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Zelezni¢ki saobracaj je vazan vid transporta i ima znalajan
ekonomski uticaj na industriju i svakodnevni Zivot ljudi. Zbog
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vozila predstavlja sistem za detekciju prepreka na delu zeleznicke
infrastrukture, i to u uslovima smanjene vidljivosti.

Predmet nau¢nog istrazivanja ove doktorske disertacije je primena
inteligentnih sistema masinske vizije kod autonomnog upravljanja
zelezni¢kim vozilima. Za potrebe detekcije prepreka na delu
zeleznicke infrastrukture u uslovima smanjene vidljivosti, u
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noc¢ne vizije, spregnuti sa razvijenim naprednim algoritmom za
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1. Uvod

Zeleznicki saobradaj predstavlja veoma vaznu komponentu u svakodnevnom transportu
putnika i robe. Svojim kapacitetom 1 sloZenom infrastrukturom zauzima znacajno mesto u
privrednom poslovanju i svakodnevnom zivotu ljudi. Medutim, postoje mnogi bezbednosni
izazovi koji uticu na redovno funkcionisanje Zeleznickog saobracaja. Narocito, opasna mesta
predstavljaju konfliktne tacke, odnosno mesta na kojima se ukrstaju tokovi zelezni¢kog i
drumskog saobracaja. Takode, na Zeleznickoj infrastrukturi, odnosno koloseku, mogu se naci
objekti koji predstavljaju prepreku zbog koje moze do¢i do usporavanja ili potpunog
zaustavljanja saobracaja. UkrStanje tokova zeleznickog i drumskog saobraéaja, odnosno
zeleznicke pruge i puta, peSacke i biciklisti¢ke staze (pruzni prelazi) moze biti izvrSeno na dva
nacina: van koloseka i u nivou koloseka [1]. Sa bezbednosnog aspekta, putni prelazi u nivou
koloseka predstavljaju konfliktne tacke i opasna mesta zbog Cestih saobrac¢ajnih nezgoda. Putni
prelazi u nivou koloseka su osvetljeni, obeleZeni 1 opremljeni odgovaraju¢om opremom na
propisan nacin. Medutim, ¢esto se formiraju neuredeni prelazi, koji su nastali zbog razli¢itih
potreba ljudi. Ovakvi prelazi nisu projektovani, obelezeni i opremljeni odgovaraju¢om
opremom ili uredajima za bezbedno odvijanje saobracaja, i mogu biti formirani na
neobezbedenim mestima Zeleznike infrastrukture, odnosno delu koloseka, pa predstavljaju
opasna mesta. U Republici Srbiji, u 2019. godini, dogodila se ukupno 41 saobracajna nezgoda
na putnim prelazima sa 17 povredenih osoba i 2 smrtna ishoda [2]. Poredenja radi, 2018. godine
dogodilo se ukupno 55 saobracajnih nezgoda na putnim prelazima u nivou koloseka sa ukupno
32 poginule i teSko povredeno osobe (iz podataka su iskljuena samoubistva) [3]. Zvani¢ni
podaci o broju saobra¢ajnih nezgoda na neuredenim pruznim prelazima nisu javno dostupni.

Sa stanoviSta bezbednog odvijanja saobracaja, postojanje objekta na pruznom prelazu,
odnosno na delu koloseka ili u okviru granice opasnog podrucja, predstavlja potencijalnu
prepreku u odvijanju Zeleznickog saobracaja. Opazanje (detekcija) objekta i prepoznavanje da
li objekat predstavlja prepreku ili ne, kao i ocena rastojanja od vu¢nog zeleznickog vozila do
objekta, zavisi od procene lica koje upravlja vozilom, odnosno masinovode. Pravilna i

pravovremena procena masinovode 1 druge okolnosti (brzina kretanja, konstrukcija vu¢nog
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vozila, vozna kompozicija, itd.) uti¢u na zaustavni put. Ovaj put se sastoji od puta reagovanja
i puta koCenja. Put reagovanja je put koji kompozicija prede za vreme koje je potrebno
masinovodi da reaguje na prepreku, odnosno da je detektuje, oceni rastojanje i donese odluku
o trenutku pocetka kocenja i intenzitetu kocione sile, i vremenu potrebnom uredajima za
kocenje da po¢nu delovati. Ovaj niz sloZenih i odgovornih aktivnosti je baziran na okolnostima
(zdravstveno i psiho-fizi¢ko stanje, vidljivost, preglednost, itd.), znanju i iskustvu masinovode,
a rezultira odlukom od koje moze zavisiti da li ¢e do¢i do saobracajne nezgode ili ne, i uti¢e na
tezinu posledica nezgode. Put kocenja je put koji kompozicija prede za vreme trajanja kocenja
I zavisi od brzine i stanja koloseka.

Vidljivost ima kljuénu ulogu u ispravnoj i pravovremenoj detekciji objekta na
zeleznickoj infrastrukturi. Medutim, vidljivost objekta je dobra u dnevnim uslovima i u noénim
uslovima, ali samo na delu infrastrukture gde postoji dovoljna koli¢ina osvetljenja. U uslovima
smanjene vidljivosti na delu infrastrukture, gde nema osvetljenja ili postoji osvetljenje ali nije
dovoljno, opazanje objekta je znacajno otezano. Pored toga, loSi vremenski uslovi imaju
znacCajan uticaj na smanjenje vidljivosti. U takvim uslovima, ispravna i pravovremena detekcija
i ocena od strane masinovode je neizvesna, te moze do¢i do zakasnele reakcije i nemogucnosti
pravovremenog zaustavljanja kompozicije, odnosno konkretne opasnosti ili saobracajne
nezgode.

Sa druge strane, dalji razvoj i1 unapredenje Zeleznickog saobracaja je uslovljen
povecanjem efikasnosti, kapaciteta 1 kvaliteta usluga. Medutim, u poredenju sa drugim
vidovima saobracaja, Zeleznica ima veoma malo sistema koji na neki nacin automatizuju
odredene radnje, ve¢im delom zbog visokih standarda bezbednosti i kompleksnosti
infrastrukture. Ipak, poslednjih godina se intenzivno radi na automatizaciji Zeleznice, kako bi

se stvorila moguénost da se korisnicima ponudi ekonomicna, fleksibilna 1 atraktivna usluga.

1.1. Predmet istrazivanja
Razvoj autonomnih sistema u zeleznici je uglavnom fokusiran na usluge javnog
prevoza u vidu metroa i koriS¢enja lakih Sinskih vozila ali, iako danas postoji vise linija koje
su automatizovane na razliitim nivoima, te linije saobracaju u zatvorenim sistemima sa
kratkim intervalima. Medutim, u Zelezni¢kom saobracaju koji se odvija na regionalnim i
medunarodnim prugama, ali i u urbanizovanim podru¢jima, jedan od glavnih bezbednosnih
izazova je postojanje objekta na koloseku koji moze dovesti do usporavanja ili potpunog

zaustavljanja saobracaja, ili ¢ak i do saobracajne nezgode. Poseban izazov predstavljaju uslovi

10
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smanjene vidljivosti i lo8i vremenski uslovi u kojima veoma ¢esto nije moguce videti objekat,
a samim tim ga i pravovremeno detektovati i eventualno zaustaviti voznu kompoziciju. Zbog
toga, kljucni element autonomnog upravljanja Zeleznickim vozilom predstavlja sistem za
detekciju objekata, odnosno potencijalnih prepreka na delu Zeleznicke infrastrukture, i to u
uslovima smanjene vidljivosti.

Predmet nau¢nog istrazivanja ove doktorske disertacije je primena inteligentnih sistema
masinske vizije kod autonomnog upravljanja Zelezni¢kim vozilima. Istrazivanje je usmereno
na analizu mogu¢ih metoda za detekciju objekata i analizu specificnosti uslova smanjene
vidljivosti. Zatim, istrazivanjem je obuhvacen razvoj inteligentnih sistema masinske vizije za
detekciju i prepoznavanje objekata u uslovima smanjene vidljivosti uz primenu alata vestacke
inteligencije. Kako je neophodno izvrsiti i ocenu rastojanja od sistema masinske vizije do
detektovanog objekta, istrazivanjem je obuhvacena i analiza metoda za ocenu rastojanja, razvoj
inteligentnih sistema masinske vizije za ocenu rastojanja od sistema do detektovanog objekta
uz primenu alata veStacke inteligencije i primenu inteligentnog integrisanog sistema kod

autonomnog upravljanja zelezni¢kim vozilom.

1.2. Cilj istrazivanja

Cilj nau¢nog istrazivanja je razvoj inteligentnog Sistema masinske vizije i njegova
primena kod autonomnog upravljanja Zzeleznickim vozilima. Kao neophodni korak ka
razvijanju navedenog sistema, istrazivanjem je obuhvacena analiza razli¢itih algoritama za
detekciju objekata i uslova smanjene vidljivosti na terenu. Navedene analize su imale vaznu
ulogu u razvoju, podesavanju i testiranju sistema masinske vizije za detekciju objekata u
realnim uslovima smanjene vidljivosti. Pored toga, za potrebe razvoja, podesavanja i testiranja
sistema masinske vizije za ocenu rastojanja u realnim uslovima smanjene vidljivosti, prethodno
je izvrSena analiza metoda za ocenu rastojanja, a istrazivanjem je obuhvacena i primena
inteligentnog integrisanog sistema kod autonomnog upravljanja zeleznickim vozilom.

U sistem masSinske vizije su integrisane kamere spregnute sa naprednim algoritmom za
obradu slike uz primenu alata vestacke inteligencije. S obzirom na to da je vidljivost objekta
od klju¢ne vaznosti za pravilnu i pravovremenu detekciju, a time i ocenu rastojanja, sistem
masinske vizije moze da radi u uslovima smanjene vidljivosti. Podatke koje sistem kamera
prikupi predstavljaju ulazne podatke za algoritam za obradu slike Ciji je zadatak da vrsi

detekciju objekata. Nakon detekcije, izvrSena je ocena rastojanja od sistema do detektovanog

11
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objekta. Sistem je eksperimentalno testiran na terenu u razli¢itim uslovima smanjene vidljivosti

i scenarijima, kako bi se postigla njegova veca pouzdanost i robustnost.

1.3. Struktura rada

Doktorska disertacija se sastoji od jedanaest poglavlja. Prvo poglavlje obuhvata uvodna
razmatranja u kome su predstavljeni predmet i cilj istrazivanja. U drugom poglavlju,
predstavljen je pregled dosadasnjih istrazivanja primene sistema masinske vizije u oblastima
inteligentnih transportnih sistema, autonomnih vozila i Zeleznice. U istom poglavlju su
predstavljene osnove digitalne slike i akvizicije, tehnike obrade i analize slike i teorijske
osnove i primene termovizijskih sistema i sistema no¢ne vizije.

U tre¢em poglavlju, predstavljen je sistem za detekciju i prepoznavanja objekata na
zeleznic¢koj pruzi primenom termovizijskog sistema i sistema nocne vizije, kao 1 rezultati
istrazivanja. U cCetvrtom poglavlju predstavljena je primena genetskih algoritama za
segmentaciju slike. U petom poglavlju predstavljen je pregled dosadasnjih istrazivanja u oblasti
ocene rastojanja, a zatim i tri metode za ocenu rastojanja od sistema masinske vizije do
detektovanog objekta sa uporednom analizom rezultata ocene. U Sestom poglavlju su prikazana
razmatranja o autonomnom Zzelezni¢kom vozilu 1 inteligentni integrisani sistem za navedeno
vozilo.

U sedmom poglavlju su predstavljeni zakljucci ove doktorske disertacije 1 pravci daljih
istrazivanja. U osmom poglavlju je dat prikaz koriS¢ene literature, u devetom i desetom
poglavlju popis slika i tabela, a u jedanaestom poglavlju biografija autora ove doktorske

disertacije.
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2. Digitalna akvizicija i obrada slika u masSinskoj viziji

Vid je veoma vazan za prezivljavanje skoro svake vrste, pa tako zivotinje poput riba,
vodozemaca, gmizavaca, ptica i sisara imaju ¢ulo vida, a insekti, paukovi, rakovi i mekusci
imaju opti¢ke senzore za trazenje hrane, sklonista i otkrivanje predatora. Cak su i neki
jednocelijski organizmi fotoosetljivi, iako nemaju organe koji mogu da formiraju sliku visoke
rezolucije. Vid daje velike prednosti svakom organizmu jer u poredenju sa mirisom, zvukom i
vibracijom, omogucava vecu osetljivost i bolje razumevanje 1 dozivljavanje okoline u kojoj
organizam obitava. Kao jedan od vaznih ¢inilaca za zivot coveka, pored ostalih ¢ula, ¢ulo vida
je veoma vazno za njegov svakodnevni zZivot, od bebe koja na osnovu izgleda lica zakljucuje
da li joj je osoba poznata, zatim u toku odrastanja dete upoznaje okolinu, oblike, boje, itd. Sa
druge strane, ceo sistem obrazovanja je baziran na vizuelnom usvajanju znanja kroz slova,
slike, dijagrame, itd. (osim u slucaju slepih i slabovidih osoba). Za realizaciju vecine radnih
zadataka, koristi se vid, u industriji, medici, obrazovanju, itd. Dokolica i zabava se, izmedu
ostalog, oslanjaju na ¢ulo vida kroz televizijske emisije, filmove, knjige, sport, itd.

Covek ima pet ¢ula — culo vida, sluha, mirisa, ukusa i dodira, a ¢ulo vida omogucéava
c¢oveku da dobije viSe od 80 % podataka o svetu koji ga okruzuje brzinom koja odgovara brzini
od preko 10 Mb/s [4]. Veliki deo ovih informacija je suvisan i komprimovan je raznim
slojevima vizuelnog korteksa, tako da vi$i centri mozga moraju apstraktno da protumace samo
mali deo podataka. Organ cula vida kod ¢oveka je oko 1 jeste ,,prozor” koji mu omoguc¢ava da
vidi razlicite oblike, boje, dimenzije i dr. Oko je smesteno u o¢noj duplji. Iako ne postoji
univerzalni sporazum o normativnim podacima, moze se re¢i da ljudsko oko (o¢na jabucica)
ima dimenzije 24 mm (aksijalno, anteroposteriorno) x 23,5 mm (vodoravno, poprecno) x 23
mm (vertikalno, sagitalno), pri ¢emu se kod odraslih osoba dimenzije mogu razlikovati za jedan
do dva milimetra. Spoljasnji deo oka ¢ine beonjaca i duZica (Sarenica, lat. iris), a unutrasnji
deo oka Cine roznjaca (lat. corea), ocno socivo (lat. lens), konjuktiva (lat. conjunctiva), o¢ni
nerv (lat. nervus opticus), zuta mrlja (lat. makula latea) i mreznjaca (lat. retina), i dr [5].

Proces stvaranja slike pocinje tako Sto se svetlosni zrak odbija od predmeta iz okoline,

ulazi u oko i prelama se kroz isto putem slozenog dioptrickog sistema prozirnih optickih
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medija, roznjace, ofnog sociva, staklastog tela (lat. corpus vitreum) i dr. Duzica reguliSe
koli¢inu svetlosti koja ulazi u oko, skupljanjem ili Sirenjem centralnog otvora Koji se naziva
zenica (lat. pupila). Roznjaca i so¢ivo propustaju oko 60-70% svetlosti. Njihova glavna svrha
je da svetlost prelamaju tako da svetlosni zraci padnu ta¢no na mreznjacu, odnosno na tacku
najjasnijeg vida — zutu mrlju.

Gomji ravni o&ni misié

Nazubljena linija
(Ora serrata)

Cilijarno telo

MreZnjaca Zadnja komora

R /— Prednja komora

MreZnica

Zuta mrlja | —— RoZnjata
Sredisnja arterija Zenica
mreZnjace
Sarenica

Zonulame niti

P Beonjaca

Vidni Zivac
Sredisnja vena
mreZnjate

Doniji ravni o€ni misic

Slika 2.1 Anatomija oka [6]

Socivo ima sposobnost menjanja oblika iz izduZenog 1 tankog u zaobljeno i1 debelo, §to
se naziva akomodacija i omogucava da fokus padne na mreznjatu oka. MreZnjaca je deo
nervnog sistema oka i poseduje splet nervnih ¢elija — fotoosetljivih receptora, ¢epica i Stapica.
Kada svetlost padne na mreZnjacu, fotoosetljivi receptori se aktiviraju i pretvaraju svetlosni
stimulans u elektri¢ne impulse 1 putem o¢nog nerva se Salju informacije do kore velikog mozga
u kome se nalazi kortikalni vidni centar [7]. Dobijene elektri¢ne impulse, mozak obraduje na
odgovarajuéi na¢in i formira konaénu sliku, koju ¢ovek ,.vidi”. Cepi¢i omoguéavaju ¢oveku
razlikovanje boja i centralni ostar vid, i najbolje funkcionisu pri relativno jakom osvetljenju.
Postoje tri razlicite vrste Cepica, tzv. crveni, zeleni i plavi, 1 sadrZe razli€ite fotoosetljive
pigmente [8]. Stapi¢i su osetljivi na svetlost slabog intenziteta, ali ne reaguju na boje, pa su
skoro u potpunosti odgovorni za periferni i noéni vid. Oko 20-30% svetlosti se gubi usled
rasipanja u o¢nim medijima, a samo 10% konaéno apsorbuju fotoosetljivi receptori [9].

Ljudski vid ima izvanredne sposobnosti, tako da ¢ovek moze da primeti i najmanje
varijacije u intenzitetu, boji, formi i teksturi, za razliku od masine koja, svakako, ima svoja
ograniCenja. Ljudi mogu identifikovati poznata lica u grupi, uprkos velikim promenama u

izgledu koje su se desile od trenutka kada su upoznali. Sa druge strane, oni mogu da registruju
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dve podudarne slike sa velikom preciznos¢u. Sposobnost coveka da analizira slozene scene se
koristi u realizaciji razli¢itih radnih zadataka u industriji, po¢evsi od procesa projektovanja
proizvoda, proizvodnje, maSinske obrade, zavrSne obrade, montaze i kontrole kvaliteta do
kona¢nog pakovanja, i radnji kao $to su detekcija, ocena, klasifikacija, itd. Sve ove aktivnosti
omogucavaju dobijanje informacija na osnovu kojih se vrsi odredeno zakljucivanje i donosenje
odluka, na primer, koji proizvod ne odgovara zadatim zahtevima, detekcija nedostataka,
klasifikacija proizvoda, itd.

Medutim, ljudski vid ima i svoja ograni¢enja, koja uticu na navedeni krajnji ishod,
odnosno zaklju¢ivanje i donosenje odluka. Jedno od velikih ogranicenja je to Sto ljudsko oko
moze da registruje samo svetlost iz vidljivog dela elektromagnetnog spektra, talasne duzine od
oko 400-780 nm jer, zbog sadrzaja proteina, roznjaca i soCivo apsorbuju ultraljubicastu
svetlost, dok zbog sadrzaja vode nije moguée propustanje infracrvene svetlosti [9]. Dalje,
ograni¢enja ¢oveka jesu i subjektivnost i pouzdanost. Jedan od uzroka subjektivnosti, ne
uzimajuci u obzir ogranicenja oka (kratkovidost, dalekovidost, bolesti oka, itd.) moze biti
razli¢ito doZzivljavanje okruzenja i posmatranog predmeta. Tako se moze desiti da dve osobe
klasifikuju isti predmet drugacije ili da opiSu odredenu boju na drugaciji nac¢in — na primer
crvena i tamno crvena, kao i da prilikom ocene rastojanja do objekta daju dve razlicite ocene.
Svakako da na subjektivnost, a posledi¢no i na pouzdanost, utice i trenutno psiho-fizicko stanje
Coveka, odnosno zamor, pospanost, nelagodnost, bolest, konzumiranje alkohola ili opojnih
sredstava. Takode, okruzenje u kome se ¢ovek nalazi moze znacajno uticati na vid, obradu
informacija, a kasnije i na donosenje odluka. Na primer, izloZenost ¢oveka veoma visokim i
niskim temperaturama vazduha, vlaznost vazduha, toksi¢na atmosfera, postojanje dima,
prasine i izduvnih gasova, bioloSke opasnosti, opasnost od eksplozije, visok nivo buke, gama i
X-zraci, itd. mogu znacajno smanjiti pouzdanost ¢ovekovih radnji. Posledica svega ovoga je
ideja o postojanju sistema, odnosno masine koja ima moguénost da ,,vidi” i radi, ¢ak i u
uslovima u kojima covek ne moze ili su njegove moguénosti za ispravan i pouzdan rad
smanjene.

Masinska vizija je definisana od strane Udruzenja maSinske vizije Drustva inzZenjera
proizvodnje (eng. Machine Vision Association of the Society of Manufacturing Engineers) i
UdruzZenja Automated Imaging Association, kao upotreba uredaja za opticko, bezkontaktno
opazanje u cilju automatizovanog primanja i obrade slike stvarne scene kako bi se dobile
informacije i/ili upravljalo masinama ili procesom [10] . Pocetak masinske vizije se vezuje za

kompaniju Electronic Sorting Machines (tada u Nju DzZersiju, SAD) koja je 1930-ih godina
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pocela sa proizvodnjom masine za sortiranje hrane, ¢iji je rad bio zasnovan na posebnim
filterima i fotopojaciva¢ima, kao detektorima [10]. Zatim je kompanija RCA, Camden
operation, SAD, 40-tih godina proslog veka projektovala i proizvela masinu za inspekciju
praznih boca u cilju odredivanja koja je boca Cista pre pocetka procesa punjenja. Oblast
masinske vizije je nastavila sa razvojem, posebno kada su racunari uvedeni u proizvodni
proces. Podaci pokazuju da su najraniji patenti u vezi sa prepoznavanjem znakova (karaktera)
objavljeni pocetkom 1950-ih godina. Prepoznavanje znakova je prikazano upotrebom
aparature bazirane na televizoru i racunaru 1960-ih godina, a u ranim 1970-im kompanija
General Electric je predstavila CID kameru od 32x32 piksela a zatim i rezolucije 100x100
piksela, Bell Labs je razvio koncept povezivanja naelektrisanja i kreirao CCD (engl. CCD -
charge coupled device) ¢ip, a Reticon je 1971. godine razvio svoj prvi ,,solid-state”” senzor [10].
Godine 1969., u okviru NASA projekta, EMR Photoelectric, kompanija Schlumberger, razvila
je opticki digitalizator podataka, koji je bio potpuno digitalna kamera, sa mogucénoscu
selektivne integracije, tako da se moze ograniciti digitalizacija samo na oblasti od interesa.
Rane verzije kamere prodate su za potrebe merenja na bazi TV interferometrije, optickih
racunarskih aplikacija, TV spektrometara, rendgenske digitalizacije i analize kretanja za
procenu proteza u biomehanici. Do 1974. godine sistem je koriSéen za Citanje znakova na
puskama i pregledavanje osiguraca [10]. Razvoj solid-state kamera i mikroprocesora je
znacajno uticao na brzi i jeftiniji razvoj masinske vizije [10], pa je do kraja 1970-ih godina
proizvedeno viSe masina sa sistemima koji su, na neki nacin, prete¢a danasnje masinske vizije,
kao na primer: kontrola kvaliteta pomfrita, automatizovano spajanje u procesu izrade
poluprovodnickih kola, inspekcija silikonskih plocica, optic¢ka komparacija, sistem za
metalografska ispitivanja i mikroskopske biomedicinske analize, vizuelnu inspekciju
proizvoda, itd. [10]. U narednim decenijama vise kompanija je proizvelo i ugradilo sisteme
masinske vizije za razli¢ite namene u industriji: sortiranje hrane, seCenje vodenim mlazom,
inspekciju lekova u farmaceutskoj industriji, detekciju ¢estica u rastvoru, inspekciju staklenih
posuda, industriju metalnih posuda, inspekciju stampanih ploca, sisteme za verifikaciju i ocenu
LED/LCD panela, ¢itacima karaktera, sortiranju boja za mokre i suve proizvode, analizatorima
kapi, pracenju $ava prilikom zavarivanja, analiza Cestica u rastvoru, itd. [10]. Zapravo, sistemi
masinske vizije su razvojem tehnologija znacajno evoluirali, baziraju¢i se na osnovnoj ideji o
tome kako ljudski vid funkcionise [10].

Sistem maSinske vizije u svom radu ima Sest osnovnih koraka: snimanje slike,

digitalizaciju, prethodnu obradu slike, kompresiju i ekstrakciju informacija, donosenje odluke,
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postupanje po odluci [11]. U zavisnosti od tehni¢kog reSenja sistema masSinske vizije, neki
koraci mogu biti objedinjeni ili izmenjeni. Funkcionalni blok dijagram osnovnog sistema

masinske vizije je prikazan na slici 2.2.

Ekstrakeija] @
arakteristikd

Digitalizacija
slike 1

]
Snimanje !
slike !

1
]

1
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' Sistem za upravljanje] Operatorskif
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J donosenja odluka ]
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Slika 2.2 Funkcionalni blok dijagram osnovnog sistema masinske vizije [10]

Svetlo (1), koje je emitovano od strane svetlosnog izvora i nalazi se u uzajamnoj
interakciji sa objektom prolazi kroz opticki sistem i dolazi do senzora (2) gde se transformise
u elektri¢ni signal. Ovaj analogni signal, koji je elektri¢ni napon, digitalizuje se (3), pri cemu
neke kamere imaju integrisanu funkciju navedene konverzije. Nakon konverzije, ovakav signal
moze biti sacuvan kao digitalna slika 1 kasnije obraden pomocu racunara, odnosno
odgovarajuceg softvera. Informacije dobijene na ovaj nacin su neobradene, pa pored onih
korisnih, odnosno upotrebljivih, sadrze i komponente koje su nepozeljne i nepotrebne, kao na
primer: Sum, nehomogenost, itd. Zbog toga se vrsi obrada slike kako bi se vazne informacije
odvojile od onih drugih u skladu sa zadatkom sistema masinske vizije (4). Na osnovu dobijenih
informacija raCunar moze doneti odredenu odluku (5), kao na primer: detektovanje prema
razli¢itim kriterijumima (objekta, boje, oblika, defekta, itd.), klasifikacija, obrada, itd., ili
proslediti operateru informacije putem terminala ili ekrana i1 ¢ekati njegove dalje instrukcije
(5). Sistem moze sadrzati i dodatne komponente (6) — displej za vizuelno posmatranje procesa,
dodatnu memoriju, izlazne portove, itd.

Svakako, maSinska vizija se ne moze porediti sa sposobnostima ljudskog vida. Jos
sredinom 1980-ih godina zakljuceno je da o¢ni nerv u ljudskom oku razlaze svaku sliku na oko

jedan milion prostornih tac¢aka (elemenata slike). Mreznjaca funkcioniSe kao 1000 slojeva
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procesora slike. Svaki sloj izvrSava neku akciju sa slikom 1 prosleduje je dalje. Posto oko moze
da obradi oko 10 slika u sekundi, mreznjac¢a obraduje 10000 miliona, odnosno 10 milijardi
prostornih tac¢aka u sekundi po oku [10]. Iako danas postoje veoma savremeni sistemi masinske
vizije, oni jo$ uvek ne poseduju takve sposobnosti kao ljudski vid. U poredenju sa kapacitetima
oka 1 mozga Coveka, trenutni sistemi masinske vizije su na niskom nivou razvoja u pogledu
palete objekata sa kojima mogu raditi, brzine interpretacije i osetljivosti na probleme sa
osvetljenjem i manjih varijacija u teksturi i refleksiji objekata. S druge strane, masinska vizija
ima jasne prednosti u obavljanju visestrukih zadataka ili funkcija, gotovo istovremeno na istom
objektu ili istovremeno na razli¢itim objektima. U tabeli 2.1 dato je kratko poredenje ljudskog

vida i masinske vizije, sa napomenom da postoji jo$ karakteristika po kojima se oni mogu

porediti.
Tabela 2.1 Poredenje karakteristika ljudskog vida i masinske vizije
Ljudski vid Masinska vizija
Obrada podataka se vrsi paralelno. Obrada podataka se vrsi serijski.

Sav sadrzaj sa trenutne scene se dobija | Zbog tehnologije senzora, informacije o

istovremeno. sceni se dobijaju jedna po jedna.

Prirodno je trodimenzionalan zahvaljujué¢i | Uglavhom radi sa dvodimenzionalnim
ljudskom stereovizijskom sistemu. podacima. Po potrebi, radi i kao

stereovizijski sistem.

Zasniva se na interakciji svetlosti i objekta. | Moguéi su brojni nacini osvetljavanja, a

upotrebljeno svetlo je u funkciji aplikacije.

Moze funkcionisati samo u vidljivom delu | Moze raditi u bilo kojem delu
elektromagnetnog spektra. elektromagnetnog spektra, u zavisnosti od

Senzora.

2.1. Pregled dosadasnjih istrazivanja
Sistemi masinske vizije danas imaju Siroku primenu, od jednostavnih do veoma
sloZzenih zadataka 1 sistema, kako u komercijalnim reSenjima, tako 1 u razli¢itim nau¢nim
poljima i disciplinama. Tako masinska vizija nalazi primenu u medicini, vojnim aplikacijama,
istrazivanju, kontroli kvaliteta, montazi, ispitivanju bez razaranja, prepoznavanju dela lica ili
celog lica, razli¢itim oblastima industrije, robotici i mnogim drugim oblastima [4, 12, 13, 14]:
U poslednjim decenijama posebna paznja u oblasti transportnih sistema se posvecuje

poboljsanju bezbednosnih uslova, optimizaciji eksploatacije transportnih mreza, smanjenju
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potrosnje energije, oCuvanju zivotne sredine od zagadenja i povecanju komfora. Razvoj 1
implementacija sistema masinske vizije u te sisteme je doprinela daljem razvoju inteligentnih
transportnih sistema i autonomnih vozila.

2.1.1. Inteligentni transportni sistemi (ITS)

Potreba za inteligentnim transportnim sistemima (ITS) se javila pre vise decenija, kada
se pojavio problem mobilnosti sve veceg broja ljudi i robe, podstiCuéi traznju za novim
alternativnim reSenjima u drumskom saobrac¢aju. Glavni izazov u upravljanju saobracajem i
transportom je neophodnost brzog dobijanja tacnih i upotrebljivih informacija kako bi se
efikasno mogle izvrSavati razli¢ite odluke 1 strategije upravljanja. ITS ima za cilj da poboljsa
bezbednost u saobracaju, mobilnost, produktivnost i ekonomicnost za sve ucesnike u
saobrac¢aju primenom inovativnih tehni¢kih reSenja u upravljanju tokovima saobracaja i
obezbedivanjem viSeg nivoa bezbednosti i bolje informisanje, kao i koordinisano i ,,pametno”
kori$éenje transportnih mreza. Integracijom ITS-a u novu i postojecu putnu mrezu, omogucéeno
je posedovanje informacija o tokovima drumskog saobracaja kako bi rizici od potencijalno
opasnih situacija bili $to je moguce manji. Zbog toga se osnovni zadaci I1TS-a, pored ostalog,
ogledaju u detekciji vanrednih dogadaja i obavestavanju korisnika putne mreZe o stanju na
putu, i to kroz nadzor putne mreze, prikupljanje podataka, detekciju vozila, pruzanje
informacija 0 saobrac¢ajnim guzvama i vremenskim uslovima, merenje brzine vozila,
identifikaciju saobracajnih nezgoda, predvidanje protoka saobracaja, itd. [15, 16].

Postoje razli¢ite vrste senzora koji se koriste za prikupljanje kontinuirano generisanih
informacija o tokovima drumskog saobracaja. Tradicionalni pristupi koriste namenska
hardverska reSenja kao $to su induktivne detektorske petlje, radarski detektori, laserski
detektori, ali glavni nedostaci ovih resenja su visoki troSkovi odrzavanja i uticaj okoline na
njihov rad [16, 17]. Medutim, sistemi za nadzor i detekciju zasnovani na obradi slike koriste
kamere, odnosno senzore vizije i predstavljaju sastavni deo danasnjih ITS-a, pokazujuci velike
mogucénosti jer nude veoma fleksibilna reSenja i nacine prikupljanja i obrade podataka. Veliku
ulogu u poveéanju bezbednosti saobracaja imaju sistemi za detektovanje nepredvidenih
vanrednih dogadaja kao §to su prisustvo vozila koje se kre¢e u suprotnom smeru, vozila koja
se sporo krecu ili su zaustavljena, detekcija izgubljenog tereta u saobracajnoj traci, detekcija
dima, odnosno pozara, detekcija peSaka na delu puta gde nije dozvoljeno njegovo prisustvo,
itd. [18, 19, 20, 21, 22, 23]. Ovi sistemi se zasnivaju na analizi celokupne scene u kojoj je
prikazan tok saobracaja. Neki od algoritama koji se koriste zasnivaju se na detekciji i pracenju

pojedinacnih vozila i koriste tehnike kao Sto su detekcija i pracenje analiziranih objekata na
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osnovu modela, odredenih regiona ili delova, boja, kontura i karakteristika vozila. Drugi
algoritmi koriste posmatranje kretanja u sceni kako bi izmerili srednju brzinu saobracaja i
analizirali promenu tokom vremena za detekciju anomalija [16, 18, 24]. Medutim, uslovi
smanjene vidljivosti i loSi vremenski uslovi mogu znacajno uticati na kvalitet i tacnost detekcije
vozila. S obzirom na takve specifi¢ne uslove, vise razli¢itih metoda je koris¢eno za detekciju
vozila 1 to one koje su bazirane na detekciji razlic¢itih delova automobila kao Sto su farovi,
registarske oznake, i dr. [16, 25, 26, 27, 28].

Sa druge strane, u cilju efikasnijeg planiranja i upravljanja putnom infrastrukturom
potrebno je prikupiti odredene podatake o saobracaju, odnosno izvrsiti brojanje ucesnika u
saobrac¢aju. Za automatsko pracenje koristile su se tehnike zasnovane na video snimcima [18,
29, 30], dok je detekcija vozila pomo¢u automatskog prepoznavanja registarske oznake
koriS¢ena za analizu poCetka putovanja i odredista kako bi se izvrsila klasifikacija saobracaja
na lokalni, tranzitni, kao i ulazak i izlazak iz saobrac¢aja u cilju dobijanja makroskopskog
intermodalnog modela saobracaja kao osnova za planiranje u Bavarskoj (Nemacka) [18, 31].
Kao dodatna komponenta brojanju ucesnika u saobracaju, moze biti i prepoznavanje Stanja
saobracaja (zaguSenje, spori tok 1 gusti saobracaj), primenom metode optickog toka [32],
koris¢enjem geometrijskih karakteristika vozila [33], i dr. Takode, upotreba senzora vizije je
moguca kod sistema adaptivne saobracajne signalizacije (adaptivni semafori) koji ne vrse
funkciju periodi¢no samo na osnovu unapred programiranih faza signalizacije, ve¢ uzimaju u
obzir i parametre u saobra¢ajnom toku kao §to su prisustvo vozila, njihov broj i vremenski
period zaustavljanja vozila na raskrsnici [34, 23]. Pored toga, kamere se mogu primeniti i kod
sistema za snimanje prekrSaja i prepoznavanje registarskih oznaka u naseljenim mestima jer se
na osnovu toga mogu sprovesti zakonom propisane sankcije [18], kao i za upravljanje parking
prostorima [35]. Takode, na putevima se mogu Koristiti kamere kod sistema za merenje
prosecne brzine i naplatu putarine koji su bazirani na automatskom prepoznavanju registarske
oznake vozila prilikom ukljuc¢enja i iskljucenja sa autoputa [36, 37].

U Republici Srbiji celokupan sistem nadzora saobracaja na autoputevima ¢ini viSe
podsistema [38]. Kod podsistema automatske detekcije saobracaja (ADS) uz pomo¢ video-
slike sa kamere i detekcijskih kartica belezi se nepredvideni vanredni dogadaj (kretanje vozila
u suprotnom smeru od dozvoljenog, zaustavljeno vozilo, detekcija dima, detekcija pesaka,
saobracajna nezgoda, itd.), a preko ADS aplikacije na radnoj stanici upozorava se operater na
takav dogadaj 1 ostalim sistemima prosleduje alarm za opasnost. Nadzorni upravljacki sistem

— NUS tunela pokrece algoritam upravljanja promenljivom saobrac¢ajnom signalizacijom
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(trep¢uca zuta svetla, LED indikatori 1 ogranicenje brzine) U slucaju da sistem ADS i upravljac
sistema NUS (upozorenje na pozar, otvaranje vrata u nisi i prolazima, prevelika koncentracija
gasa CO, smanjena vidljivost, upotreba SOS tastera, itd.) ukljuce znacajnije alarme. Sistem za
video nadzor saobra¢aja VNS na alarmnom monitoru prikazuje video-sliku iz kamere koja
pokriva podrucje u kojem je zabelezen alarm, dok se paralelno s tim, alarm upisuje i u bazu
podataka na VNS alarmnom serveru i izraduje snimak dogadaja za potrebe kasnije analize.
Tako operateri imaju neprestani uvid u trenutne uslove na putu i moguénost ru¢nog upravljanja
pomocu racunara bilo kojim uredajem. Sistem nadzora i vodenja saobrac¢aja — SNVS na PSIS
portalima ispred tunela i na trasi autoputa ispisuje odgovarajuéi natpis o opasnosti i znak za
maksimalnu dozvoljenu brzinu. Svi ti sistemi koji medusobno komuniciraju i razmenjuju
podatke o opasnim stanjima zaduzeni su za bezbednost svih u¢esnika u saobracaju na autoputu
i omogucéavaju brzo obaveStavanje operatera o opasnosti. Na taj nacin su operateri u
moguénosti da vozafe pravovremeno upozore na opasnosti koje im prete, i to putem
informacionih portala, radio talasa i elektronskih medija, kao i preko saobracajnih znakova i
svetlosnih upozorenja. Operateri po potrebi saraduju sa ostalim sluzbama iz oblasti
obavestavanja, policije, hitne pomo¢i i vatrogasnim sluzbama.

Povezivanje ovih sistema je od klju¢nog znac¢aja zbog razmene podataka o alarmnom
stanju, obaveStavanja operatera i upozoravanja ucesnika u saobracaju o predvidenom (radovi
na putu, vanredni transport, radovi na odrzavanju itd.) ili nepredvidenom (saobracajna nezgoda,
pozar, itd.) vanrednom dogadaju. U te svrhe u sklopu sistema ADS razvijen je namenski
programski interfejs TCP za komunikaciju sa sistemima VNS, NUS i SNVS, koji u skladu sa
programiranim algoritmima pokre¢u odgovarajuc¢a stanja i prikaze na podredenim signalno-
bezbednosnim uredajima (upravljanje osvetljenjem, ventilacija tunelske cevi, alarmni
monitori, semafori, informacioni portali na trasi ispred tunela, itd.), odnosno u skladu sa
dogadajem, moguce je pokrenuti odgovarajuci, unapred definisan scenario upravljanja
saobracajem [38].

2.1.2. Autonomna vozila

Ideja o razvoju autonomnih drumskih motornih vozila datira jos od 1926. godine, kada
se automobilom ,,Linriccan Wonder” upravljalo radio vezom iz drugog automobila koji je
odasiljao radio signale. Ovi signali su putem antene prosledivani prekidac¢ima koji su upravljali
malim elektromotorima, koji su upravljali kretanjem automobila [39]. Tokom godina, mnostvo
razli¢itih sistema je razvijeno i implementirano u vozila u cilju poveéanja nivoa autonomnosti,

bezbednosti i komfora istih, a ¢ak su pojedini sistemi postali deo standardne opreme vozila
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srednje i visoke klase. Jedno od vozila u koje su integrisani sistemi poput onih za detekciju
pesaka, biciklista, vozila, itd., jeste i vozilo bez vozaca ¢iji je razvoj po¢eo 2009. godine u
okviru projekta kompanije Google. Do marta 2016. godine prototip ovog vozila je testiran na
ukupnom rastojanju od 1498000 milja i, za vreme testiranja bilo je ucesnik u 14 saobrac¢ajnih
nezgoda, od kojih je 13 izazvano od strane lica koja su upravljala drugim vozilima [40]. Sa
druge strane, Udruzenje automobilskih inzenjera (engl. The Society of Automotive Engineers
(SAE)) 2016. godine je definisalo 6 nivoa automatizacije motornih vozila, i to od nivoa 0 do
nivoa 5 [41]. Nivo 0 oznacava da vozilo ne poseduje sisteme koji obezbeduju automatizaciju,
nivo 1 oznacava pomo¢ vozacu kroz sisteme kao Sto su adaptivni tempomat, sistem protiv
blokiranja tockova i sistemi za kontrolu stabilnosti, dok nivo 2 obuhvata dodatne sisteme kao
Sto su sistemi za kocenje u sluc¢aju nuzde i izbegavanje sudara. Nivo 3 se odnosi na uslovnu
automatizaciju voznje u ograni¢enom domenu, odnosno ogranic¢enim delovima puteva, npr.
autoput, odnosno da voza¢ moze da vr$i druge radnje tokom voznje, ali da po potrebi moze da
preuzme upravljanje vozilom. Kod vozila koja su na nivoima 4 i 5, ¢ovek nema funkciju
vozata. Medutim, nivo Cetiri se odnosi samo na ograni¢eni domen, odnosno na puteve gde
postoji posebna infrastruktura ili detaljne mape. U slucaju izlaska sa ovih delova puta, vozilo
se zaustavlja 1 vr$i automatsko parkiranje. Na nivou pet, vozilo moze da vrsi funkcije na bilo
kojoj putnoj mrezi, u svim opsezima brzine kretanja i u bilo kojim vremenskim uslovima, i to
vozilo predstavlja potpuno autonomno vozilo. Prema trenutno dostupnim podacima nijedno
serijski proizvedeno vozilo ne poseduje nivo automatizacije 4 ili 5 [41, 42, 43].

Medutim, dostizanje odredenog nivoa automatizacije, odnosno autonomnost vozila,
zavisi od razvoja i implementacije vise sistema koji su medusobno povezani, a obezbeduju
percepciju okruzenja vozila, prikupljanje i obradu informacija, zakljudivanje i donosenje
odluka, sprovodenje odgovarajuéih strategija upravljanja vozilom, itd. Stoga, masinska vizija
postaje deo autonomnih vozila i naprednog sistema za pomo¢ vozacu (engl. Advanced Driver
Assistance System (ADAS)) koji integrise razliite senzore u automobilu u cilju povecanja
bezbednosti, efikasnosti i komfora kroz prikupljanje i obradu razli¢itih informacija,
obavestavanje 1 pruzanje pomoc¢i vozacu u donosenju odluka, ali i sprovodenje odredenih radnji
u sluc¢aju da vozac nije reagovao, kako bi se sprecila saobra¢ajna nezgoda (npr. kocenje u
slu¢aju nuzde, odrzavanje rastojanja izmedu vozila, itd. ) [44, 45]. Ovi senzori se mogu
grupisati u aktivne i pasivne.

Ultrazvuéni senzor je jedan od aktivnih senzora a, s obzirom na nisku cenu i moguénost

merenja manjih rastojanja nezavisno od materijala i boje, princip rada i karakteristike ovih
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senzora odgovaraju za primenu kod vozila za pomo¢ pri parkiranju [46]. Radar (engl. Radar -
Radio Detection and Ranging) kod vozila, ima radnu frekvencu 24/77/79 GHz [42, 47], a kao
deo ADAS koristi se kod sistema koji obavestavaju vozaca o postojanju vozila u tzv. ,,mrtvom
uglu” (engl. Blind Spot Detection (BSD)), za pomo¢ vozac¢u pri promeni saobracajne trake
(engl. Lane Change Assistant (LCA)) i dr. [48, 46]. LIiDAR (engl. LiDAR - Light Detection and
Ranging) se koristi kod drumskih vozilu u okviru adaptivnog tempomata (engl. Adaptive
Cruise Control (ACC)), sistema za identifikaciju i izbegavanje prepreka, detekciju vozila iz
okruzenja, itd. [46, 49, 50, 51].

Posebnu vaznost za autonomnu voznju predstavlja percepcija okruzenja samog vozila,
jer Covek vizuelno opaza oko 90% informacija potrebnih za upravljanje vozilom [52]. Senzori
vizije spadaju u grupu pasivnih senzora koji omoguéavaju prikupljanje vizuelnih informacija
iz okruzenja bez emitovanja signala, pa zbog toga ne mogu ometati rad drugih sistema [49].
Kamere su postale sveprisutne u automobilima, od onih koje su namenjene za jednostavne
aplikacije poput snimanja saobracaja, voznje unazad kao pomo¢ pri parkiranju, itd., do onih
koji su sastavni deo sistema ADAS, a sluZe za detekciju vozila, adaptivni tempomat, promenu
saobracajne trake, detekciju peSaka, parkiranje, itd. [53, 54, 55]. Jedan od sistema masSinske
vizije koji koristi senzor vizije-kameru, a uti¢e na povecanje bezbednosti ali i komfora je sistem
za detekciju 1 pracenje puta i saobracajne trake. Ovaj sistem je ve¢ sada sastavni deo drumskih
vozila, a njegov kljucni element je detekcija horizontalne putne signalizacije i Sirine celog puta
[56]. Rad ovog sistema mozZe biti zasnovan na informacijama o intenzitetu, boji, gradijentu i
razli¢itim filterima [52, 57, 58, 59] i metodama maksimizacije kontrasta [60], homogeno
obojenoj horizontalnoj signalizaciji [61, 62], histogramu [63], modeliranju samih traka kao
klotoide [64, 65, 66], parabole [60] i polinomske krive [67], kao i metode bazirane na
konturama [68, 69, 70], i rekonstrukcije oznaka na putu kao sekvence pravih linija [71], ali i
neuronskoj mrezi [72]. Medutim, veéina metoda ima ograniCenja koja se ogledaju u
kompleksnosti i topologiji puta, kao i kvalitetu horizontalne saobracajne signalizacije.

Saobracajni znakovi, odnosno vertikalna saobracajna signalizacija su vazan deo putne
infrastrukture koji sluzi za pruzanje informacija o trenutnom stanju na putu, ograni¢enjima,
zabranama, upozorenjima i dr. Sistem za detekciju i prepoznavanje vertikalnih saobracajnih
znakova (engl. Traffic Sign Detection and Recognition-TSDR) je deo savremenog ADAS
sistema koji omogucava da se eventualna greska ili nepaznja vozaca moze nadomestiti i time
znaajno povecati bezbednost i komfor u voznji [73]. Uopsteno, detekcija vertikalnih

saobracajnih znakova se odnosi na njihovo lociranje u sceni, dok se klasifikacija odnosi na
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odredivanje vrste znaka [73, 74, 75, 76, 77]. Metode detekcije vertikalnih saobracajnih znakova
se mogu podeliti na metode bazirane na boji, obliku i hibridne metode, koje se zasnivaju na
boji i obliku. Metode zasnovane na boji koriste Cinjenicu da je svaki saobracajni znak
projektovan tako da bude lako uocljiv i sa unapred odredenim bojama koje su jasno vidljive.
Ove metode poseduju dobru robustnost ali su osetljive na vremenske uslove i uslove loseg
osvetljenja, kao i prisustvo refleksije i stepen oSte¢enosti boja na znaku [73, 76, 78, 79, 80, 81].
Metode zasnovane na obliku koriste slican princip, odnosno oblici saobra¢ajnih znakova su
poznati, pa algoritam za detekciju oblika trazi konture i vr$i njihovu aproksimaciju u sceni kako
bi se donela kona¢na odluka na osnovu broja detektovanih kontura. Metode koje su koriSéene
su Hjuova transformacija, detekcija sli¢nosti, detekcija ivica, Haar-like karakteristike, itd. Ove
metode nisu osetljive na promene osvetljenja, ali je njihov glavni nedostatak loSa detekcija ili
cak 1 nemogucénost detekcije fizicki oStecenih ili delimi¢no zaklonjenih saobra¢ajnih znakova
[73, 78]. Kombinacijom prethodno navedenih metoda nastale su hibridne metode, koje se,
izmedu ostalog, zasnivaju na segmentaciji boje, a zatim se detekcija oblika implementira i
primenjuje samo na segmentirane regione [73, 82, 83]. Neki od klasifikatora koji su upotrebi
jesu podudaranje Sablona (engl. Template Matching), genetski algoritam, neuronska mreza,
AdaBoost klasifikator, itd. [73, 80, 84].

Smatra se da su umor, smanjena budnost a time i pospanost voza¢a uzro¢nici ¢ak do
30% saobracajnih nezgoda, posebno tokom voznje u noénim uslovima [85]. Svrha sistema za
otkrivanje pospanosti jeste da detektuje pospanost u ranoj fazi i vr§i upozorenja sa sredstvima
za uzbunu vozaca, a ne da utice na to da vozac bude budan. Metode funkcionisanja ovih sistema
se mogu grupisati u tri kategorije [56]: metode koje analiziraju trenutno vozacevo Stanje,
odnosno psiholosko stanje povezano sa pospanos¢u - detekcija kretanja o¢nih kapaka i glave,
pogleda i drugih izraza lica, detekcija procenta otvorenosti o¢iju, perioda treptanja, itd.,
upotrebom kamera; bihevioralne metode zasnovane na ponasanju vozaca - ponaSanje vozila,
ukljucujuéi polozaj i kretanje, ubrzanje, usporenje, promena stepena prenosa, pritiska papucice
u odredenim vremenskim intervalima, itd.; metode zasnovane na kombinaciji trenutnog stanja
1 performansi vozaca.

Pravovremena detekcija drugih uCesnika u saobracaju (vozila, peSaka i biciklista), kao
1 objekata koji predstavljaju prepreke, mogu znacajno uticati na bezbedno odvijanje saobracaja.
Metode zasnovane na znanju funkcioniSu na osnovu pretpostavke poznavanja odredenih
parametara objekta (vozila) koji se detektuje (polozaj vozila, oblik, boja, tekstura, senka,

osvetljenje, itd.). Simetrija se moze koristiti kao jedna od najvaznijih karakteristika vozila.
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Svako vozilo je skoro u potpunosti simetri¢no gledano i sa prednje i zadnje strane i to se koristi
u algoritmima za detekciju vozila [56]. Jedan od problema koji se javlja prilikom upotrebe
simetrije je postojanje homogenih podrucja, pa je u ovim oblastima procena simetrije osetljiva
na sum [86]. Pored simetrije, u detekciji vozila mogu se koristiti i boje, pa objekti (vozila) koji
se kre¢u mogu biti segmentirani od pozadine (puta) [87]. Ostale metode zasnovane na znanju
koriste senku vozila, uglove, vertikalne/horizontalne ivice branika, prozora, zatim teksturu,
farove vozila, itd., pod pretpostavkom da postojanje odredenog parametra ili dela vozila u
sceni, vodi zakljucku da se i vozilo nalazi u datoj sceni [56, 86, 88, 89, 90]. U stereovizijskim
sistemima uglavnom se koriste dve kamere, ali je u [91] kori$¢en i sistem sa tri kamere za
detekciju objekata veli¢ine do oko 15¢m na rastojanjima do 100m, ali se pokazalo da je cena
takvog sistema relativno visoka. Tako je u radu [92] predstavljen stereovizijski sistem sa dve
kamere koji je instaliran na ARGO vozilu sa zadatkom da se detektuju i prate vozila na osnovu
monokularne sekvence slike; za grubu estimaciju udaljenosti vozila koristi se monokularna
kamera, dok se stereo vizija koristi za preciznije odredivanje rastojanja. Princip stereo vizije je
kori$c¢en i u okviru projekta UTA (engl. Urban Traffic Assistant-UTA), ¢iji je jedan od ciljeva
bio i zaustavljanje i kretanje vozila u centralnim gradskim jezgrima grada koristeci stereo viziju
i dobijanje 3D informacija u realnom vremenu, i to detekcijom saobracajnih znakova, semafora
i pesaka, kao i saobracajnih traka, i pesackih prelaza [93]. Metode zasnovane na pokretu koriste
opticki tok za obradu slike. Jednom kada se izra¢una opticki tok manjih delova slika, mogu se
prepoznati kandidati pokretnih objekata (vozila). Nacin verifikacije odlucuje o tome koji ¢e se
kandidati smatrati stvarnim objektima. Provera se vr$i kalibracijom praga brzine na
najefikasniju vrednost. Ovim filtriranjem se smanjuju greske u detekciji. Za dalju verifikaciju
koriste se metode koje se takode koriste u metodama detekcije vozila zasnovanih na znanju
[56, 90]. Pored toga, mogu se korisiti i druge metode za detekciju vise vozila poput kombinacije
Haas, HOG (engl. Histogram of Oriented Gradients-HOG) i SVM (engl. Support Vector
Machine-SVM) za ekstrakciju karakteristika ciljnog vozila, i kaskadnog struktuiranog
AdaBoost klasifikatora [94], ali i metode koje ukljucuju vestacku inteligenciju [95, 96].

