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Postavka zadatka zavrSnog rada I ciklusa:

Brojanje objekata od interesa na pokretnoj traci koriStenjem industrijske
kamere

Vizuelna inspekcija je veoma vazan dio kontrole kvaliteta proizvoda u industrijskom okru-
Zenju. Jedan od najvaznijih parametara procesa je kvantifikacija koliCine (broja proizvoda) koji
se krecu pokretnom trakom u odredenom vremenu. Ukoliko specificnosti proizvodnog procesa
ne dozvoljavaju brojanje objekata na uobicajen nacin, tada se koriStenje industrijske kamere i
obrada slike namecu kao jedino moguce rjeSenje. U okviru zavr§nog rada potrebno je imple-
mentirati sistem koji omogucéava automatsko brojanje objekata od interesa koji prolaze pokret-
nom trakom u odgovaraju¢em vremenskom periodu.

Koncept i metode rjeSavanja:
Rad se sastoji iz sljededih cjelina:

e pregled literature,
e analize nacina rada industrijske kamere Sony XC-55,

e analize metoda za izdvajanje objekata od interesa i njihovo automatsko labeliranje, bro-
janje objekata na frejmu i korelaciju izbrojanih objekata od interesa kroz frejmove sa ili
bez referentnih tacaka/objekata, te sa ili bez promjene medusobne dispozicije objekata,

e usporedba pristupa ukoliko se koristi interno (kamera) odnosno eksterno (senzori) har-
dversko ili softversko trigerovanje,

e implementacija odgovarajuéih algoritama u C++/OpenCV okruzZenju,
e integracija sistema u model ETFcam v.1.0.,

e analize eksperimentalnih rezultata na sintetiziranom skupu uzoraka (npr. kruZni i pravo-
ugaoni uzorci).
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Sazetak

Racunarska vizija je sredstvo putem kojeg se rjeSavaju problemi koji zahtijevaju nekonveci-
onalna rjesenja bez koriStenja senzora. U ovom radu prikazan je sistem racunarske vizije koji
za cilj ima brojanje objekata od interesa. U tu svrhu prvo su analizirani nacini rada industrijske
kamere Sony XC-55, potom su analizirane metode za izdvajanje objekata od interesa. Eks-
trakcija znacajki je takoder analizirana, jer pomocu znacajki ¢e biti vrSena korelacija izmedu
frejmova. Informacija od interesa predstavlja broj objekata koji se krecu pokretnom trakom
i prolaze kroz vidljivo polje industrijske kamere. Cilj je ekstraktovati tu informaciju i napra-
viti korelaciju kroz frejmove. Aplikacija koja omogucéava automatsko brojanje i labeliranje
objekata od interesa je razvijena pomocu programskog jezika C++ uz koriStenje OpenCV bi-
blioteka. Proces kojim se opisuje izdvajanje objekata i njihovo brojanje se moze podijeliti u
korake: segmentacija slike, morfoloska obrada slike, opisivanje objekata i ekstrakcija znacajki,
korelacija objekata kroz frejmove, brojanje i labeliranje objekata od interesa. Eksperimentalni
rezultati su pokazali da razvijeni algoritam radi uspjesno pri relativno malim brzinama pokretne
trake, kao 1 da algoritam ima izvrSavanje u realnom vremenu.

Abstract

Computer vision is tool for solving problems which require unconventional solutions without
usage of sensors. In this paper, computer vision sistem is shown which has aim to count objects
of interest. In that purpose, first thing analysed are modes of work of industrial camere Sony
XC-55., after that methods for segregation objects of interest. Extraction of features is also
analysed, because features are going to be used for correlation between frames. Information
od interest represents number of objects on moving conveyor which are passing through visible
field of industrial camera. Aim is to extract that information and create correlation through
frames. Application which enables automatic counting and labeling objects of interest is de-
veloped within programming language C++ with usage of OpenCV libraries. Process which
describes segregation of objects and their counting can be divided in steps: image segmentation,
morphological image processing, segregation of objects and extraction of features, correlation
of objects through frames, counting and labeling objects of interest. Experimental results have
shown that developed algorithm works successfully under relatively small moving conveyor
velocities, and that algorithm has performance in real time.
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Poglavlje 1
Uvod

1.1 Obrazlozenje teme

U danaSnjem svijetu potreba za vizuelnom inspekcijom postaje sve veca zbog svojih mogué-
nosti. Racunarska vizija, iako relativno nova nauka, mora da bude u stalnom porastu u smislu
broja inZenjera koji je izucavaju i doprinosa koje donose. Sa svojom sve ve¢om popularnosti,
polako postaje neizbjezni faktor u industrijskim aplikacijama, ponajviSe zbog toga Sto iz jed-
nog signala, koji predstavlja slika, postoji moguénost da se ekstraktuje veliki broj informacija.
U ovom radu informacija koja se Zeli ekstraktovati je broj objekata koji se krecu pokretnom
trakom. Ulazni signal predstavlja trenutni frejm koji sadrZi informaciju o dijelu pokretne trake
koji pokriva kamera u trenutku akvizicije slike. 1z tog signala cilj je ekstraktovati informaciju
0 postojanju objekata na vidljivom dijelu pokretne trake. Tu veC postaje jasno zbog Cega se
izuCavana nauka naziva racunarska vizija, jer taj dio trake koji je proglasen vidljivim, postaje
uistinu vidljiv i raCunaru kroz signal koji se $alje od strane kamere. Nakon akvizicije slike i sla-
nja iste racunaru, ona se obraduje i pokusava se ekstraktovati informacija od interesa. U daljem
toku rada biée detaljno pojasnjeno kako se ekstraktuje informacija od interesa, u ovom slucaju
informacija o broju objekata u vidljivom polju kamere. Naravno, nije dovoljno ekstraktovati
informaciju o broju objekata na svakom frejmu zasebno, nego je potrebno napraviti korelaciju
izmedu frejmova 1 identifikovati objekte kroz frejmove. Prikaz promjene pozicije objekata u
vidljivom polju kamere je dat na slici 1.1.

Slika 1.1: Promjena pozicije objekata kroz frejmove

Begovic, A., "Brojanje objekata od interesa na pokretnoj traci koristenjem industrijske 1
kamere"



Uvod

1.2 Pregled koriStenih metoda obrade slike

U ovom potpoglavlju bit ¢e dat uvid u vaznost izbora adekvatne kamere. Nakon toga Ce biti
pobrojane 1 ukratko objaSnjene razliite metode koriStene za izdvajanje objekata od interesa,
kao 1 metode za opisivanje izdvojenih objekata. Takoder ¢e biti pobrojani osnovni koraci na
primjeru aplikacije za automatsko brojanje i labeliranje objekata od interesa na pokretnoj traci
koristenjem industrijske kamere Sony XC-55.

Slika koja predstavlja izlazni signal kamere je odredenog kvaliteta i gubitak kvaliteta teSko
moze biti softverski nadoknaden [2]. Jako bitno odrediti kakav kvalitet slike je od interesa 1
odabrati adekvatnu kameru, jer u suprotnom moze doci do realizacije sistema koji je u startu
problematican zbog neadekvatnog izbora kamere. Naime, prilikom vrSenja eksperimenata opi-
sanih u radu, koriStena je industrijska kamera Sony XC-55. Navedena kamera posjeduje interne
trigere koji mogu biti rjeSenje problema sa akvizicijom slike objekata koji se krecu relativno
brzo ili relativno sporo.

Metode za izdvajanje objekata od interesa mogu se grubo podijeliti na segmentaciju i morfo-
losku obradu slike. Analizirane metode segmentacije su:

e segmentacija pragom (eng. thresholding),
e segmentacija bazirana na ivicama (eng. edge-based segmentation),
e segmentacija bazirana na regionima (eng. region-based segmentation) [3].

