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РЕФЕРАТ

Квалiфiкацiйна робота мiстить: 85 стор., 45 рисункiв, 3 таблицi, 21

джерело.

Оскiльки робототехнiка наразi дуже швидко розвивається i

знаходить все бiльше застосувань у таких важливих сферах, як медицина

та military-tech актуальним стає дослiдження з метою проведення

порiвняльного аналiзу рiзноманiтних методiв виявлення контурiв для

розпiзнавання жестiв i рухiв руки з метою їх подальшої взаємодiї мiж

роботами та людьми. В ходi роботи було здiйснено аналiз методiв

розпiзнавання жестiв руки людини, протестовано їх ефективнiсть та

швидкодiї та застосовано для навчання згорткових нейронних мереж для

розпiзнавання жестiв.

КОМП’ЮТЕРНИЙ ЗIР, РОБОТОТЕХНIКА, РОЗПIЗНАВАННЯ

ЖЕСТIВ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, МЕТОДИ РОЗПIЗНАВАННЯ

КОНТУРIВ
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ABSTRACT

The qualification work contains: 85 pages, 45 figures, 3 tables, 21 sources.

As robotics is currently rapidly developing and finding more applications

in such important areas as medicine and military tech, it becomes relevant to

conduct research with the aim of a comparative analysis of various methods

of contour detection for recognizing hand gestures and movements for their

further interaction between robots and humans. In the course of the work,

an analysis of the methods of recognizing human hand gestures was carried

out, their efficiency and speed were tested, and they were applied for training

convolutional neural networks for gesture recognition.

COMPUTER VISION, ROBOTICS, GESTURE DETECTION,

MACHINE LEARNING, EDGE DETECTION METHODS
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ВСТУП

Актуальнiсть дослiдження. В сучасному свiтi робототехнiка

швидко розвивається i знаходить все бiльше застосувань у рiзних сферах

життя. Наприклад, важливими областями є медицина та military-tech, де

необхiдно досягнення високої точностi розпiзнавання рухiв i жестiв

роботами. Стандартнi методи керування роботами, такi як клавiатура чи

джойстик не дають змоги досягти цього, адже даний вид взаємодiї не є

завжди зручним к своєму використаннi i рухи, що необхiдно виконати

для вiдсилання необхiдних команд не корелюють з тими, що будуть

вiдтворенi. Тому, це призводить до того, що необхiдно багато часу для

навчання та практики. Вiдповiдно, постає питання у створеннi бiльш

адекватних та iнтуїтивних методiв керування роботами. Особливо це буде

корисно у сферi медицини для реабiлiтацiї пацiєнтiв з руховими

обмеженнями, або при проведеннi операцiй, або в military-tech для

керування манiпулятором для розмiновування територiй.

Метою дослiдження є проведення порiвняльного аналiзу

рiзноманiтних методiв виявлення контурiв для розпiзнавання жестiв i

рухiв руки з метою їх подальшого застосування в системах взаємодiї

людини та робота у сферi робототехнiки. Для розв’язання задачi

необхiдно вирiшити такi завдання:

1) провести огляд опублiкованих джерел за тематикою дослiдження;

2) дослiдити сучаснi досягнення на тему поєднання комп’ютерного

зору та робототехнiки;

3) розглянути й реалiзувати методи та алгоритми для виявлення

контурiв;

4) виконати порiвняльний аналiз обраних методiв та алгоритмiв;

5) виконати тренування моделей для детекцiї жестiв руки;

6) провести порiвняльний аналiз пiдготовлених моделей.

Об’єктом дослiдження є проблема ефективного виявлення та
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розпiзнавання жестiв руки в системах робототехнiки, використовуючи

методи комп’ютерного зору та згорткових нейронних мереж.

Предметом дослiдження є оператори градiєнта, методи вторинного

розподiлу, методи морфологiчної обробки, методи на основi оптимального

фiльтру та їх вплив на ефективнiсть розпiзнавання жестiв руки за

допомогою згорткових нейронних мереж в системах робототехнiки.

При розв’язаннi поставлених завдань використовувались такi методи

дослiдження: аналiтичний метод, експерементальний, методи машинного

навчання, обробки зображень, методи статистичного аналiзу, вiзуалiзацiї

даних.

Наукова новизна отриманих результатiв полягає в порiвняльному

аналiзi обраних методiв обробки зображень для задачi виявлення та

розпiзнавання жестiв руки людини. Отриманi результати дозволили

визначити вплив на якiснi та чисельнi результати алгоритмiв

розпiзнавання. Експериментальне пiдтвердження результатiв було

отримано за допомогою використання методiв машинного навчання

(нейронних мереж).

Практичне значення результатiв полягає в їх подальшому

використаннi для покращення систем розпiзнавання жестiв в

робототехнiцi, що своєю чергою покращує взаємодiю людей та роботiв.

Дослiдження, проведене в рамках цiєї роботи, може бути корисним для

розробникiв систем комп’ютерного зору пiд час створення архiтектур для

певних задач. Також, результати даної роботи можуть слугувати основою

для подальших дослiджень в областi розпiзнавання жестiв в системах

робототехнiки та в областi комп’ютерного зору в цiлому.
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1 ТЕОРЕТИЧНИЙ ОГЛЯД

У сучасному свiтi робототехнiка активно iнтегрується в рiзнi сфери

життя, вiд промисловостi до домашнього використання. Для досягнення

бiльш ефективної взаємодiї мiж роботами та людьми все бiльше уваги

придiляється розробцi систем розпiзнавання жестiв.

Цей роздiл присвячений теоретичному огляду основних методiв

комп’ютерного зору, якi використовуються для розпiзнавання жестiв

руки, включаючи оператори Собеля, Прюїтта, Робертса, методи Кеннi та

Лапласа, методи розширення та ерозiї, методи вiдкриття та закриття,

Марра-Хiлдрета та Шен-Кастана. Ми розглянемо принципи роботи цих

методiв, їх застосування та можливi обмеження.

Аналiз цих методiв є необхiдною складовою для подальшого

експериментального дослiдження та реалiзацiї системи розпiзнавання

жестiв руки.

1.1 Iсторiя та розвиток методiв виявлення контурiв

Iсторiя методiв виявлення контурiв значно еволюцiонувала

протягом останнiх десятилiть, перетворюючись з простих алгоритмiв

виявлення контурiв до бiльш складних моделей, заснованих на

машинному навчаннi. Ця еволюцiя була перш за все обумовлена

зростаючою потребою в розумiннi та iнтерпретацiї вiзуальної iнформацiї в

рiзних областях, включаючи робототехнiку та розпiзнавання жестiв.

Раннi методи виявлення контурiв ґрунтувалися на простих

математичних принципах. Однiєю з найранiших технiк, розроблених

Робертом Дудою та Пiтером Хартом у 1972 роцi [1], була перетворення

Хафа – метод виявлення недосконалих екземплярiв певних форм на

зображеннi. Перетворення Хафа являти собою фундаментальну змiну у
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пiдходi до виявлення контурiв, оскiльки воно перенесло акцент з окремих

пiкселiв на бiльш глобальну перспективу, розглядаючи все зображення.

У 1980-х роках дослiдники розробили бiльш витонченi алгоритми

виявлення контурiв, такi як оператори Прюїтта, Собеля та Робертса, якi

обчислювали величину градiєнта та напрямок змiн iнтенсивностi пiкселiв

[1, 2, 3]. Цi методи були ефективними для виявлення контурiв на

зображеннях з високим контрастом, але вони мали проблеми зi

зображеннями зi змiнюваною освiтленiстю або шумом.

Алгоритм виявлення контурiв Кеннi [5] було запропоновано у 1986

роцi, його багато хто вважає оптимальним детектором контурiв через

низький рiвень помилок, точну локалiзацiю краю та однозначну

характеристику реакцiї. Метод Кеннi використовує багатоступеневий

алгоритм для виявлення широкого спектра контурiв на зображеннях,

його все ще широко використовують сьогоднi.

З появою згорткових нейронних мереж (CNN) у кiнцi 1990-х та на

початку 2000-х, область виявлення контурiв зробила значний крок

вперед. CNN, з їх здатнiстю вивчати iєрархiчнi представлення ознак,

показали дивовижний успiх у складних задачах виявлення контурiв,

включаючи розпiзнавання жестiв рук у робототехнiцi.

Область робототехнiки стикалася з кiлькома викликами при

впровадженнi цих методiв виявлення контурiв. Наприклад, простi методи,

заснованi на градiєнтах, не є стiйкими проти змiнних умов освiтлення або

перекриття, якi є поширеними в реальних застосуваннях робототехнiки. З

iншого боку, хоча методи, заснованi на CNN, пропонують покращену

точнiсть, вони вимагають великих обсягiв позначених тренувальних

даних та обчислювальних ресурсiв, що може бути непрактичним у всiх

застосуваннях робототехнiки.

Задача розпiзнавання жестiв рук є вiдносно складною у реалiзацiї

через велику варiативнiсть форм, орiєнтацiй та рухiв людської руки.

Попри цi виклики, прогрес у методах виявлення контурiв зробив

можливим розробку робототехнiчних систем, здатних розпiзнавати та



12
iнтерпретувати жести рук, вiдкриваючи шлях до бiльш iнтуїтивної

взаємодiї людини та робота.

Сьогоднi основна увага дослiдникiв прикута до розробки гiбридних

систем, якi поєднують традицiйнi методи виявлення контурiв з моделями

машинного навчання, щоб досягти високої точностi, зберiгаючи при

цьому обчислювальну ефективнiсть. Використовуючи переваги обох

пiдходiв, дослiдники прагнуть подолати обмеження окремих методiв та

розширити границi можливого у робототехнiцi та розпiзнаваннi жестiв.

Область виявлення контурiв, що постiйно розвивається, продовжує

вiдiгравати важливу роль у покращеннi нашої здатностi розумiти та

iнтерпретувати вiзуальну iнформацiю, що значно впливає на

робототехнiку та численнi iншi областi.

1.2 Оператор Собеля

Оператор Собеля є одним з основних методiв виявлення контурiв на

зображеннях в областi комп’ютерного зору. Цей оператор був названий на

честь Iрвiна Собеля, американського вченого в галузi комп’ютерних наук,

який був одним iз його розробникiв [3].

Оператор використовує двi 3 × 3 матрицi, якi називаються ядрами

Собеля. Одне ядро виявляє границi (або змiни iнтенсивностi) по

горизонталi, а iнше - по вертикалi. Цi ядра допомагають визначити, де

знаходяться контури на зображеннi шляхом вимiрювання величини

градiєнта. Цi матрицi поданi нижче:

𝐺𝑥 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
−1 0 1

−2 0 2

−1 0 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , 𝐺𝑦 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
−1 −2 −1

0 0 0

1 2 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
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Iдея оператора Собеля полягає в конволюцiї зображення з ядром

Собеля. Цей процес включає обчислення зваженої суми iнтенсивностей

пiкселiв в околi центрального пiкселя для кожного пiкселя зображення.

Якщо результуюча сума велика, то це iндикатор наявностi контуру.

Означення 1.1. Конволюцiя (згортка) – математична операцiя

двох функцiй 𝑓(𝑡) та 𝑔(𝑡), що дозволяє отримати таку функцiю:

(𝑓 * 𝑔)(𝑡) =
∫︀∞
−∞ 𝑓(𝑡− 𝜏)𝑔(𝜏)𝑑𝜏 .

Алгоритм дiй для оператора Собеля включає наступнi кроки:

1) Нормалiзацiя зображення. Даний крок вiдбувається шляхом

вiдображення кольорового зображення у чорно-бiлий спектр. Якщо

зображення вже вiдтiнкiв сiрого, цей крок може бути пропущений.

2) Iнiцiалiзацiя ядер Собеля. Iнiцiалiзуються двi 3 × 3 матрицi

для горизонтального (𝐺𝑥) та вертикального (𝐺𝑦) градiєнтiв. Цi ядра

складаються з вагованих значень, якi показують вплив сусiднiх пiкселiв

на обчислення градiєнта.

3) Конволюцiя зображення з ядрами Собеля. Проходяться по

кожному пiкселю зображення i застосовуються ядра Собеля,

використовуючи процес конволюцiї. В результатi ми отримаємо два новi

зображення, по одному для кожного напрямку градiєнта.

4) Обчислення величини градiєнта. Для кожного пiкселя

обчислюється величина градiєнта, використовуючи формулу
√︁
𝐺𝑥

2 +𝐺𝑦
2.

Величина градiєнта являє собою вiдстань в просторi градiєнтiв i

допомагає визначити силу контуру.

5) Бiнарне представлення зображення. На останньому кроцi

можна застосувати порогове значення до величини градiєнта, щоб

отримати бiнарне зображення контурiв. Всi пiкселi, значення яких

перевищують порогове значення, вважатимуться частиною контуру.

Метод Собеля є ефективним i швидким способом виявлення контурiв.

Вiн може виявляти рiзноманiтнi типи контурiв, включаючи горизонтальнi,

вертикальнi та похиленi. Однак, вiн може бути чутливим до шуму i не

завжди здатен розпiзнати контури зi слабкими змiнами iнтенсивностi.
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(а) Тестове зображення (б) Оператор Собеля

Рисунок 1.1 – Результат роботи оператора Собеля.

1.3 Оператор Прюїтта

Оператор Прюїтта [2] – це метод виявлення контурiв на

зображеннях, що базується на обчисленнi градiєнта iнтенсивностi

зображення. Вiн дуже схожий на оператор Собеля i використовує двi 3x3

ядернi матрицi для обчислення горизонтального та вертикального

напрямкiв градiєнта. Проте, вiдмiннiсть полягає в тому, що оператор

Прюїтта присвоює однаковi ваги всiм елементам в ядрi, що призводить до

меншої чутливостi до дiагональних границь. Данi матрицi представленi

нижче:

𝐺𝑥 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
−1 0 1

−1 0 1

−1 0 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , 𝐺𝑦 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
−1 −1 −1

0 0 0

1 1 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Алгоритм дiй для оператора Прюїтта включає наступнi кроки:

1) Нормалiзацiя зображення. Даний крок вiдбувається шляхом

вiдображення кольорового зображення у чорно-бiлий спектр. Якщо

зображення вже вiдтiнкiв сiрого, цей крок може бути пропущений.
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2) Iнiцiалiзацiя ядер Прюїтта. Iнiцiалiзуються двi 3x3 матрицi

для горизонтального (𝐺𝑥) та вертикального (𝐺𝑦) градiєнтiв. Цi ядра

складаються з вагованих значень, якi показують вплив сусiднiх пiкселiв

на обчислення градiєнта.

