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Automatyczne, wizyjne sortowanie owocow
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Streszczenie: Artykut przedstawia koncepcije urzgdzenia, ktére
na podstawie obrazu z kamery sortuje owoce pod wzgledem na-
rzuconych kryteridw prawidtowosci. Wykorzystanie uniwersalnego
systemu wizyjnego do tego zadania jest podejsciem nowatorskim,
ktére zdaniem autora umozliwi stworzenie elastycznego automatu,
zdolnego do sortowania réznego rodzaju owocéw bez konieczno-
$ci wprowadzania mechanicznych zmian w zaleznosci od owocu.
Autor skupia sie gtdwnie na systemie wizyjnym i zastosowanych
algorytmach przetwarzania obrazu.

Stowa kluczowe: sortowanie owocéw, sortowanie wizyjne, automat
sortujacy

1. Wstep

Sortowanie, rozumiane jako klasyfikacja i mechaniczne
oddzielenie sztuk prawidlowych od wadliwych, jest jed-
nym z waznych etapéw produkcji w przemysle owocowym.
Jednoczesnie jest to jeden z etapéw najstabiej zautomaty-
zowanych, czy nawet zmechanizowanych. O ile transport,
tloczenie, czy pakowanie do pojemnikéw odbywa sie z wyko-
rzystaniem maszyn i zaawansowanej technologii, sortowanie
nadal jest najczesciej dokonywane bezposrednio przez ludzi
nie wyposazonych w zadne wspomagajace narzedzia, poza
prostym podajnikiem tasmowym. Spowodowane to jest wy-
sokim stopniem skomplikowania czynnoéci percepcyjnych
wymaganych w zadaniach sortowania. Cho¢ czlowiek jest
w stanie wykonaé te czynnoéci, proces sortowania przez lu-
dzi przebiega malo wydajnie, gdyz wymaga chwycenia i
przeniesienia dlonig kazdej odrzuconej sztuki.

Istnieja urzadzenia, ktére pozwalaja zautomatyzowaé
sortowanie dla niektérych owocéw, lecz charakteryzuja
sie mala elastycznoscig i budows przystosowang tylko do
konkretnego rodzaju owocéw, a takze niekiedy bardzo ogra-
niczong liczba uwzglednianych cech owocu. Przyktadem
takiego rozwiazania jest automat Sortex, ktéry do sorto-
wania kawalkéw malin wykorzystuje wylacznie czujniki
barwy. Nie ma mozliwosci uwzglednienia ksztaltu owocow,
ani tym bardziej wykorzystania go do innych rodzajéw
owocHw.

Bardziej kompletnym, istniejacym na rynku rozwia-
zaniem sg maszyny sortujace produkowane przez firme
Sorter. W wigkszosci tych automatéw owoce na podajni-
kach sa umieszczone w specjalnych misach, ktorych ksztalt
jest dostosowany do danego owocu. Pomimo wykorzystania
systemow wizyjnych zamiast prostych czujnikéw, rozwiaza-
nia tej firmy skupiaja si¢ na duzej wydajnosci sortowania,
rezygnujac z elastycznosci systemu. W sredniej wielkosci

zaktadach, w ktérych sa przetwarzane rézne rodzaje owo-
cow, zakup oddzielnych automatéw do kazdego z nich nie
jest uzasadnione finansowo.

Celem autora jest opracowanie systemu umozliwiaja-
cego automatyczne sortowanie malin w sposéb na tyle
elastyczny, by mozliwe bylo tatwe jego przystosowanie do
innych owocéw o zblizonych rozmiarach. Bedzie to mozliwe
dzigki intensywnemu wykorzystaniu mozliwosci systemu
wizyjnego w potaczeniu z uniwersalnymi rozwigzaniami
mechanicznymi. Projekt jest rozwijany we wspotpracy z
firma Madropol.

Projekt opiera sie na nastepujacych zalozeniach:

1) Automat bedzie sortowal gtéwnie owoce zamrozone.