Svaka od ovih metoda se bavi izdvajanjem objekata na slici, samo u drugacijoj reprezen-
taciji. Segmentacija pragom je najstariji metod segmentacije koji sliku u prostoru sivih tonova
transformiSe u binarnu sliku na osnovu praga koji odreduje vrijednost svakog piksela. Segmen-
tacija bazirana na ivicima i segmentacija bazirana na regionima isto tako vraéaju binarne slike,
s tim $to prva od navedenih segmentaciju vrsi na osnovu diskontinuiteta u boji ili teksturi, dok
druga segmentacija umjesto detekcije granica medu regionima, direktno konstruiSe regione.

Za razliku od segmentacije koja se uglavnom primijenjuje na slike u prostoru sivih tonova,
morfoloSka obrada slike kao ulazni parametar prima binarnu sliku i ima za cilj modifikovati
sliku tako da bude pogodna za opisivanje izdvojenih objekata. MorfoloSka obrada slike se
moZe podijeliti na osnovne morfoloske operacije:

e crozija (eng. erode),

e dilatacija (eng. dilate),

e otvaranje (eng. opening),

e zatvaranje (eng. closing) [4].

Nakon uspjesnog izdvajanja objekata od interesa na slici potrebno je te iste objekte opisati,
kako bi se mogla napraviti korelacija medu frejmovima u kojoj ¢e objekti zadrzati svoju je-
dinstvenost. Opisivanje izdvojenih objekata se vrSi pomocu lancanog koda (eng. chain code),
koji objekat opisuje konturom, odnosno sekvencom susjednih piksela u unaprijed odredenom
smjeru.

Begovié, A., "Brojanje objekata od interesa na pokretnoj traci koristenjem industrijske 2
kamere"



Uvod

Nakon opisivanja objekata od interesa odreduju se znacajke samih objekata. Znacajke koje
¢e biti od interesa u ovom radu su povrSina konture i centar mase (centroid) konture. Na osnovu
centra mase vrsi se korelacija objekata kroz frejmove, dok povrsina sluzi za provjeravanje da
li detektovane konture odgovaraju unaprijed poznatim objektima od interesa. Takoder povrSina
konture ¢e biti klju¢na informacija u dijelu rada u kojem je cilj ouvanje stvarnog oblika objekta
od interesa prilikom ulaska/izlaska iz vidljivog polja kamere.

Koraci koji Ce biti koriSteni na razvijenoj aplikaciji za automatsko brojanje i labeliranje obje-
kata od interesa su predstavljeni na dijagramu 1.2.

akvizicija slike

segmentacija

morfoloska obrada

i

detekcija obje-
kata od interesa

!

korelacija izmedu
dva susjedna frejma

|

brojanje objekata

azuriranje informacija

labeliranje objekata

kraj videozapisa?

ne

Slika 1.2: Dijagram aktivnosti razvijene aplikacije za brojanje i labeliranje objekata na video zapisu

Begovic, A., "Brojanje objekata od interesa na pokretnoj traci koristenjem industrijske 3
kamere"
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1.3 Eksperimentalna postavka

Razvijena aplikacija bice integrisana u model ETFCam v.1.0. 1 testiranje ¢e biti vrSeno na
tom modelu. Sam izgled modela je prikazan na slici 1.3 zajedno sa funkcionalnostima koje
posjeduje.

O e

,°_' | e | e —m—— s
j §E DAE Manipulator (X i Z osa) S“!:___——'——f’*
B — — e —

i

i @@@/ (oretnatraiair

{ . oea) .

95

Slika 1.3: Izgled modela ETFCam v1.0.

Slanje podataka funkcioniSe tako da se izlazni signal sa kamere $alje na raCunar na kojem se
dalje vrsi analiza i obrada tog signala pomocu programskog jezika C++ zajedno sa bibliotekama
koje nudi OpenCV, a koje su konkretno namijenjene za analizu i obradu slike. Nakon ekstrakcije
Zeljene informacije, prikaz rezultata se moZe vidjeti na monitoru koji je pozicioniran na modelu.
Principijelna Sema je data na slici 1.4.

S
R

Sony XC-55 CPU Monitor

Slika 1.4: Principijelna Sema povezivanja kamere i ratunara
Realni problemi koji ¢e biti analizirani se mogu podijeliti u tri testna scenarija:
e Testni scenarij 1 - Objekti koji se kreu trakom, a imaju izgled slova 'E’,

e Testni scenarij 2 - Objekti kruznog i pravougaonog oblika koji imaju relativno malu pov-
Sinu 1 nalaze se na relativno maloj udaljenosti,

Begovié, A., "Brojanje objekata od interesa na pokretnoj traci koristenjem industrijske 4
kamere"
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e Testni scenarij 3 - Objekti koji se koriste kao podloga u koje se ubacuju Sarafi, a nazivaju
se diblovi.

U radu Ce biti pojasnjeno zbog Cega su bas izabrani ovi testni scenariji, kao 1 problemi koje
objekti navedenih izgleda mogu uzrokovati. Prikaz Zeljenog rezultata na svakom od testnih
scenarija je dat na slikama 1.5, 1.6 1 1.7.

Slika 1.7: Testni scenarij 3
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Poglavlje 2

Analiza nacina rada industrijske kamere
Sony XC-55

Sony XC-55 kamera predstavlja mocan alat koji moZe biti iskoriSten u kompjuterskoj viziji.
Izlaz kamere je crno-bijela slika u VGA (eng. video graphic array) formatu. Jedna od njenih
najvaznijih osobina je to Sto koristi progresivno skeniranje prilikom akvizicije slike. Bazirana
je na CCD (eng. charge-coupled device) tehnologiji koja u sustini predstavlja senzore koji
sakupljaju svjetlost i1 pretvaraju je u digitalne podatke pogodne za obradu. Rezolucija CCD
senzora je obi¢no predstavljena njegovom veli¢inom u inima, tj. kod kamere Sony XC-55
ta veliCina iznosi 1/3” (jedna treina inca). Velika prednost ove kamere je $to nudi slike sa
kvadratnim pikselima, pogodnim za kasniju obradu. VeliCina jednog piksela iznosi 7.4um x
7.4um 1 nema potrebe za dimenzionalnom korekcijom jer je horizontalna rezolucija piksela
jednaka vertikalnoj. Postoje dvije postavke pri progresivnom skeniranju slike:

e /I postavka, 2:1 interlace
Omogucava 2:1 prepletanje koje sve parne i neparne piksele isprepli¢e svako 1/60 sekundi
i generiSe kao izlazne signale.

e [N postavka, Non-interlace
Preplice piksele neovisno o parnosti svako 1/30 sekundi i generiSe kao izlazni signal. Pri
ovoj postavci, omoguceno je ukljucenje trigera E-DONPISHA II koji sluzi za preciznu
akviziciju slike objekata koji se krecu velikim brzinama.

Tezina kamere iznosi 110g, dok su dimenzije kamere: 29mm x 29mm X 67mm, a sam prikaz
objektiva kamere se nalazi na slici 2.1.

Slika 2.1: Objektiv kamere Sony XC-55
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Postoji viSe pristupa trigerovanju industrijske kamere Sony XC-55 koji se globalno mogu
podijeliti na interno i eksterno. U ovom radu pristup koji ée biti koriSten predstavlja interno
trigerovanje u normalnom reZimu rada tj. rad sa normalnom akvizicijom slika (eng. normal
shutter).