3) Конволюцiя зображення з ядрами Прюїтта. Проходяться

по кожному пiкселю зображення i застосовуються ядра Прюїтта,

використовуючи процес конволюцiї. В результатi ми отримаємо два новi

зображення, по одному для кожного напрямку градiєнта.

4) Обчислення величини градiєнта. Для кожного пiкселя

обчислюється величина градiєнта, використовуючи формулу
√︁
𝐺𝑥

2 +𝐺𝑦
2.

Величина градiєнта являє собою вiдстань в просторi градiєнтiв i

допомагає визначити силу контуру.

5) Бiнарне представлення зображення. На останньому кроцi

можна застосувати порогове значення до величини градiєнта, щоб

отримати бiнарне зображення контурiв. Всi пiкселi, значення яких

перевищують порогове значення, вважатимуться частиною контуру.

(а) Тестове зображення (б) Оператор Прюїтта

Рисунок 1.2 – Результат роботи оператора Прюїтта.

Як i оператор Собеля, оператор Прюїтта може бути чутливим до

шуму, адже вiн просто обчислює рiзницю в iнтенсивностях пiкселiв.

Бiльш складнi методи, як-то оператор Кеннi або Лапласа, можуть надати

кращi результати на шумних зображеннях. Проте, оператор Прюїтта є
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простим в реалiзацiї та швидким у виконаннi, що робить його корисним

для багатьох застосувань.

1.4 Оператор Робертса

Оператор Робертса [4] – це дуже простий, але досить ефективний

метод виявлення контурiв у зображеннях, особливо важливий у раннiх

стадiях розвитку комп’ютерного зору.

Основна iдея оператора Робертса полягає у використаннi двох 2 × 2

конволюцiйних ядер. Цi ядра розрахованi так, щоб вони вимiрювали

рiзницю в iнтенсивностi мiж двома дiагонально сусiднiми пiкселями. Одне

ядро використовується для виявлення границь, що проходять злiва

вправо i зверху вниз, а iнше – для виявлення границь, що проходять

зправа влiво i знизу вгору. Данi матрицi представленi нижче:

𝐺𝑥 =

⎡⎢⎢⎣1 0

0 −1

⎤⎥⎥⎦ , 𝐺𝑦 =

⎡⎢⎢⎣ 0 1

−1 0

⎤⎥⎥⎦
Алгоритм дiй для оператора Робертса включає наступнi кроки:

1) Нормалiзацiя зображення. Даний крок вiдбувається шляхом

вiдображення кольорового зображення у чорно-бiлий спектр. Якщо

зображення вже вiдтiнкiв сiрого, цей крок може бути пропущений.

2) Iнiцiалiзацiя ядер Робертса. Iнiцiалiзуються двi 2x2 матрицi

для горизонтального (𝐺𝑥) та вертикального (𝐺𝑦) градiєнтiв. Цi ядра

складаються з вагованих значень, якi показують вплив сусiднiх пiкселiв

на обчислення градiєнта.

3) Конволюцiя зображення з ядрами Робертса. Проходяться

по кожному пiкселю зображення i застосовуються ядра Робертса,

використовуючи процес конволюцiї. В результатi ми отримаємо два новi

зображення, по одному для кожного напрямку градiєнта.
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4) Обчислення величини градiєнта. Для кожного пiкселя

обчислюється величина градiєнта, використовуючи формулу
√︁
𝐺𝑥

2 +𝐺𝑦
2.

Величина градiєнта являє собою вiдстань в просторi градiєнтiв i

допомагає визначити силу контуру.

5) Бiнарне представлення зображення. На останньому кроцi

можна застосувати порогове значення до величини градiєнта, щоб

отримати бiнарне зображення контурiв. Всi пiкселi, значення яких

перевищують порогове значення, вважатимуться частиною контуру.

(а) Тестове зображення (б) Оператор Робертса

Рисунок 1.3 – Результат роботи оператора Робертса.

Хоча оператор Робертса є простим у використаннi та швидким для

виконання, вiн може бути чутливим до шуму, оскiльки вiн обчислює

рiзницю лише мiж двома пiкселями. Це також означає, що вiн може не

виявляти бiльш слабкi контури, якi можуть бути виявленi бiльш

розгорнутими методами виявлення контурiв, такими як оператор Собеля

або оператор Прюїтта.

1.5 Метод Кеннi

Метод Кеннi – це популярний алгоритм виявлення контурiв, який

був названий на честь його розробника Джона Ф. Кеннi [5]. Вiн

використовується в комп’ютерному зору для виявлення мiсць на
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зображеннi, де яскравiсть зображення рiзко змiнюється або, iншими

словами, має високi просторовi градiєнти.

Метод Кеннi включає в себе чотири основнi кроки:

1) Зменшення шуму. На першому кроцi, вхiдне зображення

згладжується за допомогою Гауссового фiльтра. Це робиться для

зменшення впливу шуму на подальшi процеси. Гауссовий фiльтр являє

собою фiльтр з лiнiйною вiдповiддю, який використовується для

видалення Гауссового шуму. Фiльтр є конволюцiйним, i вiн проходить по

вхiдному зображенню, щоб згладити його.

2) Пошук градiєнта iнтенсивностi зображення. Пiсля того, як

зображення згладжено, вiдбувається визначення градiєнта iнтенсивностi.

Градiєнт можна визначити за допомогою операторiв Собеля, Прюїтта або

Робертса, але найчастiше використовується саме оператор Собеля.

Градiєнт визначається окремо для 𝑥 та 𝑦 напрямкiв. Результатом цього

кроку є зображення градiєнта, що показує величину та напрямок змiни

яскравостi.

3) Подавлення немаксимальних значень. У цьому кроцi

виконується згладжування градiєнта iнтенсивностi. Iдея полягає в тому,

щоб перетворити розмитi контури зображення на тонкi контури. Це

досягається шляхом проходження через всi пiкселi на зображеннi

градiєнта i видалення пiкселiв, якi не є локальним максимумом.

4) Подвiйне порогове значення i трекiнг по границi. На

останньому кроцi, визначаються фактичнi контури. Це досягається

шляхом встановлення двох порогових значень (високого i низького).

Якщо величина градiєнта перевищує високе порогове значення, вона

маркується як сильний край. Якщо величина градiєнта менша вiд

нижнього порогового значення, вона вiдкидається. Якщо величина

градiєнта знаходиться мiж двома порогами, тодi вона класифiкується як

слабкий край, i враховується лише в тому випадку, якщо вона з’єднана з

сильним краєм. Це гарантує, що тiльки найбiльш важливi контури

беруться до уваги.
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(а) Тестове зображення (б) Метод Кеннi

Рисунок 1.4 – Результат роботи методу Кеннi.

Метод Кеннi є одним з найточнiших методiв виявлення контурiв,

особливо при роботi з реальними зображеннями (фотографiями). Завдяки

використанню подвiйного порогового значення, метод дозволяє ефективно

розрiзняти важливi контури вiд менш вагомих. А початкове

згладжування зображення з допомогою Гауссового фiльтра допомагає

зменшити вплив шуму. Проте через багатоступеневий процес, метод Кеннi

може бути обчислювально важким, особливо для великих зображень та

правильне встановлення порогових значень може бути складним i вимагає

певного досвiду або експериментування.

1.6 Метод Лапласа

Метод Лапласа або Лапласiан для виявлення контурiв

використовується у вiзуальному обчислювальному середовищi для

iдентифiкацiї областей, де iнтенсивнiсть зображення зазнає рiзких змiн.

Основна причина, для якої цей метод є корисним, полягає в тому, що

контури на зображеннi часто вiдповiдають областям, де фiзичний об’єкт

на сценi змiнюється – це може бути мiсце, де об’єкт закiнчується, або де

об’єкт переходить вiд одного типу поверхнi до iншого.

Оператор Лапласа є диференцiальним оператором, що може бути
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використаним для виявлення областей, де iнтенсивнiсть зображення

змiнюється. У випадку двовимiрного зображення, вiн може бути

визначений як сума других похiдних по 𝑥 та 𝑦 координатам, що є

еквiвалентом конволюцiї зображення з ядром Лапласiана.

Laplacian(I ) = ∇2(I ) =
𝜕2I

𝜕𝑥2
+

𝜕2I

𝜕𝑦2

Алгоритм застосування оператора Лапласа для виявлення контурiв

включає такi кроки:

1) Нормалiзацiя зображення. Зображення перетворюється на

вiдтiнки сiрого, якщо воно ще не має такого формату.

2) Застосування Лапласiана. Застосовується оператор Лапласа,

який обчислює другу похiдну зображення. Це може бути зроблено шляхом

використання фiльтра Лапласа або конволюцiйного ядра Лапласа.

3) Обчислення другої похiдної. Кожен пiксель зображення

пропускається через оператор Лапласа, i в кожнiй точцi обчислюється

значення другої похiдної iнтенсивностi. Зазвичай, це виконується шляхом

застосування ядра до сусiднiх пiкселiв i обчислення рiзницi мiж

центральним пiкселем та сумою вагованих значень сусiднiх пiкселiв.

4) Фiльтрування за порогом. Отриманi значення другої похiдної

можуть бути порiвнянi з певним пороговим значенням, щоб вiдфiльтрувати

контури з низькою iнтенсивнiстю або шумом. Зазвичай, якщо значення

другої похiдної перевищують порiг, вони вважаються контурами.

5) Уточнення контурiв. Пiсля виявлення контурiв за допомогою

методу Лапласа, можуть бути виконанi додатковi кроки для

вдосконалення контурiв, такi як використання порогового значення для

вiдфiльтрування непотрiбних контурiв або застосування морфологiчних

операцiй для згладжування або з’єднання контурiв.

Переваги використання методу Лапласа для виявлення контурiв

включають його здатнiсть виявляти контури в будь-якому напрямку i

його незалежнiсть вiд орiєнтацiї краю. Цей метод вiдмiнно працює, коли
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(а) Тестове зображення (б) Метод Лапласа

Рисунок 1.5 – Результат роботи методу Лапласа.

контури об’єктiв добре визначенi. Однак, як i iншi методи виявлення

контурiв, метод Лапласа може бути чутливим до шуму. Шум може

викликати невеликi, але рiзкi змiни iнтенсивностi, якi Лапласiан може

помилково визначити як контури. Також цей метод може не виявити

слабкi контури, оскiльки вони не приводять до рiзких змiн у другiй

похiднiй.

Метод Лапласа виявлення контурiв має широкий спектр

застосувань у комп’ютерному зорi, включаючи сегментацiю зображень,

розпiзнавання об’єктiв, розпiзнавання тексту та обробку зображень у

медичних дослiдженнях.

1.7 Метод розширення та ерозiї

Метод розширення та ерозiї є одним з основних етапiв обробки

зображень, який використовується для згладжування та видiлення

об’єктiв, а також для виявлення контурiв. Цей метод базується на

морфологiчних операцiях, якi виконуються на бiнарних зображеннях або

на зображеннях, якi були попередньо бiнаризованi.

Метод розширення:

– Розширення – це морфологiчна операцiя, яка розширює об’єкти
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на зображеннi шляхом додавання пiкселiв, що оточують кожен об’єкт. Це

виконується шляхом проходження всiх пiкселiв зображення та визначення

найвищого значення в областi, яка визначена структурним елементом

(ядром).

– Структурний елемент (ядро) – це малий шаблон, який

використовується для визначення сусiднiх пiкселiв для кожної точки

зображення. Вона може мати рiзнi форми, такi як квадрат, коло або

кривуватий шаблон.

– Пiд час розширення кожен пiксель на зображеннi замiнюється на

найвище значення серед пiкселiв, що знаходяться в межах структурного

елемента. Це призводить до розширення об’єктiв та заповнення невеликих

пропускiв або вигинiв у контурах.

Метод ерозiї:

– Ерозiя – це морфологiчна операцiя, яка зменшує об’єкти на

зображеннi шляхом видалення пiкселiв на основi структурного елемента.

Вона також виконується шляхом проходження всiх пiкселiв зображення

та визначення найнижчого значення в областi, визначенiй структурним

елементом.

– Пiд час ерозiї кожен пiксель на зображеннi замiнюється на

найнижче значення серед пiкселiв, що знаходяться в межах структурного

елемента. Це призводить до зменшення об’єктiв та видалення невеликих

виступiв або шуму.

Застосування методу розширення та ерозiї:

– Виявлення контурiв. Метод розширення та ерозiї може

використовуватися для видiлення контурiв об’єктiв на зображеннi.

Застосування послiдовної ерозiї та розширення дозволяє виявити зовнiшнi

та внутрiшнi контури об’єктiв.

– Згладжування та видалення шуму. Метод розширення та

ерозiї може використовуватися для згладжування зображення та

видалення невеликого шуму. Послiдовна ерозiя та розширення може

згладити контури об’єктiв та видалити дрiбний шум, не суттєво
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впливаючи на форму та структуру об’єктiв.

– Видiлення об’єктiв. Метод розширення та ерозiї може

використовуватися для видiлення окремих об’єктiв на зображеннi.

Застосування вiдповiдного структурного елемента дозволяє розрiзняти

об’єкти та видiлити їх на тлi.

(а) Тестове зображення (б) Метод розширення та ерозiї

Рисунок 1.6 – Результат роботи методу розширення та ерозiї.

Метод розширення та ерозiї є потужним i гнучким iнструментом в

обробцi зображень, який знаходить широке застосування в багатьох

задачах комп’ютерного зору, включаючи сегментацiю зображень,

виявлення контурiв та обробку зображень з метою покращення якостi та

видiлення цiкавих об’єктiв.