Pesak je, pored bicikliste, jedan od ucesnika u saobracaju koji je najviSe izlozen
opasnosti, kako u urbanim, tako i u ruralnim sredinama. Ako sa stanovista detekcije peSake
gledamo kao objekte, njihova detekcija predstavlja veliki izazov zbog razli¢itih dimenzija, boja
1 okruzenja. Zbog toga se moze desiti da se peSak ne moze detektovati jer se ,,stopio” sa
okolinom, npr. boja garderobe je ista ili sli¢na boji okruzenja — npr. gradevinskog objekta pored

kog se nalazi, zatim oblik i dimenzije su se promenile zbog toga §to nosi neki objekat, npr.
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torbu, ranac, kesu, itd., ili pak je zauzeo polozaj tela koji nije pogodan za detekciju. Poseban
problem predstavlja nepredvidivost kretanja peSaka, jer se pravac kretanja moze promeniti
veoma brzo, a takode se mogu naéi i pored parkiranih vozila ili drugih objekta, pa je
pravovremena detekcija prakticno nemoguca. Takode, peSaci moraju biti detektovani u vrlo
dinami¢nim scenama jer se u vecini slucajeva kreéu i pesak i sistem za detekciju, kao i u
razli¢itim uslovima osvetljenja i vremenskim uslovima. Najces¢i pristup detekciji peSaka je
segmentacija scene, pa se na osnovu toga odreduje da li se peSak nalazi u sceni ili ne [52, 59].
Za potrebe odredivanja kandidata za detekciju, konturne karakteristike u hijerarhijskom
pristupu podudaranja sablona su koris¢ene u [97], a morfoloske karakteristike (veli¢ina, odnos
i oblik) i vertikalna simetrija oblika oveka za istu namenu kori$¢ena je u [98]. Pored toga,
metode bazirane na stereo viziji su razmatrane u literaturi, pa je u radu [65] predstavljen jedan
od prvih stereo algoritama posebno razvijenih za ADAS. Klasifikacija lokalne strukture koja
reSava nejasnoce koris¢enjem histograma dispariteta koristi se za izvodenje stereo
korespodencije, dok je kasnije taj algoritam prosiren multirezolucijskom metodom sa ta¢noscu
subpiksela [93, 99]. Dalje, u radu [100] predstavljen je sistem koji koristi stereo kamere,
podudaranje uzorka i kretanje za detekciju peSaka. Pored toga, metode koje integriSu stereo
viziju 1 neuronske mreze su koris¢ene za detekciju peSaka, u okviru ¢ega je uradena
segmentacija zasnovana na stereo viziji, a zatim je upotrebljena prethodno trenirana neuronska
mreZa za prepoznavanje peSaka [101, 102]. Za detekciju peSaka se moze Kkoristiti i
omnidirekciona kamera koja sluzi za dobijanje ,,panoramskog pogleda”, koji se moZe primeniti
u navigaciji, lokalizaciji i mapiranju [40], medutim kvalitet prikupljenih podataka zavisi od
veli¢ine distorzije. Takode, moguce je koristiti kamere za dogadaje (engl. Event Camera) koje
pocinju sa radom kada dode do promene u trenutnoj sceni. Glavni nedostatak ovih kamera je
veli¢ina piksela i rezolucija slike [42]. Ipak, jedan od faktora koji znacajno utie na rad sistema
baziranih na viziji kao 1 na ta¢nost detekcije objekata je to Sto je njihov rad ogranicen na vidljivi
deo elektromagnetnog spektra. U uslovima loSeg i promenljivog osvetljenja, kao 1 u loSim
vremenskim uslovima (prisustvo senki, magle, kiSe ili snega, no¢ni uslovi), primena ovih
sistema za detekciju objekta prakti¢éno nije moguca jer moze doé¢i do izostanka detekcije
objekta ili ¢ak 1 do lazne detekcije.

Fuzijom aktivnih i pasivnih senzora mogu se upotpuniti prednosti i mane razlicitih
senzora i time pobosljati robustnost i preciznost sistema. Za potrebe detekcije vozila i pesaka
moze se raditi fuzija razli¢itih senzora: Radar-a i kamere, LIDAR-a i stereo kamere, pa ¢ak i

LiDAR-a i Radar-a [46, 49, 103, 104, 105, 106]. Najvec¢i nedostaci ovih sistema su rad na
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malim rastojanjima od objekta i moguénost multipliciranja greske detekcije. Medutim, kako bi
zadovoljio slozene zahteve autonomne voznje, a prema Izvestaju objavljenom 2018. godine,
najnoviji prototip vozila kompanije Waymo poseduje Cetiri grupe sistema: LIDAR, sistem
vizije, Radar i grupu dodatnih senzora (GPS, audio senzore koji prepoznaju zvukove vozila
hitnih sluzbi, itd.) i projektovan je da poseduje nivo 4 automatizacije. Zadatak ovog viseslojnog
senzorskog paketa je formiranje detaljne 3D slike okruZenja uz prikazivanje dinamickih i
statickih objekata, ukljucuju¢i pesSake, bicikliste, druga vozila, saobracajnu signalizaciju,
gradevinske objekte i druge karakteristike puta [107].

2.1.3. Zeleznica

Zelezni¢ki saobracaj predstavlja veoma bitnu komponentu u svakodnevnom transportu
putnika i robe. Razvoj autonomnih sistema koji ¢e znac¢ajno povecati bezbednost, efikasnost i
kapacitet zelezniCkog saobracaja, uz smanjenje troskova, jeste jedan od glavnih ciljeva
moderne Zeleznice. Jo$ 1967. godine u rad je pustena prva linija podzemnog metroa, Victoria
line, u Londonu koja je posedovala ATO, iako je vozac¢ bio prisutan u kabini, a 1981. godine
pocela je sa radom potpuno automatizovana linija metroa u Japanu [108].

Autonomno upravljanje Zeleznickim vozilom je nemoguce bez sistema za detekciju
prepreka koji se prema mestu na kome su montirani, mogu razmatrati kao oni koji se nalaze na
zeleznickoj infrastrukturi (koloseku, pruznom prelazu, itd.) i stacionarni su, i oni koji se nalaze
na vuénom vozilu i, samim tim, su pokretni. Stacionarni sistemi su pogodni za upotrebu na
konfliktnim tackama, odnosno na mestima na kojima se ukrstaju tokovi Zzeleznickog i
drumskog saobracaja u nivou koloseka. Jedna grupa stacionarnih sistema za detekciju prepreka
na pruznim prelazima u nivou koloseka se zasniva na opti¢kim principima, odnosno objekat se
detektuje kada prode odredeni deo pruznog prelaza [109]. U ovu grupu spadaju sistemi sa
optickim snopom i ultrazvu¢nim senzorima. Prednosti ovih sistema su jednostavna instalacija
i relativno jeftina oprema, medutim nedostaci se ogledaju u neophodnosti postavljanja nekoliko
sistema na pruznom prelazu radi veée bezbednosti, zaustavljanje saobracaja radi instalacije i
odrzavanja, ukljuc¢ivanje laznih alarma u toku losih vremenskih uslova i nemoguc¢nost detekcije
pesaka bez velikog broja sistema [110]. Detekcija prepreka na pruznim prelazima se moze
vrsiti i upotrebom nagibnog 2D LiDAR-a mernog opsega od 0,5 — 20 m i moguce je detektovati
objekte dimenzija minimalno 10x10x10 cm [111]. Sistem sa 3D laser radarom skenira pruzni
prelaz u dva pravca — horizontalni i vertikalni, i na osnovu refleksije laserskog zraka dobijaju
se 3D koordinate svake tacke oblasti. Tacke koje su u medusobnoj blizini se grupisu i to

ukazuje na postojanje objekta koji se na osnovu unapred definisanih uslova klasifikuje kao
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prepreka ili ne. Rad ovog sistema je nezavistan od vremenskih uslova, ali njegova ta¢nost zavisi
od uslova sredine jer zbog rotacije samog uredaja u toku rada vibracije mogu znacajno uticati
na ta¢nost [112]. U radu [113], cetiri LIDAR-a su montirana na uglovima pruznog prelaza kako
bi se vrsila detekcija peSaka, bicikla i automobila. Medutim, prilikom detekcije javilo se
nekoliko problema, kao $to su nemoguénost potpune detekcije crnih automobila, tacnost
detekcije zavisi od materijala i boje objekta, teskoce prilikom detekcije providnih i tamnih
objekata, kao 1 onih sa visokom reflektivnoscu, itd.

Sistemi za detekciju prepreka na pruznim prelazima mogu biti zasnovani i na viziji ¢ije
se prednosti u odnosu na sisteme bazirane na opti¢kim principa ogledaju u potrebi za manjim
brojem senzora, mogu¢nostima odredivanja vrste objekta, itd. Sistem sa jednom kamerom je
postavljen u uglu pruznog prelaza, a detekcija objekta je zasnovana na razlici trenutne i
pozadinske slike [110]. Sa druge strane, stereovizijski sistem prikazan u radu [114] poseduje
dve kamere koje sluze za detekciju i lokalizaciju bilo koje vrste objekata na pruznom prelazu,
pri ¢emu se na osnovu lokacije objekta odreduje da li je neka situacija bezbednosno opasna ili
ne. Pored toga, stereovizijski sistem sa dva podsistema sa po dve kamere je postavljen na
pruznom prelazu kako bi detektovao vozila, peSake i dvotockase kada je pruzni prelaz otvoren
i zatvoren za drumski saobrac¢aj [115]. Ovi sistemi nisu pokazali zadovoljavajuce rezultate pri
loSim vremenskim uslovima i promenljivim uslovima osvetljenja.

Svakako, prisustvo objekta 1 na drugim delovima Zeleznicke infrastrukture mozZe
dovesti do saobracajne nezgode, Cesto 1 sa tragi¢nim posledicama, pa je njihova detekcija od
velike vaznosti. Za potrebe detekcije prepreka na delu koloseka mogu se Koristiti infracrveni
senzori, pri ¢emu je definisana jedna oblast na koloseku i dve oblasti van koloseka, pa je u
svakoj oblasti postavljen po jedan IC senzor na medusobnom rastojanju od 25 cm [116]. Pored
toga, mogu se Koristiti infracrveni i ultrazvuéni senzori Koji aktiviraju alarm usled prisustva
nekog objekta, a nalaze se u zonama pored koloseka [117]. Oba sistema mogu da detektuju
objekte koji su dimenzija minimalno 50x50x50 cm, medutim, problem se javlja sa laznim
alarmima koji su posledica loSih vremenskih uslova (kisa, sneg i magla) i direktnih suncevih
zraka, pa je u [117] predlozena fuzija podataka, zasnovana na fazi logici i Dempster-Shafer
teoriji dokaza, kako bi se validiralo postojanje objekata. Sa druge strane, primena vise kamera
postavljenih na Zelezni¢koj stanici u cilju detekcije objekata prikazana je u radu [118]. Dve
vrste opasnih scenarija - prisustvo objekta (podrazumeva pad pesaka na kolosek) 1 intenzivna
promena osvetljenja (podrazumeva pojavu pozara), definisane su kroz Cetiri koraka detekcije:

detekcija voza, detekcija objekta, prepoznavanje objekta 1 pradenje objekta. Kako bi se
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prevazi$li nedostaci razli¢itih senzora, u radu [119] je prikazan sistem sa kamerom i
infracrvenim 1 ultrazvu¢nim senzorima koji je postavljen u blizini Zeleznickih mostova u cilju
detekcije prepreka i to tako Sto su infracrveni i ultrazvucéni senzori postavljeni tako da emiteri
I prijemnici budu sa obe strane koloseka, a kamera bude iznad koloseka. Pored toga, za uslove
smanjene vidljivosti, tehnologija kompanije ,,FLIR” primenom infracrvene kamere moze
detektovati aktivnosti kao §to su blokirani pruzni prelazi i prisustvo ljudi na delovima
zeleznicke infrastrukture, u cilju spreCavanje eventualne saobracajne nezgode [23].

Komercijalna reSenja kompanije ,,Fokus Tech” vrse detekciju prepreka na pruznim
prelazima i u opasnim zonama primenom 3D laserskog skenera SALVIS. U oba slucaja, ako
se detektuju prepreke, vrsi se upozoravanje pratecih sistema Zeleznicke infrastrukture i voz Koji
se priblizava nadgledanoj zoni bi¢e zaustavljen. Oba sistema mogu da rade u otezanim
uslovima okoline (prasina, vibracije, visoka temperatura, sneg, kisa) [120].

lako je upotreba stacionarnih sistema koji se nalaze na Zeleznickoj infrastrukturi laksa
sa stanovista promene uslova sredine i kalibracije samih senzora, postavljanje ovih sistema duz
cele zeleznicke infrastrukture nije mogucée zbog odrzivosti samog sistema. Druga moguénost
je postavljanje sistema za detekciju prepreka na vucno zeleznicko vozilo, pa se u literaturi
mogu nadi tri vrste sistema: aktivni, pasivni i mesoviti sistemi.

Osnovna ideja koncepta aktivnog sistema sa infracrvenim senzorima, prikazanog u radu
[121], je postavljanje senzora na ¢eonom delu vuénog vozila-lokomotive, odakle se snop
emituje i reflektuje od objekta, pa se u zavisnosti od ugla pod kojim se reflektuje moze odrediti
rastojanje od senzora do objekta 1 obavestiti masinovoda o postojanju prepreke na koloseku.
Primena jedne CCD kamere za detekciju prepreka ispred vuénog vozila u dnevnim i noénim
uslovima, zasnovana na detekciji koloseka Hjuovom transformacijom i analizi regiona prekida
kontinuiteta detektovanog koloseka, prikazana je u radu [122]. Takode, primena Hjuove
transformacije za detekciju koloseka i prepreka, a zatim 1 primena metode optickog toka za
detekciju moguéih prepreka i njihove putanje prikazana je u radu [123]. Moguénosti analize
neposrednih opasnosti na pruznim prelazima koriS¢enjem kamere na vucnom vozilu su
prikazane u radu [124]. Video snimci sa kamere za nadzor u vu¢nom vozilu kori§éeni Su za
razvoj sistema za detekciju i lokalizaciju vozila na prelazima u cilju prikupljanja informacija
za kasnije analize, za detekciju je koriS¢en klasifikator baziran na histogramu orijentisanih
gradijenata (engl. Histograms of Oriented Gradients-HOG). Koncept sistema sa tri kamere za
detekciju prepreka na elektriénim vodovima u cilju prevencije oste¢enja pantografa prikazan

je uradu [125].
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Fuzija tri kamere 1 infracrvenog senzora koriS¢ena je za detekciju objekata na koloseku,
pri éemu je maksimalna moguéa povr$ina objekta 0,4 m? do rastojanja od 250 m, sa
kombinacijom nekoliko algoritama zasnovanih na rastojanju izmedu Sina, karakteristikama
ivica, varijacija intenziteta sive, itd. [126]. Mutlisenzorski sistem koji sadrzi dve kamere i dva
radara, montiran na zelezni¢ko vozilo, prikazan je u radu [127]. Podaci dobijeni sa senzora se
kombinuju pomocu inteligentne metode fuzije zasnovane na Kalmanovom filteru i odreduju se
granice koloseka, a dobijaju se precizne procene stanja (polozaja i brzine) detektovanih
objekata ispred vozila. Takode, sistem sa kamerom, LiDAR-om, i radarom je kori§¢en za
detekciju prepreka na koloseku, ali samo na malim i srednjim rastojanjima, odnosno do 400m
[128]. U radu [129] koris¢eni su kamera i radar za detektovanje prepeka kao $to su automobili,
bicikli i ljudi na koloseku na rastojanjima do 100 metara. Sistem se nalazi na lokomotivi, u
kucéistu ¢ijim polozajem moze da se upravljanja pomocu racunara, kako bi podrucje ispred
lokomotive uvek bilo prikazano u trenutnoj sceni. Sistem sa stereo kamerama, jednom
kamerom i tri senzora- infracrveni, radar i ultrazvu¢ni, kori$c¢en je za detekciju prepreka izmedu
Sina minimalnih dimenzija 0,3%0,3x0,3 m na opsegu rastojanja od 10-80 m, sa ta¢noS¢u od 1
m [130]. Sa druge strane, konceptualno reSenje sistema sa tri kamere koje formiraju dva
stereovizijska podsistema i LIDAR-om, uspesno je testirano kao deo sistema za detekciju
prepreka na koloseku na rastojanjima od 50m i 100m [131]. Kompanija ,,Kappa” je razvila
komercijalni sistem sa kamerama koje se koriste kao pomo¢ u aktivnosti manevrisanja kod
teretnog ZelezniCkog saobracaja [132]. Sa druge strane, kompanija ,,Bombardier” je
prezentovala juna 2019. godine sistem za pracenje 1 prevenciju sudara 1 prekoracenja brzine za
tramvaje — COMPAS. Prevencija prekomerne brzine zasnovana na viziji, bazirana na
digitalnim podacima o koloseku i vizuelnoj odometriji, sprecava vozilo da prekoraéi unapred
definisana ograni¢enja brzine. Automatizovani sistem za pomo¢ pri detekciji prepreka sa
kamerama 1 integrisanim regulatorom daje vozacu signal upozorenja, a u vanrednim
okolnostima impuls ko¢enja. COMPAS je projektovan tako da voza¢ uvek odrzava potpunu
kontrolu nad vozilom, a zasnovan je na Bombardierovom sistemu pomoc¢i za otkrivanje
prepreka (ODAS) koji je kompanija pocela razvijati jos 2014. godine, a u toku 2016. i 2017.
godine je integrisan u 74 tramvaja [133], [134]. Prvi potpuno autonomni voz sa tri lokomotive
u vlasnistvu kompanije ,,Rio Tinto”, pusten je u rad 10. jula 2018. godine, prevozec¢i 28000
tona rude na rastojanju od 280 km izmedu rudnika Tom Price i luke Cape Lambert u Australiji,

a nadgledan je iz operativnog centra ,,Rio Tinto” u Pertu, udaljenom vise od 1500 km [135].
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2.2. Digitalna slika

U masinskoj viziji sve pocinje sa slikom koja sadrzi informacije o trenutnoj sceni.
Snimanje (akvizicija) slike digitalnom kamerom predstavlja prvi korak koji zavisi od
osvetljenja, jer bilo kakvi nedostaci u originalnoj slici mogu uzrokovati velike probleme sa
kasnijom analizom slike i njenom interpretacijom. Ocigledan primer je nedostatak detalja na
slici, npr. zbog nedovoljnog kontrasta ili loSeg fokusiranja kamere. Posledica ovoga moze biti
nedovoljno jasna slika, odnosno dimenzije objekta sa slike nisu tac¢ne, objekat nije
prepoznatljiv i dr., pa svrha masinske vizije nije ispunjena. Koli¢ina i kvalitet informacija koje
su sadrzane u slici u potpunosti zavise od procesa akvizicije slike, odnosno od senzora koji se
koristi, postojanja svetlosti u sceni, osvetljenja, uslova okruzenja u kome se vr$i akvizicija
slike, itd. Informaciju koja nije dobijena u toku ovog procesa veoma je tesko naknadno dobiti,
ali je to najc¢esce i nemoguce ili ak informacija dobijena na takav nacin nije upotrebljiva.

Dvodimenzionalna slika je rezultat perspektivne projekcije trodimenzionalne scene na
ravan [136]. Dakle, monohromatska slika se moze predstaviti neprekidnom (kontinualnom)
funkcijom dve promenljive f(x,y) gde su (x,y) koordinate u dvodimenzionalnom neprekidnom
prostoru (ravni), a vrednost funkcije f za bilo koji ureden par (x,y) jeste osvetljenost slike u toj
tacki. U slucaju slike u boji f je vektor, gde svaki element ukazuje na osvetljenost slike u tacki
(X,y) u odgovaraju¢em opsegu boja. Medutim, za potrebe obrade pomocu racunara slika mora
biti digitalna, odnosno sve vrednosti X, y i f moraju biti kona¢ne i diskretne, i mora biti
predstavljena pomocu odgovaraju¢e diskretne strukture podataka, na primer matrice.
Digitalizacija slike obuhvata operacije odmeravanja (engl. sampling) i kvantizacije. U operaciji
odmeravanja neprekidna funkcija slike f(x,y) se odmerava koris¢enjem tacaka odmeravanja
koje su poredane u dvodimenzionalnom diskretnom prostoru (ravni). Geometrijski odnos tih
taCaka se naziva mreZa 1 ona je diskretnog tipa. MreZe koje se obi¢no upotrebljavaju u praksi
su pravougaone ili Sestougaone (Slika 2.3). Dakle, na ovaj nacin se moze dobiti slika koja je

zapravo matrica sa M vrsta i N kolona [136, 137, 138].

(@) (b)

Slika 2.3 Pravougaona (a) i Sestougaona mreza (b) [136]
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Jedna beskona¢no mala tacka odmeravanja u mreZzi, odnosno presek vrste i kolone u
matrici, korespondira jednom elementu digitalne slike nazvanom piksel (engl. pixel), §to je
prikazano na slici 2.4, odnosno kod trodimenzionalne slike je element nazvan voksel
(zapreminski element). Mera odmeravanja odreduje koliko ¢e piksela digitalna slika imati,
odnosno odreduje rezoluciju slike.

Kolone

(@) (b)
Slika 2.4 Digitalna slika (a), vrste, kolone i piksel (b)

Pored toga, u procesu digitalizacije slike, vrsi se prelaz izmedu kontinualne vrednosti
funkcije slike, odnosno osvetljenosti (engl. brightness) u njen digitalni ekvivalent, tj. intenzitet
(engl. intensity), i taj postupak se naziva kvantizacija. Prema tome, kvantizacijom se odreduje
koliko ¢e nivoa intenziteta biti upotrebljeno da se predstavi vrednost osvetljenosti svake tacke
odmeravanja, odnosno svakom pikselu se dodeljuje celobrojna vrednost koja predstavlja nivo
intenziteta, tj. intenzitet, a odgovara nivou osvetljenosti [136]. Razlika izmedu osvetljenosti i
intenziteta se ogleda u tome §to osvetljenost jeste ,,subjektivni osecaj” posmatraca (da li je neki
deo slike svetliji ili tamniji), dok intenzitet predstavlja celobrojnu vrednost koja opisuje nivo
osvetljenosti odredenog piksela.

Dakle, digitalna slika jeste digitalna reprezentacija dvodimenzionalne slike koja se
sastoji od konac¢nog broja skupova digitalnih vrednosti koji se nazivaju pikseli i koji su
organizovani matri¢no sa kona¢nim brojem vrsta i kolona. Piksel u digitalnoj slici predstavlja
individualni nedeljivi element kona¢nih dimenzija, definisan dvema koordinatama koje
jednozna¢no odreduju njegovu lokaciju u odnosu na koordinatni sistem slike 1 koji sadrzi
digitalne podatke o intenzitetu osnovnih boja u datoj tacki. Koordinatni pocetak se najcesce
nalazi u gornjem levom uglu digitalne slike, kao §to je prikazano na slici 2.4. Ovakav izbor

koordinatnog sistema slike je koris¢en i u ostalim poglavljima ove disertacije.
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Prema jednoj od klasifikacija, digitalne slike se mogu podeliti na binarne, sive (engl.
grayscale) i multispektralne slike. Kod binarnih slika vrednost intenziteta u svakom pikselu se
kvantuje brojevima 0 i 1, gde O predstavlja crno, a 1 belo, pa je potreban jedan bit memorije.
Sive slike imaju vise nivoa intenziteta (nivoa sive, nijansi sive), $to znaci da je svakom pikselu
pridruzena jedna brojna vrednost intenziteta iz konacnog skupa. To znaci da 8-bitna grayscale
slika ima 256 razli¢itih nivoa intenziteta iz opsega [0,255], jer je 28=256, pri ¢emu se vrednost
0 uzima kao crna, a 255 kao bela, dok vrednosti izmedu predstavljaju razlicite nivoe intenziteta.
Na slici 2.5 je prikazana grayscale slika rezolucije 2336x2869, §to znaci da ima 2336 kolona i
2869 vrsta. Svaki piksel ima svoju lokaciju koja je jednozna¢no odredena i odnosu na
koordinatni sistem slike i nivo intenziteta u opsegu od 0 do 255. Tako, piksel f(1,1)=193 ima
lokaciju u prvoj koloni i prvoj vrsti i njegov nivo intenziteta je 193, dok piksel f(2336,2869)=79
ima lokaciju u 2336-0j koloni i 2869-0j vrsti i njegov nivo intenziteta je 79. Crvenim kvadratom
je oznaCen region slike od 5x5 piksela koji je izdvojen, a lokacije piksela su
f(1011:1015,780:784), pri c¢emu su kolone od 1011 do 1015 a vrste od 780 do 784. Nivoi
intenziteta ovih piksela su dati na slici, pa se moze videti da piksel na lokaciji f(1013,780) ima
najveci intenzitet od 135 (treca kolona i prva vrsta), dok piksel sa lokacijom f(1015, 784) ima
najmanji intenzitet od 52 (peta kolona i peta vrsta).

f(1,1)=193 4 T £(2336,1)=187

f(1011:1015,780:784)
115 118 135 133 125
84 85 105 112 127
60 56 61 74 104
58 64 57 57 58
57 67 68 66 52

f(1,2869)=88 (2336,2869)=79
Slika 2.5 Siva slika sa lokacijama piksela i nivoima intenziteta
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Multispektralne slike imaju viSe od jedne lokalne osobine definisane u svakoj tacki, pa
zahtevaju vise memorije. Na primer, kod slika u boji svaki piksel ima tri intenziteta — po jedan
za crvenu, zelenu i plavu, ako je u pitanju RGB (R-red, G-green, B-blue) prostor boja (Slika
2.6). Ove tri vrednosti predstavljaju intenzitet svetlosti u razli¢itim spektralnim opsezima koje

ljudsko oko vidi kao razlicite boje.

R: 212
G: 230
Be 112

I
Slika 2.6. Intenziteti piksela u RGB prostoru boja

2.3. Akvizicija digitalne slike

Primena digitalnih slika poc¢inje jo§ 1920-ih godina u novinskoj industriji, kada se
pomocu sistema Bartlane cable picture transmission system podmorskim kablom vrsio prenos
digitalne slike izmedu Londona i Njujorka. Na ovaj nacin se vreme za dobijanje slike preko
Atlantskog okeana smanjilo sa vise od nedelju dana, koliko je bilo potrebno dopremiti sliku
brodom, na manje od tri sata. Specijalizovana oprema za Stampanje kodirala je slike za prenos
preko kabla, a zatim ih rekonstruisala na prijemu. Jedna od prvih digitalnih slika koja je tako
prenesena, je ,,proizvedena” 1921. godine iz kodirane trake telegrafskim Stampacem sa
specijalnim oblicima (Slika 2.7). Kvalitet slike je bio relativno nizak, sa samo 5 nivoa

intenziteta (nivoa sive), da bi 1929. godine slike imale 15 nivoa intenziteta [138].

Slika 2.7 Jedna od prvih digitalnih slika [138]
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Svetlost, odnosno njena priroda je veoma bitan element u procesu akvizicije slike i
fizicki moze biti opisana kao talas ili Cestica. U zavisnosti od konkretnog fizickog scenarija o
kojem je re¢, jedan ili drugi opis moze biti korisniji za opisivanje posmatranog efekta. Oba
opisa svetlosti su legitimna, ali nijedan ne objaSnjava sve uocene pojave, tako da se svetlost u
zavisnosti od potrebe moze posmatrati kao talas ili Cestica, pa se to ¢esto naziva dualitet talas-
Cestica. U modelu Cestica svetlost se sastoji od fotona (kvanta svetlosti). U vakuumu, ove
Cestice svetlosti bez mase se kre¢u ravnim putanjama sa konstantnom brzinom od 300000 km/s.
Materija moze apsorbovati fotone i njihovu energiju; obrnuto, energija se moze emitovati u
obliku svetlosti. Efekat koji se moze objasniti samo modelom cestica je kvantizacija: za fiksnu
talasnu duzinu postoji minimalna koli¢ina energije ispod koje svetlost odredene talasne duzine
ne moze pasti. Ta koli¢ina odgovara energiji jednog fotona [11].

Model elektromagnetnih talasa opisuje vidljivu, ali i nevidljivu svetlost, kao talas koji
se $iri u prostoru. Talas je opisan svojom talasnom duzinom A ili svojom frekvencijom v.
Prostorna periodicnost jeste talasna duZina 4, dok se prolazna periodi¢nost naziva periodom
oscilovanja T, a njena recipro¢na vrednost je frekvencija v = 1/T. Talasna duZina i period
oscilovanja povezani su brzinom §irenja talasa C, §to zavisi od specifi¢ne vrste talasa [11, 139]:

c
v=2. 1)

U elektromagnetnom spektru, za ¢oveka vidljiva svetlost zauzima manji deo. Talasna
duzina te svetlosti je u opsegu od 380 nm do 780 nm (0,38 pm do 0,78 pum), dok je talasna
duZina infracrvene svetlosti u opsegu od 780 nm do 1 mm, a ultraljubi¢aste od 15 nm do
380 nm (Slika 2.8) [139]. U vidljivom delu, spektar boja je podeljen u Sest Sirokih opsega:
ljubiCasta, plava, zelena, zuta, narandzasta 1 crvena. Nijedna boja (ili druga komponenta
elektromagnetnog spektra) se naglo ne zavrSava, ve¢ se svaki opseg glatko stapa sa
slede¢im [138].
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Slika 2.8 Deo elektromagnetnog spektra zracenja — opseg vidljive svetlosti [138, 139]

Kod digitalnih kamera, akvizicija slike pocinje tako Sto svetlo, koje je emitovano od
strane svetlosnog izvora, dolazi u interakciju sa objektom koji se nalazi u trenutnoj ,,fizickoj”
sceni (Slika 2.9). Svetlost koja se odbije od objekta prolazi kroz opticki sistem kamere i dolazi
na senzor slike (kod starijih kamera koje nisu digitalne, svetlost osvetljava fotoosetljivi film).
Posle izvesnog vremena (vreme ekspozicije), mehanickim zatvaraCem se sprecava dalji
prolazak svetlosti ili se podaci o slici o¢itavaju sa senzora veoma brzo, tako da nema potrebe
za upotrebom mehanickog zatvaraca. Kada svetlost dode na senzor, transformise se u elektri¢ni
signal, odnosno elektri¢ni napon, a zatim se digitalizuje na prethodno opisan nacin. Tako
digitalizovan signal se ¢uva kao digitalna slika. Ako se snimi serija slika, ovaj niz se naziva
video i sastoji se od vise uzastopnih frejmova, odnosno slika. Pored samih objekata iz scene,
slika moze sadrzati 1 Sum koji predstavlja slucajnu i nezeljenu varijaciju osvetljenja ili boje na

slici.

Svetlosni izvor

///1\

Digitalna slika

/

Opticki sistem
kamere

Senzor slike

Objekat u sceni

Slika 2.9 Akvizicija digitalne slike [138]
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Vreme ekspozicije, kao jedan od radnih parametara kamere, utice na osvetljenost slike,
jer duze vreme ekspozicije omogucava da vise svetla dode do senzora, pa ¢e slika biti svetlija.
Za akviziciju slike je bitna i veli¢ina blende, a to je pre¢nik otvora kroz koji svetlost putuje do
senzora dok je zatvarac otvoren. U uslovima slabog osvetljenja pozeljna je veéa veli¢ina blende
kako bi $to veca kolic¢ina svetlosti dosla do senzora, dok u uslovima jakog osvetljenja, manja
veli¢ina blende bi omogucila prolaz manje kolicine svetlosti kako slika ne bi bila previse svetla.
Jo§ jedan parametar vazan za akviziciju slike jeste i osetljivost senzora na svetlost, koja
predstavlja minimalnu koli¢inu svetlosti potrebnu da senzor uo¢i razliku od potpunog mraka.
U uslovima slabog osvetljenja standardni senzori daju tamnije slike, pa se radi pojacanje
osvetljenosti slike, $to utiCe i na pojacanje Suma na slici [140].

Vec¢ina danasnjih digitalnth kamera poseduje CCD ili CMOS poluprovodnicke
fotoosetljive senzore. CCD senzor sadrzi veliki broj fotoosetljivih elemenata, odnosno
fotodioda. Kada svetlost padne na fotodiodu, ona skladisti odredenu koli¢inu naelektrisanja
koja je generisana apsorbovanim fotonima. Prema tome, koli¢ina naelektrisanja je
proporcionalna ,,osvetljenju”, odnosno intenzitetu piksela. Ova faza se naziva faza
akumulacije. U sledecoj fazi, koja se naziva faza ocitavanja, pojacavac, koji se postavlja u
jedan ugao senzora, ocCitava i pojacava naelektrisanja uzastopno, jedno po jedno, pocevsi od
najblizeg, da bi se kona¢no konvertovala u elektricni napon. Sa druge strane, i CMOS (engl.
CMOS - Complementary metal-oxide—semiconductor) senzori sadrze fotodiode, ali svaki
pojedinacni piksel ima svoj pojacavac, odnosno tranzistor. Rezultiraju¢i signal na svakoj
lokaciji piksela se ocitava pojedinac¢no. KoriS¢enje tranzistora ima za posledicu manji broj
fotodioda na povrSini senzora, a time i manju osetljivost na svetlost. Ovaj problem je reSen
tako Sto se ispred svake diode postavlja mikrosoc¢ivo koje fokusira svetlost na fotodiodu kako
ne bi ta svetlost pala na tranzistor i time bila neiskoriS¢ena. CCD senzori su manje skloni Sumu
jeftiniji su za proizvodnju [8, 141].

Jedan od nacina za dobijanje digitalne slike u boji (RGB slike) je postavljanjem filtera
preko senzora koji nemaju mogucnost detektovanja boja, ve¢ samo intenziteta svetlosti. Ti
filteri propusStaju crveni, zeleni ili plavi deo spektra svetlosti do povrSine senzora. Filteri se vrte
ispred svakog pojedinac¢nog piksela pa se registruje jedna po jedna boja. Tako se dobijaju tri
odvojene slike u tri boje, odnosno kamera snima sve tri komponente boje za svaki piksel
pojedinacno, a zatim se boja dobija naknadnom rekonstrukcijom registrovanog intenziteta van

samog senzora. Podrazumeva se da se tokom procesa akvizicije slike objekat ne¢e pomerati.
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Drugi nacin je koris¢enje tri odvojena senzora sa tri filtera, pri cemu svaki senzor registruje
boju u skladu sa odabranim filterom. Za razdvajanje svetlosti na osnovne boje koristi se prizma
koja usmerava svetlost na senzore. Na taj nacin, kamera snima svaku od tri boje na svakom
pikselu. Jo$ jedan nacin je koriSéenje filtera koji su integrisani u sam senzor tako §to svaki
piksel, u slu¢aju RGB prostora boja, moze imati samo jednu boju. Kod RGB senzora postupak
nastajanja boja se moze zasnivati na npr. Bajerovom obrascu, koji sadrzi 50% zelenih, 25%
crvenih 1 25% plavih ¢elija, jer se smatra da je ljudsko oko najosetljivije na zelenu boju. Na
takav nacin se kreira mozaik boja koji nastaje kao rezultat koris¢enog filtera, pa je potrebno iz
tog mozaika rekonstruisati boju koja odgovara stvarnoj boji. Taj proces se naziva demozaiking
(engl. demosaicing), odnosno interpolacijom se vr$i odredivanje komponente boje koja
nedostaje na svakom pikselu, pa tako jednostavne metode interpoliraju komponente boje od
susednih piksela, dok druge metode pokusavaju da identifikuju ivice sa visokim kontrastom i

samo interpoliraju duz tih ivica, ali ne i preko njih [8, 140].

2.4. Obrada i analiza slike

Digitalna obrada slike poti¢e od potrebe da se vrsi poboljsanje informacija sa slike zarad
ljudskog razumevanja i obrada podataka sa slike u cilju ¢uvanja, prenosa i kori$¢enja u
masinskoj, kompjuterskoj ili robotskoj viziji. Analiza 1 obrada slike se moZze vr$iti u prostornom
ili frekventnom domenu [140]. U prostornom domenu sve operacije se vrse nad pikselima slike
koje su direktno dobijene akvizicijom, odnosno vrSe se operacije nad matricama koje
predstavljaju sliku ili se dodaju filteri u vidu maski matrica [140]. U frekventnom domenu
tehnike obrade slike se zasnivaju na operacijama nad Furijeovom transformacijom slike
(najcesce crno-bele slike), gde frekvence predstavljaju koli¢inu promene nijanse sive
(intenziteta boje) u zavisnosti od rastojanja [140]. Visoke frekvence karakteri$u velike promene
u nijansama sive na malim rastojanjima i naje$¢e odgovaraju ivicama i Sumu, dok niske
frekvence karakteriSu male promene nijansi sive i odgovaraju pozadini ili teksturi povrSina. Pri
obradi slike u frekventnom domenu jako Cesto se primenjuju filteri visoke frekvence (engl.
High pass filter) koji uklanjaju niskofrekventne komponente i filteri niske frekvence (engl. Low
pass filter) koji propustaju komponente niske frekvence i eliminiSu komponente visoke
frekvence [140].

Digitalna obrada slika (engl. Digital Image Processing) se obi¢no odnosi na obradu
(procesiranje) digitalnih slika upotrebom digitalnih racunara. Jo§ 1964. godine je raCunar

upotrebljen za potrebe ispravljanja izobli¢enja slike Meseca (kao posledica koris¢enja tadasnjih
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Slika 2.10 Slika Meseca koju je poslala svemirska sonda Ranger 7 [138]

Razvojem racunara, otvaraju se mogucnosti za digitalnu obradu slika 1 u ostalim
oblastima, pa 1970-ih godina pocinje da se koristi u medicini. Tih godina dolazi i do otkri¢a
kompjuterizovane tomografije (engl. computerized tomography (CT)), radioloske metode za
snimanje koja pored rendgen zrac¢enja primenjuje i matemati¢ke procedure za obradu snimka,
Sto predstavlja jedan od najvaznijih dogadaja u primeni obrade slika u medicinskoj dijagnostici
[138].

Digitalna obrada slike obuhvata odredene matematicke operacije u cilju izvrSenja
konverzije ulazne promenljive koja predstavlja sliku, niz slika, fotografiju ili video snimak, u
izlaznu promenljivu, koja mozZe biti slika ili niz karakteristika 1/ili parametara koji su vezani za
sliku. Digitalna obrada slike u osnovi ima tri koraka: obradu slike na niskom, srednjem i
visokom nivou procesiranja i analize slike [138]. Obrada slike na niskom nivou obuhvata
operacije kao $to su predprocesiranje (predobrada) uklanjanje Sumova, podeSavanje kontrasta,
izoStravanje slike, itd. Karakteristika ovog koraka je da su slike i na ulazu i na izlazu iz procesa.
Obrada slike na srednjem nivou se bavi morfoloSkim karakteristikama slike kao Sto su
segmentacija, koja podrazumeva deljenje slike na regione ili objekte, opis tih objekata da bi se
sveli na oblik pogodan za ra¢unarsku obradu i klasifikaciju (prepoznavanje) pojedinih objekata.
Ovaj korak karakterise to $to je na ulazu slika, a na izlazu su atributi ekstrakovani iz date slike,
kao npr. ivice, konture, odredeni objekti. Kona¢no, obrada na viSem nivou, ukljucuje
,,Smislenost” celine prepoznatih objekata kao S$to je analiza slike, i obuhvata primenu raznih
metoda kako bi se iz slike koja je podeSena prema prethodnim koracima izvukli odredeni
zakljucci [8, 138, 141, 142].
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Kuvalitet slike dobijene akvizicijom jako zavisi od uslova pod kojim je slika dobijena.
Zbog toga se u zavisnosti od specifine primene, moze raditi poboljSanje slike kako bi se
promenile neke njene karakteristike (promena kontrasta, koriSéenje razlicitih filtera, itd.).
Takode, moze se vrSiti i restauracija slike koja podrazumeva estimaciju originalne slike, i vrsi
se uklanjanje ili smanjivanje degradacija od strane senzora ili okoline, geometrijskih
izobliCenja, loSeg fokusa, itd. PoboljSanje slike je subjektivno, jer zavisi od ocene posmatraca,
dok je restauracija objektivna, jer se koristi u sluc¢ajevima kada je degradacija slike poznata ili
kada moze da se formira model degradacije. Medutim, za potrebe smanjenja potrebnog
prostora za skladiStenje slike ili njenog prenosa koriste se razlicite tehnike kompresije. Neke
tehnike kompresije slike se odnose na reprezentaciju slike bez ikakvog gubitka informacija,
gde je stepen kompresije relativno nizak, dok se kompresijom slike drugim metodama gube
odredene informacije sa slika, ali je stepen kompresije visok. Morfoloska obrada slike se odnosi
na primenu alata koji ekstrakuju delove slika koji su korisni za reprezentaciju. Uopste gledano,
za sve napred navedene korake u obradi slike, i na ulazu u proces i na njegovom izlazu se
dobija slika [143]. Metode segmentacije dele sliku na njene sastavne delove sa ciljem da
pojednostave ili promene reprezentaciju slike radi lakSe analize slike. Rezultat segmentacije
slike jeste skup segmenata (regiona, ivica, itd.) u kojima pikseli dele odredene karakteristike,
a zapravo ti segmenti zajedno ¢ine celokupnu sliku. Reprezentacija i deskripcija (opis) slike su
faze koje gotovo uvek prate izlaz iz faze segmentacije kako bi se podaci konvertovali u
pogodnu formu, a odgovaraju¢om deskripcijom podataka omogucava se ekstrakovanje
karakteristika koje su od interesa. Faza deskripcije se jo§ naziva i selekcija karakteristika ili
selekcija atributa (engl. feature selection) i na izlazu iz ove faze se dobijaju kvantitativne
informacije od interesa ili se na osnovu tih informacija vrsi razlikovanje jedne klase objekta od
druge [143]. Pravilan izbor i upotreba tehnika segmentacije i ekstrakovanja omoguéava visok
nivo razumevanja slike jer nakon ekstrakovanja karakteristika sa slike dolazi faza
prepoznavanja i zakljucivanja. U ovoj fazi se prethodno ekstrakovane karakteristike mogu
porediti sa ve¢ razvijenim standardima ili obrascima, da bi se kao izlaz dobila druga vrsta
informacija i doneli odredeni zakljucci (na primer postojanje objekta, klasifikacija objekta,

merenje objekta, itd.), ili pak sprovodenje odredenih upravljackih radnji.
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Slika 2.11 Blok dijagram sa odredenim fazama u obradi i analizi slike [140]

Danas, digitalna obrada i analiza slike ima veoma Siroku primenu u oblastima masinske
vizije, robotike, kompjuterske vizije, astronomije, medicine, biomedicine, vojske, geografije,
saobracaja, umetnosti, itd. Potrebe za tehnikama digitalne obrade slike su razlicite:
dijagnostika, kontrola kvaliteta, automatska vizuelna kontrola procesa, sigurnosni nadzor,
detekcija kvarova, detekcija i praéenje objekata, i njihova klasifikacija, restauracija oste¢enih
slika, dodavanje specijalnih efekata, manipulacija satelitski dobijenih snimaka, detekcija
vozila, ocena rastojanja, povecanje bezbednosti u saobracaju, itd. [8, 138, 142].

2.4.1. Ujednacavanje histograma

Histogram digitalne sive (grayscale) slike je grafik koji predstavlja relativnu uéestalost
pojavljivanja razli¢itih vrednosti nivoa intenziteta (nivoa sive) u slici. Za digitalnu sliku sa
nivoima intenziteta u opsegu [0, L-1], histogram je diskretna funkcija p(ri)=n«/N, gde je rk k-
ti nivo intenziteta, a nk je broj piksela u slici sa tim nivoom intenziteta, pri ¢emu je
k=0,1,...,.L-1, a N ukupan broj piksela slike [8]. Drugacije receno, p(rx) je procena verovatnoce
pojave nivoa intenziteta ry u slici, pa se zbog toga histogram moze razmatrati i kao metoda
statistickog opisa slike. Zbir svih komponenti normalizovanog histograma jednak je 1 [138].
To znaci da se za jednostavnu sivu (grayscale) sliku, histogram moze konstruisati odredivanjem
broja puta kada se na slici pojavi svaki nivo intenziteta (0-255) [144].

Histogram daje primarno globalni opis slike. Kod tamnih slika, nivoi intenziteta su
grupisani blize koordinatnom pocetku, dok su kod svetlih grupisani dosta daleko od
koordinatnog pocetka grafika [140]. Sa druge strane, ako je histogram slike uzak, to znaci da
je slika slabo vidljiva jer je razlika u nivoima intenziteta na slici uglavnhom mala. Histogram
gde su nivoi intenziteta rasporedeni duz celog opsega ukazuje na to da su na slici prisutni

gotovo svi nivoi intenziteta i na taj na¢in se povecava ukupni kontrast i vidljivost. Oblik
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histograma slike otkriva vazne informacije o kontrastu, pa je osnova za odredene tehnike
obrade slike u prostornom domenu koje se koriste za poboljsanje slike [8, 138].

U slucaju kada je histogram slike uzak, to znaci da su na slici u vecoj meri prisutni
samo odredeni nivoi intenziteta, §to znacajno uti¢e na jasnocu i vidljivost svih elemenata na
slici. Tada se koristi tehnika poboljsanja slike - ujednacavanje histograma (engl. Histogram
Equalization). Ovom tehnikom, poznatom kao i ekvilizacija histograma vrsi se automatsko
,Sirenje” histograma slike duz celog opsega i time postize pobolj$anje slike u smislu kontrasta
i jasnoce, a posmatra¢ vidi ,,izoStrenu” sliku [140, 143]. Ujednacavanje histograma se sastoji
od prilagodavanja nivoa intenziteta u slici tako da se nivoi intenziteta sa histograma ulazne
slike preslikavaju na ujednaceni histogram. Neka promenljiva r predstavlja slucajnu
promenljivu koja oznacava nivo intenziteta u slici. U po€etku mozemo pretpostaviti da je r
neprekidna i nalazi se u zatvorenom intervalu [0:1], pri ¢emu r = 0 predstavlja potpuno crnu,
a r = 1 potpuno belu. Za bilo koje r u navedenom intervalu, razmotrimo transformaciju
forme [8]:

s=T(r) )

Transformacija daje nivo intenziteta s za svaku vrednost intenziteta piksela r u
originalnoj slici. Pretpostavlja se da transformacija T zadovoljava sledece uslove [8]:

e T(r) je jedinstvena funkcija koja monotono raste u intervalu [0:1];

e T(r) je funkcija koja se nalazi izmedu 01 1.

Prvi uslov obezbeduje redosled nivoa intenziteta u slici, pocevsi od crne pa do bele.
Drugi uslov se odnosi na to da je funkcija u skladu sa dozvoljenim opsegom vrednosti
intenziteta piksela. Inverzna transformacija iz s u r moze biti predstavljena na slede¢i nacin [8]:

r=T71(s). (3)

Neka originalni 1 transformisani nivoi intenziteta budu odredeni funkcijama gustine
verovatnoce pr(r) i ps(s), redom. Na osnovu teorije verovatnoce, ako su pr(r) i ps(S) poznate i
ako T'(s) zadovoljava prvi uslov, onda je funkcija gustine verovatnoce transformisanih nivoa

intenziteta data na slede¢i nacin [8]:

ro=[pmq] @
dsly_r-1(5)
Ako je transformacija data u slede¢em obliku [8]:
r
s=T(r)= fPr(w)da) (5)

0
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onda se zamenom % = PL(” u jednacinu (4), dobija P(s)=1. Tako je moguce transformacijom

opisanom jednac¢inom (5), dobiti jednoli¢no raspodeljeni histogram slike. Iz napred navedenog,
jasno je da upotreba funkcije transformacije koja je jednaka kumulativnoj raspodeli r (kao $to
je dato jednacinom (5)) formira sliku ¢iji nivoi intenziteta imaju jednoliku gustinu. Ovo
implicira da takva transformacija rezultira povecanjem dinamickog opsega vrednosti
intenziteta piksela, Sto utice na poboljsani izgled slike. Jednostavan algoritam ujednacavanja
histograma je dat kroz sledec¢e korake [8]:
e za svaki piksel slike, uzima se vrednost nivoa intenziteta (nivoa sive) kao
promenljiva i, hist[i]=hist[i]+1, gde je i=0 za L-1, za L nivoa intenziteta slike.
o iz histograma se uzima kumulativna frekvenca histograma
histe[i]= histcer[i-1] + hist[i].
e generise se ujednaceni histogram kao:
[L * hist.s[i] — N?]

eqhist[i] = N2

(6)

e gde L predstavlja broj nivoa intenziteta u slici, N? je broj piksela u NxN slici, [x] je

zaokruzivanje X do najblizeg celog broja.

e zamenjuje se vrednost nivoa intenziteta i vrednos¢u eghist[i] za svako i.

(b)

(d)
Slika 2.12 Ujednacavanje histograma: originalna slika (a), histogram originalne slike (b),

poboljsana slika (c), ujednaceni histogram (d)
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Na slici 2.12 je prikazano da je histogram originalne slike (b) uzak i neujednacen zbog
toga Sto su se nivoi intenziteta grupisali blize koordinatnom pocetku, pa je originalna slika (a)
relativno tamna i ne mogu se prepoznati svi detalji. Nakon ujednacavanja histograma (d), nivoi
intenziteta su rasporedeni duz celog opsega, a poboljsana slika (c) ima bolji kontrast i mogu se
prepoznati detalji. Visine u histogramu odgovaraju broju piksela za svaki nivo intenziteta.

2.4.2. Segmentacija

Osnovni cilj segmentacije je pojednostavljenje slike time Sto ¢e se cela slika podeliti na
njene sastavne delove odnosno regione, kako bi se izdvojili elementi bitni za konkretnu
aplikaciju i uklonili nebitni detalji sa slike. Segmentacija ukljucuje podelu slike u skup
homogenih i smislenih regiona, tako da pikseli u svakom regionu poseduju identi¢an skup
svojstava ili atributa, odnosno dele istu specificnu vizuelnu karakteristiku. Ovi skupovi
svojstava slike mogu da sadrze nivo sive boje, kontrast, spektralne vrednosti ili teksturna
svojstva. Rezultat segmentacije je niz homogenih regiona od kojih svaki ima jedinstvenu
oznaku (labelu). Slika je tako definisana skupom regiona koji su povezani i bez preklapanja,
tako da svaki piksel na slici dobije jedinstvenu oznaku koja oznacava region kojem pripada.
Grupisanjem piksela sa istom labelom se moze dobiti objekat od interesa na slici, §to moze
posluziti u kasnijoj analizi, na primer za klasifikaciju. Nivo detalja do kog se vrsi podela,
odnosno segmentacija, zavisi od konkretnog problema koji se reSava [8, 11, 138, 140].

Neka R predstavlja celu prostornu oblast koju zauzima slika. Segmentaciju mozemo
posmatrati kao proces koji oblast R deli na konacan broj regiona R; (i=1,2,...,n SuU nesrazmerni
neprazni skupovi) koji se medusobno ne preklapaju, tako da su zadovoljeni sledeci
uslovi [138]:

1. UL;R; =R

2. Rije povezan skup, i=1,2,...,n.

3 -

4. Q(R)Y=TACNO zai=1,2,...n.

5. Q(R; U R;))=NETACNO za bilo koje susedne regione Ri i R;.

Tako, Q(R«) jeste logicki predikat definisan nad tatkama u skupu Rk , a @ je prazan
skup. Simboli U i n predstavljaju uniju i presek skupova. Dva regiona R; i R;j su susedna ako
njihova unija formira povezan skup. Uslov (1) ukazuje na to da segmentacija mora da bude
kompletna, odnosno svaki piksel mora biti u oblasti R i biti segmentiran. Uslov (2) isti¢e da
pikseli u istom segmentiranom regionu treba da budu povezani. Uslov (3) ukazuje na to da

regioni moraju biti razdvojeni, odnosno da se ne smeju medusobno preklapati, a uslov (4) se
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odnosi na to da pikseli koji pripadaju istom segmentiranom regionu moraju imati iste osobine,
na primer, Q(Ri)=TACNO ako svi pikseli u regionu Ri imaju isti intenzitet. Na kraju, uslov (5)
pokazuje da dva susedna regiona Ri i Rj moraju biti razli¢ita u smislu predikta Q. Uopste
gledano, Q moze biti i slozen izraz, kao §to je na primer Q(Ri)=TACNO ako je proseéni nivo
intenziteta piksela u Ri manji od m;, i ako je standardna devijacija njihovog intenziteta veca od
oi, gde su m;j i oi specifiéne konstante [138].

Segmentacija predstavlja jedan od najtezih zadataka u procesu obrade slike, jer tacnost
segmentacije odreduje stepen uspesSnosti u daljoj analizi slike. Vecina algoritama za
segmentaciju grayscale slika se zasniva na dve osnovne osobine nivoa intenziteta piksela [138]:
slicnost 1 diskontinuitet, pa se na osnovu toga i dele u dve kategorije. U prvu kategoriju
(sliénost), spadaju algoritmi koji se zasnivaju na podeli slike na regione koji su slicni prema
skupu unapred definisanih kriterijuma. Takvi algoritmi su u grupi metoda segmentacije
zasnovanih na regionu (engl. Region-based segmentation) i to su metode zasnovane na pragu
(engl. Thresholding), rastu regiona (engl. Region growing), podeli i spajanju regiona (engl.
Region splitting and merging), itd. [138]. Kod algoritama koji se zasnivaju na diskontinuitetu,
polazi se od pretpostavke da su granice regiona dovoljno razli¢ite jedna od druge i od pozadine,
pa je time omoguceno detektovanje granica na osnovu lokalnih naglih promena intenziteta.
Glavna podrucja interesa ove kategorije su otkrivanje linija i ivica na slici . Prema tome, ako
mozemo da izdvojimo ivice na slici i povezemo ih, tada je region opisan obodom, odnosno
ivicom koji je sadrzi [8]. Takvi algoritmi spadaju u grupu metoda segmentacije zasnovanih na
ivicama (engl. Edge-based segmentation), odnosno metode detekcije ivica.

2.4.2.1. Segmentacija zasnovana na pragu

Jedan od najvaznijih problema kod sistema vizije je identifikacija regiona na slici koji
predstavljaju objekte u sceni. Iako je ova operacija prirodna i relativno laka za ljude, to bas i
nije slucaj za raCunare. Segmentacija na osnovu praga predstavlja grupu metoda zasnovanih na
poredenju vrednosti nivoa intenziteta piksela slike sa odredenim pragom, ¢ime se moze vrSiti
izdvajanje objekta od pozadine.