2.1 Interno trigerovanje

Pri postavci /N kamere Sony XC-55, interni triger se moZe postaviti u dva reZima rada:

e normalni reZim; omogucava postavljanje brzine trigerovanja izmedu 1/100 i 1/8000 se-
kundi; izlaz, koji je posljedica rada sa internim trigerom, predstavlja kontinualan signal.

e E-DONPISHA II; omogucava postavljanje brzine trigerovanja izmedu 1/4 1 1/100000 se-
kundi; koristi se za akviziciju slike objekata koji se krecu velikim brzinama i omogucéava
da se sa velikom preciznoS¢u uhvati njihova pozicija na slici, odnosno omogucava akvi-
ziciju Sto kvalitetnije slike.

Pristup trigerovanja u normalnom reZimu e biti koriSten uz pretpostavku da objekti koji se
krecu trakom imaju relativno male brzine kretanja, odnosno nema potrebe da zaustavljenjem
brojanja i labeliranja jer je traka uvijek u pokretu i objekti prolaze kroz vidljivo polje kamere.

2.2 Eksterno trigerovanje

Za ovaj pristup koristi se opcija Restart Reset na kameri Sony XC-55 koja je namijenjena za
eksterno trigerovanje i ima veliku primjenu u industriji u slu¢ajevima kada nije potrebno uzimati
slike objekata koji se kre¢u velikim brzinama, odnosno nema potrebe za velikom koli¢inom
slika, jer se iz manjeg broja mogu izvuci potrebne informacije.

Pristup eksternog trigerovanja se tipicno koristi pomocu senzora za detekciju objekata, uz
pretpostavku da je frekvencija pojavljivanja objekata na pokretnoj traci relativno mala. Pristup
objedinjuje sisteme u kojima ili je objekata koje je potrebno brojati malo ili pokretna traka nije
uvijek u funkciji tj. nema potrebe za akvizicijom slika jer se objekti ne krec¢u trakom.

Jos jedan od korisnih atributa je pojacanje koje se moze koristiti na tri nacina, sa ogranice-
njem od OdB do 18dB:

e AGC - automatski regulira pojacanje u odnosu na svjetlost u svrhu prikupljanja $to kvali-
tetnije slike,

e F - fiksirano pojacanje od 0dB,

e M - pojacanje koje se ru¢no mijenja pomocu pojacivaca na samoj kameri. [5]
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Iako postoje dva nacina internog trigerovanja industrijske kamere Sony XC-55, u ovom radu
biée obraden samo normalni reZim rada, dok rezim rada naziva E-DONPISHA II nece bti raz-
matran zbog nemogucnosti koriStenja istog na primjeru industrijske kamere Sony XC-55 koji
posjeduje Elektrotehnicki fakultet u Sarajevu. Pristup eksternog trigerovanja isto tako nece biti
obraden jer rezultat razvijenog algoritma ni u kakvom smislu nece biti ugrozen koristenjem
eksternog trigera u odnosu na interni u normalnom reZimu. Smjernica za buduci rad svakako
obuhvata rad sa eksternim trigerom u cilju §to vece industrijske primjene sa razvijenim algorit-
mom.
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Poglavlje 3

Analiza metoda za izdvajanje objekata od
interesa

U ovom poglavlju e biti analizirane metode za izdvajanje objekata od interesa, od kojih je
polazna segmentacija. Segmentacija slike je jedan od najvaznijih koraka pri analizi slike 1 eks-
trakciji informacija iz iste, odnosno lociranja objekata od interesa koji se pojavljuju na slici. U
ovom poglavlju bice obradena segmentacija slike na nacine:

e segmentacije pragom (eng. thresholding),
e segmentacije bazirane na ivicama (eng. edge-based segmentation),
e segmentacije bazirane na regionima (eng. region-based segmentation).

Naknadno u ovom poglavlju ¢e biti dat osvrt na morfolosku obradu slike i na osnovne me-
tode koje se koriste u istoj. Morfoloska obrada moZze biti kljuCna pri izdvajanju objekata od
interesa, jer se u njoj moze postici slika adekvatna za kasniju identifikaciju i opisivanje kontura.

3.1 Segmentacija pragom

Segmentacija pragom sivih tonova (eng. gray-level thresholding) na slikama jedan je od naj-
starijih segmentacijskih procesa. Veliki broj objekata na slikama je okarakterisan konstantnom
svjetlos¢u koju apsorbuje i reflektuje. Iz toga slijedi da postoji razlika izmedu objekta od in-
teresa i podloge na kojoj se nalazi. Ta razlika je klju¢na u segmentaciji i pokusava se dodatno
naglasiti u cilju pronalaska kontura koje opisuju objekte od interesa.

Kompletna segmentacija slike R predstavlja formiranje konac¢nog skupa regija Ry, ..., R;, ....

R=[JRi, Ri#Rj;, i#] (3.1)

Segmentacija pragom je transformacija ulazne slike f koja daje izlaznu (binarnu sliku) g po
funkciji:

)1 oza f(i,))>T,
g(w)—{o . flij) <T (3.2)

gdje T oznacava prag, g(i,j) = 1 objekat od interesa na slici, g(i, j) = 0 pozadinu na slici ili
obratno [3].

Begovic, A., "Brojanje objekata od interesa na pokretnoj traci koristenjem industrijske 9
kamere"



Analiza metoda za izdvajanje objekata od interesa

Segmentacija pragom daje dobre rezultate u slucaju da se objekti ne dodiruju 1 da je slika vrlo
dobre kvalitete, odnosno vrlo jasno se razdvajaju objekti od podloge na crno-bijeloj slici. Re-

zultat segmentacije pragom prikazan je na slikama 3.2 1 3.4.

Slika 3.2: Primjer 1 - Rezultat segmentacije pra-
gom

Slika 3.3: Primjer 2 - Originalna slika? Slika 3.4: Primjer 2 - Rezultat segmentacije pra-
gom

Rezultat segmentacije pragom na prikazan na slikama 3.2 i 3.4 otvara mogucnost pristupa-

nja opisivanju kontura jer iz ovog rezultata bi relativno jednostavno bilo prebrojati objekte, no
medutim veliki problem predstavljaju objekti koji se medusobno preklapaju, odnosno dodiruju
1 ova metoda bez dodatne obrade slike ne daje potrebne rezultate za labeliranje i prebrojavanje
objekata.
Postoje razne varijacije segmentacije pragom poput: adaptivne segmentacije pragom (eng.
adaptive thresholding), polu-segmentacije pragom (eng. semi-thresholding), segmentacije pra-
gom sa opsegom (eng. band thresholding) itd. Po potrebi koriStenja odredenog algoritma koji
koristi segmentaciju pragom biée napravljen pregled i dat primjer istog.

Rezolucija slike: 562 x 467
?Rezolucija slike: 2048 x 2048
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3.2 Segmentacija bazirana na ivicama

Sustina metode se bazira se na ivicama pronadenim operatorima detekcije ivica, gdje ivice
predstavljaju diskontinuitete u boji, teksturi i1 slicno. Rezultat dobiven detekcijom ivica sam
po sebi ne moZe se koristiti kao rezultat segmentacije. Dodatni koraci moraju biti poduzeti jer
kontura koja opisuje objekat dobivena detekcijom ivica moZe imati diskontinuitet i time gubi
svojstvo zatvorene konture kojom odredujemo postojanje objekta na odredenom dijelu slike.
Fokus ¢e biti na metodama koje zahtijevaju minimalno poznavanje apriori informacija u cilju
Sto opSirnijeg spektra objekata koji ¢e se moci detektovati.

