira novi matriki (T,pc,P,pc). Z zdruZitvijo
(2) in (3) ter upoStevanjem samo izbranih komponent, lahko iz zbirke neznanih zajetih
spektrov X dobimo napoved za :

y = )"(Rr:*(“a"'m*(‘ 4)

Osnovne komponente (P,pc. T,pc) dobimo z razcepom ucnega seta spektrov. Linearno
funkcijsko odvisnost med T,p¢ y lahko opisemo s ¢, pc:

qn!‘(' = (T‘r:‘."(_r[:r.‘-'( )_l rr;fi-'( y (5}

Popularni metodi razcepa matrike X sta: direktni razcep kovarianéne matrike XX' in
iterativni algoritem NIPALS. S slednjim izraCunamo vsako komponento posebej in
lahko izvajanje prekinemo, ko imamo Zeleno Stevilo komponent. Pravilna izbira
osnovnih komponent je klju¢nega pomena za uspeSno napoved iskanega parametra,

PLSR

PLSR je regresijska analiza, ki je podobna PCR le, da za oceno koeficientov uporabi
PLS (ang. Partial Least Squares). PLS pois§¢e smeri najveCje variabilnosti z primerjavo
tako spektralne informacije kot informacije o ciljnem parametru [7]. Medtem, ko glavne
komponente PCA predstavljajo smeri najveCje variabilnosti, so pri PLS usmerjene v
smeri najveje variabilnosti glede na variacijo zanimivega parametra. Prva komponenta
opise najvecjo korelirano variacijo in vsaka naslednja tem vecji preostali del.

Nastavek je podoben nastavku za PCA (2,3). Vendar sta T (PLS scores) in P (PLS
loadings) drugacna kot pri PCA. Najpopularnejsi iterativni metodi za iskanje glavnih
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komponent sta NIPALS in SIMPLS. Kadar i§¢emo ve¢ zanimivih parametrov (npr.
koncentracije razli¢nih sestavin v meSanici ) vsakemu pripada lastni set T, P, g.

3. PRIMER ANALIZE BINARNE MESANICE
MIKROKRISTALINICNE CELULOZE IN LAKTOZE

Sistem za zajem hiperspektralnih slik smo sestavili iz AOTF (Acoustically Tunable
Optical Filter) (Brimrose VA200-.9-1.7-L), NIR kamere (Xenics XEVA-1.7-320). Za
osvetlitev smo uporabili dve difuzni halogenski svetili.

Vzorce smo pripravili iz meSanice mikrokristalini¢ne celuloze in laktoze. Masni delez
laktoze v meSanici se je v 10% korakih spreminjal od 0% (€ista celuloza) do 100% (Cista
laktoza).

Zajem slik smo izvedli v dveh zaporednih dneh in sicer Stiri hiperspektralne slike pri
vsaki koncentraciji. Skupaj smo tako zajeli 88 hiperspektralnih slik, pri prostorski
lo¢ljivosti 320x256 slikovnih elementov in 124-ih valovnih dolZinah. Slike so bile
kasneje pomanj$ane na velikost 170x225 slikovnih elementov.

V prvem koraku smo izlo€ili pokvarjene slikovne elemente in izvedli kalibracijo
intenzitete slik s hiperspektralno sliko belega standarda. Hiperspektralno sliko smo
preuredili v 2D matriko in spektre izboljsali z metodo MSC. Hiperspektralne slike smo
razdelili na uéni in testni set, ter izvedli kvantitativno analizo s PCR in PLS. Obic¢ajno se
za merilo kakovosti modela napovedovanja uporabi RMSEP (Root Mean Square Error
of Calibration):

i N , 12
RMSEP =(¥ " (5,-y)*IN,) . ©6)
0.35 7
--------- Laktoza O PCR
0.3 Celuloza X X PLSR
oJe
0.25 63
_ o
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S1. 3 Spektra Ciste laktoze in celuloze. S1. 4 RMSERP pri razli¢nih $tevilih izbranih

glavnih komponent.
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Kjer sta §;, in y, napovedana ter dejanska koncentracija, N, pa je Stevilo uporabljenih

spektrov. Ker PCA v sploSnem bolje opiSe celotno variabilnost, so ob pravilni izbiri
komponent napovedi s PCR nataninejSe kot s PLSR (Sl. 4). Celotno variabilnost
izmerjenih spektrov pri 124 valovnih dolZinah lahko opifemo z 9 PCA ali 5 PLS
komponentami. Zaradi boljSega opisa razlike med metodama smo izracunali Se dodatno
primerjavo koeficientov linearne zveze (¥ =ay+b) med napovedano in dejansko
vrednostjo koncentracije. V idealnih okoli¢inah bi bila parametra @ = 1 in b = 0.
Toénost ocene modela napovedi je boljsa pri PLSR (Sl. 5, SI. 6).

Poleg izmerkov homogenih meSanic smo zajeli tudi sliko slabo premeSanega vzorca. Na
sliki (S1. 7) je prikazana upragovljena slika izraunane koncentracije. Kljub temu, da pri
eni valovni dolZini ni slutiti obmo¢ij, ki jih zavzemata sestavini oz. njuni mesanici, ju je
z multivariatno analizo mogoce dobro lo¢iti.

4. ZAKLJUCEK

V prispevku je predstavljen postopek mutivariatne analize NIR hiperspektralnih slik s
katerim je mogoce dolo€iti prostorsko porazdelitev informacije o kemic¢nih ali fizikalnih
lastnostih opazovanih vzorca.
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SI. 7 Na levi je prikazana slika pri eni valovni dolZini. Sredinska slika prikazuje upragovljeno

prostorsko porazdelitev laktoze (svetlo podroc¢je) in mikrokristalini¢ne celuloze (temna podrocja).

Skrajno desno je prikazan histogram slike izraCunanih koncentracij. Crtkana ¢rta oznacuje nivo
upragovljanja.
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PRIMERNOST POSTOPKOV PORAVNAVE SLIK ZA
DOLOCANJE GOSTO POSEJANIH
KORESPONDENCNIH TOCK
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POVZETEK: V delu proucujemo moznost uporabe postopkov za poravnavo
slik pri dolocanju gosto posejanih korespondencnih tock na paru deloma
podobnih slik. Postopek poravhave smo povzeli s pomodjo dveh algoritmov
poravnav, kjer prvi pare slik poravna togo, drugi pa nato Se elasticno. S
pomocjo dobljenih deformacijskih matrik lahko nato dolocimo ujemanje
najbolje ocenjenih korespondencnih tock. Postopek smo preverili na nakljucno
izbranih primerih nepravilnih oblik. Preliminarni rezultati kazejo, da je
odstopanje med vec kot polovico korespondencnih tock manjse kot en piksel.
Hkrati z njimi dosezemo do 30 % pokritost, kar pomeni gosto mrezo
korespondencnih parov tock na iskanih objektih, ki jih tako lahko natancno
rekonstruiramo v 3D.

1. UVOD

Na podro¢ju racunalniSkega vida in digitalne obdelave slik se pogosto srecamo s
problemom iskanja koresponden¢nih zvez oziroma iskanja korespondencnih tock [1, 4,
10]. To so tocke, ki na paroma enakih ali vsaj podobnih slikah opiSejo isto vsebino in
imajo klju¢en pomen, ko Zelimo poravnati pare slik [ 1, 2, 3, 4, 6], rekonstruirati objekte
v 3D [11] ali pa preprosto zdruziti ve¢ zaporednih, deloma prekrivajocih se posnetkov v
skupno kompozitno sliko [4]. Postopki dolocanja koresponden¢nih tofk navadno
temeljijo na lastnostih, kot so intenzivnost barvnih ravnin [2], geometrijske lastnosti [4],
slikovno-frekvenéne lastnosti [6] in statisti¢ne lastnosti [7].

Poravnavo slik s pomoc¢jo korespondenénih parov tofk navadno uporabimo, ko je
pomembna hitrost poravnave [2]. Predpogoj je seveda postopek dolocanja
koresponden¢nih parov, glede na katere se tvori transformacijska matrika, ki opise
preslikavo ene slike v drugo.

Problem iskanja koresponden¢nih parov sre¢amo tudi pri uporabi stereo vida [11], ko
opazujemo sceno iz dveh razliénih zornih kotov. Glede na deformacijo korespondencnih
parov tock lahko nato sklepamo o oddaljenosti njune 3D rekonstrukcije in tako
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rekonstruiramo prostorsko globino, ki smo jo neposredno izgubili z zajemom 2D
posnetkov scen.

Korespondenéne to¢ke pomagajo tudi pri sestavljanju kompozitnih posnetkov [4], ki jih
kot mozaik sestavljamo v skupno celoto. Seveda se morajo posnetki scen deloma
prekrivati. Pois¢emo znacilne korespondencne pare in posnetke premaknemo tako, da se
korespondencne tofke ujamejo. Iz mnoZice delnih posnetkov sestavimo vecjo, recimo
panoramsko sliko.

Vsi trije predstavljeni problemi zahtevajo predhodno dobro doloéene korespondenéne
pare tock. Za njihovo iskanje obstaja precej pristopov [1, 4, 10], pri katerih se navadno
zanaSamo na geometrijske lastnosti, kot so oglis¢a, robovi, konture ipd. Na zalost ti
postopki ne nudijo dovolj dobre pokritosti za manj izrazite dele posnetkov, kot so npr.
plodovi sadnih dreves, in zato v primerih, kot je 3D rekonstrukcija, niso najboljsi. Zato
smo se odlocili, da preizkusimo obratno pot, kot jo uporablja poravnava slik s pomocjo
korespondenc¢nih tock. Proucili smo moznost, da poravnavamo slike s postopki, ki ne
zahtevajo korespondenénih tock, nato pa iz vektorjev premikov za posamezne slikovne
tocke dolo¢imo korespondenco med njimi.

Clanek v naslednjem poglavju opisuje poravnavo slik in metodo za ocenitev dobljenih
korespondencnih toc¢k. V tretjem poglavju interpretiramo cksperimente, v Cetrtem pa
nakazemo smernice za nadaljnje raziskave in sklenemo ¢lanek.

2. POSTOPKI ZA PORAVNAVO SLIK

Z namenom odkriti mnoZico koresponden¢nih parov tock, par slik najprej poravnamo.
Ob tem postavljamo domnevo, da je par slik predhodno Ze grobo poravnan (kar lahko
npr. doseZzemo s poravnavo tezis¢ [12] ali poravnavo s pomocjo frekvenénega prostora
[2]). Par slik nato poravnamo v dveh korakih: najprej fino togo in nato Se elasti¢no. Toga
poravnava deluje globalno in ne spreminja intenzitete pikslov, medtem ko elasti¢na
deluje lokalno in spreminja svetlost in kontrast. Toga poravnava tako par slik pribliza
enega drugemu, kolikor je le mogoce, nato pa elasti¢na poravnava sliki dodatno poravna
na obmocjih, ki so lokalno deformirana.

2.1. TOGA PORAVNAVA

Fina toga poravnava [2, 3, 12] uvaja globalno afino prilagajanje parov slik. Omogo¢a
tudi poravnavo deloma neenakih slik, kot so npr. posnetki naravnih scen, zajeti iz
razliénih zornih kotov.

Po [3, 5] izpeljemo postopek fine poravnave na naslednji nafin. Vzemimo, da sta
ekvivalentna slikovna elementa s prve in druge slike oznac¢ena kot p(x,y.t) in p(x,y.t-1).
Parameter ¢ dolo¢a referenéno, parameter #-1 pa primerjano sliko. Ce gre za sliki z
enakim motivom, lahko slikovne elemente ene slike izrazimo tako, da ustrezno
premaknemo slikovne elemente druge slike. To lahko zapisemo kot:
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p(mix + myy + msx, myx + myy + mgx, t — 1). '

Parametri m; do ms so v tem primeru koeficienti afine transformacije. ZapiSimo sedaj
oceno trenutne poravnave kot vsoto kvadratov razlik med istoleze¢imi slikovnimi
elementi:

M N
E(m) = Z Z[p (.7, 0) 2.2)

x=1y=1
—p(myx + myy + mg, myx + myy + mg, t — 1)]

kjer M in N pomenita dimenziji slik. Zelimo oceniti vrednosti parametrov m;,, ki pa v

enacbi (2.2) ne nastopajo eksplicitno. Zato izraz razvijemo v Taylorjevo vrsto in jo
aproksimiramo samo s ¢leni prvega reda:

Yie1 Xy=1[pCe,y, 6) — {(pCx, ¥, )
E(m) ~ +(myx + myy + ms)p,(x,y, t) . (2.3)

+(m3x + myy + mG)py(xJ Y t) =P (x’y' t)}]z

kjer so py, p, in p, parcialni odvodi po x, y in ¢, ki jih ocenimo z diferencami. Enacbo
(2.3) lahko razvijamo naprej in dobimo:

M 2Pty 6)
E() = —(myx +myy +m)p,(e.y,t) 2.4)
_(m3x + myy + mG)py (x, Y ":)]2

Enacbo (2.4) lahko $e poenostavimo, tako da uvedemo vektorski zapis, v katerem je ¢
[xXp. YPx XPy YDy P p).]‘f in skalar k = p, + xp, + yp,. Zaradi preglednosti smo izpustili
parametre parcialnih odvodov.
E(m) = XL, XY (k — c"'m)”. (2.5)
Enacbo (2.5) sedaj Se parcialno odvajajmo po m, tako da dobimo:
dE (m)
E = Zf:1 Z;F:l —ZCUC - CT m) (26)
Na koncu, dobljeno Se enac¢imo z 0 in izpostavimo m:
p1—1
m= [Zf’:l Z¥=1 CCI] [E?:l E;Af:l Ck]- 2.7
Tako dobimo koeficiente, ki jih uporabimo v afini transformaciji. Postopek pa omogoca
le manj$a priblizevanja h koncni resitvi. Zato ga je treba izvesti iterativno in za vsako

iteracijo izracunati optimalnej$e parametre m. Dogodi se tudi, da se najprej priblizujemo
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optimalni resitvi, nato pa jo presko¢imo. V tem primeru je priporo¢ljivo izvesti $e nekaj
dodatnih iteracij, ki nas pripeljejo nazaj v optimum. UspeSnost poravnave slik
ocenjujemo s kriterijsko funkcijo, ki meri podobnost med slikama. Pri izpeljanih
postopkih smo uporabljali evklidsko razdaljo.

2.2. ELASTICNA PORAVNAVA

Nadaljujmo z elasti¢no poravnavo, za katero bomo uporabili postopek iz poglavja 2.1, ki
namesto globalne afine poravnave v tem primeru deluje lokalno afino [2, 3, 5]. V
postopek pa bomo vpeljali Se dva parametra, ki omogocata, da poravnamo mestoma
neenako osvetljene in deloma manjkajoce, nepopolne motive [6], kot to prikazuje enacba
(2.8):

m;p(x,y,t) + mg = p(mx + myy + msx, mzx + myy + mgx, t — 1). (2.8)

Uvedli smo dodatna parametra m; in mg, s katerima opiSemo spremembe v kontrastu in
osvetlitvi. Podobno kot smo storili pri enacbi (2.1), lahko s pomoc¢jo Taylorjeve vrste
prvega reda razvijemo tudi enacbo (2.8). Dobimo priblizek napake, ki ga zapiSemo kot:

E(m) = ¥, X)_i (k — c'm)”. (2.9)
Enacbi za izracun skalarja & in vektorja c tako dobita nekoliko druga¢no obliko:

_ k=p —p+xp.+yp, (2.10)
m
¢ = [xpx YD« XPy YDy Dx Py —p —1]". 2.11)

Ker lahko s postopkom elasti¢ne poravnave poravnavamo tudi deloma razli¢éne motive
slik, vpeljimo v postopek iz [8] dodaten parameter w, ki ponazarja utez zastopanosti
izbranega podro&ja na posnetku. Ce izpostavimo reditev za m, kot smo to storili v
podpoglavju 2.1, dobimo:

M N M N
m= ZZ(CCT)W ZZ(ck)w. (2.12)

Seveda za izra¢un parametrov m potrebujemo utezi w, za w pa potrebujemo parametre
m. Problem lahko reSimo z uporabo algoritma najveéje verjetnosti [9]. Ta deluje tako, da
najprej grobo nastavimo uteZi w glede na parametre predhodno izvedene grobe
poravnave. Nadaljujemo z oceno parametrov elasti¢ne poravnave m, kot smo jo spoznali
v tem poglavju, nato pa ponovno popravimo utezi w. Postopek ponavljamo, dokler lahko
zmanj$ujemo napako priblizkov m in utezi w.
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2.3. POSTOPEK DOLOCANJA KORESPONDENCNIH TOCK

Predlagani postopek dolocanja korespondencnih to¢k temelji na lastnosti barvnih
intenzivnosti. Iskanje koresponden¢nih tock izpeljemo s poravnavo slik, ki smo jo
opisali v podpoglavjih 2.1 in 2.2. Kombinacija afinih parametrov toge in deformacijskih
parametrov elasticne poravnave opise preslikavo od izvorne pozicije posameznega
slikovnega eclementa do njegove korespondenéne pozicije na drugem posnetku.
Preslikava je za vsak slikovni element razli¢na. Ujemanja so pri nckaterih boljsa, pri
drugih zaradi vsebinske razli¢nosti slik slabsa. Pomembno je, da izberemo tiste tocke, ki
preslikavo dobro opisejo.

Iskanje korespondenc¢nih toc¢k opravimo tako, da ocenimo preslikavo vsakega slikovnega
clementa glede na vsebinsko raznolikost njegove najblizie okolice. Ce z I in I,
ozna¢imo okna velikosti M x N z okolico izbranih korespondencnih tock, lahko oceno
podobnosti izbranih oken zapiSemo kot:

MN ¢
i=1j=

M N
1 ;o i
DUy 1) =72 > Y 1 (6f) = B (i) @13)
1
Ujemanje korespondenénih parov tock, dolo¢eno po enacbi (2.13), razkrije dobre pare,
katerih razlika bo ¢im blizje 0.

3. REZULTATI

Poglejmo si dva nakljuéno izbrana primera naravnih scen in na njih pois¢imo mnozice
korespondenc¢nih toc¢k. Za oba primera smo predstavili po dva podobna posnetka,
posneta iz razliénih zornih kotov, in rezultat njune poravnave (slika 1 in slika 3). Omejili
smo s¢ na ocenitveno okno velikosti 3%3 slikovnih elementov in za oba primera smo
prikazali rezultat dolo¢anja korespondencnih tock (slika 2 in slika 4), ki se po enacbi
(2.13) razhajajo za manj kot 5 pikslov. Korespondencne tocke smo oznacili kot bele
pike.

Slika 1: Prvi primer: par posnetkov iste scene (sliki levo in na sredini), posnet iz
razli¢nih zornih kotov, in rezultat njune poravnave na skupni slikovni ravnini
(desno).
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Slika 2: Porazdelitev koresponden¢nih tock (sliki levo in na sredini) in ocena ujemanja
(slika desno) za par posnetkov s slike 1; ¢im bolj temno modre so ocene, tem boljse je
ujemanje.

Slika 3: Drugi primer: par posnetkov iste scene (sliki levo in na sredini), posnet iz
razli¢nih zornih kotov, in rezultat njune poravnave na skupni slikovni ravnini (desno).

Slika 4: Porazdelitev korespondenénih tock (sliki levo in na sredini) in ocena ujemanja
(slika desno) za par posnetkov s slike 3; ¢im bolj temno modre so ocene, tem boljse je
ujemanje.

Ujemanje korespondencnih tock merimo z razdaljo med slikovnimi elementi v
primerjalnem oknu velikosti 3x3 Za toc¢ki trdimo, da se ujemata, ¢e kumulativna
vrednost absolute napake v oknu ne preseze 9. Za prvi primer smo z napako 9 sivinskih
vrednosti ali manj zajeli 14716 (16 % vseh slikovnih) korespondenc¢nih to¢k, v drugem
pa kar 27199 (30 % vseh). Vidimo, da je dolocanje korespondencnih tock precej bolj
zanesljivo za uniformna podro¢ja, kar smo lahko pric¢akovali. Ta so po enacbi (2.13)
ocenjena bolje in razliéni pogled na sceno ni tako opazen, saj ne prihaja do hitrih
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sprememb. Za konec si oglejmo Se histograma napak, ki ju doloCajo izbrani
korespondencni pari tock in ju prikazuje slika 5.
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Slika 5: Histograma absolutnih razlik med koresponden¢nimi to¢kami za posnetka s
slike 1 (levo) in slike 3 (desno).