Kod sive (grayscale) slike, u postupku segmentacije sa jednim pragom, vrSi se
konverzija ulazne slike f(x,y) u binarnu sliku g(x,y), tako §to se vrednost nivoa intenziteta
svakog piksela (x,y) poredi sa zadatim pragom T, tako da vazi [138, 136]:

_(l,akoje f(x,y) >T
9(xy) = {O, ako je f(x,y) <T ()
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Ako je vrednost nivoa intenziteta ve¢a od praga T, u binarnoj slici se pikselu dodeljuje vrednost
1, dok se suprotnom sluéaju, pikselu dodeljuje vrednost 0. U binarnoj slici, pikseli sa vredno$éu
1 formiraju jedan region, a pikseli sa vrednoscu 0 formiraju drugi region. Naravno, u zavisnosti
od potrebe, moze se definisati i drugacija raspodela. Na primer, za sliku 2.13 (a), gde je bilo
potrebno izdvojiti svetliji objekat od tamnije pozadine, odredeno je da se, u binarnoj slici, svim
pikselima Cija je vrednost nivoa intenziteta veca ili jednaka od praga T dodeli vrednost 1 (bela),
a u suprotnom, odnosno svim pikselima ¢ija je vrednost nivoa intenziteta manja od praga T
dodeli vrednost 0 (crna). Prema tome, na binarnoj slici (Slika 2.13 (b)), pikseli koji imaju
vrednost 1 pripadaju objektu, a oni koji imaju vrednost O pripadaju pozadini.

-

(@) (b)
Slika 2.13 Segmentacija sa jednim pragom: originalna slika (a), segmetirana slika (b) [8]

Kada je T konstanta primenljiva na celokupnu sliku, onda se taj prag naziva globalni
prag [138]. U takvim slucajevima, oblik histograma je bimodalni sa vrhovima koji odgovaraju
podrucju objekta i pozadini, a izmedu njih je dolina (Slika 2.14 (a)), pa se tacka doline bira kao
prag T [8]. Ipak, postoji nekoliko ograni¢enja globalnog praga, koji se ogledaju u tome da ne
postoji garancija da ¢e segmentirani pikseli biti povezani (prag ne uzima u obzir prostorne
odnose izmedu piksela), osetljivost praga na slucajne i nekontrolisane promene u osvetljenju,
1 primenljiv je samo za one jednostavne slu€ajeve u kojima se celokupna slika moZe podeliti
na dve vrste regiona [144]. Takode, da bi ova metoda segmentacije bio efikasan, potrebno je
da objekat i pozadina imaju dovoljan kontrast i da budu poznate vrednosti nivoa intenziteta
svakog objekta ili pozadine. Kod metoda sa jednim konstantnim pragom, ova karakteristika

intenziteta odreduje vrednost praga.
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A

(@) (b)
Slika 2.14 Histogrami slika segmentiranih koris¢enjem jednog praga (a) i
dva praga (b) [138]

Medutim, kada se vrednost T promeni na slici, onda se radi o promenljivom

|‘ “lllll:-ll|“|ll}ll“‘ll
T, T

"

(viSestrukom, adaptivnom) pragu (engl. multilevel thresholding) [138]. U tom slucaju, slika se
deli na razli¢ite regione koriste¢i viSestruke vrednosti praga. Na slici 2.14 (b) je prikazan
histogram sa tri dominantne oblasti koji odgovaraju, na primer, slici sa dve vrste svetlih
objekata na tamnoj pozadini. Ovde, na osnovu viSestrukog praga, piksel (X,y) pripada pozadini
ako je f'(x, y)<T1, jednom objektu ako je T1<f (x,y)< T2, ili drugom objektu ako je f (x, y)>T2.
Tako, segmentirana (binarna) slika g(x,y) je data slede¢im izrazom [138]:

a,ako je f(x,y) > T,
g(x,y) =<b,akojeT, < f(x,y) <T, (8)
c,akoje f(x,y) <T;

gdesua, bi cbilo koje tri jasne vrednosti nivoa intenziteta. Histogrami su u takvim slu¢ajevima
multimodalni, sa dolinama izmedu vrhova (Slika 2.14 (b)). Ako su objekti u sceni razdvojeni i
njihovi nivoi sive se jasno razlikuju od pozadine, tada je histogram multimodalni, pri ¢emu je
svaki vrh posebno odvojen od drugog. Za segmentaciju takve slike, doline izmedu vrhova
biraju se kao vrednosti pragova T1 i T2 (Slika 2.14 (b)) [8]. Termin lokalni ili regionalni prag
se ponekad koristi za oznaCavanje promenljivog praga u kome vrednost T u bilo kojoj tacki
(x,y) na slici zavisi od svojstava susedstva te tacke (X,y), na primer prosecan nivo sive boje u
okolini tacke (x,y). Zbog toga i postoji zavisnost lokalnog praga od pozicije piksela [136]. Ako
T zavisi od samih prostornih koordinata (x,y), promenljivi prag se ¢esto naziva dinamicki prag
[8, 138]. Postoji mnogo modifikacija koje koriste viSestruke pragove, pa ¢ak i one metode kod
kojih posle segmentacije dobijena slika vise nije binarana, vec¢ slika koja se sastoji od vrlo

ograni¢enog niza sive boje [136].
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Ispravan odabir praga je kljuCan za uspeSnu segmentaciju zasnovanu na pragu.
Vrednosti praga se mogu odrediti iterativnim postupkom, na osnovu iskustva, koris¢enjem
histograma ili ¢ak moze biti rezultat neke posebne metode detekcije pragova. Pored toga, veliki
uticaj na ovu metodu segmentacije imaju i osvetljenje i refleksija jer, ¢ak i na vrlo jednostavnim
slikama, mogucée je postojanje varijacija u nivou sive boje u objektima i pozadini, kao posledica
neravnomernog osvetljenja, nejednakih ulaznih parametara uredaja ili niza drugih faktora
[138], [136]. Iako je koriS¢enje vrednosti nivoa intenziteta jedan od naj¢eS¢ih parametara za
odredivanje praga, mogu se koristiti i drugi parametri slike, kao na primer, gradijent, lokalno
svojstvo teksture, itd. [136].

2.4.2.2. Segmentacija rastom regiona

Regioni u slici predstavljaju grupu povezanih piksela sa istim ili sli¢cnim osobinama. U
procesu segmentacije, regioni su jako vazni, jer se pomocu njih moze izvrsiti detekcija
odredenih objekata u sceni. Medutim, za sloZenije scene, potrebno je vrsiti kreiranje regiona
na osnovu odredenih kriterijuma.

Segmentacija zasnovana na rastu regiona predstavlja postupak u kome se grupisu
pikseli u regione na osnovu unapred definisanih kriterijuma sli¢nosti. Osnovni pristup u ovoj
metodi je zapocCeti postupak segmentacije skupom ,,semenskih” tacaka ili ,,semenskih” piksela
(engl. ,,seed” points/pixels), a zatim svakom semenskom pikselu pridruZivati one susedne
piksele koji imaju unapred definisana svojstva sli¢na semenskom (poput odredenih opsega
nivoa intenziteta, boje, teksture) [138]. Zatim, pridruzeni pikseli postaju semenski pikseli koji
ponavljaju ovaj proces i tako nadalje. Spajanjem susednih piksela dolazi do rasta regiona. Ovo
je iterativni proces gde svaki semenski piksel iterativno raste, sve dok se svaki piksel na slici
ne obradi 1 na taj nacin formiraju razli¢iti regioni ¢ije su granice definisane zatvorenim
mnogouglovima [8].

Odabir skupa jednog ili viSe polaznih (semenskih) piksela zavisi od prirode samog
problema. Kada na pocetku nije moguce odrediti te piksele, za svaki piksel se izraCunava isti
skup svojstava koji ¢e se koristiti za dodelu piksela regionima tokom procesa rasta. Ako rezultat
ovih izracunavanja daje klaster vrednosti, pikseli ¢ija se svojstva smestaju u sredinu ovih
klastera mogu se koristiti kao semenske tacke [138].

Izbor kriterijuma sli¢nosti ne zavisi samo od problema koji se razmatra, ve¢ i 0d vrste
dostupnih podataka iz scene. Za odredene potrebe, neophodno je raditi sa slikama u boji a, kada
su slike monohromatske, analiza regiona moze se izvrsiti sa setom deskriptora na osnovu nivoa

intenziteta i prostornih svojstava (kao S$to su momenti ili tekstura). Deskriptori mogu da daju
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pogresne rezultate ako se svojstva povezivanja ne koriste u procesu rasta regiona [138]. Pored
toga, Cesto je slucaj da samo odredivanje jednog opsteg kriterijuma slicnosti za celu sliku nije
efikasna osnova za segmentaciju i potrebno je razmotriti prostorne odnose izmedu susednih
tacaka [144]. S obzirom na to da se obi¢no U procesu segmentacije rastom regiona pocinje od
odredenog broja semenskih piksela koji su nasumi¢no rasporedeni U slici, kriterijumi sli¢nosti
(na primer, nivo intenziteta) se mogu razlikovati za svaki semenski piksel. Cesto upotrebljavani
kriterijumi sli¢nosti kod sivih slika su [144]:

1. apsolutna razlika u nivoima intenziteta izmedu piksela-kandidata i semenskog

piksela mora biti u odredenom opsegu;

2. apsolutna razlika u nivoima intenziteta izmedu piksela-kandidata i trenutnog

prosecnog nivoa intenziteta rastu¢eg regiona mora biti unutar odredenog opsega;

3. razlika izmedu standardnog odstupanja nivoa intenziteta odredenog dela lokalnog

okruzenja piksela-kandidata i celog lokalnog okruzenja piksela-kandidata mora (ili
ne mora) da prede odredeni prag - ovo je osnovni Kriterijum hrapavosti/glatkoce.

Drugi problem kod segmentacije zasnovane na rastu regiona je formulacija pravila o
zaustavljanju rasta. Rast regiona trebalo bi da prestane kada viSe piksela ne zadovoljavaju
kriterijume za dodavanje u taj region. Kriterijumi poput nivoa intenziteta, teksture i boje su
lokalne prirode i ne uzimaju u obzir ,,istoriju” rasta regiona. U slu¢aju potrebe, mogu se koristiti
i dodatni kriterijumi koji koriste koncept veli¢ine, sli¢nosti izmedu piksela-kandidata i piksela
koji su ve¢ dodati u region 1 oblik rastuc¢eg regiona. Upotreba ovih vrsta deskriptora zasniva se
na pretpostavci da je model oc¢ekivanih rezultata barem delimi¢no dostupan [138].

Zavisnost susedstva izmedu regiona u sceni moZe se predstaviti grafikom susedstva
regiona (engl. region adjacency graph (RAG)) [8]. Regioni u sceni su predstavljeni skupom
¢vorova N={N1, N, ..., Nm} na RAG-u, gde ¢vor N; predstavlja region R; u sceni, a svojstva
regiona Ri sa¢uvana su u strukturi podataka ¢vora Ni (Slika 2.15). lvica ejj izmedu Ni i N;
predstavlja susedstvo izmedu regiona R i Rj. Dva regiona R; i Rj su susedna ako postoji piksel
u regionu Rj i piksel u regionu R;j koji su medusobno susedni. Susedstvo moze biti odredeno
povezivanjem 4 ili 8 susednih piksela [8]. Relacija susedstva je refleksivna ili simetri¢na, ali

ne mora biti prelazna. Na slici 2.15 je prikazan grafik susedstva scene sa Sest posebnih regiona.
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(@) (b)
Slika 2.15 Scena sa 6 posebnih regiona (a), RAG date scene (b) [8]

4.2.3. Segmentacija spajanjem i razdvajanjem regiona

Postupak segmentacije koji se zasniva na spajanju regiona kombinuje regione koji se

smatraju

sliénim [145]. Medutim, osnovni uslov za spajanje regiona, pored ispunjenja

kriterijuma sli¢nosti, jeste i da regioni koji se spajaju moraju biti susedni. Jednostavni algoritam

spajanja

1.
2.
3.

regiona sadrZi sledece korake [8]:

Segmentacija slike na regione Ry, Ry, ..., Rm koris¢enjem skupa pragova (T).
Kreiranje grafika susedstva regiona.

Zasvaki R, i=1,2,...,m, identifikacija sve R;, j#i, iz grafika susedstva regiona tako
da je Rj sused Ri.

Izracunavanje odgovaraju¢e merljive sli¢nosti Sj izmedu Ri i R;j, sa sve i i |, i
definisanje kriterijuma sli¢nosti.

Ako je Si>T, spajanje Ri i R;.

Ponavljanje koraka 3 do 5 sve dok se ne spoje svi regioni u skladu sa kriterijumom

sliénosti.

Jedan od najvaznijih koraka u procesu spajanja regiona je odredivanje kriterijuma

sli¢nosti

izmedu dva regiona, odnosno koja dva regiona jesu sli¢na, a koja ne. Vecina pristupa

se zasniva na kriterijumu koji sadrzi karakteristike kao $to su nivo intenziteta piksela u regionu

ili slabost granica (ivica) izmedu regiona [8, 145]. Dakle, odredena karakteristika regiona se

poredi sa istom karakteristikom susednog regiona, i time se utvrduje ispunjenost kriterijuma

sli¢nosti.

Ako je kriterijum sli¢nosti ispunjen, regioni se oznacavaju kao sli¢ni i1 spajaju se u

veci novi region i izracunava se njegova karakteristika. U suprotnom, regioni se oznacavaju da

nisu sli¢ni. Spajanje susednih regiona se nastavlja izmedu svih susednih, ukljucuju¢i i one koji

su novoformirani. Ako region ne moze biti spojen ni sa jednim susednim regionom, oznacava

se kao ,,konac¢ni”, i proces spajanja se zaustavlja, kada su svi regioni na slici tako oznaceni
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[136]. Rezultat spajanja regiona obi¢no zavisi od redosleda spajanja regiona, tako da se
rezultati segmentacije mogu razlikovati u zavisnosti od toga da li segmentacija pocne, na
primer u gornjem levom ili donjem desnom uglu slike. Redosled spajanja regiona moze
uzrokovati da dva sli¢na regiona R1 i Rz ne budu spojena, buduci da je ranije spajanje koristilo
region Ri, pa njegove nove karakteristike vise ne dozvoljavaju njegovo spajanje s regionom
R2. Ako se spajanje vrSi drugacijim redosledom, onda moze do¢i do spajanja ova dva regiona
[136]. Zbog toga se, veoma Cesto, prilikom odredivanja kriterijuma sli¢nosti, moze ukljuciti i
medusobna prostorna blizina regiona [145].

Segmentacija razdvajanjem regiona je suprotan postupak spajanju regiona i, obi¢no,
pocinje sa celom slikom koja je predstavljena kao jedan region [136]. Razdvajanje regiona se
vr$i ako neko svojstvo regiona nije konstanto, i to tako Sto se celokupna slika, kao jedinstveni
region, sukcesivno razdvaja na manje regione sve dok dalje podele ne dovedu do toga da razlike
izmedu susednih regiona budu ispod nekog odabranog praga [144]. Osnovni algoritam za
razdvajanje regiona ima sledece korake [145]:

1. Formirati inicijalne regione u slici.

2. Zasvaki region u slici, rekurzivno (sa ponavljanjem) izvrsiti sledece korake:

a. izraCunati promene u nivoima intenziteta za svaki region.
b. ako je promena iznad praga, razdvojiti region duz odgovarajuce granice.

Najces¢i problemi koji se javljaju u postupku razdvajanja regiona leZi u odlucivanju
koje svojstvo nije konstantno u regionu i kako razdvojiti region tako da svojstvo svakog
regiona-komponente bude konstantno. Ova pitanja su obi¢no zavisna od aplikacije i zahtevaju
poznavanje karakteristika regiona za tu aplikaciju. U nekim aplikacijama, promena nivoa
intenziteta se koristi kao mera koliko su nijanse sive bliske konstanti. U drugim aplikacijama,
funkcija se fituje da bi se aproksimirale osnovne vrednosti nivoa intenziteta. Greska izmedu
ove funkcije i trenutne vrednosti nivoa intenziteta se koristi kao mera sli¢nosti regiona. Takode,
za donosenje odluke gde razdvojiti region, moze se koristiti pristup koji odreduje najbolju
granicu za deljenje regiona tako Sto se razmatra snaga ivice u okviru regiona. Najlaksa metoda
razdvajanja regiona je ta koji deli region na konacan broj regiona jednakih dimenzija. Ova vrsta
metode se naziva regularna metoda dekompozicije [145].

Medutim, kombinacija razdvajanja i spajanja regiona moze rezultirati metodom koja
ima prednosti oba pristupa. Postupak ove metode segmentacije pocinje razdvajanjem jednog
regiona R, obi¢no cele slike, na Cetiri jednaka regiona (Slika 2.16 (b)) [138, 144]. Nakon toga,

razmatra se, za svaki region posebno, da li svi pikseli u regionu zadovoljavaju unapred
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definisan kriterijum slicnosti (kriterijumi slicnosti mogu biti definisani kao u prethodnim
metodama). Region u kome je zadovoljen kriterijum sli¢nosti se obelezava, a region u kome
nije zadovoljen kriterijum sli¢nosti dalje se deli na Cetiri manja regiona (Slika 2.16 (c)). Ovaj
proces se dalje nastavlja sve dok postoje regioni u kojima nije ispunjen kriterijum sli¢nosti. U
najgorem slucaju, moze se dogoditi da su neki regioni veli¢ine samo jednog piksela. Ipak,
uobicajeno je definisati minimalnu vrednost veli¢ine regiona ispod koje dalje razdvajanje nije

moguce [138].

1 2 1 2.1{2.2 1 2.1{2.2
23|24
R Ht-
3 4.114.2 3 o
3 4 43144 43|44

() (b) (©) (d)

Slika 2.16 Postupak razdvajanja i spajanja regiona

Medutim, ako bi se vr$ilo samo razdvajanje, rezultat segmentacije bi verovatno sadrzao
mnoge susedne regione koje imaju identi¢na ili slicna svojstva. Stoga se postupak spajanja
koristi nakon svakog razdvajanja. Ovaj postupak, prema unapred definisanom Kriterijumu
sli¢nosti, uporeduje susedne regione i spaja one regione koji ispunjavaju zadati kriterijum u
vece regione (Slika 2.16 (d)). Kada nije moguce vrsiti dalji postupak razdvajanja i spajanja,
segmentacija je zavrSena [144].

2.4.2.4. Detekcija ivica

Ivica u fizickom smislu odgovara diskontinuitetu fizickih, fotometrijskih ili
geometrijskih osobina objekta, Sto predstavlja znacajnu vizuelnu informaciju u procesu kako
uocavanja nekog objekta, tako i spoznaje osobina tog objekta [146, 147]. Pored toga, ivica
oznacCava granicu izmedu objekta 1 pozadine i/ili granicu izmedu objekata koji se preklapaju.
To znaci da ako se ivice na slici mogu precizno identifikovati, svi se objekti mogu locirati, a
osnovna svojstva kao §to su povrsina, obod i oblik mogu se meriti [148]. Sa druge strane, slika
se moze posmatrati kao skup regiona koji su povezani i bez preklapanja [8]. Pikseli u svakom
regionu poseduju identi¢an skup svojstava ili atributa koji se odnose na nivoe sive (nivoe
intenziteta) boje, kontrast, spektralne vrednosti, teksturna svojstva, itd. Ova svojstva mogu biti
rezultat varijacija refleksije, osvetljenja, boje, senke, teksture, orijentacije i dubine scene. Tako
na primer, ivice mogu biti ivice objekta, koje odgovaraju stvarnog geometrijskoj granici

izmedu dva objekta ili objekta i okoline, ivice refleksije uzrokovane su diskontinuitetima
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refleksije povrsine objekta, dok ivice senke nastaju na granicama izmedu direktno osvetljenih
regiona i regiona u senci objekta (Slika 2.17). lvice refleksije i senke se nazivaju i pseudo-
ivicama jer zapravo ne odgovaraju postojec¢im geometrijskim karakteristikama u realnoj sceni
[11]. Upravo ova svojstva, kao i osvetljenost scene, uti¢u na pojavu naglih promena nivoa
intenziteta. Za podelu slike na regione to moze koristiti kao osnova za segmentaciju zasnovanu

na ivicama [149].

ivica refleksije

ivica senke

(@) (b)
Slika 2.17 Slika sa ivicama objekta, ivicama refleksije i ivicama senke (@), slika iste scene
pod drugacijim uslovima osvetljenja (b) [11]

Ivica na slici jeste tacka ili skup tacaka koji stvara krivu koja prati put znacajnih
lokalnih promena (diskontinuiteta) u nivou intenziteta i zbog toga ivice nose puno informacija
o razli¢itim regionima na slici [8]. Pikseli ivice (tacke ivice) su pikseli gde dolazi do znacajne
promene u nivou intenziteta, dok je ivica skup povezanih piksela ivice [138]. Pored ivica, linije
se takode mogu prepoznati koriste¢i nagle promene nivoa intenziteta. Medutim, postoji bitna
razlika izmedu ivica i linija - ivica u sustini definiSe granice izmedu dva razli¢ita regiona, dok
linijja moZe biti deo jednog homogenog regiona, odnosno ¢ak moZe biti i u samom
regionu [136, 145, 147].

Modeli ivica mogu biti podeljeni na osnovu profila nivoa intenziteta [138, 145]. Kod
kora¢nog modela (engl. step), nivo intenziteta slike se naglo menja iz jedne vrednosti na jednoj
strani promene u drugu vrednost na suprotnoj strani, odnosno prelaz izmedu dva nivoa
intenziteta nastaje u idealnom slucaju na udaljenosti od jednog piksela. Na slici 2.18 (a)
prikazan je presek vertikalne kora¢ne ivice i horizontalni profil nivoa intenziteta kroz ivicu.
Ove ¢iste, idealne ivice mogu se pojaviti na udaljenosti od jednog piksela, pod uslovom da se
ne koriste dodatne obrade (kao Sto je zagladivanje) koje bi uticale da ivice izgledaju ,,Stvarno”.

Linijski model (engl. line) je sli¢an koraénom, pri ¢emu se ovde nivo intenziteta slike naglo
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menja, ali vraca pocetnu vrednost nakon male distance (Slika 2.18 (b)). Medutim, u prakti¢noj
primeni, digitalne slike sadrze ivice koje su zamucene i sadrze Sum, gde je stepen zamucenosti
I Suma odredeni ogranicenjima delovima kamere. Zbog toga, tac¢niji model ivica je rampni
(engl. ramp) kod koga je nagib rampe obrnuto proporcionalan stepenu zamucenosti u ivici. U
ovom modelu prelaz nije na udaljenosti od jednog piksela, ve¢ je tacka ivice sada bilo koja
tacka koja se nalazi u rampi, a ivica je skup takvih tacaka koje su povezane (Slika 2.18 (c)).
Model krovne ivice je zapravo linijski model kroz region, pri ¢emu je osnova (Sirina) ivice
krova odredena debljinom i ostrinom linije. Kada je njegova baza Siroka jedan piksel, krovna

ivica je linija debljine jednog piksela koja prolazi kroz region na slici (Slika 2.18 (d)).

© (d)

() (b)

Slika 2.18 Idealna reprezentacija modela koracne (a), linijske (b), rampne (c) i

krovne ivice (d) i odgovarajuci profili nivoa intenziteta

Detekcija ivica je proces sa ciljem da se otkriju znacajne lokalne promene nivoa
intenziteta piksela na slici, odnosno da se detektuju pikseli (tacke) ivica [138]. Kod grayscale
slika, pod promenom nivoa intenziteta piksela smatra se promena nivoa intenziteta u opsegu
od 0 do 255, odnosno promena nijanse sive boje. Promena nivoa intenziteta meri se
gradijentom slike, a gradijent meri promene u funkciji, tako da je slika f(x,y)
dvodimenzionalna funkcija, a njen gradijent je vektor [8]:

df

5)-[5|
2

dy

Intenzitet gradijenta se moze izracunati sledecom relacijom [8]:

Glf(x,y)] = /Ga? + Gy

GIf (6, 7)) = Gl + |Gy 10
Gf (x,3)] = max{|Gy, |Gy |}

Jednacine (10) predstavljaju tri moguca nacina za izracunavanje intenziteta gradijenta.

Pravac gradijenta se izracunava slede¢om relacijom (ugao & se meri u odnosu na x osu) [8]:
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0(x,y) = arctg (g—z ) (11)

Operatori gradijenata izraunavaju promenu nivoa intenziteta, kao i pravac promene.
Ovo izraCunavanje se vr$i razlikom intenziteta susednih piksela, tj. diferenciranjem duz X 0se i
diferenciranjem duz y ose. Gradijenti u dvodimenzionalnoj slici su aproksimirani slede¢om
relacijom [8]:

Ge=f(+ 1)~ fG)), 12)
Gy=f@j+1D—-f@G)).

Za dobijanje gradijenta u x pravcu i gradijenta u y pravcu za operatore gradijenata su
potrebne dve maske. Medutim, ova dva gradijenta se kombinuju kako bi se dobila vektorska
veli¢ina ¢iji intenzitet predstavlja intenzitet gradijenta ivice u tacki na slici, a ugao predstavlja
pravac gradijenta.

Ivice dobijene od detektora ivica mogu biti podeljene u dve grupe: ta¢ne (ispravne),
koje odgovaraju ivicama u sceni, i neta¢ne (lazne) ivice, koje ne odgovaraju ivicama u sceni.
Treca grupa ivica moze biti definisana kao one ivice u sceni koje su trebale biti detektovane, i
to su propustene ivice. LaZne ivice se nazivaju lazno pozitivne, dok se propustene ivice
nazivaju lazno negativne [145]. Cilj idealnog detektora ivica je taéno otkriti tacku ivice u
smislu da se ne sme propustiti ispravna ivica na slici, ali lazna ivica ne sme biti greSkom
detektovana. Medutim, kako kvalitet detekcije zavisi od uslova osvetljenja, prisustva objekata
sliénog nivoa intenziteta, gustine ivica u sceni i Suma, itd. razliciti detektori ivica zasnovani na
operatorima se koriste u razli¢ite svrhe. Neki od detektora ivica koji se koriste za grayscale
slike, a zasnivaju se na prvom izvodu su Roberts, Sobel, Prewitt i Canny, kao i Laplasijan
Gausijana (engl. Laplacian of Gaussian (LoG)), koji je detektor ivica zasnovan na drugom
izvodu [8].

Roberts detektor ivica je zasnovan na 2x2 operatoru gradijenta, koji se koristi za
aproksimaciju intenziteta gradijenta slike pomocu diskretnog diferenciranja, $to se postize
racunanjem suma kvadrata razlika izmedu dijagonalno susednih piksela. Ova aproksimacija
intenziteta gradijenta je data slede¢om relacijom [8]:

GIFGHI=UfGH-fG+1Lj+ DI+ [fGE+1L) - fGj+D]. (13)

Konvoluciona maska za Roberts operator je 2x2 maska (Slika 2.19 (a)). S obzirom na
to da se moraju ispitati samo Cetiri ulazna piksela da bi se utvrdila vrednost svakog izlaznog
piksela, a u proracunu se koriste samo operacije sabiranja i oduzimanja, ovaj detektor je brz,

ali je vrlo osetljiv na Sum [8].
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Slika 2.19 Roberts maska (a), Sobel maska za izracunavanje gradijenta G, (b) |
gradijenta G,, (c) [149]

Sobel detektor ivica je operator zasnovan na 3x3 susedstvu operatora gradijenta koji
izraCunava aproksimaciju gradijenta funkcije intenziteta slike [8]. Ovaj detektor pronalazi
pravac najveceg povecanja od svetlog ka tamnom i brzinu promene u tom pravcu.
Konvolucione maske (Slika 2.19 (b), (c)) za Sobel operator se odvojeno primenjuju na ulaznoj
slici. Razlog za to je da daju dve gradijentne komponente G, i G, , u horizontalnoj i vertikalnoj
orijentaciji, redom, kao $to je dato slede¢im relacijama [8]:

Ge=[fG0-1j-D+2fG-1L)+fE-1j+D]—- (14)
[fG+1,j—-1D+2fG+1,)+f(+1,j+1)]
Gy=[fG-1j-D+2f@,j-D+fG+1j-1)]-
fG-1j+D)+2fGj+D+f(+1,j+1)].
Intenzitet gradijenta se izra¢unava slede¢om relacijom [8]:

GIf(x,y)] = /G;? +Gj . (16)

Prewitt detektor ivica je zasnovan na Prewitt operatoru, koji izra¢unava aproksimaciju

(15)

funkcije intenziteta gradijenta slike pomocu diskretnog diferenciranja [8]. Operator izraGunava
intenzitet gradijenta slike u svakoj tacki, dajuci pravac najveceg moguceg povecéanja od svetlog
ka tamnom i brzinu promene u tom pravcu. Rezultat pokazuje kako se ,,naglo” ili ,,glatko” slika
menja u tom trenutku, a samim tim i kolika je verovatnoca da taj deo slike predstavlja ivicu,
kao i kako je ta ivica verovatno orijentisana. U praksi je izraCunavanje ove veli¢ine
(verovatnoce ivice) pouzdanije i lakSe za tumacenje od izraCunavanja pravca. Ovaj operator je
definisanom skupom od osam maski - od kojih su ¢etiri prikazane na slici 2.20. Ostale maske
se generiSu rotacijom za 90°, sukcesivno [8]. Na taj nac¢in maska daje maksimalni odziv kroz
davanje pravca gradijenta. Za ovaj detektor racunanje intenziteta i pravca gradijenta se vrsi kao

kod Sobel operatora.
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Slika 2.20 Prewitt maska u 90° sukcesivnim rotacijama [149]

Canny detektor ivica zasnovan je na operatoru koji koristi algoritam u vise faza, $to
ukljucuje: detekciju ivice sa niskom stopom greske, detektovana tacka ivice mora biti dobro
lokalizovana (lokalizovane ivice moraju biti $to je moguce blize stvarnim ivicama), odziv jedne
tacke ivice (detektor treba da vrati samo jednu tacku za svaku stvarnu tacku ivice) i tamo gde
je moguce, Sum ne bi trebalo da kreira lazne ivice [150, 151, 152, 153]. Canny algoritam za
otkrivanje ivica se sastoji od sledec¢ih osnovnih koraka [8, 147, 149, 154, 155, 156, 157]:

1. Zagladivanje (engl. smoothing) ulazne slike pomoc¢u Gausovog filtera kako bi se

uklonio Sum;

2. lIzraCunavanje intenziteta i pravca gradijenta;

3. Primena ne-maksimalne supresije (potiskivanje) na intenzitet gradijenta slike;

4. Provera i povezivanje ivica.

Cetvrti korak moZe biti podeljen i na dve etape, i to: upotreba dvostrukog praga za
odredivanje potencijalnih ivica i analiza povezanosti za finaliziranje detektovanja supresijom
svih ostalih ivica koje su slabe i nisu povezane sa jakim ivicama.

Zagladivanje slike se vr$i Gausovim glatkim filterom kako bi se uklonio Sum. Ovaj
filter je linearno odvojiv i moze se podeliti na dva dela. Konvolucija pomoc¢u ovog filtera moze
se izvrsiti da bi se slika zagladila prema vrsti 1 koloni. Matematicki izraz Gaussovog glatkog
filtera za zagladivanje je [156]:

1 >(‘xzz+c2yz)

Gy = (2n62

gde je o standardna devijacija Gausovog glatkog filtera koja kontroliSe stepen zagladivanja. U

(17)

slu¢aju da je vrednost o niska, bi¢e dobra lokalizacija i nizi SNR (odnos signal-§um), ali ako
je vrednost o visoka, tacnost lokacije ¢e biti niza, ali bi¢e i manje Suma. Nakon primene
Gausovog glatkog filtera, slika se moze predstaviti slede¢om relacijom [156]:

I(x,y) = G(x,y) * f(x,y) (18)
gde je f(x, y) originalna slika, a I(x, y) slika nakon filtriranja.
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Drugi korak, u kome se vr$i izraGunavanje intenziteta i pravca gradijenta daje dva
rezultata, gradijent u x pravcu i gradijent u y pravcu i prikazuje promene u intenzitetu slike koje
ukazuju na prisustvo ivica. Za izraCunavanje izvoda horizontalnog pravca Px i izvoda
vertikalnog pravca Py algoritam usvaja ograni¢enu razliku prvog reda 2x2 susedne oblasti.
Izrazi za Px i Py su [156]:

IG+L,) -1 )H)+I1(+1,j+1)—1(,j+1)

P(i.)) = 2 (19)
P(i)) = 10+ 1) —1(,)) + I(i2+ Lj+1)—I(i+1,)) (20)

Intenzitet i pravac gradijenta se odreduju na relacijama (21) i (22), redom [156].

M@, j) = JPx(i,j)Z + P, (i, j)? (21)

Py(i'j)>
1))

Treci korak se odnosi na to da gradijent slike ne moze dati ivice slike, a treba zadovoljiti

0(i,j) = arctg < (22)

kriterijum da detektor treba da vrati samo jednu tacku za svaku stvarnu tacku ivice. U ovom
koraku, algoritam uporeduje vrednost gradijenta trenutnog piksela i piksela u susedstvu, bilo u
pozitivhom ili negativhom pravcu upravnom na gradijent. Ako vrednost trenutnog piksela nije
veca od vrednosti piksela u susedstvu, onda algoritam trenutni piksel potiskuje (supresuje),
odnosno ,,odbacuje”, a u suprotnom ga sac¢uva, odnosno ,,prihvata” [150].

Nakon ne-maksimalne supresije, lazne ivice izazvane promenama Suma i boja treba da
budu smanjene Sto je viSe moguce. U ovom koraku se vrsi filtriranje piksela ivica sa malim
intenzitetom gradijenta i o¢uvanje piksela ivica sa velikim intenzitetom gradijenta. Tako, na
osnovu iskustva se odreduju dva praga, nizak T, i visok prag Tn. Ako je intenzitet gradijenta
piksela (i, j) ve¢i od T, onda se usvaja da taj piksel pripada ivici, i na taj na¢in se formira mapa
ivica T4(i, j). Ako je intenzitet gradijenta piksela (i, j) manji od T) onda se usvaja da taj piksel
ne pripada ivici. Medutim, ako je intenzitet gradijenta piksela (i, j) ve¢i od T i manji od T,
onda se na taj na¢in formira mapa ivica Ta(i, j). Ako se piksel koji pripada mapi Ta(i, j) nade
na 8 susednih lokacija piksela koji pripada ivici, onda Ce taj piksel biti povezan sa onim koji
pripada ivici [150].

Laplacijan Gausijana (LoG) detektor ivica je zasnovan na operatoru koji prvo
primenjuje Gausovo zagladivanje, praceno Laplacijanovim operatorom. Gausova funkcija
smanjuje Sum, a rezultujuca Laplacijanova maska minimizira verovatnoc¢u detektovanja laznih

ivica. Nakon toga se obavlja kona¢na provera nultih prelaza (engl. zero crossings), tj. kada
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rezultujuc¢a vrednost prelazi iz negativne u pozitivnu ili obrnuto. LoG funkcija za konvoluciju

je definisana slede¢om relacijom [8]:

X2 4+ y2] _x2+y?
Zazy le - #)

1
LOG(X,_’)/) = Wll -

Konvoluciona maska 5x5 za LoG detektor ivica je data sledecom relacijom [149]:

[ 0 0O -1 o0 0 1
| O -1 -2 -1 0 |
-1 -2 16 -2 -1} .
0 -1 -2 -1 0 J
0 0 -1 0 0
Kvalitet procesa detekcije ivica, pre svega zavisi od kvaliteta slike, jer kod obrade slika

(24)

loseg kvaliteta (prisustvo zamucenja i Suma) neke od metoda detekcije ivica proizvode lazne
ivice 1 praznine, koje je veoma tesko identifikovati, pa su njihove primene ograni¢ene. Pored
toga, detekcija ivica zavisi od uslova osvetljenja, prisustva predmeta slicnog intenziteta,
gustine ivica u sceni, itd. Odredivanje optimalnog praga je od klju¢ne vaznosti za ispravnu i
kvalitetnu detekciju ivica. U toku postupka povezivanja ivica moze doé¢i do pojave
diskontinuiteta i praznina u slici, a sa druge strane neke metode koriste proizvoljnu
interpolaciju da bi se popunile grani¢ne praznine [8, 146, 147].

Detekcija ivica je vazna tehnika u obradi slike 1 masSinskoj i raCunarskoj viziji. Upotreba
ove tehnika je veoma zastupljena u razliCitim oblastima, kao Sto su detekcija i1 lokalizacija
objekata u aplikacijama za ljude [158, 159, 160], aplikacijama za vozila i transport [146, 149,
161, 162, 163, 164], klasifikacija u meteoroloskim aplikacijama [165], prepoznavanje
predmeta u medicinskim aplikacijama [166], detekciji i obradi teksta [167], itd.

2.5. Termovizija

2.5.1. Osnove termografije

Infracrvena svetlost u elektromagnetnom spektru zauzima opseg od 780 nm do 1 mm
(0,78 um-1000 pum). Medutim, kako je mali deo tog opsega upotrebljiv, definisana su tri opsega
(Slika 2.21) [139]:

e kratkotalasni (SW) opseg od oko 0,9 do 1,7 um,

e srednjetalasni (MW) od oko 3 do 5 pm,

e dugotalasni (LW) od oko 7 do 14 um.
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Ipak, u literaturi se pored napred navedena tri opsega mogu naci jo§ dva i to: bliski
infracrveni opseg (NIR) u opsegu od 0,7 um do 1,4 um, koji se jednim delom preklapa sa

kratkotalasnim i daleki infracrveni opseg (FIR), koji je u opsegu od oko 15 pm do 1 mm.

Ultraljubic¢asta Vid. Infracrvena . .
svetlost svet. svetlost Mikrotalasi
—_——— = €< > = — —

Talasna duZina (um)
I | 1 \ I 1

0.1 05 1 5 10 50 100 1000
/ Opseg termovizije \
ol
I |

0817 3 5 8 14
Slika 2.21 Deo elektromagnetnog spektra — opseg infracrvene svetlosti [139]

Termografija je tehnika koja omogucava vizuelizaciju zracenja u infracrvenom (IC)
delu spektra. Najvazniji proces u termografiji je tzv. toplotno zracenje. Ovaj pojam
podrazumeva da svaki objekat ¢ija je temperatura iznad temperature apsolutne nule (T >0 K ;
T>-273.15 °C) emituje elektromagnetno (EM) zracenje. Apsolutna nula je temperatura u kojoj
su zauzeta najniza kvantna energetska stanja za elektrone, atome i molekule i nisu moguci
prelazi izmedu energetskih stanja koji bi rezultirali emisijom EM zraCenja. Koli¢ina zracenja
koju emituje objekat 1 njegova raspodela po spektru talasne duzine zavisi od temperature 1
svojstava materijala [139, 168].

2.5.2. Snaga zracenja, odavanje zracenja i iradijansa

U svakoj prakti¢noj upotrebi infracrvene kamere (termovizijske kamere), objekat
emituje zraCenje U pravcu kamere, gde je ono fokusirano na detektor i mereno kvantitativno.
Tako, ako postoji zrace¢i element dA povrSine objekta, totalni fluks energije d® od elementa
dA povrsine u hemisferu se naziva snaga, snaga zracenja ili fluks enerigije, sa SI jedinicom W
(vat). Medutim, koli¢ina moZe biti merena samo direktno, ako detektor sakuplja kompletno
zracenje od hemisfere, ali to obi¢no nije slucaj. Ako je snaga zracenja povezana sa zrate¢om
povriinom, odavanje zracenja M u jedinicama Wm™2, se moze izraziti slede¢om relacijom
[139]:

do
M=-7" (25)
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Jasno je da odavanje zraCenja M karakteriSe totalnu snagu zracenja u hemisferi koju
emituje povrSina. Ovaj fluks energije sadrzi udele svih emitovanih talasnih duZina (zbog
jednostavnosti, pisu se totalni izvodi, iako su to parcijalni izvodi, jer snaga zracenja zavisi samo
od uglova i talasne duzine). Sa druge strane, ako se razmatra totalna incidentna snaga iz
hemisfere na datoj povrsini dA, to vodi do iradijanse E = d®/dA. Odavanje zracenja M i
iradijansa E se odnose na iste merne jedinice, ali odredeni deo dA povrSine emituje ili prima
odgovarajuci fluks energije [139].

2.5.3. Emisivnost

Ako svaki objekat ili telo emituje toplotno zracenje na bio kojoj temperaturu iznad 0 K,
onda maksimalna snaga zraenja koja moze biti emitovana od strane bilo kog objekta zavisi
samo od temperature objekta $to vodi do pojma toplotnog zracenja. SavrSeni emiteri toplotnog
zracenja su apsoultno crna tela koja imaju osobinu da apsorbuju svako incidentno zracenje, bez
obzira na talasnu duzinu i pravac, tako da nijedna povrSina ne moze da emituje vise energije
od apsolutno crnog tela. Posto su apsolutno crna tela savrSeni apsorberi i emiteri, oni sluze kao
standard u radiometriji.

Medutim, ne postoji realan objekat koji bi mogao da emituje to maksimalno toplotno
zrac¢enje na datoj temperaturi. Dakle, stvarna emisija toplotnog zracenja bilo kojeg objekta
moze se izraunati mnozenjem zracenja apsolutno crnog tela sa emisivnoscéu e. Emisivnost
objekta podrazumeva odnos koli¢ine zracenja koja se zaista emituje sa povrSine i one koju
emituje apsolutno crno telo pri istoj temperaturi. Na osnovu predhodno navedenog, jasno je da
je 0< e <1, od teorijskog 0,00 (potpuno ne emituje, odgovara apsolutno belom telu) do takode
teoretskog 1,00 (potpuno emituje, odgovara apsolutno crnom telu). Emisivnost zavisi od
sledec¢ih parametara: materijala, strukture povrsine, ugla gledanja, geometrije, talasne duzine i
temperature [139].

Vrsta materijala je glavni parametar koji utiCe na brojnu vrednost emisivnosti. U
zavisnosti od tehnika merenja, uzimaju se proseci u odredenim uglovima i spektralnim
opsezima, $to je korisno u termografiji. Medutim, postoji pojednostavljena klasifikacija koja
moze pokazati razlike izmedu metala i nemetala. Vecéina nemetalnih materijala koji su potrebni
za prakti¢nu primenu u termografiji, kao $to su koza, papir, kamenje, staklo itd., su sivi emiteri
i imaju prilicno visoku vrednost emisivnosti, ¢ak iznad 0,8. Nasuprot, metali, a narocito
polirani metali, imaju vrlo niske vrednosti emisivnost, ¢ak ispod 0,2. Takode, na emisivnost

utiCu i talasna duZzina, pa je dobro poznato da se svojstva materijala obi¢no menjaju sa
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temperaturom, tako da neki materijali, na primer Al oksid, pokazuju velike razlike u
emisivnosti pri promeni temperature.

Za bilo koji materijal, emisivnost se moze razlikovati zbog strukture povrSine i
geometrije, Sto dovodi do toga da za isti materijal postoje razli¢ite vrednosti emisivnosti. Ovaj
efekat je vrlo Cest kod metala gde polirani metali mogu dosti¢i veoma nisku emisivnost od
0,02, ali u slu¢aju da su povrsine hrapave, emisivnost moze biti mnogo veca i ¢ak dostici
vrednosti iznad 0,8. Medutim, ako je povrSina metalnog dela izmenjena pod uticajem npr.
oksidacije ili korozije, vrednost emisivnosti je 0,78 za jako oksidovane Cu, a za neke legure
Celika sa hemijskim modifikacijama povrsine je vrednost emisivnosti ¢ak 0,9. Zbog toga je
potrebna kvantitativna analiza, §to znaci potrebno je znati ta¢nu temperaturnu razliku ovih
materijala 1 onih koji se nalaze u okruZenju a poznate su vrednosti njihove emisivnosti.
Izmerena temperatura veoma zavisi od stvarne vrednosti emisivnosti.

Objekat posmatran iz pravca upravnog u odnosu na njegovu povrsinu (6 = 0°, J - ugao
emisije) emitovace viSe zraenja nego kada je posmatran pod kosim uglovima. To znaci da
vrednost emisivnosti zavisi od ugla posmatranja u odnosu na pravac normale na povrSinu. Zbog
zavisnosti od ugla, emisivnost je razli¢ita u razli¢itim tackama materijala kod kojeg je ona u
pravcu normale ista u svim tackama.

Za potrebe termovizijskog snimanja, treba istaci tri najvaznije karakeristike [168]:

e (Odziv na temperaturu povrsine: jasno je da je zracnost povrsine funkcija njene
temperature. Kao rezultat toga, termovizijsko snimanje moze se koristiti za merenje
temperature objekta ili §to je jo$ vaznije - dvodimenzionalno mapiranje relativne ili
stvarne distribucije temperature u sceni.

e Pasivno snimanje: zracenje koje se koristi za generisanje termovizijske slike
objekta, dolazi od samog objekta, tako da nema potrebe za spoljnim izvorom
zrac¢enja da bi se video objekat. Na osnovu toga, termovizijsko snimanje moze
obezbediti da se objekat vidi noéu ili u uslovima slabe osvetljenosti. Stavise,
vidljivost odredenih objekata koji mogu biti od posebnog interesa povecana je zbog
njihove relativno visoke temperature u poredenju sa okruzenjem.

e Vidljivost kroz dim i maglu: budu¢i da su vrednosti talasnih duzine deset do
dvadeset puta vece od vrednosti talasnih duzina u vidljivom delu spektra, zracenje
je podvrgnuto manjem rasipanju Cestica u atmosferi. Kao rezultat toga, povecana je

vidljivost kroz dim i maglu.
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2.5.4. Termovizijski sistemi

Glavna funkcija termovizijskih sistema (termovizijske ili infracrvene kamere) je
pretvaranje infracrvenog zracenja u laznu vizulenu sliku u boji, tzv. termogram (Slika 2.22 (a)).
Ova vizuelna slika treba da predstavlja dvodimenzionalnu distribuciju infracrvenog zracenja
koje emituje objekat ili scena, ali za sistem za merenje temperature vizuelna slika prikazuje

temperature objekta.

Senzori/aktuatori

- Temperatura kamerc
- Oznadavanje

- Prepoznavanje sofiva

Zraenje

Opticki

Korisniéli interfejs

- Korisni¢ko
upravljanje

- Prikaz

- Ulazni/izlazni

portovi

() (b)

Slika 2.22 Termovizijska kamera FLIR E50 sa termogramom na ekranu (a) [169],
blok dijagram sa glavnim delovima termovizijskog sistema (b) [139]

Stoga, glavni delovi termovizijske kamere su (Slika 2.22 (b)) [139, 168]:

e opticki sistem, koji moZe da formira sliku spoljaSnje scene koriste¢i zracenje u
infracrvenom talasnom opsegu;

e detektor ili detektori, koji mogu pretvoriti ovo zracenje u elektriéne signale
proporcionalne zracenju koje pada na njih;

e oObrada signala i slike, gde se slika sa ulaza obraduje;

e Kkorisnicki interfejs sa izlaznim portovima, upravljackim portovima i prikazom slike

pomocu kog se moze upravljati termovizijskim sistemom i prikazati slika na ekranu.
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Neki sistemi zahtevaju mehanizam za skeniranje koji skenira termovizijsku sliku u
pravilnom obrascu preko detektorskih elemenata, mada to vecini savremenih sistema nije
potrebno jer koriste velike detekcijske nizove koji u potpunosti pokrivaju vidno polje sistema.

2.5.4.1. Opticki sistemi

Opticki sistemi koji se koriste u termovizijskim sistemima funkcionisu na isti nacin kao
i oni kod sistema koji rade u vidljivom delu elektromagnetnog spektra. Glavna razlika izmedu
njih je u materijalima koji se koriste u optickim sistemima jer ti materijali moraju propustati
IC zracenje. Neki od materijala koji se upotrebljavaju kod termovizijskih sistema su silicijum
(3-5 pm), germanijum (8-14 um), cink sulfid, itd.

Vazan aspekt materijala optickih sistema kod termovizije je njihov relativno visoki
indeks prelamanja u poredenju sa materijalima koja se koriste kod sistema za vidljivi deo
spektra. Nepremazane povrsine imaju visoku reflektivnost, pa je generalno moguce postici
visoki stepen opticke korekcije s manje elemenata nego $to bi bilo potrebno u slucaju optickog
sistema za vidljivi deo spektra. Zbog toga postoje neke razlike u izboru reflektivnog premaza i
zaStitnog filma nanetog na taj premaz. Visoka reflektivnost podrazumeva da se ovi materijali
moraju koristiti sa antirefleksnim premazom, sa ciljem da se postigne dobar prenos kroz opticki
sistem i smanji nivo neZeljenog svetlosnog zraCenja izazvanog viSestrukim refleksijama
izmedu optickih povrsina [168].

2.5.4.2. Detektor

Infracrveni detektor ili detektorski sistem radi kao pretvarac sa zadatkom da infracrveno
zraCenje pretvara u elektricne signale. UopSteno gledano, kvalitet ovog dela odreduje
performanse celog termovizijskog sistema. Postoje dve tehnologije infracrvenih detektora:
termicki detektori i fotonski detektori [139, 168].

Termicki detektor se moZe posmatrati kao dvostepeni pretvara¢, a zavisi od
infracrvenog zracenja koji greje detektorski element. Najpre je incidentno zracenje
apsorbovano radi promene temperature materijala. Zatim, odgovaraju¢a promena u nekom
fiziCkom svojstvu materijala utice na stvaranje elektricne veli¢ine kod termickog detektora.
Ovi detektori se koriste kod tzv. bolometarskih termovizijskih kamera. Njihov rad se zasniva
na zavisnosti temperature od elektricnog otpora. Detektor se greje apsorpcijom
elektromagnetnog zrac¢enja a merena veli¢ina je elektricni otpor metala ili poluprovodnika
unutar detektora. Merenje daje informacije o intenzitetu incidentnog zracenja. Svaki termicki
otpornik se napaja konstantnom strujom, tako da promena temperature od koje zavisi promena

njegovog otpora, dovodi do proporcionalne promene napona. Zbog svog principa rada
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bolometri imaju problem sa kasnjenjem, a medusobno susedni pikseli mogu da uticu jedni na
druge zbog provodnosti toplote. Rezolucija ovih kamera je obi¢no 640x480 piksela sa
veli¢inom piksela od 20x20 um? do 50x50um?, a materijali su vanadijum oksid, silicijum i
titanijum [11].

U fotonskom detektoru se koristi unutrasnji fotoelektricni efekat za detekciju
elektromagnetnog zra¢enja. Fotoni se apsorbuju iz infracrvenog zracenja i dovode do elektri¢ne
struje proporcionalne broju fotona zbog unutra$njeg fotoelektricnog efekta. Ovu vrstu
detektora obi¢no nazivamo fotonskim ili kvantnim detektorom i koriste se kod tzv. fotonskih
termovizijskih kamera. Posto na sobnoj temperaturi postoji mnogo nosaca naelektrisanja koji
se termicki generiSu, detektori se moraju intenzivno hladiti. Za detekciju infracrvenog zracenja
i srednjetalasnog opsega potrebne su temperature od oko 140 K, a iz dugotalasnog opsega ¢ak
80 K. Hladenje se vrsi sa teCnim azotom ili elektricno pogonjenim Stirling motorima, koji su
jeftiniji i operativno bezbedniji. U zavisnosti od primene dostupni su razli¢iti poluvodnicki
materijali, pa se ¢ak neki materijali mogu kombinovati kako bi se formirao dvopojasni senzor,
tako da se istovremeno mogu meriti dva razli¢ita spektralna opsega, sto rezultira dvokanalnom
slikom. Na primer, kombinacija galijum arsenida i aluminijum galijum arsenida moze se
koristiti za otkrivanje infracrvenog svetla srednje i duge talasne duzine sa rezolucijom od
640x512 piksela. Indijum antimonid se koristi kod kamera rezoulucije 1024x1024 piksela, a
ziva kadmijum telurid kod kamera rezolucije 1280x1024 piksela. Za konstantnu kvantnu
efikasnost osetljivost kvantnih detektora raste sa talasnom duzinom, jer tada konstantnim
intenzitetom dolazi do veceg protoka fotona [11].
boljih performansi potrebno je ohladiti fotonske detektore, Sto je glavni faktor u projektovanju
1 primeni termovizijskih sistema koji koriste fotonske detektore. S druge strane, termicki
detektori ne zahtevaju hladenje, pa su zato jeftiniji, ali neke vrste zahtevaju kontrolu njihove
temperature kako bi se obezbedio rad u optimalnim uslovima. Prilikom odabira vrste detektora,
potrebno je obratiti paznju na talasne duzine u kojima imaju odziv, frekventni odziv, termicku
osetljivost i prostornu rezoluciju koja moze biti postignuta, zahteve za hladenjem i pratecu

slozenost i cenu, i pouzdanost [168].
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2.5.4.3. Ekran

Slika koju generiSe 1 obraduje termovizijski sistem naziva se termogram i moze se videti
na ekranu koji je sastavni deo termovizijske kamere ili na spoljnom ekranu koji moze biti ekran
racunara ili neki drugi ekran. Zbog prakti¢nosti, ¢esto su to integrisani LCD ekrani osetljivi na
dodir i mogu biti monohromatski ili u boji [168]. Kod termovizijskih kamera koje poseduju
ekran osetljiv na dodir, moguce je podeSavati parametre preko ekrana. Vecina termovizijskih
kamera poseduje programe za kvantitativnu analizu koji omogucavaju odredivanje temperature
u bilo kojoj tacki na termogramu. Neke temovizijske kamere imaju moguc¢nost istovremenog
snimanja i prikazivanja dve slike — iz vidljivog i infracrvenog dela spektra. Te slike mogu biti
prikazane na ekranu jedna pored druge ili jedna preko druge [168].

2.5.4.4. Proces merenja

Proces merenja u termografiji opisan je radiometrijskim lancem koji ukljucuje sve
fenomene koji utiCu na detekciju zracenja koje neki objekat emituje na odredenoj

temperaturi (Slika 2.23).

