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ВСТУП
[bookmark: _Toc196817076]У сучасному світі стрімкий розвиток інформаційних технологій та автоматизації виробничих процесів зумовлює необхідність створення інтелектуальних систем обробки зображень, здатних ефективно ідентифікувати та класифікувати об’єкти в реальному часі. Особливої актуальності набувають задачі аналізу двомірних зображень у таких сферах, як промислове виробництво, робототехніка, системи відеоспостереження, логістика та автоматизовані сортувальні комплекси. Використання алгоритмічно-програмних рішень для розпізнавання та сортування об’єктів дозволяє підвищити точність, швидкість та надійність прийняття рішень, зменшити вплив людського фактора та оптимізувати виробничі процеси.
Актуальність теми зумовлена необхідністю розробки ефективних методів ідентифікації об’єктів за їх двомірними зображеннями, що враховують складність візуальних сцен, варіативність форм, розмірів і положення об’єктів, а також наявність шумів і перешкод. Існуючі підходи, засновані на класичних методах комп’ютерного зору, часто мають обмежену точність і недостатню гнучкість при роботі з різноманітними даними. Тому впровадження сучасних методів, зокрема алгоритмів глибокого навчання та сегментації зображень, відкриває нові можливості для створення високоефективних систем ідентифікації та сортування.
Метою даної роботи є розробка алгоритмічно-програмного рішення для ідентифікації та сортування об’єктів за їх двомірними зображеннями, що забезпечує високу точність розпізнавання та ефективність обробки даних.
Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання:
– провести аналіз предметної області та існуючих методів ідентифікації об’єктів;
– дослідити підходи до просторового зіставлення та визначення параметрів об’єктів;
– проаналізувати методи перцептивної організації та угруповання об’єктів;
– розробити алгоритмічну модель ідентифікації та сортування об’єктів;
– реалізувати програмне забезпечення на основі сучасних методів обробки зображень;
– провести експериментальні дослідження та оцінити ефективність запропонованого рішення.
Об’єктом дослідження є процеси ідентифікації та сортування об’єктів на основі аналізу двомірних зображень.
Предметом дослідження є алгоритми, моделі та програмні засоби обробки зображень, зокрема методи сегментації, класифікації та угруповання об’єктів.
Методи дослідження включають аналіз наукових джерел для вивчення сучасного стану проблеми, методи комп’ютерного зору, алгоритми машинного навчання, моделювання та експериментальні дослідження для оцінки ефективності розробленого рішення.
У роботі передбачається розробка системи, яка забезпечує автоматичне виявлення, ідентифікацію та сортування об’єктів за їх зображеннями, використовуючи сучасні підходи до обробки візуальної інформації. Особлива увага приділяється точності розпізнавання, швидкодії алгоритмів та можливості застосування розробленого рішення в реальних умовах.
Очікується, що результати роботи дозволять підвищити ефективність автоматизованих систем сортування та контролю якості, а також можуть бути використані у різних галузях, де необхідна обробка та аналіз візуальних даних.
[bookmark: _GoBack]Бакалаврська робота містить 67 сторінок, 30 рисунків, 6 таблиць, 3 розділи, висновки та список використаних джерел із 40 найменувань.





1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ВИМОГ ДО СИСТЕМ ІДЕНТИФІКАЦІЇ ТА СОРТУВАННЯ ОБ’ЄКТІВ 
[bookmark: _Toc196817077]1.1 Основи обробки та аналізу двомірних зображень 

Значна частина останніх досліджень у галузі комп’ютерного зору спрямована на реконструкцію інформації про глибину за двовимірним візуальним входом. Одним із припущень, що лежить в основі частини цих досліджень, є те, що розпізнавання тривимірних об’єктів найлегше здійснювати шляхом зіставлення з реконструйованими тривимірними даними. Однак існують підстави вважати, що цей шлях не є основним механізмом розпізнавання в людському зорі, і що більшість практичних застосувань комп’ютерного зору також можуть виконуватися без реконструкції глибини знизу вгору (bottom-up) [1].
Хоча вимірювання глибини відіграє важливу роль у певних візуальних задачах, воно часто недоступне або є дорогим у отриманні. Загальноцільовий зір повинен мати можливість ефективно працювати навіть за відсутності обширної інформації, необхідної для реконструкції глибини або інших фізичних властивостей знизу вгору. Насправді людський зір чудово функціонує при розпізнаванні зображень, таких як прості контурні малюнки, які не містять жодних надійних ознак для реконструкції глибини до моменту розпізнавання. Ця здатність також узгоджується з багатьма іншими сферами, у яких людський зір може використовувати часткову та локально неоднозначну інформацію для надійної ідентифікації.
У цій роботі представлено кілька методів подолання розриву між двовимірними зображеннями та знаннями про тривимірні об’єкти без будь-якої попередньої побудови інформації про глибину. Не менш важливим є те, що ці методи вирішують критичну проблему робастності — здатність працювати за наявності пропущених даних, оклюзії та багатьох видів деградації зображення.
Як можливо розпізнати об’єкт за його двовимірною проєкцією, якщо ми не маємо попереднього знання про точку спостереження, з якої ми його побачимо? Важливу роль відіграє процес перцептивної організації, який виявляє угруповання та структури на зображенні, що, ймовірно, є інваріантними щодо широкого діапазону точок спостереження. Хоча зовнішній вигляд тривимірного об’єкта може повністю змінюватися залежно від точки спостереження, багато аспектів його проєкції залишаються інваріантними в широкому діапазоні точок спостереження (прикладами є зв’язність, колінеарність, паралельність, властивості текстури та певні симетрії). Завдання перцептивної організації — виявляти ті угруповання на зображенні, які малоймовірно виникли випадково через певну точку спостереження чи розташування.
Після виявлення такі угруповання можуть бути зіставлені з відповідними структурами об’єктів за допомогою процесу зіставлення на основі знань. Існує можливість використовувати ймовірнісне міркування для ранжування потенційних зіставлень за їхньою прогнозованою надійністю, що дозволяє зосередити пошук на найбільш надійних доказах, присутніх у конкретному зображенні.
На жаль, зіставлення, засновані на інваріантних щодо точки спостереження аспектах кожного об’єкта, за своєю природою є лише частково надійними. Тому їх використовують лише як «тригерні ознаки» (trigger features) для ініціювання процесу пошуку та аналізу, що залежить від точки спостереження, для кожного зіставлення.
Запропоновано кількісний метод, який одночасно визначає найкращу точку спостереження та значення параметрів об’єкта для підгонки проєкції тривимірної моделі до заданих двовимірних ознак. Цей метод дозволяє розширити кілька початкових гіпотетичних зіставлень шляхом точних кількісних прогнозів розташування інших ознак об’єкта на зображенні. Це забезпечує високонадійний метод перевірки наявності конкретного об’єкта, оскільки дозволяє використовувати просторову інформацію зображення з максимальною доступною роздільною здатністю.
Остаточне судження про наявність об’єкта може базуватися лише на підмножині прогнозованих ознак, оскільки задача зазвичай сильно перевизначена через велику кількість візуальних прогнозів від моделі порівняно з кількістю вільних параметрів.
На рисунку 1.1 наведено схему цих компонентів і проведено порівняння з методами, що базуються на реконструкції глибини.
Ці методи розпізнавання об’єднано в функціонуючій системі зору під назвою SCERPO (Spatial Correspondence, Evidential Reasoning, and Perceptual Organization — Просторове зіставлення, Доказове міркування та Перцептивна організація). Ця початкова реалізація використовує спрощені компоненти на кількох рівнях, наприклад, виконує зіставлення лише між прямими відрізками ліній, а не довільними кривими [2].

[image: ]
Рисунок 1.1 - Схема широко прийнятої моделі візуального розпізнавання, що базується на реконструкції глибини.
У цій роботі замість цього представлено модель, показану праворуч, яка використовує попередні знання про об’єкти та точну верифікацію для інтерпретації інакше неоднозначних даних зображення.
Проте навіть ця початкова система демонструє багато видів робастності, зокрема здатність ідентифікувати об’єкти з будь-якої точки спостереження за наявності часткової оклюзії, відсутніх ознак та складного фону з нерелевантними елементами зображення. Поточна система має значний рівень продуктивності порівняно з іншими модельно-орієнтованими системами зору, включно з тими, що базуються на точній реконструкції глибини перед розпізнаванням [3]. Крім того, вона надає основу для впровадження численних потенційних покращень у описі зображення, перцептивному угрупуванні, індексації знань, моделюванні об’єктів та розв’язанні параметрів, що може призвести до подальшого підвищення продуктивності.
Багато компонентів цієї системи можна співвіднести з відповідними можливостями людського зору, про що буде сказано в відповідних місцях роботи.
У наступному розділі розглядається психологічна обґрунтованість центральної мети системи — виконувати розпізнавання безпосередньо за одиничними двовимірними зображеннями.
Роль реконструкції глибини в людському зорі. У спільнотах комп’ютерного зору та психології широко поширене припущення, що розпізнавання тривимірних об’єктів базується на попередньому отриманні вимірів глибини з двовимірного зображення [4]. Однак це припущення, здається, ґрунтується більше на сприйнятій складності досягнення розпізнавання з двовимірної проєкції, ніж на будь-яких переконливих психологічних даних.
У цій роботі ми аргументуватимемо, що можливості людини щодо розпізнавання набагато ширші, ніж передбачає ця обмежена модель, і що насправді потреба в реконструкції глибини є винятком, а не правилом.
Правда, що людський зір містить низку механізмів для отримання інформації про глибину знизу вгору (bottom-up), таких як стереозір і інтерпретація руху, і вони, ймовірно, виконують важливі функції [5]. Однак біологічні зорові системи мають багато цілей, тому не випливає, що ці компоненти є центральними саме для задачі візуального розпізнавання. Насправді наявні дані, здається, сильно свідчать про протилежне.
Одна з труднощів цих методів реконструкції глибини полягає в тому, що необхідні вхідні дані часто недоступні або вимагають неприйнятно тривалого часу для отримання. Стереозір корисний лише для об’єктів у обмеженій частині поля зору та діапазоні глибин для будь-якого заданого ступеня конвергенції очей і ніколи не корисний для віддалених об’єктів. У будь-який момент більшість частин сцени перебуває поза обмеженою зоною фузії. Інформація про рух доступна лише тоді, коли існує достатній відносний рух між спостерігачем і об’єктом, який на практиці також зазвичай обмежений близькими об’єктами. Час розпізнавання зазвичай такий короткий, що малоймовірно, аби відповідні рухи конвергенції очей або вимірювання проміжку часу могли бути виконані до розпізнавання, навіть у тих випадках, коли вони можуть бути корисними.
Вимірювання глибини за допомогою затінення або текстури, очевидно, обмежені особливими випадками, такими як ділянки з приблизно однаковим коефіцієнтом відбиття або регулярною текстурою, і вони не мають кількісної точності чи повноти, притаманних стереозору чи інтерпретації руху.
По-друге, людський зір демонструє відмінний рівень продуктивності при розпізнаванні зображень — таких як прості контурні малюнки — в яких потенціал для отримання інформації про глибину знизу вгору є дуже малим. Описується експеримент, у якому були отримані майже ідентичні часи реакції (близько 800 мс) та рівні помилок при розпізнаванні контурних малюнків порівняно з повнокольоровими слайдами тих самих об’єктів з тих самих точок спостереження [6]. Які б механізми не використовувалися для розпізнавання контурних малюнків, вони, ймовірно, розвинулися з їхнього використання при розпізнаванні тривимірних сцен.
Загальне припущення, що розпізнавання контурних малюнків є набутим або культурним явищем, не підтримується доказами. У переконливому тесті цієї гіпотези описують випадок 19-місячної дитини, яка не мала попереднього досвіду з будь-якими двовимірними зображеннями, але відразу змогла розпізнати звичайні контурні малюнки знайомих об’єктів.
Правда, що проводилися певні дослідження щодо отримання глибини знизу вгору безпосередньо з контурних малюнків або країв, виявлених на одиничному зображенні, включно з попередніми дослідженнями автора [7]. Однак ці методи зазвичай призводять до розріджених, недостатньо визначених відносин глибини, а не до чогось подібного до 2½-D ескізу Марра. Крім того, ці методи застосовуються лише до особливих випадків, і часто неможливо визначити, яка саме інференція застосовується до конкретного випадку.
Наприклад, часто обговорювана інференція — використання перспективної конвергенції для визначення орієнтації ліній, які є паралельними в тривимірному просторі; однак, якщо на зображенні є кілька ліній, що збігаються в одну точку, зазвичай немає ефективного способу відрізнити конвергенцію, спричинену перспективними ефектами, від не менш поширеного випадку ліній, які збігаються в одну точку в тривимірному просторі.
У цій роботі ми використаємо багато з тих самих інференцій, які раніше пропонувалися для отримання глибини, але замість цього вони будуть застосовані для генерації двовимірних угруповань на зображенні, які безпосередньо використовуються для індексації в базі знань тривимірних об’єктів [8]. Нарешті, і це найбільш актуально для багатьох застосувань комп’ютерного зору, не було представлено чіткої демонстрації цінності інформації про глибину для виконання розпізнавання, навіть коли вона доступна. Розпізнавання об’єктів за повними зображеннями глибини, такими як ті, що створюються лазерним сканером, не було показано легшим, ніж для систем, які починають лише з двовимірного зображення.
У цій роботі буде описано методи для безпосереднього порівняння проєкції тривимірних представлень із двовимірним зображенням без потреби в будь-якій попередній інформації про глибину. Оскільки остаточна верифікація інтерпретації може бути виконана шляхом порівняння проєкції знань із кожним доступним зображенням з повною точністю даних, на цьому етапі немає жодної користі від будь-якої інформації про глибину, отриманої похідним чином з оригінальних зображень.
Єдине питання, що залишається, — чи існує якийсь спосіб, у який інформація про глибину може суттєво прискорити пошук правильних знань для порівняння із зображенням.
Звичайно, жодне з вищезазначеного не означає, що відновлення глибини є неважливою задачею або не відіграє значної ролі в людському зорі. Інформація про глибину може бути критичною для початкових етапів візуального навчання або для набуття певних типів знань про незнайомі структури [9]. Вона також явно корисна для виконання точних вимірювань як допомоги при маніпуляціях або уникненні перешкод. Розпізнавання іноді може залишати точне положення в глибині невизначеним, якщо абсолютний розмір об’єкта невідомий. Людський стереозір із його вузьким діапазоном фузії для заданого ступеня конвергенції очей, здається, особливо пристосований саме для виконання цих точних вимірювань глибини для вибраних близьких об’єктів як допомоги при маніпуляціях і тілесній взаємодії. Однак здається ймовірним, що роль відновлення глибини в типових випадках розпізнавання була перебільшена.

