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Povzetek.V Clanku je predstavijena metoda za avtomati¢no detekaigigitalizacijo krivulje padavin v
padavinskih grafih s papirnatih trakov, ki se uporabljajatomatskih merilnih postajah. Metoda sestoji iz vec
korakov. Na digitalni sliki grafa padavin se krivulja padaloCi od ozadja. S sodelovanjem metod drsecega
povprecja in sledenja roba krivulje se krivulja detektivadinstveno doloCi — vsakemu stolpcu slike ustreza
natanko ena totka. Ta detektirana krivulja je vhod v prazgslave natancnega ¢asovnega zaporedja padavin.
Poleg postopkov analize slik se metoda opira tudi na melearskCilnosti merilnega instrumenta. Natantno
€asovno zaporedje padavin je potrebno za nadaljnje anadidavinskih dogodkov, kot so klasifikacija, analiza
ekstremnih dogodkov, kalibracija modelov odtoka powskih voda, napovedovanje meteoroloSkih pojavov in pri
Stevilnih raziskovalnih projektih. Algoritem je bil piuSen na 58 slikah pluviografskih trakov. Primerjava med
rezultati, pridobljenimi z opisanim algoritmom, ter uraanpodatki z Agencije Republike Slovenije za okolje je
pokazala, da algoritem veCinoma zelo natantno dolad&kpkrivulje in s tem natanno ¢asovno zaporedje
padavin. Tako bi bil zelo primeren, kot jedro sistema, zatdligacijo padavinskih podatkov, ki bi prek grafichega
vmesnika omogocal branje z opti¢nim Citalnikom, ogleduitatov avtomatitne detekcije in morebitne popravke.

Klju €ne besederacunalniski vid, digitalizacija, pluviograf, metedogija, padavine
Automatic pluviograph strip chart reading

Extended abstract. An algorithm aimed at automatic detec-1 Uvod
tion and digitalization of the rainfall signal recorded I tfloat
based rain gauges on paper strip charts (Fig. 1) is presentgplitino padavin merimo kot visino vodnega stolpca,

The algorithm consists of several steps that gradually etk ; : N . : v
desired goal. The rainfall signal is extracted from thetdigi KI S€ akumulira na dolo€eni horizontaini povrsini v

image of the strip chart. By using the moving average methodoloéenem Casovnem intervalu. Navadno je izrazena v
(Fig. 3) and curve edge following method (Fig. 2) the rain-milimetrih, kjer1 mm padavin ustreza kg/m? oziroma,

fall curve is detected and uniquely determined. In each éna % e =i
column there is one single point representing the rainfaive gpovedano drugace, ce zlijemb kg vode po povrsini

plotline. From the curve plotline a high-resolution ralhfane ~ €nega kvadratnega metra, bo viSina vodne plasti enaka
series is obtained. Besides image analysis techniques itth enemu milimetru. Padavine merimo s pomogjo rotnih
sign of the algorithm, the mechanical features of the recor . N : : N

ing instrument were taken into consideration. The avditgbi d(pluylometrl) ali thomatSk'h (_pIUVI('._)grafl) Ins_trymentov_
of high resolution rainfall time series is required in mamy a Pluviometri v nasprotju z pluviografi ne podajajo spremi-

plications, including rainfall classification, analysisextreme njanja koli¢ine padavin v ¢asu [1]. Rezultat meritev s

rainfall events, calibration of raifall-runoff models, atber pre- : A Pryfia . :
diction models and many research projects. The algoriths waluviografom je diskretna funkcija intenzitete padavin v

tested on 58 pluviograph strip chart images. A comparisen b@dvisnosti od Casa.

tween the data obtained with the proposed algorithm and the |ntenziteta padavin je predstavijena kot koli¢ina pa-
official data from the Environmental Agency of the Republic o . <

Slovenia shows that the algorithm usually accurately detbe davin P na enoto casa

rainfall curve and consequently an accurate rainfall tierges dP AP

is obtained (Tab. 2). Since it is not always 100 % reliable, it intenziteta = — ~ —— (1)
should be used as a component of a system that would enable dt At

inspection of the detected curve and when required, it shoul i . o

also enable interactive changing of the parts needing ctiore Danes se podatki o padavinah ponavadi zbirajo z av-

tomatskimi digitalnimi pluviografi, katerih podatki v dig-
italni obliki so takoj na voljo za nadaljnjo obdelavo.