V obeh testiranih primerih dobimo priblizno enako obliko histograma napak. Najvec
tock je zbranih do napake 20, ve¢jih napak pa je bistveno manj. Na koncu (skrajno
desno) dobimo $e en izrazit vrh, ki pripada odstopanjem ob robu poravnanih slik, kjer
naletimo na tocke, prisotne samo na eni od slik. V obeh izbranih primerih smo nasli tudi
tocke, kjer napake nismo zaznali, a je teh razmeroma malo, saj imamo opravka s
posnetki deloma razli¢énih naravnih scen, ki ju pokvari Se interpolacija, nujni sestavni
poseg pri poravnavi slik.

4. ZAKLJUCEK

Glede na zbrane podatke sklepamo, da lahko dolo¢imo korespondencne pare tock s
pomogjo poravnave slik in da se precejsnje Stevilo tock popolnoma ujema. Se veg,
dolo¢anje korespondence na predlagani nacin omogoc€a iskanje korespondence za gruce
sosednjih tock, ¢esar klasi¢ni pristopi, ki temeljijo na geometrijskih znacilnostih, ne
nudijo.

Eksperimenti so potrdili, da je dolo¢anje korespondenc¢nih to¢k na predstavljeni nacin
mozno tudi za nekoliko bolj problemati¢ne primere, kot so posnetki naravnih scen. Ob
razhajanju v oknu okoli korespondenénih to¢k kumulativno za 9 ali manj smo v prvem
poskusu odkrili 16 % vseh toCk, ki lahko nastopajo kot korespondencne tocke. V drugem
smo nasli kar 30 % vseh to¢k. Stevilo dobro dologenih korespondenénih tock seveda
variira od primera do primera in je odvisno od razli¢nosti oziroma deformiranosti scen
na posnetkih.

Nadaljnje raziskave bodo posvecene iskanju izbolj$anih primerjalnih ocen oziroma ocen
odstopanj med korespondenc¢nimi tockami. Ta je bila v opisani raziskavi omejena na
razmeroma majhno podrocje 3*3 slikovnih elementov. Razlog, zakaj smo so omejili na
tako majhno podroéje, lezi v dejstvu, da primerjava ni rotacijsko neodvisna in z ve¢jimi
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ocenitvenimi okni napravimo ve¢jo napako. V prihodnje zato velja razmisliti o vpeljaviti
rotacijsko neodvisne ocenitvene metode.
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POVZETEK: Opisana je izvedba algoritma racunalniskega vida, ki je v
pomoé  avtomatskemu vodenju avtonomnega plovila. Algoritem detektira
morebitne ovire na morski povrsini, in posreduje informacije o relativni
poziciji ovir centralnemu krmilniku plovila. Cilj projekta je izdelati plovilo, ki
se bo pred oviro samodejno ustavilo, ali pa se ji bo samodejno izognilo,
izkljucno na podlagi vizualne informacije.

1. UVOD

V okviru tehnoloskega projekta TP-MIR APSIS' je konzorcij partnerjev iz industrije
(Harpha Sea d.o.o., Ames d.o.o., IFB d.o.0., Xenya d.o.0., Acorn d.0.0.), in akademskih
institucij (UP Pint Primorske univerze in Fakulteta za elektrotehniko Univerze v
Ljubljani) zasnoval avtonomno plovilo, ki predstavlja senzorsko platformo za razli¢ne
civilne in vojaSke namene, med drugim:

e analizo vode in zraka,

e analizo morfologije dna,

* dolocitev objektov v vodi,

* posredovanje komunikacij med objekti pod in nad vodo.

Ker gre za avtonomno plovilo, ki bo delovalo v misijah v obalni coni morja, se je
pojavila potreba po senzorju, ki bi znal detektirati razlicne ovire na morski gladini.
Tehnologije, kot sta ultrazvok in radar, so v tak§nem plovilu teZzko uporabne, saj zaradi
blizine morske gladine prihaja do motecih odbojev od povrSine vode. Ker je bil cilj
plovilo opremiti tudi z videokamero za prenos slike v nadzorni center, smo v
Laboratoriju za strojni vid izdelali algoritem — softverski ,.senzor” za zavedanje okolice,
ki bi sliko obdelal Ze¢ na krovu plovila in poslal ustrezne informacije o ovirah
centralnemu krmilniku plovila. Centralni krmilnik, na katerem teCe tudi program, ki ima

! Zahvaljujemo se sofinancerjema, MORS in agenciji TIA, ter vsem ostalim partnerjem
na projektu.
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funkcijo avtopilota, ima tako na razpolago informacije o morebitnih ovirah v smeri
voznje, ki jih lahko uporabi po lastni presoji.

2. PLOVILO

Plovilo je bilo izdelano v dveh prototipnih izvedbah; prva, ki je prikazana na slikah v
tem clanku, je nekoliko manjSa, saj je temeljila na prilagojenem trupu kajaka, in je
sluZila osnovnim meritvam in razvoju. Po testiranju se je izkazalo, da je zaradi stabilnosti
in nosilnosti primeren nekoliko veéji trup, ki ima sedaj obliko katamarana. Slika 1
prikazuje plovilo s trupom prve generacije med voZnjo.

Slika 1: Postavitev slikovnega procesorja v prvem prototipu plovila in prototip plovila med voZnjo
(zavoj v levo)

2.1 Oprema plovila
Na krovu druge generacije plovila je naslednja oprema:
*  VzorCevalnik vode z vitlom in €rpalko za zajem iz globine nekaj metrov.

* Vremenska postaja z merilniki vetra, sonfnega sevanja, in temperature,
montiranimi na sprednji jambor.

* Broadband in narrowband digitalna radijska postaja za prenos digitalnega
videa in telemetrijo z ustreznimi antenami. Za potrebe testiranja je dodan $e
UMTS modem, ki se poveZe v internet preko Mobitelovega omreZzja, tako
da je omogocen dostop na daljavo tudi med samimi testnimi voZnjami.

¢ Elektricni motor, ki poganja vijak, s servomotorjem za krmiljenje smeri
pogona in elektri¢nimi baterijami
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e Centralni krmilnik z elektronskim kompasom, GPS sprejemnikom in
Ziroskopskimi senzorji
e Sistem za »zavedanje okolice«, sestavljen iz digitalne omreZne kamere,
omreZnih povezav, procesne enote, in lastnega baterijskega napajanja.
Konceptualno strukturo celotnega sistema, skupaj z nadzorno centralo na obali prikazuje
Slika 2.

Vizualni senzor
za zavedanje okolice

Nabor bazi¢nih

senzorjev
<
3, o
) g WiFi
r$232 S - GSM
A R UMTS
GPS = \ Broadband /—/
centralni /J T
krmilnik
ARM LAN | komunikacijski komunikacijski
500MHz |~ - vmesnik vmesnik

L Kontrolna

postaja.

Slika 2: Konceptualna struktura celotnega sistema

3. SISTEM ZA ZAVEDANJE OKOLICE

3.1 Strojna in programska oprema

Strojna oprema je zasnovana modularno, tako da je mogoCe plovilo uporabiti tudi v
enostavnej$i konfiguraciji. Na prednjem jamboru je montirana videonadzorna digitalna
kamera Axis 207 v vodoodpormem ohi§ju. Usmerjena je v smer voznje. Napajanje
prihaja iz centralnega krmilnika, podatki pa se prenaSajo v trup plovila po lokalni
Ethernet povezavi. Kamera ob porabi cca 5W izvaja kompresijo videa v MPEG4 in
MIJPEG formatu in ga posreduje vsem zainteresiranim odjemalcem. IP omreZje plovila
sega do kontrolne postaje na obali, kjer je mogoce ob delovanju Sirokopasovne povezave
spremljati video v polni lo¢ljivosti.

Slikovni procesor je zgrajen iz »embedded PC« izvedbe osebnega raCunalnika z
napetostnim regulatorjem in lastnim napajanjem, ki omogo¢a 4-5 ur avtonomije, kljub
porabi, ki znaSa, odvisno od obremenitve procesorja, v prototipni varianti od 25W do
60W. Slikovni procesor je zgrajen okrog Intel Core 2 duo dvojedrnega procesorja in 2
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GB pomnilnika, operacijski sistem in programska oprema pa je nameSCena na
CompactFlash kartici. Slikovni procesor kamere odjema digitalni video tok v formatu
MIJPG prek lokalnega omreZja in ga dekodira za nadaljnjo obdelavo.

Na slikovnem procesorju je nameScen Linux in, za prototipno testiranje, Matlab za Linux
s prevajalnikom. Preko UMTS povezave v internet je moZno delati interaktivno z
Matlabom na neomejene razdalje in opazovati Zivo sliko iz kamere, tudi v ¢asu testnih
voZzenj. Ponavadi te¢e v €asu voZnje vnaprej prevedena razliCica programske kode, ki
obdeluje sliko, ter arhivira sliko ter rezultate. Na daljavo je po kon¢ani voznji zlahka
mogoce prenesti nekaj GB nastalih posnetkov v na§ laboratorij v Ljubljani.

3.2 Obdelava slike

Zmogljiv slikovni procesor omogo€a testiranje kode, razvite za namizne osebne
raCunalnike, vendar bo v morebitni komercialni razliici glede na potrebe koda
optimizirana do stopnje, ko ne bo uporabljala Matlaba.

Cilj obdelave slike je pridobiti podatke o ovirah, ki se nahajajo pred plovilom.
Uporabnost taksnih podatkov je dvojna:

*  Prenos izjemno kompaktne informacije o prizoru na obalo preko ozkopasovnih
povezav.

¢ Avtomatsko izogibanje oviram, ki ga na podlagi teh podatkov izvaja centralni
krmilnik plovila, oziroma njegov avtopilot.

4. DETEKCIJA OBJEKTOV NA VODNI GLADINI
Detekcija objektov na vodni gladini je sestavljena iz dveh kriti€nih korakov:

®  Detekcija in dobra ocena pozicije horizonta, oziroma zgornjega roba gladine
morja.

® Detekcija od povrsine morja vizualno razlicnih objektov v navideznem
Stirikotniku, ki ga tvorijo rob morja, spodnji rob slike, ter spodnja dela levega in
desnega roba slike.

Za izvedbo obeh korakov je pomembno, da imamo na razpolago dober model prizora. Za
razliko od mobilnih robotov, ki se premikajo skozi raznoliko okolico, je model prizora,
ki ga opazuje plovilo, sorazmerno enostaven: na dnu slike lahko vedno pricakujemo
vidno povrSino morja, ki sega navzgor vse do roba morja, kjer preide ali v pas obale (Ce
plovilo gleda proti obali), ali pa neposredno v pas neba. Tudi obalni pas se nateloma
zakljuci z vidnim pasom neba na skrajnem zgornjem robu slike

TeZavnost modeliranja tega prizora pa ni v njegovi kompleksnosti, ampak v njegovi
dinamicnosti. Za razliko od mobilnih robotov, ki lahko prakti¢no kadarkoli umirijo svoj

pogled na okolico (e se popolnoma ustavijo) imamo v primeru plovila opraviti z
neprestanim premikanjem. Plovilo se tudi v ustavljenem stanju ziba in nagiba najmanj
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okrog dveh osi, kar se prenese v ustrezno dinamiko slike. Povr§ina morja se konstantno
spreminja zaradi valovanja morja, in je na njej nemogoce najti dobre oporne toCke s
standardnimi metodami za poravnavo slik (npr. SIFT deskriptorji [1]).

4.1 Model prizora

Model prizora je sestavljen iz treh segmentov, ki predstavljajo morje, pas obale, in nebo,
kot je to razvidno iz diagrama obdelave slike, ki ga prikazuje Slika 3. Sliko mo¢no
podvzoré¢imo in s pomogjo tri-segmentnega modela ocenimo, kje priblizno se nahajajo
posamezne komponente prizora (morje, obala, nebo). Pri obdelavi prve slike model vodi
samo apriori podano znanje, pri obdelavi naslednjih slik pa algoritem upoSteva znanje, ki
ga je pridobil pri obdelavi prejsnje slike.

3
= p(xi)p(xi|O) p(©1]x:) p(©1]%:) > Ten

resamp

max blob

MASKA RANSAC
4 ]

Slika 3: Potek obdelave slike.

Model ima vgrajeno apriori znanje, ki onemogoca poljubno prilagajanje pozicije
komponent. Tako velja, da je morje vedno v spodnjem delu slike, nebo pa v zgornjem
delu. Postopek je iterativen. Pozicijo posameznih komponent prizora ocenimo z EM
algoritmom (Expectation Maximization), in tako dobimo za vsak slikovni element
aposteriori verjetnost, da je barve vode. Ta verjetnost je uporabljena za segmentacijo
roba morja, ki jo prikazuje zaporedje slik na desni strani Slike 3. Po binarizaciji slike je
na robu najve¢jega podro¢ja uporabljen algoritem RANSAC [2], s ¢imer dobimo linijo
roba morja, iz te pa je generirana maska, ki v naslednji iteraciji predstavlja apriori
verjetnost, da slikovni elementi vsebujejo vodo. Ves postopek, vkljutno z EM se
ponavlja, dokler ne konvergira, Stevilo iteracij pa je omejeno. Tako dobimo zgornji rob
morja. »Znanje« o barvni porazdelitvi slikovnih elementov na sliki in poziciji podrocij na
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sliki pa propagiramo v obdelavo naslednje slike, kjer sluZi kot zacetni priblizek iskanja
segmentov na sliki.

Ko je rob morja dolo€en, preverimo, kateri slikovni elementi pod robom morja po barvi
odstopajo od vecine. Detekcijo regij tak$nih odstopajoCih slikovnih elementov izvedemo
z detektorji MSER [3].

4.3 Kompresija slike

Sirokopasovna radijska povezava ima omejen doseg, in slike preko MPEG4 toka ne bo
vedno mogofe prenaSati. Zato je detekcija objektov uporabljena tudi kot del
vecstopenjske izgubne slikovne kompresijske sheme, ki bi v skrajni sili omogocala tudi
ro¢no vodenje plovila, tudi ¢e prenos slike preko Sirokopasovne povezave ni na voljo.
Slikovni procesor vsako obdelano sliko stisne v JPEG zapis s parametri, ki generirajo
priblizno 12 KB na sliko, in jo poSlje preko podatkovne povezave kontrolni postaji na
kopno. Potem izvede Se §tiriSko dekompozicijo (angl. quadtree decomposition) izvorne
slike, in po ustrezni kvantizaciji dobi kodirano predstavitev, dolgo priblizno 1KB, ki jo
ravno tako poslje na kopno. Prednost takSne predstavitve je, da je slika kvalitetnejSa kot
JPEG kodirana slika pri isti dolZini. Nazadnje ustrezno kvantizira Se pozicije detektiranih
objektov in roba morja, in jih poslje kontrolni postaji, ti podatki pa zajemajo v obicajnih
okoliS¢inah le kak3nih 100 bajtov. Glede na zmogljivost prenosne poti lahko
komunikacijski vmesnik zavrZze nekatere podatkovne pakete, in postaja na kopnem
rekonstruira sliko na najbolj$§i mozni nacin. V skrajnem primeru, pri najpocasnejSem
delovanju povezave bi tako postaja prikazovala operaterju le detektirane pozicije, v
primeru zmogljivejie povezave pa bi dodala Se ostale podatke.

5. DELOVANJE SISTEMA

Uporaba Matlaba onemogoca hitro procesiranje slike, ¢eprav so za najbolj potratne dele
algoritma (npr. MSER) uporabljene knjiZnice, pisane v jeziku C. Trenutna hitrost
obdelave je 2 sliki na sekundo, kar pa je dovolj za delovanje pri zmernih hitrostih —
plovilo se pred dobro vidnimi objekti pravo¢asno ustavi.

Zarazvijalce sistema racunalniSkega vida je bilo veliko presenecenje delovanje algoritma
na mirnem in razburkanem morju. V nasprotju s pri¢akovanji algoritem neprimerno bolje
deluje ob zmerno vzvalovanem, ali pa celo mo€neje vzvalovanem morju, kot pa ob
poponoma mirnem morju. Izkazalo se je, da je pri vzvalovanem morju povrSina dokaj
enakomerne modro-zelene barve, kar daje dober kontrast z nebom (kar koristi iskanju
roba morja) in ustreza predpostavkam, vgrajenim v model prizora. V mirnem morju pa
prihaja do pojava izrazitega zrcaljenja okolice v morje, tako da sistem izjemno teZko
razlo€i objekte od odsevov na vodni povr§ini. V zgodnjih jutranjih urah v poletnem casu
je ob mirnem morju horizont prakticno neviden, kar pravzaprav onemogoca delovanje
algoritma. ReSitev tega problema je potencialno v uporabi Ziroskopskih meritev, vendar
pa so ti podatki bistveno manj natanéni (med razvojem plovila je bil horizont, doloCen s
strani naSega algoritma celo uporabljen za umerjanje Ziroskopa, saj predstavlja, v
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primeru dobre vidljivosti najbolj primerno referenco. Tudi uporaba polarizacijskega
filtra ni odstranila veCine odsevov.

Slika 4: Levo zgoraj: zajeta slika, s potapljacem, ki je priplaval na povrsje. Desno zgoraj: prikaz
detekcije potapljaca in bele boje, ozadje je JPEG kodirana slika. Levo spodaj: prikaz detekcij,
poloZen cez Stirisko kodirano sliko. Desno spodaj: prikaz detekcij na praznem ozadju. V vseh

primerih je z zeleno barvo oznacen prikaz objektov nad robom morja — gre za funkcionalnost, ki v
Clanku ni opisana in vefinoma ni uporabljana.
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UPORABA PORAZDELJENEGA PROCESIRANJA PRI
OBDELAVI ULTRAZVOCNIH VOLUMNOV
JAJCNIKOV

Sebastijan §prager, Jurij Munda, Damjan Zazula

Laboratorij za sistemsko programsko opremo
Fakulteta za elektrotehniko, racunalni$tvo in informatiko Maribor
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POVZETEK: Prispevek govori o uporabi porazdeljenega procesivanja pri
obdelavi  ultrazvocnih volumnov jajénikov. Obdelava tridimenzionalnih
posnetkov v vecini primerov predstavilja casovno zahtevho operacijo, zaradi
razli¢nih potreb pa je zazeleno cim hitrejse izvajanje postopkov obdelave. Fna
izmed poglavitnih moznosti za pohitritev racunanja predstavlja porazdeljeno
procesiranje. S pomodjo matlabovega orodja smo zgradili sistem za
porazdeljeno racunanje. Ucinkovitost smo preverili z dvema casovno
potratnima postopkoma za obdelavo ultrazvocnih volumnov jajcnikov, in sicer
s programskim simulatorjem za tvorbo ultrazvocnih volumnov ter algoritmom
za njihovo elasticno poravnavanje. Rezultati kaZejo, da se z uporabo
porazdeljenega procesivanja casi racunanja znizajo tudi na 20 % casa, sicer
potrebnega za enoprocesorsko racunanje.

1 UVOD

Obdelava tridimenzionalnih posnetkov (volumnov) na podro¢ju biomedicine postaja
vse bolj prisotna. Omogoc¢a dodano vrednost pri medicinski diagnostiki in podporo pri
zdravljenju. V bistvu gre za procesiranje tridimenzionalnih signalov, pri ¢emer imamo
opravka z veliko koli¢ino podatkov. Ce enodimenzionalni signal preslikamo v
tridimenzionalnega z enako dolZino, njegova razseznost narasca s tretjo potenco, kot
vidimo na sliki 1. Zato obdelava volumnov lahko predstavlja ¢asovno zahtevno
operacijo. Nekateri problemi so tako zahtevni, da procesiranje traja nekaj ur, celo dni.
V takih primerih razvijalcem postopkov za obdelavo predstavlja velik izziv
optimizacija postopka, tako da bi minimizirali ¢as procesiranja. To lahko izvedemo na
dva naCina. Prvi nacin predstavlja optimizacija programske kode, pri kateri z
modifikacijo programske kode njene tezke dele spremenimo tako, da zmanj$amo
njihovo ¢asovno zahtevnost. Velikokrat pa ta nacin ne zadostuje. Takrat se moramo
zate€i k drugemu nacinu, pri katerem uporabimo porazdeljeno procesiranje. V tem
primeru programsko kodo oziroma tezek del programske kode razbijemo na vec
podenot, ki se lahko izvajajo so¢asno, vsak del na svojem racunalniku oziroma jedru.
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a
Slika 1: Shematski prikaz koli¢ine informacij pri razli¢nih dimenzijah signala dolZine a.