3.2.1 Canny detekcija ivica

Jedna od najvaZznijih metoda za lociranje ivica objekata na slici ¢e biti opisana u ovom potpo-
glavlju. Metoda se bazira na traZenju maksimuma u pravcu gradijenta i optimalna je za detekciju
ivica nastalih "bijelim Sumom". Optimalnost detektora ogleda se u tri kriterija:

e detekcijski kriterij; zahtijeva da vaZne (stvarne) ivice moraju biti locirane,

e pozicioni kriterij; zahtijeva da udaljenost izmedu stvarne i pronadene pozicije ivice bude
minimalna,

e kriterij jedinstvenosti; minimizira broj lociranja ivice i tako sprijeCava laZzne rezultate,
poput detekcije ve¢ detektovane ivice.

Algoritam koji opisuje rad metode Canny detekcije ivice izgleda na sljedeéi nacin:

1. Konvolucija slike f sa Gaussianom promjera standardne devijacije ©.

F(x,0) = f(x)*G(x,0) (3.3)

2. Estimacija lokalne ivice normalnih smjerova n za svaki piksel na slici.

B V(Gxf)
"= VGH ) G4

3. Lociranje pozicije ivica koristeci izraz (3.5), koji je poznat pod imenom nemaksimalna
supresija (eng. non-maximal suppression).

2

J

4. Izracunavanje amplitude detektovane ivice opisano je jednacinom (3.6). Uvazavajudi iz-
raz G, = g—g = nVG, kao i osobinu asocijativnosti operacija konvolucije i derivacije u

izrazu (3.5), iz jednacine (3.4) slijedi:

|Gnx ] =[V(G*[)] (3.6)

5. Segmentacija ivica na slici unaprijed odredenom histerezom s ciljem eliminacije laznih
ivica. Sve ivice sa vrijedno$¢u amplitude vece od #; su oznacene kao stvarne. Vrsi se
pretraga svih piksela u rasponu amplitude [t,#;] gdje se oznaCavaju susjedni pikseli sa
prethodno oznacenim pikselima koji sadrzavaju ivice.
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6. Ponavljanje koraka (1) do (5) sa rastu¢im vrijednostima standardne devijacije ©.

7. Prikupljanje finalnih informacija o detektovanim ivicama sa razli¢itim vrijednostima stan-
dardne devijacije ©.

Canny detekcija ivica predstavlja relativno komplikovanu metodu, koja je medutim dala
veoma dobre reultate 1 napravila veliku kontribuciju u detekciji ivica [3]. Rezultat Canny algo-
ritma za detekciju ivica je prikazan na slikama 3.8 i 3.6 3. Postoji jo§ veliki broj metoda koje su
bazirane na segmentaciji ivica, no medutim u ovom radu nece biti obradene.

N/

Slika 3.7: Primjer 4 - Originalna slika’ Slika 3.8: Primjer 4 - Rezultat Canny detekcije

3.3 Segmentacija bazirana na regionima

Cilj prethodno opisane segmentacije je bio pronalazak granica izmedu regiona, dok u ovoj vrsti
segmentacije cilj je direktno konstruisati regione. Rezultati ove dvije segmentacije nisu isti,
medutim u vecini slucajeva je korisno koristiti kombinaciju ove dvije segmentacije. Segmenta-
cija bazirana na regionima je uspjesnija kod slika gdje se javlja Sum i samim tim je teze pronaci
granice. Homogenost je vazno svojstvo regiona i koristi se kao glavni kriterij za segmentaciju,
gdje je glavna ideja podijeliti sliku u zone sa maksimalnom homogenosti. Kriterij homogenosti

3slike 3.8 i 3.6 su invertovane radi kvalitetnijeg prikaza
4Rezolucija slike: 1400 x 561
SRezolucija slike: x x y
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moze biti boja, tekstura, oblik itd. Dodatna pretpostavka potrebna u ovoj sekciji je da regioni
moraju zadovoljiti sljedece uslove:

H(R)=TRUE, i=1.2,..$ (3.7)
H(R;UR;) =FALSE, i#j, R; susjedansa R; (3.8)

gdje je S ukupan broj regiona na slici, a H(R;) binarna homogena procjena regiona R;. Rezul-
tujuci regioni moraju biti i homogeni i maksimalni, gdje se za maksimalni kaZe da je takav da
kriterij homogenosti nece biti tatan nakon spajanja regiona sa bilo kojim susjednim.

Tri osnovna pristupa na kojima se zasniva segmentacija bazirana na regionima su
e Spajanje (eng. merging),
e Razdvajanje (eng. splitting),

e Razdvajanje i spajanje (eng. splitting and merging).

Kod prvog pristupa polazi se od toga da svaki piksel predstavlja jedinstven region. Skoro pa
sigurno je da ovi regioni ne zadovoljavaju jednacinu (3.8) i cilj je da se regioni spajaju sve dok
jednacina (3.7) ostane zadovoljena.

Razdvajanje regiona je suprotna radnja od spajanja regiona i polazna stavka je da je cijela
slika predstavljena kao jedan region koji obi¢no ne zadovoljava uvjet (3.7). Cilj pristupa je
sekvencijalno razdvajati regione dok ne zadovolje jednacine (3.7) i (3.8). Rezultat ovog pristupa
je sli¢an prvom, ali ne daje nuZno iste rezultate Cak i ako je koriSten isti kriterij homogenosti.

Kombinacija prethodno opisana dva pristupa rezultira sa metodom koja daje prednosti oba
pristupa. Razdvoji i spoji pristup (eng. Split-and-merge approach) najcesce se koristi kod pi-
ramidalno i kvadratno predstavljenih reprezentacija slika. U slucaju nehomogenosti bilo kojeg
regiona u bilo kojem piramidalnom nivou (iskljucujuci najniZi), on se dalje dijeli na Cetiri po-
dregiona. Drugi dio koji se odnosi na spajanje kaze da ako postoje Cetiri regiona priblizno
iste homogenosti u bilo kojem piramidalnom nivou, oni se spajaju u jedan region koji pripada
gornjem piramidalnom nivou [3].

3.3.1 Watershed segmentacija

Veliki problem pri izdvajanju objekata od interesa i njihovim kasnijim prebrojavanjem pred-
stavlja medusobno dodirivanje, odnosno preklapanje. U tim slucajevima je vrlo tesko odrediti
odredeni diskontinuitet kojim bismo razdvojiti dva razli¢ita objekta. RjeSenje za ovakve tipove
problema daje Watershed segmentacija. Watershed algoritam je iterativan, tako da se slika ite-
rativno erodira, i u svakom koraku odvojeni regioni koji su nestali u prethodnom koraku se
definiraju kao ultimativne erodirajuce tacke (eng. Ultimate eroded points (UEPs)) i spasSavaju
kao rezultujuca slika, zajedno sa brojem iteracije. SpaSavanje je neophodno jer ¢e regioni biti
drugacijih veli¢ina i nece svi nestati u istom broju iteracija. Proces se nastavlja sve dok se slika
potpuno ne obriSe. Nakon toga, vrsi se dilatacija slike na klasi€an nacin, uz dodatnu logicku
funkciju da nijedan novi piksel ne moZe biti ukljucen ako stvara konekciju sa prethodno odvoje-
nim pikselom ili regionom, ili ako nije ukljucen na originalnoj slici. U svakoj iteraciji dilatacije,
slika se poredi sa odgovarajuom iteracijom erozije preko logicke funkcije "ILI". Ovaj proces
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deSava se tako da se regioni vracaju u svoje originalne granice, samo Sto linije koje razdvajaju
objekte se javljaju na mjestima gdje su se prethodno dodirivala dva razli¢ita objekta [6]. Na
slici 3.10 prikazan je rezultat Watershed segmentacije.