1.8 Метод вiдкриття та закриття

Метод вiдкриття та закриття є одним iз фундаментальних етапiв

морфологiчної обробки зображень. Вiн використовується для

згладжування, видалення шуму, вiдокремлення об’єктiв та замикання

розривiв в контурах об’єктiв на бiнарних або бiнаризованих зображеннях.

Метод вiдкриття:

– Вiдкриття є комбiнацiєю двох морфологiчних операцiй: ерозiї та

розширення. Перш за все, виконується ерозiя зображення, яка видаляє
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невеликi об’єкти та тонкi виступи, згладжує контури та видаляє шум.

Потiм застосовується розширення до отриманого зображення, що

допомагає вiдновити розмiри та форму об’єктiв, якi не були повнiстю

видаленi ерозiєю.

– Пiд час вiдкриття кожен пiксель на зображеннi проходить через

ерозiю та розширення з використанням певного структурного елемента.

Цей процес дозволяє згладити контури, видалити дрiбний шум та малi

об’єкти.

Метод закриття:

– Закриття також є комбiнацiєю двох морфологiчних операцiй:

розширення та ерозiї. Перш за все, виконується розширення зображення,

що допомагає замкнути розриви в контурах об’єктiв, заповнити невеликi

дiрки та вiдновити пропущенi пiкселi. Потiм застосовується ерозiя до

отриманого зображення, яка згладжує контури об’єктiв та видаляє

надлишковi виступи.

– Пiд час закриття кожен пiксель на зображеннi проходить через

розширення та ерозiю з використанням структурного елемента. Цей

процес допомагає вiдновити форму та розмiри об’єктiв, заповнити дiрки

та замкнути розриви в контурах.

Застосування методу вiдкриття та закриття:

– Видалення шуму. Метод вiдкриття використовується для

видалення дрiбного шуму та артефактiв на зображеннi. Ерозiя допомагає

видалити шумовi пiкселi, а розширення вiдновлює розмiри об’єктiв.

– Замикання розривiв. Метод закриття використовується для

замикання розривiв в контурах об’єктiв. Розширення допомагає замкнути

розриви та заповнити пропущенi пiкселi, а ерозiя згладжує контури

об’єктiв.

– Вiдокремлення об’єктiв. Вiдкриття та закриття можуть бути

використанi для вiдокремлення окремих об’єктiв на зображеннi. Вони

допомагають видалити непотрiбнi деталi та об’єднати близькi пiкселi.

Метод вiдкриття та закриття є важливим iнструментом у
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(а) Тестове зображення (б) Метод вiдкриття та закриття

Рисунок 1.7 – Результат роботи методу вiдкриття та закриття.

морфологiчнiй обробцi зображень. Використовуючи комбiнацiю ерозiї та

розширення, вiн дозволяє згладжувати контури, видаляти шум,

вiдокремлювати об’єкти та замикати розриви в контурах. Цей метод є

потужним iнструментом для покращення якостi та видiлення об’єктiв на

зображеннях.

1.9 Метод Марра-Хiлдрета

Метод детекцiї контурiв Марра-Хiлдрета (Marr-Hildreth Edge

Detector) є одним iз класичних методiв обробки зображень, який

базується на використаннi фiльтрацiї за Гаусом та лапласiана. Цей метод

був розроблений Девiдом Марром та Ейданом Хiлдретом i вперше був

представлений в 1980 роцi [9].

Основна iдея методу Марра-Хiлдрета полягає в поєднаннi двох

етапiв: спочатку здiйснюється згладжування зображення за допомогою

фiльтра Гауса для видалення шуму та згладжування деталей, а потiм

застосовується оператор Лапласiана для виявлення контурiв на

згладженому зображеннi.

Детальний опис методу Марра-Хiлдрета:

1) Згладжування за Гаусом. Спочатку на вхiдне зображення
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застосовується фiльтр Гауса. Фiльтр Гауса використовується для

створення гаусiвського розмиття зображення. Це допомагає видалити

шум та згладити деталi на зображеннi. Гаусiвське розмиття можна

виконати шляхом прокручування ядра Гауса над усiма пiкселями

зображення та обчислення зваженого середнього значення.

2) Обчислення Лапласiана. Пiсля згладжування за Гаусом, на

отримане зображення застосовується оператор Лапласiана. Цей оператор

є оператором другої похiдної, який використовується для виявлення змiн

iнтенсивностi на зображеннi. В результатi застосування Лапласiана,

отримується зображення, на якому контури вираженi як точки

максимальних або мiнiмальних значень другої похiдної.

3) Виявлення контурiв. Отримане зображення пiсля

застосування Лапласiана мiстить контурнi точки, якi можна вважати

розрiзними елементами на зображеннi. Для визначення фактичних

контурiв, необхiдно провести порогову обробку, де встановлюється

межове значення, яке визначає, якi точки вважати контурними. Зазвичай,

точки, значення яких перевищує порiг, вважаються контурними точками.

4) Масштабування та локалiзацiя контурiв. Пiсля виявлення

контурiв, їх можна масштабувати та локалiзувати для полiпшення

точностi та зручностi використання. Це можна зробити шляхом

застосування фiльтра Non Maximum Suppression, де вибирається лише

одна точка з локального максимуму на кожному контурi, а iншi точки

пригнiчуються.

5) Параметризацiя контурiв. Коли контури виявленi та

локалiзованi, їх можна параметризувати для подальшого аналiзу та

використання. Наприклад, контури можуть бути представленi як

послiдовнiсть точок або складнiшою кривою, такою як крива Безьє або

сегментована лiнiя.

Метод детекцiї контурiв Марра-Хiлдрета є потужним iнструментом

для виявлення контурiв на зображеннях. Використання фiльтрацiї за

Гаусом та оператора лапласiана дозволяє здiйснити згладжування,
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(а) Тестове зображення (б) Метод Марра-Хiлдрета

Рисунок 1.8 – Результат роботи методу Марра-Хiлдрета.

виявлення та локалiзацiю контурiв. Цей метод знайшов широке

застосування у багатьох областях, включаючи комп’ютерне зорове

сприйняття, обробку зображень та комп’ютерну графiку.

1.10 Метод Шен-Кастана

Метод детекцiї контурiв Шен-Кастана (Shen-Castan Edge Detector),

також вiдомий як ISEF (Improved Step Edge Filter), є одним iз методiв

обробки зображень, призначеним для точного виявлення контурiв. Цей

метод був розроблений Чи-Ху Шеном та Едвiном Кастаном i вперше

представлений у 1992 роцi [10]. Основна особливiсть методу Шен-Кастана

полягає в використаннi коефiцiєнтiв згладжування, якi обчислюються

згiдно з локальними особливостями зображення. Цей пiдхiд дозволяє

виокремлювати контури на зображеннi з високою точнiстю та зниженою

чутливiстю до шуму.

Детальний опис методу Шен-Кастана:

1) Згладжування зображення. Початковим кроком є

згладжування зображення для зниження шуму та видалення непотрiбних

деталей. Зазвичай, для цього використовують фiльтр низькочастотного

згладжування, наприклад, фiльтр Гауса.
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2) Обчислення першої та другої похiдних. Пiсля

згладжування зображення обчислюються перша та друга похiднi. Перша

похiдна використовується для визначення мiсцезнаходження контурiв, а

друга похiдна використовується для визначення їхньої iнтенсивностi.

3) Оцiнка згладжування. Застосовується метод оцiнки

згладжування, який використовується для визначення оптимальних

коефiцiєнтiв згладжування в залежностi вiд локальних особливостей

зображення. Це дозволяє врахувати рiзнi структури та властивостi

контурiв, такi як їхнi ширина та форма.

4) Виявлення контурiв. Пiсля оцiнки згладжування

використовуються пороговi значення для визначення наявностi контурiв

на зображеннi. Локальнi максимуми та мiнiмуми iнтенсивностi

використовуються для визначення мiсцезнаходження контурiв.

5) Виявлення контурiв. Пiсля виявлення контурiв виконується

їхня локалiзацiя, що дозволяє точнiше визначити положення та форму

контурiв на зображеннi.

(а) Тестове зображення (б) Метод Шен-Кастана

Рисунок 1.9 – Результат роботи методу Шен-Кастана.

Метод Шен-Кастана є ефективним iнструментом для виявлення

контурiв на зображеннi з високою точнiстю та низькою чутливiстю до

шуму. Вiн знайшов застосування у багатьох галузях, таких як

комп’ютерне зорове сприйняття, обробка зображень, медичне зображення
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та багато iнших.

Висновки до роздiлу 1

У сучасному свiтi робототехнiки, розумiння та впровадження

ефективного розпiзнавання жестiв руками залишається великим

викликом. Чим бiльше ми заглиблюємося в епоху автоматизацiї та

штучного iнтелекту, тим бiльшою стає важливiсть цього завдання.

Зростаюча кiлькiсть робототехнiчних систем, якi охоплюють все вiд

виробничої промисловостi до побутових обов’язкiв, вiд медицини до

military-tech, пiдкреслює потребу у полiпшеннi взаємодiї мiж роботами та

людьми.

В даному роздiлi було проаналiзовано рiзнi технiки виявлення

контурiв, якi є ключовими для розпiзнавання жестiв рук в робототехнiцi.

Були розглянутi такi методи, як оператор Собеля, Прюїтта, Робертса,

методи Кеннi, Лапласа, розширення та ерозiї, вiдкриття та закриття,

метод Марра-Хiлдрета та метод Шен-Кастана. Були показанi основнi

принципи їх роботи та обмеження, та були наведенi базовi приклади

вихiдних зображень, що пiддалися обробцi за допомогою цих методiв.

Було вказано, що оператори Собеля, Прюїтта та Робертса часто

використовуються для виявлення контурiв на зображеннях, але вони

проявляють обмеження, коли стикаються з низькоконтрастними або

високошумовими середовищами. На оброблених зображеннях присутньо

багато шумiв i контури не завжди є чiтко визначеними. На противагу

ним, методи Кеннi та Лапласа використовують рiзнi алгоритми для

виявлення контурiв, що демонструють бiльшу ефективнiсть при обробцi

висококонтрастних зображень.

Методи розширення та ерозiї, разом з процедурами вiдкриття та

закриття, використовують морфологiчнi операцiї для обробки зображень.

Вони продемонстрували ефективнiсть в зниженнi шуму та видобутку

важливих деталей зображення. Водночас методи Марра-Хiлдрета та
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Шен-Кастана застосовують бiльш складнi алгоритми, що виявилися

корисними при обробцi зображень з рiзними рiвнями деталiзацiї.

Всупереч цим ефективним методам, складностi розпiзнавання

жестiв рук в робототехнiцi залишаються значною перешкодою i натепер.

Людськi руки представляють величезнi варiацiї у формi, орiєнтацiї та

рухах, що робить iнтерпретацiю жестiв та рухiв непростим завданням.

Отже, подальший розвиток даної технологiї передбачає змiшування цих

технiк з машинним навчанням та глибоким навчанням, з метою

пiдвищення точностi розпiзнавання та iнтерпретацiї жестiв.
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2 ДОСЛIДЖЕННЯ ТА ПОРIВНЯННЯ МЕТОДIВ

ВИЯВЛЕННЯ КОНТУРIВ

У сучасному свiтi робототехнiки та автоматизацiї, що швидко

розвивається, здатнiсть машин сприймати, розумiти та реагувати на

навколишнє середовище є ключем до їхньої операцiйної ефективностi.

Дуже важливо, аби данi системи могли працювати точно та швидко

реагувати на змiни.

В даному роздiлi будуть розглянутi методи виявлення контурiв, їх

параметри та загальну ефективнiсть, яку вони можуть пропонувати в

контекстi розпiзнавання жестiв та рухiв рук людини у робототехнiцi.

Спочатку буде описана пiдготовка до даного експерименту, та

умови, в яких вiн проводитиметься. Потiм ми перейдемо до практичного

застосування обраних методiв виявлення контурiв. Цей процес передбачає

розробку експерименту, який застосовує цi технiки до рiзноманiтного

набору зображень, демонструючи їхню поведiнку в рiзних сценарiях, що

iмiтують реальнi умови.

Крiм того, ми прагнемо оцiнити кожен метод на основi рiзних метрик

продуктивностi. Ключовi параметри для кожного методу будуть ретельно

налаштованi та оптимiзованi, а їхнiй вплив на загальну продуктивнiсть

буде вiдомо записаний та проаналiзований. Результатом цiєї оцiнки буде

порiвняльна оцiнка, яка висвiтлює сильнi та слабкi сторони кожної технiки

в рiзних ситуацiях.

Нарештi, ми узагальнимо нашi висновки, щоб зрозумiти загальну

картину щодо найбiльш потужних методiв виявлення країв для

розпiзнавання жестiв рук. Це не тiльки виявить окрему дiєздатнiсть цих

методiв, але й виявить будь-якi синергiї, якi можуть iснувати, коли цi

технiки використовуються разом.
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2.1 Пiдготовка до дослiдження методiв

Коли ми занурюємося у свiт робототехнiки та комп’ютерного зору,

важливо оснастити себе вiдповiдними iнструментами та методологiями.

Тому, для реалiзацiї завдань даної роботи було обрано мову

програмування Python для експериментального дослiдження методiв.

