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OBJEKATA: PRIMJENA NA AUTOMATSKO BROJANJE KOVANICA

SaZetak

Ovaj rad predstavlja komparativau analizu tri razlicita pristupa detekciji kruznih objekata u
digitalnoj obradi slike, s fokusom na automatsko brojanje kovanica. Glavni doprinos rada nije
predlaganje novog algoritma u globalnom smislu, nego eksperimentalna komparacija tri klasicna
pristupa u istom kontrolisanom scenariju: morfoloski pipeline (kombinacija uobicajenih koraka
obrade slike prilagodenih domeni), Hough transformacija kruga 1 blob detekcija
(SimpleBlobDetector). Evaluacija se oslanja na rucno anotiran mali skup od Sest slika, jedinstven
evaluacijski okvir temeljen na IoU i FI, te prakticnu Django web aplikaciju za testiranje i
edukaciju. Sva tri algoritma testirana su uz ground truth anotacije; rezultati pokazuju da
morfoloski pristup postize vrlo visoke performanse (F1=1.0, prosjecni loU=0.77) u kontrolisanim
uslovima sa uniformnom pozadinom, dok Hough i Blob pristup pokazuju znacajno slabije
agregatne rezultate (F1=0.382 i 0.404). Detaljno je analizirana razlika u performansama, sa
posebnim osvrtom na ulogu HSV segmentacije pozadine kao kljucnog faktora uspjeha morfoloskog
pristupa. Implementacija omogucava interaktivno testiranje, usporedbu algoritama i podesavanje
parametara putem korisnickog sucelja. Rad demonstrira prakticnu primjenjivost klasicnih metoda
u kontrolisanim industrijskim scenarijima i nudi alat za edukaciju i istrazivanje u oblasti digitalne

obrade slike.

Kljuéne rijeci: detekcija krugova, blob detekcija, obrada slike, OpenCV, morfoloske operacije,

Hough transformacija, loU metrika, automatizacija industrije
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Automatska detekcija 1 brojanje objekata kruznog oblika predstavlja fundamentalan zadatak u
kompjuterskoj viziji s brojnim prakti¢nim primjenama u industriji, medicini i drugim oblastima.
Od detekcije proizvoda na proizvodnoj traci, preko prepoznavanja bakterijskih kolonija u
medicinskoj dijagnostici, do automatskog brojanja kovanica u finansijskim aplikacijama —
sposobnost pouzdane i efikasne identifikacije kruznih struktura predstavlja kriti¢nu funkcionalnost

savremenih automatizovanih sistema (Davies, 2005).

Razvoj metoda za detekciju krugova ima bogatu istoriju u kompjuterskoj viziji. Rani pristupi
fokusirali su se na direktnu analizu ivica i kontura (Ballard, 1981), dok su moderniji pristupi
integrisali naprednije tehnike statistickog ucenja i dubokog ucenja (Ronneberger et al., 2015).
Ipak, klasi¢ni pristupi zasnovani na obradi slike ostaju relevantni zahvaljujué¢i svojoj

interpretabilnosti, brzini izvrSavanja i minimalnim zahtjevima za ra¢unarskim resursima (Bradski

i Kaehler, 2008).

Ovaj rad fokusira se na tri reprezentativna pristupa detekciji krugova: morfoloski pipeline
prilagoden domeni brojanja kovanica, Hough transformaciju kruga kao standardnu parametarsku
metodu, te blob detekciju zasnovanu na analizi zna¢ajki. Doprinos rada treba razumjeti kao: (a)
sistematsku eksperimentalnu komparaciju ova tri pristupa u istim kontrolisanim uslovima i na
istom malom, ru¢no anotiranom skupu; (b) jedinstven evaluacijski okvir (loU prag 0,5, Precision,
Recall, F1); (c) otvorenu web aplikaciju za ponavljanje eksperimenata, podeSavanje parametara i
nastavu. Cilj nije tvrdnja o revolucionarnoj teorijskoj novosti - detekcija kovanica je dobro poznat
studentski i inZenjerski problem - nego transparentno mjerenje razlika izmedu uobicajenih
klasi¢nih metoda kada se primijene paralelno 1 ocijene jednako rigorozno. Cilj istrazivanja je stoga
dvostruk: (1) usporediti performanse ovih pristupa na realnim testnim podacima koristec¢i
navedene metrike, te (2) pokazati prakticnu i edukacijsku vrijednost integriranog alata u

industrijski sli¢énim, kontrolisanim scenarijima.

Motivacija i prakti¢na primjena

Motivacija za ovo istrazivanje proizlazi iz konkretnih potreba industrije za pouzdanim i
ekonomi¢nim rjeSenjima za automatsko prebrojavanje 1 inspekciju kruznih objekata. Dok
savremeni pristupi bazirani na dubokom u€enju postizu impresivne rezultate, oni ¢esto zahtijevaju

znacajne racunarske resurse i velike skupove podataka za treniranje (LeCun et al., 2015). U
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mnogim industrijskim okruzenjima gdje su uslovi osvjetljenja 1 pozadina kontrolisani, klasi¢ne

metode mogu posti¢i uporedivu ili ¢ak superiorniju performansu uz nizu slozenost implementacije.