V Laboratoriju za sistemsko programsko opremo na Fakulteti za elektrotehniko,
racunalni$tvo in informatiko v Mariboru se ukvarjamo z raCunalnisko podprtim
obdelavanjem ultrazvo¢nih posnetkov jajénikov. Razvili smo Stevilne postopke za
njihovo obdelavo [1, 2, 3, 4]. Ker sta dva izmed njih precej ¢asovno potratna in dokaj
pogosto uporabljena, se je pojavila potreba po njunem hitrejSem izvajanju. To smo
dosegli z uporabo porazdeljenega procesiranja.

Omenjena postopka, torej postopek za simulacijo ultrazvo¢nih posnetkov jajénikov ter
postopek za clasticno poravnavanje njihovih ultrazvo¢nih volumnov, sta opisana v
drugem poglavju. Cas izvajanja omenjenih postopkov smo zmanjsali s sistemom za
porazdeljeno procesiranje, zgrajeno s pomocjo programskega orodja matlab. Sistem je
opisan v tretjem poglavju. V Cetrtem poglavju sledi predstavitev rezultatov, prispevek
pa sklenemo z razpravo v petem poglavju.

2  POSTOPKA ZA SIMULACLJO IN ELASTICNO
PORAVNAVANJE ULTRAZVOCNIH VOLUMNOV

2.1 Simulacija ultrazvoénih posnetkov jajénih meSi¢kov

Za preverjanje ucinkovitosti postopkov za obdelavo ultrazvo¢nih posnetkov jaj¢nikov,
v naSem primeru segmentacije in spremljanja rasti jajénih meSickov, potrebujemo
nabor testnih posnetkov [1]. Ker za realne posnetke ne moremo vnaprej poznati njihove
natan¢ne vsebine in strukture, niso neposredno primerni za preverjanje in potrjevanje
novo razvitih analiznih psotopkov. Zato smo svoje psotopke preverjali s posnetki, ki
smo jih izdelali s pomo¢jo simulatorja. Jaj¢nike smo predstavili z elipsoidi, ki smo jih
postavili v prostor vokslov, nanj pa aplicirali ultrazvo¢ni Sum. Omenjeni model ima
velikost 100 x 100 x 100 vokslov, kar je podobno velikosti realnih posnetkov z
volumni jajénikov, ki jih imamo na voljo. Primer prereza simuliranega volumna
jajénika je prikazan na sliki 2.
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Slika 2: Prerez skozi simulirani volumen jajénika: temna obmodja predstavljajo jajéne mesicke.

Za simulacijo ultrazvo¢nih volumnov smo uporabili programski simulator Field IT [8],
ki je najpogosteje uporabljani simulator glede na navedbe v literaturi. Tece v okolju
matlab, njegovo jedro pa je pisano v programskem jeziku C.

Ultrazvotne slike se tvorijo s pomoc¢jo tock, ki raztresajo ultrazvok (scatter).
Reprezentativnost rezultata je v veliki meri odvisna prav od Stevila in odbojnosti tch
tock, ki so izbrane naklju¢no znotraj simuliranih jajénikov v obliki elipsoidov. Prav ta
postopek pa vnasa veliko racunsko zahtevnost, ki naras¢a sorazmerno s Stevilom teh
tock. V nasem primeru je tock, na katerih se odbijajo ultrazvocni valovi, okrog 70 %
vseh to¢k v modelu jajénika, kar pomeni pri izbrani velikosti jaj¢nikov 700.000 tock.

Racunanje v simulatorju predstavlja zelo dolgotrajen postopek. Pri predstavljenih
parametrih traja simulacija posameznega volumna kar 11 ur. Postopek za izracun
odbojnih valov, ki predstavlja najteZji del programske kode, je zasnovan tako, da je
odboje mogoc¢e racunati loceno in hkrati soCasno, kar nas je napeljalo k uporabi
porazdeljenega procesiranja, opisanega v tretjem poglaviju.

2.2 Elasti¢no poravnavanje ultrazvo¢nih volumnov jajénih mesickov

Postopek za elasticno poravnavanje ultrazvo¢nih posnetkov smo uporabili pri
spremljanju rasti jaj¢nih meSickov in pri ugotavljanju lokalnih sprememb meSi¢kov [4].
Pristop temelji na enakosti povpreéne vrednosti pegastega Suma v primerjanih
ultrazvocnih posnetkih [6]. Razliko med primerjanima volumnoma lahko opiSemo z
naslednjim deformacijskim modelom:

ux) = x+ chﬁ3 (E—k), M
keZ

kjer x predstavlja izbrani voksel, ¢, = (ck’x,ck_},,ck_z) deformacijske parametre,
h = (hy, hy, h,) pa razdaljo v vokslih med dvema vozli§¢ema v B-zlepkih, oznacenih z
B’. Enacba (1) doloca gostoto mreZe 3D B-zlepkov, ki jih umestimo v poravnavani
volumen [5].

Optimalno elasticno poravnavo posnetkov is¢emo s prilagajanjem deformacijskih
parametrov, pri ¢emer vrednost posameznega deformacijskega parametra vpliva na
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deformacije volumna v okolici opazovanega voksla x. Ustrezne vrednosti
deformacijskih parametrov iS¢emo s pomoc¢jo optimizacijskega algoritma L-BFGS-B
[7]. Ocenitvena funkcija je predstavljena z naslednjo enacbo:

E= % Z (ln(exp(Zr(x)) +1) - r(x)), @)

XEL
kjer r(x) predstavlja razliko med deformiranim oziroma konénim volumnom in
zacetnim oziroma referencnim volumnom [6]. Postopek deluje iterativno, tako da
skuSamo zacCetni volumen pribliZzati konénemu, in se zaklju¢i, ko je razlika med
volumnoma (ocena £) dovolj majhna.

Tudi algoritem za elasticno poravnavanje je pretezno programiran v programskem
jeziku matlab. Na sliki 3 je prikazana struktura celotnega algoritma. Skript cbanal
uporabimo za izra¢un interpolacijskih koeficientov. Kljuéni del algoritma predstavlja
skript L-BFGS-B, s pomoc¢jo katerega zazenemo optimizacijski algoritem L-BFSG-B.
Izraun ocenitvene funkcije in gradienta optimizacijski algoritem opravi s klicema
skriptov ObjectiveFunc ter GradientFunc.,

@ ImageRegistration

=8 cbanal

D 1-8FGS8 D LeFGS8
- .m .

ObjectiveFunc s, CalcudateObjective CalculateObjective
L} B
routings
D GradientFunc I CalculateGradient CalculateGradient | B
{m] B

Slika 3: Struktura za izvedbo algoritma za elasti¢no poravnavanje ultrazvoc¢nih volumnov.

Ze s pomog&jo matlabovega profilimika smo ugotovili, da se pri izvajanju algoritma
pojavljajata dva odseka tezke kode, in sicer pri pri izracunu ocenitvene funkcije ter
dolo¢anju deformacijskih parametrov, ko iterativno racunamo gradient. Njuno
racunanje se izvaja celo na nivoju posameznega voksla. Zato smo te dele kode
programirali v programskem jeziku C in jih prevedli s pomo¢jo orodja MEX in
prevajalnika za C (GCC). Ze s tem korakom smo pridobili na zmogljivosti, kar je
zadostovalo za raunanje ocenitvene funkcije v posamezni iteraciji, ne pa tudi za
racunanje deformacijskih parametrov pri ra¢unanju gradienta.
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Zasnova algoritma za racunanje omenjenih parametrov pa omogoc¢a vzporedno
izvajanje, kar smo s pridom izkoristili in vpeljali porazdeljeno procesiranje.

3 SISTEM ZA PORAZDELJENO PROCESIRANJE S
POMOCJO PROGRAMSKEGA ORODJA MATLAB

Da bi pohitrili izvajanje postopkov, opisanih v prej$njem poglavju, smo s pomocjo
dveh matlabovih orodij, ki delujeta z roko v roki, sestavili sistem, s pomo¢jo katerega
smo izvedli porazdeljeno procesiranje omenjenih postopkov [9, 10]. Orodje za
vzporedno racunanje (Parallel Computing Toolbox) in streznik za porazdeljeno
racunanje (Distributed Computing Server) omogocata racunanje racunsko in
podatkovno zahtevnih problemov na vegjedrnih oziroma veéprocesorskih sistemih.
Stevilni sestavni deli orodja omogolajo vzporedno ratunanje na vigjem nivoju
abstrakcije brez dodatnega programiranja za specificno strojno opremo oziroma
mrezno arhitekturo.
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i i Delni rezultat 1
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Odjemalec 1 Upravmk | Delni rezultat 2
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Slika 4: Logi¢na arhitektura sistema za porazdeljeno procesiranje s pomocjo programskega
orodja matlab.

Logi¢na arhitektura uporabljenega sistema za porazdeljeno procesiranje je prikazana na
uporabnikov ra¢unalnik, imenovan odjemalec (clienf), v najnizjem sloju je skupina
izvajalcev (workers), upravnik poslov (job manager) pa predstavlja vimesni sloj. Posel
(job) je vecja operacija, ki jo uporabnik Zeli izvesti. Definira se znotraj odjemalca v
navadni matlabovi seji. Posel se s strani uporabnika vnaprej razdeli na manjse
podenote, imenovane naloge (fasks). Uporabnik znotraj odjemalca s pomo¢jo orodja za
vzporedno procesiranje definira posel in posledi¢no tudi naloge. Matlabov streznik za
porazdeljeno procesiranje, ki te¢e na izvajalcih, izvede ra¢unanje posameznega posla z
ovrednotenjem vsake izmed njegovih nalog, rezultati izracunov se kot kon¢an posel
vrnejo na uporabnikov ra¢unalnik — odjemalec.
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Slika 5: Vloga upravnika poslov v sistemu za porazdeljeno procesiranje.

Na sliki 5 je podrobneje prikazana vloga upravnika poslov znotraj naega sistema za
porazdeljeno procesiranje. Uporabnik na odjemalcu znotraj matlaba definira posel, ki
ga razdeli na naloge. Prispeli posli se pri upravniku poslov postavijo v ¢akalno vrsto. V
naslednji fazi se v Cakalno vrsto postavijo naloge posla, vzetega iz Cakalne vrste.
Upravnik posreduje posamezne naloge posla iz ¢akalne vrste prostim izvajalcem. Ko
izvajalec nalogo izvede, rezultat posreduje upravniku poslov, ta pa mu dodeli naslednjo
nalogo, ki ¢aka v vrsti. Rezultate nalog kon¢anega posla upravnik nato v zadnji fazi
posreduje odjemalcu v obliki konénih rezultatov. V naSem primeru smo v posel
vklju€ili tvorbo ultrazvoénih odbojev pri simulaciji ultrazvoénih posnetkov ter
raunanje gradienta v ocenitveni funkciji pri elasti¢cnem poravnavanju teh posnetkov. V
prvem primeru pomeni posamezna naloga ra¢unanje posameznega odboja, v drugem
primeru pa raCunanje posameznega parametra za doloCanje gradienta v ocenitveni
funkciji.

3.1 Namestitev strojne opreme

Sistem za porazdeljeno procesiranje smo namestili na pet racunalnikov. Racunalnike
smo povezali med seboj s pomocjo mreznega stikala. Na vseh je tekel operacijski
sistem Ubuntu Linux 9.10 z name$¢enim matlabom razli¢ice 7.6. Prvi racunalnik
vsebuje Stirijedrni procesor Intel Core 2 Quad Q6600, kjer posamezno jedro deluje s
taktom 2,4 GHz in dosega 8 GB delovnega pomnilnika. Na enem jedru je tekel
upravnik poslov, na preostalih treh pa trije izvajalci. Tudi na preostalih Stirih
racunalnikih je tekel enak operacijski sistem z enako razli¢ico matlaba. Ti rac¢unalniki
so enakega tipa, vsi vsebujejo dvojedrni procesor Intel Core 2 Duo E7500, kjer
posamezno jedro deluje s taktom 2,93 GHz, imajo pa vgrajencga 2 GB delovnega
pomnilnika. Na vsakem rac¢unalniku sta tekla dva izvajalca, na vsakem jedru eden.

84



Racunalnik 2 Racunalnik 3 Racunalnik 4 Racunalnik 5

lzvajalec 4 lzvajalec 8

lzvajalec 9

Mreéno stikalo

1 Upravnik
poslov

| B

Racunalnik 1

Slika 6: Arhitektura sistema za porazdeljeno procesiranje.
4 REZULTATI

4.1 Simulacija ultrazvo¢nih volumnov s pomoc¢jo porazdeljenega
ratunanja

Simulacijo ultrazvo¢nega volumna z lastnostmi, opisanimi v podpoglavju 2.1, smo
izvedli s porazdeljenim rac¢unanjem. Simulirali smo dva volumna z razli¢nim Stevilom
odbojev (scatter). Cas simulacije na enem procesorju smo ocenili glede na prej
opravljene meritve [8], saj bi tako racunanje sicer trajalo predolgo. Casi racunanja so
prikazani v tabeli 1. Opazna je bistvena razlika v zmogljivosti, saj sistem s
porazdeljenim procesiranjem svojo nalogo opravi v povpre¢ju zgolj v priblizno 3,5 %
Casa, ki bi bil potreben za izra¢un na enoproceski strojni opremi.

Stevilo tock za odboj Ocenjeni ¢as Cas porazdeljenega
ultrazvoénmih valov enoprocesorskega racunanja racunanja [h]
[h]
175.000 385 0,9 (55 min)
700.000 154 (6 dni) 7

Tabela 1: Primerjava ¢asov racunanja pri simulaciji ultrazvo¢nih volumnov.
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4.2 Elasti¢no poravnavanje ultrazvo¢nih volumnov s pomodjo
porazdeljenega racunanja

Elasti¢no poravnavanje ultrazvo¢nih volumnov smo izvajali z dvema paroma
volumnov. Prvi par je predstavljal realna ultrazvo¢na volumna jajénikov, drugi par pa
je bil izdelan s pomocjo simulacije. Vsak par smo nato pretvorili v tri pare s
spremenjeno velikostjo, in sicer na 10 %, 25 % in 50 % velikosti. Vsak pomanjsani par
smo poravnavali z enoprocesorskim rac¢unalnikom, nato pa $e s pomocjo sistema za
porazdeljeno procesiranje. Casi poravnavanja realnih posnetkov so prikazani v tabeli 2.

Velikost volumna (delez Cas enoprocesorskega Cas porazdeljenega
originalne velikosti) racunanja fmin] racunanja fmin]
12x 10x 15 (10%) 2,6 5
30x26x 37 (25%) 47 11
60x 51 x 74 (50%) 212(3,5h) 64 (1 h)

121 x 103 x 149 (100%) 518 (8,6 h) 83 (1,4 h)

Tabela 2: Primerjava ¢asov za poravnavanje razli¢no velikih realnih ultrazvoénih volumnov.

Vidimo, da porazdeljeno racunanje precej skrajsa Case, potrebne za poravnavanje.
Algoritem za eclasticno poravnavanje tako v povprecju tece le 23,1x12,5 % casa,
potrebnega za enoprocesorsko racunanje, ¢e upoStevamo poravnavanje parov pri
volumnih s 50 % in 100 % originalne velikosti. Upostevati je namreC treba, da se pri
manj$ih volumnih bolj spla¢a enoprocesorsko racunanje, saj tudi komunikacija in
prenos podatkov med upravnikom poslov, izvajalci in odjemalcom vna$a Casovne
zakasnitve, kar pri manjsi koli¢ini podatkov postane precej izrazito. Graf s casi za
poravnavanje realnih ultrazvo¢nih volumnov jaj¢nikov je prikazan na sliki 7.
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Slika 7: Graf Casov za poravnavanje realnega ultrazvoénega volumna pri razliénih velikostih.

86



Podobne rezultate smo dobili tudi pri poravnavanju sinteti¢nih ultrazvoénihvolumnov
(tabela 3). Tudi v tem primeru so rezultati dokaj podobni, saj je poravnava s pomocjo
porazdeljenega procesiranja trajala v povpreCju 20,15£7.8 % celotnega cCasa,
potrebnega za enoprocesorsko racunanje. Graf s Casi za poravnavanje simuliranih
ultrazvoénih volumnov jajénikov je prikazan na sliki 8.

Cas enoprocesorskega Cas porazdeljenega
Velikost volumna (delez racunanja fmin] racunanja fmin]
originalne velikosti)
10x 10 x 10 (10%) 1,1 0,5
25x25x25(25%) 2.3 1.6
50 x 50 x 50 (50%) 20 4,5
100 x 100 x 100 (100%) 174 (2,9 h) 31

Tabela 3: Primerjava ¢asov za poravnavanje simuliranega ultrazvo¢nega volumna pri razli¢nih
velikostih.
Poravnavanje simuliransh ultrazvoénih posnetiow
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Slika 8: Gral casov za poravnavanje simuliranega ultrazvocnega volumna pri razlicnih velikostih.

5 ZAKLJUCEK

V prispevku smo opisali sistem za porazdeljeno procesiranje s pomocjo programskega
orodja matlab, s katerim smo pospesili dva casovno zahtevna postopka obdelovanja
ultrazvoénih volumnov jajénikov. Pri tvorbi sinteti¢nih ultrazvo¢nh posnetkov
jajénikov smo pokazali, da se je Cas raCunanja drasticno zmanjsal, in sicer na 2 % casa,
potrebnega pri ra¢unanju z enoprocesorskim sistemom. Tako ra¢unanje v tem primeru
niti ne bi bilo smiselno, zato je uporaba porazdeljenega procesiranja edina uporabna
pot. Tudi pri elastiénem poravnavanju ultrazvo¢nih posnetkov jajénikov se je izkazala
smiselnost uporabe porazdeljenega racunanja, saj predstavljajo ¢asi za poravnavanje v

87



povpreju le okoli 20 % casa, potrebnega pri poravnavanju z enoprocesorskim
racunalnikom. Pri nadaljevanjih raziskavah bi kazalo preizkusiti vplive razli¢nih
konfiguracij strojne opreme (vecji oziroma spremenjen nabor racunalnikov) ter
spremenjeno konfiguracijo za tvorbo nalog znotraj poslov, kjer bi ugotavljali, ali se
splaca vecja razdrobljenost (veliko Stevilo manjsih nalog) ali nasprotno (Stevilo nalog
je enako Stevilu izvajalcev). Smo pa Ze sedaj z uporabo porazdeljenega procesiranja
dobili ucinkovit pripomocek, s katerim smo pri raziskavah prihranili veliko ¢asa in
omogocili izvedbo nalog, ki sicer ne bi bile realno izvedljive.
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POVZETEK: V prispevku predstavijamo morfometricno variabilnost
ventralne strani lobanje dinarske voluharice, Dinaromys bogdanovi. Na osnovi
geografske razsirjenosti in polimorfnosti mitohondrijske DNA so definirani
trije filogeografski vzorci. Z metodami geomelrijske morfometrije in
multivariatne statistike smo preverili skladnost med vzorcem razsirjenosti in
genetske variabilnosti v primerjavi z morfometricnimi znacilnostmi ventralne
strani lobanje. Ugotovili smo, da se morfometricne lastnosti lobanje skladajo z
dosedaj opisano genetsko variabilnostjo in geografsko razsirjenostjo. Prav
tako ugotavijamo, da na vzorcih dinarske voluharice lahko z metodami
geometrijske morfometricne analize ustrezno opiSemo filogenetske odnose med
evolucijskimi skupinami.

1. UVOD

Dinarska voluharica, Dinaromys bogdanovi (V. & E. Martino, 1922), je endemicni
glodavec dinarskega krasa. Telo skupaj z glavo v povprecju meri med 99 in 152 mm.
DolZina repa, ki je navadno daljsi od polovice dolZine glave in telesa, pa meri med 74 in
119 mm, tehta od 30 do 82 gramov. KoZuh je gost, mehak, dlaka je zmerno dolga,
najdaljsa je na hrbtu (17 do 18 mm), po hrbtu je rjavkasto sive barve, trebusna stran je
vedno sivkasto bela (Petrov & Todorovi¢ 1982).

Danasnji areal razSirjenosti sega od severncga Velebita in Male Kapele na HrvaSkem,
preko Bosne in Hercegovine, Crne gore in Kosova do Gali¢ice v Makedoniji in do
Albanije, morda sega celo v Gréijo (Petrov & Todorovi¢ 1982).