1.2 Методи просторового зіставлення об’єктів на зображеннях

Багато галузей штучного інтелекту спрямовані на інтерпретацію даних шляхом знаходження узгоджених відповідностей між даними та попередніми знаннями про предметну область. У цій роботі ми почнемо з визначення умов узгодженості для оцінки відповідності між даними зображення та тривимірними знаннями. На відміну від багатьох інших галузей штучного інтелекту, важливим компонентом цих знань є кількісна просторова інформація, яка вимагає спеціальних математичних методів для досягнення відповідності. Конкретне обмеження, яке ми хочемо застосувати, можна сформулювати так:
Обмеження узгодженості точки спостереження (Viewpoint Consistency Constraint). Розташування всіх проєкцій модельних ознак на зображенні має бути узгодженим із проєкцією з єдиної точки спостереження.
Ефективне застосування цього потужного обмеження дозволить перетворити кілька початкових зіставлень у кількісні прогнози розташування багатьох інших ознак, що призведе до надійної верифікації або відхилення початкових зіставлень.
Наступні розділи роботи розглядатимуть решту проблем розпізнавання, а саме генерацію примітивних структур зображення для отримання початкових зіставлень із базою знань, а також алгоритми й керуючі структури для виконання самого процесу пошуку.
Фізичний світ є тривимірним, але зображення містить лише двовимірну проєкцію цієї реальності. Математично описати процес проєкції з тривимірної моделі сцени на двовимірне зображення досить просто, але обернена задача значно складніша.
Зазвичай відзначають, що ця обернена задача є недообмеженою (underconstrained), але саме це навряд чи є джерелом труднощів у випадку візуального розпізнавання. У типовому випадку розпізнавання поєднання даних зображення та попередніх знань про тривимірну модель призводить до сильно переобмеженого (highly overconstrained) розв’язку для невідомих параметрів проєкції та моделі. Насправді ми повинні покладатися саме на переобмежену природу задачі, щоб зробити розпізнавання робастним за наявності пропущених даних зображення та помилок вимірювання [10].
Отже, проблема полягає не в нестачі обмежень, а в їх взаємозалежній і нелінійній природі, що ускладнює відновлення параметрів точки спостереження та сцени.
Складність цієї задачі була такою, що лише небагато систем зору використовували кількісне просторове зіставлення між тривимірними моделями та зображенням. Замість цього було прийнято покладатися на якісні топологічні форми відповідності або ж отримувати тривимірні виміри глибини, які можна безпосередньо зіставляти з моделлю, не враховуючи процес проєкції.
Нашою метою, таким чином, є здійснення кількісного просторового міркування, яке забезпечує двосторонній зв’язок між вимірами на зображенні та моделлю об’єкта. Зіставлення між моделлю та деякими ознаками зображення можуть бути використані для накладання обмежень на тривимірне положення моделі та її компонентів, що, своєю чергою, призводить до подальших прогнозів розташування модельних ознак на зображенні, що веде до нових зіставлень і нових обмежень.
Проблема генерації кількох початкових зіставлень для запуску цього процесу буде розглянута в наступних розділах роботи. Тут ми опишемо процес просторового міркування, який пов’язує виміри на зображенні з тривимірними обмеженнями.
Точна задача, яку ми хочемо розв’язати, формулюється так: маючи набір відомих відповідностей між тривимірними точками на моделі та точками на двовимірному зображенні, які значення невідомих параметрів проєкції та моделі забезпечать проєкцію заданих модельних точок у відповідні точки зображення.
Невідомі параметри можуть включати положення та орієнтацію об’єкта в тривимірному просторі, фокусну відстань камери, а також різні ступені свободи в описі моделі, такі як шарнірні з’єднання чи змінні розміри.
Пізніше ми розширимо цей опис задачі, щоб дозволити розв’язок методом найменших квадратів для перевизначених обмежень, а також дозволити зіставлення відповідних прямих (без урахування положення кінцевих точок), а не лише точок.
Існували попередні роботи щодо розв’язання задачі визначення положення жорсткого тривимірного об’єкта за наявності зіставлень між точками моделі та точками на зображенні. Ця задача має бути розв’язана для узгодження фотографій із картографічними даними в галузі фотограмметрії. Аналітичний розв’язок, відомий як метод Черча (Church method), представлений у літературі з фотограмметрії [11], але цей розв’язок включає нелінійні рівняння, які самі повинні розв’язуватися ітераційними чисельними методами.
Поточний найбільш поширений підхід у фотограмметрії полягає у використанні тих самих методів лінеаризації та ітерацій, які стануть нашою відправною точкою в цій роботі. Запропоновано інший аналітичний розв’язок, який також вимагає ітераційного чисельного розв’язання. Крім того, вони надали корисну інформацію щодо умов, за яких можуть виникати множинні розв’язки.
Інший підхід було застосовано в системі комп’ютерного зору ACRONYM [6], яка використовувала загальний символьний розв’язувач рівнянь для накладання меж на параметри проєкції та моделі на основі вимірів зображення. Однак рівняння для загальної задачі проєкції часто були надто складними для точного розв’язання, тому отримувалися субоптимальні межі, які не могли повністю використати інформацію, закладену в обмеженні узгодженості точки спостереження.
Підхід, застосований у цій роботі, полягає в лінеаризації рівнянь проєкції та застосуванні методу Ньютона для необхідної кількості ітерацій. Використано перепараметризацію цих рівнянь для спрощення обчислення необхідних похідних [12]. Це дозволяє ефективно розв’язувати не лише базову задачу жорсткого тіла, яку вивчають у фотограмметрії, але й розширити метод на змінні параметри моделі та інші форми відповідності, окрім зіставлення точок.
Рисунок 1.2 ілюструє послідовність кроків застосування методу Ньютона до цієї задачі. Використання відповідностей лінія–лінія. Ще одним важливим розширенням базового алгоритму є можливість використання відповідностей між лініями (line-to-line correspondences) на додаток до відповідностей точка–точка. Це важливо на практиці, оскільки низькорівневі процедури зору досить добре знаходять поперечне розташування ліній, але значно менш точно визначають, де саме лінії закінчуються. Кінцеві точки ліній також можуть бути сильно зміщені через оклюзію, тіні або різні помилки алгоритмів низькорівневого виявлення країв.
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Рисунок 1.2 - Три етапи застосування методу Ньютона для досягнення просторового зіставлення між двовимірними сегментами зображення та проєкцією тривимірної моделі об’єкта.

Тому ми повинні виражати помилки у вигляді відстані однієї лінії від іншої, а не у вигляді помилки в розташуванні точок.
Розв’язок полягає в тому, щоб вимірювати помилки як перпендикулярну відстань вибраних точок на модельній лінії від відповідної лінії на зображенні, а потім обчислювати похідні саме щодо цієї відстані, а не щодо координат u і v.
Щоб виразити перпендикулярну відстань точки від лінії, корисно спочатку представити лінію на зображенні рівнянням такого вигляду, де m — нахил лінії:

m · u + 1 · v = d                                                (1.1)

У цьому рівнянні d є перпендикулярною відстанню лінії від початку координат.
Якщо підставити деяку точку (u', v') у ліву частину рівняння і обчислити нове значення d для цієї точки (позначимо його d'), то перпендикулярна відстань цієї точки від лінії дорівнює просто d − d'.
Більше того, легко обчислити похідні d' для використання в процесі збіжності, оскільки похідні d' є просто лінійною комбінацією похідних u і v, як це задано у наведеному вище рівнянні. А похідні u і v ми вже вміємо обчислювати з розв’язку, отриманого для випадку відповідностей точка–точка.
У результаті кожна задана відповідність лінія–лінія між моделлю та зображенням дає нам два рівняння для нашої лінійної системи — таку саму кількість інформації, яку надає відповідність точка–точка.
Рисунок 1.2 ілюструє вимірювання цих перпендикулярних помилок між відповідними модельними лініями та лініями на зображенні.
Той самий базовий метод можна було б використати для розширення зіставлення на довільні криві замість лише прямих відрізків. У цьому випадку ми припускали б, що криві є локально лінійними, і мінімізували б перпендикулярну відстань у вибраних точках, як у випадку прямих ліній, використовуючи ітерації для компенсації нелінійностей [13].
Для кривих, які сильно вигинаються відносно поточних вимірів помилки, було б необхідно зіставляти точки на основі орієнтації та кривизни на додаток до простої перпендикулярної проєкції. Однак поточна реалізація SCERPO обмежена зіставленням прямих відрізків ліній, тому ці розширення для включення зіставлення довільних кривих ще мають бути реалізовані.
1.3 Використання параметричних ознак для ідентифікації об’єктів

