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Anotace

Tato diplomova prace se zabyva kvantitativnim hodnocenim procesu tepelného
podlepovani kozenych dilu pouzitych pro $iti potahti sedacek do automobild. U tepelného
podlepovani je pocet dili zakladnim pifedpokladem pro stanoveni efektivity pro jednotlivé
pracovniky, smény i celého procesu. V soucasnosti je vystupem jen hruby odhad poctu
vyrobenych dilti pofizeny prubéznym pocitdnim pracovniky pfi vyrobé. Tento zpusob je
nespolehlivy a zpisobuje problémy v fizeni vyroby, dlouhodobém planovani i pii hodnoceni
pracovnikil. V préci je navrzeno feSeni S vyuzitim optického snimace, zpracovani a analyzy
obrazu pro objektivni zjiStovani po¢tu podlepovanych kozenych dili. Je navrzen algoritmus,
ktery objektivné zjisti pocet podlepenych dilii za dany ¢asovy usek a je zobrazovan jeho
aktualni stav. Vystupem je i uzivatelské prostfedi, které umoznuje vizualni kontrolu
navrzeného feSeni v realném cCase. Jedna se o levné a G¢inné feSeni pro vyhodnocovani
efektivity vyroby na technologiich, u kterych je vystupem sled jednotlivych vyrobka s

Sirokym spektrem tvarQ a barev.

Kli¢ova slova
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vani, zjisfovani podtu.
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Annotation

This diploma thesis deals with the quantitative evaluation of a thermal lamination
process. Number of parts is an essential prerequisite for determining the efficiency for
individual workers, shifts and the whole process. The current situation of output is just a
rough estimate, and this is root cause of problems with long-term capacity planning, staff
assessment, and looking opportunities to improvement. The thesis proposes a method using
camera, image processing and analyze to determine the number of parts. An algorithm is
designed to objectively detect the number of laminated parts for time period and displays
current data. Output is a user friendly interface showing the current situation of production
and history. It is a cheap, moveable and efficient solution for production supervision for
technologies, where output is the sequence of individual products with a wide range of

shapes and colors.
Key Words

Image processing, detection, recognition, segmentation, morphological image

processing, lamination, counting.
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Uvod

V soucasné dobé miizeme pozorovat nariist vyroby vV automobilovém priamyslu v fadech
miliond kust ro¢né a zaroven zvedajici se poptavku po luxusnéjSich modelech aut. S tim jsou
spojené vys$i objemy vyroby VvV segmentu kozenych sedaek a zvySujici se naroky na

produktivitu.

Pro zvétSseni komfortu a =zajisténi potiebnych kvalitativnich a fyzikalné mechanickych
vlastnosti se kozené dily opatiuji podkladovou vrstvou z polyuretanové pény s pleteninou nebo
netkanou textilii. Existuje né€kolik mozZnosti vytvotfeni takového laminatu, jako je napiiklad
obsivani, lepeni za studena, vysokofrekvenéni pojeni nebo tepelné kontinualni podlepovani.
Piirodni ktze jsou jeden z nejdrazsich materiali pro vyrobu autopotahti a vyroba z tohoto
materialu je jedna z nejnakladngjSich. Kazda nehospodarnost v procesu vyroby ovliviiuje
konkurenceschopnost celé firmy. Pokud se zaméfime na proces kontinualniho tepelného

podlepovani, pak i zde je snaha o zvySovani kvality a efektivity vyroby nezbytnosti.

Produktivita lidi, stroje i celé technologie kontinudlniho podlepovaciho stroje muize byt
vyhodnocovana pouze zjiSténim poctu vyrobenych kusii za urcity ¢as. V soucasnosti je toto
zjistovani plné€ zavislé na operatorech této technologie. Tento zpisob se ukazuje jako velmi
nespolehlivy. Divodi nespolehlivosti je nékolik, od procesnich divodi po lidsky faktor.
Nespravné informace o poctu vyrobenych kust, potazmo produktivité vyroby, zplisobuji

problémy v efektivnim fizeni, v planovani i v hodnoceni pracovnik.

Cilem této diplomové prace je navrhnou feSeni, které zajisti objektivni zjiStovani poctu
podlepovanych koZenych dild v redlném case. Za timto ucelem je pofizena sada videozaznamil
procesu. Sada videozdznamt obsahuje reprezentativni vzorek vSech typli vyroby po modelech,
které obsahuji riizné tvary, velikosti 1 barvy dili. Dal§im krokem je zdznamy zpracovat pomoci
analyzy obrazu a vytvofit algoritmus, ktery bude spolehlivé zjiStovat pocty dili na plném
spektru vyroby. Poslednim krokem je aplikovani algoritmu a testovani efektivity navrzeného

feSeni.
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1. Popis soucasného stavu

Monitorovani procesii za pouziti geometrickych charakteristik objekti v digitdlnim
obrazu s pouzitim nastroji obrazové analyzy je uCinnym nastrojem pro fizeni procesu a
hodnoceni kvality. V dal$im textu jsou prace, které se zabyvaji od obecného porozuméni

problematiky rozpoznavani a analyzy objektd, az po praktické vyuziti.

Autofi v praci [1] uvadi pfehled technik pouzivanych pfi porovnavani, identifikaci a tikolech
klasifikace objektl, zalozenych na tvaru objektt. RozliSuji mezi plo§nymi metodami, které
vyuzivaji vSechny body tvaru a metodami zaloZenymi na ohraniceni, které pouzivaji pouze
informace o hranicich objektu. Diskutuji také neddvné ptistupy "viceslozkového tvaru". Tento
ptistup povazuje skupinu objektl za jediny, ale slozeny objekt. Tato myslenka se ukdzala jako
velmi ucinnd v Sirokém spektru aplikaci. Uvadéji se ilustrativni piiklady, vetné téch, které se
vztahuji k identifikaci podpisu. Dalsi vyuziti detekce ma uplatnéni v ukolech souvisejicich

S bezpecnosti a prevenci kriminality.

Automatického posuzovani hustoty tkani bylo navrzeno v praci [2], ktera se zabyvaji obnovou
obrazu pomoci spektralniho pfistupu. Obnoveny obraz jedné sady piizi se ziskd pomoci
dvourozmérné diskrétni Fourierovy transformace. Z profilu linek obnovenych obrazi Fishertav
test periodicity zjisti vyznamné periodické slozky specifické frekvence a definuje model
casovych tad. Na zdklad¢ frekvence modelu lze automaticky vypocitat hustotu tkani. Tato
metoda se pak pouziva k detekci defektli spojenych se zménou hustoty tkani, tj. defekty sméru
utku. Detekce je zaloZena na sledovani hustoty tkani ve sméru délky tkaniny. Zména hodnoty
hustoty tkani proti ocekdvané hodnoté znamend selhdni pravidelné struktury. Kontrolni
diagramy byly pouZity jako nastroj pro posouzeni existence selhani nebo vad pravidelné

struktury.

Analyza castic (Blob Analysis) je zakladni technika strojového vidéni zalozena na analyze
konzistentnich oblasti obrazu. Jako takova je néstrojem volby pro aplikace, ve kterych jsou
pfedméty, které jsou kontrolovany, jasné rozpoznatelné z pozadi. Riizné sada metod analyza
¢astic umoznuje vytvoftit feSeni na miru pro Sirokou Skalu problémti s vizualni kontrolou. Hlavni

vyhody této techniky zahrnuji vysokou flexibilitu a vynikajici vykon. Jejich omezenimi jsou
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jasny pozadavek na vztah pozadi a popfedi a presnost pixell, kterou se zabyvali autofi

V praci [3].

Podobné i autofi v praci [4] uvadi analyzu castic (Image Analyze Particles), ktera se muze
provést na binarnim obrazku pomoci této operace. Cast v bindrnim obrazu miize sestavat z
jednoho nebo vice pixelll, jejichz uroven je nula. Analyzu mize byt omezena na definovanou
oblast pomoci metody nazyvanou oblast zajmu a miazeme definovat objekt, ktera se sklada z

minimalniho poctu pixeli. Po provedeni operace je ziskan celkovy pocet objekt.

Pro zvySeni schopnosti rychlé konstrukce vytvofili autofi v praci [5] automaticky systém
meéieni produktivity na misté. S vyuzitim koncepci pocitacového vidéni a umélé inteligence
rozvinuty systém bezdratové ziskdva tfadu obrazli stavebnich cinnosti. Systém nejprve
zpracovava tyto snimky v redlném case, aby generoval lidské p6zy spojené se stavebnimi
pracovniky na misté projektu. Pozy jsou nejprve ruéné rozdéleny do tii kategorii jako efektivni
prace, neucinnd prace a piispévkova prace. Pak vestavéna neuronova sit’ vyskolend na zdkladé
téchto klasifikaci urcuje stav pracovnika srovnanim pfichazejicich obrazi s rozvinutymi
lidskymi p6zami. Produktivita prace je stanovena z téchto srovnavacich statistik. Tento systém
byl testovan na ptfesnost na projektu stavby mostu. Vysledky analyzy byly pfesné ve srovnani
s vysledky manudlni metody. Tento vyzkumny projekt nékolikrat vyznamné ptispél k rozvoji
ve stavebnictvi. Nejprve pouzila pokrocilé techniky zpracovani obrazu pro analyzu
konstruk¢nich operaci. Za druhé, vysledky tohoto vyzkumného projektu umoznily automatické
stanoveni produktivity v redlném case. Tak byla moZznd okamzitd zpétna vazba. V disledku

toho byla diky vyvinuté technologii vylepSena schopnost rychlé konstrukce.

Systémy automatizované optické kontroly se béZné€ pouZzivaji pfi vyrobé plosnych spojl. Autoti
Vv praci [6] pouziji tuto technologie a bylo prokdzano vysoce efektivni zlepSeni procest a
dosazeni kvality. Spravna extrakce komponenty pro posteriorni analyzu je kritickym krokem
procesu. V soucasné dobé se bézn¢ pouziva algoritmus pro porovnavani vzorkd, 1 kdyz tento
algoritmus vyzaduje rozsahlé vypoCty a jsou ¢asové naro¢né. Tento prispévek piedstavuje
zdokonaleny algoritmus pro lokalizacni proces komponenty s moZnosti implementace

V paralelnim provadécim systému.
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Cilem dal$i prace [7] je navrh, realizace a testovani systému automatického odecitani
antropometrickych parametri ovliviwgjicich funkci HRTF (Head Related Transfer Function)
z fotografii. Autofi se vénuji studiu stavajicich méficich metod. Popisuji postupy
piedzpracovani obrazi, zplisoby extrakce obrazovych piiznakovych bodi. Implementace

systému v softwaru Matlab a analyza vysledku testovani algoritmu.