Pred uvedbo digitalnih pluviografov so pluviografi za-
pisovali rezultate na papirnate trakove (slika 1) velikost
422 x 113 mm. V Sloveniji trenutno deluje 38 meril-
Prejet 21. oktober, 2009 nih mest s pluviografi s plovcem, ki tako zapisujejo svoje
Odobren 5. januar, 2010 meritve. Ti trakovi na osic prikazujejo €as (24 ur — od

Key words: computer vision, digitalisation, pluviograph, mete-
orology, rainfall
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Slika 1. Trak pluviografa
Figure 1. Pluviograph strip chart

B 2 Sorodno delo

! S podobno tematiko so se ukvarjali na univerzi Cagliari
/' v Italiji [2]. Njihov sistem je namenjen digitalizaciji

/ padavinskih podatkov s pluviografov z zlivajoCima se
posodicama.

Bistveni koraki postopka so: predprocesiranje, seg-
mentacija, avtomaticna detekcija signala in interaldivn
postprocesiranje.

Vhod v postopek je digitalna slika papirnatega traku z

. . . . lo€ljivostjo 300 DPI. Predprocesiranje se izvaja nad dig-
7:00 do 7:00) ter na ogj podatek o polnosti posode (od italno sliko traku pluviografa in poskrbi, da je krivuljo

0 do 10 mr.n)' Ko € posoda nap.oIm., S€ lzprazn, I_<ar Jemogoée predstaviti v kartezicnem koordinatnem sistemu,
na traku vidno kot hiter padec krivulje do vrednosti O Pq

osiy. Podatki s teh postaj so koristni za preverjanje p 0_jer tqéke slike z enako vrednostjo abscise ustrezajo is-
o S : . temu Casovnemu trenutku.

datkov z digitalnih merilnih postaj ter natan¢nejSo &l

padavin iz preteklih obdobij, ko se avtomatske digitalne Korak segmentacije vsebuje upragovanje komponente

merilne naprave e niso uporabljale. Koristni pa so tudf barvnegaprostora RGB vhodne slike. Nato pa se izvede

zaradi svoje robustnosti, saj so digitalni pluviografi nagnS€ nehierarhi¢no rojenje (angl. nonhierarchical cluste

jeni k napakam prav pri ekstremnih vremenskih pojavih@nalysis) v prostoru barv HSV, katerega rezultat sta dva
ki so za meteorologe in hidrologe najzanimivejsi. razreda. Prvi vsebuje slikovne elemente krivulje, drugi pa

slikovne elemente, ki so posledica pisanja s svintnikom
Tudi podatke na grafih je treba digitalizirati. Tain niso zanimivi za nadaljnjo obdelavo.
postopek se izvaja s pomocjo digitalizatorske table ter za Vv koraku avtomatitne detekcije signala se iz seg-
hteva veliko zbranosti in natancnosti ter je Casovno zelmentirane slike enolitno doloci potek krivulje. Korak
zahteven. Na pluviografskem traku, poloZzenem na tablgs sestavljen iz petih postopkov. To so: robustna detek-
se oznacijo robovi obmocja zanimanja ter doloCi poteksija krivulje, zavratanje madeZev, omejitev na monotona

krivulje z oznaCevanjem toCk krivulje. 1z pridoblienegazaporedja, popravki in prilagoditve detektirane krivulje
zaporedja toCk, katerih vmesne vrednosti so doloCeneigkanije totk, kjer se smer gibanja pisala obrne.

linearno interpolacijo, se s pomoc€jo programa izracuna Zaradi grobe podobnosti problemov je podobna tudi

intenziteta padavin. Za taksno obdelavo mesecnih P@gnoyna zgadba postopkov. Razlike so posledica ra-
datkov s posamezne merilne postaje strokovnjak polrGpixnin yhodnih trakov in razlitnega nagina pisanja-plu
buje od 10 minut do 1 ure, odvisno od koliCine padav'”viografov na trakove.

