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1. Uvod

Uz napredak tehnologije, sve veci broj korisnika je okruzen uredajima koji imaju mo-
guénost fotografiranja i snimanja, te moguénost obrade tih zapisa. Od mobilnih uredaja
do stolnih racunala, vecina ih dolazi opremljena uredajima za snimanje slike i zvuka.
Te moguénosti se danas koriste, medu ostalim, za marketinske, edukativne i zabavne
svrhe u obliku aplikacija koje proSiruju stvarnost koju korisnik vidi i umecu virtualne
elemente poput grafickih sucelja i 3D modela.

U ovom radu ¢e se predloziti metoda pomocu koje mozemo odrediti smjer sjene
kako bi se 3D modeli pomoc¢u kojih prosirujemo stvarnost mogli Sto realnije prikazati.
U tu svrhu Ce se prvo napraviti kratka analiza postojecih metoda detekcije sjena 1 odre-
divanja njihovog smjera. Zbog kompleksnosti problema, rjeSenje Ce biti predstavljeno
na teorijskoj bazi s crticama programskog rjeSenja. Takoder ¢e se napraviti kratka ana-
liza viSe metoda detektiranja izvora svjetla baziranih na dostupnosti informacija prije
nego Sto se krene analizirati sama slika, poput oblika objekta koje baca sjenu, ili tipa

materijala na kojem detektiramo osvjetljenje.



2. Odredivanje sjena

2.1. Nepromjenjive slike

Nepromjenjive slike definiramo kao slike u kojima je eliminiran utjecaj svjetlosti na
materijale, tj. kao slike koje prikazuju boju materijala uz minimiziran utjecaj sjena.
Sve metode pretpostavljaju da su na slici prikazani materijali za koje vrijede Lamber-

tova svojstva refleksije svjetlosti(Lambert).

2.1.1. Nepromjenjive slike pomoc¢u kromatic¢nosti

Kromatiénost je specifikacija kvalitete boje neovisna o svjetlini. Klasi¢no kromatic-

nost raCunamo kao

B {R,G, B}
{rg.0} = R+G+ B

i time normaliziramo boju na vrijednost izmedu 0 i %
Koriste¢i metodu opisanu u (Drew et al., 2003) moZemo generirati sliku u sivim
tonovima koja ¢e nam pomoci u detektiranju sjena. Prvi korak u generiranju nepro-

mjenjive slike je reduciranje slike iz trokanalanog { R, G, B} prostora u dvokanalani

R B

logaritamski prostor. Definiramo x = {7, Z} kao dvodimenzionalni vektor kromatic-

nosti. . 5
"= {log(=), log —
X =1 0g( ) log G}

predstavlja logaritamsku vrijednost kromati¢nosti piksela.



Kod 2.1: kromati¢nost

fn chromacity (src: &Dynamiclmage) —> Dynamiclmage {

let mut buf = image:: ImageBuffer::new( src.width ()

, src.height());

for (x, y, pixel) in imgbuf.enumerate_pixels_mut() {

}

let
let

for

let

for

}

src_pixel = src.get_pixel(x,y);
mut sum :f32 = 0.0;
i in 0..3 {

sum += src_pixel[1] as f32;

mut rgb = [128u8; 3];

i in 0..3{

let v = ((src_pixel[i] as 32 / sum) x 255.0);
rgb[i] = v as u8;

xpixel = image::Rgb(rgb);

image :: ImageRgb8 (imgbuf)



Kod 2.2: logaritamska R kromati¢nost

fn image_rg(src :&Dynamiclmage) —> Dynamiclmage {

let mut buf = image:: ImageBuffer::new( src.width ()
, src.height());

for (x, y, pixel) in imgbuf.enumerate_pixels_mut() {

let src_pixel = src.get_pixel(x,y);

let mut lum :f32 = src_pixel[0] as f32;
if src_pixel[1] != 0 {
lum /= geometric_mean( src_pixel [0]
, src_pixel[1]
, src_pixel[2]);
} else {
lum /= 255.0;

lum = lum.In() * 255.0;

xpixel = image::Luma([lum as u8]);

}

image :: ImageLuma8 (imgbuf)



Kod 2.3: logaritamska B kromati¢nost

fn image_bg(src :&Dynamiclmage) —> Dynamiclmage {

let mut buf = image:: ImageBuffer::new( src.width ()
, src.height());

for (x, y, pixel) in imgbuf.enumerate_pixels_mut() {

let src_pixel = src.get_pixel(x,y);

let mut lum :f32 = src_pixel[2] as f32;
if src_pixel[1] != 0 {
lum /= geometric_mean( src_pixel [0]
, src_pixel[1]
, src_pixel[2]);
} else {
lum /= 255.0;

lum = lum.In() * 255.0;

xpixel = image::Luma([lum as u8]);