Пiдхiд до реалiзацiї буде систематичним та орiєнтованим на деталi,

що забезпечує ефективне впровадження кожного методу виявлення

контурiв. Кожний алгоритм буде створено на Python, використовуючи

можливостi бiблiотек, таких як OpenCV та NumPy, для задач обробки

зображень. Реалiзацiя буде включати необхiднi кроки для передобробки,

виявлення контурiв та пiсляобробки для кожного методу. Код буде

належним чином задокументовано та модульно органiзовано,

забезпечуючи можливiсть обслуговування та масштабування. Загалом,

дана робота виконана на таких версiях програмного забезпечення:

– Python: version 3.9.7

– Keras: version 2.12.0

– Matplotlib: version 3.7.1

– NumPy: version 1.23.5

– OpenCV: version 4.7.0.72

– Pickle: version 0.7.5

– Scikit-learn: version 1.2.2

– TensorFlow: version 2.12.0

Враховуючи велику обчислювальну iнтенсивнiсть завдань обробки

зображень, потужна конфiгурацiя обладнання є необхiдною. В данiй

роботi всi методи будуть iмплементуватися та дослiджуватися на

персональному комп’ютерi з такою конфiгурацiєю:

– Восьмиядерний Intel Core i7-9700F (3.0 - 4.7 ГГц)

– RAM 32 ГБ

– HDD 2 ТБ + SSD 480 ГБ
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– nVidia GeForce GTX 1660 Super

Набiр даних, що був використаний у цьому дослiдженнi, було

зiбрано за допомогою автоматизованого скрипту, який знiмав зображення

з камери вiдповiдно до попередньо визначених мiток. Мiтки представляли

рiзнi комбiнацiї пальцiв, якi рука може виконувати, в загальному вони

складають 32 комбiнацiї. Кожен палець був представлений як 0 (якщо

зiгнутий) i 1 (якщо розiгнутий). Наприклад, мiтка ’10101’ представляла

формування рук, при якому перший, третiй та п’ятий пальцi були

пiднятi, а другий та четвертий - нi. Перша цифра у данiй мiтцi вiдповiдає

за стан великого пальця, друга – за вказiвний i т.д.

Щоб створити збалансований набiр даних, було гарантовано, що

кожна комбiнацiя пальцiв була рiвномiрно представлена. Скрипт було

запрограмовано зiбрати 200 зображень для кожної мiтки, що

забезпечувало однакове розподiлення по всiх комбiнацiях пальцiв.

Пiсля завершення збору даних, набiр даних пройшов етап пiдготовки.

На цьому етапi було важливо забезпечити, що данi були у вiдповiдному

форматi для наступних методiв виявлення країв.

Процес пiдготовки включав такi етапи попередньої обробки, як

змiна розмiру зображення, перетворення в градацiї сiрого та

нормалiзацiю. Змiна розмiру зображення була необхiдною, щоб усi

зображення були в однаковому форматi для обробки, в той час, як

перетворення в градацiї сiрого було виконано, оскiльки колiрна

iнформацiя не була важливою для процесу виявлення країв.

Нормалiзацiя була важливим етапом для того, щоб значення

iнтенсивностi пiкселiв у всiх зображеннях були на схожому масштабi, що

було корисним для ефективностi алгоритмiв виявлення країв. Цей процес

включав перетворення значень iнтенсивностi пiкселiв в межах вiд 0 до 1.

Збiр збалансованого та репрезентативного набору даних є основою

для надiйних та вiдповiдних результатiв дослiдження. Автоматизований

скрипт, який ми використовували, дозволив нам зiбрати велику кiлькiсть

зображень структурованим та рiвномiрним способом, охоплюючи всi
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(а) ’00000’ (б) ’01111’ (в) ’11001’

Рисунок 2.1 – Приклади зображень датасету та вiдповiднi мiтки.

можливi комбiнацiї пальцiв.

Процес пiдготовки вiдiграв вирiшальну роль у тому, щоб наш набiр

даних був у вiдповiдному форматi та станi для методiв виявлення країв. Цi

кроки є необхiдними для мiнiмiзацiї потенцiйних помилок пiд час реалiзацiї

алгоритму та досягнення надiйних результатiв. Вiдповiдно, метод, який

ми використовували для збору та пiдготовки набору даних, створив мiцну

основу для наших подальших аналiзiв та висновкiв дослiдження.

Пiсля реалiзацiї методiв виявлення контурiв, ми проведемо серiю

тестiв, щоб проаналiзувати їх ефективнiсть у розпiзнаваннi жестiв рук. Цi

тести допоможуть у тонкiй настройцi параметрiв для кожного методу,

покращуючи їх продуктивнiсть, i вибiр найбiльш ефективних для

включення в робототехнiчнi системи.

2.2 Дослiдження оператору Собеля

Оператор Собеля, дискретний оператор диференцiювання, обчислює

наближення до градiєнта функцiї iнтенсивностi зображення. Базуючись на

концепцiї скiнченних рiзниць, вiн надає простий, але ефективний пiдхiд до

виявлення країв.

Впровадження оператора Собеля у Python включає використання

функцiї cv2.Sobel(), наданої бiблiотекою OpenCV. Ця функцiя вимагає

параметрiв, таких як джерело зображення, глибину даних та порядок

похiдної в напрямках 𝑥 та 𝑦.
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Пiсля застосування оператора Собеля до нашого набору даних ми

помiтили його ефективнiсть у виявленнi країв. Оператор ефективно

видiляв переходи вiд руки до фону на зображеннях, ефективно

захоплюючи межi жестiв рук. Проте було також зазначено, що оператор

Собеля досить чутливий до шуму. У випадках, коли зображення мало

високочастотний шум, оператор часто плутав шум з краями, що

призводило до помилкового виявлення краю.

На обраному прикладi були проаналiзованi рiзнi параметри для

реалiзацiї оператору Собеля. Проте, саме в даних умовах для задачi

розпiзнавання жестiв та рухiв руки себе найкраще показав метод при

threshold=16. Тому для подальших експериментiв буде використовуватися

саме таке значення.

(а) Тестове зображення (б) Оператор Собеля

Рисунок 2.2 – Результат роботи оператору Собеля.

Роблячи висновок, можна сказати, що оператор Собеля виявився

ефективним методом для виявлення краю при розпiзнаваннi жестiв рук,

здатним ефективно захоплювати краї в горизонтальному та

вертикальному напрямках.

Основнi переваги оператора Собеля включають його простоту та

здатнiсть акцентувати краї, що робить його цiнним iнструментом на

початкових етапах обробки зображень. Бiльш того, його легкiсть

впровадження в Python, особливо за допомогою бiблiотеки OpenCV,

пiдсилює його привабливiсть для використання в бiзнесi.
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Однак в оператора Собеля є i деякi недолiки. Його висока

чутливiсть до шуму може призвести до помилкового виявлення краю.

Бiльш того, вiн може не захопити всi вiдповiднi краї на зображеннях з

низьким контрастом або тих, що мають складнi фони. На нашому

прикладi ми можемо спостерiгати факт того, що даний оператор виявив

також купу зайвих фонових об’єктiв i повернув нам зашумлене

зображення. I навпаки, в мiсцях зображення, де яскравiсть пальцiв була

близькою до яскравостi стiни, оператор не виявив контурiв.

По сутi, хоча оператор Собеля є фундаментальним iнструментом у

виявленнi краю, його ефективнiсть залежить вiд контексту. Його

використання потребує сполучення з вiдповiдними методами зменшення

шуму i доповнення iншими методами виявлення краю в сценарiях, де вiн

недостатнiй.

2.3 Дослiдження оператору Прюїтта

Оператор Прюїтта, який є ще одним популярним методом для

виявлення контурiв, оцiнює градiєнт iнтенсивностi зображення в кожному

пiкселi. Аналогiчно до оператора Собеля, вiн використовує два ядра

розмiром 3 × 3, одне для виявлення контурiв у напрямку 𝑥 та iнше у

напрямку 𝑦. Цi ядра розробленi таким чином, щоб максимально

реагувати на вертикальнi та горизонтальнi контури вiдносно сiтки

пiкселiв.

Для реалiзацiї оператора Прюїтта в Python, ми знову

використовуємо бiблiотеку OpenCV, зокрема функцiю cv2.filter2D().

Пiсля перетворення нашого зображення на вiдтiнки сiрого, ми створюємо

ядра Прюїтта i застосовуємо їх до зображення за допомогою цiєї функцiї,

яка реалiзує згортку зображення з ядром.

Однак, подiбно до оператора Собеля, оператор Прюїтта також

показав високу чутливiсть до шуму високої частоти, що призводило до
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виявлення помилкових контурiв на шумних зображеннях.

На обраному прикладi були проаналiзованi рiзнi параметри для

реалiзацiї оператору Прюїтта. Проте, саме в даних умовах для задачi

розпiзнавання жестiв та рухiв руки себе найкраще показав метод при

threshold=180. Тому для подальших експериментiв буде

використовуватися саме таке значення.

(а) Тестове зображення (б) Оператор Прюїтта

Рисунок 2.3 – Результат роботи оператору Прюїтта.

Висновком є те, що оператор Прюїтта служить непоганим

iнструментом для виявлення контурiв на зображеннях, особливо у

сценарiях, де акцент ставиться на горизонтальнi та вертикальнi контури.

Проте саме в умовах нашої задачi даний оператор показав багато зайвих

шумiв а також неточнi контури, отже для цього методу виявлення

контурiв рекомендується застосовувати додаткову обробку зображень, що

створює додатковi операцiї, взаємодiї та витрати часу.

До його переваг належать простота та легкiсть впровадження,

особливо з Python та OpenCV. Вiн пропонує швидке виявлення контурiв,

що робить його цiнним iнструментом на початкових етапах обробки

зображень.

Недолiки оператора Прюїтта аналогiчнi тим, що в оператора

Собеля: висока чутливiсть до шуму та потенцiйна недостатнiсть у

виявленнi контурiв на зображеннях з низьким контрастом або складними

фонами.
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Пiдсумовуючи, оператор Прюїтта є потужним iнструментом для

виявлення контурiв, з вiдповiдними застереженнями, схожими на тi, що в

оператора Собеля. Найкраще його комбiнувати з вiдповiдними технiками

зниження шуму та, можливо, доповнювати iншими методами виявлення

контурiв для пiдвищення його ефективностi.

2.4 Дослiдження оператору Робертса

Оператор Робертса – це простий, швидкий для обчислення, цифровий

диференцiальний оператор, який використовується для виявлення країв на

зображеннях. Вiн використовує 2× 2 згорткове ядро для розрахунку суми

квадратiв рiзницi мiж дiагонально сусiднiми пiкселями.

Для впровадження оператора Робертса в Python ми використовуємо

функцiю cv2.filter2D() бiблiотеки OpenCV. Пiсля перетворення зображення

в сiрi вiдтiнки, ми створюємо ядра Робертса та згортаємо зображення з

цими ядрами, використовуючи функцiю filter2D().

Пiсля застосування оператора Робертса до нашого набору даних, вiн

показав ефективнiсть у виокремленнi країв жестiв рук. Однак також було

вiдзначено, що цей оператор має меншу чутливiсть до шуму порiвняно з

операторами Собеля та Прюїтта.

Однак оператор Робертса iнодi не впорався з пiдсвiтленням дрiбних

деталей, оскiльки вiн використовує лише 2 × 2 ядро i враховує тiльки

дiагонально сусiднi пiкселi, що може призвести до пропуску деяких країв.

На обраному прикладi були проаналiзованi рiзнi параметри для

реалiзацiї оператору Робертса. Проте, саме в даних умовах для задачi

розпiзнавання жестiв та рухiв руки себе найкраще показав метод при

threshold=120. Тому для подальших експериментiв буде

використовуватися саме таке значення.

Пiдсумовуючи, оператор Робертса надає простий i швидкий метод

для виявлення країв. Його основнi переваги полягають у його простотi та

меншiй чутливостi до шуму.
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(а) Тестове зображення (б) Оператор Робертса

Рисунок 2.4 – Результат роботи оператору Робертса.

Серед переваг велику роль вiдiграє простота оператора Робертса,

оскiльки вiн вимагає менше обчислень, що робить його швидшим для

виконання. Його нечутливiсть до шуму також є перевагою порiвняно з

операторами Собеля та Прюїтта.

Однак в оператора є й свої недолiки. Використання 2× 2 ядра може

призвести до меншої деталiзацiї на картi країв, оскiльки вiн може

пропустити деякi дрiбнiшi деталi. Крiм того, вiн може не працювати так

ефективно на зображеннях з низьким контрастом або зображеннях зi

складними фонами.

В цiлому, оператор Робертса – це ефективний iнструмент для

виявлення країв у сценарiях, де прiоритетними є обчислювальна простота

та швидкiсть. Однак вiн може вимагати доповнення бiльш складними

методами, коли потрiбна бiльша деталiзацiя.

2.5 Дослiдження методу Кеннi

У Python реалiзацiя методу Кеннi є прямолiнiйною за допомогою

бiблiотеки OpenCV. Конкретно використовується функцiя cv2.Canny(),

яка потребує джерело зображення, нижнє i верхнє пороговi значення як

параметри. Нижнiй i верхнiй пороги використовуються на етапах

подвiйного порогу i вiдстеження країв за допомогою гiстерезису.

При застосуваннi методу Кеннi до нашого набору даних, ми
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з’ясували, що вiн надає високу точнiсть виявлення країв. Алгоритм

ефективно видiляє краї жестiв рук, при цьому успiшно пригнiчуючи шум,

що значно знижує випадки помилкового виявлення країв.

Одним з помiтних спостережень було те, що вибiр нижнього та

верхнього порогiв значно впливав на результати. Вибiр вiдповiдних

значень для цих параметрiв був критичним для отримання точного

виявлення країв.

На обраному прикладi були проаналiзованi рiзнi параметри для

реалiзацiї методу Кеннi. Проте, саме в даних умовах для задачi

розпiзнавання жестiв та рухiв руки себе найкраще показав метод при

𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑1 = 20, 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑2 = 60. Тому для подальших експериментiв буде

використовуватися саме таке значення.

(а) Тестове зображення (б) Метод Кеннi

Рисунок 2.5 – Результат роботи методу Кеннi.

Результат полягає в тому, що метод виявлення країв Кеннi виступає

як гарна технiка для виявлення країв. Його пiдхiд, який включає

згладжування, розрахунок градiєнта iнтенсивностi, подавлення не

максимальних значень i гiстерезис, робить його особливо ефективним.

Саме на нашому прикладi ми можемо побачити певнi недолiки у виглядi

наявностi зайвих задетектованих об’єктiв, а також, в мiсцях зi схожиим

рiвнем освiтленостi, невиявленi контури.

Основнi переваги методу Кеннi включають високу точнiсть, низьку

частоту помилок та добру локалiзацiю. Багатоетапний процес успiшно
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розв’язує проблему шуму, роблячи метод менш схильним до помилкових

виявлень. Крiм того, вiдстеження країв знижує ймовiрнiсть розриву

країв.