Zivljenjsko okolje dinarske voluharice so ozke $pranje med skalovijem, naseljuje pa tudi
vhode v kraske jame. Ponavadi sega bivalise zelo globoko v skalovje. Vegetacija
voluhari¢inega Zivljenjskega prostora se spreminja od makije, preko listnatega do
iglastega gozda vse do zgornje gozdne meje (Petrov & Todorovi¢ 1982).

Lobanja dinarske voluharice je znacilna glodavska z izrazito diastemo, brez podocnikov
in predmeljakov, glede na potek Zvekalnih miSic sodi v skupino miomorfa. Za lobanje
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dinarske voluharice so Ze¢ znacilne morfoloske strukture: postorbitalni greben oziroma
¢vr$ na skvamozumu in prizmati¢ni hipsodontni meljaki. Prvi spodnji meljak (ml) ima
poleg zadnje zanke in prednje pentlje $e 5 trikotnikov, njegova zvekalna povrsina meri v
dolzino 3,2 do 3,9 mm, celotna dolZina spodnjih meljakov pa znasa 7,2 do 8,5 mm.

V stargjsi literaturi (Bolkay 1924, Buli¢ & Miri¢ 1967, Martino 1948, Todorovié 1956)
je opisanih ve¢ geografskih oblik dinarske voluharice, nekateri od navedenih avtorjev
jim celo pripisujejo status podvrst. V novejsi analizi na osnovi mitohondrijske DNA
ugotavljajo samo tri genotipske skupine, ki se med seboj tudi geografsko dobro
razmejene, severozahodna skupina sega od Velike Kapele na Hrvaskem in proti jugu do
reke Neretve, centralna skupina je razsirjena na SirSem obmoc¢ju Dinaridov med rekama
Neretva in Drim, jugovzhodna skupina pa je razsirjena juzno od reke Drim, predvsem v
Makedoniji in Albaniji (KryStufek s sod. 2007). Na podlagi polimorfnosti
mitohondrijske DNA, deloma pa je podprto tudi s fosilnimi najdbami, se je dinarska
voluharica iz prvotne razsirjenosti (jugovzhodni obronki Alp §irila v juzni smeri po
Dinarskem gorstvu ob jadranski obali). Geografska in reprodukcijska izolacija se je na
reki Neretvi vzpostavila pred priblizno 1 milijonom let, pred priblizno 300.000 leti je
voluharica napredovala juZneje od reke Drim.

Na podlagi ugotovitev o treh dobro definiranih filogeografskih skupinah, ter s pomocjo
geometrijske morfometri¢ne analize, predstavljamo morfoloSko variabilnost ventralne
strani lobanje med tremi skupinami dinarske voluharice.

2. METODE GEOMETRIJSKE MORFOMETRIJE

V analizo geometrijske morfometrije dinarske voluharice smo vkljucili 99 lobanj
odraslih dinarskih voluharic, material izvira iz celotnega areala vrste. Lobanje voluharic
so izposojene iz zbirk Prirodoslovnega muzeja Slovenije, Oddelka za zoologijo
Univerze v Zagrebu in Narodnega muzeja Bosne in Hercegovine, Sarajevo.

V analizo so bile vklju¢ene odrasle zivali, mlade (mlajse od 3 mesecev) smo izlocili
zaradi izrazitega vpliva rasti, ki v tej fazi Se ni zaklju¢ena. Spolni dimorfizem smo
preverjali z enosmerno analizo variance.
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Slika 1. Ventralna stran lobanje dinarske voluharice, Dinaromys bogdanovi, s 23 oslonilnimi
totkami (levo) in smeri vektorjev kot jih izkazujejo morfometriéne znacilnosti ventralne strani
lobanje severozahodne filogeografske skupine (desno).

Geometrijsko morfometri¢no analizo smo izvedli samo za ventralno stran lobanje, saj je
ventralna stran morfolosko in genetsko veliko bolj razmolika in vsebuje razli¢ne
neodvisne filogenetske komponente variabilnosti (Caumul & Polly 2005).

Lobanje smo fotografirali z digitalno kamero povezano z osebnim racunalnikom,
oslonilne toke pa dolo¢ali s pomo¢jo ra¢unalniSkega programa tpsDig (Rohlf 2006).
Podatke smo v predhodnem postopku posploSene Prokrustove analize, ki zajema
premik, rotacijo in skaliranje konfiguracij oslonilnih to¢k (Rohlf & Slice 1990, Rohlf
2007), pripravili za ugotavljanje morfometriéne variabilnosti. Vrednosti Prokrustove
analize, delne varpe, smo uporabili kot vhodne podatke o obliki lobanj v diskriminantni
analizi (JanZckovi¢ s sod. 2007). Vizualizacijo primerjav morfolodkih znacilnosti med
skupinami smo izvedli z regresijsko analizo med posamezno diskriminantno funkcijo in
delnimi varpi s pomocjo racunalniskega programa tpsReg (Rohlf 2000).

3. REZULTATI IN DISKUSIJA

Morfometricne razlike v sekundarnem spolnem dimorfizmu niso bile statistiCno
znacilne, zato smo v nadaljnjih analizah spola obravnavali zdruzeno v enotnem vzorcu.

Iz 23 oslonilnih to¢k ventralne strani lobanje smo izracunali 44 delnih varpov in
uniformni komponenti za x in y os, te vrednosti povzemajo variabilnost o obliki lobanje.
Vrednosti varpov in uniformne komponente smo kot vhodne podatke vpeljali v
diskriminanto analizo, v kateri so bili trije filogeografski vzorci dinarske voluharice
(severozahodni, centralni in jugovzhodni) a priori dolo¢ene skupine. Diskriminantna
analiza je izkazala signifikantne morfometri¢ne razlike med vsemi tremi skupinami
Wilks' Lambda: 0,066 Fg,110=3.79 p< 0,001. V klasifikacijski analizi je bilo iz dejanskih
v napovedane skupine pravilno uvr$éenih 98,9% osebkov (tabela 1), nepravilna
klasifikacija je bila samo v enem primeri, kjer je bila Zival iz centralne skupine uvri¢ena
v jugovzhodno skupino. Morfometricni odnosi med filogeografskimi skupinami so
predstavljene na sliki 2. Severozahodna, evolucijsko najstarejsa skupina katere starost je
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ocenjena na 1.000.000 let, je pricakovano jasno lo¢ena od preostalih dveh in to na
osnovi 1. in 2. diskriminantne funkcije. Med centralno in jugovzhodno skupino, med
katerima je cca. 300.000 let loCenega razvoja, je mofometri¢no razlikovanje sicer dobro
vzpostavljeno, prehod od ene do druge skupine pa je prakti¢no zvezen.

Morfoloske razlike med severozahodno in centralno skupino se nanasajo predvsem na
dolzino trdega neba (tocki 1 in 3) ter na relativno velikost bobni¢nega mehurja,
opisujejo ga tocke 13, 14, 15, 18 in 19 (slika 1).

Tabela 1: Rezultati klasifikacije osebkov dinarske voluharice 1z dejanskih v napovedane skupine.

Delez C J Sz
pravilnih V
klasifikacij
Centralna skupina - C 99 68 1 0
Jugo vzhodna skupina - JV 100 0 21 0
Severo zahodna skupina - SZ 100 0 0 9
Skupaj 99 68 22 9
4
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Slika 2: Razmerja med morfometriénimi prostori pri projekeiji osebkov dinarske voluharice na 1.

in 2. diskriminantno fukcijo.
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SLEDENJE OBLIK FOSFOLIPIDNIH VEZIKLOV
ZAJETIH S FAZNO KONTRASTNO MIKROSKOPIJO
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POVZETEK: Predlagamo algoritem, ki samodejno sledi konturam
Jfosfolipidnih vezikliov na slikah zajetih s fazno kontrastno mikroskopijo, in ki
ga lahko uporabimo za dolocanje moci, amplitudne in frekvencne porazedlitve
konturnih premikov, ki so posledica termicnih fluktuacij. Algoritem smo
testirali na veziklih z razlicnimi membranskimi strukturami, ki so bili
izpostavljeni razlicnim temperaturnim okoljem. Rezultati kaZejo, da je
predlagani algoritem hiter, robusten, zanesljiv in omogoca direkino spektralno
analizo termicnih fluktuacij, preko katere lahko doloc¢imo ostale lastnosti
veziklov, kot sta upogibna elasticnost in spontana ukrivijenosi.

1. UVOD

Prou¢evanje biomehanskih lastnosti fosfolipidnih vizikov omogoda boljse razumevanje
bioloskih membran in s tem biologije celic. S tehnoloSkim napredkom je postala video
mikroskopija ena od standardnih tehnik na podrocju prou¢evanja oblik celic. Z
merjenjem in sledenjem oblik celic dobimo kvantitativne podatke, ki nudijo odgovore na
Stevilna znanstvena vprasanja.

Fosfolipidne membrane imajo poseben mikroskopski znacaj, ki mu pravimo termi¢ne
fluktuacije [1]. Fluktuacije lahko opazujemo in jih analiziramo na dvo-dimenzionalnih
(2-D) mikroskopskih posnetkih. Membrano tako predstavlja 2-D kontura, iz katere lahko
dolo¢imo neckatere biomehanske lastnosti membran, kot sta membranska upogibna
elasti¢nost in spontana ukrivljenosti membrane [2, 3, 4]. Za proucevanje biomehanskih
lastnosti membran najveckrat uprabljamo velikanske vezikle (GUV), ki so dovolj veliki
(~ 1-100 pm), da jih lahko direktno opazujemo z opti¢no vidno mikroskopijo. Ker pa je
debelina membrane vziklov (4-5nm) precej pod resolucijo opti¢nih mikroskopov
(200 nm), je potrbno uporabiti primerno mikroskopsko tehniko, ki pove¢a kontrast, kot
so fazni kontrast, diferencialno interferenéni kontrast ali flourescenca.

V tem ¢lanku predlagamo algoritem, ki avtomati¢no sledi konturam veziklov na
posnetkih zajetih z metodo fazno kontrastne mikroskopije. Kljub temu, da je algoritem
osnovan na relativno enostavnih in intuitivnih metodah, predstavlja efektiven pristop
opisa konture, ki je primeren za nadaljno analizo kontur.
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2. MATERIALI IN METODA

Vezikle smo pripravili pri sobni temperaturi (23 °C) po modificirani metodi
clektroformacije [5]. Uporabili smo sinteti¢ni lipid palmitoil-oleil-fosfatidilholin
(POPC) in holesterol (CHOL) (oba Avanti Polar Lipids, Alabaster, AL, USA). V
organskem topilu kloroforma in metanola (2:1) smo raztopili razli¢na razmerja POPC in
holesterola (Cisti POPC, POPC:CHOL =4:1 in POPC:CHOL =1:4). Zmes smo Vv
stekleni bucki intenzivno premesali nato pa 20 pl zmesi nanseli na platinaste elektrode.
NaneSeno zmes smo susili v nizkem vakumu priblizno 30 min, nato pa smo jih postavili
v elektroformacijsko posodo, v kateri smo imeli 3 ml 0,2 M saharozne raztopine. Potem
smo vzpostavili izmeni¢no elektri¢no polje velikosti 5 V/mm pri frekvenci 10 Hz za
problizno dve uri. Na koncu smo dodali Se¢ 4 ml 0,2 M raztopine glukoze in tako dobili
raztopino, ki je vklju¢evala velikanske vezikle (GUV).

Pripravljene vezikle smo nanesli na objektivno steklo, jih prekrili z krovnim stekelcem
in zatesnili s silikonsko mastjo, da smo preprecili morebitno izhlapevanje vode. Preparat
smo vstavili v termi¢no kletko, ki je del temperaturnega krmilnika (HCC-100A, Dagan
Corporation, Minneapolis, USA) in vse skupaj postavili pod invertirani fazno kontrastni
mikroskop (Nikon Eclipse TE2000-S, Tokyo, Japan) 100x povecave. Temperaturo
termicne kletke smo zaznavali z dvema termoc¢lenoma na preparatu in na samem ohisju
termicne kletke. S krmiljenjem temperature preparata smo ustvarili temperaturna okolja
pri 5, 20, 35 in 50 °C (£ 0.1 °C). Mikroskopske posnetke (velikosti 640%480 slikovnih
elemntov, kjer je velikost slikovnih elemntov 35 nm) smo zajemali pri hitrosti 30 Hz z
8-bitno sivinsko digitalno kamero (BCi4-4400, C-cam Technologies, Leuven, Belgium).

2.1 Sledenje kontur vezikla

Slike zajete s fazno kontrastno mikroskopijo imajo posebno znacilnost, ki se kaze v
posvetljenih in otemnjenih sivinskih intenzitetah v okolici objekta. Temu fenomenu
pravimo “halo efekt” in je posebej izrazit pri preparatih, ki imajo v strukturah velike
razlike v lomnih koliénih. V primeru fosfolipinega vizikla, sc halo efckt kaze kot
osvetljen pas na zunanji in kot otemnjen pas na notranji strani membrane (Slika 1).
Dejanski polozaj membrane pa predstavlja prehod med tema dvema pasovama.
Predstavljeni algoritem bazira na samodejnem iskanju prehoda med pasovoma, ki
definira konturo vezikla za vsako od slik v zajeti video sekvenci.

V prvi sliki izbrane video sekvence ro¢no dolo¢imo tocko znotraj vezikla, ki predstavlja
zaCetno izhodis¢e polarnega koordinatnega sistema (r,¢). Nato genererarmo K radialnih
7arkov, ki potekajo od izbranega koordinatnega izhodis¢a proti membrani vezikla. Zarki
so razporejeni tako, da so med seboj razmaknjeni za enak kot Ap =2n/K (Slika 2).
Vsakemu zarku pripada profil sivinskih vrednosti fi(r,@)): k=1, 2, ..., K in ima potek
znacilen za halo efekt (Slika 2), kar se sprva kaze v zmanjsanju sivinskih vrednostih
(otemnjen pas) in kasneje hitrem zvecanju sivinskih vrednosti (osvetljen pas).
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Slika 1: Slika fosfolipidnega vizikla zajetega s fazno kontrasntno mikroskopijo (levo). Profil
intenzitenih vrednosti (desno).

Ker vsak k-ti zarck prebada membrano natanko enkrat, lahko dolo¢imo polozaj konturne

tocke Ci(r.pr) s polozajem maksimalnega gradienta izbranega profila sivinskih
vrednosti fi(r,¢;) (Slika 2):

d *
Ck(?},%)=argmax(%); k=12,..K 0
?",QJ‘,

Konturne tocke lahko dolo¢imo avtomati¢no za vsak zarek in jih shranimo kot serijo

tock Ci(rwer), k=1,2,...,K, ki definirajo prostorski obris ali konturo membrane
vezikla.
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Slika 2: Dolo¢itev konturnih to¢k na podlagi maksimalne vrednosti gradienta iz pripadajocega
itenzitetnega profila..

Tocko, ki predstavlja izhodiSCe polarnega koordinatnega sistema (r,¢), smo dolocili
ro¢no, zato povsem verjetno ne lezi v teziSéu (COM) vezikla in zato konturne tocke niso
med seboj enakomerno razmaknjene (slika). Da bi membrano opisali z enakomerno
razmaknjenimi konturnimi tockami, se mora koordinatno izhodisce (r,¢) nahajati ravno
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v tezis¢u (COM) vezikla. 1z sprva dobljenih konturnih tock izraCunamo njihovo tezisce
(rcang):
1 K
r.cos@, = —Zrk cos @,
K k=0
© (2)
. 1 z .
rsme, =-— rsme,
K k=0

Potrebno je poudariti, da dobljeno tezis¢e konturnih tock (r..¢.) ne predstavlja tezisca
vezikla (Feom@Peom). predstavlja pa tocko, ki lezi blizje teziS¢u (#.om@eom) kot predhodno
dolo¢eno izhodis¢e koordinatmega sistema. Da postavimo koordinatno izhodisée v
zadovoljivo okolico tezis¢a vezikla (Feom@eom), j€ potrebno opisani postopek ponavljati,
dokler koordinate (».,¢.) ne dosezejo izbranega konvergenénega obmocja. V vsakem
koraku tak3ne iteracije generiramo nove radialne Zarke in dolofimo nove konturne
tocke. Koncne konturne toCke, ki predstavljajo opis konture vezikla, dolo¢imo iz
dobljenih kon¢nih kordinat (.¢.), ki sovpadajo z vrednostjo tezis¢a vezikla (#.om,Peom)-
Dejstvo, da so kon¢ne konturne tocke dolocene iz tezis¢a vezikla omogoca direktno

aplikacijo Fourierjeve transfomacije, ki jo uporabimo v nadaljni analizi konture.

Opisani postopek izvedemo za vsako sliko v izbrani video sekvenci. Zaetno
koordinatno izhodis¢e (»,¢) izberemo rocno le v prvi sliki, za vse ostale slike v sekvenci
pa je zacetno koordinatno izhodis¢e doloceno z polozajem teZis€a vezikla v predhodnji
sliki (Feom,@Peom). Z avtomatskim sledenjem konture vezikla skozi celotno izbrano video
sekvenco dobimo serijo konturnih toc¢k v ¢asu. Tako lahko ¢asovno analiziramo obliko
vezikla.

]
Kongéni
(reom®Poom)

Slika 3: Iterativni postopek iskanja (#,ou.@eom) (l€vo, sredina). Slike uspesno zaznanih kontur na
primerih znotraj ene sekvence (desno).

2.2 Analiza konture vezikla

Zaradi termi¢nih fluktuacij se polozaj vsake od konturnih tock v ¢asu spreminja. Za
vsako konturno tocko Cy; k=1, 2, .., K, lahko definiramo funkcijo cx(f); k=1, 2, .., K, ki
opisuje polozaj to¢ke v ¢asu. Moc¢ Py lahko izraCunamo za vsako od funkcij kot P, =
¢’(H) in mocnostni spekter Syw) za vsako od funkcij z uporabo hitre Fourerjeve
ransformacije (FFT). Povpreéni moc¢i in povpre¢nemu mocnostnemu spekteru vseh
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funkcij cy(f); k=1,2, ..., K, lahko recemo mo¢ membrane in mocnostni spekter
membrane in ju uporabimo za karakterizacijo termiénih fluktuacij vezikla (Slika 3).

2.3 Podrobnosti izvedbe

Predlagani algoritem je bil implementiran v programskem jeziku MATLAB (The
Mathworks, Natick, MA, USA). Vsako video sekvenco smo predhodno filtrirali z
Gaussovim filtorm (¢ = 175 nm). Stevilo K radialnih Zarkov je poljubno nastavljivo, za
analizo pa smo uporabili K=360= Ap =1°. Profile sivinskih vrednosti v domeni
zarkov, smo dolo¢ili z bilinearno interpolaijo. Iskanje konturnih to¢k vezikla smo
iterativno ponavljali dokler se koordinate (r..¢.) niso pirblizale tezis¢u za manj kot en
slikovni element (35nm), za kar so bile v povpreju potrebne $tiri iteracije (N =4). Da
smo povecali hitrost algoritma, smo avtomatsko definirali obmocje velikosti dolZzin
zarkov v obliki kolobarja z prilagodljivo debelino tako, da se je membrana zagotovo
nahajala znotraj tega obmocja.

3. REZULTATI IN DISKUSIJA

Predstavljeni algoritem smo preiskusili na velikanskih veziklih treh razli¢nih
membranskih struktur, ki so bili izpostavljeni Stirim razliénim temperaturnim okoljem
(Poglavje 2). Tako smo zajeli 12 mikroskopskih video sekvenc. Dobljeni rezultati
kazejo, da predlagani algoritem uspes$no in samodejno sledi konturam veziklov, da je
robusten z ozirom na Sum, da je Casovno nezahteven in da je ucinkovit za analizo
fluktuacij. Dobljen kvantitativen podpis fluktuacij vezikla omogo€a dirckino spektralno
analizo, preko katere lahko dolo¢imo biomehani¢ne lastnosti vezikla, kot sta upogibna
elasti¢nost in spontana ukrivljenost [6].