Математичні методи визначення параметрів, представлені вище, потрібно інтегрувати в алгоритм зіставлення, який здатен розширювати кілька початкових зіставлень і повертати надійну відповідь щодо наявності чи відсутності об’єкта в гіпотетичному місці.
Деякі деталі реалізації, які необхідно опрацювати, включають вибір представлення моделей об’єктів, обчислення початкової точки спостереження для запуску ітерацій Ньютона та методи використання початкового визначення параметрів для генерації нових зіставлень між ознаками зображення та об’єкта.
Моделі об’єктів, які використовуються в поточній реалізації SCERPO, складаються просто з набору тривимірних відрізків ліній. Виконується примітивна форма усунення прихованих ліній шляхом прикріплення до кожного відрізка специфікації видимості. Специфікація видимості містить булеву комбінацію півсфер, з яких цей відрізок видимий. Кожна півсфера напрямків представлена одиничним вектором, завдяки чому видимість відрізка можна обчислювати дуже ефективно — достатньо перевірити знак скалярного добутку цього вектора з вектором, що вказує на положення камери. Важливо, щоб обчислення видимості було швидким, оскільки воно виконується у внутрішньому циклі процесу зіставлення.
Однак така форма усунення прихованих ліній є лише наближенням, оскільки вона не дозволяє враховувати часткову оклюзію відрізка лінії чи обчислювати оклюзію між об’єктами. Її також потрібно було б розширити для підтримки моделей зі змінними внутрішніми параметрами. Як і в інших частинах процесу зіставлення, ми покладаємося на загальну робастність системи щодо відсутніх або зайвих ознак, щоб компенсувати випадкові помилки у визначенні видимості ліній [14].
Як і в усіх застосуваннях методу Ньютона, збіжність алгоритму розв’язання точки спостереження гарантована лише для початкових положень, які є «достатньо близькими» до остаточного розв’язку. На щастя, у цій задачі кілька параметрів (масштабування та перенесення в площині зображення) є точно лінійними, тоді як інші параметри (обертання та перспектива) є приблизно лінійними в широких діапазонах значень. На практиці ми виявили, що якщо параметри орієнтації перебувають у межах 60 градусів від правильних значень, то для решти параметрів можна вибирати майже будь-які значення.
Розумні оцінки параметрів точки спостереження можна легко обчислити з тих самих зіставлень, які будуть використовуватися для збіжності. Оскільки більшість частин моделі видимі лише з обмеженого діапазону точок спостереження, ми можемо вибрати орієнтацію в глибині, яка узгоджується з цим діапазоном, для кожної ознаки об’єкта, що зіставляється.
Орієнтацію в площині зображення можна оцінити, змусивши будь-яку лінію моделі проєктуватися в лінію з орієнтацією, що відповідає лінії на зображенні [15]. Аналогічно, перенесення можна оцінити, сумістивши одну точку моделі з її відповідною точкою на зображенні. Масштаб (тобто відстань від камери) можна оцінити, розглянувши відношення довжин ліній моделі до довжин відповідних ліній на зображенні. Лінії з мінімальним значенням цього відношення є тими, що найбільш паралельні площині зображення і були виявлені найбільш повно, тому це відношення можна використовувати для грубого розв’язання масштабу за таким припущенням.
Ці оцінки початкових значень параметрів точки спостереження обчислюються швидко і дають значення, які зазвичай значно точніші, ніж потрібно для гарантування збіжності. Подальше покращення діапазону збіжності можна досягти застосуванням стандартних чисельних методів, таких як демпфування [16].
Більш складною проблемою є можливе існування кількох розв’язків. Показали, що для задачі зіставлення трьох точок зображення з трьома точками моделі може існувати до чотирьох розв’язків. Багато з цих неоднозначностей на практиці не виникають завдяки обмеженням видимості, приєднаним до моделі, оскільки вони стосуються діапазонів точок спостереження, з яких ознаки зображення не були б видимі. Крім того, у більшості випадків метод працює з набагато більшим обсягом даних, ніж мінімально необхідний, тому переобмежена задача малоймовірно страждатиме від хибних локальних мінімумів під час процесу найменших квадратів.
Однак при роботі з дуже малою кількістю зіставлень може бути необхідно запустити процес з кількох початкових положень, щоб спробувати знайти всі можливі розв’язки. За наявності кількох початкових положень достатньо лише кількох ітерацій методу Ньютона для кожного розв’язку, щоб визначити, чи сходяться вони до одного й того самого розв’язку, і тому їх можна об’єднати для подальшої обробки [17].
Нарешті, слід пам’ятати, що загальна система розроблена як робастна до випадків відсутніх даних або оклюзії, тому випадкова невдача у визначенні точки спостереження повинна призводити лише до неправильного відхилення одного зіставлення та збільшення обсягу пошуку, а не до остаточної невдачі розпізнавання.
Розширення початкового набору зіставлень. Після того, як початковий набір гіпотетичних зіставлень було використано для розв’язання параметрів точки спостереження, цю оцінку точки спостереження можна застосувати для прогнозування розташування інших модельних ознак на зображенні та, таким чином, розширити зіставлення.
Прогнози розташування цих ознак на зображенні можна отримати шляхом простої проєкції ребер моделі на зображення з використанням поточного набору параметрів точки спостереження.
Складнішою проблемою є вибір зіставлень на зображенні, які узгоджуються з цими прогнозами. Замість встановлення довільних порогових значень діапазону помилки, в межах якого сегменти зображення повинні потрапляти, щоб вважатися узгодженими з прогнозованим сегментом моделі, застосовується ймовірнісний підхід.
Спочатку кожен сегмент проєктується, після чого здійснюється пошук у структурі даних зображення для вибору потенційних зіставлень. Усі відрізки ліній на зображенні індексуються за розташуванням і орієнтацією, тому цей пошук можна виконати ефективно.
Кожному потенційному зіставленню призначається значення, яке виражає ймовірність того, що випадково розміщений сегмент зображення узгоджуватиметься з прогнозом у межах виміряної різниці за довжиною, орієнтацією та поперечним положенням. Обчислення ймовірності використовує ті самі припущення та формалізми, що й оцінки перцептивної організації, які будуть описані в наступному розділі.
Чим нижча ця ймовірність випадкової узгодженості, тим імовірніше, що зіставлення є правильним.
Після оцінки кожного потенційного зіставлення для заданого прогнозу найвищому за рейтингом зіставленню призначається вища ймовірність помилки, якщо друге за рейтингом зіставлення має подібну оцінку. Мета цього штрафу — уникнути фіксації на будь-якому з неоднозначних зіставлень, якщо існує менш неоднозначна альтернатива від якогось іншого прогнозу моделі.
На кожному етапі ітерації ми вибираємо лише ті зіставлення, для яких ймовірність випадкової узгодженості менша за 0,01, або ж вибираємо єдине зіставлення з найнижчою ймовірністю серед усіх прогнозів моделі [18]. Ці зіставлення потім додаються до розв’язку методом найменших квадратів для оновлення оцінки точки спостереження.
До того часу, коли буде знайдено кілька найбільш надійних зіставлень, оцінка точки спостереження базуватиметься на значному обсязі даних і має бути достатньо точною, щоб правильно вибрати між більш неоднозначними альтернативами.
Набір зіставлень повторно розширюється таким чином, доки не буде знайдено більше жодного. Ця ітераційна процедура зіставлення має привабливу властивість: вона використовує прості випадки для отримання кращих оцінок точки спостереження, щоб усунути неоднозначність у складніших ситуаціях, при цьому уникаючи витрат на пошук і повернення назад (backtracking).
Точність процедури визначення точки спостереження, ймовірно, можна було б покращити, спробувавши відкинути точки, які найбільше відхиляються від розв’язку методом найменших квадратів, і повторно виконати збіжність на решті даних. Це дозволило б системі збігатися на консенсусній оцінці точки спостереження, на яку не впливали б найбільші помилки моделювання чи виявлення ознак. Однак ця процедура ще має бути реалізована.
Остаточне судження про наявність об’єкта базується просто на ступені переобмеженості (overconstrained) остаточної оцінки точки спостереження. Оскільки для розв’язання точки спостереження достатньо лише трьох ребер, кожне додаткове зіставлення посилює верифікацію наявності об’єкта. Крім того, розв’язок методом найменших квадратів дає оцінку стандартного відхилення помилки [19].
За наявності достатньо детальних моделей правильні випадки розпізнавання повинні бути сильно переобмеженими навіть за умови часткової оклюзії та інших відсутніх ознак, тому точне порогове значення для відхилення не повинно мати великого значення.
У прикладах, що наводяться наприкінці цієї роботи, правильні зіставлення зазвичай мали понад 20 сегментів зображення, які добре узгоджувалися з моделлю, тоді як неправильні зіставлення рідко знаходили більше 7 відповідних сегментів.
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Методи досягнення просторового зіставлення, представлені в попередньому розділі, забезпечують потужне обмеження, згідно з яким усі частини проєкції об’єкта повинні бути узгодженими з єдиною точкою спостереження. Це обмеження дозволяє нам за допомогою лише кількох початкових зіставлень отримати повний набір кількісних співвідношень між ознаками моделі та їхніми відповідниками на зображенні, що в результаті дає надійне рішення щодо правильності початкового зіставлення.
Таким чином, проблема розпізнавання зводиться до надання попередніх (tentative) зіставлень між кількома ознаками зображення та моделлю об’єкта. Відносна ефективність розв’язання точки спостереження означає, що для прийнятної продуктивності системи правильними має бути лише невеликий відсоток запропонованих зіставлень.
Насправді, при зіставленні з одним жорстким об’єктом можна було б уявити просте перебирання всіх трійок сусідніх відрізків ліній на зображенні та їх зіставлення з кількома наборами сусідніх сегментів на моделі. Однак це явно призвело б до неприйнятно великого обсягу пошуку зі збільшенням кількості можливих об’єктів [20]. Крім того, якщо врахувати можливості людського зору щодо роботи з величезною базою візуальних знань, стає очевидним, що простий пошук не є рішенням.
Цей початковий етап зіставлення повинен базуватися на виявленні структур на зображенні, які можуть бути сформовані знизу вгору (bottom-up) за відсутності предметних знань, але водночас мають бути достатньо специфічними, щоб слугувати індексними термінами в базі даних об’єктів.
Оскільки ми часто не маємо попереднього знання про точку спостереження для об’єктів у нашій базі, індексні ознаки, що виявляються на зображенні, повинні відображати властивості об’єктів, які є принаймні частково інваріантними щодо точки спостереження. Це означає, що марно шукати ознаки з конкретними розмірами, кутами чи іншими властивостями, які сильно залежать від точки спостереження.
Другим обмеженням на ці індексні ознаки є те, що повинен існувати спосіб відрізнити релевантні ознаки від щільного фону інших елементів зображення, які потенційно можуть створити хибні екземпляри такої структури. Через випадковість точки спостереження чи розташування тривимірні елементи, які не пов’язані в сцені, можуть утворювати на зображенні, здавалося б, значущі структури. Тому важливою функцією цього раннього етапу візуального угруповання є якомога точніше розрізнення між випадковими та значущими структурами.
Ми можемо підсумувати умови, яким повинні відповідати операції перцептивного угруповання, таким чином:
Умова інваріантності щодо точки спостереження. Перцептивні ознаки повинні залишатися стабільними в широкому діапазоні точок спостереження деякої відповідної тривимірної структури.
Умова виявлення. Перцептивні ознаки повинні бути достатньо обмеженими, щоб випадкові екземпляри виникали малоймовірно.
Хоча обчислювальна спільнота зору мало вивчала цю тему, можливості перцептивної організації людського зору, здається, точно демонструють ці властивості — виявлення структур, інваріантних щодо точки спостереження, та обчислення різних ступенів значущості для окремих екземплярів. Такі угруповання формуються спонтанно і можуть бути відразу виявлені серед великої кількості окремих елементів [21].
Наприклад, люди відразу виявляють певні випадки кластеризації, зв’язності, колінеарності, паралельності та повторюваних текстур, коли їм показують великий набір інакше випадково розподілених елементів зображення (див. рис. 2.1). Цю здатність угруповання людського зору вивчали ранні гештальт-психологи, а також вона пов’язана з дослідженнями в галузі опису текстур [22].
На жаль, цей важливий компонент людського зору майже повністю відсутній у більшості систем комп’ютерного зору, ймовірно, через те, що не існувало чіткої обчислювальної теорії ролі перцептивної організації в загальному функціонуванні зору.
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Рисунок 2.1 - Ця ілюстрація демонструє здатність людини спонтанно виявляти певні угруповання серед інакше випадкового фону подібних елементів.

На цьому рисунку присутні три невипадкові угруповання, що виникли внаслідок паралельності, колінеарності та близькості кінцевих точок (зв’язності).
Основною метою досліджень перцептивної організації було знайти принцип, який міг би об’єднати різні явища угруповання в людському зорі. Гештальтисти вважали, що таким фундаментальним принципом є базова здатність людського розуму рухатися від цілого до частини, але це не мало обчислювальної чи передбачувальної формулювання. Пізніші дослідження узагальнили багато результатів гештальтистів спостереженням, що люди, здається, сприймають найпростішу можливу інтерпретацію для будь-яких даних [23]. Однак будь-яке визначення простоти повністю залежало від мови опису, і не було знайдено жодної мови, яка б охоплювала весь діапазон явищ угруповання.
Більшого успіху було досягнуто завдяки базуванню аналізу перцептивної організації на функціональній теорії, яка припускає, що метою перцептивної організації є виявлення стабільних угруповань на зображенні, які відображають реальну структуру сцени, а не випадкові властивості [24]. Це узгоджується з іншими напрямками раннього зору, де головною метою є ідентифікація ознак зображення, стабільних при зміні умов формування зображення.
Виведення операцій угруповання. Виходячи з цих функціональних цілей, обчислювальна специфікація перцептивної організації полягає в розрізненні угруповань, що виникають зі структури сцени, від тих, що виникають через випадковості точки спостереження чи розташування.
Це не призводить до єдиної метрики для оцінки значущості кожного угруповання на зображенні, оскільки існує багато факторів, які впливають на оцінку ймовірності того, що певне угруповання могло виникнути випадково. Однак, комбінуючи ці різні фактори та використовуючи оцінки апріорних ймовірностей для різних класів угруповань, можна отримати обчислювальне пояснення для різних класів явищ угруповання.
Детальне обговорення цих питань було представлено автором у попередніх роботах, але тут ми розглянемо більш практичне питання застосування цих методів для розробки конкретної системи зору.
Ми спростимо задачу, розглядаючи лише угруповання прямих відрізків ліній, виявлених на зображенні, і лише ті угруповання, які базуються на властивостях близькості (proximity), паралельності (parallelism) та колінеарності (collinearity) [25].
Потужне обмеження на перцептивну організацію забезпечує умова інваріантності щодо точки спостереження, оскільки існує лише відносно небагато типів двовимірних відношень на зображенні, які є хоча б частково інваріантними щодо змін точки спостереження тривимірної сцени.
Наприклад, було б безглуздо шукати лінії, що утворюють прямий кут на зображенні, оскільки навіть якщо прямі кути часто трапляються в тривимірній сцені, вони проєктуватимуться в прямі кути на зображенні лише з сильно обмежених точок спостереження. Тому, навіть якщо на зображенні буде виявлено приблизний прямий кут, майже не буде підстав вважати, що він походить від прямого кута в сцені, а не від ліній під будь-яким іншим тривимірним кутом.
Порівняйте це зі знаходженням ліній під кутом 180 градусів одна до одної (тобто колінеарних). Оскільки колінеарні лінії в сцені проєктуватимуться в колінеарні лінії на зображенні практично з усіх точок спостереження, ми можемо очікувати, що багато випадків колінеарності на зображенні зумовлені колінеарністю в тривимірному просторі.
Так само близькість і паралельність зберігаються в широких діапазонах точок спостереження [26]. Правда, паралельні лінії в сцені можуть сходитися на зображенні через перспективу, але багато випадків паралельності займають малі візуальні кути, тому частота появи приблизної паралельності на зображенні може бути значно вищою, ніж просто ті випадки, що виникають випадково.
Підсумовуючи, вимога часткової інваріантності щодо змін точки спостереження сильно обмежує класи відношень на зображенні, які можна використовувати як основу для перцептивної організації.
Якби ми виявили ідеально точний випадок, скажімо, колінеарності на зображенні, ми могли б відразу зробити висновок, що він походить від колінеарності в сцені [27]. Це тому, що ймовірність виникнення ідеальної колінеарності через випадковість точки спостереження була б надзвичайно малою.
Однак реальні вимірювання на зображенні містять багато джерел невизначеності, тому наша оцінка значущості повинна базуватися на ступені досягнення ідеального відношення. Кількісною метою перцептивної організації є обчислення ймовірності того, що відношення на зображенні зумовлене реальною структурою сцени.
Ми можемо оцінити це, обчисливши ймовірність виникнення такого відношення з заданим ступенем точності через випадковість точки спостереження або випадкове розташування, і припускаючи, що в іншому випадку відношення зумовлене структурою сцени. Це можна зробити точніше, враховуючи апріорну ймовірність виникнення такого відношення в сцені за допомогою байєсівської статистики, але ця апріорна ймовірність рідко відома з достатньою точністю.