zabeleZene na trakovih. , . o . .
Bistvene razlike med naSimi trakovi in trakovi s plu-

Pridobitev natan&nejéih padavinskih &asovnih zaviografaz zlivajotima se posodicama so: _
poredij visoke resolucije s staresih pluviografskitkwa ® Prekinjena krivulia — pisalo se vertikalno pomika
bi omogo¢ilo boljsi vpogled v preteklo padavinsko dogaP® diskretnih Intewallh, ki so doloceni s prostornino
janje. Trenutni postopek digitalizacije je zelo zamudeR©Samezne posodice. , L
in monoton. V tem &lanku opisani postopek bi ga lahk@ ©OS y pri trakovih s pluviografov z zlivajotima
obtutno pospesil ter morda tudi povetal natanénost talposodicama ne pomeni polnosti posode (ni praznjenja).
pridoblienih podatkov. Za digitalizacijo pluviografskih K0 Pisalo doseze rob, le spremeni smer pomikov.
trakov bi potrebovali le branje z opticnim &italnikom in ® OPazna ukrivljenost skale in krivulie, ki je posledica
preprosto popravljanje napak. kroznega gibanja pisala.

V tem €lanku opisani algoritem v koraku segmentacije

Pri implementaciji postopka sta bili uporabljeni dvepretvori sliko v prostor barv CIELAB ter nad posamezni-
neodvisni mnozici slik trakov pluviografov. Imple- mi komponentami slike dolota tocke slike, ki pripadajo
mentacija algoritma je bila izvedena s pomocjo ucné&rivulji s postopkom rasti regij. Algoritem v [2] izvaja
mnozice. U€na mnoZzica vsebuje osem trakov z merilngpragovanje v prostoru barv RGB, nato pa 3e nehier-
postaje Kal nad Kanalom. Za testiranje je biloarhi¢no rojenje v prostoru barv HSV. Uporabljena metoda
uporabljenih 58 slik trakov z merilne postaje Podkrajrobustne detekcije v [2] je podobna metodi dvostopen-
ki so naklju¢no izbrane izmed slik trakov iz leta 2006 jskega drseCega povprecenja, ki se v naSem algoritmu po-
Za analizo rezultatov so bili na voljo podatki o dnevnihJeg metode sledenja roba krivulje uporablja v koraku de-
urnih, polurnih in 5-minutnih intenzitetah padavin ztekcije. Sledenje roba krivulje pri trakovih s pluviografo
merilne postaje Podkraj, kot so jih zabeleZili na Agencijz zlivajoCima se posodicama (zaradi prekinitev krivulje)
Republike Slovenije za okolje. ne bi bilo primerno.
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3 Algoritem za avtomatsko branje padavinskih  znacilnosti krivulje, katere intenziteta lahko variifeako

grafov se poveca tudi natanc¢nost. Mogoca pa je tudi uporaba
o ) ) . Z zamenjanima vlogama pragov — regija se zacne pri
Osnovna ideja algoritma je naslednja: vrednosti manjsi od praga za zagetek in izbira nadaljnje

slikovne elemente z vrednostmi, ve€jimi od drugega
praga.
Enacbi, uporabljeni pri upragovanju, sta:
2. Doloti natancen potek krivulje — zaporedie tock, kiPovprecje vrednosti regije:
pokrivajo celotno dolzino traku z natanko eno tocko n
na stolpec (Detekcija krivulje). = M, )
n
3. 1z koordinat toc€k izracunaj koli€ino vode v zbiralni kjer je x; sivinska vrednosi-tega slikovnega elementa
posodi in iz razlik teh koli€in sosednjih tock doloCi regjije, ki vsebujer slikovnih elementov.

intenziteto padavin. Standardno odstopanje:

1. Loci krivuljo od ozadja — dolo€i, katere tocke slike
pripadajo krivulji (Segmentacija).

Vhod v algoritem je slika v formatu JPG, PNG ali
BMP. Barvna paleta slike je RGB z barvno globino 24 (3)
bitov na slikovni element. V ucni in testni mnozici slik
je uporabljena lotljivost 300 DPI, ki je nekaksen kom«ijer jez; sivinska vrednost-tega slikovnega elementa in
promis med natancnostjo in casom izvajanja algoritma, Stevilo vseh slikovnih elementd¥ x K velike okolice
Locljivost ni nujno fiksna, saj se ji algoritem lahko pri- trenutnega semena.
|agOdi Z naStaVitVijO parametrov. Pomembo je le, da ta ni Omenjeni postopek se uporabi na sivinskih slikah
prenizka, saj se z zmanjSevanjem locljivosti manjSa tugomponent:* in b* barvnega prostora CIELAB. Ko gov-

koli€ina informacije slike. orimo o sivinskih slikah imamo seveda v mislih slike, kjer
Za pravilno delovanje mora vhodna slika izpolnjevatiso vrednosti slikovnih elementov razporejene med 0 in
dolo€ene pogoje: 255. Na sivinski sliki komponentg* se rast regije zatne

e Slika je poravnana. Vse slikovne toCke stolpcas- pri slikovnem elementu, ki ima vrednost vetjo 60,
trezajo istemu casovnemu intervalu. Poleg rotirane slikepodnjo mejo pa dolo¢a vredndst0. Pri komponentb*

je vzrok za neporavnanost lahko tudi nenatancno vstaue rast regije zatne pri slikovnem elementu z vrednostjo,
jen ali po vstavitvi premaknjen trak. manjSo odl10. Spodnja meja pa je doloena z vrednos-
e Na grafu je le ena krivulja (pri dneh brez dezja sajo 126. Za velikost okolice je izbrana vrednokt = 3.
namreC vCasih uporabi isti trak, kar se pokaze v ve¥rednosti so dolotene kot posledica empiri¢nih izkysen
krivuljah). pridobljenih s pomocjo ucne mnozice slik.

e Uporabljeno je modro €rnilo pisala.

3.2 Detekcija krivulje

3.1 Segmentacija N Lo
Rezultat segmentacije je binarna matrikakjer je vred-

Namen segmentacije je Cim bolje loCiti zapisano krivuljnost elementa;; (i € [1,M]in j € [1, N] pri velikosti
od ozadja. Kot rezultat dobimo binarno sliko, kjer imajoslike M x N slikovnih elementov) enaka, ce gre za
slikovni elementi, prepoznani kot del krivulje, vrednostslikovni element na krivulji in0, e je to slikovni ele-
1, preostali pa vrednos$t. Zaradi znacilnosti ozadja in ment ozadja. Zaradi debeline zaznane krivulje in morebit-
barve Crnila je primerna uporaba nelinearnega prostorah madeZev je v stolpcy ponavadi vec kot en slikovni
barv CIELAB [3, 7], saj sta barvi ozadja in Crnila v temelement z vrednostje. Da lahko natan¢no izracunamo
prostoru laZe locljivi — bolj oddaljeni. intenziteto padavin, pa potrebujemo natancno doloceno
Izbira slikovnih elementov, ki pripadajo krivulji, je Krivuljo — le en slikovni element na stolpec slike. To
izvedena s postopkom upragovanja. Upragovanje je ingtosezemo s sodelovanjem dveh metod, ki se izmenjujeta.
plementirano kot rast regij (angl. region growing) [6]. Lokalno sledenje roba krivulje hitro in natancno
Kot seme so izbrani vsi slikovni elementi, ki presegajaloloci potek krivulje tam, kjer je ta povezana. Mogoce
visok prag, katerega naj bi ga dosegali le slikovni eleso napake, Ce je krivulja razmazana. Naslednji slikovni
menti krivulje. Kot kriterij za nadaljnjo rast se uporabljaelement se izbira v zaporedju, prikazanem na sliki 2. S
spodniji prag in standardno odstopanje sosesCine trentakSnim zaporedjem izbire korakov zagotovimo, da so
nega slikovnega elementa. Tako se v nasprotju z navaigbzultirajoce tocke vedno na spodnjem robu krivulje.
nim upragovanjem, ki izbere vse slikovne elemente, ki stdporabljeno je sestopanje: te ne more naprej, sestopi za
po vrednosti med dvema pragoma, upo3teva tudi sosemgjvet 10 slikovnih elementov.Ce kljub sestopanju ni
nost. ZmanjSa se moznost napacne detekcije, zaratipredk,a pa se postopek ustavi ter delo prepusti koraku
uporabe standardnega odstopanja pa uposteva tudi lokapwprecenja.
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Sirine. Namen drugega koraka je €im tesneje zaobijeti
detektirane slikovne elemente okna. Koncni priblizek je
nato doloc€en kot:

(6)

@
|
2|~
(]
(]
2

L= ki L)

kjer je N; Stevilo vseh detektiranih slikovnih elementov
v oknu s srediS¢em v tocki, g;) Sirine W ter viSineH;.
Visina H; je odvisna od Stevila detektiranih slikovnih el-

Slika 2. Simboli€ni prikaz sledenja roba krivulje

Figure 2. Edge following ementov v zaCetnem oknu in se izracuna po enacbi (7).
N,
H; = 2. W, = 7
max(2- W, 377) @)

Globalno dvostopenjsko drsée povpre&enjeracuna

Slika 4. Pomen koeficienta zaupanja
Figure 4. Curve extraction depending on the evidence factor

made? / ink spot

=T Ko imamo dolocen priblizek, ki naj bi dolocal krivuljo
v stolpcui, lahko iz razmerja&; = N;/N; sklepamo, ko-
liko lahko temu priblizku zaupamo. Na sliki 4 je prikazan
Slika 3. Dvostopenjsko povpregenje vpliv v stolpcui izracunanega koeficienta zaupaajana
Figure 3. Two-phase averaging preklapljanje med metodama povprecenja in metodo sle-

denja roba. Ce je koeficient zaupanja v stolpéupre-
povprecno vrednost ordinate prek vet sosednjih stolpcewajhen & 0,6), dolo€imo vrednost detektirane krvulje
(slika 3). Je veliko manj dovzetno za nepravilnostiy tem stolpcu kot neznano. Z uporabo dveh korakov in
vendar tudi manj natan¢no dolo¢a krivuljo. Za vsakkoeficienta zaupanja pri zmerni koli€ini Suma (madezev)
stolpec: v prvem koraku izratunamo zacetno vrednosiahko natancno doloCimo lego krivulje. Pri veliki kot
7; kot drsece povprecje (angl. moving average)red- madeZzev pa kljub vsemu lahko pride do napacne detek-
nosti detektiranih slikovnih elementov prek ve¢ sosdunijicije.

stolpcev: S kombinacijo prej opisanih metod ne pridobimo nu-
jno zaporedja z natanko enim slikovnim elementom na
| MoHLE stolpec slike. Pridobljeno zaporedje bi moralo ustrezati
Yi = A Z Z ajk * J, (4)  dolotenim omejitvam (odsekoma naradcajoce zaporedje
=1 k=i | W kar pa pri tako dobljenih rezultatih ni nujno res. Do
o tega nas pripeljejo 3e trije koraki, ki odpravijo morekitn
kjer je presledke, nastale v koraku povpretenja, in vetje [stevi
Ml slikovnih elementov v posameznem stolpcu, ki so lahko
N; = Z jk- (5)  posledica sledenja roba krivulje. V teh korakih obdelu-
J=1 k=i | ¥ | jemo le prej pridobljeno zaporedje tock in ne same slike

T C , traku. Ti koraki so:
N; je Stevilo vseh detektiranih slikovnih elementov v
oknu lihe SirineW in viSine M s sredisCem vi-tem e Zavratanje tock z madezev. — Odkrijemo jih kot ve-

stolpcu. V nasem primeru smo uporabili = 7, kar je like skoke zaporedja v kratkem Easovnem intervalu.
priblizno enako debelini zapisane krivulj€e je Stevilo