}

image :: ImageLuma8 (imgbuf)



Sve vrijednosti ' unutar slike tretiramo kao tocke na raspr§enom grafu, te aproksimi-
ramo pravac u koji ih najbolje opisuje koristeci jednostavnu linearnu regresiju (Selt-
man, 2009). Potom odredimo pravac v za koji vrijedi vl v. Projiciranje vrijednosti
piksela na smjer definiran s v daje skalarnu vrijednost I’, gdje je I’ = x’ - v, iz koje

mozemo dobiti vrijednost piksela u sivom tonu
I'=exp(I')

koja je nepromjenjiva u odnosu na osvjetljenost.



Kod 2.4: linearna regresija s pomo¢nim funkcijama

fn best_fit(points :&Vec<Point>) —> (32, f32){
let len = points.len() as f32;
let (mean_x, mean_y) = average(points);
let sum_x_squared = sum_x_squared(points);
let sum_xy_squared = sum_xy_squared(points);

(sum_xy_squared / len — mean_x * mean_y)

let a
/ (sum_x_squared / len — mean_x * mean_X);
let b = a * mean_x — mean_y;
(a, b)
}
fn average (points :&Vec<Point>) —> (32, f32){
let mut mean_x :f32 = 0.0;
let mut mean_y :f32 = 0.0;
for point in points.iter () {
mean_X += point.Xx;
mean_y += point.y;
}
(mean_x / points.len() as f32
, mean_y / points.len() as f32)
}
fn sum_x_squared(points :&Vec<Point>) —> f32{
let mut sum: f32 = 0.0;
for point in points.iter (){

sum += point.x * point.Xx;

sum

}

fn sum_xy_squared(points :&Vec<Point>) —> f32{
let mut sum: f32 = 0.0;
for point in points.iter (){

sum += point.Xx *x point.y;

sum



Kod 2.5: generiranje slike u sivom tonu

fn invariant_grayscale( src :&Dynamiclmage
, slope :f32
, offset :f32) —> Dynamiclmage {
let mut buf = image:: ImageBuffer::new( src.width ()

, src.height());

let yl = slope * 5.0 + offset;
let y2 = slope *= 6.0 + offset;
let (vx, vy) = (6.0 — 5.0, y2 — yl);

for (x, y, pixel) in buf.enumerate_pixels_mut() {

let src_pixel = src.get_pixel(x,y);
let gm = geometric_mean( src_pixel[0]
, src_pixel[1]
, src_pixel[2]);

let (rg, bg) = ( (src_pixel[0] as 32 / gm).In ()
, (src_pixel[2] as f32 / gm).In ());

let luma = (rg * vx + bg % vy).exp() x 255.0;
x*pixel = image::Luma([luma as u8]);
}

image :: ImageLuma8 ( buf)



2.1.2. PoboljSanje nepromjenjivih slika minimizacijom entropije

Proces opisan u proS§lom odjeljku moZe dati krive rezultate prilikom raCunanja pravca
smjera kromati¢nosti, za poboljSanje rezultata koristimo postupak opisan u (Finlayson
et al., 2004). Prva promjena koju mozemo napraviti kako bi se poboljsala preciznost

izrauna je koristenje geometrijske sredine vrijednosti { R, G, B} umjesto samo kanala

G.

Kod 2.6: geometrijska sredina RGB kanala

if src_pixel[1] != 0 {
lum /= geometric_mean( src_pixel [0]
, src_pixel[1]

, src_pixel[2]);

Nakon generiranje vrijednosti logaritamske kromati¢nosti piksela krecemo u pro-
ces minimizacije entropije. Za raspon kuteva ¢ = 1..180 ra¢unamo vrijednosti piksela

projicirane na pravac definiran vektorom smjera pod kutem ¢, po formuli

I = x1 * cos(¢) + xa * sin(¢)

te zatim raCunamo entropiju generirane slike koristeci formulu
[/ sz‘(f) log(pi(1))

vrijednost kuta ¢ pri kojem je entropija 1 najmanja je traZeni smjer pravca kromatic-
nosti i nepromjenjiva slika koju generira je najbolja.

Generiranje nepromjenjivih slika metodom minimizacije entropije ima problema
u brzini izvrSavanja zbog toga Sto se mora kroz svaki pixel proéi viSe puta kako bi
se izraCunale sve vrijednosti entropije. Unato¢ tome, ideju o koriStenju geometrijske
sredine umjesto jednog kanala se koristi u programskom rjesenju zbog boljih rezultata

koje vraca.