Za vsako od sekvenc smo dolocili povpreéno mo¢ membrane (Tabela 1) in povprecen
mocnostni spekter membrane (Slika 4) iz funkcij c(7); k = 1, 2, ..., K, ki predstavljajo
polozaj vsake od konturnih to¢k v ¢asu. Rezultati kazejo, da mo¢ membrane, ne glede na
membransko strukturo veziklov, relativno pocasi in konstantno naras¢a v temperaturnem
obmoc¢ju do 35°C, medtem ko lahko opazimo izrazito nelinearno poveéanje moci
membrane v temperaturnem obmoc¢ju nad 35°C. Potek mocnostnega spektra membrane
opisuje frekvenéno razporeditev fluktuacij membrane. Mocnostni spektri na slikid,
kazejo na to, da se nahaja pri vseh membranskih strukturah, vecina fluktuacij membrane
v pasu nizkih frekvenc (0-3 Hz), amplituda spektrov pa se z viijo temperaturo veta. Ce
upostevamo Shannonov teorem, mora biti frekvenca vzoréenja vsaj dvakrat vecja kot
najvi§ja frekvenc fluktuacij. Zmoznost vzor¢enja nase kamere (30 Hz) omogoca zaznavo
fluktuacij do 15Hz. Kljub temu, da je ve€ina frekvenc fluktuacij v omenjenem nizkem
pasu, je mozno, da obstajajo tudi fluktuacije, katerih frekvence so vecje kot 15 Hz.
Membranska struktura veziklov se je razlikovala po delezu holesterola v POPC.
Holesterol je razsirjena membranska molekula, ki vpliva na viskoznost in ostale lastnosti
fosfolipidnih membran [1]. Kljub temu pa iz nasih meritev, ne moremo potrditi vloge
holesterola.
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Slika 4: Amplituda mo¢nostnega spektra membrane za razli¢ne membranske strukture pri razliénih
temperaturnih okoljih.

Tabela 1: Mo¢ membrane (+ standardna deviacija) za razli¢ne membranske strukture pri razli¢nih
temperaturnih okoljih.

r[ecy ¢isti POPC POPC:CHOL POPC:CHOL
razmerje 4.1 razmerje 1:4
5 2543291 32.89£3.25 29.29+£733
20 534£0.74 42.82+3.43 28.88 +7.69
35 17.06 £2.16 43.72 £ 4.64 41.89 £7.56
50 40.24 £4.43 63.15+8.91 61.32+6.76

Algoritem lahko uporabljamo za sledenje kontur veziklov poljubnih ovalnih oblik, sicer
pa je najucinkovitejsi pri skoraj okroglih veziklih, ki tudi sicer predstavljajo najvecji
znanstveni interes, saj predstavljajo ravnovesno stanje zaprtih lipidnih struktur [1].
Kljub temu pa ima algoritem nekaj omejitev. Ce opazovani vzorec ni popolnoma v
termi¢nem ravnovesju, se lahko vezikli premikajo v fokusni ravnini ali vertikalno glede
na fokusno ravnino. Premiki v fokusni ravnini povzrocijo, da se vezikel ne nahaja ve¢ v
vidnem obmoc¢ju kamere. Tako algoritem ne more dolociti celotne konture vezikla, zato
del konturnih tock ne predstavlja dejanske membrane. Premiki pravokotno glede na
fokusno ravnino pa povzrocijo, da slika vezikla ni ve¢ ostra. Tako algoritem zazna
dolocene konturne tocke, ki pa ne predstavljajo dejanske membrane. Tudi vezikli, ki se
nahajajo v neposredni blizini opazovanega vezikla lahko prav tako onemogocijo
pravilno sledenje, saj s prekrivanjem povzroéijo, da se del membrane opazovanega
vezikla premakne izven fokusne ravnine. Ob dejstvu da so nekatere geometrijske
lastnosti veziklov v stabilnem temperaturnem okolju konstantne, lahko zanesljivost
algoritma kvalitativno ovrednotimo s primerjanjem obsega in povrSine veziklov med
seboj. Velike spremembe geometrijskih lastnosti od povprecnih vrednosti, kazejo kdaj je
bilo sledenje konture napacno. Taks$ne spremembe lahko zaznavamo samodejno in slike
z napacno dolo¢eno konturo izlo¢imo pred izvedbo same analize konture ter se s tem
izognemo prej omenjenim omejitvam.
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4. ZAKLJUCEK

V tem prispevku predlagamo algoritem za avtomatsko sledenje kontur fosfolipidnih
veziklov, ki je hiter, robusten in zanesljiv. Oblike kontur dolo¢ajo podpise oblik vezikla,
ki so primerni za analizo termi¢nih fluktuacij veziklov, za dolo¢anje moci in frekvenlne
porazdeljenosti fluktuacij in nadalje omogocajo dolo¢anje biomehanskih lastnosti
vezikla, kot sta ukrivljenost in spontana ukrivljenost.
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POVZETEK: Zilna plast okoli jajénega mesicka igra pomembno vlogo pri
ustvarjanju pogojev za zanositev. Na$§ prototipni postopek za ocenitev
perifolikulane vaskularizacije temelji na uporabi ultrazvocnih posnetkov. Pri
tem najprej poiséemo polofaj dominantmega mesSicka s pomodjo valéne
transformacije. Nato se osredotocimo na pas do oddaljenosti 5 mm okoli
mesicka, saj se v tem pasu nahajajo Zile, pomembne za razvoj mesicka. PoloZaj
Zil na posnetkih razberemo iz ultrazvocnih dopplerjevih posnetkov, opisemo pa
Jih z dvema histogramoma. Celotno ozZilje rekonstruiramo z novim postopkom,
ki temelji na minimalnih vpetih drevesih.

1. UVOD

Zilna plast okoli jajénih mesickov igra pomembno vlogo pri ustvarjanju pogojev za
zanositev. Pri postopkih oploditve z biomedicinsko pomo¢jo zdravniki izsrkajo vsebino
mesicka, pri tem pa pride do poSkodbe zil, ki so ob meSicku (perifolikularna
vaskularizacija). Kaksne so poskodbe ozilja med punkcijo mesi¢ka, ni popolnoma jasno,
kljub temu pa vse pacientke dobijo zdravila, ki pospesijo delovanje rumenega telesa.

Cilj naSe raziskave je razviti postopek, ki bi omogocil ocenitev perifolikularne
vaskularizacije. S tem bi dobili moznost objektivne presoje, ali je uporaba hormonske
terapije potrebna in smiselna.

Razviti postopek, ki je trenutno v fazi prototipa, obdeluje ultrazvoéne volumne
jajénikov. Pri tem uporabi tako navadne ultrazvocne posnetke kakor tudi moc¢nosine
dopplerjeve posnetke. Najprej na navadnem ultrazvoénem posnetku pois¢emo polozaj
mesicka. Pri tem uporabimo val¢no transformacijo, kakor je opisano v drugem poglaviju.
Ko najdemo mesicek, se osredoto¢imo na pas v oddaljenosti 5 mm okoli njega. V tem
pasu se nahajajo Zile, ki so povezane z meSickom in njegovim razvojem. Ozilje opiSemo
s pomo¢jo dveh histogramov, kakor prikazujemo v tretjem poglavju. Ker ima moc¢nostni
doppler nizko lo¢ljivost, smo manjkajo¢o informacijo poskus$ali nadomestiti z
rekonstrukcijskim postopkom za prikaz ozilja. Ta temelji na minimalnih vpetih drevesih,
kot je zapisano v Cetrtem poglavju. Prispevek sklenemo s kratko razpravo v 5. poglavju.
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2. DETEKCIJA MESICKOV

Jajéni mesicki so v ultrazvocnih volumnih vidni kot sferi¢na homogena obmocja, katerih
povprecna sivina je temnejs$a od okolice. Njihova rast se ponavadi zaustavi, ko doseZ¢jo
premer od 8 dol0 mm, le dominanti mesicki lahko doseZejo premer od 17 do 25 mm. V
tej raziskavi smo se omejili le na iskanje dominantnih mesickov. Premer posameznega
voksla v volumnih, ki smo jih analizirali, znasa okoli 0,2 mm, torej imajo mesicki
premer okoli 85 vokslov.

Za detekcijo mesickov smo uporabili postopek, ki temelji na zvezni valéni transformaciji
[1]. Postopek je razdeljen na dva koraka. V prvem pois¢emo sredis¢e dominantnega
mesicka, v drugem pa dolo¢imo njegovo obliko.

2.1 Iskanje sredis¢a mesicka

Ker imajo mesic¢ki sfericno obliko, so Se posebej primerni za detekcijo s pomocjo 3D
valcka, imenovanega mehiski klobuk, saj je izotropen.

Ce modeliramo mesicek kot sfero C s sivino 1 in okolisko tkivo s sivino 0, smo v [1]

pokazali, da imamo v val¢ni transformiranki lokalni ekstrem v sredis¢u mesicka. Ali gre

za lokalni minimum ali maksimum, je odvisno od merila in polmera sfere C. V [2] smo

pokazali, da so najbolj primerna merila a za iskanje srediS¢a meSicka tista, kjer velja

C-05 C

—<a<—. ()
3.5 2

Pri manjSih merilih se v okolici sredi§¢a pojavi mnogo ekstremov, pri vi§jih merilih pa

na rezultat preve¢ vpliva okolica mesicka.

Na$ algoritem temelji na sledenju lokalnim minimumom iz merila v merilo. Postopek
zacnemo v najvi§jem merilu a,, v katerem poskuSamo zaznati najveéje mesicke,
kon¢amo pa v merilu a,., kjer poskusamo zaznati manjSe meSicke. Koordinate vseh
lokalnih minimumov pri merilu a,, =e, ... , b, shranimo v mnozico D,. Najprej za vsak
minimum preverimo smiselnost nadaljnje obdelave. Tako v originalnem posnetku
preverimo sivino voksla, kjer lezi minimum valéne transformiranke Ce sivina voksla
presega poprej dolo¢en prag 7, minimum zavrZemo. Nato za vsako koordinato k' v D,
pois¢emo najblizji minimum s koordinato k', ki je hranjen v mnoZici D, ;. Koordinata
ki *"'in merilo 7+ sta dodana v mnoZico lokalnih minimumov, ¢e je evklidska razdalja
k' - ig-'”l < H, kjer H predstavlja najve¢ji dovoljeni odmik (ponavadi 5). Minimum, ki
mu lahko sledimo skozi tri merila, je dober kandidat za srediS¢e meSicka. Ker is¢emo le
dominantni mes$ic¢ek, lahko varno domnevamo, da je to tisti, ki ga prvega uspemo
izslediti skozi tri najvecja merila.
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2.2 Dolo¢anje oblike mesicka

Potem ko smo detektirali sredis¢e meSicka, Zelimo doloCiti e njegovo obliko. V
idealnem primeru bi lahko le orisali sfero okoli zaznanega sredid¢a, vendar pa realni
dejanski mesicki nimajo pravilnih oblik.

Iz lastnosti valéne transformacije vemo, da se na razlicnih odmikih od srediica
analiziranega mesi¢ka pojavijo razliéne karakteristiéne totke. Ce pogledamo sliko 1(a),
vidimo, da se na poti iz sredis¢a proti robu povrsini mesi¢ka najprej pojavi lokalni
maksimum. V [1] smo pokazali, da je mesto maksimuma, oznaceno z b, povezano z
oddaljenostjo » do povrine in merilom a, pri katerem je bila dobljena val¢na
transformiranka. Oddaljenost povrSine meSicka od njegovega srediS¢a tako lahko
izratunamo z enacbo

r=b+a. 2)

To dejstvo izkoristimo pri metodi posiljanja zarkov, ki poslje snope zarkov iz sredi$ca
mesicka v razli¢nih smereh. PovrSinske tocke na meSicku se izracunajo glede na merilo
a, v katerem smo odkrili sredis¢e mesicka. Za dolo¢anje mej mesicka smo uporabili 132
snopov Zarkov, ki so enakomerno porazdeljeni po sferi. Dobljene povrSinske tocke
organiziramo v trikotnisko mrezo. Ker se zgodi, da nekatere razpoznane tocke zelo
odstopajo od okolice, trikotnisko mrezo Se zgladimo in se s tem znebimo napak pri
rekonstruirani obliki meSic¢ka. Zgrajeno trikotniSko mreZo lahko preprosto spremenimo
tudi v volumensko obliko.

10} | b
Vrednost "'. //\ P
\ ! 4

/

0 10 20 a0 40 50 B0 n BO 20
Oddaljenost od sredista

(@) (b)

Slika 1: Spreminjanje vrednosti v valéni transformiranki dejanskega ultrazvocnega posnetka
jajénega mesicka glede na oddaljenost od sredisca (a), rekonstruirani mesicek (b).

3. KVANTIZACIJA PERIFOLIKULARNEGA OZILJA

Kvantizacijo perifolikularnega ozilja lahko od¢itamo iz dopplerjevih ultrazvocnih
posnetkov, ki kazejo obmocja z zaznavnim pretokom krvi. Pri kvantizaciji upo$tevamo
le pas v oddaljenosti 5 mm okoli me$icka. Dopplerjeve posnetke najprej binariziramo.
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Uporabljen prag se nastavi roéno in je odvisen od nastavitve obcutljivosti ultrazvocnega
aparata.

V nadaljevanju ocenimo debelino posameznih zil, to pa potem uporabimo za preprosto
ovrednotenje ozilja.

Ozna¢imo mnozico vseh vokslov, ki leZijo znotraj zil, s F, voksel 7, ki pripada t¢j
mnozici, pa s p.. Okolico 3x3x3 voksla p; ozna¢imo z N(p,). Nas(p:)=N(p;)-p; oznacuje
mnozico 26 vokslov, ki so sosedi p;.

3.1 Ocenitev debeline zil

Avtorji v [3] definirajo lokalno debelino voksla p; kot polmer najvecje sfere, ki
vklju€uje voksel p; in hkrati lezi v celoti znotraj strukture. V naSem primeru so te
strukture seveda zile. Ce bi take sfere iskali z grobo silo, bi bil postopek ¢asovno zelo
zahteven. Boljsi je pristop z uporabo maksimalnih sfer, to je sfer, ki lezijo v celoti
znotraj obmocja, opredeljenega z dopplerjevim posnetkom zile, in so medsebojno
disjunktne. Z maksimalnimi sferami je moZno v popolnosti rekonstruirati obmocje Zile,
zato je pri oceni debeline treba dodati le test vsebovanosti, ki pokaze, kateri maksimalni
sferi pripada dolocen voksel.

3.1.1 Sredis¢a maksimalnih sfer

Vsakemu vokslu p; v F lahko priredimo sfero s;, ki ima sredisce v p; in polmer r;, ki
predstavlja evklidsko razdaljo voksla p; od povrsine sfere. S tem je zagotovljeno, da vse
tocke sfere leZijo znotraj obmocja, ki ga preiskujemo.

Maksimalne sfere predstavljajo podmnozico teh sfer. Maksimalne sfere niso v
popolnosti vsebovane v nobeni drugi sferi. PokaZze se, da so sredisca teh sfer ponavadi
umeséena v sredisca preiskovanih obmocij. Za izratun maksimalnih sfer smo uporabili
postopek [4]. Ta algoritem nadomes¢a evklidsko razdaljo z razdaljo chamfer. Ta se
lahko izracuna zelo hitro, saj je potreben le dvojni prehod skozi vse voksle.

Razdalja chamfer d(p;) izrazi oddaljenost voksla p; roba Zile s pomocjo sosednjih tock

d(p) iz Nag(py) [51:
d(p;)= {mi“{d(m )+D(pp | pie r

s 3
0 pi el ©)
kjer je D(p,q) utez, dolocena z evklidsko razdaljo do sosednjih tock:
2
3, ‘pf —p;" =1
2
D(pp)=14 |pi-p,| =2 @
2
5, ‘Pi _Pj" =3
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V [4] je pokazano, da sredi$¢a ¢; maksimalnih sfer izpolnjujejo naslednji pogoj:

d(ci);&d(pj)_D(chpj)‘vpjENZ&(C:')- (5)

3.2 Izracun statistike

Statisticno oceno perifolikularnega ozilja podamo s pomoc¢jo dveh histogramov. Prvi
histogram prikazuje Stevilo vokslov, ki pripadajo Zili z dolo¢eno debelino. Tako dobimo
splosni vtis o strukturi ozilja okoli dominantnega mesicka (razmerje med debelimi in
tankimi zilami). Primer histograma, odvisnega od ocenjene debeline Zil, prikazuje slika
2(a).

Drugi histogram prikazuje prostorsko porazdelitev oZilja okoli mesicka. Ta pokaze, ali
je ozilje enakomerno porazdeljeno okoli meSicka ali pa je koncentrirano le na
dolo¢enem mestu. Histogram je upoSteva delitev okolice meSicka na 117 enako velikih
scktorjev. Za vsako debelino Zile prikazujemo, v kolik§nem delezu scktorjev je prisotna
—slika 2(b).
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5 3 25 5 2 25
Polmer Zile [mm] Polmer Zile [mim]
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Slika 2: Stevilo vokslov, ki pripadajo #ili z doloéeno debelino (a), in delez sektorjev, ki vsebujejo
Zile z dolo¢eno debelino (b).

4. REKONSTRUKCIJA OZILJA

Zajem dopplerjevega ultrazvoénega posnetka traja 3-5 sekund, pri tem pa mora
pacientka biti povsem pri miru in spros¢ena. V ¢asu zajemanja posameznega posnetka
pozene srce kri po telesu 3-5 krat. Tlak krvi v oZilju se zaradi utripanja spreminja, zato
se deli ozilja na posnetkih, ki nastanejo med diastolami, slab$e vidijo ali pa sploh niso
zaznavni. Taka mesta v ultrazvoénih volumnih je treba rekonstruirati glede na
informacije iz njihove okolice.

Rekonstrukcija oZilja je dodatek k statisticni obdelavi zajetih podatkov, saj graficno
prikaZe porazdeljenost in razraslost oZilja okoli jajénega meSicka.
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4.1 Postopek

Vhod v postopek rekonstrukcije je dopplerjev ultrazvocni volumen. Najpomembenejsi
korak postopka je tvorba minimalnega vpetega drevesa [6]. Z njim zdruZimo dele ozilja,
ki smo ga zaznali na posameznih rezinah volumna s pomo¢jo maksimalnih sfer, v celoto.

Rekonstrukcija ozilja poteka v ve¢ korakih: izracun razdalj chamfer, iskanje lokalnih
maksimumov, izra¢un minimalnega vpetega drevesa, rasterizacija po Bresenhamu in
morfoloska operacija z razsiritvijo.

V prvem koraku izracunamo razdaljo chamfer za vsako tocko ozilja, kot je opisano v
sekciji 3.1.1. Najpomembnejse so tocke, ki so najbolj oddaljene od povrSine mesicka, saj
predstavljajo sredidca zil. Tocke, ki so znotraj razpoznanih obmocij najbolj oddaljene od
robov obmocij, so lokalni maksimumi in hkrati vozli§¢ne toc¢ke drevesa.

Stevilo lokalnih maksimumov je v primerjavi s tevilom vokslov volumna razmeroma
majhno. ZapiSemo jih v redko matriko. Predpostavimo, da zaznano oZilje tvori samo eno
drevo [7]. Vozlis¢ne tocke drevesa so ze prej doloceni lokalni maksimumi. Za tvorbo
minimalnega vpetega drevesa smo uporabili Primov algoritem [8]. Kriterij za
povezovanje vozlis¢ je evklidska razdalja med lokalnimi maksimumi v volumnu.

Rezultat Primovega algoritma je mnozica daljic, ki povezujejo vozlis¢a drevesa. Vsaka
povezava nakazuje potek posamezne Zile, celotno drevo v volumnu pa tvori ozilje. Izhod
iz rekonstrukcije je nov volumen, zato je treba potek vsake daljice preslikati v
volumenski posnetek. Daljico rasteriziramo, za kar uporabimo Bresenhamov algoritem
[9,10]. Rezultat rasterizacije je mnozica 3D tock, ki jim informacijo o debelini priredimo
iz prvega koraka, pri katerem smo tvorili matriko z razdaljami chamfer.

Seveda matrika definira samo debelino Zile za vozliséne voksle. Zato vsakemu
rasteriziranemu vokslu dolo¢imo debelino z linearno interpolacijo glede na debelino
obeh vozlis¢, ki sta z njim povezani. Vsak voksel nato v zadnjem koraku nadomestimo s
sfero, katere polmer je enak izracunani debelini Zile.