2.2 Методи угруповання об’єктів на основі просторової близькості

Аналіз перцептивної організації ми почнемо з фундаментального відношення на зображенні — близькості (proximity). Якщо дві точки розташовані близько одна до одної в сцені, то вони проєктуватимуться в точки, що розташовані близько одна до одної на зображенні, з усіх точок спостереження. Однак також можливо, що точки, які сильно віддалені в сцені, проєктуватимуться в точки, що розташовані довільно близько одна до одної на зображенні, через випадковість точки спостереження.
Тому, як і в усіх випадках, коли ми намагаємося оцінити значущість перцептивних угруповань, ми вважаємо угруповання значущим лише тією мірою, якою воно малоймовірно виникло випадково.
Важливим прикладом потреби в оцінці близькості є спроба встановлення відносин зв’язності (connectivity) між відрізками ліній, виявленими на зображенні. Близькість кінцевих точок двох відрізків ліній може бути зумовлена тим, що вони з’єднані або розташовані близько в тривимірній сцені, або ж може бути простою випадковістю точки спостереження [28]. Ми повинні обчислити для кожного випадку близькості між двома кінцевими точками ймовірність того, що вона могла виникнути від незв’язаних ліній через випадковість точки спостереження.
Оскільки ми часто не маємо попереднього знання щодо сцени і точка спостереження зазвичай не пов’язана зі структурою тривимірних об’єктів, майже немає підстав для вибору зміщеної фонової розподіленості ознак зображення, відносно якої оцінювати значущість. Тому цей розрахунок базуватиметься на припущенні про фон з відрізків ліній, які рівномірно розподілені на зображенні щодо орієнтації, положення та масштабу.
За цих припущень очікувана кількість кінцевих точок N у межах радіуса r від заданої кінцевої точки дорівнює середній густині кінцевих точок на одиницю площі d, помноженій на площу кола з радіусом r (див. рис. 2.2):

N = d · π r²                                                   (2.1)

Для значень N, значно менших за 1, очікувана кількість приблизно дорівнює ймовірності випадкового виникнення відношення. Тому значущість обернено пропорційна N. Також випливає, що значущість обернено пропорційна квадрату відстані між двома кінцевими точками.
Однак густина кінцевих точок d не є незалежною від довжини відрізків ліній, що розглядаються. Припускаючи, що зображення є рівномірним щодо масштабу, зміна розміру зображення на деякий довільний масштабний коефіцієнт не повинна впливати на оцінку густини відрізків ліній заданої довжини. Ця незалежність від масштабу вимагає, щоб густина ліній заданої довжини змінювалася обернено пропорційно квадрату їхньої довжини, оскільки зменшення розміру зображення вдвічі зменшить його площу в 4 рази і зменшить довжину кожного сегмента в 2 рази [29].
Того самого результату можна досягти, просто вимірюючи близькість r між двома кінцевими точками як пропорційну довжині відрізків ліній, що беруть участь у відношенні. Якщо два відрізки ліній мають різну довжину, вища очікувана густина коротшого сегмента домінуватиме над густотою довшого, тому ми базуватимемо розрахунок на мінімумі з двох довжин.
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Рисунок 2.2 - Вимірювання, що використовуються для обчислення ймовірності того, що випадки близькості, паралельності чи колінеарності можуть виникнути випадково від випадково розподілених відрізків ліній.

Поєднання цих результатів призводить до такої метрики оцінки. Для відстані r між двома кінцевими точками, що належать відрізкам ліній з мінімальною довжиною l:

N = 2D · π r² / l²                                            (2.2)

У нас залишається безрозмірна константа D, яка задає незалежну від масштабу густину відрізків ліній (коефіцієнт 2 враховує те, що кожен відрізок лінії має 2 кінцеві точки). Оскільки міри значущості використовуватимуться переважно для ранжування угруповань під час пошуку, значення, обране для константного коефіцієнта, має мало значення, бо воно не вплине на ранжування. Однак для наших експериментів ми дещо довільно призначили D значення 1.
Насправді, за наявності досить щільного набору сегментів з незалежними орієнтаціями та положеннями і за умови, що вони не перетинаються один з одним, це незалежне від масштабу значення буде близьким до 1.
Ця формула добре справляється з вибором випадків близькості кінцевих точок, які здаються перцептивно значущими.
Наша увага до рівномірності при змінах масштабу мала важливий практичний вплив на алгоритм. Це означає, що алгоритм правильно вибиратиме великомасштабні випадки зв’язності між довгими сегментами, навіть якщо поблизу є багато коротких сегментів, які інакше могли б маскувати випадок близькості кінцевих точок [30]. Ця здатність виявляти угруповання на кількох масштабах є важливою особливістю перцептивної організації в людському зорі.
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Аналогічну міру можна використати для визначення того, чи є приблизний випадок паралельності між двома лініями на зображенні ймовірно невипадкового походження.
Нехай l₁​ — довжина коротшої лінії, а l₂​ — довжина довшої лінії. Щоб виміряти середню відстань s між двома лініями, ми обчислюємо перпендикулярну відстань від довшої лінії до середини коротшої лінії.
Як і у випадку оцінки близькості, ми припускаємо, що густина відрізків ліній довжиною більше за l₁​ дорівнює d=D/l, де D— незалежна від масштабу константа.
Тоді очікувана кількість ліній у межах заданої відстані від довшої лінії дорівнюватиме площі прямокутника з довжиною l₂​ і шириною 2s, помноженій на густину ліній довжиною щонайменше l₁​. Нехай θ \theta θ — величина різниці кутів в радіанах між орієнтаціями двох ліній. Припускаючи рівномірний розподіл орієнтацій, лише  частка множини ліній буде в межах кута  від заданої лінії.
Тому очікувана кількість ліній у межах заданої відстані та різниці кутів дорівнює:

                                  (2.3)

Як і в попередньому випадку, ми призначаємо D значення 1 і припускаємо, що значущість обернено пропорційна E.
Угруповання на основі колінеарності. Вимірювання ймовірності того, що випадок колінеарності виник випадково, має багато спільного з випадком паралельності. В обох випадках ідеальне відношення передбачало б два відрізки ліній з однаковою орієнтацією та нульовою перпендикулярною відстанню відносно спільної орієнтації.
Однак у випадку паралельності відрізки ліній, як припускається, перекриваються в напрямку, паралельному їхній орієнтації, тоді як у випадку колінеарності сегменти очікувано розділені вздовж напрямку їхньої орієнтації з проміжним зазором.
Нехай g — розмір цього зазору (відстань між кінцевими точками). Як і у випадку паралельності, нехай s  — перпендикулярна відстань від середини коротшого відрізка лінії  до продовження довшого відрізка лінії ​.
Ці межі визначають прямокутну область довжиною ​ і шириною 2s, всередині якої інші лінії мали б той самий ступінь близькості.
Тому, за аналогією з іншими аспектами випадку паралельності, ми отримуємо:
                                              (2.4)

Зауважте, що ця міра не залежить від довжини довшого відрізка лінії, що інтуїтивно здається правильним при роботі з колінеарністю.
Реалізація операцій угруповання. Підрозділи вище представили методи обчислення значущості вибраних відношень між заданими парами прямих відрізків ліній. Найочевидніший спосіб використання цих методів для виявлення всіх значущих угруповань на зображенні полягав би в перевірці кожної пари відрізків ліній і збереженні лише тих пар, які мають високий рівень значущості. Однак складність такого процесу становила б O(n²) для n відрізків ліній, що є надто високою для практичного застосування в складних сценах.
Один зі способів обмеження складності цього процесу полягає в усвідомленні того, що близькість є важливою змінною в усіх мірах значущості. Оскільки значущість зменшується пропорційно квадрату відстані, два малі сегменти, які сильно віддалені один від одного на зображенні, малоймовірно утворять значущі угруповання незалежно від їхніх інших характеристик (обмеження точності вимірювань обмежують внесок орієнтації чи інших вимірювань в оцінку значущості).
Тому складність можна обмежити, здійснюючи пошук лише в відносно малій області навколо кожного сегмента для пошуку кандидатів на угруповання. Оскільки близькість оцінюється відносно розміру компонентних ознак, розмір області, яку потрібно перевіряти, пропорційний довжині відрізка лінії, з якого починається пошук.
Для ефективного використання цих обмежень усі сегменти на зображенні повинні бути проіндексовані в ґраткоподібній структурі даних відповідно до положення кожної кінцевої точки. Для подальшої ефективності сегменти в кожному елементі цієї позиційної матриці можна додатково індексувати за орієнтацією та довжиною.
Використання такого індексу дозволяє виявляти всі угруповання з цікавими рівнями значущості за час, який є по суті лінійним відносно кількості ознак. Цікаво відзначити, що людський зір також, здається, обмежує складність угруповання подібним чином, хоча людський зір, очевидно, використовує більш складний метод, який також враховує локальну густину ознак [19].
Сегментація зв’язаних точок на прямі відрізки ліній. Приклади вище розглядали угруповання вже готових відрізків ліній. Однак саме виведення цих відрізків ліній є дуже важливою задачею сегментації, яка базується на виявленні значущих випадків колінеарності серед точок країв.
Більшість поширених методів виявлення країв видають на виході зв’язані списки точок (наприклад, точки, що лежать на нульовому перетині зображення, згорнутого з оператором другої похідної). Для виконання описаних вище вищих форм перцептивної організації ці зв’язані точки потрібно згрупувати в описи ліній або кривих, які явно виділяють значущі криволінійні структури на всіх масштабах [31].
Автор раніше описував метод знаходження сегментацій на прямі лінії та сегменти постійної кривизни на кількох масштабах і вимірювання їхньої значущості. Однак тут ми використаємо спрощений метод, який вибирає лише єдине представлення лінії з найбільшою значущістю в кожній точці вздовж кривої.
Значущість прямої лінії, апроксимованої до списку точок, можна оцінити, обчисливши відношення довжини відрізка лінії до максимального відхилення будь-якої точки від цієї лінії (максимальне відхилення завжди вважається щонайменше два пікселі, щоб врахувати обмеження точності вимірювання).
Це відношення залишається постійним при зміні масштабу зображення, тому воно забезпечує незалежну від масштабу міру значущості, яка не накладає жодних апріорних очікувань на допустимі відхилення.
Ця міра значущості потім використовується у модифікованій версії методу рекурсивного розбиття за кінцевими точками (див. рис. 2.3). Сегмент рекурсивно розбивається в точці з максимальним відхиленням від прямої, що з’єднує його кінцеві точки (рис. 2.3(b) і (c)). Цей процес повторюється, доки кожен сегмент не стане довжиною не більше 4 пікселів, утворюючи двійкове дерево можливих розбиттів.
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Рисунок 2.3 - Ілюстрація кроків незалежного від масштабу алгоритму розбиття кривої на її найбільш перцептивно значущі прямі відрізки ліній. Вхідна крива показана на (a), остаточна сегментація — на (f).

Це представлення подібне до strip trees. Потім, розгортаючи рекурсію вгору по дереву, на кожному вузлі приймається рішення, чи замінити поточний нижчий рівень опису одним вищим сегментом. Значущість кожного підсегмента обчислюється за допомогою згаданого вище відношення довжина/відхилення (рис. 2.3(d)). Якщо максимальна значущість будь-якого з підсегментів більша за значущість повного сегмента, то повертаються підсегменти. Інакше повертається єдиний сегмент. Процедура повертає сегмент, що охоплює кожну точку вздовж кривої (рис. 2.3(e)).
Нарешті, усі сегменти з відношенням довжина/відхилення менше 4 відкидаються.
Цей алгоритм реалізовано лише в 40 рядках коду на LISP, проте він добре справляється з виявленням найбільш перцептивно значущих угруповань прямих ліній у даних зв’язаних точок.
Перевага порівняно з методами, традиційно використовуваними в комп’ютерному зорі (які зазвичай встановлюють деякий апріорний поріг для кількості «шуму», який потрібно видалити з кривої), полягає в тому, що він має тенденцію знаходити одні й ті самі структури незалежно від розміру, в якому об’єкт з’являється на зображенні. Крім того, він уникає розбиття довгих ліній, якщо їхні коротші складові не мають сильнішої перцептивної основи.
Методи просторового зіставлення та перцептивної організації, описані вище, були об’єднані для створення функціонуючої системи розпізнавання відомих тривимірних об’єктів на одиничних зображеннях у градаціях сірого.
Для створення повноцінної системи також необхідно включити інші компоненти для виконання низькорівневого виявлення країв, моделювання об’єктів, зіставлення та керуючих функцій. Рисунок 2.4 ілюструє різні компоненти та послідовність потоку інформації.
Рисунки демонструють приклад різних етапів обробки для зображення випадково перемішаної ємності з одноразовими бритвами. Розпізнавання виконувалося без будь-яких припущень щодо орієнтації, положення чи масштабу об’єктів; однак фокусна відстань камери була задана заздалегідь.
Щоб забезпечити початкові ознаки зображення для входу в процес перцептивного угруповання, перші кілька рівнів аналізу зображення в SCERPO використовують усталенні методи виявлення країв. Зображення розміром 512 × 512 пікселів, показане на рис. 2.4, було оцифровано з виходу недорогої відеокамери типу vidicon. Це зображення було згорнуте з функцією Лапласіана гауссіана (σ = 1,8 пікселя), як пропонує теорія виявлення країв Марра–Гільдрета [32].
Краї на зображенні повинні спричиняти нульові перетини в цій згортці, але там, де градієнт інтенсивності низький, також виникатиме багато інших нульових перетинів, які не відповідають значущим змінам інтенсивності на зображенні. Тому для вимірювання градієнта зображення після згортки ∇²G було використано оператор градієнта Собеля, і це значення градієнта зберігалося для кожної точки вздовж нульового перетину як оцінка відношення сигнал/шум.
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Рисунок 2.4 - Компоненти системи зору SCERPO та послідовність обчислень.