2.2. Rubovi sjena

Kako bi detektirali sjene moramo znati gdje one pocCinju i zavr$avaju tj. moramo odre-
diti rubove sjena. Rubovi sjena se odreduju koriStenjem algoritama poput (Sobel i
Feldman, 1968) ili (Canny, 1986). Prvi korak prilikom detektiranja rubova sjena je
odredivanje rubova na originalnoj slici koju Zelimo analizirati. Nakon Sto odredimo
rubne piksele s originalne slike, generiramo nepromjenjivu sliku koriste¢i gore opisani
postupak. Potom na nepromjenjivog slici pokrenemo algoritam detektiranja rubova.
Ono sto sada imamo su dva skupa rubova, jedan s i jedan bez sjena, koje mozemo
jednostavno oduzeti kako bi dobili konacan skup u kojem se nalaze samo rubovi sjena.

Ovaj postupak detektiranja rubova sjena je opisan u (Fredembach 1 Finlayson).
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3. Odredivanje izvora svjetlosti

3.1. Bez modela

U (Johnson et al., 2008) je predloZzena metoda za detekcija izvora svjetlosti na licu
koristeci tocke sjena i njima pripadajuce tocke na objektu koji tu sjenu baca, poput
nosa osobe. Takva metoda je jednostavna no propada u slucaju da objekt koji baca
sjenu nije moguce detektirati. KoriStenje ove metode na stvarnim osoba putem kamere
je moguce uz koriStenje tehnologije koja unaprijed moZe odrediti poziciju nosa, ociju
i drugih elementara lica koje mogu bacati sjenu. Druga metoda koja je predlozena
je odredivanje obrisa najsvjetlijeg dijela siluete lica, raCunanje normala na povrSinu
siluete , te koristeci (Li et al.) odredivanje kuta pod kojim svijetlo upada na obris.
(Tuan et al., 2011) predlaze metodu u kojoj se slika ljudskog lica prvo pretvori u
sive tonove, te se odredi histogram vrijednosti koje se potom tretira kao distribuciju
vjerojatnosti. Srednja vrijednost i1 varijanca se odrede i koriste za otkrivanje minimal-
nih i maksimalnih vrijednosti funkcije. Kako bi otkrili i polusjene, a ne samo potpune
sjene, kao grani¢nu vrijednost funkcija se uzima radna toCka u kojoj graf funkcije
prelazi iz linearnog u eksponencijalni dio. Micanjem ociju i usana iz slike koristeci
njihove unaprijed odredene lokacije moze se dobiti relativno precizno odredeno po-
drucje svjetla 1 sjene na ljudskom licu, koje se onda moze kombinirati s rjeSenjem

predloZenim u (Johnson et al., 2008) za odredivanje kuta upada svjetlosti.

3.2. Koriste¢i 3D model objekta

3.2.1. Nepoznate geometrije

Uz poznavanje podrucja unutar sjene u slici 1 odredene pretpostavke Sto se ti¢e oblika
objekta koje slika prikazuje moguce je odrediti smjer svjetla koje stvara sjenu, takvu

metoda opisana je u (Panagopoulos et al., 2011).
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3.2.2. Poznate geometrije

Za odredivanje sjena na licu covjeka kao prednost imamo upravo saznanje o poznatoj
geometriji lica. KoriStenjem unaprijed znanih modela moZzemo brZe odrediti smjer
upada svjetla. Detekcijom svjetla na opéenitom objektu se bave (Liu et al., 2015). Prvi
korak metode je odredivanje pozicija sjene u stvarnoj slici. Zatim se model skalira i
pozicionira tako da $to preciznije opisuje objekt, te se pomocu generiranih mapa sjene
odreduje ona koja najbolje odgovara stvarnoj slici.

Koriste¢i opceniti oblik lica s konstatnom reflektivnoséu kao poznati model mo-
odreduje podrucje lica osobe i kut pod kojim je glava osobe pomaknuta u odnosu na
kameru, potom se lice pozicionira na model kako bi se dobio teksturirani model iz
kojeg je moguce odrediti normale i vrijednost teksture u sivim tonovima. Koristeci

tezinski prosjek vrijednosti piksela
5 t -1
§= (Z nijng;) Z Lijnij
ij ij

odreduje se najbolji prosjecni kut upada svjetlosti.

Kao brzu metodu koristeci postojee modele, u slu¢aju da unaprijed znamo ele-
mente lica osobe poput ociju, je bolje koristiti onu predloZenu u (Johnson i Farid,
2007). Koristeéi spekularnost o¢iju kao vodilju, te ¢injenicu da je oko priblizno sfe-
ricnog oblika, moguce je odrediti kut upada svjetlosti pomocu spekularnog odsjaja na

zjenici oka.