N, = 0, je vrednosty; oznaCena kot neznana. Kljub e Omejitev na naraScajoCe funkcije. — Potek krivulje
vsemu lahko madezi povprecje odpeljejo dale€ od prave bi moral biti doloten z odsekoma naraScajoCim
vrednosti krivulje. Zato v drugem koraku iz prvega ko- zaporedjem, kjer so odseki lo¢eni v totkah in-
raka pridobljeno vrednost uporabimo le kot zaCetni pri-  verzij. Na vsakem odseku dolocimo optimalni potek
blizek, ki dolo€a srediSCe novega, manjSega oknaenak krivulje z uporabo algoritma za iskanje najdaljSega



narascajocega podzaporedja [4]. Pred tem pois€emoe
toCke inverzij kot strme skoke zaporedja z zgornjega
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Razred 0 Ni opaznih napak ali odstopanj od poteka
krivulje ali pa so ta odstopanja manjsa 0@ mm

dela slike traku do spodnjega. (2elimo €im vet elementov v tem razredu).

¢ Natanko ena toCka na stolpec slike. — V stolpcih, 4
kjer je v zaporedju vec elementov, pridobimo le
enega tako, da mu dolocimo vrednost ordinate, kot
povprecje vrednosti ordinat teh elementov. Vrzeli
(stolpce z nedolo€enimi/neznanimi vrednostimi) za-
polnimo z linearno interpolacijo. °

Razred 1 PriSlo je do manjSih odstopanj od
krivulje. NajveCje opazeno odstopanje od pravilne
lege krivulje je veCje 0d0,2 mm in manjSe od
0,5 mm.

Razred 2 PriSlo je do vecjih odstopanj od
krivulje. NajveCje opazeno odstopanje od pravilne
lege krivulje je veCje 0d0,5 mm in manjSe od
10 mm.

Rezultat detekcije krivulje je odsekoma naraScajoce
zaporedje tock (koordinat slikovnih elementov) z natanko
eno tocko na stolpec obmocja zanimanja slike.

e Razred 3 PriSlo je do napak, ki vodijo v napacen
izratun celodnevne koli¢ine padavin za veC kot
10 mm (npr. napacno detektirana inverzija).

3.3 IzraCun intenzitete padavin

Dobljeno odsekoma naraScajoce zaporedje (dolzine
pretvorimo v kumulativno zaporedje razlik ordinatnih

vrednosti med toCkami. Razlika ordinatnih vrednosti Razred 0] Razred 1] Razred 2| Razred 3
dveh zaporednih elementov zaporedja pomeni koli¢ino 24 6 3 5
padavin v €asu, dolotenem s 8irino slikovnega elementa.

Za pretvorbo v slikovnih elementih podane intenzitetq_ . _ .
. . o . abela 1. Rezultati kvalitativhega testiranja
padavin v nam zeleno meranjn / €as] pa potrebujemo Taple 1. Qualitative testing results
le Se podatek o razmerju med velikostjo slikovhega el-

ementa in milimetri in ¢asom, oznacenim na skali pa- |7 tapele 1 je razvidno, da¥5,8 % primerov (razred
pirja. Najlaze to storimo tako, da poistemo obmotje-zam) gigoritem sam zelo natanéno dologi potek krivulje in

imanja — obmotje, v mejah katerega naj bi se nahajalihsieditno izratuna natantno casovno zaporedje-inten
krivulja. To programsko preprosto dolo€imo tako, da ngj;et padavin.

sliki pois€emo mejne vrednosti, 0znacene na skali papir
S poznavanjem mer in poloZaja obmocja zanimanja lahko o
izraunamo intenziteto padavin za poljuben ¢asovniinte4.2 Kvantitativna ocena

val. . o . S . "
Pri kvantitativni oceni smo vrednosti, pridobljene z maSi

(raz?érmeeriﬁgé ;) "éionglmé g:\'/?r? 3b mgscézizint;marg;nglgoritmom, primerjali z vrednostmi, ki jih hrani Agen-
N J R pa . b P cija Republike Slovenije za okolje. Vrednosti Agencije
jenju posode in Stevilom slikovnih elementov v stolpc

obmocja zanimanja) doloca padavinsko locljivost — na- epublike Slovenije za okolje so pridobljene s pomotjo