Однак метод Кеннi також представляє кiлька недолiкiв. Вибiр

порогiв є важливим аспектом, i невiдповiднi значення можуть призвести

до поганих результатiв. Крiм того, багатоетапний алгоритм може бути

обчислювально-iнтенсивним, особливо для великих зображень високої

роздiльної здатностi.

В основi, метод Кеннi, не зважаючи на обчислювальну складнiсть,

є ефективним та надiйним iнструментом для виявлення країв, особливо в

сценарiях, де прiоритетними є точнiсть та шум.

2.6 Дослiдження методу Лапласа

Метод виявлення країв за допомогою Лапласiану – це метод другого

порядку, який використовується для виявлення країв на зображеннях. На

вiдмiну вiд методiв першого порядку, таких як оператори Собеля,

Прюїтта та Робертса, якi обчислюють градiєнт iнтенсивностi, метод

Лапласа обчислює змiну градiєнта, що дозволяє йому виявляти як кiнцi

країв, так i центр країв.

Для впровадження методу Лапласа в Python ми використовуємо

бiблiотеку OpenCV, а точнiше функцiю cv2.Laplacian(). Ця функцiя

обчислює Лапласiан зображення, враховуючи конкретний розмiр ядра.

При застосуваннi методу Лапласа до нашого набору даних, ми

спостерiгали, що вiн був не дуже ефективним у виявленнi країв саме в

наших умовах. Через його чутливiсть до шуму, метод часто видiляв хибнi

краї на шумних зображеннях. I через рiзну освiтленiсть об’єктiв, вiн

досить слабо видiляв контури, iнодi взагалi майже не видiляючи їх.

Одним з ключових висновкiв було те, що вибiр розмiру ядра значно

впливає на результати. Бiльшi ядра надають ширший дiапазон виявлення

країв, тодi як меншi ядра пропонують бiльш локалiзоване виявлення країв.
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(а) Тестове зображення (б) Метод Лапласа

Рисунок 2.6 – Результат роботи методу Лапласа.

Результат полягає в тому, що метод Лапласа, в деяких випадках,

може бути ефективним iнструментом для виявлення країв, особливо у

сценарiях, де важливе виявлення як кiнцiв країв, так i центру країв.

Проте саме в наших умовах для нашої задачi вiн показав себе з

неефективним результатом. Дуже слабко виявленi контури i розриви у

них впливають на те, що на зображеннi складно може бути щось

розiбрати.

Основним недолiком методу Лапласа є його висока чутливiсть до

шуму, яка часто призводить до виявлення хибних країв. Крiм того, в

оператора Лапласiана вiдсутнiй асоцiйований з ним напрямок, на вiдмiну

вiд операторiв Собеля, Прюїтта або Робертса. Цей вiдсутнiй напрямок

може iнодi призводити до труднощiв у тлумаченнi карти країв, особливо

на зображеннях зi складними структурами.

2.7 Дослiдження методу розширення та ерозiї

Розширення та ерозiя є базовими морфологiчними операцiями, що

використовуються в обробцi зображень. Цi методи дуже ефективнi для

зменшення шуму, iзоляцiї окремих елементiв та об’єднання розрiзних

елементiв зображення.

Розширення додає пiкселi до меж об’єктiв на зображеннi, в той час,

як ерозiя видаляє пiкселi на межах об’єктiв. Комбiнацiя цих двох може
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привести до ефективного виявлення країв.

У Python бiблiотека OpenCV пропонує морфологiчнi перетворення

за допомогою функцiй cv2.dilate() та cv2.erode(). У нашiй реалiзацiї ми

спочатку застосовуємо операцiю ерозiї до оригiнального зображення, а

потiм операцiю розширення. Вiднiмаючи зображення ерозiї вiд

зображення розширення, ми отримуємо зображення, яке висвiтлює краї

об’єктiв.

Застосовуючи методи розширення та ерозiї до нашого набору даних,

ми спостерiгали, що цi методи були дуже ефективнi при пiдсиленнi та

виявленнi країв жестiв рук, навiть на шумних зображеннях. Однак вибiр

структурного елементу та його розмiру, що використовуються при

операцiях розширення та ерозiї, значно впливав на результати.

Одне ключове спостереження полягало в тому, що бiльшi структурнi

елементи призводили до бiльш вираженого ефекту розширення та ерозiї,

що iнодi могло призвести до втрати деталей у результатах виявлення країв.

На обраному прикладi були проаналiзованi рiзнi параметри для

реалiзацiї методу розширення та ерозiї. Проте, саме в даних умовах для

задачi розпiзнавання жестiв та рухiв руки себе найкраще показав метод

при 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑1 = 132, 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑2 = 140. Тому для подальших

експериментiв буде використовуватися саме таке значення.

(а) Тестове зображення (б) Метод розширення та ерозiї

Рисунок 2.7 – Результат роботи методу розширення та ерозiї.

Серед переваг, розширення та ерозiя сожуть бути ефективнi у
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зменшеннi шуму i можуть iзолювати або об’єднувати окремi елементи на

зображеннi, залежно вiд конкретних вимог. Це робить їх особливо

корисними на етапi попередньої обробки перед застосуванням бiльш

складних методiв аналiзу зображень.

Однак, цi методи також мають свої недолiки. Вибiр структурного

елементу та його розмiру може значно впливати на результати, а невiрнi

вибори можуть призвести до поганих результатiв виявлення країв або

втрати деталей.

По сутi, хоча розширення та ерозiя надають потужнi iнструменти

для зменшення шуму та виявлення країв, потрiбно уважно ставитися до

вибору структурних елементiв та їх розмiрiв. Попри потенцiйнi

обчислювальнi витрати, цi методи пропонують цiннi етапи попередньої

обробки для бiльш складних завдань аналiзу зображень.

2.8 Дослiдження методу вiдкриття та закриття

Вiдкриття та закриття – це морфологiчнi перетворення, що

використовуються в обробцi зображень з метою зменшення шуму та

роздiлення об’єктiв. Вiдкриття – це операцiя, яка включає ерозiю, за

якою слiд розширення, корисна для видалення шуму та роздiлення

об’єктiв, що знаходяться близько один до одного. Закриття, яке є

розширенням, за яким слiдує ерозiя, корисне для закриття малих отворiв

на передньому планi та з’єднання розрiзних структур на зображеннi.

В Python бiблiотека OpenCV надає функцiю cv2.morphologyEx() для

застосування цих перетворень. Для реалiзацiї вiдкриття та закриття

функцiя вимагає оригiнального зображення, типу операцiї (або вiдкриття,

або закриття) та структурного елементу в якостi параметрiв.

Пiсля застосування методiв вiдкриття та закриття до нашого набору

даних, ми з’ясували, що цi методи можуть досить ефективно видiляти

краї в умовах шуму або коли об’єкти були тiсно розташованi. Проте саме

в випадку нашого експерименту даний метод показав себе не дуже
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ефективно, адже рiвень освiтленостi досить сильно впливав на те, що

рука i фоновий колiр сприймалися одним контуром, а не 2 окремих, як то

має бути при iдеальному визначеннi контурiв

Одним з ключових спостережень було те, що бiльшi структурнi

елементи могли призвести до бiльш виражених ефектiв вiдкриття та

закриття, але з ризиком втрати деталей у процесi виявлення країв.

(а) Тестове зображення (б) Метод вiдкриття та закриття

Рисунок 2.8 – Результат роботи методу вiдкриття та закриття.

На завершення, перетворення вiдкриття та закриття в деяких

ситуацiях можуть бути хорошими iнструментами для зменшення шуму та

виявлення країв.

Основними перевагами цих методiв є їх здатнiсть здiйснювати

зменшення шуму та роздiлення об’єктiв за один крок, а також гнучкiсть у

виборi розмiру структурного елементу, який може дозволити рiзнi рiвнi

виявлення країв.

Проте, цi методи мають декiлька обмежень. Вибiр структурного

елементу та його розмiру може значно вплинути на результати,

потенцiйно призводячи до втрати деталей. Крiм того, оскiльки цi операцiї

включають як ерозiю, так i розширення, вони можуть бути

обчислювально-дорогими, особливо для бiльших зображень.

Пiдсумовуючи, хоча вiдкриття та закриття пропонують потужнi

iнструменти для виявлення країв, потрiбно придiлити увагу вибору

структурних елементiв та їх розмiрiв. Попри потенцiйнi обчислювальнi
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витрати, цi методи пропонують цiннi вступнi етапи для бiльш складних

задач аналiзу зображень.

2.9 Дослiдження методу Марра-Хiлдрета

Метод виявлення країв Марра-Хiлдрета – це класичний метод в

областi обробки зображень. Цей метод використовує функцiю Лапласiана

гауссiвської (LoG) як фiльтр для згортки з зображенням. Iдея полягає в

тому, щоб виявити точки з нульовими перетинами на зображеннi, якi

представляють краї.

Реалiзацiя методу Марра-Хiлдрета в Python включає кiлька крокiв.

Спочатку до зображення застосовується фiльтр гауса для зменшення

шуму. Далi обчислюється Лапласiан зi згладженого зображення, i,

нарештi, визначаються точки з нульовими перетинами для визначення

країв.

Пiсля застосування методу Марра-Хiлдрета до нашого набору даних

ми вiдзначили його надiйнiсть у точному виявленнi країв. Однак, як i

iншi методи другого порядку, вiн був чутливий до шуму, i тому

потребував оптимального вибору розмiру та стандартного вiдхилення

Гауссового фiльтра для ефективних результатiв.

Одним з ключових висновкiв було те, що метод Марра-Хiлдрета,

попри його чутливiсть до шуму, був вiдмiнним у виявленнi країв, де змiна

градiєнта є максимальною, що є теоретичним визначенням краю.

На обраному прикладi були проаналiзованi рiзнi параметри для

реалiзацiї методу Марра-Хiлдрета. Проте, саме в даних умовах для задачi

розпiзнавання жестiв та рухiв руки себе найкраще показав метод при

𝜎 = 1.2, 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 = 10. Тому для подальших експериментiв буде

використовуватися саме таке значення.

Результатом є те, що метод Марра-Хiлдрета є потужним

iнструментом для виявлення країв, особливо у сценарiях, коли важливо

точне розташування краю.
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(а) Тестове зображення (б) Метод Марра-Хiлдрета

Рисунок 2.9 – Результат роботи методу Марра-Хiлдрета.

Серед його переваг, метод Марра-Хiлдрета є точним i надiйним, i

вiн надає формальне визначення краю (максимальна змiна градiєнта).

Щобiльше, розмiр Гауссового фiльтра та стандартне вiдхилення можна

регулювати вiдповiдно до конкретних вимог, що додає гнучкостi до

методу.

Однак, метод також має свої недолiки. Вiн чутливий до шуму i

вимагає оптимального вибору розмiру та стандартного вiдхилення

Гауссового фiльтра. Крiм того, вiн обчислювально-дорожчий через

використання двоетапного процесу (згладжування Гауссовим фiльтром,

за яким слiдує Лапласiан) порiвняно з iншими методами виявлення країв.

В сутностi, хоча метод Марра-Хiлдрета надає точний та надiйний

механiзм виявлення країв, при виборi методу виявлення країв слiд

враховувати вибiр параметрiв Гауссового фiльтра та його обчислювальнi

витрати.

2.10 Дослiдження методу Шен-Кастана

Метод виявлення країв Шен-Кастана, що є впливовим методом у

галузi обробки зображень, використовує iзотропну похiдну гауссiвської

згладжувальної функцiї. Цей метод дозволяє бiльш точно локалiзувати

краї та покращує робастнiсть порiвняно з бiльш традицiйними методами

виявлення країв.
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Щодо реалiзацiї даного методу, цей процес включає кiлька етапiв.

Спочатку зображення згладжується за допомогою гауссiвського фiльтра

для зниження шуму. Потiм до згладженого зображення застосовується

iзотропний диференцiйний фiльтр, за яким слiдує процедура подавлення

не максимумiв. Фiнальний етап – застосування гiстерезисного порогу для

iзоляцiї точок краю.

При застосуваннi методу Шен-Кастана до нашого набору даних,

було зауважено, що ця технiка добре виступала, навiть у шумних умовах,

що демонструє можливостi виявлення країв та iмунiтет до шуму, якi

притаманнi цьому методу. Однак вибiр параметрiв гауссiвського фiльтра

та значень порогових значень гiстерезису значно впливав на

продуктивнiсть виявлення країв.

Важливе спостереження полягало в тому, що метод Шен-Кастана

вiдмiнно iдентифiкував краї точно та надiйно, навiть на фонi шуму

зображення.

На обраному прикладi були проаналiзованi рiзнi параметри для

реалiзацiї методу Шен-Кастана. Проте, саме в даних умовах для задачi

розпiзнавання жестiв та рухiв руки себе найкраще показав метод при

𝑟 = 2, 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 = 0.035. Тому для подальших експериментiв буде

використовуватися саме таке значення.

(а) Тестове зображення (б) Метод Шен-Кастана

Рисунок 2.10 – Результат роботи методу Шен-Кастана.

Результатом є те, що метод Шен-Кастана – це надiйний та
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ефективний iнструмент для виявлення країв, особливо в умовах зi

значним шумом.

Серед його переваг, даний метод забезпечує точну локалiзацiю країв

i вiдмiнний iмунiтет до шуму. Його здатнiсть коригувати параметри

гауссiвського фiльтра та гiстерезисний порiг додатково пiдвищує його

гнучкiсть та адаптивнiсть.

Однак, метод не позбавлений викликiв. Пiдбiр оптимальних

параметрiв для гауссiвського фiльтра та гiстерезисного порогу вимагає

обережностi, оскiльки неоптимальний вибiр може привести до гiрших

результатiв виявлення краю. Щобiльше, метод Шен-Кастана може бути

бiльш обчислювально-витратним через його багатоетапний процес,

порiвняно з простiшими методами виявлення країв.

В сутностi, хоча метод Шен-Кастана пропонує надiйне та точне

виявлення краю, необхiдно враховувати обчислювальнi витрати та

обережний вибiр параметрiв гауссiвського фiльтра та гiстерезисного

порогу при виборi методу виявлення краю. Попри потенцiйнi

обчислювальнi виклики, цей метод робить цiнний внесок в передобробку

для бiльш складних завдань аналiзу зображень.