Posebna fokusna oblast ovog istrazivanja je brojanje kovanica kao reprezentativan primjer
detekcije kruznih objekata u kontrolisanim uslovima. Kovanice predstavljaju idealan testni slucaj
jer kombinuju karakteristike realnih industrijskih objekata (varijacija u veli€ini, refleksiji metala,

mogucénost preklapanja) s moguénos¢u precizne ground truth anotacije.

PREGLED LITERATURE | POVEZANIH RADOVA
Klasic¢ni pristupi detekciji krugova
Detekcija kruznih objekata u digitalnim slikama predstavlja fundamentalan problem kompjuterske

vizije s dugom istorijom istrazivanja. Rani pristupi fokusirali su se na detekciju ivica pracenu

analizom geometrijskih karakteristika.

Hough transformacija (Duda i Hart, 1972) predstavlja revolucionarni pristup koji je
transformisao problem detekcije oblika iz prostora slike u parametarski prostor gdje se objekti
manifestuju kao vrhovi u akumulatorskoj matrici. Izvorni Hough pristup bio je racunski veoma
zahtevan, ali kasniji radovi uveli su optimizacije poput gradijent-based pristupa (lllingworth i
Kittler, 1988) i randomizovane Hough transformacije (Xu et al., 1990). Davies (2005) pruza
sveobuhvatan pregled razlicitih varijacija Hough metode, ukljucuju¢i probabilisticku Hough

transformaciju koja zna¢ajno smanjuje racunsku sloZenost.

Metode zasnovane na konturama oslanjaju se na Canny detekciju ivica (Canny, 1986) pra¢enu
analizom geometrijskih svojstava zatvorenih kontura. Suzuki i Abe (1985) razvili su efikasan
algoritam za ekstrakciju kontura koji je postao standard u OpenCV biblioteci. Klju¢ni parametar
za validaciju kruZznosti konture je odnos povrSine 1 opsega, gdje savrseni krug postize maksimalnu

vrijednost 4r (Prasad et al., 2012).

Morfoloske operacije tradicionalno se koriste u pre-procesiranju slika za poboljSanje kvalitete
detekcije. Gonzélez i Woods (2008) detaljno opisuju operacije dilatacije, erozije, otvaranja i
zatvaranja. Soille (2003) istrazuje napredne morfoloske tehnike ukljucujuéi watershed
transformaciju 1 morfolosku rekonstrukciju. Medutim, sistematska kombinacija morfoloskih

operacija u cjelovit pipeline za detekciju krugova ostaje nedovoljno istrazena oblast.
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Blob detekcija i ekstraktori znacajki

Blob detektori identifikuju regije slike koje se razlikuju po svojstvima poput intenziteta, boje ili
teksture. Lindeberg (1998) postavlja teorijsku osnovu za scale-space analizu u detekciji blob-ova.
SimpleBlobDetector iz OpenCV biblioteke (Bradski i Kaehler, 2008) kombinuje multiple

kriterijume (povrSina, cirkularnost, konveksnost, inercija) za robusnu detekciju.

SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) i SURF (Speeded Up Robust Features) detektori (Lowe,
2004; Bay et al., 2006) nude invarijantnost na skaliranje i rotaciju, ali su racunski zahtjevniji.
Moreels i Perona (2007) istrazuju evaluaciju razli¢itih detektora znacajki na realnim slikama pod

razli¢itim uslovima.

Deep learning pristupi

Savremena istrazivanja dominantno koriste konvolucijske neuronske mreze (CNN) za detekciju

objekata. Klju¢ni pristupi ukljucuju:

Region-based metode: R-CNN (Girshick et al., 2014) uvodi koncept selektivne pretrage regiona
pracene CNN Kklasifikacijom. Fast R-CNN (Girshick, 2015) i Faster R-CNN (Ren et al., 2015)
progresivno poboljSavaju brzinu uvodenjem Region Proposal Network (RPN). Mask R-CNN (He
et al., 2017) prosiruje Faster R-CNN segmentacijom na nivou piksela.

Single-shot detektori: YOLO (YYou Only Look Once) familija (Redmon et al., 2016; Redmon i
Farhadi, 2017, 2018) tretira detekciju kao regresijski problem, postizuéi real-time performanse.
SSD (Single Shot MultiBox Detector) (Liu et al., 2016) koristi multiple feature mape za detekciju

objekata razlicitih veli€ina.

Specifi¢ne primjene na kovanice: Khashman i Sekeroglu (2006) razvijaju CNN za identifikaciju
valute. Reisert et al. (2007) koriste template matching za prepoznavanje kovanica. Noviji radovi

(Bremananth et al., 2010; Van et al., 2016) kombinuju deep learning s klasi¢nim metodama.

Noviji trendovi. Pregled evolucije YOLO porodice do YOLOVS8 i dalje (Terven i Cordova-
Esparza, 2023) pokazuje da jednoprolazni detektori i dalje dominiraju u aplikacijama gdje je bitna
brzina. Transformer-bazirani detektori poput RT-DETR-a postizu konkurentne ili bolje rezultate

na sloZzenim scenama uz pazljivo inzenjerstvo brzine (Zhao et al.,, 2024). Segmentacijski 1
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,,foundation* modeli (npr. SAM - Kirillov et al., 2023) dodatno pomjeraju granicu ta¢nosti u

heterogenim scenarijima, ali uz vece zahtjeve za podacima, memorijom i infrastrukturom.