2) Priorytetowym owocem jest malina, lecz zaréwno kon-
strukcja, jak i system wizyjny powinny by¢ tak zaprojek-
towane, by w przysztoéci mozliwe byto ich wykorzystanie
do innych owocéw o zaokraglonym ksztalcie i zblizonych
rozmiarach.

3) Ze wzgledu na najwyzsza oplacalnoéé finansowa, oraz ist-
niejaca technologie komplementarna, celem sortowania
jest oddzielenie owocéw bez zadnych wad (najwyzszej
jakosci, tzw. klasy ,ekstra”) od calej reszty.

4) Prawidlowe owoce nie moga zostaé¢ uszkodzone w pro-
cesie sortowania. Ograniczenie to nie dotyczy owocéw,
w ktérych rozpoznano jaka$ wade (odsortéw).

5) Niewielkie kawaltki owocéw zostang odrzucone metodami
mechanicznymi przed wlasciwym sortowaniem.
Dotychczasowe prace nad projektem skupialy sie gtéw-

nie na systemie wizyjnym, ktéry zostal juz prawie ukon-

czony i znajduje sie w fazie testowej.

2. Projekt PIKASO

Projektowi (oraz samemu urzadzeniu) nadano nazwe PI-
KASO — Pneumatyczny Inteligentny Kaskadowy Automat
Sortujacy Owoce. Nazwa ta zawiera najbardziej istotne
cechy automatu, ktére zostana ponizej krétko oméwione.

Urzadzenie do sortowania owocéw powinno by¢ mozliwie
jak najbardziej wydajne, niezawodne, tatwe w konserwacji
i nie powodowaé uszkodzenn w sortowanych owocach. Dla-
tego zostang zastosowane czesto spotykane w przemysle
spozywczym dysze powietrzne jako aktuatory mechanicznie
oddzielajace owoce. Stad automat jest “pneumatyczny”.

Pierwszym problemem konstrukcji, przed ktérym staneli
projektanci, jest wymég sprawdzenia “prawidtowosci” owo-
cu z kazdej jego strony. Rozwazane byly trzy alternatywne
koncepcje:
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Prostym, lecz wymagajacym sprzetowo rozwigzaniem
byloby badanie owocéw podczas spadania (w locie) za
pomoca dwéch kamer jednoczesnie, lub nadanie im takiej
predkosci obrotowej podczas spadku, by ocenié je z kazdej
strony jedna kamera. Jednak, ze wzgledu na kruchosé
owocow mrozonych, nalezy wykluczy¢ metody wymagajace
wszelkiego rodzaju uderzen owocow, ktére nie sa odsortami.

Drugim mozliwym rozwazanym rozwigzaniem tego pro-
blemu jest zastosowanie takiego podajnika, przez ktéry
przechodzi $wiatto, tak, by mozliwa byta obserwacja owo-
cow od géry i od dotu jednoczesnie.

Jedna mozliwoécia realizacji tego pomystu jest wyko-
rzystanie podajnika z materiatu przezroczystego. Jednak w
przypadku owocéw nie jest to dobre rozwiazanie, gdyz taki
podajnik szybko zabarwilby sie sokiem i przestatby peinié
swoja role.

Inng mozliwoscia jest zastosowanie siatki — wowczas
wystarczyloby na etapie przetwarzania obrazu uwzglednié¢
modul usuwajacy regularna siatke z obrazu, a nastepnie
dokona¢ oceny owocéw z obydwu stron. Rozwiazanie to
jednak zostalo odrzucone po konsultacji z ekspertami firmy
Madropol, gdyz siatka mogtaby uszkodzi¢ zamrozone owoce.