) A . . - .. __digitalizatorske table po postopku, opisanem v uvodu.
jmanjSo intenziteto padavin, ki jo lahko zabeleZimo. . o , ) . .
Pri kvantitativni oceni napake nismo upostevali

Razmerje Q, 1440 min/Sirina podro€ja zanimanja . L . . S
doloca €asovno lotljivost — najmanjSi mogoci Casamn primerov, k' pn_pad_a jo razredu 3_(n|§o reprezentativni,
terval. Konstanta 1440 je Stevilo minut v 24 urah. S8 b'_ , primert nuno potreb_ovall rocno popravljanje)
ter primerov slik pluviografskih trakov, katerih podatki
za primerjavo niso primerni (dnevi z ve¢ kot 5 cm za-
padlega snega in dnevi, ko so zabeleZili le topljenje
snega). Pri snegu je postopek merjenja kolicine padavin
kompleksnejsi— treba je upoStevati tako koli¢ino padav
Pri kvalitativni oceni po ogledu detektirane krivulje rézu izmerjeno na traku, kot tudi zapadli sneg, ki pa se ne
tatu pripisemo natancnost/pravilnost glede na vnaprsfopi takoj. Tako podatki, zabeleZeni na trakovih, ne
doloCene razrede. Na sliki, ki nam jo prikaze programpdrazajo pravega ¢asovnega poteka padavin in se lahko
primerjamo potek krivulje z detektiranim potekom, kikvantitativno moc¢no razlikujejo od dejansko zabeleheni
je prikazan na isti sliki, in poiScemo stolpec, v katerenPri podatkih z urno, polurno i-minutno loCljivostjo
je vertikalno odstopanje najvecje — to odstopanje natso vrednosti nekaterih intervalov manjkale, kar je do-
doloCi razred napake. Uporabljeno merilo som, datno zmanjSalo Stevilo primerjav. Napako smo ocenje-
ki na traku oznacujejo polnost posode pluviografa tevali z merami, ki se tipicno uporabljajo za ocenjevanje
omogocajo preprosto odcitavanje napake. To merilo nim@atancnosti/primernosti regresijske krivulje. Sredaip
neposredne povezave z intenziteto padavin, manjka nselutno napako (MAE) in relativho srednjo absolutno na-
namreC ¢asovha komponenta (interval). Razredi: pako (RMAE) [5] uporabimo zato, ker lahko tudi na ta

4 Rezultati

4.1 Kvalitativha ocena



problem gledamo kot na nekak3no iskanje funkcije, ki sdoloci tocko krivulje v vsakem stolpcu slikovnih elemen-
¢im bolje prilega podanim tockam. tov slike, so tocke pri digitalizaciji z digitalizatorskablo

Srednja absolutna napaka (MAE) [5]: izbrane manj na gosto. Tako je potek krivulje, ki ga
izracuna algoritem, pri pravilni detekciji krivulje nate-

1o Ny neje dolocen. Ceprav v tem poglavju govorimo o na-
MAE=7 D_1f(@) = F@)] [mm] (8) pakah, ta izraz ni povsem na mestu. Gre bolj za primer-
=t javo dveh metod, ki sta obe izpostavljeni lastnim na-
Relativna srednja absolutna napaka (RMAE) [5]: pakam.
RMAE = M ) 5 Sklep
2= |f (@) = f]