(1_T) (Datm
bb bb bb

Slika 2.23 Proces merenja - radiometrijski lanac [139]
Radiometrijski lanac pocinje emisijom toplotnog zracenja objekta na temperaturi Top; .
Za opis procesa merenja potrebno je koristiti veli¢inu @; , koja predstavlja udeo snage zratenja
u detektorskom signalu (i ozna¢ava mehanizam udela). Ove veli¢ine su povezane sa ostalim
radiometrijskim veli¢inama i one ukljucuju svojstva kamere kao §to su vidno polje kamere,
spektralni odziv detektora, propusnost optickog sistema kamere, itd. Dalji navodi se odnose na
neprozirna siva tela. Zavisnost snage zracenja @obj (Tonj) od snage zracenja apsolutno crnog

tela @2P i (Topj) je data slede¢om jednacinom [139]:
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Do (Tonj) = € Popj (Tonj) - (26)

Reflektivnost neprozirnog sivog objekta je r = 1 — ¢. Objekat prima toplotno zracenje
iz svoje okoline (ambijenta) pri temperaturi okoline Tamp 1 reflektovace snagu zracenja datu
slede¢om jednac¢inom [139]:

T®@amp (Tamp) = (1 =€) Pamp (Tamp) - (27)

Temperatura okoline se obi¢no oznacava kao reflektovana temperatura. U postupku
merenja zra¢enje nekog objekta mora dospeti u detektor. Dakle, snaga zracenja koju emituje i
reflektuje objekat prema sistemu mora proéi kroz atmosferu. Na ovom putu zracenje je obi¢no
oslabljeno jer mora proc¢i kroz razne vrste materije, recimo atmosferu (ili gasove, te¢nosti) i
¢vrste opticke materijale. To se moze opisati mnoZenjem udela snage zracenja od objekta i
okoline sa atmosferskom propusno$c¢u zam. Ako su u propustanju kroz atmosferu dominantni
samo gubici apsorpcije, tada ¢e atmosfera na temperaturi Tam takode emitovati snagu zracenja
koja je data u sledecoj jednacini [139]:

(1 = Tatm) " Patm (Tarm) - (28)

Zbog toga, sistem detektuje mesavinu snaga zrac¢enja od objekta, okoline i atmosfere sa

svim materijama, pa je totalna incidenta snaga zraCenja na detektoru definisana kao [139]:

deet =Tgtm "€ (pob] (TOb]) + Tatm * (1 - 5) (pamb (Tamb) + (1 Tatm) ’

(29)
(patm (Tatm) .
Emitovana snaga zracenja od objekta je data sledecom jednac¢inom [139]:
Dge (1-¢) (1-7atm)
ob] (Tob]) — Ts ’ cpamb (Tamb) - ‘Lh:—mt'f ' ‘Datm (Tatm) . (30)

Vrednost @,,; se odreduje iz izmerenog signala senzora. Neophodni parametri za
ispravnu procenu emitovane snage zraenja objekta ®2P ; (Tob j) su: vrednost emisivnosti
objekta g, temperatura okoline T,,,p, temperatura atmosfere T,;,,, i atmosferska propusnost
Taem (za proracun ovog parametra, ulazni parametri su atmosferska temperatura, relativna
vlaznost 1 rastojanje od objekta). Temperatura objekta se odreduje na osnovu snage zracenja
objekta @,,; (Tobj) upotrebom Kkalibracione krive kamere. Ocigledno je da je opisani
radiometrijski lanac veoma osetljiv na bilo kakve spoljasnje uticaje, a to uti¢e na snagu zracenja
koju detektuje kamera. Svaka varijacija emisivnosti objekta unutar izmerenog podrucja ili u

pozadini sa promenom prostorne temperature zahteva korekciju izmerene snage zracenja za
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sve piksele kamere. Potrebna ta¢nost korekcije povecava se sa smanjenjem emisivnosti objekta,
odnosno povecanjem udela refleksije.
Pozadina nije samo izvor refleksne radijacije objekta, ali ona moze sluziti i kao
referenca. Objekat se vidi ispred pozadine date temperature, a da li se objekt moze razlikovati
od pozadine zavisi od toplotnog kontrasta objekta i pozadine. U slu¢aju da objekat i pozadina
imaju identi¢ne temperature, termovizijski sistem ne moze identifikovati nijedan objekat, bez
obzira na emisivnost. Medutim, dodatni opticki sistem, filteri, prozori, ogledala, itd. mogu
imati snazan uticaj na detektovanu snagu zracenja i njenu zavisnost od temperature objekta.
Dakle, za ispravno merenje temperature lanac zracenja sa dodatnim elementima mora biti
analiziran [139, 168].
2.5.4.5. Primena termovizijskih sistema
Termovizijski sistemi zbog svojih karakteristika imaju Siroku primenu u razli¢itim
aplikacijama. Ovi sistemi se upotrebljavaju za:
e monitoring, bezkontaktno ispitivanje, prediktivno-preventivno odrzavanje,
ispitivanje bez razaranja [139, 168, 170, 171, 172, 173, 174, 175, 176, 177];

e merenje toplotnih gubitaka objekata i detekcija toplotnih mostova, vlage, defekata,
odredivanje termickih perofrmansi objekata i sistema u arhitekturi i gradevinarstvu
[139, 168, 170, 177,178, 179, 180, 181, 182];

e kontrolu kvaliteta u razli¢itim procesima proizvodnje [139, 177, 183, 184];

e meterologiju, za detekciju i analizu ciklona, vetrova, oblaka, itd. [185, 186, 187];

e U medicini za dijagnostiku [139, 168, 177, 188].

Medutim, zbog svojih karakteristika termovizijski sistemi se takode koriste u
detekcijama, u no¢nim uslovima i razli¢itim nadzornim primenama, na primer u detekciji i
prepoznavanju ljudskih lica, pesaka, ljudi, razli¢itih objekata (prepreke, vozila itd.), i dr. [189].

Primena termovizijske kamere je zastupljena i u robotici. Tako su autori u [190] koristili
termovizijsku kameru postavljenu na robotsku mobilnu platformu mSecuritTM kako bi
detektovali ljude u realnom vremenu. Takode, detekcija ljudi u unutrasnjim uslovima
upotrebom termovizijske kamere na mobilnoj robotskoj platformi je prikazana u radu [191]. U
drumskom saobracaju, za potrebe detekcije vozila i peSaka, takode je koriS¢ena termovizijska
kamera. Detekcija vozila primenom termovizijske kamere zasnovana na primeni njihove
proporcionalnosti i veli¢ine je prikazana u radu [192]. Sa druge strane, detekcija vozila
primenom termovizijske kamere, zasnovana na razlikovanju podrué¢ja refleksije toplotne

energije gume na povrsini puta od ostalih podrucja, prikazana je u radu [193]. Sistem za
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detekciju pesaka sa termovizijskom kamerom koji je montiran na automobilu, zasnovan na
detekciji objekata odredene Sirine i visine je prikazan u radu [194]. Stereovizijski sistem
montiran na test vozilu koji koristi dve termovizijske kamere za detekciju peSaka koriséenjem
tri pristupa: detekcija toplog podrucja, detekcija ivica i proraCunavanje dispariteta, predstavljen
je [195].

Sa druge strane, u zeleznickom saobracaju, autori u [196] su Kkoristili termovizijsku
kameru postavljenu na krovu lokomotive i analizirali moguce opasne situacije u no¢nim
uslovima i lo§im vremenskim uslovima, posebno kada neke prepreke mogu biti na koloseku.
Zakljuceno je da koris¢enjem ove kamere masinovoda moze uociti potencijalne objekte na
zeleznici mnogo pre nego Sto se oni osvetle farovima voza. Pored toga, primena termovizijske
kamere FLIR SC655 sa rezolucijom od 640x480 piksela za detektovanje koloseka i objekata
blizu koloseka, kao i obaveStavanje masinovode o prisustvu prepreke u oblasti ispred
lokomotive je prikazana u radu [197]. Detektovanje koloseka je izvrSeno na osnovu geometrije
scene, dok je za potrebe detekcije prepreka razvijen detektor anomalija koji detektuje objekte

koji ne izgledaju kao kolosek, a nalaze se u sceni na mestu gde bi kolosek trebao biti.

2.6. Noéna vizija

Sistemi no¢ne vizije mogu koristiti razlicite vrste tehnologija da bi omogucili korisniku
vidljivost u uslovima smanjene vidljivosti i/ili potpunog odsustva svetlosti. Osnovni princip
rada ovog sistema je sakupljanje malih koli¢ina svetlosti prisutnih u okolini (npr. od zvezda,
veoma udaljenog izvora svetlosti, itd.), koje su neprimetne i nedovoljne za oc¢i Coveka, i
pojacavanje te svetlosti do te mere kako bi korisnik mogao da posmatra sliku. Osnovni elementi
sistema no¢ne vizije sa pojacivacem slike su: opticki sistem koji se nalazi pre pojacivaca slike,
pojacavac slike, opti¢ki sistem i senzor spojeni na izlazni ekran pojacavaca slike. Na slici 2.24
je prikazana Sema sistema noc¢ne vizije sa pojacavacem slike ICCD, koji koristi CCD

senzor (engl. Intensified CCD).
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Slika 2.24 Sema ICCD kamere [198]

Zadatak optickog sistema je da obezbedi dobro uvecanje objekta na odredenim
rastojanjima. Kada svetlost prode kroz opticki sistem dolazi do pojacavaca slike, ¢ija je glavna
funkcija umnozavanje dolaznih fotona, tj. pojacavanje dolaznog svetlosnog signala. To
omogucava ICCD kameri da snima slike u uslovima ekstremne smanjene vidljivosti i/ili pri
ekstremno kratkom vremenu ekspozicije do 200 ps, kada je integral fluksa fotona tokom
vremena ekspozicije vrlo mali. Slika koja se dobije na fosfornom ekranu dalje se salje CCD
senzoru, koji je obraduje i prikazuje korisniku na odgovarajuéi nacin.

Pojacavac slike (engl. Image Intensifier — 11 ili 12) zauzima zna¢ajno mesto u sistemima
za osmatranje u uslovima slabe vidljivosti i male osvetljenosti zbog svojih dobrih opti¢kih
osobina i velike pouzdanosti. Oni su konstruisani kao kompaktne i robustne jedinice sa
baterijskim napajanjem koje mogu da rade u Sirokom opsegu temperatura. Upravo elektronski
sistem za napajanje omogucava sposobnost prilagodavanja pojacanja u odnosu na uslove
osvetljenosti [199].

Pojacavac slike se sastoji od tri funkcionalne jedinice (Slika 2.25):

o fotokatoda, koja pretvara dolazne fotone u foto elektrone,

e mikrokanalna plo¢a (MKP) koja umnoZzava ove foto elektrone,

o fosforni ekran koji pretvara umnozene foto elektrone u fotone.
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Slika 2.25 Pojacavac slike: A. Fotoni, B. Elektroni, C. Multiplicirani elektroni, D. Fotoni,
1. Socivo, 2. Fotokatoda., 3. Mikrokanalna ploca, 4. Fosforni ekran,
5. Fiber opticki inverter, 6. Socivo [200]

Ove funkcionalne jedinice su montirane jedna blizu druge u pomenutom redosledu.
Osnovni princip rada pojacavaca slike je sledeci: fotoni koji dolaze od izvora svetlosti padaju
na fotokatodu, gde se vrsi konverzija u elektrone; elektroni se multipliciraju u mikrokanalnoj
plo¢i; zatim fosforni ekran konvertuje multiplicirane elektrone nazad u fotone, koji su vode do
CCD senzora pomocu optickog sistema.

Pojacavaé slike obezbeduje tzv. sposobnost propustanja (engl. gating capability),
odnosno ima funkciju ,,zatvara¢a” (poput funkcije mehanickog zatvaraca kod digitalne
kamere). Ako je kamera visoke brzine u rezimu propustanja (engl. gated ,,on”), ulazno svetlo
se pojacava, prenosi se na CCD senzor i sakuplja ga. U suprotnom, ako kamera nije u rezimu
propustanja (engl. gated ,,off”’), svetlo se ne prenosi na CCD senzor.

2.6.1. Fotokatoda

Fotokatoda se nalazi odmah iza ulaznog prozora bilo kog pojaivaca slike, pa se
dolazece svetlo najpre susrec¢e sa fotokatodom ICCD pojacivaca slike. Fotokatoda pretvara
dolazne fotone u elektrone kolizionom jonizacijom. Da bi se postigao maksimalan odnos
signala 1 Suma u slikama, spektralna osetljivost fotokatode trebala bi biti dobro prilagodena
svetlosnom spektru aplikacije. Na ovaj nacin se stvara maksimalni broj elektrona po dolaznom
fotonu, tj. postize se maksimalna integralna kvantna efikasnost. Fotokatoda pojacivaca slike
¢e, dakle, biti izabrana u skladu sa zahtevima aplikacije. Specificni sastav materijala fotokatode
omogucava rad u viSe opsega elektromagnetnog spektra od ultraljubicastog, vidljivog do
infracrvenog. Osetljivost fotokatode je takode vazno svojstvo prilikom izbora najprikladnije

fotokatode za odredenu aplikaciju [199].
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Pre nego Sto fotoni pogode fotokatodu, oni moraju da produ kroz ulazni prozor (Slika
2.26 (a)). Kvarc se koristi kao standardni materijal za prozor. Medutim, za aplikacije u
ultraljubi¢astom delu spektra se moze koristiti MgF> prozor. Faktori prenosa oba materijala

prikazani su na slici 2.26 (b).
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Slika 2.26 Ulazni prozor i fotokatoda (a) [201],
dijagram faktora prenosa ulaznih prozora (b) [201]

2.6.2. Mikrokanalna ploca

Mikrokanalna plo¢a (MKP) (engl. Microchannel Plate - MCP) je posebno napravljena
ploca u vidu sacaste strukture, koja ima nekoliko miliona nezavisnih kanala i svaki kanal deluje
kao nezavisni multiplikator elektrona. MKP se sastoji od dvodimenzionalnog periodi¢nog niza
staklenih kapilara (kanala) pre¢nika nekoliko mikrometara i duZine reda milimetra na
medusobnim rastojanjima reda desetak mikrometara. Svaki kanal u MKP, ukoliko je adekvatno
polarizovan, ispoljava sposobnost sekundarne emisije elektrona, $to dozvoljava pojacanje
elektronskog toka kroz kanal od nekoliko hiljada puta. Da bi se MKP iskoristila kao pojacavac
slike, potrebno je izvrsiti optoelektronsku konverziju fotona u elektrone pre MKP-a i elektro-
opticku konverziju posle MKP-a, koju vrsi fosforni ekran [199]. Prvu konverziju vrsi
fotokatoda i zbog toga su fotokatoda i MKP u bliskom kontaktu kako bi se obezbedilo da
povrsinska raspodela elektrona odgovara ekvivalentnoj raspodeli fotona na fotokatodi. Ovako
ubrzani elektroni ulaze u kanale MKP-a i izazivaju sekundarnu emisiju. Sekundarni elektroni
se ubrzavaju elektricnim poljem dobijenim od napona na oba kraja MKP-a. Oni putuju svojim
paraboli¢nim putanjama sve dok ne pogode povrSinu kanala, stvarajuci tako vise sekundarnih

elektrona. Ovaj postupak se ponavlja mnogo puta duz kanala; kao rezultat, ovaj kaskadni
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proces daje oblak od nekoliko hiljada elektrona koji izlaze na zadnju stranu ploce. Ako su dve

ili vise MKP u nizu, jedan ulazni dogadaj generie impuls od 108ili vise elektrona na izlazu.

KANAL
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7 ULAZNI KANALA ELEKTRODA
ELEKTRON o—._g
[ZLAZNI
ELEKTRODA
NA ULAZNOT ELEKTRONI
STRANI
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Slika 2.27 Princip rada mikrokanalne ploce [201]

Mikokanalne plo¢e imaju kombinaciju jedinstvenih svojstava poput visokog pojacanja,
velike prostorne rezolucije i visoke vremenske rezolucije. Mogu se koristiti u velikom broju
razli¢itih primena, ukljucujuc¢i elektronsku spektroskopiju 1 mikroskopiju, masenu
spektrometriju, astronomiju, studije molekularnog i atomskog sudara, fiziku klastera, itd.

2.6.3. Fosforni ekran

Na izlazu iz MKP-a se dobija elektronska struja, pa je potrebno izvrsiti elektro-opti¢ku
konverziju. Tu konverziju vr§i monohromatski fosforni ekran tako $to pretvara lavinu elektrona
dobijenih od MKP-a u fotone, odnosno emituje fotone ako ubrzani elektroni pogode materijal
(Slika 2.28 (a)) [199]. Naj¢esca upotreba fosfornih ekrana su ekrani sa katodnom cevi koji su

se koristili u starim televizorima i osciloskopima.

Plo¢a prozora (kvarc)
Aluminijumski

sl — j\ff;_”:'
oO—t %\/\,—;’ Hy, Ka CCD-u
Fosforni —— 5= a)
ekran a\’\,\_/\ I
O™ 5

Alaminijumski sloj reflektuje
generisane fotone u praveu CCD-a

(@) (b)
Slika 2.28 Princip rada fosfornog ekrana (a) [199], izgled pruge i prepreke na pruzi na

fosfornom ekranu (b)
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Tipicni faktori konverzije koji se upotrebljavaju kod fosfornih ekrana su izmedu 20 i
200 fotona po elektronu, u zavisnosti od vrste fosfora i kineti¢ke energije elektrona, tj. napona
ubrzanja. Da bi se povecao broj fotona koji se emituje ka CCD senzoru, zadnja strana fosfora
je presvucena aluminijumskim slojem koji reflektuje fotone u pravom smeru, kao Sto je
prikazano na detalju na slici 2.28. Fosforni ekran je prikazan na slici 2.28 (b). Dostupno je
nekoliko razli€itih vrsta fosfora koji se razlikuju u emitovanom spektru i vremenu raspadanja,

tj. u trajanju fluorescencije, $to je prikazano na slici 2.29.
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Slika 2.29 Kvantna efikasnost razlicitih fosfornih ekrana (a) [201],
vremena raspadanja (trajanje fluorescencije) razlicitih fosfornih ekrana (b) [201]

Za pravilan izbor fosfornog ekrana, treba razmotriti efikasnost, vreme raspadanja
fosfora 1 prostornu rezoluciju. Dva najcesS¢e koriS¢ena fosforna ekrana za pojacivace slike su
P43 i P46. Fosforni ekran P43 ima vecu efikasnost i vecu prostornu rezoluciju, medutim, ima
dugo vreme raspadanja. Za brze aplikacije, neophodno je brze raspadanje ekrana fosfora P46
da bi se izbegle slike ,,duhova” iz prethodne ekspozicije. Ipak, fosforni ekran P46 ima manju
efikasnost i nizu prostornu rezoluciju. U tabeli 2.2, dato je poredenje karakteristika fosfornih
ekrana P43 i P46.

Tabela 2.2 Karakteristike fosfornih ekrana P43 i P46 [201]
Fosforni ekran P43 P46

Efikasnost konverzije 200 95 Fotona po elektronu

Vreme raspadanja 100%

o 1500 0.2 us
=> 0

Vreme raspadanja 100%

3200 20 s
=> 1%
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Ukupno fotonsko pojacanje 12 je proizvod pojacanja fotokatode, MKP-a i ekrana i krec¢e
se u rasponu od 40000 za pojacavace slike namenjene za civilno trziste do 80000 za najbolje
uredaje. Pojacivac slike mora biti u stanju da radi u kompletnom rasponu osvetljenja fotokatode
koje se krece u rasponu od 107 luksa $to odgovara noénim uslovima sa najmanje svetla
(oblaéno nebo bez Meseca) pa sve to 10° luksa §to odgovara dnevnom svetlu. Ovaj veliki
raspon od 10 dekada osvetljenosti predstavlja problem, jer zahteva da se opticko pojacanje
reguliSe kako bi se obezbedilo da MKP i ekran ne udu u saturaciju kada se u potpunosti gube
elementi slike. Takode, svetlo velikog intenziteta moze da osteti fotokatodu ukoliko je ona
polarizovana radnim naponom. U praksi se zahteva od pojacavaca slike da poseduju konstantan
osvetljaj ekrana reda nekoliko luksa u rasponu osvetljenja fotokatode od 107 luksa do 200
luksa i taj zahtev se u industriji oznac¢ava akronimom ABC (engl. Automatic Brightness
Control). U praksi se ABC realizuje iz napajanja preko regulacije napona MKP ¢ije elektronsko
pojacanje zavisi od napona. Prilikom porasta osvetljenja fotokatode, smanjuje se napon MKP
1 tako odrzava konstantan osvetljaj ekrana. Dodatno, elektronsko napajanje mora obavljati i
funkciju zastite fotokatode (tzv. BSP — Bright Screen Protection) koja se realizuje podizanjem
napona katode iz negativne radne vrednosti (nekoliko stotina volti) do blizu nule [199].

Prva generacija pojacavaca slike, generacija 0, razvijena je tokom Drugog svetskog rata
i koristila je krhke, vakuumske konvertere sa malom osetljivo$¢u i malim pojacanjem. To su
bile jednostepene cevi gde se pojacanje slike dobijalo zahvaljujuéi ubrzavanju elektrona
pomocu visokog napona, dok je te elektrone emitovala fotokatoda 1 oni su udarali u fosforni
ekran. Za povecanje osvetljenja ulazne slike su kori$¢eni fotokatoda S-1 (srebro — kiseonik —
cezijum), elektrostati¢ka inverzija i ubrzanje elektrona. Pojacavaci slike 1. generacije su, u
sustini, poboljsani pojacavaci generacije 0. PoCetni eksperimenti sa novim fotokatodnim
materijalima pokazali su da S-11 fotokatodu (cezijum-antimon) karakteri$e izuzetno visoka
kvantna efikasnost do 20%), ali samo u vidljivom opsegu. Stoga je postignuto samo neznatno
poboljsanje svetlosne osetljivosti na nivo od 80 pA/Im koris¢enjem ove nove vrste fotokatoda.
Otkricem S-20 fotokatode (multialkalna fotodioda: natrijum-kalijum-antimon-cezijum) 1956.
godine, postignuta je osetljivost u vidljivom i infracrvenom delu spektra sa poboljSanom
svetlosnom osetljivos¢u do 200 pA/Im, a poboljSanim tehnikama elektrostaticke inverzije 1
ubrzanjem elektrona postignuto je pojacanje od oko 400 Im/Im do oko 800 Im/Im. Pojacavace
slike druge generacije karakteriSu dobra rezolucija slike (25-30 Ip/mm), Sirok dinamicki opseg,
nizak Sum 1 jasna slika sa malo mrlja. Zbog ranije navedenih prednosti 1 niskih troskova

proizvodnje ovi pojacavaci se jo§ uvek proizvode, a sistemi noéne vizije se mogu naci
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komercijalno na trzistu. Medutim, ovi pojacavaci se veoma retko koriste za vojne primene zbog
malog pojacanja svetlosti i znacajne distorzije prisutne na slikama. Druga generacija
pojacavaca slike predstavlja znacajnu prekretnicu u tehnologiji no¢ne vizije. Kao uredaji koji
su kompaktni i malih dimenzija, imali su pojacanje od ¢ak 30000 Im/lm a kasnije i vise. Ovako
veliko pojacanje sa smanjenim dimenzijama uredaja je postignuto iz Cetiri razloga: koriS¢enje
mikrokanalne ploce, kori§¢enje nove S-25 fotokatode (sustinski je ista kao fotokatoda S-20, ali
su koris¢eni deblji slojevi materijala), koriS¢ena je elektrostaticka konverzija i u pojacavac slike
je integrisan elektronski modul sposoban ne samo da pojacava visokim naponom, ve¢ i da vrsi
automatsku kontrolu pojacanja i zastitu od svetlih tacaka. Pojacavaci slike tre¢e generacije
(Slika 2.30), su sli¢ni prethodno opisanim pojac¢avacima druge generacije, pri ¢emu se razlikuju
materijali koriS¢eni za fotokatodu. U poredenju sa drugom generacijom, fotokatode koris¢ene

u trecoj generaciji imaju tri puta veéu osetljivost na infracrveno zracenje [202].

Napajanje

Fosforni ekran
Mikrokanalna

ploca
Fotokatoda

@ (b)
Slika 2.30 Komponente pojacavaca slike (a) [203], pojacavac slike trece generacije
HD-1520 kompanije HARDER.digital GmbH (b) [204]

2.6.4. Sistemi nocéne vizije

Sistemi no¢ne vizije su razvijani za potrebe vojske, pa su do pre nekoliko decenija bili
proizvedeni samo za vojne potrebe. lako se danas sistemi no¢ne vizije koriste 1 u civilne svrhe,
vojna industrija je kao korisnik i1 dalje veoma vazna za proizvodace, posebno za uredaje sa
najboljim karakteristikama. Primena sistema no¢ne vizije moze biti podeljena u tri glavna
sektora: vojni, policijski 1 komercijalni (nauka, istraZivanje, astronomija, lov, itd.), pri ¢emu se
karakteristike samih sistema razlikuju u odnosu na sektor gde se koriste [202].

Savremeni sistemi no¢ne vizije se prema konstrukciji mogu podeliti u Cetiri grupe

[202]: naoc¢are, monokularni, osmatracki i dvogled.
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Slika 2.31 Sistemi nocne vizije: naocare tip AN/AVS-9 (a), monokularni Tarsius (b),
osmatracki Trident (c) [202]

Prve dve grupe sistema no¢ne vizije su uredaji sa Sirokim vidnim poljem od oko 40°,
bez uvecanja, slicno ljudskom vidu. Sistemi no¢ne vizije u formi naocara 1 dvogleda imaju
mogucénost osmatranja kori§¢enjem oba oka, tako da ih koriste piloti, vozaci 1 druge osobe koje
imaju potrebu za 3D vizijom okruzenja. Monokularni sistemi imaju nizu cenu, manju masu i
dimenzije. Osmatracki sistemi i dvogledi imaju usko vidno polje od oko 4° do oko 13°.
Osmatracki sistemi imaju uvecanje slike koju covek opaza sa faktorom od 3 do 10 i zbog toga
se montiraju na ru¢no oruzje. Dvogledi su zapravo naocare sa ve¢im optickim objektivima i
duzom ziznom daljinom i imaju uveéanje sa faktorom od 3 do 10, slicno dvogledima za dnevne
uslove.

Integrisani sistemi no¢ne vizije kombinuju izlazne slike sa dva ili viSe razli€itih tipa
senzora no¢ne vizije u jednu kompozitnu (fuziranu) sliku kako bi iskoristili prednosti svake
vrste senzora [205]. Najcesc¢i oblik fuzije senzora koji se koristi za aplikacije za reagovanje u
hitnim sluc¢ajevima je spajanje no¢ne vizije i termovizijskih sistema, kao Sto je prikazano na
slici 2.32. Uopsteno, no¢na vizija pruza sliku okolnog okruZenja pod scenarijima slabog
osvetljenja, dok termovizijski sistem omoguc¢ava identifikaciju objekata i ciljeva koji su od
interesa termickim prikazom objekata u okruzenju. Na ovakav nacin se poboljSavaju
mogucnosti detekcije u nepovoljnim vremenskim uslovima. Ovi sistemi su veoma razvijeni za

vojne potrebe [206].
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(a) (b) (c)
Slika 2.32 Fuzija slika: slika dobijena pomocu pojacavaca slike (a), fuzirana slika (b),

slika dobijena termovizijskom kamerom (c) [201]

Jo$ jedan sistem sa sposobnos¢u da proizvodi prave boje je kombinacija EMCCD
kamere koja radi u vidljivom i infracrvenom opsegu EMCCD i termovizijske
mikrobolometarske kamere koja radi u dugotalasnom infracrvenom opsegu [207]. Sistem moze
da radi u rezimu pravih boja pri dnevnom osvetljenju do perioda kada je Mesec vidljiv kao
jedna Cetvrtina, a ispod ovog nivoa svetlosti sistem moZe da funkcioniSe u monohromatskom
rezimu. Ovakvi sistemi su relativno novi na trzistu i jo§ uvek imaju visoku cenu.

Fuzija slika sa sistema nocne vizije i termovizijskog sistema moze se posti¢i opticki ili
digitalno. Opticka fuzija se oslanja na opticku kombinaciju senzorskih slika i u integrisanim
sistemima mozZze se posti¢i koriS¢enjem kombinatora snopa koji spaja slike sa dva senzora u

jednu sliku. Digitalna fuzija koristi digitalnu obradu signala za kombinovanje slika.
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3. Detekcija i prepoznavanje objekata na Zeleznickoj pruzi

Autonomno upravljanje zelezniCkim vozilima predstavlja veoma slozen proces koji
zahteva upotrebu vise sistema kako bi se zeleznicki saobracaj odvijao na pravilan i bezbedan
nacin. Medutim, mnogi bezbednosni izazovi na to uticu jer na samoj zeleznickoj infrastrukturi
postoje konfliktne tacke, odnosno mesta na kojima se ukrstaju tokovi Zelezni¢kog 1 drumskog
saobracaja. Prema Pravilniku, kolosek je zajednicki naziv za sve vrste industrijskih koloseka i
zeleznickih pruga koje se nalaze na javnoj Zeleznic¢koj infrastrukturi i industrijskoj Zeleznici
[1]. Takode, mesto ukrstanja Zelezni¢ke pruge i puta je mesto u naseljenom ili van naseljenog
podrucja grada ili opstine, na mestu gde se presecaju osa koloseka zZelezniCke pruge i1 osa
kolovoza puta, u nivou koloseka ili van nivoa koloseka, koje je kao takvo planirano
urbanisti¢kim ili prostornim planom lokalne samouprave (grada ili opstine). Pruzni prelazi su
mesta gde se vrsi ukrStanje zeleznicke pruge i puta, pesacke ili biciklisticke staze, a moze biti
izvedeno na dva nacina, i to [1]:

1. van nivoa koloseka, izgradnjom objekta drumske denivelacije, odnosno putnog
podvoZnjaka 1ili nadvoznjaka, peSackog ili biciklistickog podhodnika ili
nadvoznjaka ili peSackih pasarela;

2. U nivou koloseka, izgradnjom putnih prelaza sa odgovaraju¢om opremom ili
uredajima za obezbedenje saobracaja, kao i na zajednickom zeleznicko-drumskom
mostu sa kolovozom puta u nivou koloseka i po trasi koloseka.

S obzirom na samu kompleksnost, pruzni prelazi jesu konfliktne tacke 1 opasna mesta
na kojima dolazi do ¢estih saobrac¢ajnih nezgoda. Pruzni prelazi u nivou koloseka su osvetljeni,
obeleZeni i opremljeni odgovarajuom opremom na propisan nacin. Medutim, Cesto se
formiraju neuredeni pruzni prelazi koji su nastali zbog razlicitih potreba ljudi. Ovakvi prelazi
nisu projektovani, obeleZeni 1 opremljeni odgovaraju¢om opremom ili uredajima za bezbedno
odvijanje saobracaja. Takode, ovi prelazi nisu osvetljeni i mogu biti formirani na
neobezbedenim mestima zeleznicke infrastrukture, odnosno delu koloseka, i predstavljaju

opasna mesta.
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Zbog toga, sa stanovista bezbednog odvijanja saobracaja postojanje objekta na
pruznom prelazu odnosno na delu koloseka ili u okviru granice opasnog podrucja, predstavlja
potencijalnu prepreku u bezbednom odvijanju Zeleznickog saobracaja, a moze do¢i do
usporavanja ili ¢ak i1 potpunog zaustavljanja saobrac¢aja. Opasno podrucje na putnom prelazu
je deo puta koji se nalazi 3 m pre prve Sine na strani priblizavanja drumskog vozila putnom
prelazu u nivou koloseka i 2 m posle poslednje Sine na strani udaljavanja od putnog prelaza, na
kojem se preklapaju ili dodiruju tovarni profili drumskih vozila i Zelezni¢kih vozila [1].

Prema tome, za nesmetano i bezbedno odvijanje Zelezni¢kog saobracaja ispravna i
pravovremena detekcija prepreka je od kljuéne vaznosti. Zbog toga je neophodno da jedan od
glavnih elemenata autonomnog upravljanja Zelezni¢kim vozilima bude i sistem za detekciju
prepreka na delu zeleznicke infrastrukture. Veoma vazan element za pravovremenu i ispravnu
detekciju objekata na koloseku i u okviru granice opasnog podrucja predstavlja vidljivost.
Objekat koga nije moguce videti, nije ga moguce ni opaziti, odnosno detektovati kao prepreku,
a ni po potrebi pravovremeno pristupiti akciji usporavanja i eventualnog zaustavljanja
zeleznickog vozila.

Vidljivost predstavlja veoma sloZzenu komponentu kod detekcije objekata jer zavisi od
mnogo faktora: osvetljenosti, okruzenja, preglednosti, vremenskih uslova, itd., ali i
zdravstvenog i psiho-fizickog stanja masinovode. U Zeleznickom saobracaju, smanjena
vidljivost je nemoguénost uocavanja signalnih znakova sa propisane daljine vidljivosti za
odredene brzine kretanja voza [208]. U dnevnim uslovima, vidljivost na ve¢em delu koloseka
je dobra, jer postoji prirodno osvetljenje Cija je jaCina zadovoljavajuca, pri ¢emu vremenski
uslovi mogu imati odredeni uticaj na smanjenje vidljivosti u vidu prisustva obla¢nosti, magle,
padavina, Cestica zagadenja u vazduhu, itd. Medutim, u no¢nim uslovima, vidljivost je dobra
samo na delovima koloseka gde postoji dovoljna jacina veStackog osvetljenja, a to su obelezeni
1 osvetljeni pruzni prelazi, kao i u blizini objekata koji pripadaju zeleznickoj infrastrukturi.
Prema Pravilniku, putni prelazi preko Zelezni¢ke pruge u naseljenim mestima se osvetljavaju
uli¢nom rasvetom sa zaklonjenim izvorom svetlosti, dok se mesta ukrStanja zeleznicke pruge i
puta u nivou koloseka van naseljenog mesta, ako je to saobracajno-tehnicki opravdano za
ucesnike u drumskom saobracaju, mogu osvetljavati no¢u zaklonjenim izvorom svetla [1].
Medutim, na mnogim projektovanim i izvedenim prelazima ne postoje tehnicki uslovi za
njegovo osvetljavanje, a posebnu opasnost predstavljaju neuredeni pruzni prelazi, jer pored
toga §to nisu osvetljeni, mogu biti formirani na bilo kom delu koloseka, pa stoga nisu upisani

u tehni¢ku dokumentaciju. Kao i u dnevnim uslovima, dodatni doprinos smanjenju vidljivosti
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u no¢nim uslovima, svakako daju i losi vremenski uslovi. Stoga, cak 1 pored toga $to vucno
zeleznicko vozilo poseduje uredaj za osvetljavanje i davanje ¢eonih signala - svetla i reflektor,
u napred navedenim uslovima vidljivost moze biti izuzetno losa.

Iako detekcija prepreka na koloseku i u okviru granice opasnog podrucja zavisi od lica
koje upravlja vucnim zelezni¢kim vozilom, odnosno masinovode, vidljivost je ¢esto kljucni
faktor koji odreduje da li ¢e detekcija biti pravovremena i ispravna. To za posledicu ima, pored
drugih okolnosti (brzina kretanja, konstrukcija vu¢nog vozila, vozna kompozicija, itd.), veliki
uticaj na zaustavni put zelezni¢kog vozila i celokupne kompozicije. Upravo takve okolnosti
mogu dovesti do konkretne opasnosti ili saobrac¢ajne nezgode.

Medutim, iako ljudski vid ima izvanredne sposobnosti, jedan od glavnih razloga
otezane detekcije prepreka u no¢nim uslovima od strane masinovode je to Sto ljudsko oko moze
da registruje samo svetlost iz vidljivog dela elektromagnetnog spektra, talasne duzine od oko
400-780 nm. Pored toga, ogranicenja coveka jesu njegovo trenutno psiho-fizi¢ko 1 zdravstveno
stanje, kao i uticaj njegovog okruzenja na to stanje, ali i subjektivnost. S obzirom na takva
ograni¢enja 1 trenutno stanje tehnike, javila se potreba za sistemom masinske vizije koji ¢e
mo¢i da izvrSava zadatke detekcija prepreka na ZelezniCkoj infrastrukturi, i to u razlicitim
uslovima, odnosno u onim uslovima u kojima ¢ovek ne moze ili su njegove mogucnosti za
ispravan i pouzdan rad znac¢ajno smanjene.

Vecéina postoje¢ih konceptualnih 1 tehni¢kih reSenja za detekciju prepreka na
zeleznickoj infrastrukturi koja su danas prisutna u literaturi i na trzistu, se mogu analizirati
prema mestu postavljanja — stacionarni (nalaze se na zeleznickoj infrastrukturi) i pokretni
(nalaze se na vu¢nom vozilu), i prema vrsti senzora koji su integrisani — aktivni, pasivni i
mesoviti. Glavni nedostatak stacionarnih sistema je neophodnost njihovog postavljanja duz
cele Zeleznicke infrastrukture, $to u realnim uslovima zahteva odgovarajuce resurse, tako da to
nije moguce izvesti. Sa druge strane, trenutna resenja koja se nalaze na vu¢nim Zeleznickim 1
lakim Sinskim vozilima, a koja koriste aktivne senzore, imaju znacajna ogranienja u vidu
detekcije na malim rastojanjima od senzora do objekta. Takode, implementirani sistemi vizije,
i pored velikog broja prednosti, rade u opsegu vidljive svetlosti, tako da je njihova upotreba
moguc¢a samo u dnevnim uslovima, dok u no¢nim uslovima, na neosvetljenim delovima
koloseka rezultati detekcije svakako nisu zadovoljavajuci.

Sistem masinske vizije predstavljen u ovoj doktorskoj disertaciji je koncipiran tako da
se nalazi na prednjem ¢eonom delu vuc¢nog zelezni¢kog vozila — lokomotive, kako bi bio

pokretan i upotrebljiv duz cele Zeleznicke infrastrukture (Slika 3.1). Glavni cilj ovog sistema
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je detekcija potencijalnih prepreka u odgovaraju¢em regionu od interesa (engl. ROI- Region of
Interest). U postupku detekcije potencijalnih prepreka, potrebno je detektovati samo one
objekte koji se nalaze na delu Zeleznicke infrastrukture gde mogu predstavljati potencijalnu
prepreku i koji mogu dovesti do konkretne opasnosti i saobrac¢ajne nezgode. lako je opasno
podrucje na putnom prelazu odredeno Pravilnikom, to podrucje se odnosi na drumska vozila.
Medutim, poseban fokus ovog sistema masinske vizije jeste detekcija prepreka u noénim

uslovima na neobelezenim pruznim prelazima, odnosno na koloseku i u neposrednoj blizini

koloseka.

- LS

o W REERD. N

Slika 3.1 Koncept sistema za detekciju potencijalnih prepreka
S obzirom na to da na takvim prelazima nije moguce prisustvo drumskih vozila, a
okruzenja u kojoj se nalazi Zeleznicka infrastruktura se mogu veoma razlikovati (urbana
sredina, Suma, Siblje, itd.), region od interesa predstavlja, uzimajuéi u obzir tovarni profil (Slika
3.2) odnosno prostor koji je rezervisan za kretanje vozila [209], oblast koloseka (osno
rastojanje izmedu Sina) od 1500 mm, i oblasti sa leve i desne strane koloseka — po 800 mm. Na
taj nain se izuzimanjem objekata koji su van regiona od interesa, moze znacajno povecati

kvalitet 1 taCnost detekcije.
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Slika 3.2 Tovarni profil [209]
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U sklopu razvijenog sistema masinske vizije Se nalaze senzori koji se koriste u dnevnim
uslovima, medutim ti senzori imaju nedostatke u vidu male robustnosti u uslovima smanjene
vidljivosti i/ili potpunog odsustva svetlosti. S obzirom na potrebu detekcije prepreka u
navedenim uslovima na delu ZelezniCke infrastrukture, odnosno koloseku, izabrani su
termovizijski sistem i sistem no¢ne vizije. Termovizijski sistem (termovizijska kamera) koristi
tehniku koja omogucava vizuelizaciju zraCenja u infracrvenom delu elektromagnetnog spektra.
Polaze¢i od pretpostavke da su temperature objekata od interesa razliCite od okruzenja, na
termogramu je mogucée uociti kontrast izmedu objekata i okruzenja. Na taj nacin je
posredstvom termovizijske kamere omoguéena vidljivost objekata u uslovima u kojima covek
svakako ne bi mogao da ih uo¢i. Sistem no¢ne vizije je zasnovan na sakupljanju malih koli¢ina
svetlosti prisutnih u okolini koje su neprimetne i nedovoljne za o¢i ¢oveka. Prikupljena svetlost
se pojacava do te mere kako bi ¢ovek mogao da posmatra trenutnu scenu. Ovaj sistem
obezbeduje vidljivost objekata u noénim uslovima, ¢ak i u sluc¢ajevima kada temperature
objekata i okruzenja imaju iste ili priblizno iste vrednosti, pa se na termogramu ne moze uociti
kontrast. Detaljan prikaz rada termovizijskog sistema i sistema no¢ne vizije je dat u poglavlju
2 ove doktorske disertacije.

U ovom poglavlju su predstavljeni termovizijski sistem i sistem nocne vizije za
detekciju potencijalnih prepreka na koloseku. Sistemi su spregnuti sa razvijenim algoritmima
koji vrSe preprocesiranje, segmentaciju i fuziju niza frejmova — slika. Oba sistema vrse
snimanje slike koja se zatim algoritmom obraduje da bi se izvrSilo detektovanje potencijalnih
prepreka u odredenom regionu od interesa, i iste obelezile u izlaznoj slici. U okviru istraZivanja,
testiranje sistema je vr§eno u realnim uslovima na terenu, kroz realne scenarije na Cetiri lokacije
u razlic¢itim uslovima osvetljenja i vremenskim uslovima, u cilju ispitivanja robustnosti sistema
i razvijenog algoritma. Odobrenje za vrSenje svih ekskremenata je dato od strane nadleznog
preduzeca ,,Infrastruktura Zeleznice Srbije a.d.”, ¢ija je jedna od delatnosti upravljanje javnom
zeleznickom infrastrukturom. IstraZivanje je vrSeno u okviru Horizon 2020 Shift2Rail projekta

Smart Automation of Rail Transport —- SMART.
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3.1. Detekcija i prepoznavanje koloseka i objekata primenom

termovizijskog sistema

U cilju razvoja pouzdanog i robustnog sistema maSinske vizije za detekciju
potencijalnih prepreka, vrSeni su inicijalni eksperimenti. Kroz niz eksperimenata Koji su
realizovani u okviru projekta SMART, razmatrane su mogucénosti primene termovizijske
kamere, kao i delovi zeleznicke infrastrukture i okruzenje, u cilju identifikacije faktora koji bi
mogli pozitivno ili negativno uticati na rad sistema. U cilju poredenja, inicijalni eksperimenti
su realizovani u dnevnim i no¢nim uslovima na teritoriji grada Nisa i to na dve lokacije:

e putnom prelazu u gusto naseljenom delu grada, i

e putnom prelazu u industrijskoj zoni grada.

Za potrebe inicijalnih eksperimenata, koriS¢eni su uredaj za merenje koli¢ine svetlosti
luksmetar (Slika 3.3) i termovizijska kamera FLIR E50 (Slika 3.4). Luksmetar Extech HD450
poseduje opseg merenja od 0 do 400000 luksa sa rezolucijom od 0,1 luksa. Ovaj uredaj koristi
kao senzor koli¢ine osvetljenja preciznu silikonsku foto diodu i filter spektralnog odziva, tako
da moZe vrSiti merenja sa ta¢noS¢u od +5%. Dimenzije uredaja su 170x80x40 mm, a masa 390
g [210]. Termovizijska kamera FLIR E50 ima rezoluciju od 240x180 piksela, tako da je ukupan
broj piksela 43200. Vidno polje (engl. field of view (FOV)) kamere je 25°x19°, a spektralni
opseg je 7,5 do 13 pum. Osetljivost kamere je manja od 0,05°C na temperaturi okoline od 30°C,
dok je tacnost ocitavanja merenja £2°C ili £2 % unutar temperaturnog opsega od -20°C do
650°C. Ucestalost frejmova je 60 Hz, a operativno vreme 4 sata. Ova kamera ima mogucénost
snimanja digitalne i termovizijske slike iste scene u vremenskom razmaku od nekoliko sekundi.
Dimenzije kamere su 246 x97x184 mm a masa je 0,825 kg [140, 211].

Slika 3.3 Luksmetar Extech HD450 Slika 3.4 Termovizijska kamera FLIR E50 [211]
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Putni prelaz u gusto naseljenom delu grada se nalazi na ukrStanju ulice Generala
Milojka Lesjanina i magistralne pruge Beograd-Nis (oznaceno crvenim krugovima na slici 3.5).
Eksperimenti su vrSeni u toku 2016. godine, na delu pruge izmedu Zeleznickih stanica Ni§ i
Crveni Krst, u smeru ka Beogradu. Na tom delu je pruga dvokolosec¢na i elektrificirana, i deo
je Evropskih pruga E70 i E85. Putni prelaz je osvetljen, obelezen i opremljen odgovaraju¢om
opremom na propisan nacin. Ova lokacija je izabrana zbog gustine saobracaja kao i postojanja
stambenih i poslovnih objekata u neposrednoj blizini prelaza, koji mogu uticati na dodatnu

osvetljenost putnog prelaza u no¢nim uslovima.
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Slika 3.5 Lokacija putnog prelaza u gusto naseljenom delu grada
U dnevnim uslovima, na ovom putnom prelazu, luksmetrom je izmerena koli¢ina
svetlosti od 7630 luksa, pri pretezno oblacnom vremenu i temperaturi od 2°C (Slika 3.6). Duz
koloseka, izmerena je nesto veca koli¢ina svetlosti, u proseku 8080 luksa, $to je posledica toga
da se u blizini putnog prelaza nalazi viSespratni stambeno-poslovni objekat, Sto utice na

smanjenje koli¢ine svetlosti.

Slika 3.6 Putni prelaz u dnevnim uslovima — lokacija u gusto naseljenom delu grada
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Koris¢enjem termovizijske kamere FLIR E50, vrSena su snimanja koloseka na lokaciji,
1 to u prethodno navedenim dnevnim i meteoroloSkim uslovima. Cilj snimanja je bio
razmatranje moguénosti upotrebe termovizijske kamere za detekciju prepreka u regionu od
interesa. Rezultati snimanja termovizijskom kamerom (digitalna slika i termogram) su
prikazani na slici 3.7. Na termogramu (termovizijskoj slici) se jasno uocava temperaturna
razlika izmedu koloseka, okruzenja i drugih delova infrastrukture (pragova, tucanika-kamena,
itd.), gde je kolosek znacajno ,hladniji” od delova infrastrukture koji imaju priblizno istu
temperaturu. Sa druge strane, stambeni i poslovni objekti u okolini su znac¢ajno ,,topliji” od

svih delova Zelezni¢ke infrastrukture.

(@) (b)
Slika 3.7 Snimanje termovizijskom kamerom FLIR E50 u dnevnim uslovima — lokacija u
gusto naseljenom delu grada: digitalna slika (a), termogram (b)
Medutim, u no¢nim uslovima, iako je putni prelaz osvetljen na propisan nacin, izmerena
je koli¢ina svetlosti od 6,7 luksa pri oblaénom vremenu i temperaturi od 0°C (Slika 3.8). Duz
koloseka je izmerena nesto manja koli¢ina svetlosti, u proseku od 0,5 — 1,3 luksa, jer van putnog

prelaza osvetljenje poti¢e od okolnih objekata i uli¢ne rasvete.

Slika 3.8 Putni prelaz u no¢nim uslovima — lokacija u gusto naseljenom delu grada
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Takode, na istoj lokaciji su i u noénim uslovima vrSena snimanja koloseka
termovizijskom kamerom FLIR E50. Rezultati snimanja termovizijskom kamerom su pokazali
da u no¢nim uslovima na digitalnoj slici nije moguce uociti nijedan deo infrastrukture (Slika
3.9 (a)). Sa druge strane, na termogramu se moze videti da postoji jos izrazenija temperaturna
razlika izmedu koloseka, okruzenja i drugih delova Zeleznicke infrastrukture (Slika 3.9 (b)).
Tako, kao i u dnevnim uslovima, kolosek je ,,hladniji” od delova infrastrukture koji imaju

priblizno istu temperaturu, a okolni objekti su ,,topliji” od svih delova Zelezni¢ke infrastrukture.

(@) (b)

Slika 3.9 Snimanje termovizijskom kamerom FLIR E50 u no¢nim uslovima — lokacija u

gusto naseljenom delu grada: digitalna slika (a), termogram (b)

Druga lokacija koriS¢ena za inicijalne eksperimente je putni prelaz u industrijskoj zoni
grada kod kompleksa nekadasnje Elektronske industrije Nis, u blizini Elektrotehnicke $kole
»Mija Stanimirovi¢” (Slika 3.10). Ovaj putni prelaz se nalazi na ukrstanju lokalnog puta i
magistralne pruge Nis-Dimitrovgrad. Eksperimenti su vr$eni na delu pruge izmedu zeleznickih
stanica Ni$ 1 NiSka Banja, u smeru ka Dimitrovgradu. Na tom delu pruga je jednokolose¢na i
nije elektrificirana, i deo je Evropskih pruga E70. Putni prelaz je osvetljen, obelezen i
opremljen odgovaraju¢om opremom na propisan nacin. Medutim, ova lokacija je izabrana zato
Sto u neposrednoj blizini prelaza ne postoje objekti koji bi znacajno uticali na dodatnu

osvetljenost putnog prelaza i koloseka u no¢nim uslovima.
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Slika 3.10 Lokacija putnog prelaza u industrijskoj zoni grada
Kao 1 na prvoj, tako su i1 na ovoj lokaciji vrSeni eksperimenti u toku 2016. godine, u
dnevnim 1 no¢nim uslovima. Medutim, kako bi se izvrSila kompletnija analiza moguénosti
upotrebe termovizijske kamere, na ovom putnom prelazu su eksperimenti vr§eni u pogodnijim
vremenskim uslovima u odnosu na prvu lokaciju. Tako, u dnevnim uslovima, pri sun¢anom
vremenu i temperaturi od 7°C, na putnom prelazu je izmerena koli¢ina svetosti od 14570 luksa,
pri ¢emu zbog daljine okolnih objekata koli¢ina svetlosti nije varirala za vise

od 1% (Slika 3.11).

Slika 3.11 Putni prelaz u dnevnim uslovima — lokacija u industrijskoj zoni grada

U dnevnim uslovima, iako je vreme bilo sun¢ano, rezultati snimanja termovizijskom
kamerom FLIR E50 su pokazali da se na termogramu mogu uoditi temperaturne razlike
koloseka, okruzenja i drugih delova infrastrukture (Slika 3.12). Kao i na prvoj lokaciji, kolosek
je znacajno ,.hladniji” od ostalih delova infrastrukture koji imaju priblizno istu temperaturu.
Objekti koji se nalaze u S$iroj okolini koloseka su ,topliji” od svih delova Zeleznicke

infrastrukture.
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(@) (b)
Slika 3.12 Snimanje termovizijskom kamerom FLIR E50 u dnevnim uslovima — lokacija u
industrijskoj zoni grada: digitalna slika (a), termogram (b)
Sa druge strane, u no¢nim uslovima je na putnom prelazu izmerena koli¢ina svetlosti
od 6,8 luksa, pri vedrom vremenu i temperaturi od 6°C, a duz koloseka u proseku od 0,5-1

luksa jer nema objekata u njegovoj blizini (Slika 3.13).

Slika 3.13 Putni prelaz u noénim uslovima — lokacija u industrijskoj zoni grada

Snimanjem napred navedenom temovizijskom kamerom dobijeni su rezultati prikazani
na slici 3.14. Kao §to je i o¢ekivano, na digitalnoj slici nije bilo moguce uo€iti ni delove
zeleznicke infrastrukture, a ni objekte u blizini, dok je na termovizijskoj slici primecena
temperaturna razlika, pa je kolosek ,hladniji” od ostalih delova infrastrukture koji imaju

priblizno istu temperaturu, ali i od okolnih objekata koji su napusteni.
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(@) (b)

Slika 3.14 Snimanje termovizijskom kamerom FLIR E50 u noénim uslovima — lokacija u

industrijskoj zoni grada: digitalna slika (a), termogram (b)

Medutim, bilo koji objekat koji se nalazi na koloseku predstavlja potencijalnu prepreku
za bezbedno odvijanje zeleznickog saobracaja. Zbog toga su vrSeni eksperimenti u no¢nim
uslovima, i to u realnim scenarijima sa objektom-covekom na koloseku bez dodatnog
osvetljenja usmerenog ka koloseku, kako bi se utvrdila njegova vidljivost kori§¢enjem digitalne
1 termovizijske kamere. U okviru 10 eksperimenata, objekat se nalazio na razli¢itim
rastojanjima od termovizijske kamere u rasponu od 50-500 metara. Rezultati su pokazali da
nije moguce koristiti digitalnu kameru za ovu namenu. Sa druge strane, na termogramu je
primetno da je objekat-covek ,.,topliji” od koloseka i dela okruzenja, odnosno da se moze uociti
na koloseku pomocu termovizijske kamere. Ipak, zbog karakteristika termovizijske kamere,
jasno uocavanje je bilo moguce na rastojanjima od 50 m, 100 m i 150 m, dok je na ve¢im

rastojanjima vidljivost objekta bila manja, pa ga nije bilo moguce jasno uociti (Slika 3.15).
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Slika 3.15 Snimanje termovizijskom kamerom FLIR E50 u no¢nim uslovima sa objektom na

koloseku-— lokacija u industrijskoj zoni grada: objekat na rastojanju od 50 m - digitalna
slika (a), termogram (b); objekat na rastojanju - od 100 m digitalna slika (c), termogram
(d); objekat na rastojanju od 150 m - digitalna slika (e), termogram (f); objekat na

rastojanju od 200 m - digitalna slika (g), termogram (h)
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Analizom rezultata snimanja termovizijskom kamerom FLIR E50 na dve lokacije u
gradu NiSu, u razli¢itim meteroloskim uslovima i uslovima osvetljenja, moze se primetiti da je
vidljivost na zeleznickoj infrastrukturi u dnevnim uslovima dobra. Medutim, u noénim
uslovima, na delu koloseka koji nije osvetljen, na obe lokacije je vidljivost veoma losa, $to ima
za posledicu da na digitalnim slikama nije moguce uocavanje delova zeleznicke infrastrukture,
a ni objekata na koloseku. Medutim, u istim meteoroloskim uslovima i uslovima osvetljenja na
obe lokacije, na termovizijskim slikama se zbog temperaturne razlike uocavaju kontrasti
izmedu koloseka i okruzenja, i objekta na koloseku, koloseka i okruzenja. Upravo prisustvo
ovih kontrasta omogucava koriS¢enje termovizijske kamere u noénim uslovima kako bi se
izvrs$ila detekcija potencijalnih prepreka u regionu od interesa.