Prace [8] se zabyva problematikou zpracovani obrazu v softwaru Matlab a navrhu dvou
ukazkovych ptikladi. Pro porozuméni problematiky jsou uvedené zakladni informace tykajici
se obrazu a jeho digitalni reprezentace. Na zaklad¢ dvou navrzenych piikladl jsou nacrtnuté
zakladni principy pouzivané pii Gpravé obrazu a jejich feSeni. Jsou zde uvedeny moznosti

vyuziti softwaru Matlab a jeho nadstavby pro oblast zpracovani obrazu.

Prace [9] se se zabyva kvalitativnim monitorovanim kontrolnich sit pro bizuterni kameny.
U kontrolnich sit je sledovan kvalitativni parametr, ¢imz je pramér otvora sita, skrz kterd
prochdzi bizuterni kameny poZadované jakosti. Stavajici kontrola se provadi dotykovym
méfenim, je ¢asové a finanéné naro¢nd. V praci je navrzena alternativni metoda s vyuzitim
mobilniho mikroskopu a néstrojii obrazové analyzy, jde o zpisob bezdotykového méieni.
Je zde navrzen algoritmus, ktery méii zakladni geometrické parametry otvoru sita, jako je
napiiklad primér. Vystupem préce pro praxi je grafické uzivatelské rozhrani, které usnadinuje
kontrolorovi ovéfeni sita pfimo na pracovisti, coz ma zefektivnit kontrolu z pohledu ¢asové

naroc¢nosti a mobility.

Obecné lze fici, Ze existuje Siroké vyuziti zpracovani a analyzy digitalniho obrazu pro rizné
ucely. Mnoho zdrojti se zabyva popisem a vyuzitim zakladnich metod zpracovani obrazu, avSak
zadny zdroj neobsahuje algoritmus, ktery by mohl byt pouZitelny pro zpracovani objektivniho
zjisStovani poctu objektli pro velkou komplexitu tvard a barev dili. V nasledujici kapitole je

popsan soucasny stav zjistovani poctu vyrobenych dili.
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2. Teoreticka ¢ast

Tepelné podlepovani je proces, pti kterém se spojuji dva materialy za piisobeni tepla,
tlaku a ¢asu. Mizeme tedy hovofit o tiech hlavnich faktorech, které vstupuji do procesu. Cas,
ktery ptisobi na laminované dily, je zavisly na rychlosti dopravniku. Teplota se odviji od teploty
tani pojiva, které pozdéji spoji materialy. Tlak je aplikovan na konci procesu pro dokoncéeni
laminace a je faktorem, ktery snizuje potfebu Uplného roztaveni pojiva. Pro maximalni

efektivitu procesu je dulezité nalézt idealni kombinaci téchto faktori.

Hlavnim materialem vstupujicim do procesu podlepovani je zpracovana kuze, ktera se nazyva
useni, ale slovo kiize se pouziva jako synonymum slova usen. Pfi urcité kombinaci vysokého
tlaku, vysoké teploty a ¢asu mlize byt poskozena licova strana materialu. Na usnovém materialu
se pfi této nespravné kombinaci uvolni tenka vrchni vrstva usné. Tato vada je také zavisla na
kvalité usni. Do laminovaciho procesu by mély vstupovat jen dily vystiizené z nekvalitnéjsich

¢asti usni, jak mizeme vidét na obrazku 1 kvalitativniho déleni usné.

thbetové osa usné

CASTI LICOVE (VRCHOVE)

1, HOVEZi USNE
B 1- hlava
3 '
2 | 2-vaz
' 3 - pfedni noZiny
4 | y 4 23 6- slabiny
: 5 - stfed krajiny
| 7- zadni noziny
, 8- obza
5 10 5 9 - ohanka
! . 10 - jadro - krupon
9 ! 6 nejkvalitngjsi ¢ast usné
- 8 .
W 7

Obrdzek 1: Kvalitativni déleni usné [10]
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Dalsim materialem vstupujicim do laminace je polyuretanova péna s pojivem a podkladem
z tkaniny, pleteniny ¢i netkané textilie. Pojiva jsou dimenzovana na teplotu 90 °C az 100 °C
uvnitt laminatového sendvice. Ptiklad nastaveni teplot, tlaku a rychlosti mizeme vidét na

obrazku 2.

©

Obrazek 2: Priklad nastaveni teplot, rychlosti a tlaku na podlepovacim stroji

Na obrazku 3 jsou kozené dilky spojené s polyuretanovou pé€nou o tloust'ce 2 mm a netkanou
textilii. Obrazek 4 je ptiklad laminatu kuze s polyuretanovou pénou o tloustce 4 mm a

pleteninou.

Obrazek 3: Priklad lamindtu kiize, polyuretanu o tloustce 2 mm a netkanou textilii
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Obrazek 4: Priklad laminatu kiize, polyuretanu o tloustce 4 mm a pleteninou

Obsluhu stoje zajist'uji tfi pracovnici. Prvni a druhy pracovnik vkladaji dilky na jedné strané
stroje. Tieti pracovnik dily vybira a kontroluje na druhé stran¢ stroje. Vystup dilu ze stroje, kde

jsou dily posouvany po pase zleva doprava, mizeme vidét na obrazku 5.

Obrdzek 5: Priklad podlepovanit
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U jinych ptipravnych procest, jako je stfihani latkovych nebo kozenych dili pomoci CNC
stroja, je efektivita stroje vyhodnocovana zjistovanim aktivniho ¢asu oproti disponibilnimu
celkovému casu. Tuto metodu nelze uplatnit u stroji jako je kontinualni podlepovaci stroj,

protoze je zapnuty po celou dobu a nelze piimo ziskat pomér vyrobniho a celkového casu.

Zjistovani poctu vyrobenych dili se na podlepovacim stroji se v soucasnosti provadi tak, ze
pocty kusi jsou zapisovany operatory do formulaie. ZjisStovani poétu vyrobenych kusu je
problematické zejména na konci smény, kdy neni pln¢ dokoncena cela vyrobni davka a je nutné
dopocitat kolik bylo z dané davky vyrobeno. Dalsi pfi¢inou nepiesnych hodnot poétu dilu jsou
situace, kdy jsou dily nutné z kvalitativnich dlivodt nahradit. Zmetkovitost se pohybuje od 1 %
do 5 % podle typu vyroby a kvality vstupniho materialu, zejména kize. Tyto dily se
V soucasnosti nezapocitavaji do poctu vyrobenych kusi. To znamend ze sména, kterd redlné
vyrobi vice kusti, miize mit z divodu vétsi zmetkovitosti mensi pocet vykazanych dila.
V neposledni fadé mize hodnoty zkreslit lidsky faktor, at’ uz chyba nastane pii pocitani ¢i

zapisovani.

Hodnoty z formulafe jsou nasledné prepisovany vedoucim smény do tabulky v programu
Microsoft Excel. Tabulka je tvofena tak, ze porovnava pocet vyrobenych dili s normou.
Vedouci smény dava zpétnou informaci pracovnikiim ve vyrobé a tvoii porovnéni s cili pro
vedeni. Tento proces je ¢asoveé naro¢ny jak pro operatory, tak pro vedouciho a je nachylny na
chybu. Nepiesné informace o poétu vyrobenych dilii zptisobuji problémy v fizeni vyroby,

dlouhodobém planovani i pti hodnoceni pracovnikd.

Podlepené dily jsou odvezeny na Sici dilnu, kde jsou s dalsimi komponenty usity potahy a u
zakaznika natazeny na ocelovou konstrukci s polyuretanovou pénou a vysledkem jsou

kompletni sedacky. Ptiklady hotovych vyrobkl miizeme vidét na obrazku 6.
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Obrazek 6: Priklady hotovych vyrobkii

Stroje pro podlepovani nabizi vice vyrobct jako napiiklad firmy Meyer, Veit a Martingroup.
Firma Meyer poskytuje n€kolik moznosti podlepovacich stroji jako naptiklad stroj RPD-E2
LEATHER na obrazku 7, specialné ur¢eny pro laminaci kozeného materialu. Na obrazku 8 je

zobrazeno jeho vnitini usporadani.

Dalsi moznosti je stroj Fusing Machine FX DIAMOND 1000/1400/1400L/1600 od vyrobce

Veit, ktery miizeme vidét na obrazku 9.
Zatimco na obrazku 10 je stroj X 600-1000-1400-1600 K-EL od firmy Martin Group.

Zadny z vyrobcii nenabizi objektivni zjisfovani poétu kust. Jednou z moznosti je vyuziti

nastrojii pocitacového videéni, které je popsané v nasledujicich kapitolach.
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Obrdazek 7: Stroj firmy Meyer, RPD-E2-LEATHER [11]

Ovladani

Zony ohrevu

Vilce s nastavitelnou roztect

Chlazeni dopravniku

5 A
=)

Obrazek 8: Vnitini usporddani stroje RPD-E2-LEATHER firmy Meyer [11]
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Obrazek 9: Fusing Machine FX DIAMOND 1000/1400/1400L/1600 od vyrobce Veit [12]

Obrdzek 10: Stroj X 600-1000-1400-1600 K-EL od firmy Marin group [13]
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3. Pocitac¢ové vidéni

Pocitacového vidéni je proces, ktery analyzuje a vyhodnocuje obraz, a proto jsou zde
popsany zakladni kroky prace s obrazem. Retézec sniméni a zpracovani obrazu mizeme vidét

na obrazku 11.

hizsi uroven | wySsi droven
zpracovani zpracovani =
) ) klasifikace
objfkliv —Idelekce defektii

|
IIW AD predzpracovani |—| segmentace | popis @l
| - kvantitativni m

- snimani - havzorkovani da - odstranéni Sumu - oddéleni objekiu
obrazu matice Mxh - Z¥fraznéni hran a pozadi (pfiznakovy)
- kvantizace do K - restaurace obrazu - kvalitativni
osvétleni drovnf jasu (syntakticky)

OCR

Obrazek 11: Retézec snimani a zpracovani obrazu [16]

Popsané kroky jsou Vv chronologické posloupnosti tak, jak budou vyhodnocovany pii

zpracovani obrazu pro pouziti U objektivniho zjistovani poétu podlepenych kozenych dila:

e Snimani obrazu a digitalizace obrazu
e Piedzpracovani obrazu

e Segmentace objektl

e Matematick4 morfologie

e Popis objektl

e Kilasifikace

Zpracovani obrazu muze byt chiapano jako soucdst zpracovani signalti, nebo obraz je
vicerozmérny signal, se kterym se my lidé s ohledem na naSi schopnost vidét neustale

stfetavame. Existuji dvé hlavni aplikaéni oblasti.