Slika 3.9: Primjer 5 - Originalna slika® Slika 3.10: Primjer 5 - Rezultat Watershed segmen-
tacije

3.4 Morfoloska obrada slike

Morfoloske operacije su jako blisko povezane sa segmentacijom, jer su morfoloske operacije
najpogodnije za primjenu nakon segmentacije pragom, odnosno najpogodnije su za obradu bi-
narnih slika. Za definisanje morfoloskih operacija potrebno je iskoristiti jednacinu koja opisuje
segmentaciju pragom (3.2). Ova jednacina je polazna u definisanju morfoloskih operacija, jer
se sve morfoloske operacije definiSu preko nje. Takoder, radi definisanja morfoloskih operacija,
potrebno je transformisati jednacinu (3.2) da bude funkcija dvije varijable i to: ulazne slike i

praga.

1 za f>T,

g(f,T)={0 a f<T (3.9)

Prvi korak je konvolucija binarne slike f sa strukturnim elementom s, koji predstavlja dio slike
kojim se provjerava da li se na odredenoj poziciji pikseli slike slaZu sa strukturnim elementom.
Obicno se strukturni element definiSe kao matrica 3 x 3 [4]. Rezultat konvolucije c¢ je takoder
binarna slika.

c=gx*s (3.10)

U nastavku svaka od operacija ¢e zasebno biti definisana na osnovu jednacina (3.9) i (3.10).

3.4.1 Erozijai dilatacija

Operacije erozije i dilatacije mogu grubo biti objasnjene kao dodavanje ili oduzimanje piksela
sa binarne slike prema odgovaraju¢im pravilima, koja zavise od redoslijeda susjednih piksela.
Erozija uklanja odgovarajuce piksele sa regiona na slici, sa ciljem uklanjanja piksela koji su ne-
bitni sa daljnju obradu slike. Najjednostavniji primjer predstavljaju pikseli koji nisu uklonjeni

Rezolucija slike: x X y
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koriStenjem segmentacije praga jer predstavljaju odredeni odsjaj kreiran svjetlo$¢u, a u sustini
ne predstavljaju nikakav objekat od interesa. Najjednostavniji oblik erozije je uklanjanje bilo
kog piksela koji je susjedan sa pikselom koji predstavlja pozadinu. Ovakva radnja i te kako
utice na veli¢inu regiona od interesa, tj. u velikoj mjeri moze smanjiti veli¢inu objekta na slici
ili u nekim slucajevima region se moZze razdvojiti na dva regiona. Erozija u potpunosti moZze
otkloniti Sumove ili linijske defekte, jer oni uglavnom zauzimaju jedan do dva piksela. Komple-
mentarna operacija eroziji je dilatacija koja sluZi za dodavanje odgovarajucih piksela. Klasi¢an
nacin za definisanje dilatacije je analogan definiciji erozije, a to je da dilatacija dodaje bilo koji
piksel koji je susjedan sa regionom od interesa. Suprotno eroziji, ovakva radnja uzrokuje po-
veéanje u veli¢ini regiona od interesa. Dilatacija predstavlja vrlo mo¢no rjeSenje kada je cilj
zanemariti teksturu objekta od interesa koja moZe predstavljati problem, tako Sto ¢e Sirenjem
regiona popuniti rupe koje je prouzrokovala tekstura. Postoje razna pravila za odlucivanje koje
piksele treba dodati, a koje ukloniti, kao i za formiranje kombinacije erozije i dilatacije [6].
JednacCine koje opisuju eroziju i dilataciju, izvedene iz (3.9) i (3.10), u nastavku date su kao
(3.11) 1 (3.12) [4]. Rezultat morfoloskih operacija dilatacije i erozije prikazan je na slikama
3.1213.15

dilate(f,s) = g(c,1) (3.11)

erode(f,s) = g(c,S) (3.12)

Slika 3.11: Primjer 4 - Binarna slika nakon segmen- Slika 3.12: Primjer 4 - Rezultat morfoloske opera-

tacije pragom cije dilatacije
0/,0{0]0|0]0]O0]O 0/,0{0]0|0|0]O0O]O
0/0{0]0|0]0]|O0]O 0O/0(1|1|1/0]0]O0
0O(0j1]111]0]0/|0 O(1|1}{11{1]0]|0
0(0jO0|1|1]1]0/|0 O(oj1|{1y1{1]1]0
0(0j0|1/0]0]0]|O0 O(0j1|11{1]0/|0
0({0j]0]0|0O|0O0]O]|O 0(0jO0|1/0]0]0]|O0
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Slika 3.13: Prikaz piksela u binarnom zapisu prije i nakon dilatacije [1]
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Slika 3.14: Primjer 4 - Binarna slika nakon segmen- Slika 3.15: Primjer 4 - Rezultat morfoloske opera-
tacije pragom cije erozije

3.4.2 Morfolosko otvaranje i zatvaranje

Kombinacija erozije pracena sa dilatacijom se naziva morfoloSko otvaranje, referirajuci se na
moguénost da otvori prostor izmedu objekata koji se dodiruju. Otvaranje predstavlja najesce
koriStenu metodu sa uklanjanje Suma sa binarnih slika. IzvrSavanje istih operacija u obrnutom
redoslijedu (dilatacija prac¢ena erozijom) proizvodi drugaciji rezultat. Ovakva sekvence naziva
se morfoloskim zatvaranjem, referiraju¢i na mogucnost zatvaranja prekida u objektima, tj. nje-
govim spajanjem. Postoji nekoliko parametara koji mogu biti podeSeni u operacijama erozije
i dilatacije, s akcentom na formiranje obrasca kojim se tretiraju susjedni pikseli, kao i dodatna
pravila za dodavanje i uklananje piksela, kao i broj iteracija izvrSavanja morfoloSkih operacija
[6]. Jednacina koja opisuje morfoloSko otvaranje je data kao (3.13), dok morfoloSko zatvaranje
opisuje jednacina (3.14) [4]. Rezultat morfoloSkih operacija otvaranja i zatvaranja prikazan je
na slikama 3.1713.19.

open(f,s) = dilate(erode(f,s),s) (3.13)

close(f,s) = erode(dilate(f,s),s) (3.14)

Slika 3.16: Primjer 4 - Binarna slika nakon segmen- Slika 3.17: Primjer 4 - Rezultat morfoloSke opera-
tacije pragom cije otvaranja
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Slika 3.18: Primjer 4 - Binarna slika nakon segmen- Slika 3.19: Primjer 4 - Rezultat morfoloske opera-
tacije pragom cije zatvaranja

3.5 Opisivanje regiona na slici

Nakon izdvajanja regiona na slici pomoc¢u segmentacije 1 morfoloskih operacija, potrebno ih
je opisati 1 predstaviti u formi pogodnoj za daljnju obradu dobijenih podataka. U nastavku
izdvojeni regioni od interesa Ce biti referirani kao konture. Jedan od jednostavnih i popularnih
pristupa u opisivanju kontura je lancani kod (eng. Chain Code).

3.5.1 Lancani kod

Lancani kod, u literaturi jo§ poznat kao Freeman-ov kod, predstavlja konturu kao sekvencu
povezanu susjednim pikselima odredenog smjera. NajceSCe predstavljanje smjera je 4-struko ili
8-struko, Sto je prikazano na slici 3.20 [7].

Slika 3.20: 4-struka and 8-struka povezanost

Konvencija je da se smjerovi kodiraju 2-bitno (4-struka povezanost) i 3-bitno (8-struka po-
vezanost), pocevsi od smjera sa zapadnom orijentacijom i u smjeru suprotnom kazaljci na satu.
U OpenCV-u postoji implementirana metoda cv::findContours koja Ce biti iskoriStena, a zas-
novana je na 8-strukoj povezanosti. Algoritam je vrlo jednostavan, a poCinje detektovanjem
prvog piksela koji predstavlja dio regiona od interesa, a ujedno predstavlja njegovu ivicu. Da-
lje, algoritmom se prolazi kroz susjedne piksele prethodnog piksela koji takoder predstavljaju
ivice istog regiona, sve do povratka do pocetnog piksela. Time je region opisan konturom i
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metoda cv::findContours vraca niz taCaka koji opisuju odredenu konturu, odnosno njene ivice
bazirane na 8-strukoj povezanosti. Na osnovu steCene informacije o poziciji piksela konture,
dalje postaje pogodno odredivanje osobina objekata od interesa poput povrSine, centra mase i
sli¢no.