3.1.1. Detekcija i prepoznavanje koloseka primenom termovizijskog sistema

Veoma vazan segment za ispravnu detekciju potencijalnih prepreka jeste odredivanje
regiona od interesa. S obzirom na to da region od interesa, kao §to je navedeno, obuhvata oblast
samog koloseka i oblasti sa njegove leve i desne strane, od klju¢ne vaznosti je detektovati i
lokalizovati kolosek u trenutnoj sceni. Kako se detekcija koloseka vr$i u no¢nim uslovima,
kori$¢ena je termovizijska kamera, odnosno termovizijske slike.

Odredivanje regiona od interesa na termovizijskim slikama, tj. nizu frejmova, je vr§eno
primenom razvijenog algoritma, zasnovanog na segmentaciji. Oshova za to je zapravo
raspodela temperatura na termovizijskoj slici gde svaki piksel odgovara odredenoj vrednosti
temperature, pri ¢emu na grayscale slici tamnije nijanse odgovaraju nizoj temperaturi dok
oblasti koje ¢ine svetliji pikseli odgovaraju regionima sa viSom temperaturom. Razmatrajuci
raspodelu temperatura na termovizijskoj slici, uocena je razlika izmedu koloseka i njegove
neposredne okoline. Pored toga, postoji stvarna geometrijska granica izmedu koloseka i
okoline. Zato se kolosek moze smatrati posebnim regionom u kome se nalaze pikseli Ciji se
atributi, odnosno vrednosti nivoa intenziteta, znacajno razlikuju od okoline. To znaci da se
mogu detektovati granice tog regiona na osnovu lokalnih naglih promena intenziteta. Prema
tome, kako bi se odredio region od interesa potrebno je izvrsiti detekciju i lokalizaciju
koloseka. Za tu namenu se mogu Kkoristiti metode segmentacije zasnovane na ivicama, odnosno
metode detekcije ivica.

Kako bi se utvrdila moguénost primene metoda detekcije ivica, postupak detekcije
koloseka je izvrSen na setu termovizijskih slika snimljenim kamerom FLIR E50 u noénim

uslovima u okviru inicijalnih eksperimenata. Za tu namenu je razvijen i kori$¢en algoritam
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zasnovan na detekciji ivica u koji je integrisan Canny detektor ivica, pri ¢emu je prag odreden

iterativno. Rezultati detekcije koloseka na obe lokacije su prikazani na slikama 3.16 i 3.17.

(@)
Slika 3.16 Detekcija koloseka na lokaciji u gusto naseljenom delu grada:

digitalna slika (a), termovizijska slika (b), detektovan kolosek (c)

(a)
Slika 3.17 Detekcija koloseka na lokaciji u industrijskoj zoni grada: digitalna slika (a),
termovizijska slika (b), detektovan kolosek (c) [212]

Na osnovu prikazanih rezultata moze se zakljuciti da metode detekcije ivica mogu biti
koris€ene za detekciju i1 lokalizaciju koloseka. Medutim, kvalitet detekcije ivica, a time 1
koloseka, pored ostalih faktora zavisi i od kvaliteta snimljene slike. Prema tome, potrebno je
koristiti termovizijsku kameru sa odgovaraju¢im objektivom, a u cilju tacnije i1 kvalitetnije
detekcije koloseka.

U okviru niza eksperimenata realizovanih pocetkom 2017. godine, kao deo projekta
SMART, na terenu su vrSena testiranja nekoliko objektiva kako bi se odabralo optimalno
reSenje koje ¢e obezbediti kvalitetne termovizijske slike u procesu detekcije koloseka, a zatim

i potencijalnih prepreka u regionu od interesa. U okviru jednog od eksperimenata, na lokaciji
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u industrijskoj zoni grada NiSa, sa objektivom sa fiksnom ziznom daljinom od 100 mm,
snimljen je set termovizijskih slika u noénim uslovima pri vedrom vremenu i temperaturi od
10°C irelativnoj vlaznosti vazduha od 85 %. Jedna od snimljenih specifi¢nih scena je prikazana
na slici 3.18 (a) [161]. U sceni se nalaze pravi delovi koloseka, ali i oni koji imaju odredeni
radijus krivine Cije geometrijske karakteristike ne mogu biti predvidive. Takode, moze se
primetiti da kolosek nema konstantni ili potpuno isti nivo sive boje u celoj sceni, a u nekim
delovima nema jasnih granica izmedu koloseka i okoline. Upravo ovo prikazuje realnu situaciju
na terenu, a napred navedene Cinjenice mogu otezati sam postupak detekcije 1 lokalizacije

koloseka.

Slika 3.18 Detekcija koloseka na lokaciji u industrijskoj zoni grada-kamera sa objektivom:

termovizijska slika (a), detektovan kolosek (b), detektovan kolosek prikazan zelenom bojom

na termovizijskoj slici (c) [161]
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Za detekciju i lokalizaciju koloseka koris¢en je prethodno razvijeni algoritam sa
integrisanim Canny detektorom ivica, pri ¢emu je prag odreden iterativno. Kvalitet
termovizijske slike je znacajno bolji u poredenju sa slikama snimljenim u okviru inicijalnih
eksperimenata. Kolosek je detektovan na rastojanju do oko 250 m (Slika 3.18 (b)), mereno od
termovizijske kamere. Na slici 3.18 (c), zelenom bojom je prikazan detektovani kolosek na
termovizijskoj slici, pa se moze zakljuciti da su rezultati detekcije koloseka zadovoljavajucéi.
Pored toga, na detektovanom koloseku je uocen prekid (obeleZeno crvenom bojom na slici 3.18
(b)), $to u realnom scenariju moze odgovarati prisustvu objekata na samom koloseku. U ovom
slucaju ¢lanovi SMART projektnog tima su bili na rastojanju od oko 180 m, mereno od
termovizijske kamere.

U okviru daljih istraZivanja su vrSene detaljne analize mogucih tehnickih reSenja
termovizijske kamere. Na osnovu toga, kao optimalno reSenje je izabrana termovizijska kamera
FLIR model TAU2 sa rezolucijom od 640x480 piksela i objektivom sa fiksnom Ziznom
daljinom od 100 mm (Slika 3.19 (a)) [213]. Male dimenzije kamere i ¢injenica da senzor ne
zahteva hladenje, zajedno sa moguénoS¢u da se proSiri adapterom za gigabitnu Ethernet
komunikaciju, ¢ine ga pogodnim za potrebe prethodno opisanog sistema masinske vizije.
Specifi¢ne potrebe ovog sistema zahtevaju koris¢enje objektiva sa velikim ziznim daljinama
kako bi se postiglo dovoljno uveéanje za otkrivanje udaljenih prepreka. FLIR objektiv sa
ziznom daljinom od 100 mm i otvorom blende (odnos Zizne daljine objektiva i veli¢ine otvora
objektiva) f/1,6, i duzinom od 100 mm i preénikom od 82 mm, zadovoljava zadate zahteve
[214, 215]. Ovaj model objektiva je izabran na osnovu ekspertskog znanja stru¢njaka iz

kompanije HD Sova i prethodno prikazanog testiranja na terenu.

(a) (b)
Slika 3.19 Termovizijska kamera FLIR model TAUZ2: sa objektivom (a) [214],
bez objektiva (b) [213]
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Izabrana termovizijska kamera (Slika 3.19 (b)) poseduje nehladeni vanadijum-oksidni
(VOx) mikrobolometarski senzor sa veli¢inom piksela od 17 um, koji u sklopu sa objektivom
zizne daljine od 100 mm ima vidno polje (engl. field of view (FOV)) od 6.2°%5° i unutrasnje
vidno polje od 0,17 mrad. Ekvivalentno, na rastojanju od 1000 m svaki piksel ,,pokriva”
kvadrat dimenzija 17x17 cm. Puna ucestalost frejmova je 25 Hz, a za eksportovanje slika broj
slika u sekundi (engl. frames per second (fps)) je 8,3 Hz. Spektralni opseg kamere je
7,5-13,5 um, dok je osetljivost <0,05°C sa otvorom blende f/1,0. Temperaturni opseg u sceni
sa visokim pojac¢anjem iznosi od -25°C do +135°C, a sa niskim pojacanjem, od -40°C do
+550°C. Radni temperaturni uslovi kamere su od -40°C do +80°C, u opsegu vlaznosti sredine
od 5 % do 95 % bez kondenzacije. Ukupna masa kamere i objektiva je 479 grama. S obzirom
na navedene karakteristike, ova kamera odgovara zahtevima i omogucava testiranje sistema u
razli¢itim vremenskim uslovima, nezavisno od uslova osvetljenja [214].

Medutim, da bi se koristili podaci sa TAU 2 kamere potrebno je pretvoriti ih iz jednog
od dostupnih izlaznih formata u GigE format. To je postignuto pomoc¢u Workswell GigE
adaptera (Slika 3.20) koji se povezuje na 50-opinski Hirose konektor sa zadnje strane TAU 2
kamere (Slika 3.21) [216].

@ (b)
Slika 3.21 Termovizijska kamera i Workswell GigE adapter (a), sklop termovizijske kamere
i adaptera (b) [216]
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Adapter se nalazi u aluminijumskom kucistu i pri¢vrséen je na kameru pomocu 4
zavrtnja, tako da ¢ine jedan Cvrst i robustan sklop (Slika 3.21 (b)). Ovaj adapter takode
omogucava da Power over Ethernet (PoE) obezbedi napajanje i za kameru i za sam adapter
tako da nema potrebe za zasebnim kablovima za napajanje. Jedini nedostatak je sto ne dopusta
hardversko pokretanje (trigerovanje) zbog ¢ega ¢e se za tu namenu koristiti softversko resenje.
Masa adaptera je 130 g, a dimenzije 46x48x54 mm. Radni temperaturni uslovi su od -40°C do
+60°C bez kondenzacije, pri ¢emu poseduje IP40 zasStitu, Sto zadovoljava zahteve za
testiranjem sistema u razli¢itim vremenskim uslovima. Odabrani Gigabitni Ethernet adapter
omogucava brzu komunikaciju izmedu senzora i raunara/ugradenog sistema.

Termovizijska kamera FLIR model TAU?2 je koriS¢ena u procesu odredivanje regiona
od interesa, odnosno za detekciju koloseka u no¢nim uslovima. Za tu namenu, eksperimenti su
vrseni u toku 2017., 2018. 1 2019. godine, a kao deo aktivnosti u okviru projekta SMART, i to
na lokaciji u blizini sela Babin Potok, udaljenoj 7,2 km od grada Prokuplja.

Slika 3.22 Lokacija putnog prelaza u blizini sela Babin Potok

Izabrana lokacija je putni prelaz koji se nalazi u ruralnoj sredini, u blizini sela Babin
Potok, i to u nenaseljenom delu, tako da u $iroj okolini ne postoji nijedan objekat niti izvor
osvetljenja (obeleZeno crvenim krugom na slici 3.22). Navedeni putni prelaz (u daljem tekstu:
lokacija Babin Potok) se nalazi na ukrStanju lokalnog neasfaltiranog puta i magistralne pruge
Nis-Prokuplje-Merdare, a eksperimenti su vrSeni na delu Zeleznicke pruge Nis-Prokuplje,
izmedu ZelezniCkih stanica Recica i Babin Potok, u smeru ka Prokuplju. Na tom delu,
zelezniCka pruga je jednokolosecna i nije elektrificirana. Putni prelaz je obeleZzen znacima

vertikalne drumske signalizacije, nije osvetljen, a nije ni opremeljen odgovaraju¢om opremom
(Slika 3.23).
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Slika 3.23 Putni prelaz u blizini sela Babin Potok u dnevnim uslovima

U dnevnim uslovima, pri pretezno obla¢nom vremenu i temperaturi od 3°C, na prelazu
je izmerena koli¢ina osvetljenja od 15580 luksa. U istim vremenskim uslovima, duz koloseka,
gde sa jedne strane postoji rastinje visine oko 2-3 m (Slika 3.24 (a)) je izmerena koli¢ina
osvetljenja od 12780 luksa. Medutim, u no¢nim uslovima, pri temperaturi od 2°C, na putnom
prelazu i duz koloseka je izmerena koli¢ina osvetljenja od 0 luksa. To je sasvim razumljivo, s
obzirom na to da na prelazu niti u njegovoj blizini ne postoji nijedan izvor svetlosti (Slika 3.24
(b)). Zbog navedenih uslova osvetljenja u noénim uslovima, ali i sa bezbednosnog aspekta

realizacije eksperimenata, izabrana je opisana lokacija.

Slika 3.24 Okolina koloseka (a), okolina putnog prelaza i lokalni put (b)

Kako bi se izvrsilo odredivanje regiona od interesa na termovizijskoj slici, vrSena je
detekcija i lokalizacija koloseka u realnim scenarijima. Set termovizijskih slika je snimljen
novembra 2017. godine, u noénim uslovima na lokaciji Babin Potok, pri vedrom vremenu,
temperaturi od 3,5°C i relativnoj vlaznosti vazduha od 85,4 %. Takode, postavljanje opreme je
vrSeno u no¢nim uslovima, pri ¢emu su koris¢eni izvori osvetljenja koji odgovaraju uredaju za
osvetljavanje kod Zeleznickih vozila (farovi) kako bi uslovi eksperimenta odgovarali realnom
scenariju (Slika 3.25). Izvori osvetljenja su bili postavljeni na putnom prelazu i usmereni prema
koloseku. Kamere su montirane na putnom prelazu na visini od 1,5 m. Ova visina odgovara
visini mesta na lokomotivi Srbija Kargo ZS serije 444, na kome je u toku realizacije projekta

SMART planirano da se sistem masinske vizije postavi.
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Slika 3.25 Postavljanje opreme na lokaciji Babin Potok

Za detekciju koloseka je koriséen razvijeni algoritam zasnovan na detekciji ivica, a prag
je odreden iterativno. Jedan od testiranih realnih scenarija gde su u sceni pruga i okolina je
prikazan na slici 3.26 (a). Kolosek bi trebalo da se detektuje sa $to ve¢im kvalitetom i §to nizim
Sumom ili potpuno bez Suma. Kako bi se izabrao optimalan, testirano je pet razlic¢itih metoda
detekcije ivica - Roberts, Sobel, Prewitt, Canny i LoG, sa vrednostima pragova 0,02, 0,02,
0,015, 0,46 10,0008, redom, u opsegu od 0 do 1, pri ¢emu je vrSeno uklanjanje ivica sacinjenih
od malog broja piksela. U svim eksperimentima je vr§eno podeSavanje visoke vrednosti praga
Canny detektora, a niska vrednost je odredivana na osnovu Otsu metode [217]. Rezultati

detekcije koloseka su prikazani na slici 3.26.
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(a) (b)

(©) (d)

(f)
Slika 3.26 Detekcija koloseka na lokaciji Babin Potok: termovizijska slika (a), Roberts (b),
Sobel (c), Prewitt (d), Canny (e) i LoG (f)
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Rezultati su pokazali da je Roberts detektor ivica detektovao kolosek, ali sa velikim
prekidima. Sobel detektor ivica je dao nesto bolje rezultate sa manjim prekidima, dok je Prewitt
detektor bolje detektovao kolosek, ali sa Sumom. LoG detektor je dao rezultate sa visokim
Sumom, a ¢ak nije ni detektovao kolosek u jednom delu scene. lako Canny detektor ivica u
manjoj meri nije detektovao kolosek zbog sli¢nih vrednosti nivoa intenziteta koloseka i
okoline, Sum nije prisutan. Dakle, na osnovu poredenja pet detektora ivica, Canny detektor
ivica u ovakvom scenariju predstavlja optimalno resenje zbog ispravne detekcije koloseka, pa
se moze koristiti u postupku odredivanja regiona od interesa.

Medutim, prisustvo objekata u sceni je svakako moguce u realnom scenariju. Prema
tome, kompleksniji scenario obuhvata tri vrste objekata u sceni, kolosek, okolinu i objekte koji
u nekim delovima mogu imati sli¢ne ili ¢ak i iste vrednosti nivoa intenziteta. Upravo zbog toga
su u istim vremenskim uslovima i uslovima osvetljenja izvrSeni eksperimenti sa objektima na
koloseku. Clanovi SMART projektnog tima su imitirali objekte na koloseku i zauzeli su
pozicije tako da se nalaze na odredenim rastojanjima od termovizijske kamere, u rasponu od
50-500m, i to tako da budu na koloseku, pored koloseka i izmedu Sina (Slika 3.27 (a)). S
obzirom na to da je glavni cilj bio detektovati kolosek sa $to ve¢im kvalitetom i nizim Sumom
ili potpuno bez Suma, prisustvo objekata u sceni je dodatno uslozilo postupak detekcije. Za
detekciju koloseka je koriséen razvijeni algoritam zasnovan na detekciji ivica, a prag je odreden
iterativno. U cilju odabira optimalnog detektora ivica, testirano je pet razli¢itih metoda
detekcije ivica - Roberts, Sobel, Prewitt, Canny i LoG, sa vrednostima pragova 0,015, 0,01,
0,01, 0,065 i 0,0006, redom, u opsegu od 0 do 1, a zatim je vrSeno uklanjanje ivica malih
duzina (Slika 3.27 (b), (c), (d), (e), (F)) [146, 149].
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(©) (d)

Slika 3.27 Detekcija koloseka na lokaciji Babin Potok — scenario sa objektima (a)
termovizijska slika (a), Roberts (b), Sobel (c), Prewitt (d), Canny (e) i LoG (f) [146]

102



Primena inteligentnih sistema masinske vizije kod

autonomnog upravijanja zeleznickim vozilima

Na osnovu prikazanih rezultata, moze se primetiti da LoG detektor ivica nije pokazao
zadovoljavajuce rezultate jer postoji mnogo detektovanih ivica u okolini, ali kolosek kao jedan
od glavnih ciljeva, nije detektovan na odgovaraju¢em nivou (Slika 3.27 (f)). Prewitt detektor
ivica je pokazao bolje rezultate od LoG-a, ali postoje i znacajni diskontinuiteti na ivicama
koloseka, $to moze predstavljati problem za ispravno odredivanje regiona od interesa (Slika
3.27 (d)). Sa druge strane, Roberts detektor ivica je pokazao izuzetno loSe rezultate jer kolosek
uopste nije detektovan (Slika 3.27 (b)). Detektor ivica na bazi Sobelovog operatora je pokazao
bolje rezultate od svih prethodnih detektora, ali nisu zadovoljavajuéi jer postoje odredeni
prekidi u detektovanom koloseku (Slika 3.27 (c)). Medutim, Canny detektor ivica je u odnosu
na ostale pokazao najbolje rezultate, pa se iako ima manjih prekida u koloseku moze odrediti
region od interesa (Slika 3.27 (e)) [146]. Takode, prekid koloseka postoji i na mestima gde su
objekti na koloseku, $§to odgovara realnom scenariju, a moze se primetiti da je Canny detektor
ivica pokazao dobre rezultate i u detekciji ivica objekata, iako to nije bio glavni cilj.

S obzirom na potrebnu detekciju potencijalnih prepreka na rastojanju do 1000m, bilo
je potrebno odrediti region od interesa i na tim rastojanjima. Za tu namenu, vrSeni su
eksperimenti marta 2019. godine, u no¢nim uslovima, na lokaciji Babin Potok, pri vedrom
vremenu i temperaturi od 18°C. Ovi vremenski uslovi su izabrani jer je bilo potrebno izvrsiti
detekciju pri niskim temperaturama, Sto je ve¢ uradeno u prethodnim eksperimentima, ali 1 pri
visokim temperaturama. U okviru niza eksperimenata u realnim scenarijima, ¢lanovi
projektnog tima su imitirali objekte 1 zauzimali pozicije na razli¢itim rastojanjima, u rasponu
od 400 do 950 m, mereno od termovizijske kamere. Kao i u prethodnim eksperimentima,
termovizijska kamera je bila postavljena na putnom prelazu na visini od 1,5 m, a korisc¢eni su
1 odgovarajuci izvori osvetljenja, takode postavljeni na putnom prelazu. S obzirom na relativno
velika rastojanja od objekta, izvori osvetljenja nisu imali apsolutno nikakav uticaj na poveéanje
vidljivosti samih objekata.

Za detekciju koloseka je koriS¢en razvijeni algoritam zasnovan na Canny detektoru, a
prag je odreden iterativno (vrednost praga je u opsegu 0,2-0,3), sa glavnim ciljem detektovanja
koloseka sa $to vec¢im kvalitetom 1 nizim Sumom ili potpuno bez Suma. Rezultati detekcije
koloseka, kada su ¢lanovi tima na rastojanjima od 625 m, 750 m, 850 m i 935 m, prikazani su

na slici 3.28, gde je zelenom bojom oznacen detektovan kolosek.
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(d)
Slika 3.28 Detekcija koloseka na lokaciji Babin Potok — scenario sa objektima velikim
rastojanjima: 625 m (a), 750 m (b), 850 m (c), 935 m (d)

Analizom dobijenih rezultata je uo¢eno da razvijeni algoritam za detekciju koloseka

vr$i ispravnu detekciju koloseka, odnosno rezultati detekcije su visokog kvaliteta 1 bez Suma,
Cak 1 u drugacijim vremenskim uslovima. Prisustvo objekata na koloseku na velikim
rastojanjima od termovizijske kamere nije znacajno uticalo na kvalitet detekcije, pri ¢emu je u
nekim slucajevima algoritam detektovao i deo objekata na koloseku. Pored toga, uoceno je da
je detektovani kolosek potpuno u prekidu u delu gde se nalaze objekti, a to svakako moze
doprineti postupku detekcije potencijalnih prepreka u regionu od interesa. lako postoje manji
prekidi u detektovanom koloseku, to svakako ne uti¢e na pravilno odredivanje regiona od
interesa.

Medutim, vidljivost izmedu ostalog zavisi i od vremenskih uslova. Tako, u no¢nim

uslovima, gde je vidljivost bez dovoljne jaline vesStackog osvetljenja ionako znacajno
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smanjena, dodatni uticaj na njeno smanjenje mogu imati visoka relativna vlaznost vazduha,
prisustvo padavina i magle, itd. Kako bi se proverila robustnost razvijenog algoritma i kvalitet
detekcije koloseka u realnim scenarijima, a pri loSim vremenskim uslovima, vrSeni su
eksperimenti novembra 2018. godine. 1zabrana je lokacija Babin Potok, pri temperaturi od 1°C,
a na i u okolini koloseka bio je prisutan i snezni pokriva¢ (Slika 3.29 (a, b)). S obzirom na to
da je jo$ u toku dana pocelo formiranje magle na lokaciji, a u sumrak se inteziviralo (Slika 3.29
(c, d)), bilo je izvesno da ¢e se u noénim uslovima povecati relativna vlaznost vazduha ali i
prisustvo magle, §to je i prikazano na slici 3.29 (e), koja je snimljena uz pomo¢ dodatnog izvora

svetlosti. tj. ,,blica”.

(©) (d)

(e)
Slika 3.29 Lokacija Babin Potok: snezni pokrivac na (a) i u okolini koloseka (b),

formiranje magle u toku dana (c) i u sumrak (d), magla i snezni pokrivac na i u okolini

koloseka u noénim uslovima (e)
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To je sve uticalo na znacajno smanjenje vidljivosti na terenu, Sto je zapravo odgovaralo
zeljenim uslovima eksperimenta, kako bi se detekcija koloseka vrsila u realnim scenarijima.
Ipak, iako su koriS¢eni izvori osvetljenja koji odgovaraju uredaju za osvetljavanje kod
zeleznickih vozila, vidljivost na koloseku je bila izuzetno smanjena, $to se moze videti na slici
3.30, gde je poredenja radi prikazana vidljivost putnog prelaza na lokaciji, sa ukljuc¢enim
uredajima za osvetljavanje, sa rastojanja od 50 m (Slika 3.30 (a)) i 150 m (Slika 3.30 (b)).
Termovizijska kamera je bila postavljena na putnom prelazu na odgovarajucoj visini kao 1 u

prethodnim eksperimentima, medutim na drugacijoj poziciji u odnosu na kolosek.

() (b)

Slika 3.30 Lokacija Babin Potok; vidljivost putnog prelaza, sa ukljucenim uredajima za

osvetljavanje, sa rastojanja od 50 m (a) i 150 m (b)

U prethodno opisanim uslovima, u cilju provere robustnosti algoritma, vrSena je
detekcija koloseka na setu termovizijskih slika, i to u dva slucaja: kada na koloseku nisu bili
prisutni objekti i kada na koloseku jesu bili prisutni objekti. U prvom slucaju (Slika 3.31),
vrSena je detekcija koloseka primenom pet detektora ivica: Roberts, Sobel, Prewitt, LoG 1
Canny, kako bi se utvrdilo optimalno reSenje za ovakav tip realnog scenarija. Pragovi su
odredeni iterativno, i to sa slede¢m vrednostima: 0,02, 0,025, 0,02, 0,7, 0,001, redom. Rezultati
su pokazali da Roberts detektor (Slika 3.31 (b)) nije moguce koristiti za ovu namenu, pre svega
zbog prisustva visokog Suma, ali 1 niskog kvaliteta detekcije koloseka. lako su detektori Sobel
(Slika 3.31 (c)) i Prewitt (Slika 3.31 (d)) pokazali nesto bolje rezultate, zbog postojanja Suma i
odredenih prekida u detektovanom koloseku upitno je odredivanje regiona od interesa.
Detektor LoG (Slika 3.31 (f)) je dobro detektovao kolosek, ali takode postoji znacajan Sum. Sa
druge strane, Canny detektor je i u ovom tipu scenarija pokazao najbolje rezultate detekcije sa

malim prekidima u detektovanom koloseku, ali 1 izuzetno niskim Sumom (Slika 3.31 (g)).
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Slika 3.31 Detekcija koloseka na lokaciji Babin Potok — scenario u losim vremenskim

uslovima: termovizijska slika (a), Roberts (b), Sobel (c), Prewitt (d), Canny (e) i LoG (f)
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U drugom slucaju, ¢lanovi projektnog tima SMART su imitirali objekte na koloseku,
Sto je potencijalno moglo da utice na kvalitet detekcije koloseka. Medutim, u toku eksperimenta
je doslo do poveéanja relativne vlaznosti vazduha i inteziviranja magle. Kao posledica toga,
doslo je do pojave kondenzata na povrsini koloseka, Sto je uticalo na njegovu emisivnost, a
time 1 na kvalitet snimljenih termovizijskih slika. Ipak, kako to jeste doprinelo smanjenju
vidljivosti, a predstavlja jedan od mogucih realnih scenarija, i u ovom slucaju kao i u
prethodnim eksperimentima, u cilju odabira optimalnog reSenja je vrSena detekcija koloseka
primenom pet detektora ivica, sa iterativnim odredivanjem praga, sa vrednostima: 0,02, 0,02,
0,015, 0,36, 0,0008, redom. Na slici 3.32 (a) je prikazan jedan od snimljenih scenarija gde se
objekti nalaze na rastojanju od 150 m od termovizijske kamere. S obzirom na to da je primarni
cilj bio detekcija koloseka, Roberts detektor (Slika 3.32 (b)) nije pokazao zadovoljavajuce
rezultate zbog lose detekcije koloseka i prisustva Suma. Sobel detektor (Slika 3.32 (c)) je
pokazao rezultate sa niskim Sumom, ali sa loSom detekcijom koloseka i dobrom detekcijom
objekata. Sa druge strane, Prewitt i LoG detektori su pokazali detekciju koloseka i objekata, i
to sa visokim kvalitetom, ali sa veoma velikim Sumom (Slika 3.32 (d) i (f)). Canny detektor
ivica je pokazao veoma dobre rezultate detekcije koloseka i objekata, ali je i prisutan veoma
nizak Sum. S obzirom na to da je glavni cilj bio detekcija koloseka sa visokim kvalitetom (a ne
detekcija objekata) i niskim Sumom ili potpuno bez njega, moZze se zakljuciti da je Canny
detektor ivica pokazao najbolje rezultate za ovakav tip scenarija. Takode, i ovde se moze
primetiti da postoje prekidi u detektovanom koloseku na mestima gde u realnom scenariju
postoje objekti, Sto moze doprineti njihovoj detekciji. Analizom rezultata detekcije u vise
scenarija zakljueno je da je Canny detektor ivica pokazao najbolje rezultate detekcije

koloseka, pa je, shodno tome, integrisan u algoritam za odredivanje regiona od interesa.
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(@) (b)

(f)

Slika 3.32 Detekcija koloseka na lokaciji Babin Potok — scenario u losim vremenskim

uslovima i prisustvom objekata na koloseku: termovizijska slika (a), Roberts (b), Sobel (c),
Prewitt (d), Canny (e) i LoG (f)
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Medutim, u okviru istrazivanja na projektu SMART, vrSeni su eksperimenti u martu
2018. godine na potpuno drugoj lokaciji, a kako bi se proverila robustnost razvijenog algoritma
za odredivanje regiona 0d interesa na termovizijskoj slici snimljenoj termovizijskom kamerom
FLIR model TAU?2. Cilj ovih eksperimenata je bio da se u potpuno drugacijem okruzenju, a u
no¢nim uslovima, proveri rad razvijenog algoritma zasnovanog na Canny detektoru ivica.
Eksperimenti su obuhvatali detekcije koloseka u realnim scenarijima — bez objekata i sa
objektima na koloseku. Izabrana lokacija za vrSenje eksperimenata je putni prelaz koji se nalazi
nadomak sela Zitorada (u daljem tekstu lokacija Zitorada). Putni prelaz se nalazi u ruralnoj
sredini, 1 to u nenaseljenom delu, tako da u $iroj okolini ne postoji nijedan objekat niti izvor
osvetljenja (obelezeno crvenim krugom na slici 3.33). Medutim, blizu putnog prelaza se nalazi
lokalna saobraéajnica izmedu sela Jasenica i Zitorada, pa se povremeno i delimiéno moze javiti

indirektno osvetljenje nastalo od farova drumskih vozila.
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Slika 3.33 Lokacija putnog prelaza u blizini sela Zitorada

Putni prelaz se nalazi na ukrStanju lokalnog neasfalitranog puta i magistralne pruge Nis-
Prokuplje-Merdare. Eksperimenti su vrSeni na delu Zelezni¢ke pruge Nis-Prokuplje, izmedu
zelezni¢kih stanica Jasenica i Zitorada-Centar, u smeru ka Prokuplju. Na tom delu Zelezni¢ka
pruga je jednokolose¢na i nije elektrificirana. Putni prelaz nije obelezen znacima vertikalne
drumske signalizacije, nije osvetljen, a nije ni opremljen odgovaraju¢om opremom ili

uredajima za obezbedenje saobracaja (Slika 3.34).
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(b)

Slika 3.34 Putni prelaz na lokaciji Zitorada u dnevnim uslovima: prilazni put (a),

putni prelaz (b)

Na lokaciji Zitorada, u dnevnim uslovima pri pretezno sun¢anom vremenu i temperaturi
od 4°C, izmerena je koliina osvetljenja od 27180 luksa na putnom prelazu, dok se duz
koloseka razlikovala za £1 %, u proseku. U no¢nim uslovima pri temperaturi od 2°C, na celoj
lokaciji, odnosno na putnom prelazu i duZ koloseka, izmerena je koli¢ina osvetljenja od 0 luksa.
Ipak, bez obzira na blizinu saobracajnice, merenjima na terenu je utvrdeno da svetlost koja
potice od drumskih vozila ne moZze zna¢ajno uticati na povecanje kolicine svetlosti i vidljivosti
na samom koloseku. Specifi¢nost ove lokacije je da se putni prelaz nalazi u nenaseljenom i
neosvetljenom delu, ali i da se na rastojanju od 820m od putnog prelaza u smeru ka Prokuplju
nalaze stambeni objekti. Ovakvo meSovito okruzenje svakako jeste realni scenario 1 moze
uticati na rad sistema masinske vizije. Upravo zbog toga, ova lokacija je izabrana uzimajuci u
obzir takve specificne okolnosti, kao i bezbednosne aspekte realizacije eksperimenata.

U okviru eksperimenata koji su realizovani u no¢nim uslovima pri vedrom vremenu i
temperaturi od 8°C, sistem prikazan na slici 3.35 (a), postavljen je na puthom prelazu na
odgovarajucoj visini, kao 1 u prethodnim eksperimentima. Ovaj sistem, kao i1 u prethodnim
eksperimentima, izmedu ostalog sadrzi i termovizijsku kameru (oznaceno crvenim krugom na
slici 3.35 (a)) i izvore osvetljenja koji su postavljeni tako da imitiraju prisustvo uredaja za

osvetljavanje kod Zeleznickih vozila (Slika 3.35 (b)).
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(b)
Slika 3.35 Postavljanje sistema na lokaciji Zitorada — termovizijska kamera: dnevni uslovi
(a), nocni uslovi (b)

Da bi se proverila robustnost razvijenog algoritma za detekciju koloseka na

termovizijskoj slici, eksperimentima su obuhvacéena tri realna scenarija. Prvi scenario jeste
kada na koloseku nema objekata, a drugi scenario je kada na koloseku i u njegovoj blizini
postoje viSe objekata/ljudi na odredenim rastojanjima od termovizijske kamere. Treéi scenario
je obuhvatao prisustvo jednog objekta na odredenoj udaljenosti od sistema, odnosno
termovizijske kamere. Takode, u odnosu na vecinu prethodnih eksperimenata, termovizijska
kamera je bila postavljena sa strane koloseka.

U prvom scenariju je vrSena detekcija koloseka bez objekata. Na slici 3.36 se moze
videti scena na digitalnoj (a) i termovizijskoj slici (b). Moze se primetiti da digitalnu sliku
apsolutno nije moguce upotrebiti, ali i da se na termovizijskoj slici uocavaju gradevinski
objekti. Nakon primene algoritma, dobijeni su rezultati prikazani na slici 3.36 (c), pri ¢emu je
za detekciju ivica kori§¢en Canny detektor sa iterativno podeSenim pragom, sa vrednoscu 0,35.
Detektovane ivice su prikazane zelenom bojom na slici 3.36 (d). Rezultati detekcije su
zadovoljavajuci, kolosek je detektovan sa visokim kvalitetom, pri ¢emu se pojavio Sum koji je

zapravo ivica, a kao posledica velike razlike u vrednostima nivoa intenziteta brda i neba.
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(b)

(d)

Slika 3.36 Detekcija koloseka na lokaciji Zitorada-prvi scenario: digitalna slika (a),

termovizijska slika (b), detektovan kolosek (c), detektovan kolosek na termovizijskoj
slici (d)

U drugom scenariju, ¢lanovi projektnog tima SMART su bili rasporedeni na
rastojanjima u rasponu od 50-500 m, mereno od termovizijske kamere, tako da su se nalazili
na koloseku i pored njega. Kao i u prethodnom scenariju, digitalnu sliku (Slika 3.37 (a)) nije
bilo moguce upotrebiti, dok su na termovizijskoj slici objekti bili uocljivi. Razvijeni algoritam
sa vrednoscu praga od 0,15 je primenjen i na ovakav scenario, i dobijeni su rezultati prikazani
na slici 3.37 (¢) i (d). Iako se u rezultatima detekcije oc¢ekivao relativno visok Sum zbog
prisustva gradevinskih objekata i ljudi, ali i velikog raspona u vrednostima nivoa intenziteta na
celoj slici, pojavio se Sum koji odgovara samo gradevinskim objektima i ,,granici” izmedu brda
1 neba. Medutim, iako su detektovani i ljudi, primarni cilj detekcije koloseka je ostvaren, a

rezultati su zadovoljavajuci. S obzirom na veoma kompleksnu scenu, dobar je kvalitet detekcije
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sa prihvatljivim nivoom Suma, pri ¢emu treba naglasiti da je kod detektovanog koloseka
postojao prekid tamo gde su objekti bili na koloseku. Ipak, sve ovo nije znacajno uticalo na

kasnije pravilno odredivanje regiona od interesa.

(b)

(d)

Slika 3.37 Detekcija koloseka na lokaciji Zitorada-drugi scenario: digitalna slika (a),

termovizijka slika (b), detektovan kolosek (c), detektovan kolosek na termovizijskoj slici (d)
U tre¢em scenariju, ¢lan projektnog tima SMART je imitirao objekat na koloseku, na
rastojanju od oko 400 m od termovizijske kamere. Ni u ovom scenariju nije bilo moguce
koristiti digitalnu sliku (Slika 3.38 (a)), dok se na termovizijskoj slici mogao uociti objekat.
Nakon primene razvijenog algoritma sa vrednos¢u praga od 0,26, dobijeni su rezultati prikazani
naslici 3.38 (a) i (b). Kolosek je uspesno detektovan sa prekidom u delu gde se nalazi objekat,
ali je kao i u prethodnim scenarijima prisutan relativno nizak Sum koji nije uticao na kasnije

pravilno odredivanje regiona od interesa. Dakle, na potpunoj drugoj lokaciji, u tri realna i
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razliita scenarija, razvijeni algoritam zasnovan na Canny detektoru ivica pokazao je

zadovoljavajuce rezultate u detekciji koloseka na termovizijskim slikama.

(b)

(d)

Slika 3.38 Detekcija koloseka na lokaciji Zitorada-treéi scenario: digitalna slika (a),

termovizijska slika (b), detektovan kolosek (c), detektovan kolosek na termovizijskoj
slici (d)
Za pravilno odredivanje regiona od interesa u noénim uslovima klju¢no je detektovati
i lokalizovati kolosek. U okviru ovog dela istrazivanja, tokom 2016., 2017., 2018. i 2019.
godine, realizovano je vise eksperimenata u noénim uslovima, na Cetiri razlicite lokacije. Cilj
eksperimenata je bio utvrdivanje moguénosti primene odgovaraju¢e metode detekcije ivica
kako bi se izvrSila detekcija 1 lokalizacija koloseka na termovizijskoj slici, ali sa §to viSim
kvalitetom 1 nizim Sumom. Eksperimenti su vrSeni u razli¢itim vremenskim i meteoroloskim
uslovima i u razli¢itim uslovima osvetljenja. Kao rezultat istrazivanja, razvijen je algoritam za

detekciju zasnovan na Canny detektoru ivica. Rezultati su pokazali da je algoritam robustan i
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da prikazuje zadovoljavaju¢e rezultate u svim napred navedenim uslovima, sa dobrim
kvalitetom 1 niskim Sumom. Ipak, u ovom delu istrazivanja, vrSeno je podeSavanje parametara
Canny detektora tako $to je iterativno podeSavana visoka vrednost praga, a niska vrednost je
odredivana na osnovu Otsu metode [217]. Medutim, optimizacijom parametara detektora
pomocu metoda vestacke inteligencije, postigao bi se visi kvalitet detekcije sa jo§ nizim
Sumom, i na taj nac¢in znacajno doprinelo pravilnom odredivanju regiona od interesa.

3.1.2. Detekcija i prepoznavanje objekata primenom termovizijskog sistema

Glavni zadatak predstavljenog sistema masinske vizije jeste detekcija potencijalnih
prepreka na delu Zeleznicke infrastrukture, i to u no¢nim uslovima. S obzirom na potrebe
pravovremenog zaustavljanja zelezni¢kog vozila, vrSena je detekcija objekata na razli¢itim
rastojanjima, i to do 1000m. Medutim, kako svaki objekat u sceni ne predstavlja navedenu
prepreku, potrebno je odrediti region od interesa, iu tom regionu vrsiti detekciju. Kako bi se
odredio region od interesa, vrSena je detekcija i lokalizacija koloseka. Na osnovu toga je
odredivan region od interesa tako da bude oblika trapeza (oznaceno zelenom bojom na slici

3.39), gde su ROI1 i ROI2 njegove osnovice, izrazene u pikselima.

| ROL, |
F—x

) RO, .

|‘l rl

Slika 3.39 llustracija koloseka i regiona od interesa
Kao $to je ve¢ navedeno, region od interesa predstavlja oblast koloseka od a=1500 mm
i oblasti sa leve i desne strane koloseka — po b=800 mm. Kako bi se odredio region od interesa
na slici, korisc¢eni su sledeci izrazi:

ROI =c+2d,d="= (31)

ROL =e+2f, f ==, (32)
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gde su c i e odgovarajuca rastojanja izmedu detektovanih Sina na slici, u pikselima, a d i f
predstavljaju odgovarajuce oblasti sa leve 1 desne strane koloseka na slici, u pikselima, koja se
izraunavaju prema navedenim izrazima. Takode, maksimalna moguca vrednost ROIl1 i ROl
je odredena dimenzijama slike.

Nakon odredivanja regiona od interesa bilo je potrebno izvrSiti detekciju potencijalnih
prepreka u tom regionu. Poznato je da je na termovizijskoj slici zastupljena odgovarajuca
raspodela temperatura, gde boja ili nijansa sive boje svakog piksela odgovara odredenoj
vrednosti temperature. U okviru eksperimenata opisanim u prethodnom potpoglavlju, uoc¢eno
je da postoji razlika u vrednostima nivoa intenziteta objekata, koloseka i okoline, odnosno da
je prisutan odredeni kontrast. Medutim, pikseli koji su deo objekata imaju iste ili slicne
vrednosti nivoa intenziteta (a znacajno se razlikuju od koloseka i okoline), pa se njihovim
grupisanjem mogu formirati odgovarajuci regioni koji zapravo predstavljaju objekte. Prema
tome, za detekciju objekata, odnosno potencijalnih prepreka, mogu se koristiti metode
segmentacije zasnovane na regionu, $to je 1 integrisano u razvijeni algoritam.

U okviru inicijalnih eksperimenata, vrSeno je utvrdivanje moguénosti primene metoda
segmentacije zasnovanih na regionu za detekciju objekata, odnosno potencijalnih prepreka. Za
te potrebe je razvijen algoritam i primenjen na setu termovizijskih slika snimljenih
termovizijskom kamerom FLIR E50 u noénim uslovima, na lokaciji u industrijskoj zoni grada
Nisa (Slike 3.10 i 3.13) [212]. Jedan od realnih scenarija, kada se objekat-¢ovek nalazi izmedu
Sina koloseka, na rastojanju od 50 metara, mereno od termovizijske kamere, je prikazan naslici
3.40 (a). Nakon detekcije i lokalizacije koloseka, vrSena je njegova ekstrakcija, kako bi se
odredio region od interesa. Kori§¢enjem izraza (31) i (32), region od interesa je odreden i
obelezen zelenom bojom (Slika 3.40 (b)), pri ¢emu je detektovan kolosek oznacen Zutom
bojom. U sledec¢em koraku, u regionu od interesa, vrSena je segmentacija zasnovana na regionu,
pri ¢emu je prag odreden iterativno. Na slici 3.40 (c) su prikazani rezultati segmentacije, pa se
moze videti da su segmentirani i neposredna okolina koloseka i objekat, zbog iste ili sli¢ne
temperature, a time i vrednosti nivoa intenziteta piksela. Ipak, moze se jasno uociti postojanje
objekta u regionu od interesa, §to pokazuje da se metode segmentacije zasnovane na regionu
mogu koristiti za detekciju objekata. U slede¢em koraku je izvrSena fuzija slika, kako bi se na
termovizijskoj slici prikazao detektovani kolosek (zelena boja) i objekat u sceni (ljubicasta
boja) (Slika 3.40 (d)).
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Slika 3.40 Detekcija objekata na lokaciji u industrijskoj zoni grada: termovizijska slika (a),

region od interesa (b), segmentirana slika (c), detektovan kolosek i objekat na
termovizijskoj slici (d) [212]

U daljim eksperimentima, kao §to je ranije navedeno, pocetkom 2017. godine su vrSena
testiranja nekoliko objektiva kako bi se odabralo optimalno reSenje. Detekcija potencijalnih
prepreka je vrSena i na setu termovizijskih slika snimljenih u okviru tih eksperimenata,
koris¢enjem razvijenog algoritma [161]. Jedna od realnih scena, snimljena termovizijskom
kamerom sa fiksnom ziznom daljinom od 100 mm na lokaciji u industrijskoj zoni grada Nisa
(Slike 3.10. i 3.13), u no¢nim uslovima pri vedrom vremenu, temperaturi od 10°C i relativnoj
vlaznosti vazduha od 85 % je prikazana na slici 3.41 (a), gde se jedan ¢lan SMART projektnog
tima nalazi na koloseku, dok se drugi nalazi pored koloseka. Nakon detekcije i lokalizacije
koloseka (Slika 3.18), a zatim i ekstrakcije, izvrSeno je na napred opisan nacin odredivanje

regiona od interesa, a zatim i obeleZavanje tog regiona zelenom bojom i detektovanog koloseka
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zutom bojom (Slika 3.41 (b)). U ovoj sceni je specifi¢no to da je region od interesa ogranic¢en
veli¢inom slike. Zatim, na osnovu iterativno odredenog praga, vrSena je segmentacija slike
kako bi se detektovao objekat (Slika 3.41 (c)). Rezultati su pokazali da su detektovana dva
objekta, koja su nakon fuzije slika prikazani roze bojom, dok je ranije detektovani kolosek
prikazan zelenom bojom (Slika 3.41 (d)), i da ti objekti predstavljaju potencijalne prepreke. Na
osnovu rezultata, moze se zakljuciti da su tacnost i kvalitet detekcije objekata znacajno bolji u
odnosu na detekciju u kojoj je koris¢ena termovizijska kamera FLIR E50. Pored viSeg kvaliteta
termovizijske slike i1 kori§¢enja odgovarajuéeg objektiva, tome je doprineo i unapredeni
algoritam sa uklanjanjem manjih regiona iz segmentirane slike, koji svakako ne mogu

predstavljati objekte u realnoj sceni.

(@) (b)

(c) (d)

Slika 3.41 Detekcija objekata na lokaciji u industrijskoj zoni grada-kamera sa objektivom:

termovizijska slika (a), region od interesa (b), segmentirana slika (c), detektovan kolosek i

objekti na termovizijskoj slici (d) [161]
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Medutim, dalji eksperimenti u okviru projekta SMART realizovani su na lokaciji Babin
Potok (Slike 3.22, 3.23, 3.24) tokom 2017. godine, koris¢enjem termovizijske kamere FLIR
model TAUZ2. Ova lokacija je veoma znacajna sa stanovista detekcije objekata u no¢nim
uslovima jer predstavlja realni scenario u kome u §iroj okolini ZelezniCke infrastrukture ne
postoji nijedan objekat niti izvor osvetljenja, a moguce je postojanje objekta u regionu od
interesa. Rad algoritma za detekciju objekata, odnosno potencijalnih prepreka je testiran na
setu termovizijskih slika snimljenih u mesecu novembru 2017. godine, u no¢nim uslovima uz
koriS¢enje izvora osvetljenja koji odgovaraju uredaju za osvetljavanje kod zeleznickih vozila.
Termovizijska kamera je montirana na visini koja odgovara optimalnom mestu na lokomotivi
Srbija Kargo ZS serije 444 (Slika 3.25). Slike su snimljene na napred navedenoj lokaciji, pri
vedrom vremenu, temperaturi od 3,5°C i relativnoj vlaznosti vazduha od 85,4 %.

Za detekciju objekata na rastojanjima do 500 m, kreiran je scenario u kome su ¢lanovi
SMART projektnog tima zauzeli pozicije pored koloseka, na samom koloseku i izmedu §ina
(Slika 3.42 (a)). Clanovi tima su bili rasporedeni na rastojanjima u opsegu od 50 do 500 m.
Nakon detekcije i lokalizacije koloseka na termovizijskoj slici (Slika 3.27), izvr$ena je njegova
ekstrakcija i odredivanje regiona od interesa kako bi se u tom region detektovali objekti.
Detektovani kolosek je oznacen zutom bojom, a odredeni region od interesa je trapeznog oblika
i oznacen je zelenom bojom (Slika 3.42 (b)). U regionu od interesa je izvrSena segmentacija
zasnovana na regionu, pri ¢emu je optimalan prag odreden iterativno i podeSen rucno.
Medutim, susedni regioni binarne slike su povezani morfoloskim zatvaranjem praznina izmedu
regiona 1 izgladivanjem njihovih spoljasnjih ivica strukturnim elementom u obliku diska.
Problem sa Sumom je reSen uklanjanjem svih segmentiranih oblasti manjih od 40 piksela.
Rezultati segmentacije (Slika 3.42 (c)) su pokazali prisustvo odredenih objekata i to Cetiri
objekta razlicite veliCine, pa je izvrSena fuzija slika i detektovani objekti su oznac¢eni crvenom
bojom i obelezeni zutim cetvorouglovima (Slika 3.42 (d)). Rezultati su pokazali da su svi
objekti koji su se nalazili u regionu od interesa uspes$no i ispravno detektovani, i to sa
zadovoljavajuc¢im kvalitetom i bez Suma. S obzirom na to da su objekti detektovani u regionu

od interesa, oni predstavljaju potencijalne prepreke.
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Slika 3.42 Detekcija objekata na lokaciji Babin potok: termovizijska slika (a), region od

interesa (b), segmentirana slika (c), detektovan kolosek i objekti na termovizijskoj slici (d)
[149].

Na istoj lokaciji je realizovan eksperiment marta 2019. godine, kako bi se detektovali
objekti na rastojanju do 1000m, i to u no¢nim uslovima. Kako bi se proverila robustnost
algoritma, eksperiment je realizovan u uslovima vedrog vremena i temperature od 18°C jer su
prethodni eksperimenti realizovani pri nizim temepraturama vazduha. Kao i u prethodno
opisanom eksperimentu, kori§¢eni su odgovarajuci izvori osvetljenja, a termovizijska kamera
je bila postavljena na visini od 1,5 m. Eksperimentom je predviden set scenarija u kojima tri
objekta-¢lanova tima zauzimaju razlicite pozicije na koloseku u opsegu od 400 do 950 m. Na
slikama 3.43, 3.44, 3.45 i 3.46 su prikazani rezultati Cetiri scenarija detekcije objekata, i to na
rastojanjima od 625 m, 750 m, 850 m i 935 m, redom. Za svaki scenario u ovom eksperimentu

je detekcija objekata sadrzala sledece korake:
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e detekcija i lokalizacija koloseka;

o ekstrakcija detektovanog koloseka;

e odredivanje i oznacCavanje regiona od interesa na osnovu detektovanog koloseka
(Slike 3.43, 3.44, 3.45 i 3.46 (b));

e detekcija objekta koriS¢enjem metode segmentacije zasnovane na regionu sa
morfoloskim zatvaranjem i izgladivanjem strukturnim elementom u obliku diska, a
zatim i uklanjanjem Suma (Slike 3.43, 3.44, 3.45 1 3.46 (c)).

e fuzija slika i oznacavanje detektovanog koloseka i detektovanih objekata (Slike
3.43,3.44,3.451 3.46 (d)).