Prvni je zlepSeni obrazové informace pro lidskou interpretaci a druhou je zpracovani
obrazovych dat pro uloZeni, pfenos a reprezentaci v pocitacovém vidéni. Obraz miZze byt
definovan jako dvojrozmérna funkce f (X, y), kde x a y jsou soufadnice v roviné (spatial

coordinates) a amplituda f pro kazdou dvojici soufadnic X, Y se nazyva jas, intenzita (intensity)
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nebo uroven Sedi (gray level) v tomto bod¢. Jestlize X, y a hodnoty f jsou kone¢né a diskrétni,

potom obraz nazyvame digitalni obraz. [14]

Rozvoj digitalni techniky a pocitacovych technologii umoznil zpracovani digitalnich
obrazovych dat. Objekty jako dulezité soucasti obrazu nas z hlediska dal§iho zpracovani
zajimaji a odpovidaji konkrétnim objektliim zobrazovaného svéta. Zpracovani obrazovych dat

dovoluje porozumét obsahu a provést geometricky a kvantitativni popis objektd zajmu. [15]

3.1 Snimani obrazu a digitalizace obrazu

Kamera a vétSina ostatnich obrazovych senzori méfi mnozstvi svételné energie
dopadajici na jednotlivé pixely. Vysledkem je intenzita, které se také Casto fika jas. Radiometrie
je cast fyziky, kterd se zabyva tokem a pfenosem vyzafené energie. Z naSeho hlediska
radiometrie dovoluje vysvétlit mechanismus vzniku obrazu. Neformalné feceno, jas v daném
pixelu zavisi na tvaru objektu, odrazivych vlastnostech jeho povrchu, poloze pozorovatele a
poloze a typu svételnych zdroju.

Kamera se sklada z optického objektivu, snimace obrazu a elektroniky umoziujici prevést
sejmuty obraz k dal$imu zpracovani. Objektiv soustfed’'uje dopadajici energii (fotony) a na

snimaci se vytvaii obraz. Métenou fyzikalni veli¢inou je ozafeni (neformalné jas). [17]

3.1.1 Definice obrazu

Digitéalni obraz 1ze definovat jako reprezentace obrazové informace v digitalni paméti.
Vzhledem k povaze digitalnich dat musi byt obraz kvantovén, tedy rozdélen na jednotlivé ¢asti
a to na takzvané pixely. Kazdy jeden pixel ma jen jednu hodnotu jasu. U kazdého obrazu Ize
pozorovat jednotlivé zakladni charakteristiky, t€émi jsou napiiklad jas, rozliSeni, kontrast a

barevnost. [18]
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3.1.2 Jas

Jas pixelu je Gdaj odpovidajici svitivosti plogky studovaného obrazu. Cerna barva, tedy
nulova svitivost je v paméti pocitaCe zaznamenana Cislem 0. Ostatni hodnoty smérem ke
svétlejsi barvé jsou pak zaznamenavany jako kladna ¢isla. Uplné bila barva je pak zaznamenana

nejvyssim pouzitelnym ¢islem. [18]

3.1.3 RozliSeni

Digitalni obraz se z hlediska omezené kapacity pocitace nejcastéji reprezentuje jako
obdélnikovy vytez, tedy matice, jejiz prvky jsou hodnoty jasu jednotlivych pixelt. RozliSeni se
udava jako Sitka a vyska obrazu vyjadiend poctem pixelil. Jako ptiklad uvadime obraz o daji
640x480, coz znamena, Ze tento obrazovy objekt je Siroky 640 pixelt a vysoky 480 pixelt.
Rozliseni vSak nevypovida o rozmérech obrazu. Informaci o fyzické velikosti obrazu ma az

udaj o velikosti jednoho pixelu. [18]

3.1.4 Kontrast a dynamicky rozsah

Kontrast je vlastnost, ktera je spojena se schopnosti vidéni. Pokazdé jde o veli¢inu, ktera
charakterizuje jeden konkrétni obraz. Pro rGzné ucely se zavadi nékolik definic kontrastu.
Vsechny vSak maji spolecné to, ze kvantifikuji podil mezi nejsvétlejSim a nejtmavsim mistem
v obrazu. Kontrast jako takovy je jednou z nejjednodussich a nejpouzivangjSich metod pro

zvyseni schopnosti interpretovat obraz. [18]

3.1.5 Barevnost

Informace o barvé pixelu je obvykle reprezentovana jako bod takzvaného barevného
prostoru. Barevny prostor je obvykle trojrozmérny, v né&kterych piipadech ctyfrozmérny.
Barevné vlastnosti jednoho pixelu tak vlastn€ reprezentuje trojice nebo Ctvetice Cisel, hovotime
o barevném modelu. Model RGB je nejc¢astéji pouzivany model. (R) piedstavuje hodnoty jasu
cervené barvy, (G) pak zelené a (B) modré barvy. Pfiklad RGB modelu a principu ¢iselného

vyjadfeni barvy je zobrazeno na obrazku 12. [18]
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B 255

Obrazek 12: RGB model [18]

3.2  Predzpracovani obrazu

Po ziskani obrazu a jeho digitalizaci mame k dispozici digitalni obraz pozorované scény.
Tento obraz mize byt zkreslen diky zpsobu sniméani nebo nevhodnych podminek v prubéhu
snimani. Tuto chybu zpisobenou zkreslenim je mozné opravit, pokud je znam charakter
zkresleni. Pro opravu je mozné vyuzit korekei, které jsou jednou z metod piedzpracovani
obrazu. Existuje vsak velké mnozstvi dalSich metod, které usnadnuji dal$i analyzu obsahu
obrazu, identifikaci objektt nebo jen zvyraznuji dilezité rysy obrazu pro snazsi pozorovani

Clovékem. [19]

3.3 Geometricka transformace

Geometrické transformace vypoctou na zakladé soufadnic bodl ve vstupnim obraze
soufadnice bodi ve vystupnim obraze. V digitalnim zpracovani obrazu geometrické
transformace dovoluji odstranit geometrické zkresleni vzniklé pii pofizeni obrazu (napf.
korekce geometrickych vad objektivu kamery, oprava zkresleni druZicového snimku zptisobena
zakifivenim zemeékoule). Mezi korekci geometrického zkresleni a geometrickymi
transformacemi, jako je posunuti nebo rotace, neni principidlni rozdil. Pouziji se stejné

algoritmy. [17]
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> X >x’

Obrazek 13: Ilustrace geometrické transformace [17]

Geometricka transformace plosného obrazu je vektorova funkce T, ktera zobrazi bod X, y do
bodu x’, y’. Situaci ilustruje obrazek 13, kde je bod po bodu transformovana ¢ast roviny.

Transformace T je definovana dvéma slozkovymi vztahu:

x'=T(x,y), y' =T,(x,y)

Transformacni rovnice Tx a Ty mohou byt bud’ znamy pfedem, jako je tomu v piipad¢ rotace,
posunu nebo zvétseni obrazu, nebo je mozné hledat transformacni vztah na zakladé znalosti
ptvodniho i transformovaného obrazu. Pfi hledani transformace se obvykle vyuziva nékolika
znamych bodd, které v obou obrazech odpovidaji identickému objektu a lze je snadno najit.

Geometricka transformace sestava ze dvou kroku.

1) Transformace soufadnic bodt najde k bodu ve vstupnim obraze s diskrétnimi soutadnicemi
odpovidajici bod ve vystupnim obrazu. U vystupniho bodu musime pocitat se spojitymi
soufadnicemi (redlnd ¢isla), protoze poloha vysledného bodu nemusi souhlasit s celo¢iselnou

miizkou. Tato ploSna transformace mé tedy bodovy charakter.

2) Aproximace jasové funkce hleda celociselnou hodnotu jasu v celoCiselné pozici, ktera

nejlépe odpovida nové vypocitané necelociselné poloze x’, y". [17]
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3.4  Transformace hodnot jasu

Transformace hodnot jasu lze rozd¢lit do dvou skupin: jasové korekce a modifikace
jasové stupnice. U jasovych korekci zavisi jas v bod¢ vystupniho obrazu na jasu odpovidajiciho
bodu ve vstupnim obraze (a ptipadné na jasu jeho malého okoli). U modifikaci jasové stupnice
je jen urcita hodnota jasu ve vstupnim obraze transformovana na jinou vystupni hodnotu, a to

bez ohledu na polohu v obraze.

Prvni skupinou metod jsou jasové korekce. Snimaci a digitalizacni zafizeni ma mit v idealnim
ptipadé stejnou citlivost bez ohledu na umisténi bodu v obraze. V praxi vSak neni tento
pozadavek v fadé pripadt splnén. V optickych soustavach je svétlo prochazejici dale od optické
osy vice zeslabovano. Také svétlocitlivy element kamery, nemusi byt stejné citlivy ve vSech
svych bodech. Zdrojem poruch je i nerovnomérné osvétleni snimané scény. Déle tu jsou
prachové &astice na krycim sklu optického senzoru kamery. Caste¢ky nejsou zobrazeny ostie,
jsou okem tézko pozorovatelné, ale piesto pohlcuji svétlo. Prach tak zpiisobuje zdanlivy pokles
citlivosti senzoru. V kontrastnich scénach s mnoha objekty je zména citlivosti té¢Zko patrna.
Mnohem zietelnéjSimi se stane pii pohledu na scénu o stalém jasu. Jsou-li uvedené poruchy
systematické, Ize je potlacit jasovymi korekcemi, a to na zéklad€ znalosti odchylky citlivosti
kazdého bodu obrazu od idedlni pfevodni charakteristiky. NejCastéji se predpoklada
jednoduchy model poru$eni obrazu, a to multiplikativnim koeficientem e (X, y). Pro kazdy bod

X, ¥ ptivodniho obrazu g (X, y) ziskame na vystupu hodnotu jasu zkresleného obrazu f (X, y)

podle f (x,y) =e (x,¥) g (X, Y).