Рисунок 2.5 показує отримані нульові перетини, у яких яскравість кожної точки вздовж нульових перетинів пропорційна величині градієнта в цій точці. Ці початкові етапи обробки виконувалися на процесорі зображень VICOM під керуванням програмного забезпечення VSH, розробленого Робертом Гаммелем і Дейтоном Кларком [7]. VICOM може виконати згортку 3 × 3 для всього зображення за час одного відеокадру. Програмне забезпечення VSH дозволяло автоматично розкладати необхідне для наших цілей ядро згортки 18 × 18 на 36 примітивних згорток 3 × 3 разом із відповідними зсувами та додаваннями зображення. Більш ефективні реалізації, які застосовують менше ядро Лапласіана гауссіана з подальшим ітераційним гауссовим розмиттям, були відхилені через їхню чисельну неточність [33].
[image: ]
Рисунок 2.5 - Оригінальне зображення ємності з одноразовими бритвами, отримане з роздільною здатністю 512 × 512 пікселів.
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Рисунок 2.6 - Нульові перетини згортки ∇²G. Яскравість пропорційна величині градієнта на нульовому перетині.

VICOM використовується лише для кроків, що ведуть до рис. 2.7, після чого зображення нульових перетинів передається на комп’ютер VAX 11/785 під керуванням UNIX 4.3 для подальшої обробки. Програма, написана мовою C, зчитує зображення нульових перетинів і створює файл зв’язаних точок країв разом із величиною градієнта в кожній точці. Усі інші компоненти написані на FRANZLISP.
Наступним кроком обробки є розбиття зв’язаних списків нульових перетинів на перцептивно значущі прямі відрізки ліній за допомогою алгоритму, описаного в попередньому розділі. Сегменти зберігаються лише за умови, що середня величина градієнта вздовж їхньої довжини перевищує заданий поріг. Значно краще застосовувати цей поріг після сегментації, а не до оригінального зображення нульових перетинів, оскільки це запобігає розбиттю довгого краю на коротші сегменти, коли невеликі ділянки опускаються нижче порогу градієнта. Результати виконання цих операцій показані на рис. 2.7.
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Рисунок 2.7 - Прямі відрізки ліній, отримані з даних нульових перетинів 

Задача розпізнавання тепер полягає в пошуку серед цього набору з приблизно 300 прямих відрізків ліній таких підмножин, кожна з яких є просторово узгодженою з ребрами моделі, проєктованими з єдиної точки спостереження. Прямі відрізки ліній індексуються за положенням кінцевих точок та орієнтацією. Потім виконується послідовність процедур для виявлення значущих випадків колінеарності, близькості кінцевих точок (зв’язності) та паралельності. Кожному такому відношенню призначається рівень значущості за формулами, наведеними вище в розділі про перцептивну організацію. Підтримуються покажчики від кожного сегмента зображення до всіх інших сегментів, з якими він утворює значуще угруповання.
Ці примітивні відношення можна було б безпосередньо зіставляти з відповідними структурами на тривимірних моделях об’єктів, але простір пошуку для такого зіставлення був би великим через значний рівень залишкової неоднозначності. Розмір простору пошуку можна зменшити, спочатку об’єднавши примітивні відношення в більші, складніші структури.
Більші структури знаходяться шляхом пошуку в графі примітивних відношень конкретних комбінацій відношень, які спільно використовують деякі з тих самих відрізків ліній. Наприклад, форми трапецій виявляються шляхом перевірки кожної пари паралельних сегментів на наявність відносин близькості з іншими сегментами, обидві кінцеві точки яких розташовані близько до кінцевих точок двох паралельних сегментів. Паралельні сегменти також перевіряються на наявність інших сегментів, які мають відношення близькості до їхніх кінцевих точок і самі є паралельними.
Інше угруповання вищого рівня утворюється перевіркою пар відносин близькості, що розташовані близько одна до одної, щоб визначити, чи чотири сегменти задовольняють відношенню спотвореної симетрії Канади [34] (тобто чи можуть сегменти бути проєкцією сегментів, які є двосторонньо симетричними в тривимірному просторі).
Оскільки кожна з цих складних структур побудована з примітивних відношень, які самі є інваріантними щодо точки спостереження, більші угруповання також відображають властивості тривимірного об’єкта, інваріантні в широкому діапазоні точок спостереження. Значення значущості для кожної з більших структур обчислюється простим множенням ймовірностей невипадковості для кожного компонента. Ці значення використовуються для ранжування всіх угруповань у порядку зменшення значущості, щоб пошук починався з тих угруповань, які є найбільш перцептивно значущими і найменш імовірно виникли через якусь випадковість.
Рисунок 2.8 показує низку найбільш високорангових угруповань, виявлених серед сегментів рис. 2.7. Кожне угруповання вищого рівня на цьому рисунку містить чотири відрізки ліній, але існує деяке перекриття, коли один відрізок лінії бере участь у кількох угрупованнях вищого рівня.
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Рисунок 2.8 - Найбільш високорангові перцептивні угруповання, виявлені серед набору відрізків ліній. Існує деяке перекриття між угрупованнями.

Навіть після цього процесу угруповання вищого рівня система SCERPO явно використовує простіші угруповання, ніж ті, які були б потрібні системі з великою кількістю моделей об’єктів. Коли розглядається лише кілька моделей для зіставлення, можна використовувати прості угруповання, оскільки навіть за наявності результуючої неоднозначності кількість потенційних зіставлень, які потрібно перевірити, залишається відносно невеликою. Однак при великій кількості моделей об’єктів необхідно знаходити складніші структури, інваріантні щодо точки спостереження, які можна було б використовувати для індексації в базі даних моделей. Найкращий підхід полягав би у використанні певної форми доказового міркування (evidential reasoning) для поєднання ймовірнісної інформації з кількох джерел з метою обмеження розміру простору пошуку. Цей підхід був окреслений автором у попередніх роботах.
Зіставлення з моделлю. Процес зіставлення полягає в індивідуальному порівнянні кожного перцептивного угруповання на зображенні з кожною структурою моделі об’єкта, яка ймовірно може породити такий тип угруповання. Для кожного такого зіставлення виконується процедура верифікації: розв’язується задача точки спостереження, розширюється зіставлення та повертається відповідь щодо того, чи було початкове зіставлення правильним.
Зважаючи на велику кількість потенційних зіставлень і різний потенціал їхнього успіху, важливо використовувати метод ранжування для вибору найбільш перспективних зіставлень у першу чергу. Наприклад, кожна пряма лінія, виявлена на зображенні, є формою угруповання, яку можна зіставляти з кожним прямим ребром моделі, але це призвело б до великого обсягу пошуку.
Загалом, чим складніше угруповання, тим менше потенційних зіставлень воно матиме з моделлю. Тому в поточній реалізації розглядаються лише ті зіставлення, які включають угруповання зображення, що містять принаймні 3 відрізки ліній. Це також має важливий наслідок: таке угруповання зазвичай містить достатньо інформації для точного розв’язання точки спостереження вже з початкового зіставлення, що забезпечує жорсткі обмеження і прискорює роботу процедури верифікації.
Більш точну специфікацію оптимального порядку пошуку можна сформулювати так. Щоб мінімізувати час пошуку, ми хотіли б впорядковувати розгляд гіпотез за спаданням значень Pk/Wk ​, де Pk​ — ймовірність того, що певна гіпотеза щодо наявності об’єкта k є правильною, а Wk ​ — обсяг роботи, необхідний для її верифікації або спростування.
Загалом, збільшення складності угруповання призводить до меншої кількості потенційних зіставлень з різними ознаками об’єкта і, відповідно, підвищує ймовірність Pk​, що конкретне зіставлення є правильним. Однак ця ймовірність також сильно залежить від конкретного набору об’єктів, що розглядаються, оскільки деякі ознаки краще розрізняють один конкретний набір об’єктів, ніж інший.
Найефективнішим способом визначення оптимальних значень Pk​ для кожного потенційного зіставлення була б процедура навчання, в якій фактичні значення ймовірностей уточнюються через досвід виконання задачі розпізнавання. Такі коригування ймовірностей по суті зміцнювали б або послаблювали асоціації між конкретними ознаками зображення та конкретними об’єктами. Ці специфічні для об’єкта значення множилися б на ймовірність того, що угруповання є невипадковим, для отримання остаточної оцінки Pk​. Аналогічно можна було б навчити значення Wk​ через досвід.
Поточна реалізація SCERPO просто використовує складність угруповання як грубу оцінку цих бажаних параметрів ранжування.
Для прискорення швидкодії процесу зіставлення угруповання, інваріантні щодо точки спостереження, які може породити кожна модель на зображенні, попередньо обчислюються в автономному режимі (off-line). Модель просто перевіряється на наявність тривимірних випадків трьох примітивних відношень зображення, які виявляються під час перцептивного угруповання: тобто зв’язності, колінеарності та паралельності. Не робиться спроб знайти наближені випадки цих відношень, тому по суті відношення неявно задаються користувачем під час введення моделі.
Ці відношення потім об’єднуються в ті самі типи більших структур, які створюються під час перцептивного угруповання, і зберігаються в окремих списках відповідно до типу угруповання. Будь-які обертові симетрії чи інші неоднозначності використовуються для створення нових елементів у списках можливих зіставлень.
Таким чином, процес зіставлення під час виконання програми зводиться лише до зіставлення кожного угруповання зображення з кожним елементом попередньо обчисленого списку угруповань моделі того самого типу.
Однією з важливих особливостей цього процесу зіставлення є його опортуністичність — здатність знаходити та використовувати найбільш корисні угруповання в будь-якому конкретному зображенні [35]. Оскільки немає попереднього знання про конкретні оклюзії, точку спостереження, кількість шуму чи помилки процесу виявлення, важливо використовувати під час виконання ранжування, яке вибирає серед фактичних угруповань, знайдених у конкретному зображенні, ті, що найімовірніше є невипадковими.
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Рисунок 2.9 - Тривимірна каркасна модель бритви, показана з однієї точки спостереження.

Оскільки кожний вид об’єкта ймовірно породжує багато характерних перцептивних угруповань на зображенні, зазвичай можливо знайти ознаки для запуску процесу пошуку навіть тоді, коли значна частина об’єкта оклюдована.
Поточна реалізація SCERPO знаходиться на досить простому рівні з точки зору складності перцептивного угруповання та зіставлення, і, як видно з наведеного вище обговорення, існує багато можливостей зробити ці процеси швидшими та повнішими. При додаванні нових типів угруповань та інших ознак, інваріантних щодо точки спостереження, кількість можливих зіставлень зросте, але очікуваний обсяг пошуку, необхідний для успішного зіставлення, зменшиться завдяки підвищеній специфічності зіставлень з найвищими рангами.
Реалізація процесу розв’язання точки спостереження та верифікації вже була детально описана в попередньому розділі. Це найробастніший і найнадійніший компонент системи, і його високий рівень продуктивності при розширенні та верифікації зіставлення може компенсувати багато слабких місць на попередніх етапах. Низька ймовірність хибних позитивів у цьому компоненті означає, що невдача на попередніх рівнях зазвичай призводить лише до збільшення простору пошуку, а не до неправильних зіставлень.
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Рисунок 2.10 - Успішні зіставлення між наборами сегментів зображення та конкретними точками спостереження моделі. 
Рисунок 2.9 показує тривимірну модель, яка використовувалася для зіставлення з даними зображення. Рисунок 2.10 показує остаточний набір успішних зіставлень між конкретними точками спостереження цієї моделі та наборами сегментів зображення. На цьому рисунку проєкції ребер моделі показані чорним кольором, а зіставлені сегменти зображення накладені білим.
Після ідентифікації конкретного екземпляра об’єкта зіставлені сегменти зображення позначаються як такі, що більше не можуть брати участь у подальших зіставленнях. Будь-які угруповання, які містять один із цих позначених сегментів, ігноруються під час продовження процесу зіставлення. Таким чином, у міру розпізнавання екземплярів об’єкта простір пошуку для розпізнавання решти об’єктів на зображенні фактично може зменшуватися. Сегменти зображення — білим, проєкції ребер моделі — чорним. Оскільки остаточна оцінка точки спостереження виконується методом найменших квадратів для сильно переобмежених даних, її точність може бути досить високою. 
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Рисунок 2.11 - Набір успішно зіставлених сегментів зображення, накладених на оригінальне зображення.
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Рисунок 2.12 - Модель, проєктовану з остаточно обчислених точок спостереження, також накладену на оригінальне зображення.

Ребра моделі на цьому зображенні намальовані суцільними лініями там, де є відповідний сегмент зображення, і пунктирними лініями на інтервалах, де відповідний сегмент зображення не було знайдено.
Точність остаточних оцінок точки спостереження можна було б покращити, повернувшись до оригінальних даних нульових перетинів або навіть до оригінального зображення для точного вимірювання положення конкретних країв. Однак наявної точності має бути більш ніж достатньо для типових задач, пов’язаних з механічною маніпуляцією.
Поточна реалізація SCERPO розроблена як дослідницький і демонстраційний проект, і для досягнення швидкості та загальності, необхідних для багатьох застосувань, потрібна значна подальша робота. Відносно мало зусиль було спрямовано на мінімізацію часу обчислень. Компоненти обробки зображення вимагають лише кількох секунд обчислень на процесорі зображень VICOM, після чого зображення має бути перенесене на VAX 11/785 під керуванням UNIX 4.3 для подальшої обробки.
Читання зображення нульових перетинів і створення файлу зв’язаних точок країв займає близько 20 секунд у програмі, написаній мовою C. Цей файл зчитується рутиною FRANZLISP, і вся подальша обробка виконується в середовищі віртуальної пам’яті FRANZLISP. Сегментація на прямі лінії вимагає 25 секунд, індексація та операції угруповання — близько 90 секунд, а пізніші етапи зіставлення та верифікації для цього прикладу зайняли 65 секунд.
Існує багато способів покращити код для зменшення необхідного часу обчислень, якби це було основною метою. Ретельне проектування структур даних дозволило б швидкий доступ до сегментів зображення відповідно до прогнозованих положень, довжин та орієнтацій. Кожна ітерація критичного процесу розв’язання точки спостереження вимагає щонайбільше кількох сотень операцій з плаваючою комою, тому є підстави вважати, що ретельно закодований варіант основного циклу пошуку міг би працювати з високою швидкістю.
