Savremeni modeli dubokog ucenja tipi¢no daju bolje rezultate u heterogenim scenama i velikim
skupovima, ali zahtijevaju znatno viSe oznacenih podataka i racunarskih resursa nego klasi¢ni
pipeline-i. Zbog toga fokus ovog rada ostaje na klasi¢nim metodama i njihovoj eksplicitnoj
komparaciji u kontrolisanoj postavci, gdje su interpretabilnost, niski troSak i brza iteracija i dalje

¢esto odlucujuéi faktori (LeCun et al., 2015).

Hibridni i adaptivni pristupi
Novija istrazivanja istrazuju kombinaciju klasi¢nih i modernih metoda. Xie i Pun (2017)

kombinuju morfoloSke operacije s deep features za medicinske aplikacije. Zhu et al. (2018)

predlazu hibridni pristup za detekciju industrial defekata koriste¢i morfologiju i CNN.

Adaptivni prag (Otsu, 1979; Sauvola i Pietikdinen, 2000) kljucan je za robusnu binarizaciju u
varijabilnim uslovima osvjetljenja. Bradley i Roth (2007) razvijaju brz adaptivni algoritam

pogodan za real-time primjene.

HSV color space siroko se koristi u kompjuterskoj viziji zbog intuitivnije reprezentacije boje nego
RGB (Gonzalez i Woods, 2008). Smith (1978) prvi formalno opisuje HSV transformaciju.
Cucchiara et al. (2003) demonstriraju prednosti HSV prostora za background subtraction u video

nadzoru.

Metrike evaluacije u detekciji objekata

Standardne metrike ukljucuju Precision, Recall, F1-Score i Accuracy (Powers, 2011). loU
(Intersection over Union), takoder poznat kao Jaccard index, postao je de facto standard u
evaluaciji detekcije objekata (Everingham et al., 2010). PASCAL VOC (Everingham et al., 2010)
i MS COCO (Lin et al., 2014) datasets postavljaju benchmark s loU pragom od 0.5 za pozitivnu
detekciju.

Garcia-Garcia et al. (2017) usporeduju razli¢ite metrike za semanti¢ku segmentaciju. Padilla et
al. (2020) nude sveobuhvatan pregled metrika za evaluaciju detekcije objekata, ukljucujuci

Average Precision (AP) i mean Average Precision (mAP).

Identifikacija praznina u istrazivanju
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Pregled literature otkriva nekoliko znacajnih praznina:

1.

Nedostatak sistematske evaluacije klasi¢énih metoda u industrijskim scenarijima s

kontrolisanim uslovima

Ograniceno istrazivanje specificnih kombinacija morfoloskih operacija i njihove
optimalne sekvence

Nedovoljna dokumentacija prakti¢nih odnosa izmedu klasi¢nih i deep learning pristupa

Manjak open-source alata za interaktivnu usporedbu algoritama s moguénoséu

podesavanja parametara

Ovaj rad adresira ove praznine kroz eksplicitno usporedivanje tri klasi¢na pipeline-a (ukljucujuci

domenski podesen morfoloski lanac), detaljnu komparativnu analizu na istom anotiranom skupu,

te razvoj open-source web aplikacije za edukaciju i istrazivanje.

METODOLOGIJA

Implementirani algoritmi

Morfoloska cirkularna detekcija (predloZeni pipeline)

Implementiran je morfoloski pipeline za detekciju krugova zasnovan na specifiénoj kombinaciji i

sekvenci klasi¢nih tehnika obrade slike, prilagoden domeni kovanica na relativno uniformnoj

pozadini. Pipeline se sastoji od sljedec¢ih koraka:

1.

N

© N o 0o &~ w

Zamagljivanje — redukcija Suma malim kernelom

HSV transformacija i uklanjanje pozadine — filtriranje pozadine pomocu inRange

operacije u HSV prostoru

Otsu prag — adaptivna binarizacija

Dilatacija — spajanje fragmentiranih regija multipliciranim iteracijama
Erozija — uklanjanje malih artefakata

Canny detekcija ivica — ekstrakcija kontura objekata

Ekstrakcija kontura — primjena eksternog moda kontura

Filtriranje po cirkularnosti — geometrijska validacija pomoc¢u formule C = (4 x A) / P2

Obrazlozenje klju¢nih koraka. HSV prostor odvaja nijansu, saturaciju i vrijednost

(osvijetljenost), Sto olakSava pragovno izdvajanje objekata od pozadine kada se boja i1 saturacija
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kovanica razlikuju od pozadine — za razliku od RGB-a gdje su ove informacije pomijesane U tri
kanala. Nakon segmentacije, Otsu metoda automatski bira prag na histogramu slike tako da
maksimizuje meduklasnu varijansu izmedu prednjeg plana i pozadine, §to je korisno kada
histogram ima izrazene modove bez ru¢nog podeSavanja praga. Dilatacija siri binarne regije i
spaja pukotine uzrokovane Sumom ili refleksijama; erozija zatim uklanja sitne izolirane artefakte
i suvise tanke mostove, vracajuci grublje ,,Cist* oblik kandidata prije detekcije ivica. Cirkularnost
konture mjeri koliko je oblik blizu kruga: za povrsinu A i opseg P vrijedi C = 4nA/P?; za savrSen
krug C = 1, za izduzene ili nazubljene konture C je manje. Prag na C zadrzava priblizno kruzne

objekte (kovanice) 1 odbacuje izduZene konture, ostatke pozadine 1 nepravilne fragmente.