Ostatecznie wiec zaproponowano trzecie, autorskie roz-
wiazanie, polegajace na zastosowaniu podajnika wielostop-
niowego. Wedlug tej koncepcji wystepuje jedna kamera,
za pomocy ktérej owoce beda $ledzone przez system wi-
zyjny i oceniane kilka razy, staczajac sie po niewielkich
stopniach podajnika. Ostateczna klasyfikacja owocu od-
bedzie si¢ na ostatnim stopniu, gdzie zostanie uznany za
prawidlowy wtedy i tylko wtedy, gdy nie wykryto jego wa-
dliwosci na zadnym ze stopni. W tym rozumieniu automat
jest “kaskadowy”.

Jest to podejscie probabilistyczne, gdyz dla danego
owocu nie ma absolutnej pewnosci, ze zostal oceniony
ze wszystkich stron, lecz odpowiednia liczba stopni jest
w stanie zapewnié¢ dowolnie malte prawdopodobienstwo
blednej klasyfikacji.

Aby oszacowaé blad wynikajacy z zastosowanej me-
tody, rozwazmy modut systemu wizyjnego dziatajacy na
pojedynczym obrazie, ktory zawsze poprawnie klasyfikuje
prawidtowe owoce i poprawnie klasyfikuje wadliwe owoce
wtedy i tylko wtedy, gdy na obrazie jest widoczna jakas
wada. Przyjmijmy, ze dla wadliwej maliny prawdopodo-
bienstwo ukazania siec wady na pojedynczym obrazie (a
zatem prawidtowej klasyfikacji) wynosi 70% (uwzgledniajac
wszystkie rodzaje mozliwych nieprawidtowoéci — zaréwno
barw, jak ksztaltu). Przyjmijmy takze, ze udzial wadliwych
malin wynosi 50%. Oznaczmy zdarzenia:

A — nieprawidlowa klasyfikacja maliny

B — malina jest wadliwa

C — malina jest prawidlowa

Wéwezas:

P(A) = P(A/B)- P(B) + P(A/C)-P(C) (1)

Dla automatu o N stopniach, proces klasyfikacji powta-
rzany jest N-krotnie, co (przyjmujac zalozenie, ze sprawdze-
nia te sa od siebie niezalezne), odpowiada N niezaleznym
prébom losowym. Zatem prawdopodobienstwo nieprawi-
dtowej klasyfikacji dla automatu wielostopniowego wynosi:

P(An) = P(A)Y (2)

Przyjmujac trzy stopnie klasyfikacji, oraz uwzgledniajac
wymienione wczesniej zatozenia, otrzymujemy:

P(A) = P(A/B)-P(B)+P(A/C)-P(C) =

=0.3-0.5+0-0.5 = 0.15 (3)

P(An) = P(A)Y =0.15° = 0.0034 = 0.34%  (4)

Jak widzimy, blad jest niewielki, za$ planowany udziat
wadliwych owocow w sortowanych partiach jest mniejszy niz
50%, co spowoduje dalsze zmniejszenie bledu. Ograniczenie
liczby stopni klasyfikacji do 2 przy tych zalozeniach zwigk-
szyloby blad do ponad 2%, co juz mogtoby zauwazalnie
pogorszy¢ ogdlng skutecznoséé klasyfikacji.

Trzecim z wymagajacych wyjasnienia cztonéw nazwy
automatu jest “inteligentny”. Ze wzgledu na planowana ela-
stycznos¢ urzadzenia, dostosowanie go do nowego rodzaju
owocéw lub warunkéw pracy powinno byé jak najprost-
sze i odbywac sie gtéwnie poprzez podanie przez operatora
przyktadéw owocéw prawidtowych, badz wadliwych. Taki
sposéb uczenia sie przez system jest cecha charaktery-
styczna dla systeméw okreslanych jako “metody sztucznej
inteligencji”.