РОЗДІЛ 3. РОЗРОБКА ТА РЕАЛІЗАЦІЯ АЛГОРИТМІЧНО-ПРОГРАМНОГО РІШЕННЯ ІДЕНТИФІКАЦІЇ ТА СОРТУВАННЯ ОБ’ЄКТІВ
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3.1 Опис експериментальної системи обробки зображень

Програмне забезпечення системи сортування. Процес роботи програмного забезпечення системи сортування робота показаний на рисунку 3.1. Спочатку експериментатори запускають серверну та клієнтську програми для встановлення зв’язку між двома сторонами. Потім сервер послідовно запускає потік захоплення зображень, потік обертаючого виявлення цілей та потік сегментації екземплярів сцени.
Потік захоплення зображень отримує кольорові та глибинні зображення зі сцени за допомогою камери Kinect і зберігає інформацію про зображення.
Потік обертаючого виявлення цілей прогнозує зібрані кольорові зображення за допомогою мережі R3Det і отримує інформацію про категорію цільового об’єкта, координати положення та кут повороту в сцені.
Потік сегментації екземплярів сцени включає алгоритми сегментації екземплярів, обробки хмари точок, оцінки нормального вектора та виведення порядку сортування. Порядок сортування та нормальний вектор поверхні цільового об’єкта аналізуються за допомогою вхідної інформації зображення.
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Рисунок 3.1 - Процес роботи програмного забезпечення системи сортування робота.

Потік прийому та обробки даних на клієнті отримує та обробляє інформацію про цільовий об’єкт, передану сервером, і зберігає її. Після того, як потік оцінки пози оцінює позу об’єкта, потік сортування робота виконує операцію захвату відповідно до порядку сортування, завершуючи таким чином завдання сортування.
Мережа обертаючого виявлення цілей. Базова структура. Загальна структура мережі R3Det показана на рисунку 3.2. Мережа R3Det складається з трьох частин [36]:
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Рисунок 3.2 - Загальна структура мережі R3Det.

(1) Базова мережа RetinaNet: RetinaNet використовує ResNet (Residual Network) + FPN (Feature Pyramid Networks) як базову мережу (backbone) і застосовує одноетапне виявлення цілей та функцію втрат Focal Loss. RetinaNet використовується для попереднього виявлення обертаючих цілей на першому етапі.
(2) Модуль вирівнювання ознак (Feature alignment module): Шляхом реконструкції всієї карти ознак на характерних точках вирішується проблема невирівняності ознак каскадної структури, що дозволяє отримати більш точну інформацію про положення меж.
(3) Модуль уточнення (Refining module): Застосовується каскадна оптимізація. Після першого етапу додаються каскадні модулі уточнення (їх кількість можна збільшувати), що підвищує точність класифікації та точність регресії меж.
Побудова набору даних. У цій роботі мережа обертаючого виявлення цілей застосовується для задачі захвату об’єктів роботом. Цілі в існуючих відкритих наборах даних (COCO/DOTA) не відповідають вимогам системи захвату робота. Тому набір даних необхідно побудувати відповідно до типів роботів і захватних пристроїв маніпулятора.
Побудований набір даних повинен задовольняти таким умовам:
(1) Для забезпечення хорошої ефективності та узагальнюючої здатності навченої нейронної мережі кількість типів і кількість цільових об’єктів, що використовуються для побудови набору даних, має бути якомога більшою, і всі вони повинні захоплюватися наявними захватами робота.
(2) Роздільна здатність зображень має відповідати роздільній здатності зображень, що використовуються в практичному застосуванні. У цій роботі для отримання зображень сцени під час сортування використовується камера Kinect V2, тому під час збору набору даних також застосовувалася Kinect V2 для зйомки зображень з роздільною здатністю 1920 × 1080.
(3) Для навчання моделі обертаючого виявлення цілей при розмітці зображень необхідно зазначати не лише категорію та положення об’єкта, але й кут повороту цілі.
Відповідно до наведених вище умов для побудови набору даних було обрано п’ять видів об’єктів, придатних для захвату. Під час збору зображень на експериментальній платформі розміщувалося від 2 до 4 цільових об’єктів. Оскільки в реальних сценаріях застосування об’єкти розміщуються випадково, вони можуть бути штабельовані. Тому зібрані зображення містять різноманітні ситуації: окремі об’єкти, кілька розкиданих об’єктів та кілька об’єктів зі штабелюванням.
Загалом було зібрано 2000 зображень цільових об’єктів в експериментальній сцені, що містять усього 5826 екземплярів об’єктів. Розподіл кількості об’єктів у наборі даних та приклади зображень показані на рисунку 3.3.
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Рисунок 3.3 - Розподіл кількості об’єктів у наборі даних (a) та приклади зображень набору даних (b).

Розмітка набору даних виконана за аналогією з PASCAL VOC [32] і включає інформацію про положення справжніх міток, габарити та орієнтацію об’єктів (кут повороту розміченої рамки θ). Для розмітки набору даних використовувалося програмне забезпечення RoLabelImg.
Конкретний процес розмітки такий: Спочатку малюється горизонтальна рамка, приблизно відповідна розміру об’єкта на зображенні. Потім горизонтальну рамку повертають так, щоб її центр збігався з центром об’єкта, а краї — з контуром верхньої поверхні об’єкта. Нарешті, до обертаючої рамки додається мітка категорії об’єкта (див. рисунок 3.4).
Після розмітки набір даних було розділено на навчальну вибірку (1600 зображень) та тестову вибірку (400 зображень). Потім за допомогою програми на Python формат анотацій було перетворено у формат набору даних DOTA (координати чотирьох кутів обертаючої рамки) для навчання моделі нейронної мережі.
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Рисунок 3.4 - Процес розмітки.

Навчання та оцінювання моделі. Аугментація набору даних. Розмір набору даних відіграє ключову роль у досягненні високої продуктивності під час навчання нейронної мережі. Аугментація даних є методом генерації даних, еквівалентних оригінальному набору даних, за допомогою низки трансформацій. Таким чином, цільова мережа може застосовуватися в різних сценаріях, таких як різна напрямок зйомки, розташування та освітлення під час збору даних.
У цій роботі оригінальний набір даних було розширено за допомогою горизонтального віддзеркалення, повороту, обрізання, розмиття та гауссового шуму, як показано на рисунку 3.5. Для кожного зображення випадкова трансформація виконується відповідно до заданої ймовірності для кожної операції, при цьому методи трансформації можуть накладатися. Тому новостворені дані можуть містити кілька трансформацій одночасно.
Навчання моделі. У цій роботі було побудовано модель виявлення об’єктів з довільною орієнтацією (rotating target detection) на базі операційної системи Ubuntu 18.04 та фреймворку глибокого навчання TensorFlow.
Апаратна конфігурація: процесор Intel® Core™ i7-10700F, 16 ГБ оперативної пам’яті та відеокарта NVIDIA GeForce RTX 2070 SUPER з 8 ГБ відеопам’яті.
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Рисунок 3.5 - Ефект трансформацій аугментації даних.

Під час навчання моделі використовувався оптимізатор Momentum з коефіцієнтом momentum = 0,9. Кількість зображень, що подаються в модель на кожному кроці навчання (batch size), становить 1. Для кожного вхідного зображення застосовувалася випадкова аугментація даних.
У цій роботі стратегія зміни швидкості навчання (learning rate) передбачає початкове розігрівання (warm-up), а потім поступове зменшення. Швидкість навчання спочатку поступово зростає, потім стабілізується, а надалі зменшується поетапно.
Навчання нейронної мережі контролювалося за допомогою TensorBoard. Графік загальної функції втрат (overall training loss) наведено на рисунку 3.6. Як видно з графіка, на початковому етапі втрати поступово зменшуються, після чого стабілізуються. Східчасте зниження втрат спостерігається при значенні global step близько 6,5 × 10⁵ кроків, що спричинено поетапним зменшенням швидкості навчання.
На певному етапі навчання нейронної мережі надто велика швидкість навчання може призводити до перестрибування через локальний оптимум. При зменшенні швидкості навчання втрати продовжують знижуватися, і модель у підсумку сходиться.
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Рисунок 3.6 - Графік загальної функції втрат під час навчання.

Оцінювання моделі. Спочатку для моделі виявлення об’єктів з довільною орієнтацією поріг IoU (Intersection over Union) було встановлено на рівні 0,5. Результати прогнозування статистичних вибіркових даних іноді демонструють суперечливу ситуацію, коли один із показників (precision або recall) є дуже високим, а інший — дуже низьким. Тому для комплексної оцінки необхідно використовувати F-Score, вираз якого має вигляд:

                                          (3.1)

де Р — точність (precision), 
R — повнота (recall), 
а α— константа, яку зазвичай приймають рівною 1.
F-Score поєднує в собі precision та recall: чим вище значення, тим краща продуктивність нейронної мережі.
У таблиці 3.1 наведено результати: F-Score побудованої в цій роботі моделі мережі виявлення об’єктів з довільною орієнтацією становить 0,990 (99,0 %). Порівняно зі звичайною мережею виявлення об’єктів з довільною орієнтацією [37], детекційна продуктивність побудованої моделі є високою. Частина тестового набору після виявлення нейронною мережею показана на рисунку 3.7.

Таблиця 3.1 Результати виявлення моделі мережі виявлення об’єктів з довільною орієнтацією
	IoU
	Precision (%)
	Recall (%)
	F-Score (%)

	0.5
	0.992
	0.988
	0.990
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Рисунок 3.7 - Ефект виявлення моделі мережі виявлення об’єктів з довільною орієнтацією.
3.2 Використання нейромережевих моделей сегментації об’єктів

Базова архітектура. Загальна структура оптимізованої моделі Mask R-CNN показана на рисунку 3.8. Базова архітектура в основному поділяється на такі компоненти:
· backbone-мережу (ResNet + FPN),
· регіональну мережу пропозицій (Region Proposal Network — RPN),
· модуль вирівнювання області інтересу (ROI Align),
· гілку класифікації,
· гілку регресії,
· гілку масок (PointRend).
Подібно до Faster R-CNN, оптимізована Mask R-CNN також є дворівневою (two-stage) мережевою моделлю.
Основний робочий процес такий:
Спочатку вхідне зображення обробляється мережею вилучення ознак, яка складається з ResNet та FPN, і генерується багатошкальна карта ознак, яка стає вхідними даними для подальшої мережі.
Потім на кожній карті ознак фіксуються якорі (anchors) відповідного масштабу для генерації областей інтересу (ROI).
Мережа RPN виконує попередню класифікацію та регресію меж запропонованих областей інтересу (ROI) і фільтрує їх, щоб сформувати region proposals (пропозиції регіонів).
Далі згенеровані пропозиції регіонів подаються на модуль ROI Align для точного вирівнювання оригінального зображення з картою ознак і перетворення карти ознак до однакового розміру.
Після цього дані розгалужуються на два шляхи. Один шлях передбачає категорію та розташування ROI, а інший — гілка PointRend — передбачає маску для вхідної області інтересу, в результаті чого отримується високороздільна маска об’єкта.
Побудова набору даних та попередня обробка. Для набору даних сегментації екземплярів використовуються ті самі 2000 зображень, зібраних у розділі раніше. Вони випадковим чином розділені на тренувальний і тестовий набори для сегментації екземплярів за методом 10-кратної крос-валідації.
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Рисунок 3.8 - Загальна структура оптимізованої Mask R-CNN.

Тренувальний і тестовий набори були анотовані за допомогою полігонів за допомогою інструменту анотації VIA. Сегментаційні мітки збережено у форматі файлів .json. Схема анотації показана на рисунку 3.9.
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Рисунок 3.9 - Інтерфейс анотування VIA.
Після завершення анотування набору даних була написана програма на Python для перетворення формату файлів .json з метою отримання сегментаційних міток, придатних для навчання оптимізованої моделі Mask R-CNN.
Навчання моделі. У цій роботі побудовано модель сегментації екземплярів на основі фреймворку глибокого навчання Detectron2 в операційній системі Ubuntu 18.04. Апаратна конфігурація залишилася такою ж, як і раніше. Модель використовує ResNet50 + FPN як мережу вилучення ознак для отримання багатошкальних характеристик із вхідного зображення. Під час навчання моделі застосовується оптимізатор Momentum SGD. Значення momentum становить 0,9, а коефіцієнт згасання ваги (weight decay) — 0,0001.
Так само використовується стратегія попереднього розігрівання (warm-up). Початкова швидкість навчання встановлена на рівні 0,002, а коефіцієнт розігрівання — 0,001. Швидкість навчання моделі починає зменшуватися з коефіцієнтом 0,1 після 7000 ітерацій. Для сегментації екземплярів тренувальний набір даних навчається протягом 10 епох, при цьому розмір пакету (batch size) на кожному кроці встановлено рівним 2.Під час навчання також застосовується аугментація даних за допомогою горизонтального віддзеркалення та зміни масштабу.
Оцінювання моделі. У цій роботі як критерій оцінки використовується середнє значення IoU (Mean IoU, MIoU) [38].
Припустимо, що модель навчається на цільових об’єктах K + 1 класів (включаючи фон). Нехай  позначає кількість пікселів, які фактично належать до класу i, але були передбачені як класj.
· ​ відповідає істинно позитивним випадкам (True Positive, TP),
·  — хибно позитивним випадкам (False Positive, FP),
· ​ — хибно негативним випадкам (False Negative, FN).
У цьому випадку коефіцієнт перекриття (Intersection over Union) для класу можна виразити як:

                                                 (3.2)

Середнє значення IoU (MIoU) є середнім арифметичним коефіцієнтів IoU для всіх класів і обчислюється за формулою:

                              (3.3)

Відповідно до наведених вище показників для оцінки використовується тестовий набір даних. Експериментально отримано значення IoU для кожного типу об’єктів у наборі даних, після чого обчислено середнє значення для зменшення похибки.
У результаті MIoU моделі сегментації екземплярів отримано шляхом усереднення IoU всіх класів. Результати наведено в таблиці 3.2.