Light ()

Camera
Eye

Slika 3.1: Pozicija spekularnog odsjaja je odredena normalom na povrsinu N, relativnim smje-

rom izvora svjetlosti L i kamerom V. (Johnson 1 Farid, 2007)
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4. Tehnologija

Programski Jezik
Kao programski jezik je odabran Rust (Mozzila), jezik namjenjen za sistemsko
programiranje kojeg razvija Mozzila u suradnji s volonterima iz cijelog svijeta.
Specificnost Rusta koja ga ¢ini podobnim za ovakav rad je modularnost koja
olakSava ukljucivanje stranih biblioteka u kod i sigurnosne provjere na razini
memorije i viSedretvenosti prilikom kompajliranja koda. Kako Rust ne koristi
garbage-collector, ve¢ se sam brine o ¢iS€enju resursa, moze ga se koristiti za-
jedno s C bibliotekama bez potrebe za pisanjem dodatnog koda koji usporava

procesiranje.

Dodatne biblioteke
Kao biblioteka za procesiranje slika je koriStena rust-image (Piston), koja omo-
gucava otvaranje slika s ¢vrstog diska, dekompresiranje slika iz formata poput

PNG ili JPEG i pristup pojedina¢nim pikselima same slike.

Visage SDK
Kao postojeci sustav za detekciju elemenata lica se moze koristiti Visage SDK

koji je razvijen na Fakultetu Elektrotehnike i Racunarstva.
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5. Zakljucak

Automatska detekcija izvora svjetlosti je bila i ostaje netrivijalan zadatak. Koristiti
algoritme za detekciju na nepoznatim objektima trenutno nije moguce uciniti u real-
nom vremenu na svim uredajima, a pogotovo ne na mobilnim platformama koje imaju
memorijska ogranic¢enja, medutim koristeci poznate modele i specijalizirane algoritme
poput spekularnosti o€iju ili poznatu geometriju licu moguce je ubrzati proces i po-
boljsati dobivene rezultate do prihvatljivih granica unutar kojih korisnik ne primjeéuje
pogreske.

Zbog nedostatka resursa, nije bilo moguée implementirati predloZene algoritama
kako bi se empirijski dokazalo koji su brzi ili bolji, no u slucaju nastavka rada na
ovom podrudju cilj bi bio napraviti modul u jeziku Rust ili C koja prima informacije o
modelu glave, poziciji elemenata lica i teksturi samog lica kako bi nadopunio postojece

moguénosti Visage SDK sustava.
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Automatska detekcija izvora svjetlosti u slici

Sazetak

Uz napredak tehnologije, sve veci broj korisnika je okruzen uredajima koji imaju
moguénost fotografiranja i snimanja, te moguénost obrade tih zapisa. Od mobilnih
uredaja do stolnih racunala, vecina ih dolazi opremljena uredajima za snimanje slike
i zvuka. Te moguénosti se danas koriste, medu ostalim, za marketinske, edukativne i
zabavne svrhe u obliku aplikacija koje proSiruju stvarnost koju korisnik vidi i umecu
virtualne elemente poput grafickih sucelja i 3D modela. U ovom radu se analiziraju tre-
nutacno dostupne metode razvijene u svrhu automatskog detektiranja svjetla na slici.
Detektiranje svjetla, i shodno tome, kreiranje virtualnog osvjetljenja za elemente pro-
Sirene stvarnosti bi povecéalo kvalitetu aplikacija koje se predstavljaju korisnicima, i

samim time 1 vrijednost koju oni sami dobivaju od njih.
Kljucne rijeci: svjetlo, svjetlina, osvjetljenost, sjena, automatska detekcija, rust
Automatic light source detection in image

Abstract

With the current advancements in technology, an ever increasing number of users
is surrounded by devices with video and photo taking capabilities. From mobile de-
vices to desktop computers, most come equipped with some sort of camera, and a
processor powerful enough to process the images from that camera in realtime. Those
capabilities are being used today, among other things, for marketing, educational and
entertainment purposes in the form of applications for augmented reality which aug-
ment the perception of the users with graphical interfaces and 3D models. This paper
will analyse the currently available algorithms for automatic light source detection in
images. Light source detection, combined with the creation of 3D models illuminated
by that light source, can serve a great purpose in the enhancement of augmented reality
applications, the increase of user immersion, and consecutively the improvement of the

user experience.

Keywords: light, luminance, illumination, shadow, automatic detection, rust