Druhou skupinou je transformace jasové stupnice. Transformace jasové stupnice nezavisi na
poloze v obraze, je tedy stejna pro vsechny pixely obrazu. Transformace T vychozi stupnice
jasu p = <po, p<> na novou stupnici g = <o, 0> je dana vztahem q =T (p). Ptiklady obvyklych

transformaci jasové stupnice zobrazuje obrazek 14. [17]
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bez Gpravy inverze okénkova funkce prahovani
245+ 2551 255+ 255+

= = = =
0 vstup 5 0 vstup w5 0 vstup 55 0 vstup 255
Uprava jasu Uprava kontrastu redukce barev gama korekce

255+ 255+ 255+ P— 255+

svitlejsi kontrastnéjsi

5 wystupnich
= = = odstinii = ¥>1
méné kontrastni —_— y=1
— ¥l
0 0 wstup 255 0 vstup 254 0 vstup 255

Obrazek 14: Obvykié transformace jasové stupnice [20]

Z praktického hlediska je transformace jasové stupnice dilezitd zejména pro upravy obrazu,
které zajiStuji pozorovateli snazsi interpretaci vizualizovaného obrazu. Ptikladem muze byt
snaha o zvySeni kontrastu piivodni nekontrastniho rentgenového obrazu. Upozornéme, ze pro
automatickou analyzu, kde obrazova data ¢lovék neinterpretuje, nemaji transformace jasové
stupnice zadny vyznam. Mohou dokonce uskodit, protoze mohou vést ke ztraté informace,

kdyby transformace jasové stupnice nebyla invertovatelna (tj. nebyla by prostym zobrazenim).

Pro optimalni zvySeni kontrastu monochromatického obrazu se velmi ¢asto pouziva ekvalizace
(vyrovnani) histogramu. Ve vyrovnaném histogramu obrazu po transformaci jasové stupnice
jsou jednotlivé jasové urovné zastoupeny zhruba stejné cetné. Idedlni by byl histogram, kde by
byly vSechny cetnosti stejné, ale ve svété digitalnich obrazkd s pomémé malo jasovymi
urovnémi (stovky) a mnoha pixely (statisice) to vétSinou nejde. Ekvalizace zvysi kontrast pro
urovng jasu blizko maxim histogramu a snizi kontrast blizko minim histogramu. Obrazek 15 je

piiklad histogramu pied a po ekvalizaci [17].
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Obrazek 15: Ukdzka ekvalizace histogramu [20]

3.4.1 Filtrace a ostfeni

Filtrace a ostfeni si kladou za cil odstranéni Sumu z digitalizovaného obrazu a
zviditelnéni Spatné rozpoznatelnych casti. Rozeznavame dva zakladni pohledy na filtraci.
Prvnim je filtrace v prostorové oblasti, ktera zpracovava obraz jako linearni kombinaci
vstupniho obrazu s koeficienty filtru a ¢asto s mnohem mensim defini¢nim oborem nez obraz
(lokalni filtry). Zakladnim matematickym nastrojem filtrace v prostorové oblasti je konvoluce.
Druhym pohledem na filtraci je filtrace ve frekvenéni oblasti, ktera provede nejprve prevod
obrazu do frekvenc¢ni reprezentace, kde se nasledné filtruje a poté se prevadi zpét na obraz. Pro
ptevod se vyuziva nékolika technik, kterymi jsou napiiklad Fourierova transformace, diskrétni
kosinova transformace nebo vinkova transformace. Filtraci pak zajisti bézné filtry typu dolni,

horni a pAsmova propust’. [19]
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3.5 Segmentace obrazu

Obecna definice segmentace tika, Ze je to proces déleni obrazu do ¢&asti, které
koresponduji s konkrétnimi objekty v obraze. Jinymi slovy, kazdému obrazovému pixelu je
piifazen index segmentu vyjadiujici urcity objekt v obraze. Segmentace je jeden z
vyuzivaji vyssi algoritmy zpracovani obrazu. Snazi se porozumét obsahu obrazu. Konkrétnim
ukolem mize byt detekce pfitomnosti prislusného objektu nebo nalezeni a klasifikace objektt

v obraze. Precizni segmentace je dulezita i pro 3D modelovani objektt.

Metody vychazejici z detekce hran, metody orientované na detekci vyznamnych hran v obraze.
Lokalni hrany jsou detekovany pomoci hranovych detektori na zdklad€ rozdilu hodnot
okolnich pixelt. Hranovy detektor je algoritmus, ktery produkuje mnozinu hran (bodi, pixeld,

nebo fragmenttl) v obraze. Existuje mnoho hranovych detektora.

Metody orientované na regiony v obraze, principidlné jsou stejné jako metody detekce hran.
Pokud Ize identifikovat hrany, mély by teoreticky ohrani¢ovat regiony nalezené segmentaci.
Kontury regionti v§ak mohou byt porusené, nemusi ohrani¢ovat cely region. Ani v opaéném
pfipad¢ neni zaruceno, ze hranice regionti nalezené metodou hranovych detektorti budou stejné
jako ty nalezené metodou detektorii regiontli. A v praxi také nejsou stejné. Statistické metody
jsou v tomto piipadé zakladem segmentace statisticka analyza obrazovych dat, nej€asté&ji hodnot

pixeld. Strukturni informace je obvykle zanedbavana.

Nekteré segmentacni techniky je tézké zatadit do jedné z predchozich tii kategorii, protoze
obsahuji prvky kazdé z nich, pak mluvime tedy o tzv. hybridnich metodach. Mezi hybridni
fadime také metody zalozené na matematické morfologii. Jedna se o skupinu metod, ktera pro

segmentaci vyuziva matematickych charakteristik obrazu, napf. priibéh gradientu.

Znalostni metody vyuZzivajici znalost vlastnosti segmentovanych objekti (tvar, barva, struktura
apod.) mohou segmentaci znacné ulehcit. Metody patiici do této kategorie vyuZzivaji atlas
predloh ¢i modelti segmentovanych objektl (v piipadé medicinskych dat to mlze byt atlas
lidskych tkani). Atlas je generovan automaticky ze souboru tréninkovych dat, nebo jsou do n¢j

informace vlozeny ru¢né, na zéklad¢ lidské zkuSenosti. V prubéhu segmentace algoritmus hleda

32



transformaci znamych objekts, Sablon v atlasu, na objekty nalezené v obraze. Tento proces se

obvykle nazyva atlas-warping a nejéastéji vyuziva linearni transformace. [21]

3.6 Matematicka morfologie

Matematicka morfologie se pouziva pro predzpracovani obrazu (odstranéni Sumu,
zjednoduSeni tvaru objektl), zdiraznéni struktury objektt (kostra, ztencovani, zesilovani,
vypocet konvexniho obalu, oznaCovani objektll), popis objekti Ciselnymi charakteristikami
(plocha, obvod, projekce), ulohu vyhodnoceni obrazu geometrizuje. Zakladem jsou tvary
objektli a transformace, které ho zachovavaji. Jsou realizované jako relace obrazku s jinou
mensi bodovou mnoZinou — strukturni element. Elementem systematicky pohybujeme v obraze

a provadime dilataci, erozi, otevieni nebo uzavieni. [16]

3.6.1 Dilatace

Dilatace zvétSuje objekty v binarnim obraze, pouziva se samostatné k zaplnéni malych dér,
uzkych zalivu a jako stavebni kamen slozitéjSich operaci. Dilatace A strukturnim prvkem B je

definovan:
A®B={z|(B)zn A + ¢}

Dilatace A strukturnim prvkem B je mnozina vSech pozic poc¢atku strukturniho elementu, (kde

zrcadlené a posunuté B) piekryva aspon jeden pixel A. [15]

3.6.2 Eroze

Eroze zmensuje, ztencuje objekty v bindrnim obraze erodovanim objektl, skeletonizace obrysu
objektli (odectenim erodovaného obrazu od ptivodniho obrazu). Eroze A strukturnim prvkem

B je definovana:
AO B ={z|(B)zn A = 0}
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Eroze A strukturnim prvkem B je mnozZina vSech pozic pocatku strukturniho elementu, kde se
B nepiekryva s pozadim A. [15]

3.6.3 Otevreni

Otevieni je eroze nasledovana dilataci se stejnym strukturnim prvkem a je definovano:

AoB=(AS B)®B

Otevieni je vhodné pro odstranéni malych objektl, zjednodusSeni objekti

3.6.4 Uzavreni

Uzavieni je dilatace nasledovana erozi se stejnym strukturnim prvkem a je definovano:
A+ B=(A®B)OB

Uzavieni je vhodné pro odstranéni spojeni blizkych objektii, zaplnéni dér.

3.7  Popis objektii

V této Casti zpracovani obrazu je ukolem popsat soubor objektl ziskanych segmentaci.
Existuji dva zakladni zptisoby popisu. Jeden je zalozen na kvantitativnim pfistupu, coz znamena
popis objektli pomoci souboru ¢iselnych charakteristik. Témito charakteristikami mtize byt
napiiklad velikost objektu, kompaktnost, barevny rozptyl, aj. Druhou moZnosti jak popsat dané
objekty, je kvalitativni pfistup. V tomto pfistupu jsou popisovany relace mezi objekty a jejich
tvarové vlastnosti. Zptisob popisu je zvolen vzdy podle toho, k cemu bude dal vyuzit. Ve vétsing
piipadll je tento popis vstupni informaci pro klasifikaci (rozpoznavani) objektl. Vystup je

zavisly na postupu pfi klasifikaci. [19]
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3.7.1 Tézisté

centroid). Tézisté objektu ¢ lze spoditat tak, Ze ze vSech pixelt objektu ziskame jejich
soufadnice x ay. Z prvni skupiny obsahujici v§echny soufadnice X Vypoc¢itame praimér x a pro

A%

daného objektu ¢ (x, y).

3.8 Klasifikace

Poslednim krokem pii zpracovani obrazu je klasifikace (rozpoznavani obrazu). Ukolem
klasifikace je zafazeni objektli nalezenych v obraze do skupiny pfedem znamych tiid. Metody
klasifikace objektli se d€li do dvou zdkladnich skupin, které souvisi s vySe zminovanym

zpusobem popisu objekti.