Slika 3 prikazuje rekonstruirano ozilje in pripadajo¢i jajéni mesicek.
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Slika 3: Rekonstruirano oZilje in mesicek

4.2 Analiza

Opisani postopek rekonstruira perifolikularno ozilje iz ultrazvo¢nih dopplerjevih
posnetkov jajénikov. Rekonstruirano ozilje je seveda le priblizek dejanskega ozilja.
Kljub temu lahko trdimo, da je vecina vozli¢ in povezav med njimi sovpada z
dejanskimi Zilami, saj so bili dolo¢eni z obmogji, ki na ultrazvo¢nih slikah predstavljajo
prekrvavljene dele tkiva. Tudi primerjava rekonstruiranega ozilja s histogramom
porazdelitve ozilja okoli mesi¢ka potrjuje to trditev.

Casovna zahtevnost opisanega algoritma je O(n’), kjer je n Stevilo lokalnih
maksimumov, dobljenih z dolo¢anjem maksimalnih sfer na dopplerjevih posnetkov
pretokov krvi okoli jajénega meSicka. Najzahtevnej$i korak v postopku predstavlja
izraCun medsebojnih razdalj med najdenimi lokalnimi maksimumi (vozlis¢i). Za vsako
vozlis¢e izraCunamo razdaljo do vseh ostalih vozlis¢. V prihodnje nacrtujemo pobhitritev
tega izraCuna, saj bi zadostovalo, ¢e racunanje razdalj za posamezno vozlis¢e omejimo
le na njegovo lokalno okolico.

5. ZAKLJUCEK

V prispevku opisujemo prvi prototip za kvantizacijo perifolikularnega oZilja. Postopek
deluje zadovoljivo na testnih posnetkih, ki jih imamo na voljo. Preliminarne rezultate so
pregledali medicinski eksperti z Oddelka za ginekologijo in perinatologijo v Klini¢nem
centru Maribor. Seveda pa bodo sledila $e izCrpnejsa potrjevanja v medicinskem okolju
in klini¢ni praksi.

Delo v prihodnosti bo zato usmerjeno ravno na izdelavo prijaznega uporabniskega
vmesnika, namenjenega medicinskemu osebju. Ce se bo pojavila potreba s strani
uporabnikov, bomo vpeljali tudi nove metrike.
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POVZETEK: Sodobna Sporina diagnostika temelji na povezovanju razlicnih
biomehanicnih metod s katerimi skusamo ¢im bolj objektivno oceniti gibanje in
posamezne gibalne strukture. Za Sportna gibanja je znacilna velika hitrost
izvedbe in pravilna koordinacija. Med te gibalne strukture pristevamo skoke s
katerimi merimo stopnjo eksplozivine moci. Eksplozivna moé pa je izjemno
pomembna biomotoricna sposobnost, ki generira rezultate v mnogih $portnih
panogah. S pomodjo metod kinematike, dinamike in elektromiografije smo
ugotavijali parametre vertikalnih in globinskih skokov za oceno razvoja
eksplozivne moci. Pridobljeni podatki nam sluZijo za kontrolo in modeliranje
procesa treninga Sportnikov.

1. UVOD

Hitra mo¢ je ena od najpomembnejSih biomotori¢nih sposobnosti v napovedovanju
rezultatov v razli¢nih $portnih panogah. Z mocjo so bolj ali manj povezane tudi ostale
biomotoricne sposobnosti. Zato ni ¢udno, da so mnoge kinezioloSke raziskave
fokusirane prav na podro¢je moci z aspekta proucevanja njene strukture, metodologije
treninga, uporabe novih metod in diagnosti¢nih postopkov. Zanesljivo je mo¢ v
sedanjem trenutku kinezioloSke znanosti med najtemeljiteje raziskanimi biomotori¢nimi
sposobnostmi. Kljub temu da obstajajo v tem prostoru 3¢ vedno Stevilna odprta
vprasanja. Mo¢ lahko klasificiramo glede na razlicne kriterije. Z vidika akcijskega
kriterija avtorji [1,3,5,7,8] loCijo maksimalno mo¢, hitro mo¢, eksplozivho mo¢ in
vzdrzljivosino mo¢. Poleg tega kriterija obstaja $e kriterij mi§i¢no — Zivénega delovanja,
kjer se mo¢ manifestira v obliki izometri¢ne kontrakcije, koncentri¢ne, ekscentri¢ne ali
ekscentriCno-koncentricne kontrakcije. Izometri¢na kontrakcija je prisotna v tistih
situacijah, ko je sila miSice enaka zunanji sili, zato ne eksistira gibanje med
prijemali$¢ema miSice. V realnih motoriénih situacijah pa se najbolj pogosto pojavlja
ekscentri¢no-koncentricen tip miSi¢ne kontrakcije, ki se manifestira v obliki odrivne
moci. Odrivha mo€ je poseben primer eksplozivne moci v ekcentrino-koncentri¢nih
pogojih in najbolj pogosto prisotna v cikli¢nih, acikli¢nih in kombiniranih gibalnih
strukturah. Njena glavna znacilnost je utilizacija elasticne energije v ekcentri¢no-
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koncentri¢nem ciklusu misi¢nega naprezanja. Prispevek elasti¢nih znacilnosti misi¢no-
tetivnega kompleksa je odvisen od hitrosti prehoda.

Glede na strukturo gibanja so vertikalni in globinski skoki zelo podobni realnim
motori¢nim situacijam v Sportni praksi. Za diagnosticiranje eksplozivne moci spodnjih
ekstremitet uporabljamo razlicne baterije testov, ki so lahko laboratorijskega ali
situacijsko-terenskega tipa. Bosco (1992) je razvil klasi¢ni protokol monitoringa odrivne
moc¢i na osnovi vertikalnih skokov. Odrivno mo¢ v koncentri¢nih pogojih Zivéno
miSi¢nega delovanja merimo z vertikalnim skokom s pol-Cepa (SQUAT JUMP).
Odrivno mo¢ pri katerem se aktivne miSice najprej raztegnejo (ekscentri¢na kontrakcija)
nato pa skréijo (koncentri¢na kontrakcija) merimo z globinskimi skoki (DROP JUMPS).
V prispevku bomo prikazali kako je mogoce gibanja pri teh skokih objektivizirati z
vidika kinematike, dinamike in elektromiografije

2. PREDSTAVITEV MERILNE PROCEDURE

V eksperimentalnih procedurah sta sodelovali dve vrhunski atletinji, skakalki troskoka
(M.S.: starost 28 let, vi§ino 171, 5 cm, masa 66,3 kg, in M. G.: starost 23 let, viSina
178.4 cm, masa 67.8 kg). Protokol meritev vertikalnih in globinskih skokov smo izvedli
v Biomehanskem laboratoriju, Polyclinic for Phisical Medicine and Rehabilitation
Peharec v Puli. Za 3-D kinemati¢no analizo vertikalnih skokov in globinskih skokov
smo uporabili sistem 9 CCD kamer SMART-e 600 (BTS Bioengineering, Padova), ki so
imele frekvenco 50 Hz in resolucijo slike 768 x 576 pixlov. Za obdelavo kinemati¢nih
parametrov smo uporabili program BTS SMART Suite. Definirali smo kinemati¢ni
model s sistemom 17 markerjev obutljivih na infra rdeco svetlobo (glava, ramena,
podlakt, nadlakt, trup, boki, stegno, golen stopalo) — Slike 1,2,3. Veljavnost modela smo
preverili z sekvenco hoje v sagitalni in frontalni ravnini. Na osnovi kinemati¢ne analize
smo ugotovili naslednje parametre vertikalnih in globinskih skokov: visina odriva, ¢as
letne faze, ¢as odrivne faze, ¢as ekscentri¢ne faze, Cas koncentri¢ne faze, hitrost odriva,
kot v skocnem, kolenskem in kol¢nem sklepu.
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KINEMATICNA PROCEDURA

3-D KINEMATICKA ANALIZA
(sistem 9 kamer CCD SMART — 250 Hz)

Slika 1. Sistem za 3 D kinemati¢no analizo vertikalnih in globinskih skokov (BTS SMART — 600)

MONITORING EKSPLOZIVNE MOCI
SPODNJIH EKSTREMITET

Slika 2: Kinematiéni model vertikalnega skoka definiran s 17 aktivnimi markerji
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KINEMATIKA ODRIVNE MOCI

Slika 3: Registracija kinemati¢nih parametrov (vertikalna hitrost odriva, koti v sko¢nem,
kolenskem in kol¢énem sklepu) pri vertikalnem skoku.

Dinami¢ne parametre vertikalnih in globinskih skokov smo ugotavljali s pomoc&jo dveh
neodvisnih tenziometrijskih platform — force plate (Kistler Type 9286A). Frekvenca
zajemanja podatkov je bila 1000 Hz. V analizi smo upoStevali naslednje dinami¢ne
parametre: maksimalno silo reakcije podlage, impulz sile in velikost dela na kg telesne
teze. Silo reakcije podlage smo merili unilateralno in bilateralno (Slika 4).
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DINAMIKA ODRIVNE MOCI

2 TENZIO PLATFORME

— KISTLER TYPE 9286 A
FREKVENCA 1000 HZ
MEREN]JE SILE
BILATERALNO I UNILATERALNO

Force cycles (N)

Slika 4: Registracija dinami¢nih parametrov vertikalnega skoka

Za analizo elektromiografske aktivnosti (EMG) smo uporabili 16 kanalni elektromiograf
(BTS Pocket EMG, Myolab). Sestavljen je bil iz dveh enot: mobilne enote (HP Ipaq
4700), ki zajema vse EMG signale in jih s pomo¢jo brezzi¢ne tehnologije (Wi-Fi)
prenasa v stacionarno enoto (Slika 5). Spremljali smo EMG aktivacijo 7 miSic na levii 7
miSic na desni nogi (m. gluteus maximus, m. rectus femoris, m. vastus medialis, m.
vastus lateralis, m. tibialis, m. biceps femoris, m. gastrocnemius — medialis) in eno od
misic iztegovalk trupa (m. erector spinae ). Za detekcijo povrsinske elektromiografske
aktivnosti miSic smo uporabili bipolarne povrsinske clektode Ag-AgCl (Ambu Blue
Sensor SE — 00-S/50, Denemark), ki so bile names¢ene na ustrezno lokacijo motori¢ne
enote misic po temeljiti preparaciji koZe (Slika 6).
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ELEKTROMIOGRAFIJA - EMG
ODRIVNE MOCI

16 KANALNI ELEKTROMIOGRAF
(BTS POCKET EMG, MYOLAB)

s mmeslialis
(DESNA -
LEVA)

Slika 6: Povrsinska aplikacija elektrod na posamezne miSi¢ne skupine, prenos v stacionarno enoto
z surovim in filtriranim EMG signalom.
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Posnete signale smo v nadaljevanju eksperimenta ustrezno filtrirali in pogladili (ang.
smothing). Najprej smo uporabili visokopropustni (high-pass filter) filter Hamming pri
frekvenci 30 Hz za odstranitev artefaktov. Nato smo signal integrirali z algoritmom
RMS s casovno osnovo 20 milisekund. Nadaljnje glajenje smo izvedli z
nizkopropustnim filtrom Hamming pri frekvenci 10 Hz (slika 7). Statisticna analiza
rezultatov je bila v nadaljevanju obdelana z racunalnidkim paketom SPSS.

EMG — AKTIVACIJA MISIC

Rectus femoris Biceps femoris

DESNA - LEVA DESNA - LEVA

peak(uV) 384 561 peak(uV) 367 271

Rectus femoris Biceps femoris
DESNA - LEVA H DESNA - LEVA

n gAn £QR peak{uV) 260 287
peak{uV) 840 588 d w

Slika 7: EMG aktivacija miSic rectus femoris in biceps femoris pri vertikalnem skoku

3. REZULTATI MERILNE PROCEDURE

Po standardnem protokolu testiranja izvajamo vertikalni skok iz staticnega polozaja, pri
emer je kot v kolenu okoli 90°. Na ta naéin je izlo¢en vpliv elasti¢ne energije v misicah
in tetivah ter refleksnih mehanizmov, ki misice dodatno aktivirajo. Skok izvajamo brez
pomoci rok, ki so fiksirane v viSini bokov. S testom ocenjujemo koncentriéno
komponento hitre mo¢i. Visino skoka je odvisna od iztegovalk skocnega sklepa,
kolenskega sklepa in bokov. Na osnovi sile reakcije podlage izmerjene s pomocjo
tenziometrijskih platform in 3 — D kinemati¢ne analize (sistem 9 kamer SMART ) smo
analizirali naslednje kinemati¢ne in dinami¢ne parametre (Tabela 1).

Pri pregledu tabele 1 lahko ugotovimo tiste dinami¢ne in kinemati¢ne parametre, ki
generirajo vi§ino skoka. Kljuéni parameter je hitrost odriva, ki je odvisen od impulza
sile v koncentri¢ni fazi, maksimalne sile reakcije podlage in velikosti moc¢i (W) na kg
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telesne teze . Pri vseh vertikalnih skokih je eden od limitirajoih dejavnikov
razpoloZljivi ¢as za izvedbo eksplozivnega gibanja. Cas generiranja sile v koncentri¢ni
fazi znasa 314 = 6 do 326 = 17 milisekund. Glede na raziskave nekaterih avtorjev [2.,4,6]
so vertikalni skoki s pol ¢epa v najve¢ji meri odvisni od kontraktilnih karakteristik miSic
in bistveno man;j od refleksnih mehanizmov in predaktivacije. Optimalni kot v kolenu je

89 do 90 0 in v bokih 71 do 84 0.

Tabela 1: Dinamicni in kinemati¢ni parametri vertikalnega skoka (squat jump)

TEST UNIT A B
SQUAT JUMP

Visina skoka cm 45.8+0.5 37.7£0.6
Cas koncentri¢ne faze ms 314+6 32617
Koncentriéno delo Jkg 6.5£0.2 54+04
Ucinkovitost skoka cm/J 70=03 T1+12
Maksimalna mo¢ Wikg 487<x1.1 41703
Cas leta ms 572+4 504 4
Hitrost odriva ms’ 237+03 230+03
Maksimalna sila N 846+ 14 744 +12
Impulz sile Ns 172+3 154+ 6
Kot v kolénem sklepu deg 84+2 T1+£2
Kot v kolenskem sklepu deg 892 90 =4
Kot v sko¢nem sklepu deg 30+1 38+1

Ti koti so pomembni, saj je odrivna akcija v zacetni fazi povezana prav z delovanjem
iztegovalk kolka in trupa. Kon¢na hitrost odriva pa je odvisna predvsem od iztegovalk

kolenskega in sko¢nega sklepa.

Erector Spinae [uV]

Gluteus Maximus [uV]

/\,
S
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Rectus Femoris [uV) Biceps [uV]

evele || cxche [

libialis Anterior [uV)] Gastrocnemius Medialis [uV)

A ,

exele ] excle [*s]

Slika 8: EMG aktivacija misic spodnjih ekstremitet pri vertikalnem skoku

Pri vertikalnem skoku s dominantno koncentri¢no komponento (Slika 8 ) eksplozivne
mo¢i (squat jump) se v realizacijo odriva prvo vkljuéuje m. erector spinae in m. gluteus
maximus, nato m. vastus lateralis in medialis ter na koncu m. gastrocnemius - medialis.
Najvecjo stopnjo aktivacije lahko ugotovimo pri m. gluteus maximusu in m
gastrocnemiusu — medialsu. Aktivacije miSic v squat jumpu poteka po proksimalno —
distalnemem principu.

4. ZAKLJUCEK

Biomehanska diagnostika eksplozivne mo¢i spodnjih ekstremitet je izjemnno pomemben
sestavni del monitoringa sodobnega procesa treninga Sportnikov. Rezultati meritev
raznih tipov vertikalnih in globinskih skokov nam dajejo temeljne informacije o stanju
in delovanju misSi¢no-zivénega sistema. Na osnovi teh informacij je mogoce bistveno
bolj natanéno programirati in kontrolirati proces treninga v prostoru moci. Predstavljena
je najsodobnejSa tehnologija in merilni postopki za diagnostiko eksplozivne moci,
predvsem z vidika spremljanja dinamiénih in kinemati¢nih in EMG parametrov hitrih
gibanj kot so vertikalni in globinski skoki.
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SISTEM ZA VERIFIKACIJO OSEBE NA PODLAGI
PRSTNEGA ODTISA

Uros Klopci¢, Peter Peer

Laboratorij za ra¢unalniski vid
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POVZETEK: V tem delu je predstavijen sistem za verifikacijo oseb na
podlagi prstnega odltisa. V osnovi gre za profotipni sistem, katerega namen je
postavitev temeljev in ogrodja, katero bi omogocalo nadalinji razvoj in
testiranje. Sistem sestoji iz korakov segmentacije, izboljSave kvalitete prstnega
odtisa z Gaborjevimi filtri, tanjSanja, iskanje znacilk, klasifikacije ter
primerjanja. Algoritem smo testirali na Stirih testnih mnozicah s tekmovanja
Fingerprint Verification Competition 2002 (FVC2002). Algoritem daje
zadovoljive rezultate, vec tezav se pojavi predvsem pri prstnih odtisih slabe
kvalitete v koraku izboljSanja kvalitete prstnega odtisa. Cas procesiranja 3
sekund ustreza zahtevam enostavnega sistema za verifikacijo oseb na podlagi
prstnega odtisa.

1. UVOD

Prstni odtisi Ze dolgo veljajo za eno od najbolj zanesljivih in natan¢nih biometri¢nih
znacilnosti, zato so se Ze zgodaj uveljavili pri procesu ugotavljanja identitete
posameznika. S pojavom ter razvojem racunalniSske tehnologije, se je zamudna roc¢na
identifikacija posameznika zamenjala s hitrimi in zmogljivi sistemi za identifikacijo oseb
na podlagi prstnega odtisa (angl. AFIS). Danes so prstni odtisi Ze popolnoma
uveljavljeni, uporabljajo se predvsem pri kontroli dostopa ter policijskem delu.

Za namene kontrole dostopa v laboratorij smo tudi sami Zeleli razviti sistem za
verifikacijo oseb na podlagi prstnega odtisa. Pri tem si kot glavni cilj nismo zastavili
100% zanesljivost sistema, temve¢ dobro ogrodje ter modularno zgradbo, na kateri bi
bilo uveljavljanje prihodnjih nadgradenj &im bolj enostavno. Sele skozi proces
posodobitev pa bi sistem pridobil potrebno zanesljivost ter natan¢nost.

Sistem bi lahko v grobem locili v tri korake: zajem prstnega odtisa, iskanje znacilk ter
odlo¢anje. Za zajem prstnega odtisa smo uporabili dva Citalca prsinih odtisov, vendar
smo zaradi lazjega dela pri samem razvoju sistema uporabili v naprej zbrano zbirko slik
prstnih odtisov. Vedji poudarek je bil predvsem na koraku iskanja znacilk, od katerega je
odvisen tudi konéni rezultat v koraku odlocanja.
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2. OBDELAVA PRSTNEGA ODTISA

2.1 Segmentacija

Pri segmentaciji poskusamo ¢im bolj lo¢iti podrocje, na katerem se nahaja prstni odtis,
od ozadja. Pri tem smo uporabili metodo, ki je modificirana verzija pristopa opisanega v
[3]. Kot prvo se pois€e vrednost, ki predstavlja ozadje. V ta namen izratunamo
histogram negativa slike. Nato potujemo po histogramu od indeksa 0 do 255 in
opazujemo vrednost histograma. Indeks, kjer je ta vrednost prvi¢ ve¢ja od praga ThrF
(1000 v nasem primeru), predstavlja vrednost ozadja. Ta vrednost se odsteje od vsakega
slikovnega elementa (7, j) na sliki. Nato z enacbo (1) povec¢amo dinami¢no razdaljo med
grebeni in dolinami in $e enkrat izraCunamo negativ slike.

neg_subtracted(i, j)

Y
max(neg_subtracted(i, j)) = " (M
ij

V drugem delu sliko razdelimo na bloke enake velikosti W W (W = 9 v naSem primeru).
Za vsak blok s srediS¢em v (7, j) se izraCuna Stiri parametre: srednja vrednost, varianca,
gradient in ROI, prikazan v enacbi (2).

neg_streched(i, j) =

o L (Vi g)? + V(i 5)?)
ROIi.j)= |~ : —,
(i.4) JH.E T @)
kjer velja
i+ G+
Vili.g) = Z Z 2 dp(u,v) - dy(u,v), 3)
u:i—l—;. f':J—% )
i+ ity
Vi) =% Z (P(u,v) — D2 (u,v)), )
u=i= —3;:__; —2—
J} : H ¥
(i.7) = Z Z r) [H t +f?;f[_n.r]} (5}

uzi- W p=j- W
ROI poda stopnjo gotovosti, ki nam glede na prag pove, ali slikovni element pripada
ozadju ali ne. &, in &, sta jakosti gradienta v x in y smeri, katera pridobimo s Sobelovim
operatorjem [8]. Ce je srednja vrednost ve&ja in ostali parametri manjsi od nastavljenih
pragov, potem je blok oznacen za ozadje.