2.11 Порiвняльний аналiз методiв

Проведено порiвняльний аналiз висвiтлених методiв виявлення

країв, використовуючи одне i те ж зображення для кожного методу, щоб

оцiнити їхню ефективнiсть на основi часу обробки та розмiру отриманого

зображення. Цi параметри є критичними в робототехнiцi, де важливими є

швидкiсть виконання та використання ресурсiв. Нижче наведена таблиця,

де можна побачити точнi данi проведеного експерименту.

Пiсля проведення детального порiвняльного аналiзу, можемо зробити

наступнi висновки щодо рiзних методiв виявлення країв, заснованих на часi

обробки та розмiрi результiвного зображення.
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Таблиця 2.1 – Порiвняння методiв на час їх роботи та необхiдний

обсяг пам’ятi.

Метод Час обробки зображення Розмiр зображення Нормування
Оператор Собеля 4.957 ms 113 kB 22.796 kB/ms
Оператор Прюїтта 10.941 ms 194 kB 17.731 kB/ms
Оператор Робертса 10.943 ms 96 kB 8.773 kB/ms

Метод Кеннi 0.997 ms 99 kB 99.298 kB/ms
Метод Лапласа 0.997 ms 58 kB 58.175 kB/ms

Метод розширення та ерозiї 0.996 ms 52 kB 52.209 kB/ms
Метод вiдкриття та закриття 18.973 ms 82 kB 4.322 kB/ms

Метод Марра-Хiлдрета 3.991 ms 350 kB 87.697 kB/ms
Метод Шен-Кастана 5.014 ms 16 kB 3.191 kB/ms

Оператор Собеля демонструє добре спiввiдношення мiж часом

обробки та розмiром зображення, але вiн не є найшвидшим, нi

найменшим за розмiром зображення. Цей метод може бути оптимальним

вибором для застосувань, де потрiбен розумний компромiс мiж цими

двома факторами. При цьому вiзуально метод визначив контури досить

чiтко.

Оператори Прюїтта i Робертса мають схожий час обробки, який

вiдносно високий порiвняно з iншими методами. Їх результiвнi розмiри

зображень досить вiдрiзняються, при цьому Прюїтт генерує значно

бiльше зображення. Це свiдчить про те, що цi методи можуть бути

використанi в застосуваннях, де час обробки не є критичним фактором, а

варiативнiсть розмiру зображення може бути врахована. Вiзуально данi

методи змогли вiдносно чiтко визначити контури, проте через вплив

шумiв помiтна зернистiсть контурiв.

Методи Кеннi та Лапласа, а також метод розширення та ерозiї,

демонструють дивовижну швидкiсть обробки, кожен з них займає менше

мiлiсекунди на обробку зображення. Однак метод Кеннi дає бiльший

розмiр зображення, нiж методи Лапласа та розширення та ерозiї, що

може бути важливим для застосувань, де обмеженi простiр для

зберiгання або пропускна здатнiсть. При цьому, судячи з вiзуальної

складової, метод Кеннi в даних умовах показав досить чiткий результат
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визначених контурiв, що пiдтверджує те, що даний метод може бути

ефективним саме в данiй задачi. В той час як метод Лапласа, а також

метод розширення та ерозiї показали не дуже точнi результати, або навiть

незадовiльнi.

Метод вiдкриття та закриття має найвищий час обробки, але не дає

найбiльшого розмiру зображення, що свiдчить про те, що вiн може не

бути найкращим вибором для реальних застосувань, але може бути

корисним, коли точнiсть важливiша за швидкiсть. Проте, через вплив

шумiв, рiзну освiтленiсть, в даних умовах цей метод iнодi досить неточно

визначав контури, вважаючи, що рука та заднiй фон це один контур, хоча

їх мало б бути два.

Метод Марра-Хiлдрета, хоч i не є найшвидшим, генерує найбiльше

зображення, що вказує на те, що вiн, можливо, краще пiдходить для

сценарiїв, де розмiр зображення не є критичним фактором, а потрiбен

вищий рiвень деталiзацiї. При цьому чiтко можна розрiзнити контури, якi

визначив даний метод.

Метод Шен-Кастана демонструє добрий час обробки та дає

найменше зображення, що робить його вiдмiнним вибором для

застосувань, що вимагають швидкої обробки та мiнiмального зберiгання.

Щодо вiзуальної складової, то попри шуми на зображеннi метод показав

себе досить добре i досить ефективно розрiзняв жести рук на

зображеннях.

Висновки до роздiлу 2

Пiсля детального вивчення та порiвняння рiзних методiв виявлення

контурiв, можна зробити кiлька важливих висновкiв, особливо з огляду

на їх потенцiйне застосування в робототехнiцi для визначення жестiв руки

людини.

Метод Собеля. Цей метод показав себе добре з точки зору

балансу мiж часом обробки та розмiром зображення. Вiн може бути
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корисним для систем, якi не вимагають екстремально високої швидкостi

обробки, але потребують доброї точностi детекцiї контурiв.

Метод Кеннi. Попри те, що цей метод дає бiльший розмiр

зображення, вiн вiдрiзняється дивовижною швидкiстю обробки. Це може

бути особливо важливо для робототехнiчних систем, якi потребують

миттєвого вiдгуку на людськi жести.

Метод Шен-Кастана. Цей метод, є надзвичайно швидким i дає

дуже маленькi зображення, що робить його вiдмiнним для систем, де

обмеженi ресурси обчислювальної потужностi та пам’ятi.

На основi цих висновкiв можна стверджувати, що найбiльш придатнi

для застосування в робототехнiцi для визначення жестiв руки людини є

методи Собеля, Кеннi та Шен-Кастана, проте вибiр конкретного методу в

кожному випадку повинен визначатися вiдповiдно до конкретних обставин

та вимог.

Додатково, необхiдно врахувати, що в подальшiй реалiзацiї будуть

тестуватися всi розглянутi методи незалежно вiд їх поточних результатiв.

Причина цього полягає в тому, що в контекстi взаємодiї зi згортковими

нейронними мережами, характеристики кожного методу можуть

по-рiзному впливати на процес навчання моделей, а отже, на

ефективнiсть їх роботи. Це може вiдбутися через те, що нейроннi мережi

добре працюють з рiзноманiтними даними й в залежностi вiд

характеристик вхiдних даних, рiзнi методи можуть сприяти кращому

навчанню мережi.

Також важливо пам’ятати, що окремi особливостi роботи кожного

методу можуть виявитися корисними в певних специфiчних сценарiях

використання, якi могли б не бути виявленi пiд час загального

порiвняльного аналiзу.

Отже, наступним кроком у цьому дослiдженнi буде детальне

тестування всiх розглянутих методiв у контекстi їх використання для

навчання згорткових нейронних мереж i визначення, якi з них найбiльше

пiдходять для цiєї конкретної задачi.
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3 ЗАСТОСУВАННЯ МЕТОДIВ ДЛЯ РОЗПIЗНАВАННЯ

ЖЕСТIВ

3.1 Згортковi нейроннi мережi

Згортковi нейроннi мережi (CNN) є категорiєю нейронних мереж,

якi виявилися дуже ефективними в таких областях, як розпiзнавання та

класифiкацiя зображень. Вони були надихнутi органiзацiєю зорової кори

тварин i є варiацiями багатошарових перцептронiв, розроблених для

використання мiнiмального обсягу попередньої обробки.

Розробка згорткових нейронних мереж (CNN) була сильно натхненна

бiологiчними процесами та структурою людського мозку, зокрема зоровим

кортексом, що вiдповiдає за нашi здатностi розпiзнавання зображень. Ученi

1950-х та 1960-х рокiв, такi як Девiд Г. Хюбель i Торстен Вiзель, проводили

нейрофiзiологiчнi експерименти на зоровому кортексi котiв та мавп [12].

їхнi висновки показали, як конкретнi дiлянки мозку переважно реагують

на певнi форми та патерни, що стало раннiм уявленням про те, що пiзнiше

стало концепцiєю карт ознак у CNN.

Перша модель згорткової нейронної мережi була запропонована

Кунiхiко Фукусiма в 1980 роцi, вiдома як "Неокогнiтрон". Попри те, що

ця пiонерська архiтектура впровадила основнi принципи згорткових

шарiв, вона не мала таких можливостей навчання, як у сучасних CNN.

У 1989 роцi Ян Лекун та його команда, натхненнi

"Неокогнiтроном"Фукусiми [13], розробили LeNet-1, першу згорткову

мережу з 7 рiвнями, яка використовувалася для класифiкацiї цифр для

зчитування поштових iндексiв на листах. LeNet-1пiзнiше було

вдосконалено i перетворено в модель LeNet-5, яка мала полiпшений

дизайн i значно вплинула на сучасну архiтектуру CNN. LeNet-5 успiшно

виконувала завдання розпiзнавання цифр на чеках i стала важливим

етапом в розвитку CNN.
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З’явлення потужних графiчних процесорiв, наявнiсть великих баз

зображень та вдосконаленi методи навчання у 2000-х роках призвели до

вiдродження CNN. У 2012 роцi був досягнутий значний прорив зi

створенням AlexNet Алекса Крiжевського, Iльї Суцкевера i Джеффрi

Хiнтона [14]. AlexNet значно перевершив всi попереднi моделi в конкурсi

ImageNet i поставив CNN на переднiй план в галузi розпiзнавання

зображень, де вони займають центральне мiсце до цього часу.

CNN - це послiдовнiсть шарiв, i кожен шар перетворює один обсяг

активацiй на iнший за допомогою диференцiйованої функцiї. Вона

складається з вхiдного та вихiдного шарiв, а також кiлькох прихованих

шарiв. Прихованi шари CNN зазвичай складаються з набору згорткових

шарiв, шарiв пулiнгу, повнiстю з’єднаних шарiв i шарiв нормалiзацiї.

Основним будiвельним блоком CNN є згортковий шар, де мережа

застосовує кiлька фiльтрiв до вхiдних даних. Цей процес схожий на

застосування рiзних фiльтрiв до зображення (наприклад, у програмному

забезпеченнi для редагування зображень) для створення рiзних варiантiв

початкового зображення. Кожен фiльтр видiляє рiзнi ознаки зображення,

такi як краї, кривi тощо.

Основним аспектом згорткових шарiв є їхнiй спецiальний дизайн

для обробки даних з сiтчастою топологiєю (такою, як у зображення, яке

має ширину, висоту та кольоровi канали) та iнварiантнiсть до зсувiв. Це

означає, що один i той самий фiльтр використовується по всьому

зображенню, розпiзнаючи патерни, незалежно вiд їхнього положення.

Пiсля кожного згорткового шару часто використовується шар

пулiнгу, який зменшує просторовий розмiр представлення, зменшуючи

кiлькiсть параметрiв та обчислень в мережi та, отже, контролюючи

перенавчання. Шар пулiнгу працює незалежно на кожному глибинному

зрiзi вхiдних даних i змiнює його просторовий розмiр.

Повнiстю з’єднаний шар бере всi нейрони з попереднього шару

(зазвичай шар пулiнгу) та з’єднує їх з кожним окремим нейроном.

Повнiстю з’єднаний шар навчається розпiзнавати глобальнi патерни в
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просторi ознак вхiдних даних, на вiдмiну вiд локальних патернiв,

вивчених згортковими шарами.

Нарештi, шари нормалiзацiї (також вiдомi як функцiї активацiї), такi

як uU (Rectified Linear Unit), вводять нелiнiйнiсть у мережу, перетворюючи

згорнутi ознаки на невiд’ємнi значення, покращуючи ефективнiсть процесу

навчання та продуктивнiсть мережi.

Останнiм кроком у CNN є використання функцiї втрати на

вихiдному шарi, яка вимiрює помилку в передбаченнях мережi, i

використання алгоритму оптимiзацiї, такого як градiєнтний спуск, для

оновлення ваг у мережi таким чином, щоб мiнiмiзувати цю помилку.

Завдяки повторним проходженням прямого поширення (обчислення

виходу з входу та ваг) та зворотного поширення (оновлення ваг для

зменшення помилки) через мережу пiд час навчання на наборi даних,

мережа налаштовує свої ваги таким чином, щоб вивчити вiдображення

вхiдних зображень на правильнi класифiкацiйнi мiтки. Ця потужна

здатнiсть вивчати видiляти найбiльш характернi ознаки з сирих вхiдних

зображень робить CNN потужним iнструментом для складних завдань

вiзуального розпiзнавання.

Можливi переваги CNN для розпiзнавання жестiв руки в

робототехнiцi:

– Висока точнiсть. CNN довели свою надзвичайну успiшнiсть у

завданнях класифiкацiї зображень, часто досягаючи високої точностi.

– Зменшена попередня обробка. CNN автоматично вчаться та

витягують особливостi, що виключає потребу в ручному витягуваннi

особливостей.

– Стiйкiсть до змiщення та обертання. Через архiтектуру CNN,

вони є незмiнними до локального змiщення та обертання, що є важливим

для розпiзнавання жестiв, якi можуть виконуватися в рiзних орiєнтацiях.

– Iєрархiчне вивчення особливостей. CNN вчать особливостi на

рiзних рiвнях абстракцiї, що робить їх дуже ефективними для складних

завдань, таких як розпiзнавання жестiв.
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Можливi недолiки CNN для розпiзнавання жестiв руки в

робототехнiцi:

– Потреба у великому наборi даних. CNN зазвичай вимагають

багато даних для ефективного тренування та уникнення перенавчання.

– Висока обчислювальна вартiсть. CNN є

обчислювально-витратними, що може сповiльнити процес тренування i

може бути непридатним для деяких реальних застосувань.

– Iнтерпретацiя. Часто важко зрозумiти, чому CNN робить

конкретнi прогнози, що може бути проблематичним у ситуацiях, коли

потрiбна iнтерпретованiсть.