Jedna se o ptiznakovou klasifikaci a strukturélni klasifikaci. Pfiznakova klasifikace je spojena
s kvantitativnim popisem objektil. Vyuziva ptiznaky, cozZ jsou skupiny charakteristickych ¢isel

A%

objektu popisujicich jeho vlastnosti (velikost, tézisté, poloha atd.).

Klasifikace probiha na zakladé uceni klasifikatoru, a to s tréninkovou mnozinou i bez ni.
Piikladem ¢asto pouzivané metody priznakové Kklasifikace je shlukova analyza, ktera slouzi k
tiidéni jednotek do skupin (shlukt) tak, aby jednotky nalezici do stejné skupiny mély urcité
podobné vlastnosti oproti objektiim z jinych skupin. Strukturalni je spojena s kvalitativnim
popisem objektl. Vyuziva primitivnich objektu, tj. objektu jsou ptifazeny zakladni vlastnosti,
které objekt charakterizuji. Na tyto vlastnosti jsou pak aplikovany algoritmy rozboru slova

popisujiciho objekt a kontroly syntaxe pro definovanou gramatiku, jazyk a abecedu. [19]

35



w r

4. Experimentalni ¢ast

V experimentalni Casti je popsan postup zpracovani a analyzy obrazu. Kapitoly
odpovidajici chronologické posloupnosti pfi zpracovani obrazu. Nejdiive je ur¢ena optimalni
velikosti snimku. Dalsi kapitoly se zabyvaji nalezeni vhodného zpisobu segmentace, tedy
oddéleni objektl zdjmu od pozadi. Vystupem ze segmentace je bindrni obraz, ktery je
zpracovan morfologickymi operacemi. Morfologické operace maji za cil finadln€ upravit obraz,
aby byl vhodny pro popis a klasifikaci, napiiklad odstranénim Sumu. Nasledné jsou popsany
zpusoby Klasifikace dili. Pro vyhodnoceni efektivity zvoleného feSeni je navrzeno grafické

rozhrani a algoritmus testovan.

Pro zpracovani a analyzu obrazu je vyuzit software Matlab verze R2018a, véetné nadstavby
Image Processing Toolbox 10.2. Zaznamy vystupu dilt vyjizdéjicich z podlepovaciho stroje po
dopravniku byly zaznamenany na fotoaparat Canon SX620 HS ve formatu MP4 a na webovou
kameru Trust-15007 ve formatu AVI. Snimky z fotoaparatu jsou v rozliseni $ifky ramecku 1920
pixelt a vysky ramecku 1080 pixeli v poctu 30 snimkl za sekundu a v barevném prostoru
RGB. Zaznamy z webové kamery jsou V rozliseni Sifky ramecku 640 pixeld a vySky ramecku

480 pixelt v poctu 30 snimkti za sekundu a v barevném prostoru RGB.

Pro testovani byly pofizeny video zdznamy reprezentativnich vzorka vyroby podle modelt.
Modely se 1isi barvami materiald, tvary, sméry pokladani a rychlostmi dopravniku. Barev kiize
je Sest a barvy podkladového materialu se daji rozd¢lit do dvou skupina na bilou a ¢ernou, jak
je vidét na obrazcich 16 (a) a (b). Zaznamy zahrnuji §iroké spektrum tvard dilt od jednoduchych
po dily s otvory pro hlavové opéry nebo krytky bezpecnostnich pasti zobrazené na obrazcich
16 (a) a 17 (a). Dily se velmi lisi svou velikosti. Piiklad malého dilu o Sifce 6 cm a délce 20 cm
je vidét na obrazku 17 (a) a priklad velkého dilu o $ifce 40 cm a délce 60 cm je na obrazku
17 (b). Dily jsou konvexniho i nekonvexniho tvaru, jak mizeme vidét na obrazcich 18 (a) a (b).
Jednotlivé zaznamy byly pofizeny i s ohledem na dva mozné zptsoby vkladani dild, a to
podélné i pticné. Ptiklad je na obrazku 18 (b). Modely se lisi i pouzitymi rychlostmi dopravniku,
které jsou dulezité pro nastaveni spravné doby piisobeni tepla a mohou ovlivnit rozhodovaci
logiku algoritmu. V tabulce 1 jsou uvedeny pofizené zdznamy spolu s informaci o modelu,

barve dilt, sméru pokladani a rychlosti dopravniku.
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Obrdzek 16: Priklady riiznorodosti barev dilii (a) Dily ze svétlé a cerné kiize s bilym podlepenim,
(b) Dily ¢erné kiize s cernym podlepenim

Obrazek 17: Priklady riznorodosti tvarii a velikosti dilii (&) Dily malé plochy, konvexnich i
nekonvexnich tvarii a s otvory, (b) Dily velké ploch ve dvou barvach kiize i dvou barvich podlepeni

Obrazek 18: Priklady riznorodosti tvari a velikosti dilii () Dily velké plochy konvexniho tvaru,
(b) Prikiad uzkych dlouhych dilit pokladanych v obou smérech
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Tabulka 1: Tabulka celého spektra dilii podle modelu, barvy, sméru vkladani a rychlosti

Barva

\g'(sjlio Model Barva kiize podlepov-z}ného vkslgl(gni ?r?/](/:rtllions)t
materialu
1 | Model 1 Cerna Bila — 1,2
2 | Model 1 Svétle zluta Bila — 1,2
3 Model 1 | Svétle Zluta, mandlova Bila — 1,2
4 | Model 1 Mandlova Bila — 1,2
5 | Model 1 Cerna Bila ! 1,2
6 | Model 1 Svétle Zluta Bila ! 1,2
7 Model 1 | Svétle zlutd, mandlova Bila ! 1,2
8 | Model 1 Mandlova Bila ! 1,2
9 Model 2 Bézova Cerna — 2
10 | Model 2 Bézova Cerna ! 2
11 Model 2 Cerna Cerna — 2
12 Model 2 Cerna Cerna — 2
13 | Model 3 Cerna, Bézova Cerna — 3
14 | Model 4 Cerna, Bézova Bila — 1,2
15 | Model 4 Cerné, Bézova Bila ! 1,2
16 | Model 5 Bézova Bila — 2
17 | Model 5 Bézova Bila ! 2
18 | Model 6 Cerna Cerna - 2
19 | Model 6 Cerna Cerna —] 2
20 | Model 6 Mandlova Cerna - 2
21 | Model 6 Mandlova Cerna —] 2
22 | Model 6 Svétle Zluta Cerna = 2
23 | Model 6 Svétle zluta Cerna —] 2
24 Model 7 Cerna Cerna — 2,5
25 | Model 7 Cerna Cerna ! 2,5
26 Model 8 Cerna Cerna — 2
27 Model 8 Cerna Cerna ! 2




4.1  Optimalizace velikost snimku

V této kapitole je feSena optimalni velikosti snimku z hlediska poméru mezi naro¢nosti
na vypocetni vykon a dostate¢nou kvalitou vstupu pro zpracovani. Snimky o velikosti Sitky
snimku 1920 pixelt a vy$ky snimku 1080 pixelt se ukazaly jako spolehlivy zdroj. Zobrazeni je
velmi detailni ale nevyhodou je velk4 naro¢nost na vypocetni kapacitu. Pfiklad zobrazeni je

vidét na obrazku 19.

Snimky poloviéni velikosti 0 §ifce snimku 960 pixel a vySce snimku 540 pixeld jsou spolehlivy
zdroj pro dalsi zpracovani ale nevyhodou jsou stale vysoké naroky na vypocetni vykon. Ptiklad

zobrazeni je vidét na obrazku 20.

Zatimco snimky 0 $ifce snimku 640 pixelt a vysce snimku 480 pixelli jsou nejméne nenarocné
na vypocetni kapacitu a stale poskytuji spolehlivy zdroj pro zpracovani a analyzu obrazu.

Ptiklad zobrazeni je vidét na obrazku 21.

Obrazek 19: Snimek 0 sirce 1920 pixelit a vysce 1080 pixelii
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Obrazek 20: Snimek o sirce 960 pixelit a vysce 540 pixeli

Obrazek 21: Snimek o sirce 640 pixelit a vysce 480 pixelii

Z podstaty tepelného zpracovani podlepovanych dild se nabizi vyuziti oblasti jiné nez viditelné
¢asti elektromagnetického spektra. Skute¢nost, Ze je nutné dily zahtat na urcitou teplotu, je
mozné vyuzit pro detekci snimaci citlivymi v infraervené oblasti. Pouzitim termokamery
FLUKE Ti400 byl ziskan zaznam, na kterém je rozdil mezi teplotou dopravniku a teplotou dili

vyssi nez 20 °C, jak je vidét na obrazku 22. Vyhodou vyuziti infraerveného spektra je
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V odstranéni barevné variability dili a tim snadné&j$i segmentaci obrazu. Nevyhodou je vysoka

pofizovaci cena infraervenych snimacu.

LY.
its

Obrazek 22: Dily zachycené termokamerou i s teplotami v °C

Nejméné naro¢nd varianta na vypocetni vykon s dostate¢nou kvalitou zdznamu pro zpracovani,
je pfi pouziti snimace s velikosti snimku §itky 640 pixeld a vysky 480 pixeld. Dalsi vyhodou je

cenova dostupnost takovychto snimacii. Proto byla pro testovani zvolen webova kamera Trust.

4.2 Segmentace globalnim prahovanim

Segmentace ma za cil oddélit objekty naseho z&jmu od okoli. Vystupem je binarni obraz
vhodny pro dal§i zpracovani. Segmentace globalnim prahovani byla zvolena jako prvni
moznost vzhledem k intuitivnim vlastnostem, jednoduchosti implementace a nenaroc¢nosti na

vypocetni vykon. Vstup pro globalni prahovani mtize byt Sedotonovy obraz.