3.6 Pregled efikasnosti navedenih metoda

U tabeli 3.1 su data vremena izvrSavanja prethodno navedenih metoda tj. brzini samih me-
toda segmentacije pragom, morfoloSkim operacijama erozije i dilatacije, kao i1 brzini metoda
Canny detekcije ivica, watershed segmentacije i cv:.findContours metode za detekciju kontura
na binarnoj slici. Podaci su nastali primjenom algoritama nad testnim slikama 3.1, 3.3 1 3.5.

Vrijeme izvrSavanja
metode[ms]
Naziv metode | Primjer 1 | Primjer 2 | Primjer 3
Rezolucija slike
562 x 467 | 2048 x 2048 | 1400 x 561
cv::threshold 2.69823 1.15293 0.201909

cv::erode 0.50308 3.46614 0.942071
cv:dilate 0.362942 2.34487 0.528381
cv::Canny 3.72215 3.7076 6.78234
cv::watershed 0.447598 5.96099 1.77053

cv::findContours | 2.06812 4.66783 1.65752

Tabela 3.1: Prikaz brzine izvr§avanja odredenih OpenCV metoda’

U tabeli 3.1 se vidi da se operacije segmentacije pragom i morfoloske operacije izvrSavaju
poprili¢no brzo pri ¢emu to vrijeme raste proporcionalno rezoluciji, dok kompleksnije opera-
cije poput Canny detekcije ivica, watershed segmentacije 1 cv::findContours zahtjevaju vise
vremena za procesiranje. Operacije segmentacije pragom, dilatacije i erozije u istim testnim
scenarijima odrazavaju svoje vrijeme izvrSavanja u skladu sa rezolucijom slike, tj. rezolucija
slike predstavlja jedini parametar koji nezanemarivo uti¢e na vrijeme izvrSavanja metode. U
OpenCV metoda cv::erode i cv::dilate postoji parametar koji odreduje broj iteracija koji odre-
duje koliko puta ¢e se primijeniti razmatrana morfoloska operacija i ukoliko je taj parametar
razlicit od 1, vrijeme izvrSavanja metode se dodatno povecava. Metoda cv::Canny direktno
ovisi o broju objekata koji se nalaze na analiziranoj slici i §to je vecéi broj objekata, veci je i broj
detektovanih ivica tih istih objekata i vrijeme izvrSavanja se dodatno povecava. Rezultat toga je
vidljiv na slici 3.6 gdje moze primijetiti veliki broj detektovanih ivica. Metode cv::watershed
1 cv::findContours takoder direktno ovise o broju objekata koji se nalaze na slici, no medutim
kako metoda cv::findContours vraca konture kao niz tacaka koji najreprezentativnije opisuju
oblik samog objekta, tako moZe doci do problema sa objektima kruZnog oblika, jer je potreban

7Specifikacije radunara:
Procesor: Intel(R) Core(TM) i5-5200U CPU @ 2.20GHz
RAM memorija: 3859MiB
Operativni sistem: Ubuntu 16.04
Qt: 5.10.1
OpenCV: 3.4.1
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veliki broj tacaka koji ¢e opisati isti. U tom slucaju vrijeme izvrSavanja dodatno raste 1 moze
se primijetiti na primjeru 1 da je vrijeme izvrSavanja metode cv::findContours vece od vremena
izvrSavanja iste metode na primjeru 3, iako slika 3.5 ima puno vecu rezoluciju od slike 3.1.

Dalje u radu Ce se koristiti segmentacija pragom, erozija, dilatacija i metoda za traZenje
kontura koje ¢e biti bazne metode za razvijeni algoritam koji ¢e kasnije biti detaljno objasnjen.
Metode watershed segmentacije i Canny detekcije ivica su izbjegnute, kako zbog nezadovo-
ljavajuce brzine izvrSavanja, tako i zbog ogranicenja na rad sa objektima koji se ne dodiruju.
Smjernica za buduci rad predstavlja segmentaciju baziranu na regionima, gdje bi se u buducénosti
algoritam svodio na rad sa regionima od interesa, i gdje bi se lokalno primjenjivale morfoloske
operacije u cilju uStede vremena obrade slike. Takoder planirano je poboljSanje algoritma, tako
da u buduénosti bude omogucen i rad sa objektima koji se dodiruju, kao i sa objektima koji se
preklapaju.

Begovic, A., "Brojanje objekata od interesa na pokretnoj traci koristenjem industrijske 19
kamere"
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Automatsko labeliranje i brojanje
objekata na frejmu

Labeliranje objekata od interesa je usko povezano sa izdvajanjem, jer izdvojene objekte treba
oznaciti i prebrojati. Trenutni fokus u ovom poglavlju e biti labeliranje objekata i prebrojavanje
na jednom frejmu, dok ¢e u poglavlju 5 biti napravljena veza izmedu frejmova i dat uvid u
algoritam koji ¢e se izvrSavati u realnom vremenu i biti osnova brojanja objekata od interesa na
pokretnoj industrijskoj traci. U ovoj fazi, kao §to je navedeno, fokus je na jednom frejmu i bice
dat uvid u rjeSenje tog problema.

Na slikama 4.1 1 4.2 prikazana originalna slika i slika u prostoru sivih tonova na primjeru 3,
nad kojim Ce se dalje vrsiti obrada i analiza. Nakon odgovarajuce segmentacije pragom, objekti
su izdvojeni od svoje pozadine, ali i dalje postoji problem, jer nije jasno koje konture na slici
treba labelirati 1 prebrojati, Sto je 1 prikazano na slici 4.3.

N/

Slika 4.1: Primjer 3 - Originalna slika

Begovic, A., "Brojanje objekata od interesa na pokretnoj traci koristenjem industrijske 20
kamere"



Automatsko labeliranje i1 brojanje objekata na frejmu

Slika 4.3: Primjer 3 - Rezultat segmentacije pragom

Rjesenje za ovaj problem daju morfolosSke operacije, od kojih je poCetna u ovom algoritmu:
erozija. U odnosu na rezultat koji je dala segmentacija pragom, moZe se primijetiti da sitniji
regioni ili su nestali, ili su se spojili sa ve¢im regionima. U nastavku je izvrSena druga morfo-
loska operacija: dilatacija, koja je dala joS bolje rezultate, jer su manji regioni skoro pa nestali,
odnosno prosirili su se na potrebnim mjestima i spojili sa ve¢im u cilju Sto boljeg izdvajanja.
Rezultat ovih operacija je prikazan na slikama 4.4 1 4.5.

Slika 4.4: Primjer 3 - Rezultat erozije
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Slika 4.5: Primjer 3 - Rezultat dilatacije

Nakon dovoljnog broja iteracija dilatacije dobijamo relativno dobru sliku za prebrojavanje i
oznacavanje kontura (4.6) koje predstavljaju objekte od interesa. Glavni problem u ovom dijelu
predstavljaju konture relativno male povrsine, koje pri pretpostavci da su unaprijed poznati
objekti od interesa korisniku, u dijelu algoritma za brojanje i labeliranje e biti ignorisane,
odnosne nece biti izbrojane i oznacene. Finalni rezultat je prikazan na slici 4.7, dok slika 4.6
takoder predstavlja prikaz svih kontura koje €e biti prebrojane i oznacene uz pretpostavku da su
konture relativno male povrSine ignorisane.