Попри виклики, CNN виявилися незамiнним iнструментом у

розпiзнаваннi жестiв руки для робототехнiки через їх здатнiсть

справлятися зi складними вiзуальними завданнями. Далi буде детально

розглянуто методику використання CNN для нашого конкретного

застосування в розпiзнаваннi жестiв. Також буде дослiджено iнтеграцiю

технiк виявлення контурiв з CNN для потенцiйного покращення точностi

та ефективностi системи розпiзнавання жестiв руки, i буде проведено

глибоке тестування кожного методу в контекстi тренування згорткових

нейронних мереж для визначення того, якi методи найкраще

пiдтримують оперативнi потреби нашого робототехнiчного застосування.

3.2 Побудова архiтектури CNN

Процес створення CNN для класифiкацiї рухiв руки в робототехнiцi

включає кiлька крокiв. Використання бiблiотек TensorFlow та Keras

допомагає зручно та ефективно реалiзувати це завдання.

Першим кроком є пiдготовка набору даних для навчання та

валiдацiї моделi. Використовується об’єкт ImageDataGenerator, який

нормалiзує значення пiкселiв зображень та застосовує рiзноманiтнi

перетворення до даних. Наприклад, рандомiзоване обертання, зсуви та

вiдображення зображень горизонтально. Це допомагає збiльшити
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рiзноманiтнiсть даних та покращити загальну роботу моделi.

Пiсля цього створюються генератори даних для навчання та

валiдацiї. Вони використовуються для зчитування та пiдготовки даних з

вiдповiдних директорiй. Важливо вказати розмiр зображень та режим

класифiкацiї (’categorical’).

Далi визначається архiтектура моделi. Архiтектура цiєї CNN включає

кiлька шарiв згортки, пулiнгу та повнiстю з’єднаних шарiв.

1) Перший шар Conv2D з 32 фiльтрами розмiром (3, 3) та функцiєю

активацiї ReLU отримує на вхiд зображення розмiром (224, 224, 3). Цей

шар виконує операцiю згортки на вхiдних даних i застосовує нелiнiйнiсть

через функцiю активацiї.

2) Пiсля цього застосовується шар MaxPooling2D з розмiром (2, 2),

який зменшує розмiр представлення шляхом вибору максимального

значення з кожного пулiнгового вiкна.

3) Слiдом за цим повторюється процес згортки та пулiнгу з другим

шаром Conv2D з 64 фiльтрами та третiм шаром Conv2D зi 128 фiльтрами.

Цi шари дозволяють моделi вивчати бiльш складнi ознаки на рiзних рiвнях

абстракцiї.

4) Пiсля останнього шару пулiнгу MaxPooling2D ми використовуємо

шар Flatten, який перетворює двовимiрний вихiд з попереднiх шарiв в

одновимiрний вектор, готовий для введення в повнiстю з’єднанi шари.

5) Наступним шаром є повнiстю з’єднаний шар Dense зi 128

нейронами та функцiєю активацiї ’relu’. Вiн вивчає глобальнi патерни в

просторi ознак i допомагає моделi дiйти до класифiкацiї.

6) Завершальний повнiстю з’єднаний шар Dense має кiлькiсть

нейронiв, що вiдповiдає кiлькостi класiв, яку ми хочемо передбачати.

Функцiя активацiї ’softmax’ використовується для отримання

iмовiрностей для кожного класу.

Наступним кроком є визначення функцiї втрати та оптимiзатора

для моделi. У цьому випадку використовується функцiя втрати

’categorical crossentropy’ та оптимiзатор ’adam’. Нарештi, тренуємо модель
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на даних з використанням генераторiв даних для навчання та валiдацiї за

допомогою методу fit. Кiлькiсть епох i iншi параметри тренування

встановлюються вiдповiдно до потреб нашої задачi.

Ця архiтектура CNN дозволяє моделi вивчати рiзнi рiвнi абстракцiї

та ознаки зображень для класифiкацiї рухiв руки в робототехнiцi.

Застосування згорткових шарiв, пулiнгу та повнiстю з’єднаних шарiв

дозволяє моделi автоматично вилучати та розпiзнавати релевантнi ознаки

зображень, забезпечуючи високу точнiсть класифiкацiї.

3.3 Порiвняльний аналiз роботи CNN на основi методiв

Проведено порiвняльний аналiз натренованих згорткових нейронних

мереж на основi обговорених методiв виявлення країв, щоб оцiнити їхню

ефективнiсть на основi коректностi розпiзнавання жестiв руки людини.

Адже досягання максимальної точностi є критично важливим завданням.

Нижче наведена таблиця, де можна побачити точнi данi проведеного

експерименту. Всi тренування моделей проводилися на основi однiєї

архiтектури та в абсолютно однакових умовах. Кiлькiсть епох становить

50, розбиття на тренувальну та тестову вибiрку становить 70% до 30/

З таблицi порiвняння методiв розпiзнавання контурiв, можна зробити

наступнi висновки:

1) Найвищу точнiсть досягнуто з використанням методу

Шен-Кастана, де Accuracy score становить 95,78%. Цей метод

продемонстрував найкращу продуктивнiсть серед усiх розглянутих

методiв.

2) Метод Марра-Хiлдрета також показав високий рiвень точностi, з

Accuracy score на рiвнi 91,12%.

3) Метод розширення та ерозiї дав впевнений результат з точнiстю

88,13%, що робить його привабливим для використання в системi

розпiзнавання жестiв руки.

4) Оператор Собеля, Оператор Прюїтта та Метод Кеннi показали
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Таблиця 3.1 – Порiвняння методiв на час їх роботи та необхiдний

обсяг пам’ятi.

Метод Accuracy score
Оператор Собеля 68,44%
Оператор Прюїтта 63,56%
Оператор Робертса 63,19%

Метод Кеннi 64,31%
Метод Лапласа 35,06%

Метод розширення та ерозiї 88,13%
Метод вiдкриття та закриття 24,37%

Метод Марра-Хiлдрета 91,12%
Метод Шен-Кастана 95,78%

прийнятну точнiсть в дiапазонi вiд 63,56% до 68,44%. Вони можуть бути

ефективними з точки зору ресурсiв та швидкодiї, але вимагають

покращення для пiдвищення точностi.

5) Метод Лапласа та Метод вiдкриття та закриття

продемонстрували нижчу точнiсть, з Accuracy score вiд 24,37% до 35,06%.

Цi методи можуть бути менш ефективними для задачi розпiзнавання

жестiв руки в робототехнiцi.

Таблиця 3.2 – Зведенi результати дослiдження методiв та

натернованих моделей.

Метод Час обробки зображення Розмiр зображення Accuracy score
Оператор Собеля 4.957 ms 113 kB 68,44%
Оператор Прюїтта 10.941 ms 194 kB 63,56%
Оператор Робертса 10.943 ms 96 kB 63,19%

Метод Кеннi 0.997 ms 99 kB 64,31%
Метод Лапласа 0.997 ms 58 kB 35,06%

Метод розширення та ерозiї 0.996 ms 52 kB 88,13%
Метод вiдкриття та закриття 18.973 ms 82 kB 24,37%

Метод Марра-Хiлдрета 3.991 ms 350 kB 91,12%
Метод Шен-Кастана 5.014 ms 16 kB 95,78%
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Загалом, з таблицi видно, що метод Марра-Хiлдрета та метод

Шен-Кастана є найкращими варiантами для розпiзнавання жестiв руки в

робототехнiцi з точки зору ефективностi натренованих моделей в ходi

даного дослiдження, оскiльки вони досягають високої точностi. Однак,

вибiр оптимального методу також може залежати вiд iнших факторiв,

таких як обчислювальнi вимоги та складнiсть реалiзацiї.

Висновки до роздiлу 3

Було розглянуто використання згорткових нейронних мереж (CNN)

для розпiзнавання жестiв руки в робототехнiцi. Було проведено

дослiдження рiзних методiв i оцiнено їх ефективнiсть на основi точностi

моделей.

Найвищий рiвень точностi досягнуто з використанням методу

Шен-Кастана, де показник точностi становить 95,78%. Цей метод

продемонстрував найкращу продуктивнiсть серед усiх розглянутих

методiв. Метод Марра-Хiлдрета також показав високий рiвень точностi, з

показником точностi на рiвнi 91,12%. Оператор Собеля, Оператор

Прюїтта та Метод Кеннi показали прийнятну точнiсть в дiапазонi вiд

63,56% до 68,44%. Вони можуть бути ефективними з точки зору ресурсiв

та швидкодiї, але вимагають покращення для пiдвищення точностi.

Загалом, з отриманих даних можна спостерiгати, що метод

Марра-Хiлдрета та метод Шен-Кастана є найкращими варiантами для

розпiзнавання жестiв руки в робототехнiцi з точки зору ефективностi

натренованих моделей в ходi даного дослiдження, оскiльки вони

досягають високої точностi. Однак, вибiр оптимального методу також

може залежати вiд iнших факторiв, таких як обчислювальнi вимоги та

складнiсть реалiзацiї.
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ВИСНОВКИ

В ходi виконання даної дипломної роботи було досягнуто ряду

важливих результатiв, якi вiдображають значний внесок в область

практичного застосування комп’ютерного зору в робототехнiцi, зокрема в

детекцiї жестiв руки.

Аналiз лiтератури показав, що рiзнi методи мають свої переваги та

недолiки, а також обмеження в застосуваннi, тому в рiзних ситуацiях

методи можуть показати себе абсолютно по рiзному, що приводить до

того, що для кожної конкретної задачi треба iндивiдуально пiдбирати

основу роботи. Також, згортковi нейроннi мережi демонструють високий

потенцiал у розпiзнаваннi образiв i можуть ефективно використовуватися

для детекцiї жестiв руки.

На основi огляду було протестовано та дослiджено обранi методи

саме в умовах нашої задачi – розпiзнавання жестiв руки. Було розглянуто

їх особливостi, а також порiвняно часовi та просторовi результати

ефективностi їх роботи

Також, на основi огляду було розроблено модель використання CNN

для детекцiї жестiв руки в робототехнiцi. Було розглянуто основнi

принципи роботи CNN, їх структуру та особливостi навчання, а також

способи оцiнки їхньої продуктивностi.

Практичне використання CNN для детекцiї жестiв руки було

продемонстровано на прикладi дослiдження рiзних методiв. Було оцiнено

ефективнiсть кожного методу за допомогою показника Accuracy score.

Метод Шен-Кастана та метод Марра-Хiлдрета продемонстрували

найвищу точнiсть, що демонструє їх придатнiсть для розпiзнавання

жестiв руки в робототехнiцi.

Проаналiзовано вплив використання рiзних методiв детекцiї країв на

точнiсть моделей згорткових нейронних мереж. Аналiз показав, що вибiр

методу детекцiї країв може значно впливати на точнiсть моделi та вимагає
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додаткових дослiджень для оптимального вибору.

В результатi проведеного дослiдження можна зробити висновок, що

комп’ютерний зiр та згортковi нейроннi мережi мають великий потенцiал

для використання в робототехнiцi для детекцiї жестiв руки. Однак,

важливо розумiти, що успiх в реалiзацiї таких систем залежить вiд

багатьох факторiв, включаючи правильний вибiр методу детекцiї країв,

обробку даних та тренування моделi. Ця робота показала, що

дослiдження в цiй областi мають велику перспективу та вiдкривають новi

можливостi для розвитку робототехнiки.
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ДОДАТОК А ТЕКСТИ ПРОГРАМ

А.1 Програма для збору зображень

# Import l i b r a r i e s

import os

import cv2

# Images path

img_dir = ’ . / images ’

# Create images d i r e c t o r y i f i t does not e x i s t

i f not os . path . e x i s t s ( img_dir ) :

os . makedirs ( img_dir )

# There are 32 comninations o f f i n g e r s on one

hand

combinations_amount = 32

# Amount o f images to genera te f o r one run

images_amount = 100

cap = cv2 . VideoCapture (0 )

for i in range ( combinations_amount ) :

# Create image c l a s s d i r e c t o r y i f i t does

not e x i s t

i f not os . path . e x i s t s ( os . path . j o i n ( img_dir ,

str ( i ) ) ) :

os . makedirs ( os . path . j o i n ( img_dir , str ( i ) ) )

# Get ready to s t a r t i c l a s s cap tur ing
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print ( f "Capturing␣ images ␣ f o r ␣{ i+1}

␣␣␣␣␣␣␣␣ ␣␣␣␣␣␣␣␣ combination . . . " )

capture_success = False

# Waiting to pres s ’ c ’ bu t ton to s t a r t

c o l l e c t i n g class images

while True :

ret , frame = cap . read ( )

cv2 . imshow ( ’ Co l l e c t i n g ␣ images ’ , frame )

i f cv2 . waitKey (25) == ord ( ’ c ’ ) :

break

# Sta r t i n g c o l l e c t e d images counter from 0

img_count = 0

# Saving images in range o f images_amount

while img_count < images_amount :

ret , frame = cap . read ( )

cv2 . imshow ( ’ Co l l e c t i n g ␣ images ’ , frame )

cv2 . waitKey (25)

cv2 . imwrite ( os . path . j o i n ( img_dir , str ( i ) ,

’ {} . jpg ’ . format ( img_count ) ) , frame )

img_count += 1

cap . r e l e a s e ( )

cv2 . destroyAllWindows ( )

А.2 Програма реалiзацiї методiв виявлення контурiв

# Import l i b r a r i e s

import numpy as np
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import cv2

import matp lo t l i b . pyplot as p l t

import time

import os

# Load an image

image_path = " . / images /12/100. jpg "

image = cv2 . imread ( image_path )

def imgCompare ( images , t i t l e s , f ig_shape=(1 , 2 ) ,

f i g_ s i z e =(10 , 5 ) ) :

f i g = p l t . f i g u r e ( f i g s i z e=f i g_ s i z e )

for i , img in enumerate( images ) :

ax = f i g . add_subplot (∗ f ig_shape , i + 1)

ax . imshow ( img , cmap=’ gray ’ )

ax . g r i d ( Fa l se )

ax . s e t_xt i ck s ( [ ] )

ax . s e t_yt i ck s ( [ ] )

p l t . t i t l e ( t i t l e s [ i ] )

p l t . t ight_layout ( )

p l t . show ( )

# Sobel ‘ s Operator

def sobe l_operator ( image , th r e sho ld ) :