Hough transformacija kruga

Implementirana je klasicna Hough metoda koja koristi parametarsku reprezentaciju krugova u
akumulatorskom prostoru. Algoritam mapira ivi¢ne tacke u 3D prostor parametara (centar x, centar
y, radijus) i trazi lokalne maksimume koji odgovaraju potencijalnim krugovima. Klju¢ni parametri
kontroliSu minimalnu distancu izmedu centara detektovanih krugova, prag za akumulatorske
vrijednosti, te minimalni i maksimalni radijus trazenih objekata. Algoritam koristi gradient-based

pristup za smanjenje racunske slozenosti (Bradski i Kaehler, 2008).

Princip i ogranicenja. U (diskretizovanom) prostoru parametara svaka ivi¢na tacka ,,glasuje za
sve krugove kojima moze pripadati; pravi krugovi u slici kumuliraju konzistentne glasove i
pojavljuju se kao vrhovi u akumulatoru. Zbog toga je metoda osjetljiva na Sum i na djelimi¢ne
kruznice u teksturi, sjenci i metalnim refleksijama: one stvaraju mnogo konzistentnih lokalnih
glasova i lako daju lazne vrhove. Relativno nizak prag akumulatora ili gusta mapa ivica ¢esto vodi
do velikog broja false positive detekcija (mali krugovi na Sumu), dok stroZi prag moze propustiti

stvarne kovanice — $to u praksi zahtijeva pazljivo podeSavanje ili dodatno filtriranje rezultata.

Blob detekcija

Koristen je SimpleBlobDetector iz OpenCV biblioteke koji identifikuje regije slike zasnovane na
analizi znacajki. Detektor koristi viSestruke pragove i filtrira blob-ove prema Kriterijumima kao
Sto su povrSina (minimalna 1 maksimalna), cirkularnost (mjera sli¢nosti s krugom), konveksnost
(odnos povrsine i konveksnog omotaca), te inercija (distribucija mase regije). Prije detekcije

primjenjena je CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) tehnika za
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poboljsanje lokalnog kontrasta i omogucavanje robusnije segmentacije u varijabilnim uslovima

osvjetljenja.

Sta detektor mjeri i kada propusta objekte. Povrsina (area) odbacuje premale ili prevelike
regije. Cirkularnost usporeduje oblik s krugom; konveksnost mjeri koliko kontura ispunjava
konveksni omota¢ (udubljenja smanjuju vrijednost). Inercija (odnos sopstvenih vrijednosti inertia
tensora) razlikuje izduzene od priblizno kruznih blob-ova. Kada su refleksije jake ili kontrast
objekta prema pozadini slab, binarna mapa nakon niza pragova postaje nekompletna: blob se
,prekida®, ne zadovoljava istovremeno sve pragove ili ne prolazi jedan od geometrijskih filtera,
pa se kovanica ne detektuje iako je vizuelno prisutna. Zato je blob pristup u ovom radu ¢esto

konzervativan (malo detekcija), ali kada uspije, lokalizacija moze biti vrlo dobra.

Parametri algoritama su podeSeni empirijski i zadrzani konstantnim za sve testne slike, kako bi se

osigurala fer komparacija.

Postavka eksperimenta
Testni skup podataka

Kreiran je skup od 6 testnih slika: - 5 slika s ground truth anotacijama: 2KM.jpg (1 kovanica),
4i05KM.jpg (4), 5105KM.jpg (5), 7i05KM.jpg (7), 7TKM.jpg (6) - 1 slika razli¢itog okruZenja:

coins.jpg (5 kovanica)
Ukupno 28 kovanica ru¢no anotiranih s preciznim koordinatama centara i radijusa.

Skup podataka je mali i fokusiran na kontrolisane scenarije, s ciljem detaljne analize ponaSanja
algoritama, a ne statisticke generalizacije na Sirok spektar realnih uslova. Rezultati se stoga
interpretiraju u kontekstu kontrolisanog okruzenja, a ne kao opSta evaluacija performansi

algoritama.

Zbog malog broja uzoraka, rezultati se ne mogu smatrati statisticki reprezentativnim, ve¢ sluze

kao ilustrativna komparacija ponasanja algoritama u kontrolisanim uslovima.

Metrike evaluacije

Neka su TP (true positives) broj ispravno uparenih detekcija, FP (false positives) broj detekcija
bez odgovarajuceg ground truth objekta, FN (false negatives) broj ground truth objekata koji

nemaju ispravnu detekciju, a N ukupan broj ground truth objekata na slici/skupu. Za svaki upareni
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par (detekcija, anotacija) racuna se loU (Intersection over Union) kao omjer presjeka i unije
bounding krugova (ili ekvivalentnih maski). Detekcija se smatra ispravnom ako je IoU > 0,5 prema

uobicajenoj praksi (Everingham et al., 2010).
KorisStene su sljedece metrike:

*  Precision (preciznost): P = TP / (TP + FP), za TP + FP > 0 (inace 0).

* Recall (odziv): R =TP /(TP + EN), za TP + FN > 0 (inace 0).

. F1-Score: harmonijska sredina preciznosti i odziva, F1 =2PR /(P + R),za P + R >0 (inace
0).