Glede na rezultate lahko ocenimo algoritem kot dober.
Po kvalitativni oceni v75,8 % primerov dobimo rezul-
éat, ki je primeren za takojSnje shranjevanje. Rezultati
pa kazejo tudi, da v vseh primerih ne more zadovoljivo
; < = . ., . dolotiti intenzitet padavin, to je zaradi raznolikostiets
interval). qupr(vecno ‘,’red”"f@; uqoraszJjeno'v enacbi mogocih dejavnikov zelo teZko dosegljivo. Primeren je
(9), pa smo izracunali po enachi= - >;_, f(i)- kot jedro sistema, ki prikaze detektiran potek krivulje in
Mera MAE torej pokaze, za koliko mm se izra€unanip pravilni detekciji omogota potrditev ter shranjevanje
podatki povprecno razlikujejo od uradnih podatkov —tezyltatov, v nasprotnem primeru pa tudi roéno poprav-
poda povprecoa absolutno razliko med primerjanimi pojanje. Sistem bi lahko vkljuéeval tudi korak branja z
datki. Mera RMAE pa prikazuje napako relativno — gledgyptignim &italnikom. Tako bi lahko poskrbeli, da so nas-
na dejanski mogoci razpon vrednosti funkgfje). Vred-  tavitve optiénega &italnika vedno enake, in avtomaticn
nost RMAE je v tem primeru vedno med 0 in 1, kjer Oporavnali sliko. Z uporabo takénega orodija bi se postopek
pomeni popolno ujemanje podatkov. digitalizacije precej olajsal in pospesil.
Podoben pristop bi bilo z manjSimi spremembami al-

V enatball pomeni Stevilo intervalov, ki smo jih primer-
jali, f(¢) je vrednost, zabeleZzena na Agenciji Republik
Slovenije za okoljef (i) pa izratunano vrednost (Zdi

Casovna lotljivostt MAE [mm] | RMAE | T goritma mogoce uporabiti tudi za digitalizacijo higro-
dan 0,3844 0,0321 | 45 grafov in termografov.
ura 0,1350 0,0960 | 394
pol ure 0,1055 | 0,1379 | 788 6 Literatura
5 minut 0,0563 0,3958 | 4728 [1] Mitja Brilly, Mojca éraj, Osnove hidrologije- 1. izd,

Ljubljana, Fakulteta za gradbeniStvo in geodezijo, 2005.

[2] Roberto Deidda, Giuseppe Mascaro, Enrico Piga, Giorgio
Querzoli, “An automatic system for rainfall signal recog-
nition from tipping bucket gage strip chartsJournal of

Hydrology, 333, str. 400-412, 2007.

3] David A. Forsyth, Jean PoncEomputer Vision - A Mod-
ern ApproachPrentice Hall, 2002.

Tabela 2. Rezultati kvantitativnega testiranja
Table 2. Quantitative testing results

Rezultati so predstavljeni v tabeli 2). Iz tabele
je razvidno, da je srednja absolutna napaka (MAE)
razmeroma majhna in se priCakovano zmanjSuje s

krajSanjem Casovnega intervala. Pri analizi dobljenih[4]
rezultatov je dobro vedeti, da se ti lahko razlikujejo
tudi zaradi Cloveskega faktorja — trak je lahko zamenjan
pozneje kot ob 7:00 ali pa je nenatantno vstavljen.

Testiranje se je izvajalo na osebnem racunalniku z
dvojedrnim procesorjem, na katerem tece operacijski sis{6]
tem Linux. Za obdelavo testne mnozice8(slik) je
postopek potreboval 5 minut in 6 sekund. Za povprecno
obdelavo posamezne slike traku je torej porabil priblizno
5,28 sekunde. Za celotno obdelavo pa je treba temu éaSLm
priSteti Se ¢as branja z opticnim Citalnikom in motehi
Cas interaktivhega procesiranja.

Rezultat testiranja na celodneviNAE 0,3844
mm) ter urni MAE = 0,1350 mm) ¢asovni locljivosti
je zelo dober. Pri vi§ji Casovni locljivosti so odstofen

5]

Dan Gusfield, Algorithms on Strings, Trees and Se-
quences: Computer Science and Computational Biglogy
New York, Cambridge University Press, poglavje 12.5,
1997.

Igor Kononenko,Strojno u€enjeljubljana, Fakulteta za
racunalnistvo in informatiko, str. 51-52, 1997.

Ashidi N. Mat-Isa, Yusof M. Mashor, Hayati N. Oth-
man, “Seeded Region Growing Features Extraction Algo-
rithm; Its Potential Use in Improving Screening for Cer-
vical Cancer” International Journal of The Computer, the
Internet and Management3(1), str. 61-70, 2005.
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