Vi

(©) (d)

Slika 3.43 Detekcija objekata na lokaciji Babin potok-scenario sa objektom na rastojanju

od 625 m: termovizijska slika (a), region od interesa (b), segmentirana slika (c),

detektovan kolosek i objekat na termovizijskoj slici (d)
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Slika 3.44 Detekcija objekata na lokaciji Babin potok-scenario sa objektom na rastojanju
od 750 m: termovizijska slika (a), region od interesa (b), segmentirana slika (c),

detektovan kolosek i objekat na termovizijskoj slici (d)
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Slika 3.45 Detekcija objekata na lokaciji Babin potok-scenario sa objektom na rastojanju

od 850 m: termovizijska slika (a), region od interesa (b), segmentirana slika (c),

detektovan kolosek i objekat na termovizijskoj slici (d)
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Slika 3.46 Detekcija objekata na lokaciji Babin potok-scenario sa objektom na rastojanju

od 935 m: termovizijska slika (a), region od interesa (b), segmentirana slika (c),
detektovan kolosek i objekat na termovizijskoj slici (d)

Rezultati detekcije objekata na rastojanjima u opsegu od 400-950 m su pokazali da je
algoritam veoma robustan i da moze da postigne zadovoljavajuée rezultate, ¢ak i pri viSim
temperaturama vazduha. Algoritam je uspeSno i ispravno detektovao, a zatim oznacio objekte
koji su se nalazili u regionu od interesa, i to na velikim rastojanjima od same kamere. Medutim,
iako su u svim scenama bila tri objekta, rezultati detekcije pokazuju samo jedan objekat. Uzrok
tome je kvalitet (rezolucija) kamere i snimljenih slika. Pored toga, objekti su bili jedan pored
drugog na relativno malim medusobnim rastojanjima da bi se nalazili izmedu §ina, a ¢esto su
se prilikom hodanja po koloseku, i ,,preklapali” u sceni, $to je u razgovoru sa ¢lanovima tima
koji su ucestvovali u eksperimentu i potvrdeno. Bez obzira na to $to je detektovan samo jedan

objekat, zbog toga Sto se nalazi u regionu od interesa, predstavlja potencijalnu prepreku.
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Kako je jedan od mogucih scenarija i detekcija objekata u no¢nim uslovima 1 to kada
je vidljivost dodatno smanjena, vrSeni su eksperimenti novembra 2018. godine. Prilikom
eksperimenta na lokaciji Babin Potok u no¢nim uslovima, pri temperaturi vazduha od 1°C, bio
je prisutan i snezni pokrivac na i u okolini koloseka (Slika 3.29). Pored toga, relativna vlaznost
vazduha je bila visoka, uz prisustvo magle, koja je znacajno doprinela smanjenju vidljivosti.
Upravo je to odgovaralo realnom scenariju, pa su nakon postavljanja opreme kao u prethodnim
eksperimentima, ¢lanovi SMART projektnog tima zauzeli poziciju na rastojanju od 150 m od
termovizijske kamere i to tako da jedan bude sa unutrasnje strane, a drugi ¢lan sa spoljasnje
strane koloseka (Slika 3.47 (a)). Za detekciju objekata je koris¢en razvijeni algoritam koji je
na osnovu detektovanog koloseka odredio i obelezio region od interesa (Slika 3.47 (b)), a zatim
i segmentirao sliku, pri ¢emu je prag odreden iterativno i podesen ru¢no (Slika 3.47 (c)).
Detektovana su dva objekta koja su nakon fuzije slika, obelezena crvenom bojom i Zutim
Cetvorouglovima (Slika 3.47 (d)), pa se moze reci da je detekcija uspesna i tacna i da objekti
jesu potencijalne prepreke. Zanimljivo je da su detektovani samo donji delovi objekata i da je
prilikom segmentacije bio prisutan relativno visok Sum koji je uklonjen na prethodno opisan
nacin. Uzrok tome je visoka vlaznost vazduha i prisustvo magle, $to je dovelo do povecanja
koncentracije Cestica aerosoli u vazduhu, ali i do delimi¢ne pojave kondenzata na garderobi
¢lanova tima. To je uticalo na promenu emisivnosti, pa su vrednosti nivoa intenziteta piksela
na slici bili u veoma uskom opsegu. lako su objekti detektovani na malom rastojanju, treba
uzeti u obzir da je vidljivost objekata i u dnevnim uslovima, uz prisustvo magle, znacajno
otezana. Prema tome, uzimajuci u obzir veoma specifi¢ne vremenske uslove, kvalitet detekcije
objekata je zadovoljavaju¢i, a razvijeni algoritam za detekciju objekata je pokazao

odgovarajucu robustnost ¢ak i u ovakvim uslovima.
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Slika 3.47 Detekcija objekata na lokaciji Babin potok-scenario u losim vremenskim

uslovima: termovizijska slika (a), region od interesa (b), segmentirana slika (c), detektovan
kolosek i objekti na termovizijskoj slici (d)

Razvijeni algoritam spregnut sa kamerom FLIR model TAU2 je pokazao
zadovoljavajuée rezultate detekcije potencijalnih prepreka u razli¢itim uslovima na lokaciji
Babin Potok. Ipak, kako bi se proverila ta¢nost i kvalitet detekcije potencijalnih prepreka, a
time i robustnost algoritma u drugim okruzenjima, vrSeni su eksperimenti u no¢nim uslovima
na lokaciji Zitorada (Slike 3.33 i 3.34), i to u tri realna scenarija, a kao deo aktivnosti na
projektu SMART. Ova lokacija je specificna zato $to u okolini ne postoje izvori osvetljenja,
ali se nalazi relativno blizu naseljenog mesta, pa se u sceni mogu naci stambeni objekti koji su
osvetljeni. Sistem je postavljen kao i u prethodnim eksperimentima, sa odgovaraju¢im
osvetljenjem, na visini od 1,5 m (Slika 3.36) i usmeren prema naseljenom mestu, a

eksperimenti su realizovani u noénim uslovima, pri vedrom vremenu i temperaturi od 8°C.
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U prvom scenariju, Cetiri ¢lana SMART projektnog tima su bila na rastojanjima u
opsegu od 50 do 500 m od sistema-termovizijske kamere i to tako da se nalaze na samom
koloseku i pored njega (Slika 3.48(a)). Moze se primetiti da na digitalnoj slici ove scene (Slika
3.37 (a)) nije moguce uociti ni jedan objekat u sceni. Dalje, region od interesa je odreden i
obelezen na osnovu prethodno detektovanog i lokalizovanog koloseka (Slika 3.48 (b)).
Segmentacijom, a zatim i fuzijom uspesno i ta¢no su detektovana i obelezena Cetiri objekta
(Slika 3.48 (c) i (d)). Analizom rezultata se moze uociti da detektovani objekti jesu potencijalne
prepreke, ali je u slucaju jednog objekta na levoj Sini koloseka detektovan samo njegov deo.
Medutim, na slici 3.48 (b) se primecuje da se taj objekat nalazi samo delimi¢no u regionu od
interesa, pa je detekcija samo jednog njegovog dela sasvim ispravna. Dakle, rezultati detekcije

potencijalnih prepreka u scenariju na ovoj lokaciji su zadovoljavajuci.

(b)

(d)

Slika 3.48 Detekcija objekata na lokaciji Zitorada-scenario sa vise objekata: termovizijska

slika (a), region od interesa (b), segmentirana slika (c), detektovan kolosek i objekti na

termovizijskoj slici (d)
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Drugi scenario ovog eksperimenta je obuhvatao detekciju jednog objekta koji se nalazi
na koloseku. Clan SMART projektnog tima se nalazio na rastojanju od oko 400 m od
postavljenog sistema (Slika 3.49 (a)). Takode, na digitalnoj slici i ove scene (Slika 3.38 (a)),
nije moguce uociti ni jedan objekat u sceni. Cilj ovog scenarija je bio da se proveri da li ¢e s
obzirom na postojanje stambenih objekata u pozadini do¢i do ,,stapanja” objekta sa okolinom
ili pozadinom ili ne, a time 1 oceniti kvalitet detekcije. Medutim, iako su veoma sli¢ne vrednosti
nivoa intenziteta piksela koji pripadaju regionu ¢oveka i regionima stambenih objekata, deo
algoritma koji vrSi morfoloSko zatvaranje praznina izmedu regiona i izgladivanje njihovih
spoljasnjih ivica strukturnim elementom u obliku diska, obezbedio je da bude detektovan samo
Covek, a okolni regioni su uspe$no uklonjeni (Slika 3.49 (c)). Prema tome, na osnovu
prikazanih rezultata na slici 3.49 (d), moze se zakljuciti da je detekcija izvr§ena uspesno i ta¢no

i da objekat predstavlja potencijalnu prepreku, a kvalitet detekcije je zadovoljavajuéi.

() (b)

(©)

Slika 3.49 Detekcija objekata na lokaciji Zitorada-scenario sa jednim objektom na velikom

rastojanju: termovizijska slika (a), region od interesa (b), segmentirana slika (c),

detektovan kolosek i objekat na termovizijskoj slici (d)
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Jo§ jedan specifi¢an scenario, a treéi u okviru ovog eksperimenta na lokaciji Zitorada,
jeste scenario kada se u sceni nalazi objekat koji je udaljen od koloseka (Slika 3.50 (a)). To
zna¢i da ukoliko se nalazi u regionu od interesa, treba biti detektovan kao potencijalna
prepreka, ali ako se ne nalazi u regionu od interesa, ne treba biti detektovan, jer iako je u sceni
ne predstavlja potencijalnu prepreku. Nakon odredivanja i oznaCavanja regiona od interesa
(Slika 3.50 (b)), izvrSena je segmentacija slike, medutim nijedan objekat u regionu od interesa
nije izdvojen (Slika 3.50 (c)). Fuzijom slika je dobijena slika na kojoj je prikazan samo
detektovan kolosek (Slika 3.50 (d)). Zapravo, to znac¢i da u regionu od interesa ne postoji
nijedan objekat koji je detektovan kao potencijalna prepreka. Medutim, detaljnim pregledom
slike 3.50 (b), moze se uociti da u odredenom regionu od interesa zaista ne postoji nijedan
objekat, ve¢ se ¢lan SMART projektnog tima nalazi van regiona. Prema tome, algoritam je
pokazao zadovoljavajuce rezultate i odgovarajucu robustnost ¢ak i u ovom scenariju jer nije
detektovao objekat koji se nalazi u sceni, ali je njegova pozicija van odredenog regiona od

interesa.

(b)

(©)

Slika 3.50 Detekcija objekata na lokaciji Babin potok-scenario sa objektom van regiona od

interesa: termovizijska slika (a), region od interesa (b), segmentirana slika (c), detektovan

samo kolosek na termovizijskoj slici (d)
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Istrazivanjem je obuhvaceno ispitivanje mogucnosti koriS¢enja termovizijskog sistema
za potrebe detekcije potencijalnih prepreka na delu Zeleznicke infrastrukture. U okviru toga su
realizovani eksperimenti na terenu sa ukupno 22 realna scenarija na Cetiri razlicite lokacije
koriste¢i tri termovizijske kamere. U toku istrazivanja, kako bi se utvrdile prednosti i mane
termovizijskog sistema, eksperimenti su vrseni u razli¢itim vremenskim uslovima i uslovima
osvetljenja 1 razliitim pozicijama sistema. Pored toga, razvijen je algoritam za detekciju
potencijalnih prepreka koji nakon snimanja termovizijske slike vrsi detekciju koloseka
koris¢enjem Canny detektora ivica, a zatim na osnovu detektovanog koloseka vrsi odredivanje
regiona od interesa. U tom regionu se vrsi detekcija objekata, a zatim fuzija ulazne slike i
rezultata detekcije, kako bi se detektovan objekat oznacio kao potencijalna prepreka. Blok

dijagram detekcije potencijalnih prepreka termovizijskim sistemom je prikazan na slici 3.51.

lcil:(l)m'a 1‘1J.ek Detekcija .| Odredivanje
VIZYSKe koloseka i ROI
slike
Fuzija slika i
oznacavanjc Detekcija
detektovanog  [* objekata
objekta

Slika 3.51 Blok dijagram detekcije termovizijskim sistemom

Rezultati istrazivanja su pokazali da termovizijski sistem moZe da se koristi kao deo
sistema masinske vizije za detekciju potencijalnih prepreka na manjim i ve¢im udaljenostima,
konkretno kada su objekti/prepreke ljudi. U dobrim vremenskim uslovima, kvalitet detekcije
je bio dobar sa prisutnim manjim Sumom, $to je sasvim razumljivo uzimajuéi u obzir uslove na
terenu. Medutim, kao §to je 1 o¢ekivano, pokazalo se da je rad termovizijskog sistema otezan
u veoma lo§im vremenskim uslovima, odnosno kada je na terenu prisutna magla i kada je
visoka vlaZnost vazduha, jer se menja emisivnost objekata u sceni. U tim uslovima, kvalitet
snimljene termovizijske slike znaajno opada. Sa druge strane, razvijeni algoritam zasnovan
na metodama segmentacije je pokazao robustnost i zadovoljavajuce rezultate detekcije u
razli¢itim scenarijima, pri cemu je kvalitet detekcije pre svega zavisio od kvaliteta ulazne

termovizijske slike.
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3.2. Detekcija i prepoznavanje koloseka i objekata primenom sistema
nocne vizije

Sistem masinske vizije Kkoji je predstavljen u ovoj doktorskoj disertaciji, pored
termovizijske kamere poseduje i sistem no¢ne vizije, kako bi se vrsila detekcija potencijalnih
prepreka u odgovaraju¢em regionu od interesa, i to u noénim uslovima. Sistem no¢ne vizije,
za razliku od termovizijske kamere ne zavisi od temperature objekta i okruzenja, odnosno od
razlike njihovih temperatura, ve¢ od koli¢ine svetlosti prisutne u okolini. Prema tome, ovaj
sistem omogucava vidljivost objekata u sceni, ¢ak 1 u slucaju da okruzenje i objekat imaju iste
ili priblizno iste vrednosti temperature, pri ¢emu je potrebno da u okolini postoji mala ali
dovoljna kolic¢ina svetlosti. Upravo zbog takvih karakteristika, sistem no¢ne vizije predstavlja
integralni deo sistema masinske vizije za detekciju potencijalnih prepreka na delu Zeleznicke
infrastrukture.

Sistem no¢ne vizije je razvijen u okviru projekta SMART, i sadrzi Cetiri glavna dela:
objektiv, pojacavac slike, opticke elemente za sprezanje i CMOS kameru (Slika 3.52). Objektiv
1 pojacavac slike su proizvodi kompanije HD SOVA iz Nisa, koja je bila u€esnik na projektu
SMART. Ista kompanija je sklop optickih elemenata za spajanje posebno izradila za potrebe

projekta, a CMOS kamera je proizvod kompanije The Imaging Source [215].

Slika 3.52 Sistem nocne vizije

Kao 1 kod svakog sistema nocne vizije, i ovaj sistem mora da ima §to je moguce manju
vrednost otvora blende f. Ovo je neophodno s obzirom na to da je u uslovima malog osvetljenja
vazno sakupiti §to je vise moguce svetla iz okoline. Drugi zahtev za ovakav sistem jeste da ima

ziznu daljinu dovoljnu da formira sliku dovoljne veli¢ine na fotokatodi. Oba zahteva
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ispunjavaju 6x objektiv sa 170 mm Zizne daljine i otvor blende f/1,7. Zizna daljina je fiksna
$to omogucava pouzdan i ta¢an rad [215].

Kako je pojacavac slike najosetljivija komponenta sistema nocne vizije, izabran je
pojacavac slike tre¢e generacije sa rezolucijom od vise od 64 pari linija po milimetru i auto-
gating funkcijom napajanja koja omogucava da se koristi u promenljivim uslovima osvetljenja
sa visokim dinamic¢kim opsegom. Duzina pojacavaca slike je 304 mm [215].

Medutim, pojacivaci slike su analogni uredaji na kojima se slika prikazuje na fosfornom
ekranu, stoga je bilo potrebno pretvoriti ovu sliku u digitalnu kako bi se u daljim koracima
vrsila njena obrada. To se postize snimanjem izlaznog ekrana pomocu of-the-shelf kamere i
posebno izradenog optickog sistema za ovu namenu. Sklop opti¢kih elemenata za spajanje je
fini konjugovani sistem sa slede¢im zahtevima: nizak f-broj (otvor blende) kako bi se
omogucilo kraée vreme ekspozicije, kratko ukupno rastojanje izmedu predmeta i slike,
rezolucija ~200 linijskih parova po milimetru da bi se iskoristio puni potencijal pojacivaca, i
uvecanje od ~0,32 da bi se omogucila puna Sirina pojacivaca slike na senzoru. Sklop je
proizvod kompanije HD Sova i omoguc¢ava povezivanje pojedinih komponenti senzora, kao i
zatvaranje i funkcionisanje sistema u neidealnim uslovima okruzenja (npr. mraz, velika vlaga,
prasina, itd.) [215].

Za potrebe sistema noéne vizije, izabrana je monohromatska industrijska kamera
Imaging Source DMK 33GP031 GigE [215, 218]. S obzirom na to da treba da prikazuje samo
fosforni ekran koji daje zelenu sliku, izabrana je monohromatska kamera. Rezolucija kamere
je 2592x1944 piksela, sa veli¢inom piksela od 2,2%2,2 um i 15 fps. Dimenzije kamere su
29x29x57 mm, sa masom od 65 grama. Temperaturni radni uslovi su -5°C do 45°C, u opsegu
vlaznosti od 20 % - 80 % bez kondenzacije [218]. Kamera se nalazi u robustnom kucistu, a s
obzirom na to da je sklop za spajanje projektovan tako da projektuje sliku direktno na CMOS
senzor, za kameru nije bilo potrebno koristiti objektiv (Slika 3.53). Ovaj model kamere
zadovoljava zahteve i izabran je zbog svoje kompatibilnosti sa ostalim sistemima jer su kamere

stereovizijskog modula istog proizvodaca, iste rezolucije i istog GigE interfejsa [215].
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Slika 3.53 CMOS kamera [218]

Prikazani sistem no¢ne vizije je spregnut sa algoritmom za detekciju potencijalnih
prepreka. Za potrebe ispitivanja sistema eksperimenti su vrSeni na dve lokacije u razli¢itim
realnim scenarijima koji su kreirani u razli¢itim vremenskim uslovima, kao i uslovima
osvetljenja. Detekcija potencijalnih prepreka je vrSena na nizu frejmova snimljenim sistemom
noéne vizije, koris¢enjem razvijenog algoritma. Blok dijagram detekcije je prikazan na slici
3.54. Nakon snimanja slike prikazanim sistemom, zbog ujednacavanja kontrasta je vrsena
ekvilizacija (ujednacavanje) histograma, ¢ime je poboljsan kvalitet ulazne slike. S obzirom na
to da potencijalna prepreka nije svaki objekat koji se nalazi u sceni, bilo je potrebno odrediti
region od interesa (ROI). Region sadrZi sam kolosek 1 odredene oblasti sa njegove leve 1 desne
strane, pa je bilo potrebno detektovati kolosek i lokalizovati ga u trenutnoj sceni. To je
realizovano metodom segmentacije zasnovane na regionu, pri ¢emu je vrednost praga
odredivana iterativno i podeSavana ru¢no. Detaljnom analizom slika snimljenim sistemom
no¢ne vizije (u daljem tekstu NV slika) u razli¢itim scenarijima, uoceno je da se kolosek moze
posmatrati kao zaseban region, jer pikseli koji pripadaju koloseku imaju slicne vrednosti nivoa
intenziteta. U poredenju sa vrednostima nivoa intenziteta piksela koji ne pripadaju koloseku,
uocena je znacajna razlika, pa se za detekciju koloseka mogu koristiti metode segmentacije
zasnovane na regionu, $to je i integrisano u razvijeni algoritam. U slede¢em koraku, rezultati
detekcije koloseka su kori$éeni za odredivanje regiona od interesa, prema izrazima (31) i (32),
datim u poglavlju 3.1.2 ove doktorske disertacije. Zatim, u ROI je vrSena detekcija objekata
metodom segmentacije zasnovane na regionu u delu scene, pri ¢emu je vrednost optimalnog
praga odredena iterativno i podesena ru¢no. Razlog tome je $to se detaljnom analizom slika
konstatovalo da se objekat mozZe posmatrati kao zaseban region u odnosu na okruzenje u sceni.
Kako bi bili prikazani rezultati, izvrSena je fuzija ulazne slike, rezultata detekcije koloseka i
rezultata detekcije objekata. Na toj slici su oznaceni objekti koji su detektovani, jer svojim
prisustvom u regionu od interesa predstavljaju potencijalnu prepreku bezbednom odvijanju

zelezniCkog saobracaja.

134



Primena inteligentnih sistema masinske vizije kod =
&

autonomnog upravljanja Zeleznickim vozilima s

Snimanje Ekvilizacija Detekceija
NV slike “| histograma - koloseka
Y
Fuzija slika 1
oznacavanje Detekcija Odredivanje
detektovanog [ objekata D ROI
objckta

Slika 3.54 Blok dijagram detekcije sistemom nocne vizije

3.2.1. Rezultati detekcije i prepoznavanja

U toku marta 2018. godine su vrieni su eksperimenti na lokaciji Zitorada u okviru
projekta SMART. Detaljan opis i prikaz lokacije je dat u poglavlju 3.1.1 ove doktorske
disertacije. Specifi¢nost ove lokacije se ogleda u tome §to se nalazi u ruralnoj sredini, i to u
nenaseljenom delu, putni prelaz nije osvetljen, ali pored lokacije se nalazi lokalna
saobracajnica. Pored toga, na rastojanju od 820 metara od putnog prelaza nalaze se stambeni
objekti. Zbog toga se povremeno i delimi¢no mogla ocekivati pojava indirektnog osvetljenja.
Ova lokacija je izabrana uzimajuci u obzir realne uslove meSovitog okruzenja i bezbednosne
aspekte realizacije eksperimenata.

Eksperimenti su vr$eni u noénim uslovima, u cilju provere rada razvijenog algoritma
za detekciju potencijalnih prepreka sistemom nocéne vizije. Pri temperaturi od 2°C, na celoj
lokaciji odnosno na putnom prelazu i duz koloseka, izmerena je koli¢ina osvetljenja od 0 luksa.
Rad sistema no¢ne vizije na navedenoj lokaciji je testiran pri vedrom vremenu tako §to je
sistem, prikazan na slici 3.55, postavljen na putnom prelazu na visini od 1,5 metara od tla i
usmeren prema naseljenom mestu. Sistem nocne vizije je pozicioniran na levom delu kuéista
(oznacgeno crvenim krugom na slici 3.55 (a)), a izvori osvetljenja su postavljeni kako bi imitirali

prisustvo uredaja za osvetljavanje kod Zeleznickih vozila (Slika 3.55 (b)).

(b)

Slika 3.55 Postavljanje sistema na lokaciji Zitorada — sistem nocne vizije:

dnevni uslovi (a), no¢ni uslovi (b)
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Za potrebe provere rada algoritma osmisljeno je i u okviru eksperimenata realizovano
ukupno jedanaest realnih scenarija podeljenih u tri grupe. Scenariji obuhvataju razlicite
varijante prisustva objekata u sceni, pri cemu su objekti bili ljudi, ¢lanovi SMART tima.

U prvu grupu spadaju dva scenarija sa jednim objektom-covekom na dva razlicita
rastojanja od sistema. Prvim scenariom je predvideno da se objekat nalazi na rastojanju od
50 m od sistema i to tako da je njegova pozicija na koloseku, odnosno izmedu $ina. S obzirom
na neujednaceni kontrast na NV slici (Slika 3.56 (a)), izvrSena je ekvilizacija histograma ¢ime
je dobijen rezultat prikazan na slici 3.56 (b). Zatim je vrSena detekcija koloseka kako bi se
odredio region od interesa. Za detekciju koloseka vrednost praga od 0,8 je odredena iterativno
i podesena ru¢no. Segmentirana slika je prikazana na slici 3.56 (c), a rezultat detekcije i
lokalizacije koloseka na NV slici je prikazan na slici 3.56 (d). Kolosek je detektovan sa
zadovoljavaju¢om ta¢noscu, pri ¢emu se moze uociti prekid u jednom delu, Sto ukazuje na

potencijalno prisustvo objekta u tom delu scene.

() (b)

(©) (d)

Slika 3.56 Detekcija koloseka na lokaciji Zitorada — prvi scenario: originalna NV slika (a),

NV slika posle ekvilizacije histograma (b), segmentirana slika (c), detektovan kolosek na

originalnoj NV slici (d)
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Na osnovu rezultata detekcije i lokalizacije koloseka, izvrSena je njegova ekstrakcija i
odredivanje regiona od interesa na prethodno opisan nacin, a zatim je oznacen zelenom bojom,
dok je prethodno detektovani kolosek oznac¢en zutom bojom (Slika 3.57 (a)). Moze se primetiti
da se deo objekta nalazi u prikazanom regionu. To je sasvim ocekivano zbog pozicije same
kamere od koje zavisi i na koji na¢in ¢e scena biti snimljena. Dalje, detekcija objekata je vrSena
segmentacijom slike. Kako bi se uklonio Sum, sve segmentirane oblasti manje od 30 piksela
su eliminisane. Zatim je izvrSeno morfolosko zatvaranje praznina izmedu regiona i izgladivanje
njihovih spoljasnjih ivica strukturnim elementom u obliku diska. Rezultati segmentacije su
prikazani na slici 3.57 (b). Nakon segmentacije, izvrSena je fuzija slika a zatim je detektovan
kolosek prikazan roze bojom, detektovani objekat zelenom bojom i zaokruZzen crvenim
¢etvorouglom (Slika 3.57 (c)). Rezultati detekcije su pokazali da je objekat, odnosno njegov
deo koji se nasao u regionu od interesa uspesno i ispravno detektovan, sa manjim Sumom koji
je prihvatljiv. Tako postoji prekid u delu objekta, $to je razumljivo uzimajuci u obzir veoma
razliCit nivo intenziteta piksela koji pripadaju objektu, detekcija je zadovoljavajuca. Kako se

objekat nalazi u regionu od interesa, on svakako predstavlja potencijalnu prepreku.

Slika 3.57 Detekcija objekata na lokaciji Zitorada — objekat na rastojanju od 50 m:

region od interesa na originalnoj NV slici (a), segmentirana slika (b), detektovan kolosek i
objekat na originalnoj NV slici (c)
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U drugom scenariju, objekat je bio na rastojanju od 100 metara mereno od sistema koji
se nalazio na putnom prelazu. Objekat se nalazio na koloseku sa unutrasnje strane desne Sine
(Slika 3.58 (a)). Nakon ekvilizacije histograma (Slika 3.58 (b)) izvrSena je detekcija koloseka
sa vrednosc¢u praga od 0,8. Rezultat segmentacije (Slika 3.58 (c)) je pokazao da postoji prekid
u koloseku §to ukazuje na potencijalno postojanje objekta. Detektovan i lokalizovan kolosek

je oznacen roze bojom na NV slici (Slika 3.58 (d)).

(c) (d)
Slika 3.58 Detekcija koloseka na lokaciji Zitorada — objekat na 100 m:

originalna NV slika (a), NV slika posle ekvilizacije histograma (b), segmentirana slika (c),
detektovan kolosek na originalnoj NV slici (d)

U daljem postupku detekcije potencijalnih prepreka na Zeleznickoj infrastrukturi
primenom sistema nocne vizije, vrSena je detekcija objekata u regionu od interesa. Dakle, na
osnovu detektovanog i ekstrakovanog koloseka, odreden je region od interesa u sceni i
obelezen zelenom bojom (Slika 3.59 (a)). U tom regionu je izvrSena detekcija objekta, pri ¢emu

je uklanjanjem segmentiranih oblasti manjih od 50 piksela smanjen $um, i postupkom
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morfoloskog zatvaranja i izgladivanja je dobijen rezultat segmentacije prikazan na slici 3.59
(b). Fuzijom slika su dobijeni rezultati detekcije koloseka i detekcije objekata, pri ¢emu je
detektovan objekat obeleZen zelenom bojom i zaokruzen crvenim Cetvorouglom (Slika 3.59
(c)). Rezultati detekcije su pokazali da se deo objekta koji je detektovan nalazi u odredenom
regionu od interesa i stoga predstavlja potencijalnu prepreku bezbednom odvijanju Zelezni¢kog

saobracaja.

() (b)

(©)
Slika 3.59 Detekcija objekata na lokaciji Zitorada — objekat na rastojanju od 100 m:

region od interesa na originalnoj NV slici (a), segmentirana slika (b), detektovan kolosek i
objekat na originalnoj NV slici (c)
U oba prethodno opisana scenarija, objekat se nalazio na odredenoj udaljenosti od
sistema nocne vizije, ali se nije ceo objekat nalazio u regionu od interesa. Medutim, delovi
objekata koji su se nalazili u ROI su uspes$no i ispravno detektovani i obeleZzeni na odgovarajuci

nadin.
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Druga grupa scenarija obuhvata Sest realnih scenarija koji ukljucuju scenu bez objekata,
kao i razli¢ite pozicije objekata u sceni, a u cilju ispitivanja robustnosti razvijenog algoritma
[198]. Ovom grupom scenarija je simulirano proizvoljno kretanje objekta po zelezni¢kog
infrastrukturi, odnosno koloseku i van njega. Za sve scenarije, postupak detekcije je vrSen
prema blok dijagramu prikazanom na slici 3.54. Ovde ¢e biti prikazani samo rezultati
odredivanja regiona od interesa i fuzija slika.

Prvi scenario u ovog grupi jeste scena bez objekata (Slika 3.60 (a)), tako da je o¢ekivano
da algoritam detektuje samo kolosek, Sto je rezultat detekcije prikazan na slici 3.60 (d) i
potvrdio. U drugom scenariju (Slika 3.61 (a)), objekat se nalazio sa unutrasnje strane desne
Sine, tako da je svakako bio u regionu od interesa. Rezultat detekcije (Slika 3.61 (d)) prikazuje
detektovan kolosek oznacen roze bojom, kao i detektovan objekat, odnosno deo objekta koji
se nalazio u regionu od interesa, stoga je i samo taj deo detektovan i oznacen zelenom bojom.

U tre¢em scenariju, objekat se nalazio sa spoljasnje strane desne $ine (Slika 3.62 (a)). Rezultati

su pokazali da objekat nije detektovan, $to je bilo i o¢ekivano s obzirom na to da je bio van

regiona od interesa (Slika 3.62 (d)).

‘i

() (b)

(©) (d)

Slika 3.60 Scenario bez objekata: originalna NV slika (a), NV slika posle ekvilizacije

histograma (b), region od interesa (c), rezultati detekcije na originalnoj NV slici (d)

140



Primena inteligentnih sistema masinske vizije kod

autonomnog upravljanja Zeleznickim vozilima

(©) (d)

Slika 3.61 Scenario sa objektom sa unutrasnje strane desne Sine: originalna NV slika (a),

NV slika posle ekvilizacije histograma (b), region od interesa (c), rezultati detekcije na

originalnoj NV slici (d)
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(©) (d)

Slika 3.62 Scenario sa objektom sa spoljasnje strane desne Sine: originalna NV slika (a),

NV slika posle ekvilizacije histograma (b), region od interesa (c), rezultati detekcije na
originalnoj NV slici (d)

Sledeci, ¢etvrti scenario je obuhvatao poziciju objekta na koloseku izmedu $ina (Slika
3.63 (a)). lako objekat nije bio na samoj $ini, njegovo prisustvo je uzrokovalo pojavu prekida
na detektovanom koloseku, Sto svakako moze ukazati na potencijalno prisustvo istog. Objekat,
odnosno njegov deo koji se nalazio u ROI je uspes$no i ispravno detektovan (Slika 3.63 (d)). U
petom scenariju, objekat se nalazio sa spoljasnje strane leve §ine (Slika 3.64 (a)), medutim van
regiona od interesa, tako da ga algoritam nije detektovao, §to je i prikazano na slici 3.64 (d).
Poslednji u ovoj grupi, Sesti scenario je obuhvatao objekat na levoj Sini (Slika 3.65 (a)), kako
bi se proverila robustnost algoritma i u ovom slu¢aju. S obzirom na to da se objekat nalazio u
regionu od interesa, detektovan je uspesno i ispravno (Slika 3.65 (d)). lako zbog varijacija u
nivou intenziteta piksela koji pripadaju objektu postoje delovi koji nisu detektovani, moze se

re¢i da su rezultati zadovoljavajudi.
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(c) (d)

Slika 3.63 Scenario sa objektom na koloseku izmedu Sina: originalna NV slika (a),

NV slika posle ekvilizacije histograma (b), region od interesa (c), rezultati detekcije na
originalnoj NV slici (d)
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(©) (d)

Slika 3.64 Scenario sa objektom sa spoljasnje strane leve Sine: originalna NV slika (a),

NV slika posle ekvilizacije histograma (b), region od interesa (c), rezultati detekcije na

originalnoj NV slici (d)
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(c) (d)
Slika 3.65 Scenario sa objektom na levoj sini: originalna NV slika (a), NV slika posle

ekvilizacije histograma (b), region od interesa (c), rezultati detekcije na originalnoj NV
slici (d)

Tre¢a grupa scenarija je osmisljena sa ciljem ispitivanja robustnosti razvijenog
algoritma kada se u sceni nalaze dva objekta-¢oveka koji se proizvoljno krecu. Na taj nacin je
scena usloznjena, dok sa druge strane predstavlja moguci realni scenario na Zeleznickoj
infrastrukturi. Prvi scenario u ovoj grupi obuhvata prisustvo dva objekta na koloseku, odnosno
izmedu Sina (Slika 3.66 (a)). Objekti se nalaze na rastojanju od 100 metara od sistema noc¢ne
vizije. Kao 1 u prethodnim scenarijima, izvrSena je ekvilizacija histograma radi poboljSanja
kontrasta (Slika 3.66 (b)). Nakon toga, detekcija koloseka je izvrSena kako bi se odredio region
od interesa (obelezen zelenom bojom na slici 3.66 (c)) a zatim i detekcija objekata. Rezultati
detekcije su prikazani na slici 3.66 (d) i pokazuju da je detekcija objekata odnosno njihovih

delova u regionu od interesa delimi¢na ali zadovoljavajuca.
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(b)

(©) (d)

Slika 3.66 Scenario sa objektima na koloseku izmedu Sina: originalna NV slika (a),

NV slika posle ekvilizacije histograma (b), region od interesa (c), rezultati detekcije na
originalnoj NV slici (d)

Slede¢im scenariom je predvideno da se jedan objekat nalazi na koloseku, dok se drugi
nalazi van koloseka, odnosno sa spoljasnje strane levog koloseka, oba na nepoznatom
rastojanju od sistema noc¢ne vizije (Slika 3.67 (a)). Detekcija koloseka i objekata je izvrSena
kao i u prethodnih scenarijima. Medutim, ovde je detektovan samo deo jednog objekta (Slika
3.67 (d)). To je sasvim razumljvo jer se drugi objekat nalazio van regiona od interesa, stoga ga
algoritam nije detektovao tako da zbog svoje pozicije u sceni ne predstavlja potencijalnu
prepreku.
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(©) (d)

Slika 3.67 Scenario sa objektima na i van koloseka: originalna NV slika (a), NV slika posle

ekvilizacije histograma (b), region od interesa (c), rezultati detekcije na originalnoj
NV slici (d)

U tre¢em scenariju u ovoj grupi, oba objekta su bila van koloseka, odnosno sa spoljasnje
strane leve i desne Sine (Slika 3.68 (a)), oba na nepoznatom rastojanju od sistema nocne vizije.
Nakon detekcije pruge i odredivanja regiona, izvrSena je detekcija objekata, prema ranije
prikazanom algoritmu i kori§¢enjem prethodno opisanih metoda. Medutim, kako objekti nisu
bili u regionu od interesa, nisu bili ni detektovani (Slika 3.68 (d)). To znaci da objekti, iako se

nalaze u sceni, ne predstavljaju potencijalne prepreke.

147



Primena inteligentnih sistema masinske vizije kod

autonomnog upravijanja zeleznickim vozilima

(b)

(c) (d)

Slika 3.68 Scenario sa objektima van koloseka: originalna NV slika (a), NV slika posle

ekvilizacije histograma (b), region od interesa (c), rezultati detekcije na originalnoj
NV slici (d)

Analizom rezultata prikazanih scenarija, moze se zakljuciti da je razvijeni algoritam
pokazao zadovoljavajuéu robustnost u razli¢itim scenarijima na lokaciji Zitorada u kojima je
trebalo detektovati potencijalnu prepreku na koloseku. Takode, moze se uvideti da su
detektovani delovi objekata koji su se nalazili u regionu od interesa, $to je posledica polozaja
kamere u celokupnom sistemu. Ipak, u slu¢ajevima kada je objekat bio na ve¢im rastojanjima
od sistema, detekcija objekata nije bila zadovoljavajuca. Razlog je §to je doslo do ,,stapanja”
objekta sa okolinom, odnosno nivoi intenziteta piksela koji pripadaju objektu su bili priblizno
isti onima koji pripadaju okolini, tako da nije postojao odgovarajuéi kontrast koji bi omogucio
ispravan rad algoritma. Glavni uzrok jeste, pre svega, kvalitet snimljene slike jer je to osnovni

uslov za kvalitetnu i ta¢nu detekciju. Kako kvalitet slike zavisi od karakteristika kamere
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sistema noc¢ne vizije, ali i od koliCine svetlosti u okruzenju, moze se zakljuciti da u napred
navedenim uslovima nije bilo dovoljno svetlosti u okolini.

Medutim, za potrebe ispitivanja rada sistema noéne vizije 1 razvijenog algoritma
celokupan sistem je testiran na drugoj lokaciji, u no¢nim uslovima, ali u sasvim drugacijim
vremenskim uslovima. Sa tim ciljem su novembra 2018. godine vrSeni eksperimenti U okviru
projekta SMART na lokaciji Babin Potok, koja je opisana i prikazana u poglavlju 3.1.1 ove
doktorske disertacije. Ova lokacija se nalazi u ruralnoj sredini, i to u nenaseljenom delu, putni
prelaz nije osvetljen, a tek na rastojanju od oko 1500 metara od putnog prelaza duz koloseka
postoji izvor vestackog osvetljenja, Sto svakako nema uticaja na rad sistema no¢ne vizije. Ova
lokacija je izabrana zbog uslova okruzenja i bezbednosnih aspekata realizacije eksperimenata.

lako temperatura okoline ne utice na rad sistema nocne vizije, kao §to je to slucaj kod
termovizijske kamere, eksperimenti su vrSeni novembra 2018. godine u uslovima kada je na i
u okolini koloseka bio snezni pokrivac¢ (Slika 3.29), pri temperaturi od 1°C i koli¢ini osvetljenja
od 0 luksa. Prisustvo magle je zna¢ajno uticalo na smanjenu vidljivost na lokaciji (Slika 3.30).
Medutim, upravo ovakvi uslovi predstavljaju realan scenario na terenu, pa su i u ovom slucaju
koriSéeni izvori osvetljenja koji odgovaraju uredaju za osvetljavanje kod zeleznickih vozila.
Sistem no¢ne vizije je poboljsan od strane kompanije HD Sova. Pozicija sistema na putnom
prelazu je bila ista kao i u prethodnim eksperimentima na lokaciji Zitorada.

Cilj ovog eksperimenta je bio ispitivanje rada unapredenog sistema noc¢ne vizije na
lokaciji gde nema osvetljenja iz okoline, a posebno u lo§im vremenskim uslovima. Ovim
eksperimentom su predvidena dva scenarija. U prvom scenariju, dva objekta su se nalazila na
koloseku izmedu S$ina (Slika 3.69 (a)). Objekti su zapravo ljudi, odnosno ¢lanovi SMART
projektnog tima koji se nalaze na rastojanju od 100 metara, mereno od sistema noéne vizije,
odnosno putnog prelaza. I u ovom slucaju, razvijeni algoritam je obuhvatao i izvrSenje
ekvilizacije histograma kako bi se poboljsao kvalitet ulazne slike (Slika 3.69 (b)). Nakon toga
je izvrSena detekcija koloseka (Slika 3.69 (c)). Rezultati detekcije koloseka prikazuju dva
prekida koji mogu ukazivati na postojanje objekata. lako se moze uociti manji Sum, to nije

uticalo na odredivanje regiona od interesa prema izrazima (31) i (32) (Slika 3.69 (g)).
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9)

Slika 3.69 Detekcija koloseka i objekata na lokaciji Babin Potok — objekti na rastojanju od

100 m: originalna NV slika (a), NV slika posle ekvilizacije histograma (b), segmentirana
slika-kolosek (c), detektovan kolosek na originalnoj NV slici (d), region od interesa (e),
segmentirana slika-objekti (f), detektovan kolosek i objekti na originalnoj NV slici (g)
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Nakon toga, u regionu od interesa na delu scene je izvrsena detekcija objekata metodom
segmentacije zasnovane na regionu, a rezultat je prikazan na slici 3.69 (f), dok su rezultati
detekcije nakon fuzije slika prikazani na slici 3.69 (g). Moze se primetiti da je detektovan samo
deo jednog objekta, i to zato Sto se taj deo naSao u odredenom ROI-u, stoga predstavlja
potencijalnu prepreku. Drugi objekat nije detektovan zato $to postoji znacajna razlika izmedu
vrednosti nivoa intenziteta piksela dva objekta, a vrednosti nivoa intenziteta piksela koji
pripadaju objektu i okolini jesu veoma priblizne. Tome su svakako doprineli i vremenski
uslovi, odnosno Cestice aerosoli u vazduhu, koje su uticale na pojavu relativno velikog Suma u
originalnoj slici, pa je to dovelo do znacajnog smanjenja kvaliteta iste. Medutim, iako drugi
objekat nije detektovan, svakako postoji prekid u detektovanom koloseku koji moze ukazati na
potencijalno prisustvo objekta.

U drugom scenariju, dva objekta su bila na rastojanju od 150 metara mereno od sistema
noc¢ne vizije. Objekti, clanovi SMART projektnog tima su se nalazili na koloseku izmedu Sina.
Postupak detekcije je uraden koriséenjem razvijenog algoritma, rezultati detekcije su prikazani
na slici 3.70. Kao i u prethodnom scenariju, postoji manji Sum u detekciji koloseka, dok je
samo deo jednog objekta detektovan i oznacen kao potencijalna prepreka. Uzrok tome je isti
kao i u prethodnom scenariju, pri ¢emu se ovde jo§ izrazenije moze videti ,,Stapanje” drugog
objekta sa okolinom $to prakti¢no detekciju istog €ini izuzetno teSkom, odnosno u ovom
slu¢aju nemoguc¢om. MoZe se €ak primetiti da i ljudsko oko u ve¢em delu ne moZze uociti
razliku izmedu objekta 1 okoline. Ipak, na detektovanoj pruzi postoji prekid na delu gde postoji
objekat koji nije detektovan, stoga to moze ukazati na potencijalno prisustvo nekog objekta u

regionu od interesa.
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9)

Slika 3.70 Detekcija koloseka i objekata na lokaciji Babin Potok — objekti na rastojanju od

150 m: originalna NV slika (a), NV slika posle ekvilizacije histograma (b), segmentirana
slika-kolosek (c), detektovan kolosek na originalnoj NV slici (d), region od interesa (e),
segmentirana slika-objekti (f), detektovan kolosek i objekti na originalnoj NV slici (g)
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U cilju ispitivanja robustnosti algoritma, marta 2019. godine je izvrSen eksperiment na
istoj lokaciji, u okviru projekta SMART, ali pri drugacijim vremenskim uslovima. Naravno,
eksperiment je realizovan u noénim uslovima, ali pri vedrom vremenu, temperaturi od 18°C i
izmerenoj koli¢ini svetlosti od 0 luksa. Kao i u prethodnim eksperimentima, koris¢eni su
odgovarajuci izvori osvetljenja, a sistem noéne vizije je bio postavljen na visini od 1,5 metara
od tla, pri ¢emu je pozicija kamere bila takva da je njena opticka osa bila paralelna sa
kolosekom. Eksperimentom je predviden set od tri realna scenarija u kojima su objekti-¢lanovi
SMART tima zauzimali razli¢ite pozicije na koloseku, i to na razli¢itim nepoznatim
rastojanjima od sistema.

Prvi scenario je obuhvatao prisustvo jednog objekta na koloseku izmedu Sina (Slika
3.71 (a)). S obzirom na to da je na slici neujednaCen kontrast, izvrSena je ekvilizacija
histograma (Slika 3.71 (b)), a zatim detektovana i lokalizovana pruga (Slika 3.71 (d)). Moze
se primetiti da postoji prekid u detektovanom koloseku, iako se objekat ne nalazi na samoj $ini.
Pored toga, detektovan je i deo objekta u sceni, $to je doprinelo tome da se 1 taj deo ukljuci u
odredivanje regiona od interesa kako bi se izvr§ila tacnija detekciji objekta u slede¢em koraku.
Nakon detekcije objekta i fuzije, dobijena je slika prikazana na slici 3.71 (g), pa se moze
zakljuciti da objekat predstavlja potencijalnu prepreku jer se nalazi u regionu od interesa.

U drugom scenariju, dva objekta-Coveka su se nalazila u sceni na nepoznatim
rastojanjima od sistema nocne vizije (Slika 3.72 (a)). Jedan objekat je bio van koloseka, dok je
drugi objekat bio na koloseku, odnosno stajao na desnoj Sini. Rezultati detekcije su
zadovoljavajuci jer je algoritam detektovao samo jedan objekat (Slika 3.72 (g)), dok je drugi
objekat bio van odredenog regiona od interesa, pa stoga nije ni detektovan niti oznac¢en kao
potencijalna prepreka.

Tre¢im scenariom je bilo predvideno prisustvo jednog objekta u sceni na nepoznatoj
udaljenosti od sistema, pri ¢emu je bilo potrebno da taj objekat bude dodatno osvetljen (Slika
3.73 (a)). Na taj nacin je kreiran scenario u kome se, na primer, covek sa lampom nalazi na
koloseku, ali u noénim uslovima, §to ima za posledicu pojavu lokalnih naglih promena nivoa
intenziteta piksela. Medutim, rezultati detekcije su pokazali da je razvijeni algoritam robustan
i u ovom scenariju (Slika 3.73 (g)). Iako nije detektovan samo objekat, ve¢ i deo okolne
svetlosti, s obzirom na kompleksnost Citavog scenarija, algoritam je dao zadovoljavajuce

rezultate detekcije.
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9)

Slika 3.71 Detekcija koloseka i objekata na lokaciji Babin Potok — prvi scenario:

originalna NV slika (a), NV slika posle ekvilizacije histograma (b), segmentirana slika-
kolosek (c), detektovan kolosek na originalnoj NV slici (d), region od interesa (e),
segmentirana slika-objekti (f), detektovan kolosek i objekti na originalnoj NV slici (g)

154



Primena inteligentnih sistema masinske vizije kod

autonomnog upravijanja zeleznickim vozilima

9)

Slika 3.72 Detekcija koloseka i objekata na lokaciji Babin Potok — drugi scenario:

originalna NV slika (a), NV slika posle ekvilizacije histograma (b), segmentirana slika-
kolosek (c), detektovan kolosek na originalnoj NV slici (d), region od interesa (e),
segmentirana slika-objekti (f), detektovan kolosek i objekti na originalnoj NV slici (g)
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Slika 3.73 Detekcija koloseka i objekata na lokaciji Babin Potok — treci scenario:

originalna NV slika (a), NV slika posle ekvilizacije histograma (b), segmentirana slika-
kolosek (c), detektovan kolosek na originalnoj NV slici (d), region od interesa (e),
segmentirana slika-objekti (f), detektovan kolosek i objekti na originalnoj NV slici (g)
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Na osnovu rezultata istrazivanja, moze se zakljuciti da se sistem noc¢ne vizije moze
koristiti kao deo sistema masinske vizije za detekciju potencijalnih prepreka na delu Zeleznicke
infrastrukture, i to u no¢nim uslovima. Razvijeni algoritam je testiran u 16 realnih scenarija na
dve lokacije u razli¢itim vremenskim uslovima i uslovima osvetljenja, kao i u dve razlicite
pozicije sistema. Pokazalo se da nije moguce detektovati objekte na velikim rastojanjima zbog
veoma niskog kvaliteta ulazne slike, a koja zavisi od karakteristika sistema no¢ne vizije i uslova
osvetljenja. Medutim, na manjim rastojanjima objekata od sistema, rezultati detekcije su
zadovoljavajuéi. Ipak, kvalitet detekcije, pored prethodno navedenih razloga zavisi i od
pozicije kamere, jer su u nekim scenarijima detektovani samo delovi objekta koji su bili u
regionu od interesa. Sa druge strane, to pokazuje osobinu algoritma da ne detektuje sve objekte
u sceni, ve¢ samo objekte koji se nalaze u navedenom regionu, jer predstavljaju potencijalnu

prepreku bezbednom odvijanju zeleznickog saobracaja.

157



Primena inteligentnih sistema masinske vizije kod

autonomnog upravijanja zeleznickim vozilima

4. Inteligentni algoritmi za segmentaciju slike

Ispravna detekcija koloseka predstavlja kljucni element u procesu detekcije
potencijalnih prepreka na delu Zelezni¢ke infrastrukture. Od ispravnosti i kvaliteta detekcije
koloseka zavisi odredivanje regiona od interesa. S obzirom na to da nije svaki objekat koji se
nalazi u sceni potencijalna prepreka bezbednom odvijanju zeleznickog saobracaja, ve¢ samo
onaj koji se nalazi u regionu od interesa, jasno je da neispravna detekcija koloseka moze dovesti
do neta¢ne detekcije objekata u ROI, ili ¢ak do potpunog izostanka iste, a time i do potencijalno
opasne situacije na delu zeleznicke infrastrukture.

Medutim, koris¢enje Canny detektora ivica za detekciju koloseka na termovizijskim
slikama zahteva podeSavanje vrednosti visokog i niskog praga. Ipak, te vrednosti mogu biti
razliCite za svaku sliku, tako da tradicionalni Canny detektor ivica ne moze izvrsiti adaptivno
podesavanje vrednosti. Ru¢no odredivanje vrednosti optimalnog praga moze biti dugacak i
tezak proces posebno za termovizijske slike, jer je njihov obi¢no nizak kvalitet uzrokovan
performansama termovizijske kamere, ali i uslovima u kojima je snimljena sama slika. Stoga,
koriS¢enje Canny detektora sa optimalnim vrednostima praga uti¢e na tacnost 1 kvalitet
detekcije koloseka, a njegova adaptibilnost omoguéava robustnost i Siroku primenu.

Razli¢iti principi 1 tehnike su koriS¢eni kako bi se odredila jedna ili obe vrednosti praga
Canny detektora ivica. Tako je u [219] predstavljena poboljsana metoda za odredivanje
vrednosti praga na osnovu histograma. Ova metoda je dala dobre rezultate, ali moze izazvati
pojavu laznih ivica. U radu [217], Otsu algoritam je koris¢en kako bi se odredila vrednost
visokog praga, dok je vrednost niskog praga dobijena mnozenjem vrednosti visokog praga sa
koeficijentom 0,5. Pored toga $to se ova metoda pokazala kao efikasna za ekstrakovanje ivica,
usvojene dve vrednosti praga su dve globalne vrednosti koje se dobijaju na osnovu celokupne
slike. Sa druge strane, autori su prikazali u radu [155] izraCunavanje niske vrednosti praga na
osnovu modela verovatnoce, dok je Otsu metoda koriS¢ena za odredivanje visoke vrednosti
praga, a metoda adaptivne optimizacije rojem Cestica (engl. Particle Swarm Optimization
(APSO)) je korisc¢ena za dobijanje optimalnih vrednosti praga. U [220] je predstavljen adaptivni

odabir vrednosti praga koris¢enjem adaptivne funkcije mapiranja u kombinaciji sa algoritmom
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identifikacije oblika, sa ciljem segmentacije oblasti slike u kojoj se nalazi list. Kombinacija
metode maksimalne entropije sa Otsu metodom za odredivanje visoke i niske vrednosti praga
Canny algoritma je prikazana u [156]. Rezultati su pokazali da predloZeni algoritam ima bolje
performanse za slike koje imaju slozene distribucije histograma nivoa sive boje. Sa druge
strane, autori su u [221] predstavili metodu zasnovanu na Otsu algoritmu i matematickoj
morfologiji. Ova metoda vr$i odabir vrednosti praga adaptivno i simultano, primenjuje
poboljsani Canny operator i morfologiju slike odvojeno za detekciju ivica slike, a zatim vrSi
fuziju dva rezultata Kkoriste¢i tehnologiju fuzije talasa da bi se dobila konacna slika
detektovanih ivica. Predlozeni algoritam u radu [222] Koristi lokalne vrednosti praga za
detekciju Cestica sa slika izborom koliko podslika se koristi i automatski segmentira celokupnu
sliku na potreban broj. Nakon toga se izracunavaju vrednosti lokalnih pragova svake podslike
pomoc¢u Otsu algoritma za visoku vrednost praga (Th), dok se vrednost niskog praga izraCunava
kao proizvod 0,4 - T,,. Algoritam koji adaptivno moze odrediti dve vrednosti praga na osnovu
gradijenta histograma i minimalne varijanse interklasa je predstavljen u radu [223]. Za potrebe
detektovanja krvnih sudova mreznjace je koris¢en detektor kao lokalni dinamicki generator
praga vrednosti histerezisa na osnovu Canny detektora [224]. U radu [225] je predloZena
metoda zasnovana na kombinovanju informacija o gradijentu sa informacijama dobijenim kada
se postupak povezivanja primenjuje na sve kandidate, i da se dobiju pragovi histerezisa iz
prethodnih spojenih informacija. Sa druge strane, upotreba fazi skupova tipa 2 za
prevazilazenje nepouzdanosti algoritama koji automatski biraju vrednosti praga, predstavljena
je u radu [226]. Nenadzirano odredivanje vrednosti praga za Canny detektor ivica zasnovano
na dvodimenzionalnoj maksimalnoj uslovnoj entropiji su autori prikazali u radu [227].
Medutim, odredivanje podesivih visokih i niskih vrednosti praga Canny detektora ivica prema
intenzitetu gradijenta slike je prikazano u radu [228]. Parametri se odreduju na osnovu
maksimalne unakrsne entropije izmedu klasa i Bajesove teorije rasudivanja.

U okviru istrazivanja predstavljenog u ovoj doktorskog disertaciji, genetski algoritam
(GA) je koris¢en za odredivanje optimalne vrednosti praga za detekciju koloseka. Genetski
algoritam je inspirisan procesom prirodne selekcije, tj. evolucije u prirodnim procesima. Zbog
svoje prilagodljivosti i efikasnosti Cesto se koristi kao alat za optimizaciju, iako je opseg
primene GA veoma Sirok [229]. Implementacija GA zapocinje nasumi¢no generisanom
populacijom jedinki i predstavlja iterativni proces, gde je populacija u svakoj iteraciji nazvana
generacijom. Svaki ¢lan populacije, odnosno jedinka, opisuje jedno od mogucih reSenja

problema, odnosno aproksimaciju resenja [140]. Hromozomi jesu kodirana predstava jedinki i
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mogu biti niz bitova, realan ili prirodan broj ili njihov niz, odnosno struktura podataka koja
opisuje svojstva jedinke. Hromozom se sastoji od viSe gena, a gen je kodirana promenljiva
problema koji se resava [230]. Funkcija cilja koja predstavlja meru kvaliteta, odreduje se za
svako reSenje, odnosno pridruzuje se svakoj jedinki. Postupkom selekcije se biraju bolje
jedinke (one koje imaju bolju ocenu kvaliteta), dok se losije odbacuju. Nova generacija nastaje
ukrStanjem jedinki iz populacije i njihovim mutacijama. UkrStanjem se prenose svojstva
roditelja na potomke, a mutacija stvara novu jedinku menjajuci manji deo genetskog materijala
[140]. Novoformirana generacija se koristi u sledecoj iteraciji algoritma. Na ovaj nacin se
popravlja prosecan kvalitet populacije. Postupak kreiranja novih generacija moze prestati kada
se zadovolji uslov zaustavljanja iterativnog procesa, odnosno kada je nastao odredeni broj
generacija ili je dostugnuta sli¢nost jedinki u populaciji §to ukazuje na to da je algoritam
konvergirao [230]. Najbolji ¢lan trenutne populacije predstavlja reSenje koje se moze usvojiti

kao optimalno [140]. Struktura genetskog algoritma je prikazana na slici 4.1.