Rys. 1. Schemat automatu
Fig. 1. Diagram of the machine

3. System wizyjny

Sygnalem wejsciowym dla systemu wizyjnego jest ciag
kolejnych obrazéw (klatek) przesytanych przez kolorowa
kamere¢ umieszczona nad podajnikiem tasmowym. Obrazy
te maja rozmiar 640 x 480 pikseli (w opinii autora jest to
rozsadny kompromis miedzy dobra widocznoscia szczegd-
16w, a szybkoscig obliczenl). Na tych obrazach widoczne sa
wszystkie trzy stopnie podajnika taSmowego, na ktérym
jada owoce w kierunku rzedu dyszy. Na tasmie lezy tylko
jedna warstwa owocow, ktére wyrdzniaja si¢ barwa od tla,
lecz moga si¢ ze soba stykad.

3.1. Oddzielenie od tta

Pierwszym zadaniem systemu wizyjnego jest odrzucenie
pikseli nalezacych do tla (widoczne obszary podajnika).
Zadanie jest stosunkowo proste, gdyz projektujac automat
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mozemy zastosowaé tasme o dowolnej, jednolitej, kontra-
stujacej z owocami barwie, zapewni¢ state warunki o$wie-
tleniowe, oraz stala pozycje kamery wzgledem podajnika.

W systemie wizyjnym PIKASO zostalta zaimplemento-
wana zmodyfikowana wersja algorytmu “codebook segmen-
tation” [2]. W oryginalnej wersji stuzy on do wykrywania
obiektéw, ktére pojawily sie przed znanym, statycznym
lub powtarzalnie zmiennym tlem (metoda jest przydat-
na zwlaszcza w systemach monitorujacych, gdzie kamera
umieszczona jest na zewnatrz budynku i w tle wystepu-
ja np. drzewa). Dla kazdego piksela obrazu tworzony jest
oddzielny klasyfikator (zwany “codebookiem”), ktérego za-
danie polega na sprawdzaniu, czy warto$é¢ piksela miesci
sie w jednym z N zapamietanych w procesie uczenia obsza-
réw (dla przestrzeni RGB sa to obszary tréjwymiarowe,
prostopadtoscienne).

Zakladajac, ze mamy dany ciag obrazéw przedstawia-
jacych tlo w kolejnych chwilach czasu (ciag klatek) w prze-
strzeni RGB, w uproszczeniu proces nauczania (tworzenia
modelu tta) mozna ujaé¢ w nastepujacych krokach:

— Dla kazdego piksela obrazu sprawdzamy, czy jego war-
to$¢ (rozumiana jako wektor barwy w RGB) lezy w
poblizu jednego z prostopadtosciennych obszaréw tta
zapamietanych dla wspétrzednych tego piksela.

— Jezeli tak, to w wypadku, gdy wartosé¢ ta nie lezy we-
wnatrz obszaru (tylko blisko jego granicy), rozszerzamy
obszar w strone nowej barwy o niewielka, stata warto$¢.
W ten sposéb, jesli podobna barwa powtérzy sie dla
danego piksela kilka razy w kolejnych klatkach, obszar
rozro$nie si¢ na tyle, ze bedzie ja zawieral.

— Jezeli nie, do modelu tta dodany jest nowy, niewielki
obszar wysrodkowany na zaobserwowanej wartosci piksela
(sytuacja ta ma miejsce dla kazdego piksela w pierwszej
klatce).

Waveform:

coooooooaoa

pooaooonnt

Rys. 2. llustracja powstawania modelu tta [2]
Fig. 2. lllustration of the background model creation process

Gdy model tta jest ukoriczony, oddzielanie od tta po-
lega tylko na sprawdzaniu, czy wartos¢ piksela miesci sie

w jednym z zapamigtanych obszaréw swojego “codebo-
oka”. Ogélnie mozna powiedzieé, ze algorytm ten stanowi
superpozycje wielu dynamicznie powstajacych, prostych
klasyfikatoré6w progujacych podwdjnie.