* Mean loU: aritmeticka sredina IoU vrijednosti po ispravno detektovanim objektima
(prema uparivanju koje definira TP).

»  Accuracy (stopa pokrivenosti ground truth-a u ovom eksperimentu): A = (TP / N) x 100%,
gdje je N broj stvarnih kovanica na slici ili agregatno na skupu, u skladu s tabelama
rezultata.

Implementacija i web sucelje

Sistem je implementiran kao Django 4.2 web aplikacija s OpenCV 4.8 bibliotekom za obradu slike.
Na serverskoj strani izvrSavaju se isti algoritmi opisani u odjeljku 3.1; korisnik ne mora lokalno

instalirati Python okruzenje da bi poredio pristupe.

Osnovne funkcionalnosti i tok koristenja. Korisnik ucitava jednu ili vise slika (do Sest po sesiji),
bira algoritam ili redoslijed obrade, podesava pragove (npr. Hough akumulator, blob filtere,
morfoloske iteracije) kroz forme na stranici, pokrece obradu i dobija stranicu s vizualizacijom:
originalna slika i overlay detektovanih krugova (centar, radijus) po izabranom metodu. Rezultati
se mogu pregledati po slikama; gdje je predvideno, omogucen je izvoz u tabelarnom obliku radi
daljnje analize. Sucelje je namijenjeno edukaciji i brzoj iteraciji parametara bez mijenjanja

izvornog koda.

Izvorni kod aplikacije i implementacija algoritama dostupni su putem javnog GitHub repozitorija:
https://github.com/edina-kd/coin-detector, ¢ime je omogucena reprodukcija eksperimenata i

daljnje proSirenje sistema.
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@ coin Detector

Coin Detection & Counter

Comparative A Computer Vision Algorithms
Marphalogical iough Transform = Blob Detection

& Upload Coin Image

{& Select Detection Algorithms

1 Morphological approach © Hough Transform © Blob Detection
(this work) O od Feature-based

=2 Algorithm Parameters (Optional - expand to customize)
* Morphological approach parameterd
* Haugh Transform Parameters

* Blob Detection Parameters

® Requirements: J5G or PNG format. max 10ME. dimensions between 500+500 and 5000+5000 pisels

l~
Fast Processing Accurate Results Algorithm Comparison
Real-time detection in milliseconds Precision and recall metrics included Side-by-side performance analysis

Slika 1 . Prikaz korisnickog sucelja web aplikacije - unos slike

REZULTATI

Kvantitativna analiza

Tabela 1 prikazuje detaljne rezultate testiranja sva tri algoritma na cjelokupnom skupu podataka.

Tabela 1 Rezultati detekcije po slikama

transformacija
Blob detekcija

Slika

g Morfoloski
Hough

F1 loU Det. F1 loU Det. F1 loU

—t

2KM.jpg 1 10 0812 6 0286 0586 0 00 00
4i05KMjpg 4 1.0 0706 16 04 0903 2 0.667 0.886
505KMjpg 5 1.0 0751 15 05 0887 3 0.75  0.908
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Slika s 2 IS 2
7i05KM.jpg 7 1.0 0.777 19 0.538 0918 4 0.727 0915
7KM.jpg 6 1.0 0.744 19 0.48 0922 1 0.286 0.922
coins.jpg 5 0.909 0.824 107 0.088 0.737 O 0.0 0.0
Prosjek 0.985 0.769 0.382 0.826 0.404 0.746

B Detection Results

Coins Detected: 5]
Processing Time: 27.73 ms
Accuracy: [ 1oaon |
Predision: 1.0
Recall: 1.0
F1-Score:
Mean loU:

TR:S|FP-O|FN:O

Slika 2 Izgled sucelja - rezultati detekcije

Coins Detected: [ 15 ] Coins Detected: [ ]

Processing Time: 6885 ms
Accuracy: &3
Precision: 0333
Recall: 10
F1-Score: [ os ]
Mean loU:

TR:S[FP: 10| FN:O
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Morphological approach (this work) Hough Circle Transform

Processing Time: 67.72ms
Precision: 10
Recall: 06
F1-Score: [ 075
Mean loU:

TP:3|FR0|FN: 2



[ Algorithm Performance Comparison Table

Paper-ready format with all metrics

Detection Accuracy Metrics
Algorithm Processing Time (ms)
Detected Ground Truth Precision  Recall  F1-Score Mean loU Accuracy (%)
Morphological approach (this work) 5 5 1.0 1.0 1.0 0.751 [ 000w | 2773
Hough Cirdle Transform 15 5 0333 1.0 05 0.887 [ o0 | £5.85
Blob Detection 3 5 1.0 06 0.75 0.908 67.72
(D Confusion Matrix Details:
Morphological approach (this work) Hough Circle Transform Blob Detection
TP: S FP:D| FN: 0 TP: 5| FR: 10| FM:0 TP 3| FR:O|FN:2

(& For your paper: You can copy this table directly or export the data. Image: siesii. jpg

«ll Performance Comparisod

Colna Detectad by Algortnm

Jorphoiogical apgroach (this work ugh Circle Transfamm Biob Detection

| Dimensions: 1z66«1688px

Procsasing Time Camparison

© Analyze Another Image

Slika 3 Vizualna komparacija rezultata tri algoritma na testnoj slici 5105KM.jpg (5 kovanica)