Da li je uslov zavrSetka Natbol
Generisanje inicijalne Proracun | evoulucionog procesa | Da %Jl ol
populacije | funkcije cilja ~ | (kriterijum optimizacije) [ ¢ :im )
i zadovoljen? populacije
' Ne l
o i Rezultat
Selekcija
Formiranje 1
nove —
populacije Ukrstanje
\
Mutacija

Slika 4.1 Struktura genetskog algoritma [140]
Implementacija genetskog algoritma ima sledec¢e osnovne korake [150, 231, 232]:
1. Pocetak sa nasumi¢no generisanom populacijom od N hromozoma, gde N
predstavlja veli¢inu populacije a | duzinu hromozoma X.
2. Proracun funkcije cilja f(x) za svaki hromozom x u populaciji.
3. Ponavljanje narednih koraka dok se ne stvori N potomstvo.
a. Odabir para mati¢nih hromozoma (roditelja) iz trenutne populacije, gde ¢e
verovatnoca izbora biti rastu¢a funkcija cilja. Proces odabira se vrsi ,,sa

zamenom?”, tako da se isti hromozom moze odabrati viSe puta za roditelja.
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b. Sa verovatno¢om p¢ (verovatnoca ukrStanja ili stopa ukrStanja), ukrStanje
para u nasumic¢no izabranoj tacki (izabran sa jednakom verovatnocom) se
vr$i tako da se formiraju dva potomstva. Ako se ne dogodi nikakvo
ukrstanje, formiraju se dva potomka koji su kopije njihovih roditelja.

c. Mutacija dva potomstva na svakom nivou sa verovatno¢om pm (verovatnoca
mutacije ili stopa mutacije) i postavljanje dobijenog hromozoma u novu
populaciju. U slucaju da je N neparno, jedan novi ¢lan populacije se moze
nasumic¢no odbaciti.

4. Zamena trenutne populacije novoformiranom.

5. Vracanje na korak 2.

Genetski algoritam je Siroko koriS¢ena metoda za razlicite aplikacije u oblastima igara,
sistema u realnom vremenu, organizacije radnih zadataka, itd. [233, 234]. U oblasti obrade
slike, GA se koristi za poboljSanje i segmentaciju slike [231], razliCite vrste detekcije sa slika,
npr. odredeni geometrijski oblik [235], i sa razli¢itih slika, npr. medicinske [236], SAR slike
[237], itd., kao alat za optimizaciju u cilju povecanja ta¢nosti, kvaliteta i brzine detekcije, kao
I za odabir karakteristika [140]. Za postizanje Zeljenog poboljsanja slike u boji, autori su
koristili genetski algoritam u [238]. Funkcija cilja je formirana i koristila se za odredivanje
optimalnog skupa generalizovanih vrednosti. Eksperimentalni rezultati su pokazali da su
poboljsane slike u boji dobijene korisé¢enjem genetskog algoritma bolje nego one dobijene bilo
kojim od tri postojeca pristupa koriséena za poredenje rezultata. Takode, za reSavanje problema
sa poboljsanjem kontrasta slike, metoda zasnovana na genetskom algoritmu predstavljena je u
[239], gde se Kkoristi jednostavan i nov prikaz hromozoma zajedno sa odgovaraju¢im
operatorima. Na osnovu eksperimentalnih rezultata, moze se videti da je predloZena metoda
dala dobre rezultate u prirodnom izgledu, posebno kada je dinamicki opseg ulazne slike visok.
Medutim, genetski algoritam koristi se 1 u druge svrhe u obradi slike, kao §to je segmentacija 1
odabir karakteristika. Da bi se razvila tehnologija detekcije suvog grozda zasnovana na
masinskoj viziji, primenjena je nadgledana segmentacija slike u boji koriS¢enjem genetskog
algoritma kodiranog permutacijom [240]. Ova segmentacija je identifikovala oblasti u prostoru
HSI (hue-saturation—intensity (HSI)) boja za Zeljenu i neZeljenu detekciju suvog grozda u
razli¢itim uslovima osvetljenja. U radu [241] je predstavljena metoda zasnovana na genetskom
algoritmu za razvijanje adaptivnih postupaka za konturnu segmentaciju anatomskih struktura
u 3D medicinskim skupovima podataka. Pomoc¢u genetskog algoritma razvijen je detektor 2D

kontura anatomske strukture da bi se dobila puna segmentacija strukture. U svrhu odabira
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skupa karakteristika za razlikovanje ciljnih od laznih alarma na SAR slikama, kori¢en je
genetski algoritam u radu [242]. Ovaj algoritam pokrece funkcija cilja zasnovana na principu
minimalne duzine opisa (engl. minimum description length principle - MDLP), a rezultati su
pokazali da je predlozeni genetski algoritam odabrao dobar niz funkcija da bi efikasno
razlikovao ciljne od laznih alarma. Upotreba genetskog algoritma za izbor karakteristika slike
kao dela klasifikatora, u cilju razlikovanja podrucja od interesa za mamograme kao odredena
masa ili normalno tkivo, predstavljena je u [243]. U poredenju sa postupnim odabirom
karakterstika, izbor zasnovan na GA je dao bolje rezultate. Ovo dovodi do indikacije da

genetski algoritam moze pruziti brojne moguénosti za linearne ili nelinearne klasifikatore.

4.1. Primena genetskog algoritma za odredivanje optimalne vrednosti

visokog praga Canny detektora ivica

Kwvalitet 1 tacnost detekcije koloseka u znac¢ajnoj meri zavisi od vrednosti praga Canny
detektora ivica. Upravo ta povezanost vodi do toga da se postupak odredivanja optimalne
vrednosti praga moze zapoceti time §to ¢e se greska detekcije minimizovati. Greska detekcije
(error) je definisana kao odnos broja neispravno i ispravno detektovanih piksela (prikazano u
izrazu (33)) [150, 244]. Neispravno detektovani pikseli (Wp) su oni pikseli koji ne pripadaju

koloseku u sceni, a ispravno detektovani pikseli (Rp) su oni koji pripadaju koloseku.

w,
error = —2 (33)
Rp

Medutim, kako bi se predupredila mogucnost da oba parametra imaju niske vrednosti,
a samim tim da 1 greska detekcije bude mala, dodatni uslov je broj ukupno detektovanih piksela.
U slucaju malog broja ukupno detektovanih piksela vrednost greske je mala, ali dobijena slika
nije upotebljiva za dalju obradu. Minimalna vrednost ukupno detektovanih piksela zavisi od
slike, kao i od kvaliteta detektovanih ivica.

Kako bi se odredila optimalna vrednost visokog praga Canny detekora ivica, odnosno
ona vrednost za koju ¢e greska detekcije biti minimalna, koris¢en je genetski algoritam kako
bi se pronasao minimum funkcije cilja. Funkcija cilja (y) je funkcija jedne promenljive (x je
vrednost visokog praga) i odredena je postupkom fitovanja podataka zavisnosti greske od
vrednosti praga, dobijenih u okviru istrazivanja. Navedena funkcija je polinom cetvrtog reda 1
data je izrazom [150]:

y =—0.7714-103 - x* + 1.1422 - 103 - x3 — 0.3584 - 103 - x2 — 0.1071 - 103 - x

(34)
+0.0480 - 103
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Parametri genetskog algoritma za odredivanje optimalne vrednosti visokog praga su
prikazani u tabeli 4.1. Najbolja i srednja vrednost funkcije cilja sa izvrSenih 25 iteracija su
prikazane na slici 4.2, gde se vidi da se vrednosti najbolje jedinke smanjuju, $to je i bilo
o¢ekivano jer se vrsi optimizacija. Pored toga, i srednja vrednost (prosecna) populacije je
smanjena, odnosno u celini, populacija je poboljSana, tako da se dobijaju bolja resenja za
populaciju. Prose¢na udaljenost izmedu jedinki je prikazana na slici 4.3, gde se moze videti da
populacija konvergira jer se prosecna udaljenost izmedu jedinki (reSenja) u pogledu ciljnih
vrednosti smanjuje kako generacije prolaze, §to predstavlja merilo raznolikosti populacije.
Algoritmu je bilo potrebno tri sekunde da bi konvergirao nakon 25 iteracija [150].

Tabela 4.1 Parametri genetskog algoritma za odredivanje vrednosti visokog praga [150]

Parametar Vrednost
Populacija 20
Broj generacija 50

Tolerancija funkcije| 1le-6
Broj ,,stall”
eneracija

’ __J 20
(generacija u

zaustavljanju)

Najbolja: -0.636062 Srednja: -0.63602

I . * Najbolja
* Srednja

Vrednost funkceije cilja
(5]

.
000'.0-uo-'.noocoooo-ooooou

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Generacija

Slika 4.2 Najbolja i srednja vrednost funkcije cilja — visoka vrednost praga [150]
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Slika 4.3 Prosecna udaljenost izmedu jedinki — visoka vrednost praga [150]

Prikazana metoda odredivanja optimalne vrednosti visokog praga je testirana na setu
termovizijskih slika snimljenih na terenu u no¢nim uslovima, pri izuzetno otezanim uslovima.
Jedan od testiranih scenarija je prikazan na slici 4.4 (a). U ovom slucaju, zadatak je bio da se
izvrSi detekcija koloseka. Primenom genetskog algoritma je odredena optimalna vrednost
visokog praga 0,4867, a vrednost niskog praga je izraCunata pomocu Otsu metode [217].
Minimalna greska definisana na gore navedeni nacin je 58,5697 [150]. Rezultati detekcije ivica
Canny detektorom sa navedenim parametrima su pokazali da su ivice koloseka detekovane
(prikazano ljubicastom bojom na slici 4.4 (b)), ali se moze primetiti da postoji vise prekida. S
obzirom na to da je to moguca posledica odredivanja samo vrednosti visokog praga, ukazala

se potreba da se genetskim algoritmom odrede obe vrednosti praga.

(@) (b)

Slika 4.4 Primena genetskog algoritma za odredivanje vrednosti visokog praga:

originalna termovizijska slika (a), detektovan kolosek (b) [150]
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4.2. Primena genetskog algoritma za odredivanje optimalnih vrednosti

visokog i niskog praga Canny detektora ivica
Postupak odredivanja optimalnih vrednosti praga Canny detektora ivica je, u slucaju
visokog i niskog praga, izvrSen tako $to je genetski algoritam kori$¢en za nalaZzenje minimuma
funkcije cilja, odnosno onih vrednosti praga za koju ¢e greska detekcije data izrazom (33), biti
minimalna. Funkcija cilja (z) je funkcija dve promenljive (x je vrednost niskog praga, a y je
vrednost visokog praga) i odredena je postupkom fitovanja podataka zavisnosti greske od
vrednosti praga, dobijenih u okviru istrazivanja. Navedena funkcija je polinom petog reda i
data je izrazom [150]:
Z=46.42+ 6453 -x + 505.6 -y — 4286 - x> — 1167 - x - y — 3038 - y% +
8943 - x3 4+ 4028 - x? -y + 5186 - x - y* + 4607 - y3 —
6052 - x* — 9582 - x3 -y + 1447 - x? - y2 — 0.0001114 - x - y3 — (35)
128.4 - y* +596.5 - x5 + 6004 - x* - y — 448 - x3 - y? —
480.1-x%-y3>+ 6713 - x - y* —2193 - y°
Parametri genetskog algoritma za odredivanje optimalnih vrednosti niskog i visokog
praga su prikazani u tabeli 4.2. Najbolja i srednja vrednost funkcije cilja sa izvrSene 22 iteracije
je prikazana na slici 4.5, a prose¢na udaljenost izmedu jedinki je prikazana na slici 4.6.
Rezultati su pokazali da se i u ovom slucaju vrsi optimizacija, jer se vrednosti najbolje jedinke
smanjuju, a populacija konvergira. Vreme konvergencije algoritma je 40 sekundi, nakon 22
iteracije [150].

Tabela 4.2 Parametri genetskog algoritma za odredivanje optimalnih vrednosti niskog i
visokog praga [150]

Parametar Vrednost

Populacija 20

Broj generacija 50
Tolerancija funkcije| 1le-6
Broj ,,stall*
generacija
(generacija u 20

zaustavljanju)
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Slika 4.5 Najbolja i srednja vrednost funkcije cilja — obe vrednosti praga [150]
05 Prosecna udaljenost izmedu jedinki
; [
S 0.4
= w
=
=03+ *
_c . .
=3
£ 0.2 ’
9
8 L]
£ 0.1 .
~ .
0 1 T""'oo.-... 1 1 ! | ]
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Generacija

Slika 4.6 Prosecna udaljenost izmedu jedinki — obe vrednost praga [150]

Optimalne vrednosti praga odredene genetskim algoritmom su
0,000142814916122408, za nisku vrednost praga i 0,413898286851236, za visoku vrednost
praga. Ove vrednosti su koriS¢ene prilikom detekcije koloseka Canny detektorom ivica, a
rezultati su prikazani na slici 4.7 (b). Minimalna greska detekcije je 50,4768, koja je svakako
manja u poredenju sa prethodnim rezultatima kada je genetskim algoritmom odredivana samo
visoka vrednost praga. Sa druge strane, kvalitet detekcije je znacajno bolji, rezultat detekcije

ima manje prekida i viSe ispravno detektovanih ivica, pa se moze koristiti u daljoj obradi slike.
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(@) (b)

Slika 4.7 Primena genetskog algoritma za odredivanje optimalnih vrednosti niskog i

visokog praga: originalna termovizijska slika (a), detektovan kolosek (b) [150]

Medutim, iako je algoritmu u drugom slucaju bilo potrebno viSe vremena za
konvergenciju, to vreme zavisi 1 od performansi koriS¢enog hardvera. Takode, na kvalitet
detekcije utice i kvalitet termovizijskih slika, a u prikazanom scenariju su slike snimljene u
izuzetno otezanim uslovima, §to ima za posledicu velike varijacije vrednosti intenziteta piksela
koje ogranicavaju detektor ivica, stoga nisu detektovane sve ivice koloseka. Uzimajuci u obzir
sve napred navedeno, moze se zakljuciti da su rezultati detekcije primenom pragova odredenih

genetskim algoritmom zadovoljavajuci.
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5. Ocena rastojanja objekata na ZelezniCkoj pruzi u odnosu na

sistem kamera

Pravilno funkcionisanje mnogih sistema je veoma c¢esto uslovljeno posedovanjem
velikog broja informacija iz okruZenja. Informacije pruzaju mogucnost identifikacije svih
faktora koji mogu na bilo koji nacin oStetiti sistem ili dovesti u pitanje njegovo pravilno
funkcionisanje. Kako saobracajne tokove mozemo posmatrati kao jedan veoma dinamican
sistem, postojanje objekta na pruznom prelazu, odnosno delu koloseka ili u okviru granice
opasnog podrucja, predstavlja vazan faktor sa stanoviSta bezbednog odvijanja Zeleznickog
saobrac¢aja. Medutim, detekcijom (opazanjem) objekta se postize prepoznavanje tog objekta
kao potencijalne prepreke, ali da bi lice koje upravlja vuénim zelezniCkim vozilom
(masinovoda) taj objekat identifikovalo kao prepreku, potrebno je da oceni rastojanje od vozila
do objekta.

Medutim, zaustavni put zavisi od pravilne i pravovremene detekcije, ali i od drugih
okolnosti kao $to su brzina kretanja, konstrukcija vu¢nog vozila, vozna kompozicija, itd. Ovaj
put se sastoji od puta reagovanja i puta kocenja. Put reagovanja je put koji kompozicija prede
za vreme koje je potrebno masinovodi da reaguje na prepreku, odnosno da je detektuje, oceni
rastojanje 1 donese odluku o trenutku pocetka kocenja 1 intenzitetu kocCione sile, 1 vremenu
potrebnom uredajima za kocenje da po¢nu da deluju. Ovaj niz slozenih i odgovornih aktivnosti
je baziran na okolnostima (zdravstveno i psiho-fizicko stanje maSinovode, vidljivost,
preglednost, itd.), znanju i iskustvu masinovode, a rezultira odlukom od koje moze zavisiti da
li ¢e do¢i do saobrac¢ajne nezgode ili ne, a uti¢e na tezinu posledica nezgode. Put ko¢enja je put
koji kompozicija prede za vreme trajanja kocenja 1 zavisi od brzine i stanja koloseka. Stoga,
vazna komponenta inteligentnog sistema masinske vizije za autonomno upravljanje

zeleznickim vozilom predstavlja i ocena rastojanja od vozila do detektovanog objekta.
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5.1. Pregled dosadasnjih istrazivanja

Merenje i ocena rastojanja ima veoma vaznu ulogu u odredivanju orijentacije i pozicije
objekata u razliitim primenama, naroCito u robotskoj viziji, automobilskoj industriji i
inteligentnim transportnim sistemima (ITS). Medutim, postoje dve vrste metoda koje se koriste
za merenje i ocenu rastojanja izmedu dva objekta — aktivni i pasivni [245]. Aktivne metode su
zasnovane na kori$¢enju senzora (ultrazvucni, radar, laser, itd.) koji Salju razli¢ite vrste signala
do objekta kako bi se izvrSilo merenje rastojanja. Pasivne metode, kori§¢enjem kamera primaju
informacije iz okolne sredine o poziciji objekta i na taj na¢in vr$e ocenu rastojanja od objekta
do kamere [246].

Sistemi zasnovani na senzorima koristi razli¢ite metode rada za merenje rastojanja.
Radar se zasniva na emitovanju visokofrekventnih elektromagnetnih talasa za merenje
rastojanja i relativne brzine ciljnih objekata. Postoje dva glavna nacina rada ovog sistema koji
se koriste u ITS-u: impulsni i frekventni modulisani kontinualni talas (engl. Frequency-
Modulated Continuous Wave (FMCW)). Impulsni radar zasnovan je na merenju vremena
potrebnog da se kratki impuls od radarskog senzora emituje do objekta, reflektuje i vrati se do
senzora. FMCW radar odasilje frekvencijski moduliran signal i koristi direktnu proporciju
frekvencijske razlike izmedu odlaznih i1 dolaznih talasa 1 relativne udaljenosti od ciljnog
objekta. Ovaj sistem se nalazi u danaSnjim drumskim vozilima kao deo sistema za upozorenje
0 sudaru, pomo¢ u promeni vozne trake, pomo¢ u boénom upozorenju i tempomata [247, 248].
Postoje tri vrste radara: radar kratkog dometa, sa opsegom merenja do 20 ili 30 m, radar
srednjeg dometa do 100 m i dugog dometa do 250m. Trenutno dostupna ta¢nost radara iznosi
od 10 cm do 1-5%, dok je tacnost brzine oko 0,2 m/s. Veoma su robustni i nisu toliko osetljivi
na lose uslove okoline, ali nisu upotrebljivi na velikim udaljenostima [248].

LIDAR je sistem zasnovan na laseru i radi u bliskom infracrvenom podrucju
elektromagnetnog spektra na talasnoj duzini od 905 nm. Merenje udaljenosti zasniva se na
vremenu potrebnom da refleksni svetlosni impulsi kroz odredenu sredinu predu odgovarajuce
rastojanje. Postoji moguénost koriséenja rotirajuceg uredaja i nekoliko laserskih izvora
svetlosti za skeniranje tacaka u prostoru. Ovi sistemi se nazivaju laserski skeneri i mogu meriti
tacke u jednoj ravni - 2D laserski skener i 3D laserski skener — pri ¢emu se moze menjati ugao
elevacije. Njihov maksimalni domet percepcije je izmedu 80 1 200 m, zbog ograni¢enja snage
prenosa, kako ne bi doSlo do oste¢enja ociju. Tacnost laserskih skenera je izmedu 0,02 m 1

0,5 m, dok je bo¢na ta¢nost ogranic¢ena njihovom ugaonom rezolucijom od oko 0,1°, a ta¢nost
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brzine je 0,5 m/s. Laserski skeneri nisu robustni jer su osetljivi na uslove u kojima rade, pa tako
voda, prljavstina, prasina, magla, itd. mogu znacajno uticati na rad samog senzora [248].

Time-of-Flight (TOF) ili 3D kamera snima celu scenu jednim svetlosnim pulsem.
Dobijanje informacija o rastojanju zasniva se na tome da svaki piksel kamere meri vremensko
kasnjenje modulirane infracrvene svetlosti uporedujuci fazu odlaznog i dolaznog signala.
Radni domet za TOF je 10 m, u nekim sluc¢ajevima 20 m, a taénost merenja je 1 cm. Ovi uredaji
se koriste u industrijskoj automatizaciji i robotici, automobilima kod sistema za pomo¢
vozacima i bezbednosnim sistemima (prepoznavanje pesaka, pomo¢ pri parkingu i detekcija
pre sudara) [248].

Sistemi zasnovani na viziji koriste pasivne metode kako bi se prikupile informacije o
okruzenju. Ovi sistemi obi¢no koriste razli¢ite tehnike za obradu slika sa kamere kako bi
detektovali objekat i/ili ocenili rastojanje izmedu dva objekta. Postoje slucajevi kada sistemi
koji koriste senzore nisu upotrebljivi, na primer za pomoc¢ pri parkiranju. Za razliku od senzora,
kao npr. ultrazvu¢ni senzori kod kojih ,,slepe tacke” mogu da imaju veliki uticaj na robustnost
1 pouzdanost automatizovanog funkcionisanja parkiranja, kamere koje prikazuju viSe scena u
okolini vozila, tzv. surround view cameras, mogu generisati tacnu topologiju tla oko vozila i
pruziti informacije o lokaciji ivicnjaka, stubova i parking brava kao i promene sredine, kako bi
voza¢ mogao da ima Sto bolji pregled prostora za parkiranje. Kamere rade obi¢no izmedu
15 fps 1 25 fps, pa se njihov rad moZe uporediti sa radarskim senzorima i laserskim skenerima
[53]. Medutim, relativna brzina se ne moze direktno meriti, ve¢ se mora razlikovati od
sukcesivnih slika. Kamere su, kao i covekovo 0ko, osetljive na nepovoljne uslove osvetljenja i
lose vremenske uslove, a mogu biti ,,zaslepljene” svetlos¢u koja je direktno ili inderektno
usmerena na kameru. Sistemi zasnovani na viziji se obi¢no grupisu u dve grupe: sistemi sa
jednom kamerom (monokularni) i stereovizijski sistemi.

Monokularni sistemi poseduju jednu kameru koja snima slike i koristi geometriju scene
kako bi se izvrSila ocena rastojanja. U radu [249], autori su prikazali kako se za ocenu rastojanja
moze koristiti jedna kamera koja ima dvostruke otvore koji su prekriveni filterima u boji,
pronalaze¢i relativne pomake izmedu projekcija tacke na objektu kroz dva otvora. Postojanje
veze izmedu fizi¢ke udaljenosti objekta od kamere i njegove visine na slici u pikselima, a zatim
koriS¢enje mapiranja za ocenu rastojanja objekta pomocu jedne slike snimljene jednom
kamerom, predstavljeno je u [250]. Ovom metodom postignuta je tacnost od ¢ak 98,76%, ali
njeno ograni¢enje se ogleda u tome $to se moze Koristiti pri radu sa samo nekoliko osnovnih

oblika poput pravougaonih, cilindri¢nih, trougaonih i kruznih. Pored toga, veza izmedu
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rastojanja i odredene povrsine u pikselima na slici je koriS¢ena kako bi se ocenilo rastojanje od
kamere do lica ¢oveka, sa taénosc¢u od preko 95% [251]. Sa druge strane, autori u [252] su
predlozili model pomocu kog se kreira odnos izmedu rezolucije objekta od interesa i njegovog
rastojanja od kamere. Navedeni model je testiran na uzorku slucajno odabranih slika, a rezultati
su pokazali greSku u opsegu 0,5 - 1 %. U sklopu sa kamerom, dodatni elementi kao $to je
rotiraju¢e ogledalo je koris¢eno za ocenu rastojanja, tako Sto je kamera snimila sekvencu slika
u ogledalu, a rastojanje je ocenjeno na osnovu toga $to piksel za tatku na ve¢em rastojanju ima
vecéu brzinu kretanja u sekvenci slike u rotiraju¢em ogledalu [253]. Rezultati su pokazali da je
greska zanemarljiva na rastojanju do 2 m, ali povecanjem rastojanja dolazi do povecanja greske
- na rastojanju od 2,5 m, greska je iznosila oko 10 cm.

Sistemi za ocenu rastojanja od jedne kamere do objekta imaju Siroku primenu u
razli¢itim aplikacijama. Tako, kod automobila, odnos rastojanja izmedu vozila i tacke
iS¢ezavanja, mereno u metrima, i rastojanja vozila sa sistemom i vozila ispred, mereno u
pikselima, koris¢en je da bi se ocenilo rastojanje izmedu dva vozila [254]. Sa druge strane,
kombinacijom metode zasnovane na tome da su udaljenost vozila i Sirina vozila obrnuto
proporcionalni i metode zasnovane na mapiranju detektovanog vozila u 3D prostoru,
postignuta je ta¢nost ocene rastojanja od 94,9%, ali je moguce koristiti samo u dnevnim
uslovima [255]. Medutim, tri parametra — zizna daljina u pikselima, visina kamere merena od
tlaiy koordinata tacke na okviru kojim je obeleZeno detektovano vozilo, kori$¢eni Su za ocenu
rastojanja izmedu sistema sa jednom kamerom i detektovanog vozila [256]. Ipak, kako bi
povecali tacnost ocene, autori su predloZili metodu homografije radi kompenzacije neZeljenog
neuskladivanja orijentacije kamere, koja je dala tac¢niju ocenu rastojanja u poredenju sa
RADAR sistemom. Takode, koris¢enjem informacija o poloZaju vozila je vrSeno poboljsanje
taCnosti ocene rastojanja izmedu dva vozila, ali su rezultati pokazali da je ova metoda
upotrebljiva do medusobnog rastojanja od 30 metara [257]. Sa druge strane, za ocenu rastojanja
je koriS¢ena jedna kamera sa metodom inverznog perspektivnog mapiranja (IPM) da bi se
omogucila transformacija RGB slike u pogled ,.iz pti¢ije perspektive”, u kojem postoji relacija
izmedu rastojanja na slici i u stvarnom svetu [258] i uklonio efekat perspektive u HSV prostoru
boja [259]. Nedostatak ove metode je taj Sto je moguce koristiti je samo za manja rastojanja,
jer se na vecéim rastojanjima greSka znacajno povecava. U radu [260] je predstavljena
trigonometrijska tehnika zasnovana na poloZaju kamere koja se zasniva na poznatim
parametrima (vidno polje kamere, visina kamere iznad nivoa puta i ugao kamere, itd.), koja je

za mala rastojanja pokazala bolje rezultate u poredenju sa IPM metodom. Za potrebe ocene
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rastojanja izmedu semafora i autonomnog drumskog vozila opremljenog jednom kamerom,
testirane su tri metode: inverzno perspektivno mapiranje (IPM), IPM sa Kalmanovim filterom
(KF) i IPM sa filterom Cestica (PF) [261]. Rezultati ocene rastojanja su bili prihvatljivi, ali ovaj
sistem ima ograniCenja u scenarijima sa malom kolicinom osvetljenja kada je Sunce iza
semafora i oste¢enim i prljavim semaforima. Pored navedenih, za ocenu rastojanja u razli¢itim
aplikacijama su kori$¢ene i metode vesStacke inteligencije. Tako, za potrebe ocene rastojanja
od kamere na bespilotnoj letelici do detektovanog objekta koris¢en je SVR (engl. support
vector regressor - SVR), a evaluacija na video snimcima je pokazala dobre rezultate [262].
Pored toga, sistem za ocenu rastojanja zasnovan na viseslojnoj vestackoj neuronskoj mrezi je
prikazan u radu [263]. Ovaj sistem je obucen pomocu nadgledane tehnike ucenja gde su ulazi
rucno izracunati parametri okvira objekta koji su rezultat YOLO klasifikatora objekta, a izlazi
su izmerena rastojanja do objekata u snimljenoj sceni pomoc¢u 3D laserskog skenera. Evaluacija
sistema izvedena je na RGB slikama snimljenim u dnevnim uslovima, i to sa scenama
zelezniCke infrastrukture u rasponu od 100 do 300 m i sa scenama puta u rasponu od 6 do 30
metara.

Stereovizijski sistemi u osnovi koriste dve kamere kako bi pomoc¢u 3D koordinata
objekta izvrsili ocenu rastojanja od sistema do objekta [248]. Vecina ovih sistema koriste RGB
kamere, tako da mogu da rade samo u dnevnim uslovima. Takav jedan sistem je i prikazan u
radu [264], gde se vrsila ocena rastojanja od objekata koji su se nalazili na realnim rastojanjima
od 10, 20, 30, 40, 50 1 60 m, tako §to je korisnik birao objekat na levoj kameri, a algoritam je
pronalazio sli¢an objekat na desnoj kameri. Ista stereovizijska metoda je koris¢ena za poredenje
rezultata ocene rastojanja stereovizijskog sistema i izmerenih rastojanja digitalnim laserskim
daljinometrom, i to 19, 46, 66 i 103 cm sa rezolucijom od £ 0,5 [265]. Greska ocene rastojanja
je bila u opsegu od 1,13 % do -2,05 %, pri ¢emu se sa poveanjem rastojanja povecavala i
gresSka. Stereovizijski sistemi imaju Siroku primenu u razli¢itim oblastima. Tako, ovaj sistem
je koriS¢en u automatskom sistemu za berbu voca na rastojanjima od 205 do 2050 mm sa
greskom od 2 % do 6 %, a kako bi se ocenili veli¢ina, rastojanje i polozaj voc¢a da bi robotska
ruka mogla da isto ubere [266]. Pored toga, ovi sistemi se koriste i kod automobila, i to za
ocenu rastojanja od vozila do lopte, gde je sistem pokazao dobru ta¢nost do rastojanja od
160 m sa maksimalnom greskom od 6,25 % [246], ali i za ocenu rastojanja od vozila do
prinudnog usporivaca brzine (poznatijeg kao ,,leze¢i policajac™) sa ta¢nos¢u od = 20 cm u
rasponu od 2 - 10 m. Takode, stereovizijski princip je kori§¢en zajedno sa drugim senzorima, i

to jedna kamera sa inercijalnim senzorom [267, 268], kao i hibridno reSenje stereovizijskog
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sistema na robotskoj platformi sa dodatom preglednom tabelom sa metodom fitovanja krive,

koje je tokom eksperimenata pokazalo prose¢nu taénost ocene rastojanja od 97,69% [269].

5.2. Ocena rastojanja primenom homografije

Homografija je definisana kao inverzno preslikavanje h: P? — P? takvo da tri tacke X1,
X2 1 X3 leZe na istoj pravoj, ako i samo ako i tacke h(x1), h(x2) i h(x3) leZe na istoj pravoj [270].
Drugaciji naziv za homografiju je projektivnost. Medutim, na ovaj nacin je projektivnost
definisana u geometrijskom smislu. Ekvivalentna algebarska definicija projektivnosti je da
preslikavanje h: P2 — P2 jeste projektivnost, ako i samo ako postoji nesingularna matrica H
dimenzija 3x3, takva da za svaku tacku u P? predstavljenu vektorom x vazi h(x)=Hx [270].
Projektivna transformacija u ravni, koja je koriS¢ena za ocenu rastojanja, predstavlja linearnu
transformaciju vektora homogenih koordinata mnoZenjem nesingularnom matricom dimenzija

3%3 [270]. To je prikazano u izrazu (36), odnosno u kra¢em zapisu u izrazu (42) [270, 271,

149]:
X3 hi1 hiz hiz] /%
Xy | =h21 haz haz|| X2 |, (36)
Xé hs1  hsy  hgsl \X3
x' =Hx. (37)

Matrica H je matrica homografije i ima osam stepeni slobode od devet elemenata.
Dakle, jedan element matrice H moze imati proizvoljnu vrednost i obi¢no se uzima da je
hs; = 1 [271, 149]. Na osnovu toga, ocena rastojanja ima dve faze — izraCunavanje matrice
homografije H i preslikavanje (mapiranje) piksela sa jedne na drugu sliku.

Dakle, polazi se od digitalne slike koja sadrzi projektivnu distorziju, gde se kao
posledica iste javljaju deformacije objekata u sceni. Na primer, na slici sa kolosekom (Slika
5.1), uocavamo da Sine nisu paralelne, ve¢ se seku u nekoj tacki, dok su u realnosti Sine

paralelne, Sto jeste posledica projektivne distorzije.
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Slika 5.1 Slika sa kolosekom - projektivna distorzija

Postupak ocene rastojanja poc¢inje mapiranjem jedne tacke iz ravni realnog okruzenja u
ravan slike [271]. Koordinate te tacke u realnosti (X, y) mozemo zadati u odnosu na proizvoljno
izabran koordinatni sistem, pa se proSirivanjem sa brojem 1 dobija jedna¢ina sa homogenim
koordinatama (x,y, 1)7. Homografijom se dobija tacka &ije su homogene koordinate u opstem
slu¢aju date kao (x7, x5, x3)T. Sada se dobija izraz [271, 149] :
Xy hi1 hiz his] x
Xy | = lh21 hy, h23] <J’> (38)
X3 hs1 hsy hszl M

Stvarne koordinate (x', y") tacke na slici, odnosno nechomohene koordinate mapirane

tacke se dobijaju slede¢im izrazima [271, 149]:

' = X_{ _ hi1x + hiy + hys y' = X_é _ hy1x + hypy + has (39)
x3  hz1x + hspy + hgs x3  hz1x + hgy + hss

Za odredivanje matrice homografije H, potrebno je znati koordinate bilo koje Cetiri
tacke na slici i koordinate istih tacaka u realnom okruzenju, pri ¢emu nikoje tri nisu kolinearne.
Poslednji element matrice homografije je h;; = 1, kako bi izlazna slika bila u razmeri sa
izabranom jedinicom za duzinu. Dakle, ako su poznate koordinate Cetiri tacke, sistem linearnih

jednacina moze biti zapisan u matri¢noj formi [271, 149]:
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xy y1 1 0 0 0 —xyx; —»yi] rhygy [*]

0 0 0 xq y1 1 —x¥1 —»x1| |hyy Y1

x1 y1 1 0 0 0 —xpx3 —¥oyz| |z X
0 0 0 xq y1 1 —xy; —¥ox3| |haa _ V2 (40)

x1 y1 1 0 0 0 —x3x3 —ysy3z| [h22 X3

0 0 0 x; y1 1 —x3y3 —ysxs| |hes V3

X1 y1 10 0 0 —xuxi —ysya| |Ps1 X4

L0 0 0 x; y1 1 —xpys —Yax4l Lhs A

ili u kracem zapisu [271, 149]:

Ah=Db, (41)

gde matrica A predstavlja matricu sistema, h je vektor elemenata matrice homografije H, a b
je vektor koordinata mapiranih tacaka. Vektor h se moze odrediti kao [271, 149]:
h=A"1 . (42)

Medutim, za ocenu rastojanja od kamere do odredene tacke (objekta) u realnom
okruzenju, potrebno je izraCunati inverznu matricu homografije H i znati koordinate te tacke
na slici. Upravo zbog toga, homografija se moze Koristiti jer je za razliku od vecine drugih
metoda potrebna samo jedna kamera, pri ¢emu nije neophodno poznavati njene parametre.

U toku istrazivanja, a kao deo SMART projekta, homografija je koriS¢ena za ocenu
rastojanja od sistema masinske vizije do detektovanog objekta. Detekcija objekata je prikazana
u poglavlju 3 ove doktorske disertacije. Ocena je vrSena u razli¢itim scenarijima snimljenim
termovizijskom kamerom 1 sistemom no¢ne vizije u no¢nim uslovima, i to na lokacijama Babin
Potok i Zitorada.

U scenariju prikazanom na slici 5.2, snimljenim termovizijskom kamerom na lokaciji
Babin Potok, objekti su stajali na koloseku, na rastojanjima u opsegu od 50 do 500 metara od
sistema masinske Vvizije. Pozicija termovizijske kamere u odnosu na kolosek je prikazana na
slici 5.3, gde je njena opticka osa paralelena sa kolosekom. Za izratunavanje matrice
homografije H, koriS¢ene su Cetiri tacke — temena plavog cetvorougla (Slika 5.4 (a)).
Koordinate ovih tacaka u realnosti su odredene na osnovu stvarnih pozicija objekata — ljudi na

koloseku u odnosu na kameru, a koordinate istih tacaka na slici su odredene ocCitavanjem sa

slike [149].
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Slika 5.2 Lokacija Babin Potok: Slika 5.3 Lokacija Babin Potok: pozicija
scenario za ocenu rastojanja [149] termovizijske kamere u odnosu na kolosek

Izraunata matrica homografije je:

53636 0.2262 415,4545
H= 0 0,0342 880,9091 (43)
0 0,0006 1

(a) (b)
Slika 5.4 Lokacija Babin Potok: tacke za izracunavanje matrice homografije H (a),
ocenjena rastojanja do detektovanih objekata (b) [149]

U daljem postupku ocene rastojanja, kori§¢ena je inverzna matrica homografije pa su
ocenjena rastojanja do Cetiri detektovana objekta (Slika 5.4 (b)): 49 m (oznaceno crvenom
bojom), 152 m (oznaceno zelenom bojom), 295 m (oznaceno zutom bojom) 1 491 m (oznaceno
roze bojom). Za validaciju rezultata ocene, izvrSeno je merenje stvarnih rastojanja od
termovizijske kamere do objekata - ljudi uklju¢enih u eksperiment. Izmerena rastojanja 50,

150, 300 i 500 m, redom, su uporedena sa ocenjenim i utvrdena je maksimalna greska ocene
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od 2 %, $to je zadovoljavajuce (Tabela 5.1). Greska ocene je posledica prora¢una matrice

homografije kao i detekcije objekta. [149].

Tabela 5.1 Rezultati ocene rastojanja homografijom — lokacija Babin Potok

Broj Izmereno realno | Rastojanje ocenjeno | Greska ocene Greska ocene
merenja | rastojanje [m] homografijom [m] rastojanja [m] | rastojanja [%]
1. 50 49 1 2
2 150 152 2 1,33
3. 300 295 5 1,67
4 500 491 9 1,8

U daljem toku istrazivanja ocena rastojanja je vrSena na lokaciji Zitorada, zbog

drugadijeg terena i okruzenja. Cetiri objekta — &¢lanova SMART projektnog tima su bila

rasporedena na koloseku i to na rastojanjima od sistema masinske vizije: 50, 150, 400 i 600

metara, redom (Slika 5.5). Termovizijska kamera je bila postavljena na poziciji koja je

prikazana na slici 5.6.

Slika 5.5 Lokacija Zitorada: objekti

na koloseku

Slika 5.6 Lokacija Zitorada: pozicija

termovizijske kamere u odnosu na kolosek

Matrica homografije H (data izrazom (44)) je izraGunata pomocu Cetiri tacke — temena

plavog cetvorougla (Slika 5.7 (a)). Primetna je razlika u vrednostima elemenata matrice

homografije, $to je i razumljivo s obzirom na sasvim drugaciju poziciju kamere i terena.

S obzirom nato da su detektovani objekti u postupku detekcije bili obeleZeni pravougaonicima

(u daljem tekstu BB), vrSena je ocena rastojanja do sredine BB. Rezultati ocene rastojanja su

prikazani na slici 5.7 (b), i to: 52 m (oznaceno crvenom bojom), 152 m (oznaceno zelenom
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bojom), 373 m (oznaceno Zutom bojom) 1 572 m (oznaceno roze bojom). U ovom slucaju moze

se primetiti rast greSke ocene sa porastom rastojanja objekta od kamere (Tabela 5.2).

3,4875 0,188 26,1250
H= 0 0,1364 949
0 0,0005 1

(44)

(@) (b)
Slika 5.7 Lokacija Zitorada: tacke za izracunavanje matrice homografije H (a),

ocenjena rastojanja do detektovanih objekata (b)

Tabela 5.2 Rezultati ocene rastojanja homografijom — lokacija Zitorada

Broj Izmereno realno | Rastojanje ocenjeno | Greska ocene Greska ocene
merenja | rastojanje [m] homografijom [m] rastojanja [m] | rastojanja [%]
1. 50 52 2 4
2 150 152 2 1,33
3. 400 373 27 6,75
4 600 553 47 7,83

Medutim, za potrebe ocene rastojanja kada se objekat nalazi na rastojanjima u opsegu
od 400 - 950 metara od sistema maSinske vizije, vrSeno je ispitivanje mogucnosti primene
homografije na lokaciji Babin Potok. Ova lokacija je izabrana zbog pogodnosti samog terena.
Iz prethodnih eksperimenata je jasno da kada se matrica homografije ra¢una na osnovu
koordinata objekata koji se nalaze na relativno malom rastojanju od sistema masinske vizije,

dolazi do poveéanja greske ocene sa povecanjem rastojanja objekta od kamere. Zbog toga je
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vrSeno racunanje matrice homografije na napred opisan nacin, koriS¢enjem potrebnih
koordinata kada se objekti nalaze na 400 i 950 metara od termovizijske kamere (Slika 5.8).
Kamera je postavljena na poziciji kao na slici 5.3. Izra¢unata matrica homografije je data

izrazom (45).

Slika 5.8 Lokacija Babin Potok: tacke za izracunavanje matrice homografije H

za velika rastojanja

—0,3881 —0,0405 347,1960
H=1]00843 -0,0171 -54,2011 (45)
0,0004 —0,0001 1

Ocena rastojanja je vrsena na setu od 20 termovizijskih slika, pri ¢emu su pozicije
objekata na svim slikama bile razli¢ite, uzimaju¢i u obzir obuhvat celog opsega rastojanja.
Evaluacija je izvrSena na osnovu eksperimentalnih podataka, odnosno merenjem realnog
rastojanja detektovanih objekata od termovizijske kamere. Postupak detekcije objekata je
prikazan u poglavlju tri ove doktorske disertacije. Rezultati prikazani u tabeli 5.3 i na
dijagramima prikazanim na slici 5.9 i slici 5.10 pokazuju da je minimalna greska ocene na
rastojanjima koja su blizu krajeva opsega, koji je koriS¢en za izraCunavanje matrice

homografije.
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Tabela 5.3 Rezultati ocene rastojanja homografijom u opsegu 400 — 950 m -

Lokacija Babin Potok

Broj Izmereno realno | Rastojanje ocenjeno | Greska ocene Greska ocene
merenja | rastojanje [m] homografijom [m] rastojanja [m] | rastojanja [%]
1. 435 407 28 6,44
2. 450 413 37 8,22
3. 465 441 24 5,16
4, 480 448 32 6,67
5. 520 473 47 9,04
6. 545 483 62 11,38
7. 560 492 68 12,14
8. 585 513 72 12,31
9. 605 524 81 13,39
10 625 548 77 12,32
11. 640 561 79 12,34
12. 665 575 90 13,53
13. 715 640 75 10,49
14. 750 679 71 9,47
15. 775 701 74 9,55
16. 825 750 75 9,09
17. 850 777 73 8,59
18. 885 807 78 8,81
19. 910 839 71 7,8
20. 935 874 61 6,52
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1000
900
800
700
600
500
400

Rastojanje [m]

12345678 91011121314151617181920
Broj merenja

—e—Realna rastojanja Ocenjena rastojanja

Slika 5.9 Poredenje realnih i rastojanja ocenjenih homografijom

e I S
o N MO

Greska ocene [%]

o N B~ OO ©

1234567 8 91011121314151617181920
Broj merenja

Slika 5.10 Greska ocene rastojanja homografijom
Ocena rastojanja homografijom je vrSena i kod sistema no¢ne vizije. Na lokaciji
Zitorada su snimljene dve slike sistemom no¢ne vizije sa objektom na rastojanjima od 50 i
100 m od sistema masinske vizije, kamera sistema noéne vizije je bila na poziciji u odnosu na
kolosek kao sto je prikazano na slici 5.11. Fuzijom slika su dobijene potrebne tacke za

izraCunavanje matrice homografije H (Slika 5.12), pa je ista izracunata i data izrazom (46):
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Slika 5.11 Lokacija Zitorada: pozicija Slika 5.12 Lokacija Zitorada: tacke za
sistema nocne vizije u odnosu na kolosek izracunavanje matrice homografije H —

sistem nocne vizije

H=|-11670 -0,6427 -3008,4
—0,0049 —0,0025 1

—24,2809 —0,5485 —684,0977
] (46)

Kretanje objekta je bilo predvideno drugom grupom scenarija opisanim u treCem
poglavlju ove doktorske disertacije, kako bi se simuliralo njegovo proizvoljno kretanje duz
zelezniCke infrastrukture u opsegu rastojanja od 50 do 100 m, mereno od sistema. U Cetiri
scenarija u kojima je detektovan objekat, vrSena je ocena rastojanja od sistema masinske vizije
do detektovanog objekta. Rastojanja ocenjena homografijom su 89, 76, 74 i 70 m (Slika 5.13),
medutim, zbog proizvoljnog kretanja objekta nije bilo moguce izvrsiti evaluaciju rezultata
poredenjem ocenjenih i realnih rastojanja. Ipak, sva ocenjena rastojanja su u opsegu u kome je

i scenarijima bilo predvideno kretanje objekta.
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Slika 5.13 Lokacija Zitorada: ocenjena rastojanja od sredine koloseka do
detektovanih objekata — sistem nocne vizije

Kako bi se proverila moguénost koris¢enja homografije kod sistema noc¢ne vizije i na
drugoj lokaciji, ocena rastojanja je vrSena i na lokaciji Babin Potok. Kamera je postavljena na
poziciji kao na slici 5.3, a tacke za izraCunavanje matrice homografije H su odredene tako $to
su dva Clana projektnog tima SMART bila na rastojanjima od 50 1 100 m od sistema masinske
vizije (Slika 5.14). Matrica homografije H je izracunata na napred opisan nacin i data izrazom
(47).

Slika 5.14 Lokacija Zitorada: tacke za izracunavanje matrice homografije H —

sistem nocne vizije
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11,3929 0,5302 592,1667
H = 0 0,4133  1935,7 (47)
0 0,0017 1

U postupku ocene rastojanja od sistema nocne vizije do detektovanog objekta na
koloseku, koris¢ena je inverzna matrica homografije H, i to u tri scenarija, opisana u tre¢em
poglavlju ove doktorske disertacije. Ocenjena rastojanja su 63, 311 i 224 m i prikazana su na
slici 5.15. Kako bi se izvrSila evaluacija, vrSena su merenja realnih rastojanja objekata.
Rezultati merenja su pokazali da su objekti bili na rastojanjima od 65, 330 1 235 m, redom, §to
pokazuje da greska ocene raste sa porastom rastojanja (Tabela 5.4). S obzirom na to da
detekcija objekata primenom sistema no¢ne vizije nije izvr$ena na ve¢im rastojanjima, za takve

uslove nije ni bilo mogucée izvrsiti ocenu rastojanja homografijom.

Slika 5.15 Lokacija Babin Potok: ocenjena rastojanja od sistema nocne vizije do

detektovanih objekata
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Tabela 5.4 Rezultati ocene rastojanja homografijom na lokaciji Babin Potok —

sistem nocne vizije

Broj Izmereno realno | Rastojanje ocenjeno | Greska ocene Greska ocene
merenja | rastojanje [m] homografijom [m] rastojanja [m] | rastojanja [%]
1. 65 63 2 3,08
2. 330 311 19 5,76
3. 235 224 11 4,68

5.3. Ocena rastojanja primenom FuzzyH sistema

Analiza rezultata ocene rastojanja homografijom pokazala je da se u veéini scenarija
greska ocene povecavala sa povecanjem rastojanja objekta od kamere. Pored toga, pokazalo se
da su ta veca rastojanja van opsega koji su kori$¢eni za izraGunavanje matrice homografije H.
Medutim, ono §to je jos§ uoceno, konkretno u primeni homografije na opsegu rastojanja od 400
do 950 metara, jeste da je greska ocene minimalna na rastojanjima koja su blizu krajeva opsega
koji je koris¢en za izraCunavanje matrice homografije, a maksimalna je na rastojanjima koja su
udaljena od opsega. Zbog toga se javila potreba za koriS¢enjem tehnika iz domena vestacke
inteligencije, pa je u okviru istrazivanja razvijen hibridni sistem, nazvan FuzzyH. Ovaj sistem
integri$e fazi logiku i homografiju, sa ciljem da se koriséenjem viSe matrica homografije iz
opsega u sprezi sa fazi logikom poveca tacnost ocene rastojanja.

Ideju fazi logike je jo§ 1965. godine postavio Lofti A. Zadeh, profesor na Univerzitetu
u Berkliju, SAD [272]. Medutim, tek 1974. godine dolazi do primene te ideje, tako Sto je
Ebrahim H. Mamdani, profesor na London Univerzitetu, prakticno primenio fazi logiku kako
bi upravljao automatskom parnim motorom. Zatim, 1976. godine, kompanije Blue Circle
Cement i SIRA u Danskoj razvijaju fazi logi¢ko upravljanje pec¢i za cement u industriji. Taj
sistem je poceo sa radom 1982. godine, a kasnije su pocele primene 1 u industrijskim 1
proizvodnim procesima, proizvodnji automobila, bankama, bolnicama, bibliotekama i
akademskom obrazovanju, kuénim aparatima, itd., da bi danas fazi logika postala direktno ili
indirektno sastavni deo Zivota skoro svakog ¢oveka [272, 273, 274].

U klasi¢noj teoriji skupova, tzv. crisp skupova, postoji skup A, koji je definisan na
univerzalnom skupu X. Neki element x iz skupa X, moze da pripada ili ne pripada skupu A,
odnosno elementu X se moze dodeliti jedna od dve vrednosti, 1 i 0, koji pokazuje njegovu
pripadnost ili nepripadnost skupu A. Medutim, u teoriji fazi skupova, uvodi se pojam

kontinualne funkcije pripadnosti ua (X), koja pokazuje koliki je stepen pripadnosti elementa x
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skupu A, tako da funkcija pripadnosti moze imati bilo koju vrednost izmedu 0 i 1 [140]. Dakle,
fazi skup A u X se opisuje funkcijom pripadnosti [272]:

Ha(u): X - [0,1], (48)
gde je u,(x) stepen pripadnosti elementa x u fazi skupu A za Vx € X. Fazi skup A se moze
predstaviti skupom parova [272]:

A= {(x, ,uA(x)),x € X}. (49)

U svakodnevnom govoru ¢ovek koristi razli¢ite pojmove kako bi opisao odredene
predmete: visok Covek, lep auto, ukusno jelo, lose vreme, itd. lako ovi pojmovi zvuce
jednostavno, oni su veoma sloZzeni za predstavljanje i razumevanje, pa njihovo precizno
opisivanje u smislu kori$¢enja brojeva nema smisla. Dakle, ¢ovek lingvisti¢ki opisuje predmet
i/ili pojavu koja je za njega jednostavna i jasna, $to zapravo fazi pogled na svet pokusava da
analizira i prakti¢no upotrebi [272].

Proces primene fazi logi¢kog sistema obuhvata tri koraka: fazifikacija, zakljucivanje i
defazifikacija. Fazifikacijom ulaznih podataka se vrsi transformisanje crisp (ne-fazi) ulaza i
izlaza u adekvatne fazi oblike, odnosno za ulaznu promenljivu se odreduje stepen pripadnosti
odredenoj (prethodno kreiranoj) funkciji pripadnosti. Stepen pripadnosti se opisuje
dodeljivanjem odredenih atributa u vidu lingvistickih vrednosti sa fazi komponentama kako bi
se mogli koristiti u koraku zaklju¢ivanja. Na primer, za upravljanje klima uredajem,
promenljive temperature 1 upravljackog signala se transformisu u lingvisticke promenljive, kao
Sto su ,,visoka”, ,,srednja” i ,,niska” za temperaturu, i ,,brzo”, ,,srednje” i ,,sporo” za broj obrtaja
motora. Korak zakljufivanja zahteva postojanje baze fazi pravila koja se kreira
kombinovanjem funkcija pripadnosti. Funkcije pripadnosti se odreduju za svaku ulaznu i
izlaznu promenljivu ponaosob. Fazi pravila imaju formu ,,ako-onda” (engl. ,,if-then”) iskaza
odnosno uzro¢no-posledi¢no tvrdenje. Na primer, ,,ako je temperatura visoka, onda motor radi
brzo”. Takode, pravilo se moze sastojati i od viSe tvrdenja koja su povezana logi¢kim
veznicima ,,i”, ,,ili” i ,,ne”. Funkcionalni fazi sistem poseduje bazu pravila, obi¢no kreiranu od
strane eksperata koji izuzetno dobro poznaju proces u kome se koristi fazi logika. U koraku
zakljucivanja, odlucuje se koja pravila iz baze ¢e se koristiti prilikom zakljucivanja, a zatim se
ta pravila primenjuju na prethodno transformisan ulaz. Zatim se u koraku defazifikacije
dobijeni izlaz transformise iz lingvisticke promenljive u crisp promenljivu [273, 275]. Svrha
koraka defazifikacije je pretvaranje izlaza iz koraka zakljucivanja, odnosno fazi zakljucka u
jedan realan broj. Narocito, ovaj korak je obavezan pri izradi fazi kontrolera, jer upravljacki

signal (npr. jacina struje, napon, itd.) koji ide ka objektu upravljanja, mora biti diskretna
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veli¢ina. Broj dobijen defazifikacijom jeste realan predstavnik fazi zakljucka, dakle nije
proizvoljan.

Razvijeni hibridni FuzzyH sistem je zasnovan na integraciji homografije i fazi logike,
tako Sto se rezultat ocene rastojanja homografijom koristi kao jedna od ulaznih promenljivih u
fazi logicki sistem (Slika 5.16) koji ima dve ulazne i jednu izlaznu promenljivu. Dakle,
izraCunava se matrica homografije Haoo950 koriS¢enjem podataka o poziciji objekata na
rastojanjima od 400 i 950 metara od sistema masinske vizije, $to je ve¢ ucinjeno u okviru ocene
rastojanja homografijom. Zatim se koriS¢enjem te matrice, odnosno inverzne matrice, vrsi
ocena rastojanja dn do prethodno detektovanog objekta u regionu od interesa. Ocenjeno
rastojanje dn i y koordinata sredine BB na termovizijskoj slici su ulazne promenljive u fazi
logi¢ki sistem, Mamdani model, jer je u toku istraZivanja uoc¢eno da x koordinata nema uticaja
na rad fazi logickog sistema. Opseg ocenjenog rastojanja dn je od 400 do 950 metara, pa je
opseg podeljen na pet podopsega tako da je definisano pet funkcija pripadnosti (Slika 5.17).
Druga ulazna promenljiva, vrednost y koordinate naslici u pikselima, odredena je za tatku koja
je sredina BB koji se nalazi oko detektovanog objekta, pa je na osnovu istrazivanja definisano
pet funkcija pripadnosti (Slika 5.18). Izlazna promenljiva fazi logickog sistema je koeficijent
rastojanja Kq, sa opsegom od 0 do 1, koji se koristi kako bi se povecala taénost ocene rastojanja.