Slika 4.7: Primjer 3 - Labelirani i prebrojani objekti na frejmu
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4.1 Znacajke segmenata slike

Pozadina koja se krije iza brojanja objekata i labeliranja na frejmu direktno je povezana sa
potpoglavljem Lancani kod iz poglavlja 3 i OpenCV metodom cv::findContours. Rezultat koji
vra¢a spomenuta metoda se manifestuje kao niz kontura u kojem je svaka kontura opisana nizom
taCaka koji opisuju krajnje tacke konture, odnosno ivice konture.

Da bi rezultat metode cv::findContours bio koristan potrebno je iz njega odrediti znacajke od
interesa za ovaj rad, a to su:

e povrsina konture (eng. contour area) i

e centar mase konture (eng. center of gravity).

Ukratko Ce biti opisan nacin odredivanja spomenutih znacajki, koji je poprili¢no intuitivan.

4.1.1 Povrsina konture

PovrSina konture A je odredena jednacinom (4.1) i opisuje samu povrSinu u pikselima. N pred-
stavlja broj tacaka koji opisuju konturu, dok su x; i y; pikseli frejma koji mogu imati vrijednost
Oili 1.

N—-1

Y (iyict = Xi1yi)
i=0

A=< 4.1)

4.1.2 Center mase konture

Posto je odredena povrSina konture, na osnovu te vrijednosti se odreduje i centar mase konture,
u literaturi jo$ poznat pod nazivom centroid. Prema jednacini (4.2) odreduju se koordinate tacke
koja predstavlja center mase [8].

{gx = g1 Lico (% +2is1) (i1 —Xir1yi) 4.2)

8y = a1 Lo (vi+yir1) (Xiyip1 —Xig1yi)

Kao §to je 1 navedeno na osnovu rezultata metode cv::findContours odredena je povrSina
svake od kontura, kao i centar mase kontura, koji ¢e biti klju¢ne osobine potrebne za povezi-
vanje kontura kroz frejmove u narednom poglavlju. Takoder, odreden je i pravougaonik koji
opisuje 4 najdalje tacke konture i sluzi za labeliranje svakog od objekata. Stranice navede-
nog pravougaonika su paralelne stranicama frejma koji se analizira. Algoritam koji izvrSava
pomenute radnje napisan je kao pseudokod, a dat u algoritmu 1.

Samo labeliranje objekata je razvijeno tako da svaki registrovani objekat ima svoju metodu
labeliranja i dok se odredeni objekat nalazi u trenutnom frejmu, poziva se metoda koja labelira
taj isti objekat. Metoda koriStena za labeliranje je cv::drawContours koja kao parametre prima
niz tacaka koje opisuju konturu i pravougaonik koji sluZi za oznaCavanje objekta od interesa.
Metoda je koriStena tako da modificira originalnu sliku 4.1 1 na njoj oznaci pronadene objekte
od interesa.
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Algoritam 1 Brojanje i labeliranje objekata na jednom frejmu

1: procedure NUMBERING AND LABELING( frame)
2 kernel_er < structuringElement(3,3)

3 kernel_dil < structuringElement (4,4)

4: cvtColor(frame, grey)

5: threshold(grey,tresh)

6 erode(tresh,er,kernel_er)

7 dilate(er,dil, kernel_dil)

8 processed < dil

9: findContours(processed, contours)

10: i+ 0

11 while i < contours.size() do

12: if contoursli].area() > minArea&contours|i].area() < maxArea then
13: realcontours. pushback(contoursli))

14: i<—i+1

15: i+ 0

16: while i < realcontours.size() do

17: boundRect|i] +— boundingRect(realcontoursli))

18: drawContours( frame,boundRect|i),id)

19: i<—i+1

20: return frame

U ovom poglavlju opisan je proces obrade slike metodama analiziranim u poglavlju 3. Kako
je 1 naglaseno, koriStene metode su bile redom: segmentacija pragom, morfoloske operacije:
erozija 1 dilatacija 1 metoda za detekciju kontura cv::findContours. Na osnovu rezultata koje
vra¢a navedena metoda za detekciju kontura, odredene su znaCajke konture od interesa, tj. odre-
dena je povrS$ina i centar mase kontura, na osnovu kojih ée u poglavlju 5 biti izvrSena korelacija
izmedu frejmova.
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Poglavlje 5

Korelacija izbrojanih objekata od interesa
kroz freymove

U ovom poglavlju ¢e biti povezani objekti kroz sekvencu frejmova, odnosno bice rijeSen pro-
blem identifikacije objekata na razli¢itim frejmovima. Potrebno je u svakom trenutku znati da
li objekat sa prethodnog frejma odgovara objektu na trenutnom frejmu 1 da li se na trenutnom
frejmu pojavio novi objekat. Takoder bi¢e pojasSnjeno kako se prevaziSao problem nastao izgle-
dom objekata oblika slova U’ i ’E’ [3], kako je i prikazano u Testnom scenariju 1. KoriSteni
pristup obuhvatio je relativno otezane uslove, poput relativno male medusobne dispozicije obje-
kata, kao i obrade informacija bez koriStenja referentnih tacaka, odnosno objekata. Na slici 5.1
dat je uvid u dijagram aktivnosti razvijenog algoritma.

Kao §to je navedeno u poglavlju 4, kljuna informacija za prevazilazenje problema identi-
fikacije objekata predstavlja centar mase (centroid) koji opisuje konturu objekta. Centar mase
registrovanog objekta se provjerava svaki frejm, i uz dozvoljenu razliku po y-osi (smjer kretanja
objekata na pokretnoj traci pri ekperimentalnoj postavci), identifikuje kao objekat iz prethodnog
frejma. Takoder, uzeta je u obzir i razlika po x-osi koja predstavlja promjenu dispozicije odre-
denog objekta uslijed nesavrSenosti samog objekta. Uvid u implementaciju poredenja centroida
je dat u algoritmu 2.

Kao $to je i naglaseno u prethodnim poglavljima, relativno male konture nece biti uzete
u obzir jer su to uglavnom konture nastale Sumom ili zbog neadekvatnog osvijetljenja. Taj
problem je rijeSen nakon ekstrakcije informacije o povrsini koju kontura zauzima u pikselima.
Relativno male konture u odnosu na veli¢inu slike nece biti smatrane kao konture od interesa,
odnosno nece biti registrovani kao objekti. No medutim, ako postoji potreba za registrovanjem
manjih kontura kao objekata od interesa, parametre je moguce podesiti tako da i manje konture
budu objekti od interesa.

Na slikama 5.2 1 5.4 je prikazan rezultat ukupnog rjeSenja, koje obuhvata algoritme 2, 3, 4
i 5, odnosno prikazano je brojanje i labeliranje objekata frejm po frejm. Na slikama je pri-
kazano, iako postoji promjena pozicije objekata po y-osi, da objekti zadrZavaju svoju stvarnu
numeraciju, odnosno jednoznacno su identifikovani. Na slici 5.1 je prikazan dijagram aktiv-
nosti koji prikazuje tok izvrSavanja pomenutih radnji, dok je sama implementacija prikazana u
algoritmima 3, 4,21 5.
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Slika 5.1: Dijagram aktivnosti razvijenog rjeSenja za brojanje i labeliranje objekata na video zapisu
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Slika 5.2: Rezultat razvijenog algoritma za brojanje i labeliranje objekata na video zapisu
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Prilikom detekcije objekata koji ulaze u vidljivo podrucje kamere, odnosno objekata koji
izlaze iz istog, moZe do¢i do dva problema:

1. objekti prilikom svog pojavljivanja (ulaska u vidljivo podrucje kamere) imaju relativno
veliku promjenu svoje povrSine, kao i u slucaju objekata nepravilnog izgleda centar mase
moze imati veliku dispoziciju §to u velikoj mjeri uti¢e na rad algoritma.