Slika 2 i Slika 3 ilustruju karakteristiéne performanse svakog algoritma na istoj testnoj slici.
Morfoloska cirkularna detekcija postize potpunu detekciju svih pet kovanica bez laznih pozitiva
(Precision=1.0, Recall=1.0, F1=1.0, Mean 1oU=0.751). Hough transformacija takoder detektuje
svih pet kovanica (Recall=1.0), ali generiSe deset dodatnih laznih pozitiva, rezultirajuéi sa ukupno
15 detekcija i niskom preciznosti (Precision=0.333, F1=0.5). Ipak, validne Hough detekcije
postizu izuzetno visok IoU (0.887). Blob detekcija detektuje samo tri od pet kovanica (Recall=0.6,
F1=0.75), ali sve tri detekcije su validne (Precision=1.0) sa najvisim Mean IoU (0.908). Zelene
kruznice oznacavaju detektovane objekte. Ova slika jasno demonstrira odnos izmedu preciznosti i

odziva: morfoloski pristup optimalno balansira oba, Hough favorizuje odziv na racun preciznosti,

dok Blob favorizuje preciznost na racun odziva.

Varijabilnost performansi izmedu slika ukazuje na osjetljivost algoritama na promjene u

okruzenju.

Analiza po algoritmima

MorfoloSka cirkularna detekcija
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Ovaj pristup pokazao je najstabilnije performanse: - F1 = 1.0 za 5 od 6 slika (slike s
kontrolisanom pozadinom) - Prosje¢ni IoU = 0.769 (dobra preciznost lokalizacije) - Nema laznih

pozitiva na standardnim slikama - Blagi pad performansi (F1 = 0.909) na slici razli¢itog okruzenja
Analiza vremena obrade: Prosje¢no 45-65 ms po slici, $to je prihvatljivo za real-time primjene.

Hough transformacija

Hough pristup pokazao je probleme s laZznim pozitivima: - Broj detekcija znacajno veéi od
stvarnog (6-107 vs 1-7 stvarnih) - F1 score izmedu 0.088-0.538 - Visok loU kod pravilnih
detekcija (0.887-0.922) — kada detektuje ispravno, preciznost je odli¢na - Ekstreman broj laznih

pozitiva na slici coins.jpg (107 detekcija)

Zakljuéak: Hough metoda treba strozija podeSavanja parametara ili dodatnu naknadnu obradu
(post-processing) za filtriranje laznih pozitiva.
Blob detekcija

Blob pristup pokazao je najlosije performanse: - 0 detekcija na 2 od 6 slika - F1 score 0.0-0.75
(veoma varijabilan) - Visok loU kada detektuje (0.886-0.922) - Problem s osjetljivos¢u na uslove

osvjetljenja
Zakljucak: Blob detektor zahtijeva znacajno prilagodavanje parametara za razli¢ite uslove.
Uticaj okruZenja

Klju¢no zapaZzanje proizlazi iz razlike u performansama izmedu slika s kontrolisanom pozadinom

1 slike coins.jpg koja ima razlicite uslove osvjetljenja i pozadine:

*  Morfoloski pristup: Blagi pad (F1: 1.0 — 0.909), ali i dalje odlican
*  Hough: Znacajan pad performansi (F1: 0.286-0.538 — 0.088)
«  Blob: Nije dao detekcije (F1: 0.286-0.75 — 0.0)

Ovo potvrduje hipotezu da je kontrolisana pozadina kriti¢na za robusne performanse klasi¢nih

metoda.

DISKUSIJA

Prakti¢na primjenjivost u industrijskoj obradi
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Rezultati jasno ukazuju da morfoloski pristup cirkularne detekcije predstavlja pogodno rjeSenje za

kontrolisane industrijske aplikacije gdje su uslovi okruzenja kontrolisani:

Proizvodne trake — konstantno osvjetljenje, uniformna pozadina
Automatsko brojanje — nov¢ici, tablete, vijci, matice

Kontrola kvaliteta — detekcija defekata na kruznim proizvodima

A w0

Robotska vizija — prepoznavanje i lokalizacija dijelova

Kljuéne prednosti morfoloskog pristupa: - Deterministicko ponasanje — predvidljivi rezultati -
Nema laznih pozitiva — kriticno za industrijske sisteme - Niska ra¢unska sloZenost — pogodno

za edge computing - Transparentnost — jednostavno razumijevanje i odrzavanje

Ogranicenja i izazovi

Istrazivanje je identificiralo nekoliko ogranicenja:

1. Ovisnost o pozadini: Sva tri pristupa pokazuju degradaciju performansi u nekontrolisanim

uslovima

2. Parametri specifi¢ni po primjeni: Optimalni parametri moraju se podeSavati za svaki

novi scenario
3. Problem preklapanja: Algoritmi nisu testirani na slikama s preklapaju¢im objektima

4. Varijacija u veli€ini: Potreban S§iri raspon radijusa u nekim primjenama

Rad ne ukljucuje sistematsku analizu osjetljivosti na parametre algoritama niti evaluaciju
stabilnosti rezultata kroz varijacije konfiguracije. S obzirom na mali skup podataka, ¢ak i male
promjene parametara (npr. pragovi u Hough transformaciji ili kriterijumi Blob detektora) mogu
znacajno uticati na performanse. Stoga rezultati treba da se tumace kao ilustracija ponasanja
algoritama u jednoj konfiguraciji, a ne kao sveobuhvatna evaluacija njihove robusnosti.