Jak miZzeme vidét na originalnim obrazku 23 (a) pfevlada modra barva pozadi. Proto je tato
modra vrstva z RGB modelu vybrana a odd€lena pro dalsi zpracovani. Piiklad samostatné
modré vrstvy V Sedotonovém zobrazeni je na obrazku 23 (b). Poslednim krokem je pfevedeni
Sedotonového obrazu na obraz binarni pomoci spravné zvolené hodnotou prahu. V nasem
ptipad¢ byla zvolena hodnota 0,5. Tento parametr urcuje hranici pro prahovani. Stupné Sedi od

0 do 255 aproximuje do stupnice 0 az 1 a hodnota 0,5 odpovidajici piesné poloviné tohoto
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intervalu a to hodnoté 128. Vysledny binarni snimku je zobrazen na obrazku 23 (c), kde byl

obraz pieveden pomoci ptikazu im2bw s parametrem 0,5.

Obrazek 23: (a) Origindlni snimek vystupu z laminovaciho stroje, (b) Treti vrstva snimku (modrad)
960x540, (¢) Pievedeni na inverzni bindarni snimek

Jednoduché globalni prahovani se ukazuje jako nevhodné z diivodu Sirokého spektra barev dili,
kde jsou barvy dilt distribuovany od bilé po ¢ernou. Dal§im divodem nevhodnosti tohoto FeSeni
je vliv pozadi, které obsahuje tmavéa a svétld mist zplisobend nerovnomérnym nasvicenim.
Tento zpiisob segmentace je vhodny pro jednobarevné objekty na homogennim pozadi. Je nutné
zvolit jiny zplisob segmentace, jako jsou segmentace barevnym modelem RGB nebo odecitani

pramérného obrazku popsané v dalsich kapitolach.

4.3 Segmentace barevnym modelem RGB

Dily se daji pro segmentaci barevnym modelem RGB rozdélit podle barvy do dvou
hlavnich skupin na bilé a ¢erné. Pro nalezeni idealnich hodnot prahti byla vyuzita aplikace Color

Tresholding programu Matlab v rozhrani barev RGB.
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Na obrazku 24 (a) je zobrazen histogram snimku s ¢ernymi dily bez zménénych hranic
prahovani. Obrazek 24 (e) je originalni snimek ¢ernych dila bez segmentace a obrazek 24 (c)
je rozlozeni jednotlivych barev v RGB modelu pro tento snimek. Na obrazku 24 (b) je zobrazen
histogram s nastavenymi hodnotami prahovani. Hodnoty byly nalezeny v aplikaci Tresholding
programu Matlab v oblasti R (red — ¢ervend) v intervalu 0 az 255, oblasti G (green — zelend) v
intervalu 0 az 93 a oblasti B (blue — modra) v intervalu 0 az 93. Tyto hodnoty prahovani jsou
idealni pro odd¢leni pozadi od tmavych dild, jak je vidét na obrazku 24 (f). Vysledny snimek

V binarnim obraze je zobrazen na obrazku 24 (g).

Na obrazku 25 (a) je zobrazen histogram snimku s bilymi dily bez zménénych hranic prahovani.
Obrazek 25 (e) je originalni snimek bez segmentace a obrazek 25 (c) je rozlozeni jednotlivych
barev v RGB modelu pro tento snimek. Analogicky k piedchozimu hledani idealnich hodnot
prahovani byly nalezeny v aplikaci Tresholding programu Matlab hodnoty prahii pro skupinu
bilych dild. Na obrazku 25 (b) je zobrazen histogram s nastavenymi hodnotami prahovani
oblasti R (red — ¢ervena) v intervalu 212 az 255, oblasti G (green — zelena) v intervalu 166 az
255 a oblasti B (blue — modra) v intervalu 166 az 255. Tyto hodnoty prahovani jsou idealni pro
oddéleni pozadi od dilu, jak je vidét na obrazku 25 (f), kde jsou zobrazeny dily bez pozadi.
Vysledny snimek v binarnim obraze je zobrazen na obrazku 25 (g). VSechny nalezené hodnoty

prahu jsou uvedené v tabulce 2.

Tabulka 2: Tabulka nastaveni segmentace v RGB modelu

Skupina dild R G B
P (red — ¢ervena) | (green —zelend) | (blue — modra)
Cern4 0-255 0-93 0-93
Bila 212-255 166-255 166-255

V programu Matlab v aplikaci Color Tresholder byly nalezeny prahy v RGB prostoru. Jde v§ak
o0 zpusob, ktery musi byt pro dvé hlavni skupiny barev bilou a ¢ernou zvlast’. Pro vyuziti v praxi
je vzdy vyhodné&jsi minimalizovat nastavovani parametrti. Prahovani pomoci barev je sice
velmi G¢inné ale pro zvySeni robustnosti algoritmu je vhodné nalézt univerzalni feseni. V dalsi
kapitole je navrzena metoda, ktera vyuziva odecitani praimérného snimku pozadi s jednotlivymi

snimky zdznamu.
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Obrdazek 24: (a) Histogram RGB modelu bez segmentace, (b) Histogram RGB modelu se segmentaci,
(¢) Rozlozeni barev v RGB modelu bez segmentace, (d) RozloZeni barev v RGB modelu se segmentaci,
(e) Originalni snimek cernych dilii, (f) Snimek po segmentaci, (Q) Vysledny binarni snimek
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Obrdazek 25: (a) Histogram RGB modelu bez segmentace, (b) Histogram RGB modelu se segmentaci,
(c) RozloZeni barev v RGB modelu bez segmentace, (d) Rozlozeni barev v RGB modelu se segmentaci,
(e) Originalni snimek bilych dilii, (f) Snimek po segmentaci, (g) Vysledny bindrni snimek
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4.4  Segmentace odeCitinim priimérného obrazku

Principem tohoto zpiisobu segmentace je oddélit objekty tak, ze od snimku s dily je
odecten prumérny snimek prazdného pozadi. Mista, kde se nenachazi zadny dil, se odectou v
ptiblizné stejné hodnoté a vysledek bude v fadech jednotek. Kde se dily vyskytuji, budou
rozdily hodnot o fady vyssi. Vysledny snimek uz lze jen jednoduchym globalnim prahovanim

pfevést na pozadovany binarni snimek.

Nejprve je nutné ziskat primérny snimek prazdného pozadi. Z kratkého zédznamu
prazdného dopravniku byl za pomoci algoritmu pro primérovani vytvoren jeden primeérny
snimek. Piiklad jednoho snimku ze zaznamu je zobrazen na obrazku 26 (a). Algoritmus, ktery
vytvoii primérny snimek prazdného pozadi je navrZzen tak, aby vytvofil primérny snimek
z libovoln¢ dlouhého zdznamu. Prvnim krokem je nalteni zadznamu a V dalSim kroku je
zobrazen celkovy pocet snimkl v zdznamu. Dale jsou seéteny vSechny snimky a tento soucet
je vydélen celkovym poctem snimkt. Vysledny primérny snimek je zobrazen na obrazku 26
(b) a tento snimek se jevi jako rozmazany praveé z divodu praimérovani. Snimek je uloZen pod

urcitym nazvem a pouzit dale v algoritmu.

()

Obrazek 26: Segmentace pomoci obrazu pozadi (a) Priklad jednoho snimku prazdného pozadi
(b) Vysledny snimek vytvoreny priimérem 104 snimkii z videa prdazdného pozadi

Na obrazku 27 (a) a (b) jsou zobrazeny dvé skupiny dili bila a ¢erna. Od obou snimki byl
odecten pramérny snimek metodou imabsdiff. Na obrazcich 27 (c) a (d) je zobrazen vysledek
po odecteni primérného snimku, kde je patrné odstranéni pozadi. Poslednim krokem je

prahovani vhodnou hodnotou prahu. Pro obé skupiny dili je vyhovujici empiricky zjisténa
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hodnota prahu 0,155 a vysledné binarni snimky jsou zobrazené na obrazcich 27 (e) a (f).
Odecitani primérného snimku od snimki zdznamu je ucinny zpusob, jak detekovat dily bez

nutnosti nastavovani pii zmeénach barvy dilt.

&) ' M

Obrdzek 27: (a) Origindlni snimek dilii — skupina bilych dilit, (b) Origindlni snimek dilit — skupina
cernych dilii, (c¢) Snimek po odecteni priimérného snimku — skupina bilych dilii, (d) Snimek po
odecteni priimérného snimku — skupina cernych dili, (€) Bindrni snimek prahovany hodnotou 0,155
— skupina bilych dilii, (f) Bindrni snimek prahovany hodnotou 0,155 — skupina cernych dilii
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4.5 Matematicka morfologie

Poslednim krokem zpracovani obrazu pied samotnou klasifikaci objektl je matematicka
morfologie. Jsou zde aplikovany c¢tyii kroky pro odstranéni nezadoucich vlivi, které by mohlo
negativné ovlivnit objektivitu pocitani dilG, vzniklych Sumem, nehomogenitou svételnych

podminek, ¢i blizkosti dilt.

Na obrazku 28 (a) je zobrazen vystup z piedchoziho zpracovani v binarnim obraze. Odstranéni
malych objektd a zjednoduSeni objektu je zajiSténo pomoci funkce imopen zobrazené na
obrazku 28 (b). Zaplnéni dér a odstranéni spojeni blizkych objektii zajistuje funkce imclose a

vysledek funkce je na obrazku 28 (c). Dily, které se dotykaji hranice snimku, jsou odstranény

funkci imclearborder, zobrazené na obrazku 28 (d).

(@) (b)

(c) (d)

Obrdazek 28: (a) Bindrnim obraz po segmentaci, (b) Obraz po aplikaci funkce imopen,
(c) Obraz po aplikaci funkce imclose, (d) Obraz po aplikaci funkce imclearborder
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Eliminace pfipadnych malych objektt, které by nebyly odstranény piedchozimi operacemi je
moznost nezahrnout je do analyzy castic funkce blobanalysis. Hodnota byla zjisténa pomoci
nastroje Imtool v programu Matlab, kde byla zméfena Sifka a vyska nejmensiho dilu ze skladby
dilt. Na obrazku 29 je namér o délce 58 pixelu a Sifce 10 pixeld. Vypocitana plocha je 580 px?
a proto byla zvolena hodnot 300. Ur¢eni minimalni hodnoty pro analyzu Castic zajistuje

odstranéni v§ech objektt mensi nez 300 px2.

Obrazek 29: Zméreni nejmensiho dilti pomoci nastroje Imtool v programu
Matlab

4.6 Popis a klasifikace

Poslednim tkolem je po zpracovani obrazu popis a klasifikace objektli. V nasem ptipad¢
kvantifikovat pocet objektli na obraze. Zjisténi poctu dilti nelze provést jednoduchym souctem

objektl v kazdém snimku, protoze by se ten samy objekt mohl nacitat mnohokrat.