Funkcije pripadnosti izlazne promenljive su prikazane na slici 5.19.

o
|

|

| M .

I [zracunavanje

I rastojanja d, - d,

| koris¢enjem M, .,

|

: Fazi logicki sistem > K, —
I 4I—'

| .

I v koordinata

|

|

|

|

|

|

| N .

I IzraCunavanje

| vektora K

: Ocena novog

I (popravljenog)

I rastojanja - -

I lzra¢unavanje matrica
: H4UU-E:UU'! HSUU-WU“

I H(»E)(LZ\‘O(H HT(]U—U(](J! HR()ELQ"T()
: FuzzyH sistem

Slika 5.16 Blok dijagram FuzzyH sistema
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Kratko Srednje-kratko  Srednje  Srednje - dugo Dugo

0,5

400 500 600 700 800 900 950

Ulazna promenljiva d,

Slika 5.17 Funkcija pripadnosti prve ulazne promenljive dn

Niska

Srednja-niska

Srednja Srednja-visoka Visoka

05

165 170 175 180 185 100 195
Ulazna promenljiva ¥ koordinata

Slika 5.18 Funkcija pripadnosti druge ulazne promenljive y koordinate

Nizak K

Srednji-nizak K Srednji K Srednji-visok K Visok K

0 0.1 0,2 0.3 0,4 (I),S 0.6 0,7 0,8 0,9 1
Izlazna promenljiva K 4

Slika 5.19 Funkcija pripadnosti izlazne promenljive Kq
Baza pravila sadrzi listu pravila koje se odnose na lingvisticke promenljive, pa je
maksimalno mogu¢ broj pravila odreden brojem ulaznih promenljivih 1 brojem lingvistickih

vrednosti. Neka od pravila za FuzzyH sistem su prikazana u tabeli 5.5.

Tabela 5.5 Pojedina fazi pravila iz baze hibridnog FuzzyH sistema

200

dn y koordinata Kd
Kratko Visoka Visok_K
Dugo Niska Visok_K

Ako je

Srednje-kratko

Srednje

Srednja-visoka

Srednje-dugo

Srednja

Srednja-niska

onda

Srednje-nizak_K

Srednji_K

Srednje-visok_K
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Nakon izracunavanja koeficijenta rastojanja Kq, vrsi se izracunavanje pet novih matrica
homografije koriS¢enjem koordinata objekata koji se nalaze na slede¢im rastojanjima: 400 i
600 m, 5001 700 m, 600 i 800 m, 700 i 900m, 800 1 950 m. Tako je izracunato pet novih matrica
homografije Haoo-600, Hsoo-700, Heoo-800, H7o0-900 1 Hsoo-950, redom. Za ocenu novog
(popravljenog) rastojanja, potrebno je pomnoziti kompenzacioni faktor K sa odgovaraju¢im
inverznim matricama H™400-600, H500-700, H600-800, H™700-900 1 Hg00-950 . Kompenzacioni
faktor K je vektor sa pet elemenata (K1, K2, K3, K4, Ks), koji zadovoljavaju uslov:

i[{i =1 (50)

i=1
Izracunavanje svakog elementa vektora K je povezano sa opsegom ocenjenog rastojanja

dn i izracunatim koeficijentom rastojanja Kq. Elementi vektora K su izracunati koris¢enjem

sledec¢ih izraza:

(K1 =1;
!Kz = 0;
(400 < d, < 500) = {K; =0; (51)
LK4 = 0;
K:=0
Kl - Kdﬁ
K,=1-Ky;
(500 < dj, < 600) = K3 =0; (52)
K, =0;
Ks = 0.
( K1 =0;
K; = Kg;
(600 <d, <700) = K3 =1-Kg; (53)
K, =0;
\ K =0.
( K1 =0;
K, = 0;
(700 < dj, < 800) = { K;=Kjg; (54)
K, =1-Ky;
\ K;=0.
K, =0;
K, = 0;
(800 <d, <900) = <{Kz;=1—-Kg; (55)
Ky = Kg;
Ks=0
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(Kl = 0;

K, = 0;

(900 < dj, < 950) = { K5 =0; (56)
K, = 0;
KS = 1,

Nakon toga, elementi vektora K i inverzne matrice su kori§¢eni za ocenu novog
(popravljenog) rastojanja od sistema masinske vizije do prethodno detektovanog objekta,

odnosno do sredine BB, prema slede¢em izrazu (x " iy’ su koordinate na slici):

! !

X X
popravljeno dn, = Ky - Hygo—600 * |y’ | + K2 * Hs00-700 " |y’ | +
1 1
1A ! ! (57)
X X X
K; 'ch}o—soo ) J” + K, H;&o—%o ) J” + K5 - H8_30—950 ) [3"
1 1 1

Evaluacija razvijenog hibridnog FuzzyH sistema je izvrSena na setu od 20 scenarija
snimljenim termovizijskom kamerom na lokaciji Babin Potok. Navedeni set je kori§¢en i pri
prethodno opisanoj oceni rastojanja homografijiom i izvrSeno je poredenje izmerenih realnih 1
ocenjenih rastojanja. U tabeli 5.6, prikazani su rezultati ocene rastojanja od sistema masinske
vizije do detektovanog objekta u ROI, kori$¢enjem hibridnog FuzzyH sistema u opsegu od 400
do 950 metara. Na dijagramu prikazanom na slici 5.20, uporedno su prikazana realno izmerena
i ocenjena rastojanja, a na dijagramu prikazanom naslici 5.21, greska ocene rastojanja za svako

merenje.
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Tabela 5.6 Rezultati ocene rastojanja FuzzyH sistemom u opsegu 400 — 950 m -

Lokacija Babin Potok

Broj Izmereno realno | Rastojanje ocenjeno | Greska ocene | GreSka ocene
merenja rastojanje [m] | FuzzyH sistemom [m] | rastojanja [m] | rastojanja [%]
1. 435 409 26 5,98
2. 450 418 32 7,11
3. 465 458 7 1,5
4. 480 470 10 2,08
S. 520 510 10 1,92
6. 545 526 19 3,49
7. 560 543 17 3,04
8. 585 570 15 2,56
9. 605 590 15 2,48
10 625 632 -7 -1,12
11. 640 655 -15 -2,34
12. 665 681 -16 -2,41
13. 715 726 -11 -1,53
14. 750 779 -29 -3,87
15. 775 787 -12 -1,55
16. 825 833 -8 -0,97
17. 850 857 -7 -0,82
18. 885 874 11 1,24
19. 910 899 11 1,21
20. 935 926 9 0,96
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Slika 5.20 Poredenje realnih i rastojanja ocenjenih FuzzyH sistemom

o N B~ OO ©©

Procenat greske [%]

123456 7 8 91011121314151617181920
Broj merenja

Slika 5.21 Greska ocene rastojanja FuzzyH sistemom

Na osnovu rezultata, moZe se uociti da je najveca greSka ocene rastojanja 7,11 %, a
apsolutna vrednost najmanje greske ocene ¢ak manja od 1 %, odnosno 0,82 %, §to pokazuje da
u ovom setu scenarija FuzzyH sistem vrSi ocenu rastojanja sa ve¢om tacnos$¢u u odnosu na
homografiju. Ipak, ta¢nost ocene znacajno zavisi i od ocenjenog rastojanja dn, kao jedne od
ulaznih promenljivih u fazi logicki sistem, kao i kvaliteta detekcije objekata. Na slici 5.22 (a)
i (b) su prikazani rezultati sa najmanjom i najveCom greSkom ocene rastojanja. Medutim,
FuzzyH sistem nije testiran za ocenu rastojanja kod sistema nocne vizije zbog toga Sto detekcija

objekata nije izvrSena na ve¢im rastojanjima.
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Slika 5.22 Ocena rastojanja na lokaciji Babin Potok: najmanja (a) i

najveca greska ocene (b)

5.4. Ocena rastojanja primenom vesStacke neuronske mreze

Covek, kao najvisi stepen razvoja Zivih bi¢a, veoma &esto je posluzio kao uzor razvoju
mnogih sistema i ma$ina. Organizam ¢oveka sa svim svojim delovima od davnina je bio
inspiracija prilikom kreiranja konstrukcije, principa funkcionisanja, a zatim i upravljanja
masina. Tako su nervni sistem coveka, odnosno bioloske neuronske mreze, najceséi uzor za
realizaciju veStackih neuronskih mreza (engl. Artificial Neural Network - ANN). lako je ljudski
mozak kao deo centralnog nervnog sistema Coveka i dalje nedovoljno istrazen, dosada$nja
osnovna znanja o strukturi i na¢inu njegovog rada, nacinu prenosa impulsa i memorisanje, kao
I njegova povezanost sa drugim delovima ljudskog tela su upotrebljena kako bi se kreirala
veStacka neuronska mreZza.

Vestacke neuronske mreze, drugacije nazvane neuronske mreze, jesu sistemi veStacke
inteligencije koji su sposobni da iz dostupnih podataka ,,u¢e” i, na osnovu steCenog znanja
donose odredene odluke, vr$e predikciju, prepoznaju i klasifikuju slike i glasove, upravljaju
sistemima 1 reSavaju optimizacione, aproksimacione i druge vrlo softicirane probleme u
razli¢itim oblastima [276, 277, 278, 279, 280, 281, 282, 283, 284, 285]. lako su vestacke
neuronske mreze po strukturi, funkciji i obradi informacija veoma sli¢ne bioloskim neuronskim
mrezama, treba jasno istaknuti da su to ipak veStacke tvorevine [276]. Struktura vestackih
neuronskih mreza se zasniva na skupu velikog broja medusobno povezanih jedinica, vestackih
neurona [283]. Prvi matematicki model neurona je predstavljen 1943. godine od strane autora

McCulloch i Pitts [283]. Vecina njihovog rada podrazumevala je jednostavan model neurona i
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ovi mrezni sistemi su uopsteno nazvani perceptroni. Neuron ima svoje ulaze i svoj izlaz,
analogno bioloSkim neuronima ¢iji su ulazi dendriti a izlaz akson. Putem ulaza, neuron dobija
ulazne signale od drugih neurona ili okruzenja i obraduje ih koristec¢i aktivacionu funkciju kako
bi generisao izlazni signal, koji predstavlja funkciju ulaznih signala, tezinskih koeficijenata,
praga osetljivosti i aktivacione funkcije (Slika 5.23). lIzlazni signal se dalje vodi na druge
neurone ili u spoljasnu okolinu i odreden je relacijom (58) [286]. Neuroni su organizovani po
slojevima, pri ¢emu sloj jeste grupa neurona koja prima veze od istih neurona, a neuroni unutar

sloja nisu povezani.
n
yi=f), v = Z wix; + by (58)
i=1

gde su xi, Xz, ... , xn ulazni signali, wiz, Wiz, ... , win su sinapti¢ke tezine i-tog neurona, b je prag

osetljivosti (bias), vi je aktivaciona vrednosti i-tog neurona i y; je izlazni signal neurona.

prag osetljivosti
.'I( b
X o = Wi
. y
u sl 70 2,
wan i . . 1zlaz
. . aktivaciona
' P funkcyja
":n o ;‘: “?‘1 —
S 4 tezmski
koeficyent1

Slika 5.23 Model neurona [286]

Jedna od podela vestackih neuronskih mreza je prema smeru prostiranja informacija,
pa mogu biti: sa smerom prostiranja unapred — feedforward neuronske mreze, i sa smerom
prostiranja unazad — povratne, odnosno rekurentne neuronske mreze [276]. Viseslojni
perceptron (engl. Multi-Layer Perceptron — MLP) je klasa feedforward neuronskih mreza koji
se sastoji od viSe slojeva neurona, odnosno od ulaznog sloja, jednog ili vise sakrivenih slojeva
i izlaznog sloja (Slika 5.24). Kod ove neuronske mreze ulazni sloj ne prima bilo kakve veze od
drugih neurona, ve¢ samo iz okoline. Ulazni sloj je povezan sa sakrivenim slojem, a zatim je
poslednji sakriveni sloj (ako ima vise sakrivenih slojeva) povezan sa izlaznim slojem. Smer
prostiranja signala je od prvog (ulaznog) do poslednjeg (izlaznog) sloja. Stoga, izlaz se

izraCunava u procesu propagacije ili prostiranja unapred (engl. forward propagation) kroz tri
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koraka: kopiranje ulaza mreze u aktivaciju ulaznih jedinica, sakriveni slojevi izraCunavaju
svoje aktivacije topoloskim redom i izlazni sloj izraCunava svoju aktivaciju i kopira je u izlaz
mreze. Sa druge strane, kod rekurentnih neuronskih mreza, konkretno kod Hopfield-ove
neuronske mreze, izlazni neuroni su povezani sa svim ulaznim neuronima osim sopstvenog,
¢ime svaki od neurona svojim stanjem direktno utice na sve ostale neurone u neuronskoj

mrezi [276].

Ulazni Sakriveni Izlazni
sloj sloj sloj

Slika 5.24 MLP neuronska mreza

Proces obu€avanja neuronske mreze se zasniva na modifikaciji teZinskih koeficijenata
kako bi vrednost izlaza mreZe postala dovoljno bliska Zeljenoj vrednosti. Konkretno, kod MLP
neuronske mreze postoje viSe algoritama za ucenje, od kojih je algoritam sa povratnim
prostiranjem greske (,,backpropagation” algoritam) najpopularniji [276]. Ovaj algoritam
predstavlja iterativnu metodu obucavanja sa nadzorom i1 namenjen je za MLP mreze sa
diferencijalnom nelinearnom aktivacionom funkcijom [286]. Iteracijama se minimizuje
kvadrat greske izlaza mreze, odnosno kvadrat razlike izmedu zeljenih i stvarnih trenutnih izlaza
mreze. Obucavanje putem navedenog algoritma vrsi se koriS¢enjem serije podataka (serije

primera) gde je za svaki vektor ulaza poznat vektor izlaza, odnosno formiraju se parovi (ulaz,
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izlaz), koji pripadaju seriji podataka. Funkcija greske koju ovaj algoritam minimizira je data

E=2> > =90 59)
7k

gde je j indeks primera, k je indeks elemenata u vektoru izlaza mreze, yk je k-ti element j-tog

izrazom [286]:

Zeljenog vektora primera, ¥;; je k-ti element vektora izlaza koji se dobija kada se primer j
dovede na ulaz mreZe. Parovi primera iz serije se koriste za obucavanje, kroz tri koraka [276]:
1. Na ulaze mreze se vrsi unosenje ulaznog vektora i pokretanje mreze, ¢ime se
izraCunavaju aktivacione funkcije sekvencijalno unapred od prvog sakrivenog do

izlaznog sloja.

2. Za taj primer (par podataka) se vr$i izraCunavanje razlike izmedu Zeljenog i
stvarnog trenutnog izlaza mreze, a zatim se greska sekvencijalno prostire unazad od
izlaznog do prvog sakrivenog sloja.

3. Tezine se proporcionalno sa greskom modifikuju za svaku vezu.

Realizacijom sva tri koraka za svaki primer nastaje jedna epoha. Obucavanje mreze
moze trajati odredeni broj epoha, a najcesci broj epoha je hiljadu. Zaustavljanje obucavanja
nastupa kada se dostigne odredeni broj epoha ili kada greska izlaza bude ispod odredene
(prihvatljive) granice [276].

Iako je vestacka neuronska mreza napravljena po ugledu na ljudski mozak, postoje neke
znacajne razlike u pogledu njihovih karakteristika. Naime, neuron u mozgu radi brzinom od
100 Hz, §to je u poredenju sa izvrS§avanjem zadataka raunara relativno sporo [276]. Medutim,
za razliku od racunara, prirodni neuroni vr$e paralelnu obradu signala, $to je ukupno gledano
neuporedivo brze u odnosu na racunar. Sa druge strane, coveku je sasvim normalno da veoma
lako realizuje zadatke prepoznavanja objekata, glasova, lica, itd., dok to nije slu¢aj kod
veStaCke neuronske mreze, upravo zbog paralelne obrade signala. Ipak, prednost vestacke
neuronske mreZe je to Sto nije potrebno definisati vezu izmedu ulaza i izlaza, jer se te veze
odreduju u procesu u¢enja. Takode, obucavanje vestacke neuronske mreze je neuporedivo brze
u odnosu na biolosku, koje moze trajati godinama. lako postoje znacajne razlike, glavne
karakteristike koje se smatraju i opisuju kao zajednicke funkcije u bioloskim 1 veStackim
neuronskim mrezama su: ucenje i adaptacija, generalizacija, masovni paralelizam, robustnost,
asocijativno skladistenje informacija i prostorno-vremenska obrada informacija [283].

U okviru istrazivanja, za potrebe ocene velikih rastojanja izmedu sistema masinske

vizije i detektovanog objekta, kreirana je feedforward neuronska mreza sa povratnim
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prostiranjem greske (,,backpropagation” algoritam). Ova mreza sadrzi Cetiri ulaza i jedan izlaz,
pri éemu poseduje jedan sakriveni sloj sa deset neurona (Slika 5.25). Zbog svoje jednostavnosti
I brzine obrade podataka, ovakva mreza je u IT krugovima poznata kao ,,vanila neuronska

mreza”.

Sakriveni sloj Izlazni sloj

10 1

Slika 5.25 Vestacka neuronska mreza za ocenu rastojanja
Za potrebe obucavanja (treniranja) ove mreze, koris¢eni su podaci prikupljeni u okviru
eksperimenta na lokaciji Babin Potok na opsegu rastojanja objekata od 400 do 950 metara,
izmereno od sistema masinske vizije. Na ovom opsegu je pre eksperimenta izvrSeno merenje i
obelezavanje rastojanja na svakih 10 metara. Dakle, na navedenom opsegu rastojanja, tri ¢lana
SMART projektnog tima su se kretala signaliziraju¢i svoju poziciju na svakih 10 metara
(ilustrovano belim krugovima na slici 5.26). Na taj nacin je kreiran trening skup od ukupno

168 parova podataka.

Slika 5.26 llustracija pozicija termovizijske kamere i objekata na koloseku na opsegu

rastojanja od 400 do 950 metara
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Ulazi u kreiranu mrezu su visina, Sirina, i X i y koordinate stopala objekta, a izlaz iz
mreze je izmereno realno rastojanje tog objekta od sistema masinske vizije. Vrednosti ulaza su
oCitavani sa termovizijskih slika, dok su vrednosti izlaza bili poznati, jer su ¢lanovi tima u toku
eksperimenta signalizirali svoju poziciju. Aktivacione funkcije su hiperbolicke tangensne
sigmoidne funkcije (tansig) u sakrivenom i izlaznom sloju, jer je u poredenju sa ostalima ova
kombinacija (tansig, tansig) pokazala najbolje rezultate, sagledavajuci brzinu konveregencije i
meru performansi (koriS¢ena je srednje kvadratna greSka (MSE)). Za obucavanje mreze je
koris¢en Levenberg-Marqdt-ov algoritam, jer ga karakteriSu dovoljna brzina i pouzdanost za
ucenje. Slucajnim odabirom je izabrano 70% podataka za obucavanje, 15% podataka za
testiranje i 15% podataka za validaciju. Prikaz mere performansi je dat na slici 5.27, a stanje
izlaza kod ucenja je prikazano na slici 5.28.

Najbolja validacija je 0.9203 u epohi 29

-
o
™o

e T rENN iranje
Validacija
m— Testiranje

Najbolja

Srednje kvadratna greska (mse)

0 5 10 15 20 25 30 35
35 Epoha

Slika 5.27 Mera performansi vestacke neuronske mreze

Obuka: R=0.99851

900 O Podaci

Izlaz~=1*Target+-1.4

400 500 600 700 800 900
Target

Slika 5.28 Stanje izlaza kod ucenja vestacke neuronske mreze
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Provera rada mreZe je izvrSena koriS¢enjem skupa od 20 podataka o ulazima, za koje je

izvrSena ocena rastojanja vestackom neuronskom mrezom i1 uporedena sa poznatim izmerenim

realnim rastojanjima. Rezultati ocene rastojanja su prikazani u tabeli 5.7. Na dijagramu na slici

5.29, uporedno su prikazana realno izmerena i ocenjena rastojanja, a na dijagramu naslici 5.30,

greska ocene rastojanja za svako merenje.

Tabela 5.7 Rezultati ocene rastojanja veStackom neuronskom mrezom u opsegu 400 — 950 m

- Lokacija Babin Potok

Broj Izmereno Rastojanje ocenjeno Greska ocene | GreSka ocene
merenja realno vestackom neuronskom | rastojanja [m] | rastojanja [%]
rastojanje [m] mreZom [m]
1. 435 456 -21 -4,91
2. 450 454 -4 -0,83
3. 465 468 -3 -0,65
4. 480 505 -25 -5,13
5. 520 557 -37 -7,13
6. 545 590 -45 -8,19
7. 560 618 -58 -10,40
8. 585 647 -62 -10,64
9. 605 675 -70 -11,58
10 625 703 -78 -12,46
11. 640 719 -79 -12,29
12. 665 745 -80 -12,10
13. 715 805 -90 -12,62
14. 750 838 -88 -11,80
15. 775 858 -83 -10,76
16. 825 910 -85 -10,25
17. 850 940 -90 -10,55
18. 885 979 -94 -10,58
19. 910 1009 -99 -10,90
20. 935 1008 -73 -1,77
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Slika 5.29 Poredenje realnih i rastojanja ocenjenih vestackom neuronskom mrezom
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Slika 5.30 Greska ocene rastojanja vestackom neuronskom mrezom

Rezultati ocene rastojanja vestackom neuronskom mrezom pokazuju da je apsolutna
vrednost najvece greSke ocene rastojanja 12,62 %, dok je apsolutna vrednost najmanje greske
ocene 0,65 %. Medutim, analiziraju¢i ulazne parametre i rezultate ocene, moze se primetiti da
greSka raste sa porastom rastojanja, $to je kao i kod ostalih metoda, posledica segmentacije
slike u koraku detekcije objekata. Pored toga, na obucavanje neuronske mreze utie i
nedostatak veceg broja podataka za obucavanje, kao 1 jo§ sakrivenih slojeva ili veci broj
neurona. S obzirom na sve navedeno, moZze se zakljuciti da je kreirana veStacka neuronska

mreza sa zadovoljavaju¢om ta¢nos¢u izvrSila ocenu rastojanja. Medutim, rad ove mreZe nije
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testiran za ocenu rastojanja kod sistema no¢ne vizije zbog nedovoljnog broja podataka za

obucavanje.

5.5. Uporedna analiza rezultata ocene rastojanja

Ocena rastojanja od sistema masinske vizije do detektovanog objekta na opsegu od 400
do 950 metara je vrSena primenom tri metode: homografija, FuzzyH sistem i veStacka
neuronska mreza. Navedene metode su koris¢ene na termovizijskim slikama za isti set
podataka koji je dobijen u okviru eksperimenta na lokaciji Babin Potok, kako bi se mogla
izvr$iti komparativna analiza rezultata. U tabeli 5.8, dat je prikaz greSaka ocene rastojanja
primenom navedene tri metode, a na slici 5.31 dijagram uporednog prikaza greske sve tri
metode.

Analizom prikazanih rezultata, kod homografije se primecuje blagi porast greske sa
rastom rastojanja, ali je najveca greSka na sredini opsega, §to ukazuje na to da homografija daje
dobre rezultate ocene na krajevima intervala. Takode, kada je homografija kori§¢ena na kra¢im
rastojanjima (kod termovizije i1 sistema nocne vizije), pokazala je zadovoljavajuée rezultate.
To ukazuje na cinjenicu da ova metoda ne pokazuje dobre rezultate kada se matrica
homografije ra¢una koriS¢enjem koordinata tacaka koje su medusobno na velikim rastojanjima.
Pored toga, glavni nedostatak homografije je taj Sto je u slucaju promene ravni, npr. zbog
promene ugla elevacije kamere ili promene nagiba terena, potrebno ponovno izracunavanje
matrice homografije. FuzzyH sistem svakako pokazuje bolje rezultate ocene rastojanja od
homografije, $to je i1 bio cilj prilikom razvijanja ovog sistema. Medutim, treba naglasiti da
tacnost ovog sistema zavisi i od homografije, s obzirom na to da je ocenjeno rastojanje
homografijom jedna od ulaznih promenljivih u fazi logicki sistem. Ipak, i kod ovog sistema se
u kasnijem koraku vr$i ra¢unanje matrica homografije, sto u sluc¢aju promene ravni moze
predstavljati nedostatak. Vestatka neuronska mreza je na sredini opsega pokazala relativno
veliku gresku ocene rastojanja, $to jeste posledica malog broja podataka za obucavanje i
koriS¢enja jednostavne neuronske mreze. Sa druge strane, broj¢ana vrednost najveée greSke
ocene rastojanja nije previse velika, uzimajuc¢i u obzir na kom realnom izmerenom rastojanju
se pojavila. Ipak, tacnost mreZe bi se mogla povecati obu¢avanjem skupom od vise podataka,
kao i eventualnom izmenom same mreze kroz dodavanje jo$ sakrivenih slojeva ili veceg broja
neurona. Svakako, jedna od karakteristika navedenih metoda je 1 zavisnost njihove tacnosti od
kvaliteta detekcije objekata. Sa druge strane, performanse kamera i uslovi u kojima su slike

snimljene imaju veliki uticaj na kvalitet slike, Sto se reflektuje na kvalitet detekcije objekata,
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jer bez slike visokog kvaliteta, nije moguce postic¢i kvalitetnu i tatnu detekciju objekata, Sto

ima za posledicu i pojavu greSke ocene rastojanja od sistema masinske vizije do detektovanog

objekta.
Tabela 5.8 Greske ocene rastojanja primenom tri metode
Broj Homografija | Homografija | FuzzyH FuzzyH Vestacka Vestacka
merenja [m] [%0] sistem sistem neuronska | neuronska
[m] [%0] mreZa[m] | mreia [%]
1. 28 6,44 26 5,98 -21 -4.91
2. 37 8,22 32 7,11 -4 -0.83
3. 24 5,16 7 1,5 -3 -0.65
4. 32 6,67 10 2,08 -25 -5.13
5. 47 9,04 10 1,92 -37 -7.13
6. 62 11,38 19 3,49 -45 -8.19
7. 68 12,14 17 3,04 -58 -10.40
8. 72 12,31 15 2,56 -62 -10.64
9. 81 13,39 15 2,48 -70 -11.58
10 77 12,32 -7 -1,12 -78 -12.46
11. 79 12,34 -15 -2,34 -79 -12.29
12. 90 13,53 -16 -2,41 -80 -12.10
13. 75 10,49 -11 -1,53 -90 -12.62
14. 71 9,47 -29 -3,87 -88 -11.80
15. 74 9,55 -12 -1,55 -83 -10.76
16. 75 9,09 -8 -0,97 -85 -10.25
17. 73 8,59 -7 -0,82 -90 -10.55
18. 78 8,81 11 1,24 -94 -10.58
19. 71 7,8 11 1,21 -99 -10.90
20. 61 6,52 9 0,96 -73 -1.77
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Slika 5.31 Uporedni prikaz greske ocene rastojanja primenom tri metode
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6. Inteligentni integrisani sistem za autonomno Zelezni¢ko vozilo

Automatizacija zelezniCkog saobracaja predstavlja vazan segment u povecanju
efikasnosti, kapaciteta i1 kvaliteta Zeleznice. Inicijative predloZzene Evropskom transportnom
strategijom 2011-2021 (Plan puta ka jedinstvenom evropskom saobra¢ajnom prostoru - ka
konkurentnom i efikasnom saobracajnom sistemu — engl. Roadmap to a Single European
Transport Area - Towards a competitive and resource efficient transport system) imaju za cilj
da 30% drumskog teretnog prevoza preko 300 km prebaci na druge vidove prevoza, kao $to su
zeleznicki ili vodni saobracaj do 2030. godine, i vise od 50% do 2050. godine [287]. Za
postizanje takve vizije svakako je potrebno razvijanje nove infrastrukture, kao i povecanje
efikasnosti i propusnosti postojece infrastrukture.

Kako bi mogla da ponudi korisnicima ekonomicnu, fleksibilnu 1 atraktivnu uslugu,
zeleznica mora da sledi trend automatizacije. Razli¢iti nivoi autonomnosti su ve¢ prisutni u
ostalim vidovima saobrac¢aja — autonomna drumska vozila, autopiloti u avionskom i vodnom
saobracaju, ali i ,,automatizovana vodena vozila” (engl. Automated Guided Vehicles - AGV) u
magacinima, distributivnim centrima i lukama [288]. Razvoj autonomnih sistema u Zeleznici
prisutan je uglavnom u oblasti usluga javnog prevoza (metro linije bez vozaca, laki zeleznicki
tranzit (engl. light rail transit (LRT)) i automatizovanog vodenog tranzita (engl. automated
guided transit (AGT)). Prema podacima sa pocetka 2018. godine, 996 km automatizovanog
metroa je u funkciji sa 62 linije koje zajedno opsluzuju 41 grad u 19 zemalja. Trenutne
prognoze, zasnovane na projektima odobrenim za realizaciju, pokazuju da ¢e do 2025. godine
biti u funkciji preko 2300 km potpuno automatizovanih linija metroa [289]. Osnovna ideja bila
je upotreba odredenog nivoa automatizacije kako bi se operativni zadaci prebacili sa vozaca na
sistem upravljanja zeleznickim vozilom. Autonomni vozovi su znacajno efikasniji, sigurniji,
jeftiniji i imaju manje zastoja nego vozovi kojima upravljaju ljudi. U Visegodisnjem akcionom
planu Shift2Rail grupacije su predstavljene brojne prednosti automatizacije teretnog
zeleznickog saobracaja koje ukljucuju prednosti u vidu kvaliteta usluge (bolja tacnost),

povecanja kapaciteta (10 — 50 %), smanjenja troskova sistema (20% usStede energije),
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smanjenja operativnih troSkova (50% smanjenje troSkova za vozace) i ukupnog povecanja
efikasnosti od 10% [287, 290].

Prema standardu 62290-1 Medunarodne elektrotehnicke komisije (engl. The
International Electrotechnical Commission (IEC)) postoje Cetiri stepena automatizacije
zeleznickog vozila (engl. Grades of Automation (GoA)). Autonomno upravljanje Zelezni¢kim
vozilom (engl. Autonomous Train Operation - ATO) predstavlja deo visoko automatizovanog
sistema sa smanjenim nadzorom od strane masinovode (Slika 6.1) [289]. Ciljevi uvodenja
ATO-a su poboljsanje kvaliteta zelezniCkog saobrac¢aja u vidu tacnosti, pouzdanosti i
fleksibilnosti, smanjenje operativnih troskova, maksimalna usteda energije, povecanje
transportnih kapaciteta na linijama i ¢voriStima evropske TEN-T mreze i doprinos viziji

potpuno automatizovanog sistema za teretni saobracaj [290].
Delimi¢no Visoko Potpuno
automatizovano automatizovano automatizovano

Masinovoda u kabini Masinovoda u kabini Prisustvo struénog lica Bez prisustva struénog lica

@ oO—0 0

il i

2
=
<
&
N
=
®
=
S
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=
®

«

=
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Z Automatska  Sistem za Autonomno Vozilo bez
= zaStita pomo¢ upravljanje masinovode i
= vozila masinovodi vozilom nadzora

Slika 6.1 Nivoi automatizacije i upravljanja zZeleznic¢kim vozilom [289]

Klju¢ni element autonomnog Zelezni¢kog vozila predstavlja bezbedan i pouzdan sistem
detekcije prepreka u razli¢itim vremenskim uslovima i uslovima vidljivosti, a u cilju
pravovremenog zaustavljanja. U okviru projekta SMART, integracijom viSe razli¢itih
komponenti razvijen je jedinstveni inteligentni integrisani sistem masinske vizije za detekciju
potencijalnih prepreka na delu zeleznicke infrastrukture, ¢iji su pojedini elementi predstavljeni
u okviru ove doktorske disertacije.

Kako bi se postigla robustnost detekcije u razli¢itim uslovima osvetljenja i vremenskim
uslovima, razvijeni sistem objedinjuje vise razlic¢itih senzora: termovizijsku kameru, sistem

nocne vizije, tri RGB kamere i laserski skener. Ovi senzori su, sa prate¢im komponentama,
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integrisani u jedan multisenzorski sistem za detekciju potencijalnih prepreka na razli¢itim
rastojanjima u dnevnim i1 no¢nim uslovima, odnosno u uslovima dobre i smanjene vidljivosti.
Za potrebe objedinjavanja svih komponenti sistema, razvijeno je robustno kuciste od nisko
legiranog Celika visoke ¢vrstoce, koje je povrSinski zasticeno postupkom plastificiranja i
projektovano uzimajuéi u obzir njegovo koris¢enje u razli¢itim vremenskim uslovima [215].

Virtuelni 3D model sistema je prikazan na slici 6.2.

Slika 6.2 3D model integrisanog sistema za detekciju potencijalnih prepreka [291]

Tri monokularne RGB kamere (oznaka RGB na slici 6.5) su koriS¢ene u dnevnim
uslovima. Sve tri kamere su istog tipa DFK Z12GP031 i proizvodaca The Imaging Source
(Slika 6.3). Rezolucija kamere je 2592x1944 piksela, sa 15 fps i veli¢inom piksela od 2,2 um
i poseduje moguénost zumiranja, zbog zZizne daljine od 4,8 do 57,6 mm. Dimenzije kamere su
50x50x103 mm, sa masom od 330 g. Temperaturni radni uslovi su od -5°C do 45°C, u opsegu
vlaznosti od 20 do 80 % bez kondenzacije [292]. Kamere se nalaze u robustnom kuéistu i

poseduju GigE interfejs, Ssto omogucéava njihovu integraciju sa sistemom noc¢ne vizije [215].

Slika 6.3 RGB kamera model DFK Z12GP031 [292]
Laserski skener (oznaka LS na slici 6.5) je koriS¢en za tatno merenje rastojanja. Zbog
svoje pouzdanosti, tacnosti 1 zastupljenosti u autonomnim vozilima, izabran je model LD-
MRS400001S01, proizvodaca SICK (Slika 6.4). Laserski skener pomaze sistemu tako $to
doprinosi tatnom merenju rastojanja u 3D koordinatama na osnovu tehnologije Time-of-Flight

(ToF) i njegove ugradene funkcije pradenja objekata. ViSeslojna tehnologija LD-MRS
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omogucava pokrivanje vertikalnog raspona sa pojedina¢nim prijemnikom za svaki od 4 sloja.
Opseg merenja navedenog skenera je od 0,5 do 300 metara, sa horizontalnim vidnim poljem
od 110° i vertikalnim vidnim poljem od 3,2° [215]. Ugaona rezolucija je 0,125°, 0,25°, 0,5° a
frekvenca skeniranja 12,5 do 50 Hz, sa pracenjem objekta pri 12,5 Hz. Dimenzije laserskog

skenera su 94x165%88 mm, sa masom od 1 kg [293].

Slika 6.4 Laserski skener model LD-MRS400001S01 [215]

Termovizijska kamera i sistem no¢ne vizije su koris¢eni u noénim uslovima, a njihov
detaljan opis je dat u poglavlju tri ove doktorske disertacije. Na slici 6.5, termovizijska kamera
ima oznaku TH a sistem no¢ne vizije ima oznaku NV. Mrezno povezivanje senzora je izvrSeno
pomoc¢u mreznog uredaja (switch-a) NETGEAR XS708T (oznaka NS naslici 6.5), koris¢enjem
CAT7 Ethernet kablova odgovaraju¢e duzine. Sa druge strane, mrezni uredaj je povezan CAT7
Ethernet kablom sa PC racunarom radi prikupljanja 1 obrade podataka u realnom vremenu.
Dodatne komponente koje su koriséene su razli¢ite vrste napajanja (ozna¢eno crvenom bojom

na slici 6.5) i PoE (Power of Ethernet) uredaj (oznaka POE na slici 6.5).

sv| [12v| [p| [33v 220V or|] [p] [PoE

Slika 6.5 Elementi integrisanog sistema za detekciju potencijalnih prepreka
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PC racunar poseduje maticnu plo¢u ASUS RAMPAGE VI EXTREME, sa procesorom
INTEL Core i9-7900X, RAM memorijom KINGSTON DIMM DDR4 32GB, dve graficke
kartice ROG Strix GeForce GTX 1080 Ti OC edition 11GB GDDR5X, hard diskom HDD SSD
M.2 NVMe Samsung 500GB 960 Pro, u kuc¢istu MasterCase H500P, sa napajanjem LC Power
LC1000 v2.4 80 plus Platinum i hladenjem COOLER MASTER MasterLiquid ML240L. Na
PC raunaru je instaliran operativni sistem Ubuntu 14.04 64-bit sa softverima: ROS Indigo
Igloo Full Desktop, Qt 4.8.1, CUDA 8.1, OPEN CV i Team Viewer 13.

Za potrebe eksperimenata koji su prikazani u ovoj doktorskoj disertaciji, sistem je
postavljan na odgovarajuce nosace kako bi mogla da se podesi ta¢na visina u odnosu na kolosek
(Slika 6.6). U okviru eksperimenata kori$¢eni su generator elektri¢ne energije, ali i stabilizator
napona 1 UPS uredaji, kako bi se komponente zastitile od eventualnih varijacija elektri¢ne
struje i napona. Da bi se sve komponente sistema zastitile od spoljasnjih uticaja, a da to ne utice
na njihovu funkcionalnost i rad, postavljena su ravna kaljena zaStitna stakla. Ispred
termovizijske kamere je postavljeno zastitno staklo od germanijuma koje propusta infracrveno
zraCenje. Laserski skener poseduje robustno zastitno kudiste, tako da nije bilo potrebno
postavljati dodatne elemente zasStite. Na vrhu kuciSta se nalaze elementi za dovodenje
spoljasnjeg vazduha do zastitnih stakala koje, poput mlaznica, povecavaju protok vazduha koji
u loSim vremenskim uslovima npr. kiSa i sneg, uklanja Cestice vode sa povrSina zastitnih

stakala. Ukupna masa kucista sa svim komponentama je oko 90 kg [215].

Slika 6.6 Integrisani sistem za detekciju potencijalnih prepreka postavljen na terenu
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Prikazani sistem je projektovan tako da moze da se izvr$i njegova montaza na
lokomotivu Srbija Kargo ZS serije 444. Pored napred navedenih komponenti, sistem poseduje
dodatnu konstrukciju (na koju se postavlja kuéiste) za montazu na lokomotivu, dodatni balast
za povecanje ukupne mase, troosni senzor ubrzanja i Cetiri gumeno-metalna elementa
Trelleborg M50 za smanjenje vibracija. Ovakav sistem je u okviru istrazivanja na SMART
projektu, uz dozvolu nadleznog preduzeca ,,Srbija Kargo a.d.”, montiran na lokomotivu radi
realizacije dinamickih eksperimenata. Ovi eksperimenti su uz dozvolu nadleznog preduzeca
LInfrastruktura Zeleznice Srbije a.d.” realizovani na dve relacije: Zelezni¢ka stanica Crveni
Krst-Ranzirna stanica Popovac, na kojoj je samo lokomotiva sa montiranim sistemom presla
rastojanje od 3,1 km, i RanZirna stanica Popovac-Zelezni¢ka stanica Presevo, kao kompletna
teretna kompozicija. Medutim, dinamicki eksperimenti nisu bili predmet istrazivanja ove

doktorske disertacije.
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7. Zakljucak

Potreba za stalnim razvojem i unapredenjem zelezniCkog saobracaja zahteva odredeni
vid automatizacije kako bi se povecali kapaciteti, poboljsala efikasnost i kvalitet usluga. Sa
druge strane, u svakodnevnom zelezni¢kom saobracaju su prisutni mnogi bezbednosni izazovi
koji mogu imati znacajan uticaj na njegovo redovno funkcionisanje. Jedan od izazova je
postojanje objekta na delu Zeleznicke infrastrukture, odnosno koloseku, koji mogu dovesti do
usporavanja ili zaustavljanja zeleznickog saobracaja, ili cak do saobracajne nezgode.

Osnovni rezultat istrazivanja i naucni doprinos ove doktorske disertacije je razvijeni
inteligentni sistem masinske vizije kao klju¢ni element autonomnog Zzeleznickog vozila.
Zadatak ovog sistema je detekcija potencijalnih prepreka na delu zelezni¢ke infrastrukture u
uslovima smanjene vidljivosti. U cilju razvoja pouzdanog i robustnog sistema izvrSena je
analiza razlicitih algoritama za detekciju objekata u oblasti inteligentnih transportnih sistema,
autonomnih vozila i1 Zeleznice. Pored toga, kroz niz eksperimenata na cCetiri razlicite lokacije,
izvrSena je analiza terena 1 uslova vidljivosti u kojima treba vrsiti detekciju, kao 1 moguénosti
koriS¢enja termovizijske kamere i sistema no¢ne vizije. Zbog razli¢itih okruZenja 1 koli¢ine
svetlosti na Zeleznickoj infrastrukturi, lokacije su izabrane tako da su obuhvaceni: gusto
naseljeni deo grada, industrijska zona grada 1 ruralno podrucje.

Rezultat istraZivanja i nau¢ni doprinos su takode i1 razvijeni napredni algoritam za
obradu slike koji je spregnut sa termovizijskom kamerom i sistemom noc¢ne vizije. S obzirom
na to da nije svaki objekat u sceni potencijalna prepreka, bilo je neophodno izvrSiti odredivanje
regiona od interesa u kome ¢e se vrSiti detekcija, a zatim i samu detekciju. Rad algoritma je
testiran sa tri razliite termovizijske kamere i jednim sistemom no¢ne vizije na navedenim
lokacijama i to kroz niz eksperimenata na terenu u razli¢itim godi$njim dobima, vremenskim
uslovima i uslovima vidljivosti. Za potrebe testiranja su osmisljeni i realizovani realni scenariji
na terenu sa i bez prisustva objekata-ljudi. Rezultati eksperimenata su pokazali da se
termovizijska kamera i sistem no¢ne vizije spregnuti sa razvijenim algoritmom mogu koristiti
za detekciju potencijalnih prepreka na delu Zeleznicke infrastrukture, ali kvalitet detekcije

znacajno zavisi od kvaliteta snimljene slike, §to je posledica veoma otezanih uslova na terenu
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1 performansi kamera. Implementacijom genetskog algoritma, kao tehnike vesStacke
inteligencije, algoritam je unapreden i postignuta je ta¢nija detekcija koloseka, §to znacajno
utice na tacnije odredivanje regiona od interesa.

Ocena rastojanja od sistema masinske vizije do detektovanog objekta predstavlja
rezultat istrazivanja i nau¢ni doprinos ove doktorske disertacije. Testirane su tri metode ocene
rastojanja na realnim scenarijima, realizovanih na terenu. Metoda homografije je testirana na
dve razlicite lokacije, u razli¢itim opsezima rastojanja, na termovizijskom sistemu i sistemu
no¢ne vizije. U cilju tacnije ocene rastojanja od sistema masinske vizije do detektovanog
objekta na veéim rastojanjima, razvijena je FuzzyH metoda koja integrise metodu homografije
1 fazi logiku. Takode, za potrebe ocene velikih rastojanja, razvijena je veStacka neuronska
mreza sa Cetiri ulaza i1 jednim izlazom. Rad FuzzyH metode 1 veStacke neuronske mreze je
testiran na realnim scenarijiama sa rastojanjima u opsegu od 400 do 950 metara. Kako bi se
izvrSila uporedna analiza rezultata ocene rastojanja, sve tri metode su testirane na setu
termovizijskih slika snimljenim na terenu u realnim uslovima, i to za isti set podataka. Ova
analiza je pokazala prednosti i mane svake metode, ali i veliku zavisnost ta¢nosti ocene
rastojanja od kvaliteta detekcije objekata, Sto svakako zavisi od performansi kamera i uslova u
kojima su slike snimljene. U uslovima stalne teznje za unapredenjem bezbednosti i kvaliteta
zelezni¢kog saobracaja, celokupni sistem predstavljen u ovoj doktorskoj disertaciji i njegova
primena ima znacajan doprinos u daljem razvoju zeleznickog saobracaja.

Dalja istrazivanja ¢e biti usmerena na unapredenje 1 optimizaciju algoritma za detekciju
potencijalnih prepreka na Zeleznickoj infrastrukturi kroz njegovo poboljSanje i implementaciju
metoda vestacke inteligencije i maSinskog ucenja. Kao jedan od vaZnih elemenata maSinske
vizije, a uzimajuci u obzir znac¢ajan doprinos bezbednosti zeleznickog saobracaja, bi¢e razvijen
1 implementiran klasifikator detektovanih objekata. Rad algoritma ¢e biti testiran u realnim
uslovima na terenu i to u razli¢itim uslovima osvetljenja i vremenskim uslovima, na vise
razlicitih lokacija.

Jedan od pravaca daljih istrazivanja bice fuzija slika sa termovizijske kamere i sistema
noc¢ne vizije. Na ovaj nacin se vrsi objedinjavanje rezultata rada pojedinacnih sistema, podize
kvalitet 1 povecava tanost detekcije. Takode, daljim istrazivanjima ¢e biti obuhvaceno
prikupljanje podataka sa terena i razvoj novog algoritma za detekciju potencijalnih prepreka i
njegovo testiranje u razli¢itim uslovima na viSe lokacija.

U okviru daljih istrazivanja, vrSi¢e se unapredenje razvijenth metoda za ocenu

rastojanja od sistema masinske vizije do detektovanog objekta, kroz implementaciju metoda
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vestacke inteligencije, kao i razvoj novih metoda ocene rastojanja. Ova komponenta predstavlja
veoma vazan deo autonomnog upravljanja zeleznickim vozilom, jer ima znacajan uticaj na

njegov zaustavni put, Sto svakako doprinosi povecanju bezbednosti i kvaliteta ZelezniCkog

saobracaja.
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Bpeonocm nuckoe npaea ce uspauynasa Otsu memooom. Eguxacnocm paseujene memoode
MeCMUpPand je Ha centy mepMOGUSUJCKUX CIUKA CHUMBEHUX Y HONHUM YCIo6umd.

Milan Pavlovi¢, Ivan Cirié, Vlastimir Nikoli¢, Milog Simonovi¢, Dusan Stamenkovi¢, Jelena
Stevanovi¢, Application of Machine Vision Systems for Autonomous Train Operation,
Proceedings of XXVIII MHTK ,,A/lT1-2019”, Sozopol, Bulgaria, pp. 248-253

Kpamux onuc cady
V 060om pady je npuxasan cucmem 3a Oemekyujy npenpexa Kao kwyuHu enemenm aynoHoMHO2
ynpasapared JicenesHUYKUM 603UlOM, 3ACHOBAH HA YNOmMpeOu mepMOSUSUJCKUX CIuka. 3a

4. Oemekyujy npenpeka y ycioeuma ciaboz oceemsmersa u Hohnum ycroeuma, xopuuhena je M33
MepMOBUIUICKA Kamepa CNpesHyma ca HanpeoHum aieopummom 3a oopady ciuxe. Jla 6u ce
nocmuena noysoana demexkyuja, Hajnpe ce epuiu oopehusare pecuona o0 unmepeca, 20e ce
Oemexmyje oicenesnuuka npyea. Y oopehenom pecuomy epuiu ce Oemexkyuja npenpexa
Kopuuhersem umMnIeMeNmMupano2 areopumma 3acHoeanoe Ha ceemenmayuju. Pesyimamu cy.
noKazaiu 0a 06aj cucmem Modice YCNeWHO U3BPUUMU OemeKyujy npenpexa y Hanpeo
HageoeHuM yclosuma. o
Milan Pavlovi¢, Ivan Ciri¢, Vlastimir Nikoli¢, Emina Petrovi¢, Dusan Radovanovi¢, Night
vision based system for ATO obstacle detection, Proceedings of X VIII Scientific-Expert

. Conference on Rallways RAILCON 18, Ni§, Serbia, 2018, 145 148
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Y 060M paéy je npu7\a3aH cucmem 3a Oemexkyujy npempexa Ha 0eny JHcele3nuyKe
uHdpacmpvkmyvpe. 3acHO8aH Ha cucmemv Hohne eusuie. Osai cucmem cadpicu noiaiasay u



Kopuuihen je 3a cnumarse ciuke y nohnum ycrosuma. 3a demexyujy npenpexa paseujen je u
Kopuuthen nanpeonu aneopumam 3a o6pady ciuxe. Hajnpe je Oemexmosan xonocex u, na
ocnosy moea, oopelien pezuon 00 unmepeca, a samum je, y oopelienom pecuony 00 unmepecd,
usépuiena Oemexkyuja oojexama. Aneopumam je mecmupan HA GeIUKOM Cemy CIUKd
CHUMBEHUX Y ulecm Cneyupuynux cyuajeea, a pe3yimamu ¢y nokazaniu 0d cucmem Mogxce 0d
0be3bedu noyzoany demexyujy npenpexa Ha O0eny Jcene3HuyKe ungpacmpyxkmype y nohnum
yenosuma. v

HATIOMEHA: ykonuko je kaHnuaaT 06jaBio BuLIe 011 3 paja, 10JaTH HOBE peaoBe y OBaj €0 JOKyMeHTa

UCIYIEHOCT YCJIOBA 3A OJIBPAHY JOKTOPCKE JUCEPTAIMJE

Kannmnar uenymasa ycnose 3a oneny M 00paHy JAOKTOPCKe JMCEpTalMje Koju Cy npexsuhenn HE
3aKoHOM 0 BHCOKOM 00pasoBamy, CTaryTom YHuBep3utera n CTaTyToM ®akynreTa.

Obpaznoxcerse
Kannunar uma onoGpeny TeMy 10KTOpCKe jucepTanuje, 06jasro je Behu Opoj Hay4YHHX M CTPYYHHX PazoBa
IIpefia0 je JOKTOPCKY auceprauujy omrosapajyhe campikure, o0MMa W KBaqmTeTa y CKIagy ca oaoOpeHoM
BPE/THOBAILE IIOJEAUHUX JEJIOBA T1OKTOPCKE JJUCEPTAILIUJE
Kparak omuc noj:eqnﬂux JieJIoBa auéépmuuje (00 300 peuu) e
JloKTOpCKa AmcepTaluja ce cacToji U3 jelaHaecT NOraBsba. Y MPBOM MOIIIABIbY Cy JlaTa yBOJHA pa3Marpama y
'KOME Cy MPEeJICTaB/LEHHU MPEAMET H I[HJb HCTPAKHBAbA. v

Y IpyroM mornaeiby je 1aT Nperie]] HCTpakuBarba U3 001acTH PHMEHE MAIHHCKe BHU3Hj€ KO/ HHTEIUT€HTHUX
TPAHCTIOPTHHX CHCTEMa, ayTOHOMHMX BO3HIIA M Y JKeJIE3HUIM. Y OBOM TOITIABJbY CY NPHKA3aHe U TEOpHjcKe
OCHOBC JIUTUTANIHE CNHKe, aKBU3HLKje, 00pane u anammse ciuke. [lopex Tora, mate cy M Teophjcke OCHOBE
TEPMOBH3H]CKHX CHCTEMA U IHX0OBA IIPHMEHA, a 3aTHM U cucTeMa HohHe BH3uje.

'Y okBupy Tpeher nornaska, NpHKa3aH je CHCTEM MalIMHCKE BU3HjE 3a NETEKIH]y U MIpero3HaBame o0jexara Ha
JKEJIE3HUYKO] Npy3H TPUMEHOM TEPMOBM3HjCKOI CHCTEMa M cHcTeMa Hohme Busuje. Hajmpe cy ommcanu
TEPMOBH3H]CKH CHCTEMH KOjH Cy KOpHIINieHH TOKOM peaiu3alije eKCIIepHMEHaTa Ha YKYIIHO YeTHpPH
pasTMYuTe JOKalHje. 3aTHM Cy ONMHCAHW PEalHH CHCHAPH|H KOjH Cy pealu30BaHH HA TEPEHY W pe3ynTatu
JeTeKLMje U MPEMO3HABAA Y PA3THIMTHM BPEMEHCKHM YCIOBHMA H YCIOBHMA OCBET/belba. Takobe, onucan je
H CHCTeM HONHe BH3HMje KoOju je kopuinheH y eKCIepHMEHTHMA Ha JIBe JOKalHje, Kao peallHu CLEHApHjH H
[Pe3yJITAaTH JIeTEKIKje U Mpero3HaBama. 06a CHCTeMa Cy CIPETHYTa Ca Pa3sBHjEHHM HAIPEIHHM AITOpUTMUMA
32 00pajly CIIMKe, YHjH je OIIHC JaT y HABEIEHOM IOIIaBIbY.

Y YeTBPTOM TMOINABBbY je NpHKAa3aHa NPHMEHA TEeHETCKHX ANTOPHTaMa y MHJBY MOGOJbIIAa JeTeKIuje
Konoceka. Hajnpe je renetcku anropuram mpuMereH 3a ojpeluBambe ONTHMATHE BPeAHOCTH BHCOKOT npara
Canny nerexropa uBHIa. 3aTHM je, y HHJbY M0GOJbIIAR-A KBATHTETA JETEKIH]e KOIOCEKA, [IpHKa3aHa IpUMeHa
TCHETCKOT aTOpUTMa 3a oJpehuBame 06e BpeHOCTH HaBEeNEHOr JeTeKTopa uhua. 06a<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>