Analiza razlika u performansama algoritama

Dramati¢na razlika u performansama tri testirana algoritma (Morfoloski F1=0.985, Hough
F1=0.382, Blob F1=0.404) zahtijeva detaljnu analizu arhitekturalnih razlika koje dovode do ovih

rezultata.
Prednost morfoloskog pristupa: HSV segmentacija pozadine
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Kljuéni dizajnerski element morfoloskog pipeline-a je inicijalno koristenje HSV prostora boja

za segmentaciju pozadine:
mask = inRange(HSV, (0, 60, 0), (255, 255, 255))

Ova operacija, primjenjena na samom pocetku pipeline-a, eliminiSe regije sa niskom saturacijom,
Sto ukljucuje tipicne sive i bijele pozadine. Metalne kovanice, zbog svojih reflektivnih svojstava i
metalnog sjaja, zadrzavaju relativno visoku saturaciju ¢ak i u sivim tonovima, §to omogucava
njihovo razdvajanje od pozadine. Svi naredni koraci (morfoloske operacije, Canny detekcija

ivica, analiza kontura) stoga rade na ve¢ precizno segmentiranim kandidatima.

Ovaj pristup ukljuc¢uje domensko znanje o prirodi objekta koji se detektuje — metalne kovanice

imaju specifi¢ne opticke karakteristike koje ih razlikuju od papirne ili tekstilne pozadine.

Problem Hough transformacije: laZni pozitivi

Hough pristup pokazao je probleme sa ekscesivnim laznim pozitivima (6-107 detekcija naspram

1-7 stvarnih kovanica). Razlozi su visestruki:

a) Rad na nefiltiranoj grayscale slici: Hough algoritam primjenjuje circle detection direktno na
sivoj slici bez domenski-specificne segmentacije. Posljedi¢no, sve cirkularne ili kvazi-cirkularne
strukture u slici (tekstura pozadine, senke, refleksije, djelimi¢ne ivice) postaju kandidati za

detekciju.

b) Osjetljivost akumulatorskog praga: Parametar param2 (prag akumulatora) kontrolise koliko
“glasova” je potrebno da bi se potencijalni krug prihvatio. U testiranoj konfiguraciji, ovaj prag
ocigledno nije bio dovoljno strogo postavljen za heterogene pozadine, §to je rezultiralo sa 107

detekcija na slici coins.jpg.

c) Odsustvo post-processinga: Za razliku od morfoloskog pristupa koji kombinuje vise filtera,
Hough metoda nema dodatne korake validacije koji bi eliminisali geometrijski plausibilne ali

semanticki nevalidne detekcije.

Ironi¢no, kada Hough detektuje ispravno, preciznost lokalizacije je izuzetna (Mean loU
0.826). Problem dakle nije u kvalitetu samog algoritma detekcije krugova, ve¢ u nedostatku

diskriminacije izmedu stvarnih objekata interesa i Suma pozadine.

492



Problem Blob detekcije: nedovoljno detekcija

Blob pristup pokazao je suprotan problem — nedovoljno detekcija, ukljucujuci 0 detekcija na dvije

od Sest slika. Glavni uzrok lezi u arhitekturi SimpleBlobDetector:

a) Multi-threshold pristup: Algoritam primjenjuje seriju pragova (threshold) od minimalne do
maksimalne vrijednosti 1 trazi regije koje opstaju kroz viSestruke pragove. Kovanice sa
neuniformnom osvijetljeno$¢u (npr. metalnim refleksijama) mogu ‘“nestati” na odredenim

pragovima, prekidajuéi kontinuitet blob-a.

b) Konjunkcija strogih kriterijuma: Blob mora istovremeno zadovoljiti Kkriterijume
cirkularnosti, konveksnosti i inercije. Bilo kakva nepravilnost u segmentaciji (npr. uslijed senki ili

refleksija) moze uzrokovati neuspjeh jednog kriterijuma, $to automatski diskvalifikuje cijeli blob.

c) Odsustvo domenskog znanja: Kao i Hough, Blob detektor radi na generickoj grayscale

reprezentaciji bez koristenja boje ili teksture za separaciju objekata od pozadine.

Kada Blob uspjesno detektuje, loU je izuzetno visok (Mean IoU 0.746), §to ukazuje da je problem

u robusnosti detekcije, ne u njenoj kvaliteti.

Mogucénost generalizacije vs. specifi¢nost

Ovi rezultati ilustruju fundamentalni odnos u dizajnu algoritama kompjuterske vizije:

*  Hough i Blob su generi¢ki algoritmi dizajnirani za Sirok spektar aplikacija. Njihova snaga
je fleksibilnost, ali cijena je potreba za ekstenzivnim podeSavanjem parametara i post-

processingom za specificne domene.

*  Morfolo3ki pristup je domenski-adaptiran algoritam koji ukljucuje eksplicitno znanje
o karakteristikama kovanica (metalne, obojene, na neutral pozadini). Cijena je smanjena

moguénost generalizacije, ali korist je superiornost u ciljanoj aplikaciji.