Nasledujici feSeni zapocita kazdy objekt pouze jednou. Vstupem je binarni obraz, ve kterém je
funkci blobanalysis (analyzou ¢astic) nalezeno tézisté. Na obrazcich 30 (a), (b), (c) jsou
zobrazena Cervenymi teCkami. V obraze je stanovena kontrolni oblast dand liniemi mezi pixely
171 a 180 v ose X, které jsou zobrazeny zlutymi liniemi na obrazcich 30 (a), (b), (). Na zacatku
algoritmu je hodnota nactenych diltit C=0 jak je vidét na obrazku 30 (a) v kolonce Celkovy pocet
dilu. Dily se na zdznamu pohybuji ve sméru Sipky shora dolt a v pfipad¢, kdyzZ se soutadnice X
t€ziSt€¢ nachazi v kontrolni oblasti algoritmu, tak se provede nacéteni pomoci
C=C+suma(centroid>=171; centroid<=180) jak mizeme vidét na obrazku 30 (b). Pokud se

nenachazi zadné t¢zisté v kontrolni oblasti, pak zistava posledni hodnota, jak miizeme vidét na

obrazku 30 (c), kde jiz tézist€ nejsou v kontrolni oblasti.
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Poget dilt na obrazu: 3  Celkovy poget dilt: () Poget dili na obrazu: 5§  Celkovy poget dilt: 2

(@ (b)
Podet dilt na obrazu: 5§  Celkovy poget dilt: 2

(©

Obrazek 30: (a) Snimek s nulovym poctem napocitanych dilii, (b) Snimek s dvéma napoctenymi dily a

vvvvvvvvvv

kontrolovanou oblast

Riizné modely vyroby mohou mit rizné rychlosti dopravniku. Aby se dily nezapocitaly
nékolikrat nebo vubec, je pro kazdou rychlost zvlast’ uréena Sife kontrolni oblasti a velikost

kroku tzn. kolikaty snimek bude kontrolovan. Nastaveni je zobrazeno v tabulce 3.

Tabulka 3: Tabulka nastaveni kontrolni oblasti a kroku

Rychlost 1.Pozice linie 1.Pozice linie (sniﬁlr:kkBO)
1,2 173 177 15
2 172 178 15
2.5 171 179 17
3 171 180 15
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Toto feSeni ma zna¢nou nevyhodu v piipadé, kdyz bude zvolen chybného parametr. Algoritmus

zacne nacitat dily vicenasobné nebo vibec.

A%

Je navrzen robustnéjsi algoritmus, ktery identifikuje tézisté a nenacitat jej, pokud jiz bylo

Vv tw

nacteno. Pii tomto feSeni je kazdé tézisté indexované a v kazdém kroku se porovnavana
nez 10 pixeld, tak se dil znovu nezapocitava. Tuto funkci zajiStuje algoritmus ¢&asti

vzd=pdist2(centroid_n(idx,:),centroid_o);st=sum(sum(vzd<10)); C=C+length(idx)-st.

4.7 UzZivatelské rozhrani pro testovani efektivity algoritmu

V této Casti je popsané uzivatelské rozhrani, které bylo vyvinuto pro analyzu a
vyhodnoceni algoritmil V redlném case. Zarovein je toto rozhrani mozné pouzit pro nalezeni
novych parametrii pii zméné osvétleni, zméné barevnosti, tvard dili, ¢i zméné rychlosti

dopravniku. Nahled uzivatelského rozhrani je mozné vidét na obrazku 28.

1 Poget dilt na obrazu: @  Celkovy podet dilt: 3

3 Snimek : 365 / 1310 4
Vstupy: erﬁsob pocitani: Segmentace RGB: Segmentace primérem: Ovladaci prvky:
rnspmsmmmzon - (SNPI222803) | [ START gema | | Snimek pramerul | || Play
1xely nad lini: l
Al Pixely pod linii: # 14 i
Nasist ) Bl # . STARTbHIla | | START |} || Exit

Obrazek 31: Uzivatelské rozhrani

Rozhrani se sklada z osmi oblasti. Prvni oblast, na obrazku 31 oblast 1, jsou dvé okna, kde se

V realném Case zobrazuji dva obrazy. Prvni okno zobrazuje zpracovany binarni obraz a druhé
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okno zobrazuje originalni obraz s ptidanymi téZisti a kontrolnimi liniemi popsané v kapitole
4.6. Oblast 2 obsahuje informace o poc¢tu celkové napocitanych dili a o poctu aktualnich dilu
na snimku. Oblast 3 obsahuje tlacitko Nacist, které inicializuje prohlize¢, ve kterém je mozné
vybrat pozadovany video soubor a nasledné je, v ramecku nad nim, vypsana cesta a nazev
nacéteného video souboru. V oblasti 4 jsou tlacitka pro vybér zpuisobu pocitani. Je zde moznost
zvolit parametry pocitani algoritmu, kterymi maji byt dily pocitany, popsané v kapitole 4.6.
V oblasti 5 se nasledn¢ zobrazi informace o hodnotach linii kontrolované oblasti s krokem
kontroly popsané v kapitole 4.6. Oblast 6 jsou informace o potadovém ¢islu aktualné
zobrazeného snimku, véetné celkového pocétu snimku. Oblast 7 obsahuje segmentaci RGB
modelem a segmentaci praimérem, kde po stisku zvoleného tlacitka je spustén videozaznam a
je zahajeno pocitani dili. Zaznam je zpracovavan podle zvoleného tladitka segmentaci RGB
popsanou V kapitole 4.3 nebo segmentaci pramérem popsanou V kapitole 4.4. V piipadé
segmentace prumérnym snimkem je zde v oblasti 7 tlacitko pro moznost vytvoreni primérného
snimku z video zaznamu prazdného pozadi. V posledni oblasti 8, jsou ovladaci prvky pro

pozastaveni, spusténi videa a ukonceni programu.

4.8 Testovani efektivity algoritmu

Algoritmy byly testovany na pofizenych 27 zaznamech uvedenych v tabulce 1 pomoci
uzivatelského rozhrani popsaného v predchozi kapitole. Algoritmy jsou spolehlivé pro
objektivni zjistovani podlepenych kozenych dili v celém spektru modeld, barev dild, tvara dilt

1 rychlosti dopravniki.

Pii testovani zaznami byly ve velmi malé mife zjistény nasledujici problémy. Prvni
nestandardni situace byla zjisténa pti vybirani dilti pracovniky. U pracovnikd bylo zji§téno
pred¢asné vybirani dilki ptimo z pasu. Tyto dily jesté neprosly kontrolni linii a nebyly

zapocitany. Tento problém lze vyteSit pouenim pracovnikii s pravidly vybirani.

Druhym problémem je spojeni dvou dild z divodu kontaktu, jak mtizeme vidét na obrazku 32.
Algoritmus obsahuje morfologické operace popsané v kapitole 4.5, které zajistuji oddéleni
piipadného doteku dilti, ne vSak v plném rozsahu. Hlavni pfi¢ina kontaktu dilu je, Ze pfi

testovani byly zaznamy vytvoreny tak, aby obsahovaly celé spektrum dilt a dily byly pokladany
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nestandardné blizko sebe z divodu Casové uspory, proto se na zdznamu objevil kontakt dild.
Vzhledem ke skutecnosti, Ze se spojeni dila déje jen ve velmi ojedinélém méfitku, mizeme
algoritmus hodnotit jako velice u¢inny a vhodny pro objektivni zjistovani poctu podlepenych
kozenych dili pro vyrobu autopotahti. Z diivodu, ze morfologické operace nejsou ve vSech

piipadech G¢inné, je mozné v dalSich zkoumani hledat moznosti stoprocentni oddélovani dilu.

@ (b)

Obrazek 32: Problém spojenych dilii ()bindrni obraz (b) nespravné promitnuta tézisté
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5. Zavér

Cilem diplomové prace bylo navrhnout algoritmus pro objektivni zjisStovani poctu
podlepenych dili z videozaznamu, aplikovat navrzeny algoritmus na proces tepelného

podlepovani a testovat efektivitu.

Pro objektivni zjistovani poctu podlepenych dili bylo navrzeno feSeni pomoci snimani obrazu
webovou kamerou. Bylo vytvoteno 27 zdznamu celého spektra vyrabénych dili. Byly navrzeny
algoritmy pro identifikaci geometrickych charakteristik dili pomoci analyzy a zpracovani

digitalniho obrazu. Algoritmy byly testovany na pofizenych zaznamech.

Jako nejtézsi tkoly se ukazaly segmentace a klasifikace dilt. Hlavnich kol segmentace je
oddé¢leni dila od pozadi. Byly zde navrzeny dva zpusoby, a to segmentace RGB modelem a
segmentace primérnym snimkem prazdného pozadi. Oba zplsoby jsou vhodné pro oddéleni
objektt, av§ak velkou vyhodou u segmentace primérnym snimkem pozadi je univerzalnost na
vSechny typy barev dilti. Pro segmentace RGB modelem je nutné zvolit spravné nastaveni.

Nastaveni se voli podle skupiny, do které dily patii, bud’ bil¢ barvy nebo cerné barvy.

Druhym naro¢nym tikolem bylo stanoveni algoritmu klasifikace dili, ktery ma za cil kazdy dil

2%

Vv v

Riizné modely maji z technologickych diivodl rlizné rychlosti dopravniku. Pfi tomto feSeni je
nutné nastavit parametry vzdalenosti linii od sebe a kroku po kterém se ma vypocet provést pro

kazdou rychlost zvlast. V piipadé¢ nevhodné zvolenych parametri by identifikace dila

2%

2%

jen minimalné a pokud je takovyto dil jiz identifikovéan, nebude zapocitan znovu.

Bylo vytvofeno uZzivatelské rozhrani, které je vhodné pro analyzu a vyhodnoceni algoritm
vV redlném case. Zaroven je toto rozhrani moZné pouzit pro nalezeni novych parametrii pii

zméné osvétleni, zmeéné barevnosti, tvara dilt, ¢i zméné rychlosti dopravniku.
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Algoritmus pro objektivni zjistovani poctu dilii je mozné shrnout do nékolika malo fadka kodu,
ktery se sklada z ¢asti nacteni, segmentace, morfologie a vyhodnoceni. Vystupem je Cislo, které
reprezentuje pocet podlepenych dild, které prochazeji kontinudlnim podlepovacim strojem.
Jednoducha aplikace by zobrazovala aktualni pocet zjisténych dild, zadany plan a historie

zaznamu s kone¢nou efektivitou vici planu, coz by zlepsilo fizeni a planovani vyroby.