2. objekti ¢ijiizgled podsjecana slova’U’ 1 ’E” mogu prilikom ulaska u vidljivo podrucje biti
dovoljno velike povrSine da se registruju kao stvarni objekti, no u zavisnosti od njihove
orijentacije moZe se desiti da jedan stvarni objekat bude registrovan kao dva ili vise.

Ovi slucajevi su izbjegnuti koriStenjem softverski forsirane konture (SFK), koja je dovoljno
velika (uz pretpostavku da aproksimativno znamo povrSinu kontura stvarnih objekata) da sama
ne bude registrovana kao objekat. U slucaju ulaska novih objekata, oni nece biti registrovani kao
stvarni objekti sve dok ne prestanu biti dio softverski forsirane konture, odnosno svom svojom
stvarnom povrSinom ne budu u trenutnom frejmu, $to je prikazano u algoritmu 4. Poredenje
povrsine prvog objekta koji se analizira dato je na slici 5.3, gdje je prikazana povrSina objekta
sa koriStenjem SFK i bez koriStenja iste.

Kako se moZe primijetiti na slici 5.2, detekcija novog objekta pocinje tek kada on cijelom
svojom konturom bude u potpunosti u trenutnom frejmu. To je omoguceno softverskim forsira-
njem konture relativno velike povrSine na dijelu frejma gdje se pojavljuju objekti, tj. u donjem
dijelu freyma, kao 1 dijelu freyma gdje objekti nestaju iz vidljivog polja kamere, tj. gornjem
dijelu frejma.
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Slika 5.3: PovrSina objekta sa koristenjem SFK i bez koriStenja SFK
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Korelacija izbrojanih objekata od interesa kroz frejmove

SHK

SFK

Slika 5.4: Rezultat razvijenog algoritma za brojanje i labeliranje objekata na video zapisu

Vidi se da je napravljena korelacija izmedu frejmova na osnovu koje je omogucéeno identifi-
kovanje i povezivanje objekata. Korelacija je izvrSena pomocu centra mase kontura koje opisuju
objekte od interesa. Pored korelacije, razvijena je i1 softverski forsirana kontura koja je omogu-
¢ila oCuvanje povrsine kontura dok god se one nalaze u vidljivom polju kamere. Pokazani su
pseudokodovi iz kojih je kreiran algoritam pomocu programskog jezika C++ koji se nalazi u
prilogu B.
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Algoritam 2 Poredenje centroida kontura prethodnog i trenutnog frejma

1: procedure CHECK CENTROIDS(contoursCurr,contoursLast)
2 currCounter < 0
3 i< 0
4 j<0
5: while i < contoursCurr.size() do
6 while j < contoursLast.size() do
7 dx < contoursCurrli].center.x — contoursLast[j|.center.x
8 dy < contoursCurrli].center.y — contoursLast|[j|.center.y
9: if abs(dx) < min_center&abs(dy) < min_center then
10: currCounter < currCounter + 1 > Trenutni broj objekata na frejmu
11: i< j+1
12: i+—i+1
13: k < totalCounter — currCounter
14: while k < totalCounter do
15: total Ob jects[k].updateCenterOfObject()
16: k+—k+1
17: return currCounter

Algoritam 3 Segmentacija i morfoloSka obrada slike

1: procedure IMAGE PROCESSING( frame)

2 kernel_er < structuringElement (3,3)
3 kernel_dil < structuringElement (4,4)
4: cvtColor(frame, grey)

5: threshold(grey,tresh)
6

7

8

9

erode(tresh,er,kernel_er)
dilate(er,dil,kernel_dil)
processed <— dil
processed(Range(processed.rows — 50, processed.rows),Range(0, processed.cols)) <
255 > dodavanje softverski forsirane konture
10: return processed

Algoritam 4 Provjeravanje da li je objekat dio SFK

1: procedure CHECKSFC(contours)

2 i<0

3 while i < contours.size() do

4: if contoursli] is not part of SFC &contours|i|.area() is within limits then
5 newContours.pushback(contours|i])

6 i< i+1

7 return newContours
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Algoritam 5 Detekcija objekata na prethodnom i narednom frejmu, brojanje i labeliranje

1: procedure DETECTION, NUMBERING AND LABELING(lastFrame,current Frame)
2 findContours(lastFrame,contours1)

3 findContours(current Frame, contours2)

4: contoursl < checkSFC(contours1)

5: contours?2 < checkSFC(contours2)

6 currCounter < checkCentroids(contours1,contours2)

7 if contours2.size() > contours] .size() then

8 registerNewOD ject ()

9 totalCounter <— totalCounter + 1

10: currCounter <— currCounter + 1

11: i < totalCounter — currCounter

12: while i < totalCounter do

13: total Ob jects[i].label (current Frame)

14: return current Frame
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Poglavlje 6

Analiza eksperimentalnih rezultata

U ovom poglavlju bi¢e prikazani rezultati implementiranog algoritma pomocu programskog
jezika C++ uz koriStenje OpenCV biblioteka. Kroz viSe primjera bi¢e dat uvid u taCnost samog
algoritma pri razli¢itim brzinama pokretne trake. Parametri metoda koriStenih za obradu slike
dati su u tabeli 6.1. Eksperimenti su vr$eni nad videozapisima snimljenim na Elektrotehnickom
Jakultetu u Sarajevu kamerom Sony XC-55 koja se nalazi na modelu ETFCam v1.0. Freymovi
ekstraktovani iz videozapisa su rezolucije 640 x 480.

Parametar Testni scenarij 1 | Testni scenarij 2 | Testni scenarij 3
Threshold 85 5 35
Strukturni
element erozije Bx3 I3x3 I3x3
Strukturni
I 5x5 I 4x4 I 4x4

element dilatacije
Broj iteracija

I 1 10 1
erozije
Broj iteracija
dilatacije : ’ ’
M1n1ma1n§ dispozicija 25 10 25
centroida [px]
Minimalna povrsina 3000 50 300
konture [px]
Maksimalna povrSina 20000 20000 20000

konture [px]

Tabela 6.1: Parametri metoda koriStenih za obradu slike!

Prvi razmatrani scenarij predstavljaju objekti oblika slova "E’, koji pri ulasku u vidljivo po-
lje kamere tipi¢no imaju problema zbog oblika, no medutim koriStenjem SFK taj problem je
izbjegnut. Rezultat algoritma je prikazan na slikama 6.1, 6.2, 6.3 1 6.4. Prosje¢na brzina izvr-
Savanja algoritma na testnom scenariju 1 iznosi 1/188 [s], $to omoguéava obradu od 188 [fps]>.
Posto kamera generiSe brzinu od 1/30 [s], zakljuCuje se da algoritam radi u realnom vremenu.

1 ,«a - kvadratna matrica jedinica (eng. all-ones matrix), a € N
2fps (frames per second) - frejmova u sekundi
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Slika 6.1: Testni scenarij 1 - Rezultat algoritma pri normalizovanoj brzini trake od 27[%)|

Slika 6.2: Testni scenarij 1 - Rezultat algoritma pri normalizovanoj brzini trake od 39[%)|

Slika 6.3: Testni scenarij 1 - Rezultat algoritma pri normalizovanoj brzini trake od 45[%]

Slika 6.4: Testni scenarij 1 - Rezultat algoritma pri normalizovanoj brzini trake od 62[%)|
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