S tem korak segmentacije $e ni kon¢an. Pogosto se namre¢ zgodi, da so nekateri bloki
napacno oznaéeni za ozadje oziroma ospredje. Zato je potrebna Se naknadna obdelava,
kjer se take bloke prepozna in popravi. V ta namen se¢ uporabi mnoZica hevristi¢nih
pravil (slika 1).

2.2 IzboljSava kvalitete slike prstnega odtisa

Pri prepoznavanju prstnih odtisov je zelo pomembna predhodna obdelava zajete slike
prstnega odtisa, saj slaba kvaliteta negativno vpliva na postopke iskanje znacilk. Pri

124



zajemu namre¢ pogosto pride do napak kot so Sum in smeti, vzrok je lahko tudi prevelik
pritisk na ¢italec, pogoste pa so tudi mehanske poSkodbe samega prsta (urez, praska).
Zaradi tega smo v nasem sistemu uporabili postopek izbolj$anja kvalitete opisan v [4].

PR B
Ej I"’Eﬂ

Slika 1: Hevristi¢na pravila za odstranjevanje (a) blokov, oznac¢enih za ospredje, (b)
blokov, oznacenih za ozadje

Nad prstnim odtisom se najprej izracuna orientacijsko polje s pomocjo metode
gradientov. Orientacijsko polje nam za vsak del slike pove, v katero smer je prstni odtis
usmerjen. Dobljeno orientacijsko polje pa ni povsem zanesljivo, saj vsebuje prevec
Suma. Zato se izvede glajenje orientacijskega polja. Pri tem smo uporabili metodo [5], ki
velikost okolice glajenja Q¢s) pametno prilagaja glede na doslednost orientacije. Za
izraCun slednje se uporabi enacba (6).

Cons(s) = \/{Zl;,_;].—:slcﬁ} cos(20(i. j)))* ©)

O(s)

O(s) predstavlja Stevilo orientacij #(i,j) v Qs). Kadar je doslednost majhna, se uporabi
veliko okolico glajenja, s ¢imer omejimo vpliv Suma, obratno pa uporabimo majhno
okolico, saj vemo, da je orientacija zanesljiva. Za vsak blok izratunamo Cons(s) in
njegovo orientacijo na podlagi zunanjih 8-s blokov iz njegove (2-s + 1) x (2:s + 1) velike
okolice. Koraki glajenja so naslednji:

(b)

1. Izratunaj enotski vektor z dvakratno orientacijo [cos(26(ij)), sin(26(ij))].
Nastavi s = / in uporabi vrednosti enotskega vektorja pri izratunu Cons(s).

2, Povecaj s za 1. IzraCunaj Cons(s) v Q(s), kjer je Q(s) 8-s zunanjih blokov,

3. Cons(s) doseze vrednosti na intervalu [0,1]. Ce je Cons(s) manjsi od praga (0,5
v naSem primeru) ali pa manjsi od Cons(s - 1), potem pojdi na korak 2; na korak
2 se vracas, dokler ne doseze$ maksimuma vrnitev (5 v nasem primeru).

4. Ce je s enak maksimumu, nastavi €)(s) na okolico velikosti 3 x 3 blokov, sicer
pojdi na korak 5.
5. Izracunaj zglajeno orientacijo po sledeCi enacbi:
— L ligeas) sin(260(i, j))
Qi j.) = 3&11(1;111( 2{)(!,_;"],1} @)

A (i,7)E0s) ('(JH(
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kjer sta i, in j, koordinati tocke, ki predstavlja sredisce trenutno obravnavanega
bloka.

Izracunu orientacije sledi $e izracun frekvence [4], nato pa se izvede dejansko filtriranje
s pomo¢jo Gaborjevih filtrov.

2.3 Binarizacija in tanj$anje grebenov

Binarizacija se izvede s pomocjo prosto dostopnega orodja AForge NET. Kot rezultat
dobimo sliko, kjer so grebeni predstavljeni z bitom 1 in ozadje z bitom 0.

Namen tanj$anja grebenov je pridobiti skelet prstnega odtisa, kjer so grebeni Siroki
natanko 1 slikovni element. V ta namen smo uporabili algoritem v [6], ki pricne
odstranjevati slikovne elemente na zunanjih robovih grebenov, dokler le-ti niso debeli
zgolj 1 slikovni element. To dosezemo z uporabo 21 pravil, ki jih uporabimo v vsaki
iteraciji nad vsakim slikovnim elementom. Algoritem uporablja tudi 4 posebna pravila za
tanjSanje diagonalnih ¢rt, poleg tega pa vsebuje tudi 12 pravil za predpripravo na
tanjSanje.

2.4 Iskanje znacilk

Naloga algoritma iskanja znacilk je poiskati osnovne znalilke: razcep (angl. bifurcaton)
in zakljucek (angl. ridge ending). Kadar imamo na voljo skelet prstnega odtisa, je naloga

p v binarni sliki kot polovico vsote razlik med pari sosednjih tock v okolici tocke p.
I L
en(p) = 5 3 [val(Pi moas) = val(pi_y)l; (8)
i=1
kjer so pg, p1, ..., p7 tocke, ki pripadajo okolici tocke p, val(p) € {0, 1} pa predstavlja
vrednost tocke. Za toCko p velja, da je zakljuCek grebena, Ce je cn(p) = 1.

Slika 2: Najdene znacilke, prikazane na (a) sivinski sliki in (b) sliki s skeletom prstnega
odtisa
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Pri iskanju razcepov si pomagamo z mnoZico pravil. Za vsako tocko se njena 3 x 3
okolica primerja s 24 moZnimi maskami za razcep na sliki 2. Ce najdemo ujemanje,
potem je ta kandidat dejansko razcep.

Kljub temu, da smo kvaliteto slike prstnega odtisa izboljSali in da smo iskali znac¢ilke le
na podro¢ju, kjer se nahaja prstni odtis, algoritem $e¢ vedno najde vecje Stevilo
nepravilnih znacilk, ki niso primerne za nadaljnjo obdelavo. Zato vse znacilke preverimo
Se z algoritmom verifikacije znacilk [1]. S tem odstranimo nepravilne strukture (Spice,
mostove, kratke greben, itd.) in posledi¢no poveamo natan¢nost sistema.

2.5 Klasifikacija

V postopku klasifikacije poskuSamo prstnemu odtisu dolo¢€iti razred glede na obliko
grebenov. Pri tem smo uporabili 5 najbolj uporabljenih razredov Galton-Henryevega
sistema: lok, Sotorast lok, leva in desna zanka ter spirala. Dolocitev razreda temelji na
lokaciji in Stevilu singularnih to¢k (jedra in delte). Te lahko dolo¢imo z uporabo polja
ukrivljenosti (angl. curvature map) [7].

Za izraCun polja ukrivljenosti sliko razdelimo na bloke velikosti W x W (W = 7 v naSem
primeru). Ukrivljenost bloka se izracuna glede na ukrivljenost 8 sosednjih blokov v
njegovi 3 x 3 okolici. Natan¢neje, ukrivljenost bloka je enaka polovici razlike
ukrivljenosti blokov, na katere kaze smer obravnavanega bloka (enacba 9).

[O(By) — O(Bs)

Bp=—"5—"" ©)
kjer sta BI in B2 bloka, na katera kaze smer sredi$¢nega bloka. Singularne tocke iz polja
ukrivljenosti dobimo na naslednji nacin:

1. Dolocimo prag ukrivljenosti 7. ter prag razdalje 7, (0,35 in 4 v naSem primeru)

2. Oznacimo z S, mnozico singularnih tock, katerih ukrivljenost je vecja od 7..

3. Izberemo katerakoli dva bloka B; in B; iz mnoZice S.. Ce je razdalja med njima
manjs$a od 7}, se blok z manj$o ukrivljenostjo odstrani iz mnozice S..

4. Pojdi na korak 3, dokler velikost mnozice S, ni stalna.

5. Mnozica S, vsebuje resni¢ne singularne tocke.

Za prstne odtise tipa lok je znano, da ne vsebujejo izrazitih singularnih toc¢k. Ker pa nas
postopek zahteva dolocitev referenéne tocke prstnega odtisa, se za jedro vzame kar blok
z najvisjo ukrivljenostjo.

Tip dobljenih singularnih to¢k (jedro, delta) dolo¢imo z metodo Poincare Index [9]. Ko
poznamo Stevilo jeder N, in delt N, lahko klasificiramo prstni odtis glede na naslednja
pravila:

1. Ceje N, =2, potem je prstni odtis tipa spirala.
2. Ceje N.=0in N,;=0, potem je prstni odtis tipa lok.

3. Ceje N.=1in N, = 1, potem je prstni odtis lahko tipa Sotorast lok ali zanka.
Potrebna je nadaljnja analiza. Med jedrom in delto potegnemo ravno ¢rto. Pri
Sotorastem loku je €rta vzporedna z lokalnimi orientacijami, med tem ko jih pri
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zanki seka. Naj bo A kot, ki ga tvori daljica med jedrom in delto in #,, 5, ..., 1,
koti lokalnih usmeritev vzdolZz omenjene daljice. Ce je povprecna vsota (enacba
10)

> sin(n; = A) (10)
=1

manj$a od pragu (0,3 v naSem primeru), potem je prstni odtis tipa Sotorast lok,
sicer je tipa zanka. Leve zanke lo¢imo od desnih s pomocjo enacbe (11) - Ce je
rezultat manjsi od 0, potem je leva, sicer desna zanka.
(B: _CT](DU - C.y) - (By _('y}{D.r _(—’.T) (ll)
kjer indeksa x in y oznacujeta x in y koordinati tock.
4. Sicer tipa prstnega odtisa ni mogoce dolociti.

Referen¢no tocko tako predstavlja kar jedro. V primeru dveh jeder pa v ta namen
izberemo kar sredi¢no tocko med obema jedroma.

2.6. Primerjanje

Primerjanje temelji na primerjavi lokacije, kota, usmeritve ter tipa znacilk. V naSem
algoritmu se znacilke najprej pretvorijo v polamni koordinatni sistem, kjer se za sredisce
vzame referen¢no tocko.
Zadnji manjkajo¢i podatek je orientacija referen¢ne tocke. Ce obstaja dve jedri, je
orientacija enaka orientaciji premice skozi ti dve tocki. Sicer se okoli referen¢ne tocke
definira 16 smeri, lo¢enih s korakom 7/8. Orientacija referen¢ne tocke je smer, kateri se
lokalne orientacije najbolj prilagajajo. ZnacCilke nato predstavimo v polarnem
koordinatnem sistemu s $tirimi parametri (r, ¢, s, ®): razdaljo od referenéne tocke,
polarnim kotom, tipom znacilke ter kotom med r in smerjo znacilke.
Primerjanje med vhodnim vektorjem znacilk P; = {(r;;, €, s,., -l.)T, oo (Tvs €ints SM,
@)} in tistim iz podatkovne zbirke Q; = {(r;1, €1, Si, Pi)’s .. (v Cno S Pin)'
poteka na naslednji nadin:

1. Vsaka znacilka iz P; se primerja z vsako zna€ilko iz Q;.

2. Naj M, in N, oznacujeta Stevilo znacilk v prvem in drugem prstnem odtisu, My

pa §tevilo uspesnih ujemanj. Kadar je M, / /N M, vegji od praga B, potem

smatramo obravnavana prstna odtisa za enaka.
3. Vzemi naslednji vektor Qjy;.
Zaradi Suma in nelinearnih deformacij je nemogoce natan¢no dologiti lokacijo znac€ilk
glede na referencno toCko. Zato mora primerjalni algoritem upostevati doloteno
toleranco. V naSem primeru to dosezemo z uporabo dinami¢ne mejne Skatle (angl.
Variable Bounding Box). Naj kot o, in radij r, ozna¢ujeta velikost $katle. Kadar je radij
znafilke majhen, lahko majhna deformacija povzro€i veliko spremembo v kotu radija
znadilke, medtem ko na radij nima vpliva. V tem primeru bi moral biti o, veéji in 1,
man;j$i. Kadar pa je radij znacilke velik, lahko majhna sprememba v kotu radija znacilke
povzroci veliko spremembo v lokaciji znacilke. Takrat o, pomanj$amo in r, povecamo,
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saj se vse deformacije med referen¢no tocko ter znacilko seStevajo, kar se pozna na
radiju.

3. REZULTATI

Sistem smo testirali na Stirih mnoZicah slik prstnih odtisov iz FVC2002. Vsaka mnoZica
je vsebovala 800 slik. Slike so bile pridobljene z opti¢nim (DB1, DB2) in kapacitativnim
(DB3) citalcem, zbirka DB4 pa je vsebovala sinteti¢no generirane prstne odtise.

Vsi koraki z izjemo koraka izboljSanja kvalitete so dali zadovoljive rezultate. Pri
izboljsanju kvalitete smo imeli probleme predvsem s prstnimi odtisi slabe kvalitete, saj
algoritem ni bil zmozen locevati med sosednjimi grebeni. V nekaterih primerih prstnih
odtisov slabe kvalitete na$§ sistem ni bil sposoben podati natan¢ne lokacije in Stevila
singularnih tock, zaradi Cesar je bila klasifikacija prstnega odtisa nemogofa. Za
primerjavo z ostalimi sistemi smo izmerili stopnji FNMR (angl. False Non-Match Rate) -
in FMR (angl. False Match Rate). Prva oznaCuje neujemanje dveh vzorcev istega
osebka, druga pa ujemanje dveh vzorcev razlicnih osebkov. Rezultati v tabeli 1 nam
povejo, da na$ sistem ni popolnoma zanesljiv. Zaradi velikega vpliva kvalitete na
rezultate smo testirali sistem tudi s 64 slikami boljse kakovosti. Slednji rezultati so
podani v tabeli 2. Opazimo veliko izbolj$anje FNMR pri DB1 ter DB2, malo manj pa pri
ostalih mnozicah, saj so najboljse slike iz teh mnoZic ¢ zmeraj vsebovale prevec Suma.
Na koncu smo s sliko 3 podali Se skupne rezultate za vsako testno mnozico. Predstavljeni
so bili s krivuljo ROC (angl. Receiver Operating Characleristic), ki prikazuje FNMR in
FMR v odvisnosti od praga. Kjer se krivulji FNMR in FMR sekata, je t.i. tocka EER
(angl. Equal Error Rate). Na sliki sta s praznim kvadratom in polnim krogcem oznaceni
oceni EER tudi za predzadnji in najboljsi algoritem iz FVC2002 [2]. Povprecen cas
procesiranja je znaSal 3 sekunde.

Tabela 1: Stopnji FNMR in FMR pri Tabela 2: Stopnji FNMR in FMR pri pragu
pragu =0.3. [ =0.3 za slike dobre kakovosti.
TESTNE MNOZICE TESTNE MNOZICE
Stopnj STOPNJA
DBI | DB2 | DB3 | DB4 DBI | DB2 | DB3 | DB4
FNMR (%) | 89.3 88.6 91.2 §1.3 FNMR (%) 6.1 41.1 426 | 8.2
FMR (%) 1.7 37 24 0.9 FMR (%) 0 0 0 0

4. ZAKLJUCEK

Sistem Se ni dovolj zanesljiv in potrebuje nekaj popravkov. Najve¢ napak se zgodi
predvsem zaradi slik slabe kakovosti. Zato bo poudarek v nadaljnjem razvoju predvsem
pri jasni dolo¢itvi frekvence grebenov, ki mora biti robustna in odpormma na $um. Prav
tako potrebuje nekaj izboljSav tudi postopek doloéitve lokacije singularnih tock, kjer
trenutno obravnavamo nekaj razlicnih pristopov. Izdelan sistem predstavlja dobro
osnovo in ponuja $e veliko moZnosti za nadgradnjo.

129



FMR FNMR o AFMR FNMR

0 0.2 04 0.6 08

08 1 1
prag (b) prag

@

0 02 04 06 08 1
()

Slika 3: ROC krivulje za testne mnozice (a) DB1, (b) DB2, (¢) DB3 in (d) DB4.

06 08 1
prag

04
(d)

LITERATURA

1.
2.
3.

6.

10.

M.U. Akram, A. Tariq, S.A. Khan, S. Nasir, Fingerprint image: pre and zikposl-
processing, International Journal of Biometrics 2008, vol. 1(1), str. 63-80, 200

http://bias.csr.unibo.it/fvc2002/ o N
Informacije o temovanju Fingerprint Verification Competition 2002

M.M. Hadhoud, W.S. El Kilani, M.I. Samaan, An ada?livc algorith for fingerprints
image enhancement using gabor filters, /CCES "07. International Conference on
Computer Engineering & Systems, str. 227-236, November 2007

L. Hong, Y. Wan, A. Jain, Fingerprint image enhancement: algorithm and
erformance evaluation, [EEE Transactions Paitern Analysis and Machine
ntelligence, vol. 20(8), str. 777-789, 1998

M. Liu, X. Jiang, A.C. Kot, Fingerprint Reference Point Detection, FURASIP
Journal on Applied Signal Processing, vol. 2005, str. 498-509, Januar 2005

P.M. Patil, S.R. Suralkar, F.B. Sheikh, Rotation invariant thinnin g algorithm to
detect ridge bifurcations for fingerprint identification, 17" IEEE Infernational

Conference on Tools with Artificial Intelligence, str. 641-649, 2005

J. Qi, M. Xie, A robust algorithm for fingerprint singular point detection and image
reference direction determination based on the analysis of curvature map, IEEE
Conference on Cybernetics and Intelligent Systems, str. 1051-1054, 2008

L. Qi M. Xie, Segmentation of fingerprint images using the gradient vector field,
IEEE Conference on Cybernetics and Intelligent Systems, str. 543-545, September
2008

T. Tang, X. Wu, M. Xiang, An improved fingerprint singular point detection
algorith based on continuous orientation field, [nternationgl Symposium on
Computer Science and Computational Technology ISCCST, 2™ Edition, str. 454-
457,2008

F. Zhao, X. Tang, Preprocessing and postprocessing for skeleton-based fingerprint
minutiae extraction, Pattern Recognition, vol. 40(1), str. 1270-1281, 2007

130



OPENCYV IN IPHONE: DETEKCIJA OBRAZOV V
REALNEM CASU

Roman Avsec, Peter Peer

GameTeam
Fakulteta za racunalni$tvo in informatiko, Trzaska c. 25, 1000 Ljubljana
E-posta: roman.avsec@gmail.com, peter.peer@fri.uni-lj.si
URL: http://gameteam.fri.uni-lj.si/

POVZETEK: V¢ lanku bo predstavijenih nekaj adaptacij obstojecih in
implementacij novih optimizacijskih tehnik, s katerimi lahko optimiziramo
metode detekcije obraza v odprtokodni knjiznici za rac¢unalniski vid OpenCV.
Na kratko bomo predstavili iPhone procesor ter iPhone razvojno okolje, vanj
vikljucili knjiznico OpenCV in jo poskusili optimizirati do te mere, da se bo
detekcija obraza izvrsila v realnem ¢ asu. Celoten postopek bo dokumentiran
tako, da bo lahko bralec, ki ga tematika zanima, s pomocjo navodil in izvorne
kode tudi samostojno vkljucil knjiznico v svoj projekt.

1. UVOD

V okviru skupine GameTeam, ki deluje na Fakulteti za racunalni$tvo in informatiko
Ljubljana, smo poleti 2009 za iPhone razvili zabavno aplikacijo "15 seconds of fame"
[1], ki iz posnete fotografije s pomoc&jo OpenCV knjiznice detektira obraz, ga izreze,
poveca in transformira v abstrakten portret. Ugotovili smo, da je sicer OpenCV knjiznico
relativno enostavno vkljuciti v iPhone razvijalno okolje, je pa detekcija zelo po¢asna: na
sliki velikosti 400<400 slikovnih elementov se je izvajala od 6 do 10 sekund, odvisno od
slike in parametrov detekcije. Zanimalo nas je, ali lahko detekcijo z uporabo OpenCV
knjiznice na tej mobilni platformi optimiziramo do te mere, da ¢as procesiranja obraza
skrajsamo v realni ¢as (real-time).