Таблиця 3.2 Результати розрахунку IoU для набору даних (%)
	Tea Box
	Mouse Box
	Cookie Box
	Beer Can
	Apple
	MIoU

	78.82
	73.18
	77.16
	70.49
	67.94
	73.52



З таблиці 3.2 видно, що значення MIoU становить 73,52 %. Оскільки MIoU близько 70 % є типовим результатом для звичайних задач сегментації екземплярів, оптимізованої моделі Mask R-CNN, побудованої в цій роботі, притаманний хороший ефект сегментації.
Візуалізація результатів сегментації наведена на рисунку 3.10. Оцінювання орієнтації та логічне виведення порядку сортування. Оцінювання нормалі поверхні об’єкта на основі PCA. Мережа сегментації екземплярів дозволяє виділити об’єкт зі сцени та отримати піксельні координати поверхні об’єкта. Піксельні координати поверхні об’єкта перетворюються в хмару точок у світовій системі координат за допомогою матриць внутрішніх і зовнішніх параметрів камери, отриманих під час калібрування камери. Світові координати, що відповідають i -му пікселю, позначаються як pi​=(xi​,yi​,zi​). Хмара точок є набором з n точок і записується у вигляді: P={p1,p2,…,pn}
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Рисунок 3.10 - Ефект сегментації екземплярів.

Прореживання (down-sampling) хмари точок.Для підвищення швидкості обробки хмари точок при збереженні її притаманних геометричних характеристик виконується прореживання хмари точок, завдяки чому кількість точок зменшується з приблизно 10 000 до близько 3000.
Хмара точок після прореживання показана на рисунку 3.11.
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Рисунок 3.11 - Прореживання хмари точок на поверхні коробки чаю.
На рисунку 3.11 зображена хмара точок поверхні коробки з печивом (cookie box). Колір точок не несе сенсового навантаження. Видно, що загальний розподіл верхньої поверхні об’єкта після прореживання хмари точок практично співпадає з реальною формою об’єкта.
Подальші експерименти показали, що прореживання хмари точок майже не впливає на похибку обчислення вектора нормалі верхньої поверхні об’єкта і дозволяє зберегти високий рівень успішності захоплення.
Аналіз головних компонент хмари точок (Principal Component Analysis). Оцінювання нормалі поверхні об’єкта на основі PCA полягає в аналізі основних напрямків зміни хмари точок шляхом її проекції на площину, як показано на рисунку 3.12.
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Рисунок 3.12 - Теорія методу PCA.

Спочатку PCA обчислює середнє положення точок вхідної хмари даних. Формула має вигляд:

                                               (3.4)

Аналіз головних компонент хмари точок (продовження). Для усунення впливу абсолютних значень координат точок хмари дані хмари точок центровані (de-meaned). Нормалізована нуль-середня хмара точок позначається як P={p1,p2,…,pn} ​. Далі будується коваріаційна матриця M \mathbf{M} M за формулою:

                                          (3.5)

Коваріаційна матриця є симетричною матрицею, у якій діагональні елементи представляють дисперсію координат x, y та z хмари точок, а позадіагональні елементи описують кореляцію між цими координатами.
Елементи матриці M можна записати в розгорнутому вигляді:

                                        (3.6)

                            (3.7)

                                      (3.8)

                         (3.9)

                                  (3.10)

                               (3.10)

Над матрицеюM виконується сингулярне розкладання (SVD) для отримання її власних значень λ1,λ2,λ3 ​. Відповідні власні вектори v1,v2,v3​ обчислюються на основі цих власних значень.
Фізичний сенс коваріаційної матриці полягає в кореляції точок хмари вздовж конкретних напрямків v. Чим менше власне значення матриці M, тим менша кореляція точок хмари в напрямку відповідного власного вектора.
Оскільки хмара точок поверхні об’єкта має дуже малу кореляцію в напрямку нормалі до поверхні, власний вектор, що відповідає найменшому з власних значень λ1,λ2,λ3​, є оцінкою нормалі поверхні об’єкта.
Однак обчислений вектор нормалі має два можливих напрямки (протилежні). Тому його необхідно переорієнтувати відповідно до додатного напрямку осі z z z у світовій системі координат:

                                             (3.11)

де n— нормаль поверхні об’єкта, 
а z  — одиничний вектор у додатному напрямку осі z світової системи координат. Результати оцінювання нормалей поверхні об’єкта наведено на рисунку 3.12.
[image: ]
Рисунок 3.12 - Результати оцінювання нормалі поверхні коробки чаю.

Оцінювання тривимірної орієнтації цільового об’єкта на основі методу ейлерових кутів. Представлення пози захоплення містить всю інформацію, необхідну для оцінювання орієнтації об’єкта. У цій роботі координати положення цільового об’єкта ( y x,y) та кут повороту θ навколо осі z світової системи координат (яка збігається з базовою системою координат робота) отримуються за допомогою моделі виявлення об’єктів з довільною орієнтацією.
Далі в цьому розділі об’єкт сегментується за допомогою моделі сегментації екземплярів, а вектор нормалі поверхні об’єкта обчислюється методом аналізу головних компонент (PCA).
Шляхом розрахунку кута між вектором нормалі поверхні об’єкта та додатним напрямком осі z світової системи координат визначається кут повороту ϕ об’єкта навколо осі y його власної системи координат.
Положення цільового об’єкта в базовій системі координат робота розраховується за допомогою матриці зовнішніх параметрів, отриманої після калібрування. Тривимірна орієнтація описується методом ейлерових кутів, як показано на рисунку 3.13.
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Рисунок 3.13 - Ейлерові кути.

Як показано на рисунку 3.13, повороти координатних осей у методі ейлерових кутів виконуються відносно осей рухомої системи координат.
У цій роботі, відповідно до реальної ситуації, використовується порядок обертання осей  z-y .
У початковому стані осі x, y та z системи координат цільового об’єкта збігаються з базовою системою координат робота. Спочатку система координат об’єкта повертається на кут α навколо своєї осі z, потім — на кут β навколо осі y, і нарешті — на кут γ навколо осі x, отримуючи кінцеву орієнтацію.
Матриця повороту має вигляд:

                                    (3.12)

Згідно з визначенням ейлерових кутів, кут повороту θ, отриманий з моделі виявлення об’єктів з довільною орієнтацією, відповідає куту α . Кут ϕ між вектором нормалі поверхні об’єкта та додатним напрямком осі z відповідає куту β. Оскільки в сцені сортування об’єкти розміщені на горизонтальній стільниці, а кут нахилу навіть при штабелюванні є дуже малим, кутом γ нехтують. Таким чином отримується тривимірна орієнтація цільового об’єкта у світовій системі координат.
Логічне виведення порядку сортування. Для сцен сортування кількох об’єктів, розміщених у випадковому порядку, особливо критичним є виведення порядку захоплення об’єктів. Це необхідно для того, щоб робот міг автономно, стабільно та безпечно виконувати сортування цільових об’єктів. Правильна послідовність захоплення дозволяє ефективно уникнути пошкодження цільових об’єктів через їх падіння або зіткнення з захватом робота [39].
Люди добре справляються з визначенням просторових взаємовідносин «попереду/позаду» між об’єктами, зазвичай використовуючи інформацію про глибину, розмір об’єктів та характер їх перекриття. Для реалізації функції логічного виведення порядку сортування в цій роботі, на основі хмари точок поверхні об’єкта, отриманої після сегментації екземплярів, проводиться аналіз характеристик зміни точок хмари вздовж осі z. Спочатку експериментальним шляхом визначається порогове значення дисперсії хмари точок поверхні об’єкта вздовж осі z у випадку відсутності штабелювання. Методика така:
1. k-й цільовий об’єкт розміщується в довільному місці експериментального стенду, після чого обчислюється дисперсія хмари точок його поверхні вздовж осі z.
2. Процедура повторюється багаторазово, щоб визначити максимальне значення дисперсії хмари точок поверхні об’єктів класу k  — δmax.
3. Як порогове значення δk ​ обирається величина, дещо більша за δmax.
Через експерименти отримано порогові значення дисперсії для п’яти типів цільових об’єктів, наведені в таблиці 3.3.

Таблиця 3.3 Порогові значення дисперсії хмари точок поверхні об’єктів (см²)
	Tea Box
	Mouse Box
	Cookie Box
	Beer Can
	Apple

	0.3
	0.2
	0.5
	1.6
	1.7



Отримані порогові значення дисперсії хмари точок поверхні об’єктів використовуються як апріорні знання для визначення факту штабелювання об’єктів у сцені.
У задачі багатооб’єктного сортування для кожного об’єкта, сегментованого в реальному часі, обчислюються дисперсія σk2​ та математичне сподівання μk ​ координат точок хмари вздовж осі z.
Далі проводиться порівняння дисперсії σk2​ з пороговим значенням δk ​, а також враховується значення середнього μk. На основі цих даних виводиться раціональний порядок сортування об’єктів.
Детальний алгоритм процесу логічного виведення порядку сортування наведено на рисунку 3.14.
[image: ]
Рисунок 3.14 - Блок-схема алгоритму логічного виведення порядку сортування

3.3 Проведення експерименту та аналіз результатів сортування

Результати експериментів з виявлення об’єктів з довільною орієнтацією та сегментації екземплярів. Ефект виявлення об’єктів з довільною орієнтацією. Для перевірки реальної ефективності мережі виявлення об’єктів з довільною орієнтацією на експериментальному стенді випадковим чином розміщували від 2 до 4 об’єктів сортування з різними просторовими взаємовідносинами — зі штабелюванням та без нього.
Реальне виявлення цільових об’єктів у сцені здійснювалося шляхом запуску мережі виявлення об’єктів з довільною орієнтацією на серверній машині в автономному режимі. Експеримент проводився 50 разів. Деякі результати експерименту наведено на рисунку 3.15a. На рисунку синім кольором позначено обертову рамку (rotated bounding box), передбачену моделлю, а червоним шрифтом — передбачений клас об’єкта та значення впевненості (confidence).
Для подальшої перевірки стійкості мережі на експериментальному стенді одночасно розміщували як об’єкти з навчального набору, так і об’єкти, на яких мережа не навчалася. Експеримент також проводився 50 разів. Частина результатів виявлення показана на рисунку 3.15b.
На основі наведених результатів виявлення можна зробити висновок, що модель виявлення об’єктів з довільною орієнтацією, побудована в цій роботі, здатна точно розпізнавати категорії об’єктів, має малу похибку визначення положення обмежувальної рамки та кута повороту, а також низький рівень шумів.
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Рисунок 3.15 - Ефект передбачення мережі виявлення об’єктів з довільною орієнтацією в реальній сцені. (a) Об’єкти навчального набору в сцені; (b) Сцена, що містить необучені об’єкти.
Ефект сегментації екземплярів у сцені. Для оцінки ефективності моделі сегментації екземплярів на експериментальному стенді випадковим чином розміщували від 2 до 4 об’єктів сортування зі штабелюванням та без нього. Реальну сегментацію цільових об’єктів у сцені здійснювали шляхом окремого запуску мережі сегментації екземплярів на серверній машині. Кожен екземпляр об’єкта в масці відображався окремим кольором. Результати сегментації наведено на рисунку 3.16a.
У цій роботі модель було оптимізовано шляхом заміни гілки масок у Mask R-CNN. Для перевірки ефективності оптимізації в тій самій сцені проводили експерименти з неоптимізованою мережею. Отримане зображення сегментації показано на рисунку 3.16b. Порівнюючи (a) та (b), видно, що межі сегментації в оптимізованої моделі Mask R-CNN (a) є значно гладкішими, а ефект оптимізації — очевидним.
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Рисунок 3.16 - Ефект сегментації екземплярів у реальній сцені: (a) результати роботи оптимізованої мережі; (b) результати роботи неоптимізованої мережі.
Експеримент з сортування кількох об’єктів. Запропонований у цій роботі метод придатний не лише для задачі захоплення об’єктів одного класу, але й для задачі сортування об’єктів кількох класів.
Конкретний процес сортування такий: спочатку на експериментальному стенді у випадковому порядку зі штабелюванням розміщують різні види об’єктів (від 2 до 4 за один раз). Відмінність полягає в тому, що дані, які передаються з Linux-сервера, містять не лише інформацію про положення об’єкта, але й інформацію про його клас та порядок захоплення. Після запуску задачі сортування робот упорядковано захоплює всі об’єкти зі стільниці та переміщує їх у вказане місце. Процес захоплення показано на рисунку 3.17.
Експерименти з багатооб’єктним сортуванням проводилися зі сценами, що містять два, три та чотири випадково розміщених цільових об’єкти. Кожен експеримент повторювався 200 разів. У експерименті з двома об’єктами середня кількість захоплень на один об’єкт становить 2×200÷5=80. Загалом у всіх експериментах кожен об’єкт було захоплено та переміщено 360 разів (80 + 120 + 160). Експеримент з багатооб’єктним сортуванням вважається успішним, якщо всі об’єкти захоплено в раціональному порядку без падіння інших об’єктів. Результати експериментів з багатооб’єктного сортування наведено в таблиці 3.4.
Позначення: a — яблуко (apple), b — банка пива (beer can), c — коробка з печивом (cookie box), m — коробка миші (mouse box), t — коробка чаю (tea box). Результати захоплення та результати логічного виведення порядку сортування в експериментах з багатооб’єктним сортуванням наведено відповідно в таблицях 3.5 та 3.6.
У таблиці 6 різна кількість повторів для різної кількості об’єктів обрана для того, щоб середня кількість захоплень кожного об’єкта в усіх експериментах була приблизно однаковою при збереженні однакової кількості повторів кожного типу сценарію. Успішним захопленням у таблиці 6 вважається випадок, коли робот успішно захопив об’єкт і розмістив його у заздалегідь визначеному правильному положенні без випадкових зіткнень; в іншому випадку — невдале захоплення.
Згідно з таблицею 6, відсотки успішного захоплення об’єктів a, b, c, m та t становлять відповідно 91,67 %, 100 %, 100 %, 100 % та 97,22 % (середня успішність — 97,78 %).
Успішність логічного виведення порядку сортування в таблиці 3.4 позначається тим, що робот спочатку захоплює верхній об’єкт у штабелюванні, не порушуючи положення інших об’єктів; в іншому випадку — невдале виведення порядку сортування.
Дані таблиці 3.6 свідчать, що запропонований у цій роботі алгоритм логічного виведення порядку сортування є надійним і може точно передбачати порядок сортування кількох об’єктів.