Moznosti dalSiho vyzkumu jsou v oblasti segmentace a morfologie dilii v situacich, kdy se dily
dotykaji. Do budoucna je mozné zaméfit se na postupy, které rozdéli spojeni dila jako je

napiiklad metoda segmentace rozvodim (anglicky watershed segmentation).
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Priloha 1 Algoritmus segmentovani priimérem

function pushbutton2 Callback (hObject, eventdata, handles)
videoObject = handles.videoObject;

LINE=150;

empty=imread ('prumerl.jpg');

A = str2double (get (handles.textl4, 'String'));

B str2double (get (handles.textl5, 'String'));

D = str2double(get (handles.textll, 'String'));

C=0;

blobAnalysis = vision.BlobAnalysis ('BoundingBoxOutputPort', true,
'AreaOutputPort', false, 'CentroidOutputPort', true,
'MinimumBlobArea', 300);

for frameCount = 1:D:videoObject.NumberOfFrames
set (handles.text3, 'String', num2str (frameCount) ) ;
frame = read(videoObject, frameCount) ;

Z = imabsdiff (frame, empty);

mask=im2bw (Z,0.155) ;

mask = imopen (mask, strel('rectangle', [7, 7] ;
mask = imclose (mask, strel('rectangle', [7, 71));
mask = imfill (mask, 'holes');

foreground = imclearborder (mask) ;

[centroid,bbox] = step(blobAnalysis, foreground);
centroid=round (centroid*10)/10;

numParts = size (bbox, 1);
C=C+sum(centroid(:,2)>=LINE-A & centroid(:,2)<=LINE+B) ;
set (handles.textb5, 'String',C);

set (handles.textl8, 'String', numParts) ;

linie = insertShape(frame, 'Line', [l LINE size(frame,2) LINE],

'Color', 'yellow','LineWidth',1);
result = insertShape(linie, 'FilledCircle', [centroid
2*ones (size (centroid,1),1)], 'Color', 'red',6 'Opacity',1);
imshow (result, 'Parent',handles.axesl);
imshow (foreground, [], 'Parent',handles.axes?2);
drawnow;
end



Priloha 2 Algoritmus segmentovani RGB — bila

function pushbutton5 Callback (hObject, eventdata, handles)
videoObject = handles.videoObject;
set (handles.pushbutton3, 'String', "Pause') ;
set (handles.pushbutton3, 'Enable', 'on');
set (handles.pushbutton2, 'Enable', 'off");
set (handles.pushbutton5, "Enable', "off'");
set (handles.pushbutton8, 'Enable', '"off")
axes (handles.axesl) ;
LINE=175;
empty=imread ('prumerl.jpg');
A = str2double (get (handles.textl4, 'String'));
B str2double (get (handles.textl5, 'String'));
D = str2double(get (handles.textll, 'String'));
C=0;
blobAnalysis = vision.BlobAnalysis ('BoundingBoxOutputPort', true,
'AreaOutputPort', false, 'CentroidOutputPort', true,
'MinimumBlobArea', 500);
for frameCount = 1:D:videoObject.NumberOfFrames
set (handles.text3, 'String',num2str (frameCount)) ;
frame = read(videoObject, frameCount) ;
[BW, maskedRGBImage] = createMaskl (frame);
BW=imopen (BW, strel ('rectangle', [3 31));
BW=imclose (BW, strel ('rectangle', [3 3]));
BW=imfill (BW, "holes");
foreground=imclearborder (BW) ;
[centroid, bbox] = step(blobAnalysis, foreground);
centroid=round (centroid*10)/10;
numParts = size (bbox, 1);
C=C+sum (centroid(:,2)>=LINE-A & centroid(:,2)<=LINE+B) ;
set (handles.textb5, 'String',C);
set (handles.textl8, 'String', numParts) ;

’

linie = insertShape(frame, 'Line', [1 LINE size(frame,2) LINE],
'Color', 'yellow','LineWidth',1);
result = insertShape(linie, 'FilledCircle', [centroid

2*ones (size (centroid,1),1)], 'Color', 'red',6 'Opacity',1);
imshow (result, 'Parent',handles.axesl);
imshow (foreground, [], 'Parent',handles.axes?2);
drawnow;

end

function [BW,maskedRGBImage] = createMaskl (RGB)

I = RGB;

channellMin = 212.000;channellMax = 255.000;

channel2Min 167.000;channel2Max 255.000;

channel3Min 166.000; channel3Max 255.000;

sliderBW = (I(:,:,1) >= channellMin ) & (I(:,:,1) <= channellMax) &
(I(:,:,2) >= channel2Min ) & (I(:,:,2) <= channel2Max) &
(I(:,:,3) >= channel3Min ) & (I(:,:,3) <= channel3Max);

BW = sliderBW;

maskedRGBImage = RGB;

maskedRGBImage (repmat (~BW, [1 1 31)) = 0;



Priloha 3 Algoritmus segmentovani RGB — ¢erna

function pushbutton8 Callback (hObject, eventdata, handles)
videoObject = handles.videoObject;

LINE=175;

empty=imread ('prumerl.jpg');

A = str2double (get (handles.textl4, 'String'));

B str2double (get (handles.textl5, 'String'));

D = str2double(get (handles.textll, 'String'));

C=0;

blobAnalysis = vision.BlobAnalysis ('BoundingBoxOutputPort', true,
'AreaOutputPort', false, 'CentroidOutputPort', true,
'MinimumBlobArea', 350);

for frameCount = 1:D:videoObject.NumberOfFrames
set (handles.text3, 'String',num2str (frameCount)) ;
frame = read(videoObject, frameCount) ;

[BW, maskedRGBImage] = createMask?2 (frame) ;
BW=imopen (BW, strel ('rectangle', [3 31));
BW=imclose (BW, strel ('rectangle', [3 3]));
BW=imfill (BW, "holes");
foreground=imclearborder (BW) ;

[centroid,bbox] = step(blobAnalysis, foreground);

centroid=round (centroid*10)/10;

numParts = size (bbox, 1);

C=C+sum(centroid(:,2)>=LINE-A & centroid(:,2)<=LINE+B) ;
set (handles.textb5, 'String',C);

set (handles.textl8, 'String', numParts) ;

linie = insertShape(frame, 'Line', [l LINE size(frame,2) LINE],

'Color', 'yellow','LineWidth',1);
result = insertShape(linie, 'FilledCircle', [centroid
2*ones (size (centroid,1),1)], 'Color', 'red',6 'Opacity',1);
imshow (result, 'Parent',handles.axesl);
imshow (foreground, [], 'Parent',handles.axes?2);
drawnow;
end

function [BW,maskedRGBImage] = createMask2 (RGB)
I = RGB;

channellMin 0.000;channellMax = 255.000;

channel2Min = 0.000;channel2Max = 93.000;

channel3Min 0.000;channel3Max = 93.000;

sliderBW = (I(:,:,1) >= channellMin ) & (I(:,:,1) <= channellMax)
(I(:,:,2) >= channel2Min ) & (I(:,:,2) <= channel2Max) &
(I(:,:,3) >= channel3Min ) & (I(:,:,3) <= channel3Max):;

BW = sliderBW;

maskedRGBImage RGB;

maskedRGBImage (repmat (~BW, [1 1 3])) = 0;



Priloha 4 Algoritmus vytvoreni prumérného snimku

function pushbutton9 Callback (hObject, eventdata, handles)
videoObject = handles.videoObject;
numberOfFrames=videoObject.Duration*videoObject.FrameRate;
for k = 1 : videoObject.NumberOfFrames

thisFrame = read(videoObject,k);
if k == 1
sumFrame = double (thisFrame) ;
else
sumFrame = sumFrame + double(thisFrame) ;
end
end

empty =uint8 (sumFrame/videoObject.NumberOfFrames) ;
frame 1 = empty;

axes (handles.axes2);

imshow (frame 1);

drawnow;

imwrite (empty, 'prumerl.jpg');



Priloha 5 Algoritmus klasifikace s hlidanim vzdalenosti téziSt’

function pushbuttonl5 Callback (hObject, eventdata, handles)
A=6; B=6; D=2;
videoObject = handles.videoObject;

LINE=150;
empty=imread ('prumerl.jpg');
C=0;

blobAnalysis = vision.BlobAnalysis ('BoundingBoxOutputPort', false,
'AreaOutputPort', false, 'CentroidOutputPort', true,
'MinimumBlobArea', 300); %500

centroid o=[1 1];

for frameCount = 1:D:videoObject.NumberOfFrames
set (handles.text3, 'String',num2str (frameCount
frame = read(videoObject, frameCount) ;

Z = imabsdiff (frame,empty) ;
mask=im2bw (Z, 0.155) ;
mask = imopen (mask, strel('rectangle', [7, 7

mask = imclose (mask, strel('rectangle', [7, 71));
foreground = imclearborder (mask) ;
[centroid] = step(blobAnalysis, foreground
centroid n=round(centroid*10)/10;
numParts = size(centroid n, 1);

if ~isempty([centroid n])

[idx]=find((centroid n(:,2)>=LINE-A & centroid n(:,2)<=LINE+B)==1);

centroid n(idx,:);

vzd=pdist2 (centroid n(idx, :),centroid o);

(

stejne=sum(sum(vzd<1l0)) ;
C=C+length (idx) -stejne;
centroid o=centroid n(idx, :);
end
set (handles.text5, 'String',C);
set (handles.textl8, 'String', numParts) ;
linie = insertShape (frame, 'Line', [l LINE-A size(frame,?2) LINE-A],
'Color', 'yellow', 'LineWidth',1);
linie = insertShape(linie, 'Line', [1 LINE+B size(frame,2) LINE+R],
'Color', 'yellow','LineWidth',1);
result = insertShape(linie, 'FilledCircle', [centroid
2*ones (size (centroid,1),1)], 'Color', 'red',6 'Opacity',1);
imshow (result, 'Parent',handles.axesl) ;
imshow (foreground, [], 'Parent',handles.axes?2);
drawnow;
end