Na razli¢nih virih po internetu smo nase zaCetne rezultate primerjali z rezultati ostalih
poskusov in ugotovili, da je 6 do 10 sekund ¢as primerljiv s tistim, ki so ga dosegali
drugi posamezniki pri detekciji. Naleteli pa smo na dva zapisa ([2], [3]), kjer porocajo,
da so detekcijo na sliki dimenzij iPhone ekrana uspeli skrajSati na 100 — 300ms. Nas cilj
je bil poskusiti, ¢e in koliko se lahko temu ¢asu priblizamo z implementacijo predlaganih
optimizacijskih tehnik in uvedbo novih.

V pomo¢ nam je po nakljucju priskocil Apple, ki je decembra 2009 odobril uporabo do
takrat neuradne funkcije UlGetScreenlmage(), ki preko zajema slike ekrana omogoca ob
primerni pripravi tudi zajem videa s kamere. Pred to odobritvijo te funkcije je bil edini
nacin zajema videa uporaba internih API klicev, ki bi povzrocili zavrnitev aplikacije, ¢e
bi jo poskusili predstaviti na AppStore.
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Video se zajema v obliki posameznih nekompresiranih sli¢ic, celoten zajem ene slicice
pa traja cca 50 ms, zato priCakujem, da bo "realni ¢as" pomenil precej manj kot 20 sliic
na sekundo.

2. OPENCV, NAMEN IN UPORABA

OpenCV (Open Computer Vision) je odprtokodna knjiznica z zacCetki razvoja v podjetju
Intel in zdruzuje ¢ez 500 optimiziranih algoritmov za pomo¢ pri raunalni$kem vidu in
obdelavi slik. ZabeleZenih je Cez 2 milijona prenosov, uporabna pa je na podro¢jih od
splosnega procesiranja racunalniskih slik, geometri¢nih opisov, transformacij, strojnega
ucenja, sledenja in mnogih drugih (povzeto po [5]). Za nase potrebe bomo uporabili
funkcije za detekcijo objektov, specifi¢no obrazov, ki v OpenCV knjiznici temeljijo na
klasifikaciji Haarovih znacilnosti.

3. IPHONE RAZVOJNO OKOLJE

Razvojno za iPhone okolje se imenuje Xcode in te¢e na operacijskem sistemu OS X.
Avtor okolja je podjetje Apple in ga daje na voljo brezplatno vsem, ki se na njihovi
spletni strani http://developer.apple.com registrirajo kot razvijalci. Razvijalci lahko
aplikacije testirajo v priloZenem iPhone simulatorju, ki pa nima implementiranih funkcij,
kot so: pospeSkometer, GPS, kamera. Ker je za na$ primer kamera kljuénega pomena,
smo razvoj in testiranje opravljali direktno na napravi iPhone 3G, za kar je potreben
Developer certificate, ki je sicer pri Applu na voljo proti letnemu placilu.

4. IPHONE PROCESOR

iPhone poganja procesor iz ARM druzine. StarejSa modela (2G in 3G) imata vgrajen
procesor iz druzine ARM 11 z ARMv6 arhutekturo, novejsi model (3GS) pa procesor
druzine Cortex z arhitekturo ARMv7. Oba procesorja sta sicer binamo kompatibilna,
med njima pa so razlike, ki jih prikazuje Tabela 1 (povzeto po [8]).

Tabela 1: razlike med procesorjema iPhone 3G in iPhone 3GS

iPhone 2G, 3G (ARM11) iPhone 3GS (ARM Cortex A8)
Proces izdelave 90nm 65nm
Velikost cevovoda 8-stopenjski 13-stopenjski
Frekvenca ure 412MHz 600MHz
Velikost predpom. L1 ézfli I-Cache + 16KBD- 3B I.Cache + 32KB D-Cache
Velikost predpom. L2 = brez 256KB



Vidimo lahko, da je procesor novejSega iPhone-a hitrejsi in z ve tako prvonivojskega
kot drugonivojskega predpomnilnika. Pred starejSim procesorjem ima $e veliko prednost,
raz$iritev NEON, ki je hibridna 64/128-bitna SIMD arhitektura, razvita za pospeSevanje
multimedijskih vsebin, vkljuéno z kodiranjem/dekodiranjem video vsebin, 3D grafike,
prepoznavo govora, dekodiranje in sinteza zvoka ter nenazadnje za raCunalniSko
obdelavo slik [9].

Zavoljo kompatibilnosti v tej fazi ukazov NEON razsiritve ne bomo uporabljali, saj bodo
vsi testi delani na napravi iPhone 3G, ki jih ne podpira.

5. INTEGRACIJA OPENCYV V IPHONE XCODE PROJEKT

Osnovni jezik iPhone razvojnega okolja je programski jezik Objective-C, ki je subset C-
ja, zato ima polno podporo za vklju¢evanje C knjiznic ter prav tako polno podporo za
vklju¢evanje C++ izvorne kode. OpenCV tako lahko vklju¢imo v razvojno okolje na vec
nacinov, a predvsem zaradi moZnosti, da lahko sami prevajamo in eksperimentiramo z
izvorno kodo knjiznice, smo se odlocili za postopek, ki je opisan na spletni strani [4] ter
uporabo OpenCV 2.0 v iPhone SDK 3.1.2. Po kon¢anem postopku, ki ga v ¢lanku sicer
ne bomo opisovali podrobneje, se dva nivoja visje od trenutne lokacije ("../../") nahajata
mapi s prevedeno knjiznico in potrebnimi header datotekami — opencv_simulator/ ter
opencv_device/. Obe mapi prekopiramo v korensko mapo nasega Xcode projekta.

Sedaj Se v Xcode projektu nastavimo poti, kjer se nahajajo statitne knjiZnice in
pripadajoce header datoteke. To storimo v meniju Project > Edit Active Target in v
razdelku Linking > Other Linker Flags. S pomo¢jo ikone v levem spodnjem kotu (1# ™))
izberemo Add Build Setting Condition in dodamo dva pogoja:

¢ Any iPhone OS Device / Any Architecture
¢ Any iPhone OS Simulator / Any Architecture

V pogoj "Any iPhone OS Device / Any Architecture" bomo z dvojnim klikom na polje
vrednosti ter nato s klikom na ikono + dodali 4 zastavice in sicer:

¢ -lstdet+

¢ -z

¢ $(SRCROOT)/opencv_device/lib/libcv.a

¢ $(SRCROOT)/opencv_device/lib/libcxcore.a

V pogoj "Any iPhone OS Simulator" dodamo enake Stiri zastavice, le pri zadnjih dveh
mapo "opencv_device" ustrezno spremenimo na "opencv_simulator”. Vse, kar preostane
je, da v nas projekt vkljuc¢imo sledeCo header datoteko:

#import <opencv/cv.h>
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6. OPTIMIZACIJA OPENCV ZA IPHONE PLATFORMO
6.1 Optimizacija knjiznice
S pomocjo orodja Instruments, ki je sestavni del okolja Xcode, smo poskusili ugotoviti,

kje aplikacija porabi najveC ¢ asa. Slika 1 prikazuje funkcije, v katerih se aplikacija
zadrzuje najdlje; po Amdahlovem zakonu bomo najvecje pohitritve pridobili, Ce uspemo

pohitriti prav te funkcije.

|Self Run % Running %

35,6
35,5
14,8
2
LT
14
1.1

356
35.5
14,8
2
1,7
14
11

ms Runningw Library

7500,0 RT_OpenCV
7480,0 RT_OpenCV
3120,0 RT_OpenCV
430.0 libSystem.B.dylib
370,0 libSystem.B.dylib
310,0 RT_OpenCV
250,0 CoreGraphics

symbaol Name

+ARMcvRunHaarClassifierCascade

FARMcvHaarDetectObjects

FARMovSetimagesForHaarClassifierCascade

Fmach_msg_trap

Flrintl

Fvoid evipyrDown_<cv::FixPiCast<unsigned char, 8>, evi:NoVec>(cv:Mat consts, ov:Matd)
FCGSBlendARGBEBBEIORGBASESS

0.9 0.9 190,0 RT_OpenCV FicvBGRx2BGR_Bu_CnC3R{unsigned char const®, int, unsigned char®, int, CvSize, int, int)
0.7 0.7 160,0 CoreGraphics *CGSFIlIDRAMBbY 1

0,7 0.7 150,0 RT_OpenCV Fdyld_stub__ledf2vip

0.6 0.6 140,0 RT_OpenCV Fdyld_stub___floatsisfvip

0,5 0.5 110,0 libSystem.B.dylib Fsgrt

0,5 0,5 110,0 RT_OpenCV Fdyld_stub__extendsfdfzvip

0.4 0.4 100,0 RT_OpenCV b dyld_stub__muldf3vip

0,3 0,3 70,0 libSystemB.dylib P pthread_setspecific

0,3 0.3 70,0 RT_OpenCV P dyld_stub__mulsfavip

Slika 1: prikaz funkcij, kjer se aplikacija zadrZuje najdlje

Vidimo, da se aplikacija najdlje zadrzuje v funkcijah cvRunHaarClassifierCascade ter
cvSetlmagesForHaarClassifierCascade. Ti dve funkciji sta del implementacije Viola-
Jones algoritma za detekcijo objektov. Viola-Jones algoritem uporablja t.i. klasifikatorje,
ki so pridobljeni s strojnim ufenjem na primerih objektov. Pozitivni klasifikatorji s
primeri posameznega objekta (obraz, avto, roka, ...) so po ucenju skrfeni na enake
dimenzije, najveckrat 20x20 slikovnih elementov. Ti klasifikatorji so nato uporabljeni na
vhodni sliki na podrocjih enake velikosti, kot so bili uporabljeni pri ucenju.
Klasifikatorji se lahko enostavo povecCujejo in pomanjsujejo, zato se za detekcijo objekta
v doloceni interesni regiji (Region of Interest — ROI) velikost iskalnega okna povecuje
od zaletne izbrane velikosti do velikosti celotne regije [5]. TakSen nacin je zelo
uporaben za iskanje objekta neznane velikosti v doloeni regiji, hkrati pa je tudi zelo
potraten, saj se mora za vse velikosti iskalnega okna in vse pozicije tega okna v interesni
regiji izvesti funkcija cvRunHaarClassifierCascade. To lahko v praksi pomeni tudi do
nekaj tisoc klicev funkcije za posamezno sliko.

Pri pregledu teh funkcij smo ugotovili, da je veCina aritmetika detekcije v plavajoci
vejici, kar je §ibka tocka ARMv6 arhitekture. Za optmizacijo same knjiznice smo za
zgled vzeli primer [1] in izbrali naslednja podrocja:
¢ faktor utezi (weight) v strukturi CvHidHaarFeature je bil pretvorjen iz
float v integer

e prag tolerance (treshold) v strukturi CvHidHaarTreeNode je bil
pretvorjen iz float v integer
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* izraCuni s pragom tolerance, uteZzmi in faktorjem normalne variance v
funkciji cvRunHaarClassifierCascade so bili iz aritmetike plavajoce
vejice pretvorjeni v celoStevilsko aritmetiko

e za izracun celoStevilénega kvadradnega korema v funkciji
cvRunHaarClassifierCascade je bil uporabljen algoritem [10]

* jzraCun utezi v funkciji cvSetlmagesForHaarClassifierCascade je bil iz
aritmetike plavajoce vejice pretvorjen v celostevilsko aritmetiko

Na ra¢un teh omejitev bo sicer natanCnost prepoznave slabsa, a po vmesnih testih Se
vedno dovolj dobra za vecino aplikacij.

6.2. Otimizacija postopkov

Pri detekciji v realnem ¢ asu delamo nafeloma z video vhodom in se zato lahko
praviloma zanasamo na dva faktorja, ki nam pomagata odlocitvi optimizacije:

* velika verjetnost je, da pozicija obraza ne bo veliko odstopala glede na
prejsnjo lokacijo;

¢ velika verjetnost je, da velikost obraza ne bo veliko odstopala glede na
prejsnjo velikost.

V duhu teh predvidevanj smo postopek priredili tako, da smo uporabili podatke prejsnje
detekcije in sicer:

1. interesno podroje (Region of Interest - ROI) sedaj izratunamo glede na
pozicijo obraza v prejSnji detekciji, zraven pa vkljuimo Se nekaj tock
tolerance v vsaki smeri, da dovolimo odstopanja od prej$nje pozicije zaradi
premikov. Odvisno od velikosti obraza in ¢ asa posamezne detekcije bi to
pomenilo, da se objekt v oddaljenosti 3m lahko premika s hitrostjo cca 1m/s,
pa bo algoritmu Se vedno uspela hitra detekcija s pomocjo predhodne regije;

2. zaletna velikost iskalnega okna ni konstantna, temve¢ jo v vsaki iteraciji
izraCunamo znova iz velikosti obraza prejSnje detekcije in vklju¢imo nekaj
toCk za odstopanje.

6.3. Preverjanje vpliva posamezne tehnike (benchmark)

Cas posamezne detekcije je odvisen od ve& faktorjev — velikosti vhodne slike, velikosti
obraza, pozicije obraza ter parametrov detekcije, kot so velikost iskalnega okna, faktor
povecevanja iskalnega okna itd. Za potrebe primerjave smo izbrali generi¢ni obraz v
velikosti cca 100x100 slikovnih elementov na sredini slike. Tabela 2 prikazuje Cas, ki je
bil potreben za detekcijo tega obraza v vsaki stopnji optimizacije.
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Tabela 2: prikaz ¢asovne zahtevnosti detekcije po posameznih stopnjah optimizacije

Brez optimizacij: 10s

Enkratna incializacija
spremenljivk in deljen
cache: 6s

Uporaba pozicije obraza
prejdnje detekcije: 1s

Uporaba velikosti iskalnega
okna prejsnje detekcije:
650ms

Uporaba aritmetike s celimi
Stevili: 350ms

Nastavitev parametrov
detekcije: 260ms

Vidimo lahko, da sta imeli najvecji doprinos enkratna incializacija deljenih spremenvljik
ter uporaba pozicije obraza prejs$nje detekcije. Z drugo tehniko smo uspeli ROI (Region
of Interest) zmanjSati s celotnega ekrana na le del originalnega podrocja, kar je precej
zmanj3alo Stevilo klicev funkcije cvRunHaarClassifierCascade, za katero smo ugotovili,
da je funkcija, v kateri aplikacija preZivi najveC ¢ asa. Velik odstotek pohitritve je
prispeval tudi prehod na aritmetiko s celimi Stevili, saj ARMv6 arhitektura v osnovi ne
podpira hitrega raCunanja s plavajoCo vejico.

Pod optimizacijo parametrov detekcije je zajeta izbira datoteke s haar-ovimi kaskadami,
zaCetna velikost iskalnega okna, faktor povecave iskalnega okna ter metoda detekcije. Po
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empiri¢nih ocenah zadovoljivih rezultatov so bili izbrani parametri za prikazani primer
naslednji:

* datoteka s haar-ovimi kaskadami: haarcascade_frontalface alt.xml
¢ zacetna velikost iskalnega okna: 30>30 slikovnih elementov
+ faktor poveCave iskalnega okna: 1.4

®* metoda detekcije: CV_HAAR FIND BIGGEST OBIJECT in
CV_HAAR DO _ROUGH_SEARCH

Pri izbrani metodi detekcije CV_HAAR FIND BIGGEST OBIECT funkcija najde in
vme le najvecji objekt v sceni. Z metodo CV_HAAR_DO_ROUGH_SEARCH, ki se
uporablja le s prejSnjo metodo iskanja najvecjega objekta, funkcija ne iS¢e ve¢ manjsih
kandidatov za obraz po tem, ko Ze enkrat najde primernega kandidata. Ker je bila
uporabljena metoda iskanja enega objekta, po mnogih priporo€ilih nismo uporabil
metode CV_HAAR_DO_CANNY_PRUNNING. Le-ta z uporabo detekcije robov ovrze
nekatere segmente, kar naCeloma pohitri detekcijo, razen v primeru metode iskanja
enega objekta.

Z uporabljenimi parametri se sicer zmanj$a zanesljivost detekcije, hitrost pa, kot je
razvidno iz zgornje tabele, ustrezno poveca.

7. MOZNOSTI IMPLEMENTACIJE

Detekcija obrazov v realnem casu s knjiznico OpenCV je na iPhone-u Ze skoraj realnost.
Kljub temu pa bo zaradi trenutnega stanja — bolj groba detekcija, pocasnejSe delovanje,
kamera le na zadnjem delu telefona — verjetno doma bolj v zabavnih aplikacijah.
Praktiéni primeri uporabe bi lahko zajemali fotoaparat z detekcijo nasmeskov,
prepoznava gest, portretni nacin fotoaparata z avto fokusom na obraz (Ce Apple objavi
API za avtofokus), aplikacije z nadgrajeno resni¢nostjo (augmented reality) in drugi. Ce
bo Apple kdaj dodal kamero na sprednji del telefona, bi bili lahko primer uporabe
stabilizacija slike pri video konferenci, nadzor aplikacije s premiki glave in podobno.

Celotna koda primera uporabe sledenja obrazu, ki nadgradi resni¢nost z zelenim
kvadratkom okoli osebe, se nahaja na spletnem naslovu:

http://gameteam.fri.uni-lj.si/code/rt_opencv_iphone.zip

8. SKLEP

Z uporabo relativno enostavnih tehnik optimizacije smo ¢asovno zahtevnost detekcije
obrazov na iPhone 3G platformi zmanjsali za faktor skoraj 40. Prvotnemu cilju pa smo
se s tem vseeno le pribliZali, saj bi si za detekcijo v realnem Casu Zelel vsaj 10 slicic na
sekundo, kar pomeni zmanj$anje ¢asa na 100 ms.

Kot moZnost nadaljne optimizacije se ponuja uporaba SIMD razdiritve ARMv7
arhitekture, imenovana NEON, ki podpira do izvajanje 16 ukazov hkrati. TakSna
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optimizacija bi zahtevala specifi¢no vektorizacijo parametrov, zato presega okvirje tega
¢lanka, daje pa moZnost za nove izzive. V izvorni kodi verzije 2.0 OpenCV knjiZnice je
vec funkcij Ze optimiziranih za Intelove SIMD razsiritve SSE1 do SSE4, zato bi lahko za
navdih in primer lahko uporabili kar to implementacijo. NEON razsiritev pa 7 al ni
prisotna na ARMv6 arhitekturi, kar v praksi pomeni le optimizacijo na iPhone 3GS.
iPhone 2G in 3G sicer vsebujeta Vector Floating Point (VFP) enoto, za katero obstaja
knjiznica vipmathlibrary [7], ki bi jo bilo mogocCe uporabiti za paralelizacijo izratunov
in dodatne pohitritve.
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SLOVENSKI PODJETNISKI SKLAD

KDO SMO?

Slovenski podjetniski sklad (v nadaljevanju Sklad) je javna finan¢na institucija
Republike Slovenije, ustanovljena z namenom izboljSanja dostopa do financnih
sredstev za razlicne razvojno - poslovne projekte mikro, malih in srednje velikih
podjetij (v nadaljevanju MSP) vklju¢no s finan¢nimi sredstvi za zagon podijetij in
mikrofinanciranje v RS Sloveniji.

KAJ PONUJAMO?

Sklad ponuja ustrezne financne instrumente v okviru treh financnih linij in sicer:
1. Garancijsko-kreditna linija za MSP
e P1 - Klasi¢ne garancije
e P1 TP - Garancije za tehnoloske projekte
e P3 - Pogarancije za regionalne garancijske sheme

A% r
B Nalozba v vaso prihodnost
i TR PVRORSRA UNIA

AL DIELNO PN
ekt za e e

Produkta P1 in P3 uZivata ugodnosti jamstva, ki je bilo izdano v okviru Okvirnega programa za
konkurenénost in inovativnost Evropske skupnosti.

2. Subvencijska linija za MSP
e P2 - subvencije za zagon podjetij v subjektih inovativnega
okolja
3. Linija za lastnisko financiranje za MSP
e LF - kapitalske nalozbe republike Slovenije v zasebne druzbe
tveganega kapitala - DTK

Za pravocasne informacije o razpisih Sklada in drugih aktivnosti, se prijavite na
e-novice na spletni strani: www.podjetniskisklad.si

VEC INFORMACLU: Slovenski podjetniski sklad, Trubarjeva 11, 2000 Maribor,
tel.: 02/234 12 60
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