Za industrijske scenarije sa kontrolisanim uslovima, domenski-adaptirani pristupi Cesto

nadmasuju generiCke metode zahvaljuju¢i moguénosti eksploatacije konzistentnosti okruzenja.

Poredenje s deep learning pristupima
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lako ovaj rad ne ukljucuje direktno poredenje s metodama dubokog ucenja, kontekstualizacija
rezultata je vazna. Deep learning pristupi (Faster R-CNN, YOLO) tipi¢no postizu F1 > 0.95 na

razli¢itim okruZenjima (Redmon et al., 2016), ali dolaze s znac¢ajnim troskovima:

*  Potreba za velikim oznac¢enim skupovima podataka
«  Zahtjevni GPU resursi za treniranje i inferiranje
*  “Crna kutija” priroda — teSka interpretabilnost

»  Rizik od overfitting na trening podatke

Za kontrolisane industrijske aplikacije, morfoloski pristup nudi uporedivu ili bolju performansu

u posmatranim uslovima, uz znatno nizu kompleksnost.

Edukacijski znacaj

Razvijena web aplikacija predstavlja vrijedan edukacijski alat koji omogucava:

Interaktivno u€enje o algoritmima obrade slike,

Eksperimentisanje s parametrima u realnom vremenu

Vizualizaciju medurezultata pipeline-a

Poredenje razlicitih pristupa

Ovaj aspekt rada posebno je relevantan za univerzitetsku nastavu iz kompjuterske vizije i obrade
slike. U kontekstu ovog rada, aplikacija predstavlja 1 vazan doprinos jer omogucava transparentnu
reprodukciju eksperimenata i direktno poredenje algoritama u identi¢nim uslovima, $to je klju¢no
za razumijevanje njihovih ogranicenja i ponasanja. Na taj nacin, edukativni aspekt rada nije samo
prate¢i element, ve¢ sastavni dio njegovog doprinosa, jer omogucava eksperimentalno

razumijevanje razlika izmedu algoritama, a ne samo njihovu teorijsku komparaciju.

ZAKLJUCAK

Ovo istrazivanje dalo je komparativnu, eksperimentalno potkrijepljenu sliku tri klasi¢na
pristupa detekciji kruznih objekata u kontekstu brojanja kovanica. Doprinos rada nije tvrdnja o
globalnoj algoritamskoj novosti, nego kombinacija: (i) iste eksperimentalne postavke i ruc¢no
anotiranog malog skupa, (ii) jedinstvenih metrika (loU, Precision, Recall, F1), i (iii) javno

dostupne web aplikacije za ponavljanje i demonstraciju. Glavni zakljucci su:
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Morfoloski pipeline s ranom HSV segmentacijom pozadine postize dobre agregatne
performanse (F1 = 0,985, prosjecni loU = 0,77) u kontrolisanim uslovima i pokazuje bolje

performanse u okviru ovog eksperimenta.

Kontrolisana pozadina je kritiCan faktor — svi pristupi degradiraju u varijabilnijim

uslovima; razlika je posebno izrazena kod Hough metode (brojni lazni pozitivi).

HSV segmentacija objasnjava veliki dio prednosti morfoloskog lanca: eliminacija

pozadine prije detekcije smanjuje lazne kandidate u odnosu na generi¢ku obradu sive slike.

Hough u testiranoj konfiguraciji generise veliki broj laznih detekcija usljed glasanja u
parametarskom prostoru na Sumovitim ivicama; Blob ¢esto propusta objekte kada

refleksije i kontrast kvare stabilnost regija kroz pragove i geometrijske filtere.

Klasi¢ne metode i dalje su opravdane kada su scenarij i budZet ograniceni, uz uvjet da se

doprinos ne pretjerano generalizuje van opisanog postavka.

Buduci rad moze ukljuciti veéi anotirani skup, preklapanja, stroZije post-procesiranje Hough/Blob

rezultata i usporedbu s dubokim modelima uz eksplicitno navodenje troska podataka i resursa.

Razvijena web aplikacija sluzi kao open-source alat za edukaciju i reprodukciju eksperimenata,

Sto je sastavni dio doprinosa ovog rada.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF CIRCULAR OBJECT DETECTION ALGORITHMS:
APPLICATION TO AUTOMATIC COIN COUNTING

Abstract

This paper presents a comparative analysis of three approaches to circular object detection in
digital image processing, focusing on automatic coin counting. The main contribution is not a
globally novel algorithm, but an experimental comparison of three classical methods under the
same controlled scenario: a domain-tuned morphological pipeline, the Hough circle transform,
and blob detection (SimpleBlobDetector). Evaluation uses a small manually annotated set of six
images, a unified framework based on loU and F1, and a practical Django web application for
testing and education. Results show that the morphological approach achieves strong performance
(F1=1.0, average 1oU=0.77) in controlled conditions with consistent backgrounds, while Hough
and Blob show weaker aggregate results (F1=0.382 and 0.404). Performance differences are
analyzed in detail, emphasizing HSV background segmentation as a key factor for the
morphological pipeline. The implementation supports interactive testing, algorithm comparison,
and parameter tuning via a web interface. The work illustrates the applicability of classical
methods in controlled industrial settings and provides an educational tool for digital image

processing.

Keywords: circle detection, blob detection, image processing, OpenCV, morphological

operations, Hough transform, loU metric, industrial automation
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