Таблиця 3.4 Результати експериментів з багатооб’єктного сортування
	Кількість об’єктів
	Кількість експериментів
	Кількість успішних
	Відсоток успіху

	2
	200
	200
	100 %

	3
	200
	193
	96,5 %

	4
	200
	172
	86 %



Таблиця 3.5 Результати захоплення об’єктів
	Кількість об’єктів
	Клас
	a
	b
	c
	m
	t

	2
	Кількість спроб
	80
	80
	80
	80
	80

	
	Кількість невдач
	0
	0
	0
	0
	0

	3
	Кількість спроб
	120
	120
	120
	120
	120

	
	Кількість невдач
	5
	2
	0
	0
	0

	4
	Кількість спроб
	160
	160
	160
	160
	160

	
	Кількість невдач
	15
	6
	2
	2
	3


Таблиця 3.6 Результати логічного виведення порядку сортування
	Кількість об’єктів
	Клас
	a
	b
	c
	m
	t

	2
	Кількість спроб
	80
	80
	80
	80
	80

	
	Кількість помилок
	0
	0
	0
	0
	0

	3
	Кількість спроб
	120
	120
	120
	120
	120

	
	Кількість помилок
	0
	0
	0
	0
	0

	4
	Кількість спроб
	160
	160
	160
	160
	160

	
	Кількість помилок
	0
	0
	0
	0
	0

	Точність
	—
	100 %
	100 %
	100 %
	100 %
	100 %



З таблиць 3.4 і 3.6 видно, що захоплення яблук найчастіше завершується невдачею, оскільки оцінювання вектора нормалі для об’єктів складної форми, таких як яблуко, є недостатньо стабільним. Через це виникає певне відхилення між розрахованою позою захоплення та реальною позою об’єкта. Крім того, відсоток успішного сортування кількох класів об’єктів дещо нижчий, ніж для одного класу, оскільки побудована нейронна мережа іноді пропускає виявлення при великій кількості об’єктів у сцені. Загалом, з таблиць 3.4 і 3.6  видно, що загальний відсоток успішного захоплення та сортування системи, побудованої в цій роботі, є високим.
У цій роботі побудовано систему багатооб’єктного сортування роботом на основі злиття мережі виявлення об’єктів з довільною орієнтацією та мережі сегментації екземплярів [40]. Перша частина системи — система розпізнавання об’єктів. Камера Kinect збирає зображення об’єктів у неструктурованих сценах і передає їх у навчену мережу виявлення об’єктів з довільною орієнтацією та оптимізованої мережі сегментації екземплярів для отримання інформації про позу та клас об’єктів. Друга частина — система захоплення роботом. Клієнт на Windows після розрахунку та обробки надсилає інформацію про позу об’єкта на пристрій керування роботом і приводить робот у дію для захоплення.
У цій роботі інноваційно запропоновано використовувати інформацію про верхню поверхню об’єкта для отримання його реальної пози, а також визначати взаємовідносини штабелювання (верхній/нижній об’єкт) шляхом порівняння середнього значення хмари точок верхньої поверхні вздовж осі z z z. Це дозволяє вирішити проблему сортування штабельованих об’єктів у неструктурованих сценах. Реальні експериментальні результати показали, що запропонований метод демонструє дуже хорошу продуктивність і стійкість при сортуванні звичайних об’єктів повсякденного життя.
Крім того, запропонований у цій роботі метод має багато напрямків для подальшого вдосконалення. По-перше, спосіб отримання пози об’єкта базується на витягуванні інформації лише про верхню поверхню. У майбутньому можна дослідити розпізнавання точок захоплення або витягування загальних геометричних характеристик об’єкта для отримання пози. По-друге, у системі розпізнавання об’єктів використовується поєднання двох нейронних мереж. У майбутньому ці дві мережі можна об’єднати в одну. По-третє, у процесі захоплення роботом не розглядалася задача уникнення перешкод. Систему можна оптимізувати шляхом інтеграції факторів уникнення перешкод. Нарешті, у цій роботі не враховувалися міцність і жорсткість об’єктів під час захоплення, а також не здійснювалося керування силою захвату залежно від ситуації. Дослідження в цьому напрямку також можна провести в майбутньому.
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ВИСНОВКИ
У ході виконання дипломної роботи було розроблено алгоритмічно-програмне рішення для ідентифікації та сортування об’єктів за їх двомірними зображеннями, що є комплексним процесом, спрямованим на створення ефективної, точної та швидкодіючої системи обробки візуальних даних. У роботі було проаналізовано сучасні підходи до розпізнавання об’єктів, досліджено методи комп’ютерного зору та машинного навчання, а також реалізовано функціональні можливості системи, які відповідають сучасним вимогам до автоматизованих систем аналізу зображень.
На початковому етапі було проведено аналіз предметної області, що дозволило визначити основні проблеми та виклики, пов’язані з ідентифікацією об’єктів у двомірних зображеннях, зокрема варіативність форм, розмірів, освітлення та наявність шумів. Було розглянуто методи просторового зіставлення та підходи до визначення параметрів об’єктів, що дозволило сформувати основу для подальшого проєктування системи.
У другому розділі досліджено методи перцептивної організації та угруповання об’єктів, зокрема підходи на основі близькості та паралельності. Це дало змогу структурувати процеси виділення об’єктів на зображенні та підвищити точність їх подальшої класифікації. Аналіз зазначених методів дозволив визначити їх переваги та обмеження, що було враховано при розробці власного рішення.
У процесі розробки було створено алгоритмічну модель системи, яка включає етапи попередньої обробки зображень, сегментації, виділення ознак та класифікації об’єктів. Особливу увагу приділено використанню сучасних підходів, зокрема нейромережевих моделей сегментації, що дозволяють ефективно працювати зі складними сценами. Було реалізовано програмне забезпечення, яке забезпечує автоматичну обробку зображень та сортування об’єктів відповідно до заданих критеріїв.
Експериментальна частина роботи включала формування набору даних, навчання моделі та оцінювання її ефективності. Проведені експерименти показали, що запропоноване рішення забезпечує достатньо високу точність ідентифікації об’єктів та стабільну роботу в умовах варіативності вхідних даних. Було виявлено окремі обмеження, зокрема залежність точності від якості навчальної вибірки та обчислювальних ресурсів.
Загалом розроблена система відповідає поставленій меті та дозволяє ефективно вирішувати задачі ідентифікації та сортування об’єктів за двомірними зображеннями. До переваг запропонованого підходу належать висока точність розпізнавання, можливість адаптації до різних типів об’єктів та автоматизація процесу обробки даних.
У подальшому можливе вдосконалення системи шляхом оптимізації алгоритмів для підвищення швидкодії, розширення набору даних для навчання, а також інтеграції з реальними виробничими або робототехнічними системами. Це дозволить підвищити універсальність і практичну цінність розробленого рішення.























[bookmark: _Toc195190282]СПИСОК ПОСИЛАНЬ НА ДЖЕРЕЛА

1. Manakitsa, N., et al. (2024). Machine vision and deep learning review. Technologies. https://www.mdpi.com/2227-7080/12/2/15 
2. Wang, H. (2024). Computer vision algorithms in object detection. Academic Journal of Computing. https://www.francis-press.com/index.php/papers/14559 
3. Lysechko, V. et al. (2024). Visual image recognition methods. Radio Electronics. https://ric.zp.edu.ua/article/view/300997 
4. Goyal, H., & Sirohi, P. (2024). Deep learning for object recognition. https://www.veterinaria.org/index.php/REDVET/article/view/572 
5. Wu, X., et al. (2019). Recent advances in object detection. arXiv:1908.03673 
6. Sinha, R., et al. (2018). Deep learning for computer vision tasks. arXiv:1804.03928 
7. LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature. 
8. Simonyan, K., & Zisserman, A. (2014). VGGNet. 
9. He, K., et al. (2016). ResNet. 
10. Szegedy, C., et al. (2016). Inception network. 
11. Girshick, R., et al. (2014). R-CNN. 
12. Ren, S., et al. (2015). Faster R-CNN. 
13. He, K., et al. (2017). Mask R-CNN. 
14. Redmon, J., et al. (2016). YOLO. 
15. Redmon, J., & Farhadi, A. (2018). YOLOv3. 
16. Liu, W., et al. (2016). SSD: Single Shot Detector. 
17. Lin, T.-Y., et al. (2017). Feature Pyramid Networks. 
18. Deng, J., et al. (2009). ImageNet dataset. 
19. Lowe, D. (2004). SIFT algorithm. 
20. Viola, P., & Jones, M. (2001). Haar cascade detection. 
21. Gonzalez, R., & Woods, R. (2018). Digital Image Processing. Pearson. 
22. Szeliski, R. (2022). Computer Vision: Algorithms and Applications. 
23. Nixon, M., & Aguado, A. (2019). Feature Extraction and Image Processing. 
24. Bishop, C. (2006). Pattern Recognition and Machine Learning. 
25. Goodfellow, I., et al. (2016). Deep Learning. MIT Press. 
26. Russell, S., & Norvig, P. (2021). Artificial Intelligence: A Modern Approach. 
27. OpenCV Documentation. (2025). https://docs.opencv.org/ 
28. TensorFlow Documentation. (2025). https://www.tensorflow.org/ 
29. PyTorch Documentation. (2025). https://pytorch.org/docs/ 
30. Chen, L.-C., et al. (2018). DeepLab for segmentation. 
31. Ronneberger, O., et al. (2015). U-Net architecture. 
32. Carion, N., et al. (2020). DETR object detection. 
33. Vaswani, A., et al. (2017). Attention is All You Need. 
34. Zhang, Z. (2000). Camera calibration method. 
35. Hartley, R., & Zisserman, A. (2004). Multiple View Geometry. 
36. Forsyth, D., & Ponce, J. (2012). Computer Vision: A Modern Approach. 
37. Jain, A., et al. (2000). Statistical pattern recognition. 
38. Bishop, C. (1995). Neural networks for pattern recognition. 
39. Zhang, X., et al. (2021). Vision Transformers in CV. 
40. Brown, M., & Lowe, D. (2007). Image matching and stitching.


image1.png
Depth Reconstruction

Knowledge-based Vision

Image Features

[.m.,.

] Perceptual
olslelslE organization
HEHEE
a|8)a]%15

v .
Viewpoint
2 12:0 Sketen 2.0 Perceptual
[ Groupings L
veriication
Rocognition Search and
(matching in probabilstic
3D comain) matching
v v

3-D Object Models





image2.png
AN

Image data

Initial guess for
viewpoint with
error measures

Least-squares
solution




image3.png




image4.png
Proximity of endpoints

Parallelism

Collinearity





image5.png




image6.png
R
Edge Detection
Zero-crossings with gradients

N S

Line Segementation
Scalo-invariant subdivision

s T,

Perceptual Grouping
Collingarty, proximity, paralielsm

Ext

ding

hypothesized
v matches

Matching and Search
Image groupings <==> Objects

Model Verification
Determination of viewpoint





image7.png




image8.png




image9.png




image10.png




image11.png




image12.png




image13.png




image14.png




image15.png




image16.png




image17.png
1165
a1

1043

Teabox  Cookie Beerbox  Apple
box

(@) (b)





image18.png




image19.png
N\ 7
Rotation ity and noise | (*  Cutting and

‘ -

Data

augmentation ; ~

R





image20.png
total-losses

s

2

33388338°3





image21.png




image22.png
Fine mask

PointRend

Rough mask
prediction

Fixed feature size
(ROI Align)

reN T L7 iy e Featuremaps

o ResNet+FPN

Backbone network




image23.png




image24.png




image25.png




image26.png




image27.png




image28.png




image29.png
Segment point clouds of
objets in real

Caculate 0> and u of 2
axis for each point cloud

Object’ s 0%>The
corresponding 52

+

These objects are These objects are
sorted by mean u from|  [sorted by mean s from
large to small, and the | | large to small, and the

order is denoted as order is denoted as
ordl. ord2.
Sorting order
synthesis : add
ord2 to ord1





image30.png




image31.png