# Convert the image to g ray s ca l e

gray_image = cv2 . cvtColor ( image ,

cv2 .COLOR_BGR2GRAY)

# Apply Sobe l operator

sobel_x = cv2 . Sobel ( gray_image ,

cv2 .CV_64F, 1 , 0 , k s i z e =3)
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sobel_y = cv2 . Sobel ( gray_image ,

cv2 .CV_64F, 0 , 1 , k s i z e =3)

# Calcu l a t e the magnitude o f g rad i en t s

gradient_magnitude = np . sq r t ( sobel_x ∗∗2

+ sobel_y ∗∗2)

# Normalize the g rad i en t magnitude to

the range [ 0 , 255 ]

gradient_magnitude = cv2 . normal ize (

gradient_magnitude , None , 0 , 255 ,

cv2 .NORM_MINMAX, dtype=cv2 .CV_8U)

# Apply a t h r e s ho l d to ob ta in the b inary edge map

_, edges = cv2 . th r e sho ld ( gradient_magnitude ,

thresho ld , 255 , cv2 .THRESH_BINARY)

return edges

# Prewit t ‘ s Operator

def prewitt_operator ( image , th r e sho ld ) :

# Convert the image to g ray s ca l e

gray_image = cv2 . cvtColor ( image ,

cv2 .COLOR_BGR2GRAY)

# Define the Prewi t t k e rne l s

prewitt_kernel_x = np . array ( [ [ −1 , 0 , 1 ] ,

[ −1 , 0 , 1 ] ,

[ −1 , 0 , 1 ] ] )

prewitt_kernel_y = np . array ( [ [ −1 , −1, −1] ,

[ 0 , 0 , 0 ] ,
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[ 1 , 1 , 1 ] ] )

# Apply the Prewi t t k e rn e l s to compute

g rad i en t s in the x and y d i r e c t i o n s

gradient_x = cv2 . f i l t e r 2D ( gray_image ,

−1, prewitt_kernel_x )

gradient_y = cv2 . f i l t e r 2D ( gray_image ,

−1, prewitt_kernel_y )

# Compute the g rad i en t magnitude

gradient_magnitude = np . sq r t (

np . square ( gradient_x ) +

np . square ( gradient_y ) )

# Normalize the g rad i en t magnitude to [0 , 255]

gradient_magnitude = np . u int8 (

gradient_magnitude ∗ 255 /

np .max( gradient_magnitude ) )

# Apply a t h r e s ho l d to ob ta in the b inary edge map

_, edges = cv2 . th r e sho ld ( gradient_magnitude ,

thresho ld , 255 , cv2 .THRESH_BINARY)

return edges

# Robert ‘ s Operator

def rober t s_operator ( image , th r e sho ld ) :

# Convert the image to g ray s ca l e

gray_image = cv2 . cvtColor ( image ,

cv2 .COLOR_BGR2GRAY)
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# Define the Roberts k e rn e l s

roberts_kernel_x = np . array ( [ [ 1 , 0 ] ,

[ 0 , −1] ] )

roberts_kernel_y = np . array ( [ [ 0 , 1 ] ,

[ −1 , 0 ] ] )

# Apply the Roberts k e rne l s to compute

g rad i en t s in the x and y d i r e c t i o n s

gradient_x = cv2 . f i l t e r 2D ( gray_image ,

−1, roberts_kernel_x )

gradient_y = cv2 . f i l t e r 2D ( gray_image ,

−1, roberts_kernel_y )

# Compute the g rad i en t magnitude

gradient_magnitude = np . sq r t (np . square (

gradient_x ) + np . square ( gradient_y ) )

# Normalize the g rad i en t magnitude to [0 , 255]

gradient_magnitude = np . u int8 ( gradient_magnitude

∗ 255 / np .max( gradient_magnitude ) )

# Apply a t h r e s ho l d to ob ta in the b inary edge map

_, edges = cv2 . th r e sho ld ( gradient_magnitude ,

thresho ld , 255 , cv2 .THRESH_BINARY)

return edges

# Canny Method

def canny_edge_detection ( image ,

thresho ld1 , th re sho ld2 ) :

# Convert the image to g ray s ca l e
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gray_image = cv2 . cvtColor ( image ,

cv2 .COLOR_BGR2GRAY)

# Apply Gaussian Blur

blurred_image = cv2 . GaussianBlur (

gray_image , (5 , 5 ) , 0)

# Apply Canny edge d e t e c t i on

edges = cv2 . Canny( gray_image ,

thresho ld1 , th re sho ld2 )

return edges

# Laplacian

def l ap lac ian_edge_detect ion ( image ) :

# Convert the image to g ray s ca l e

gray_image = cv2 . cvtColor ( image ,

cv2 .COLOR_BGR2GRAY)

# Apply Laplacian edge d e t e c t i on

edges = cv2 . Laplac ian ( gray_image , cv2 .CV_8U)

return edges

# Di l a t i on & Erosion

def di la t ion_eros ion_contour_detect ion (

image , thresho ld1 , th re sho ld2 ) :

# Convert the image to g ray s ca l e

gray_image = cv2 . cvtColor ( image ,

cv2 .COLOR_BGR2GRAY)
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# Apply b inary t h r e s h o l d i n g to ob ta in

a binary image

_, binary_image = cv2 . th r e sho ld ( gray_image ,

thresho ld1 , thresho ld2 ,

cv2 .THRESH_BINARY)

# Define the s t r u c t u r i n g element ( k e rne l )

for morpho log ica l ope ra t i on s

ke rne l = np . ones ( ( 3 , 3 ) , np . u int8 )

# Apply d i l a t i o n to connect and enhance

the contours

di lated_image = cv2 . d i l a t e ( binary_image ,

kerne l , i t e r a t i o n s =1)

# Apply eros ion to f u r t h e r r e f i n e the contours

eroded_image = cv2 . erode ( dilated_image ,

kerne l , i t e r a t i o n s =1)

return eroded_image

# Opening & Clos ing

def opening_clos ing_contour_detect ion ( image ) :

# Convert the image to g ray s ca l e

gray_image = cv2 . cvtColor ( image ,

cv2 .COLOR_BGR2GRAY)

# Apply b inary t h r e s h o l d i n g to ob ta in

a binary image

_, binary_image = cv2 . th r e sho ld ( gray_image ,

160 , 200 , cv2 .THRESH_BINARY)
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# Define the s t r u c t u r i n g element ( k e rne l )

for morpho log ica l ope ra t i on s

ke rne l = np . ones ( ( 3 , 3 ) , np . u int8 )

# Apply opening to remove noise and separa te

connected ob j e c t s

opened_image = cv2 . morphologyEx ( binary_image ,

cv2 .MORPH_OPEN, ke rne l )

# Apply c l o s i n g to c l o s e gaps between contours

and connect ob j e c t s

closed_image = cv2 . morphologyEx ( opened_image ,

cv2 .MORPH_CLOSE, ke rne l )

# Find contours in the c l o s ed image

contours , _ = cv2 . f indContours ( closed_image ,

cv2 .RETR_EXTERNAL,

cv2 .CHAIN_APPROX_SIMPLE)

# Draw contours on the o r i g i n a l image

result_image = cv2 . drawContours ( gray_image ,

contours , −1, (0 , 255 , 0 ) , 2)

return result_image

# Marr−Hi l d r e t h

def marr_hildreth_edge_detection (

image , sigma , th r e sho ld ) :

# Convert the image to g ray s ca l e

gray_image = cv2 . cvtColor ( image ,
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cv2 .COLOR_BGR2GRAY)

# Apply Gaussian b l u r to the g ray s ca l e image

blurred_image = cv2 . GaussianBlur (

gray_image , (0 , 0 ) , sigma )

# Calcu l a t e the Laplacian o f the b l u r r ed image

l a p l a c i a n = cv2 . Laplac ian ( blurred_image ,

cv2 .CV_64F)

# Find zero c ro s s i n g s in the Laplacian image

z e ro_cro s s ing s = np . z e r o s ( l a p l a c i a n . shape ,

dtype=np . u int8 )

z e ro_cro s s ing s [ l a p l a c i a n > 0 ] = 255

# Apply t h r e s h o l d i n g to ob ta in b inary edges

edges = np . z e r o s ( z e ro_cro s s ing s . shape ,

dtype=np . u int8 )

edges [ z e ro_cro s s ing s > thre sho ld ] = 255

return edges

# Shen−Castan

def shen_castan_edge_detection ( image ,

radius , th r e sho ld ) :

# Convert the image to g ray s ca l e

gray_image = cv2 . cvtColor ( image ,

cv2 .COLOR_BGR2GRAY)

# Normalize the image to [0 , 1 ] range

normalized_image = gray_image . astype (
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np . f l o a t 3 2 ) / 255 .0

# Apply the Shen−Castan f i l t e r in mu l t i p l e

d i r e c t i o n s

d i r e c t i o n s = [ ( 1 , 0 ) , (0 , 1 ) , (1 , 1 ) , (1 , −1)]

# Horizonta l , v e r t i c a l , d iagona l

( top−l e f t to bottom−r i gh t ) , d iagona l

( top−r i gh t to bottom−l e f t )

f i l t e r ed_ image s = [ ]

for d i r e c t i o n in d i r e c t i o n s :

f i l t e r ed_image = cv2 . s epFi l t e r2D (

normalized_image ,

−1, np . array ( [ 1 , −2, 1 ] ) ,

np . array ( d i r e c t i o n ) ,

borderType=cv2 .BORDER_REFLECT)

f i l t e r ed_ image s . append ( f i l t e r ed_image )

# Combine the f i l t e r e d images

edge_image = np . z e r o s_ l i k e ( gray_image ,

dtype=np . u int8 )

for f i l t e r ed_image in f i l t e r ed_ image s :

edge_image += np . abs ( f i l t e r ed_image ) > thre sho ld

# Apply non−maximum suppress ion

edges = cv2 . morphologyEx ( edge_image ,

cv2 .MORPH_DILATE, np . ones ( ( 3 , 3 ) ) )

return edges
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А.3 Програма реалiзацiї навчання моделей

import os

import numpy as np

import t en so r f l ow as t f

from t en so r f l ow import keras

import p i c k l e

# Step 1 : Prepare your da ta s e t

train_data_dir = ’ . / images ’

val id_data_dir = ’ . / test_images ’

num_classes = 32

# Number o f c l a s s e s in your da ta s e t

# Step 2 : Load and preprocess the data

image_size = (224 , 224) # Size o f input images

batch_size = 32

train_data_generator =

keras . p r ep ro c e s s i ng . image . ImageDataGenerator (

r e s c a l e =1.0 / 255 , # Normalize p i x e l va l ue s

rotat ion_range=10, # Randomly r o t a t e images

width_shift_range =0.1 ,

# Randomly s h i f t images h o r i z o n t a l l y

height_shi f t_range =0.1 ,

# Randomly s h i f t images v e r t i c a l l y

ho r i z on t a l_ f l i p=True

# Randomly f l i p images h o r i z o n t a l l y

)
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val id_data_generator =

keras . p r ep ro c e s s i ng . image . ImageDataGenerator (

r e s c a l e =1.0 / 255 # Normalize p i x e l va l ue s

)

t ra in_generator =

train_data_generator . f low_from_directory (

train_data_dir ,

t a r g e t_s i z e=image_size ,

batch_size=batch_size ,

class_mode=’ c a t e g o r i c a l ’

)

va l id_generator =

val id_data_generator . f low_from_directory (

valid_data_dir ,

t a r g e t_s i z e=image_size ,

batch_size=batch_size ,

class_mode=’ c a t e g o r i c a l ’

)

# Step 3 : Design model a r c h i t e c t u r e

model = keras . Sequent i a l ( [

ke ras . l a y e r s . Conv2D(32 , (3 , 3 ) ,

a c t i v a t i o n=’ r e l u ’ , input_shape=(224 , 224 , 3 ) ) ,

keras . l a y e r s . MaxPooling2D ( (2 , 2 ) ) ,

keras . l a y e r s . Conv2D(64 , (3 , 3 ) ,

a c t i v a t i o n=’ r e l u ’ ) ,

ke ras . l a y e r s . MaxPooling2D ( (2 , 2 ) ) ,

keras . l a y e r s . Conv2D(128 , (3 , 3 ) ,

a c t i v a t i o n=’ r e l u ’ ) ,
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keras . l a y e r s . MaxPooling2D ( (2 , 2 ) ) ,

keras . l a y e r s . F la t ten ( ) ,

keras . l a y e r s . Dense (128 , a c t i v a t i o n=’ r e l u ’ ) ,

ke ras . l a y e r s . Dense ( num_classes ,

a c t i v a t i o n=’ softmax ’ )

] )

# Step 4 : Define l o s s func t i on and op t imi zer

model . compile ( opt imize r=’adam ’ ,

l o s s=’ ca t ego r i c a l_c ro s s en t r opy ’ ,

met r i c s =[ ’ accuracy ’ ] )

# Step 5 : Train the model

epochs = 20

model . f i t (

t ra in_generator ,

steps_per_epoch=len ( t ra in_generator ) ,

epochs=epochs ,

va l idat ion_data=val id_generator ,

va l i da t i on_st ep s=len ( va l id_generator )

)

# Step 6 : Eva luate the model

test_data_dir = ’ . / test_images ’

test_data_generator =

val id_data_generator . f low_from_directory (

test_data_dir ,

t a r g e t_s i z e=image_size ,

batch_size=batch_size ,

class_mode=’ c a t e g o r i c a l ’ ,

s h u f f l e=Fal se
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)

_, test_accuracy = model . eva luate (

test_data_generator , s t ep s=len (

test_data_generator ) )

print ( ’ Test ␣ accuracy : ’ , test_accuracy )
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ДОДАТОК Б ВЕЛИКI РИСУНКИ ТА ТАБЛИЦI

Рисунок Б.1 – Тестування оператору Собеля
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Рисунок Б.2 – Тестування оператору Прюїтта
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Рисунок Б.3 – Тестування оператору Робертса
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Рисунок Б.4 – Тестування методу Кеннi
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Рисунок Б.5 – Тестування методу Марра-Хiлдрета
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Рисунок Б.6 – Тестування методу Шен-Кастана
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