Poniewaz na scenie automatu sortujacego owoce podaj-
nik stanowiacy tto jest w ruchu, nie ma sensu tworzenie
modelu tta dla kazdego z pikseli osobno. Jedli zalozymy,
ze o$wietlenie podajnika jest rownomierne i podajnik jest
jednolitego koloru, wystarczy zastosowanie jednego “code-
booka”, by stworzy¢ pelny model tta, poniewaz wszedzie
na obrazie mozemy si¢ spodziewaé¢ tych samych barw i
beda one mialy takie samo znaczenie z punktu widzenia
klasyfikacji, niezaleznie od potozenia.

Wprowadzona modyfikacja pierwotnego algorytmu “co-
debook segmentation” polega wiec na rozroscie pojedyn-
czego codebooka, aktualizowanego wartoéciami kolejnych
pikseli obszaru oznaczonego jako tto, zamiast rozrostu tylu
codebookéw, ile jest pikseli na obrazie wejéciowym, aktu-
alizowanych wartosciami przyjmowanymi przez te piksele
w kolejnych klatkach. Dziatanie nauczonego klasyfikatora
sprowadza sie do poréwnywania wartosci kazdego piksela
obrazu z granicami obszaréw zawartych w “codebooku”.

Implementacja tej metody wraz z operacja morfologicz-
nego otwarcia (nastepujacych po sobie operacji dylatacji i
erozji obrazu binarnego) i filtrem medianowym okazala sig¢
w pelni spetniaé¢ postawione wymagania co do tego etapu
przetwarzania obrazu.

3.2. Segmentacija

Kolejnym etapem przetwarzania jest segmentacja, czyli po-
dzielenie obrazu na spdjne obszary powigzanych pikseli
(w opisywanym systemie segmentacja polega na logiczne
powiazanie wszystkich pikseli kazdego z owocéw). W przy-
padku, gdy owoc nie styka sie z innymi, jest to zadanie
proste, gdyz moze by¢ rozwiazane metoda rozrostu ziar-
na na podstawie obrazu uzyskanego w poprzednim etapie
przetwarzania. Jednak w przypadku, gdy owoce si¢ stykaja,
zadanie segmentacji jest znacznie bardziej wymagajace.

Oddzielenie owocéw metodami mechanicznymi jest moz-
liwe, lecz wprowadzatoby znaczne komplikacje zwiazane
z dostosowaniem automatu do sortowania owocéw o roéz-
nych ksztaltach i podniostoby koszt wykonania. Dlatego
bardziej korzystne jest wieksze uproszczenie budowy me-
chanicznej i przeniesienie czesci zadan na niematerialna,
programowa czesé urzadzenia.

Testowane byty metody segmentacji oparte na szukaniu
krawedzi, progowaniu adaptacyjnym, konwolucji obrazu
binarnego, algorytmie watershed [4], oraz zlozonych ope-
racjach morfologicznych, lecz zostanie tutaj opisany tylko
autorski algorytm, ktory okazal si¢ dawac¢ najlepszy efekt.
Podobnie jak wigkszo$¢ zbadanych algorytméw, sktada sie
on z dwoch etapéw: znalezienia punktu lub obszaru nale-
zacego do kazdej z malin (tzw. markera), oraz nastepnie
wykorzystania go do wlasciwego oddzielenia owocoéw.

W pierwszym etapie segmentacji markery zostaja znale-
zione za pomoca metody opartej na transformacie Hougha
dla okregéw potaczonej z silna morfologia. Transformata
Hougha dla okregéw jest operacja pozwalajaca na zna-
lezienie na obrazie ksztattéw zblizonych do okregéw o
okreslonych wlasciwosciach [5]. Poniewaz ksztalty malin
odbiegaja (niekiedy znacznie) od ksztaltu kota, zostala
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zastosowana wstepna operacja wielokrotnego morfologicz-
nego otwarcia (erozji, po ktérej nastepuje dylatacja) za
pomoca elementu strukturalnego o ksztalcie zblizonym do
okregu. Operacja ta sprawia, ze wszystkie ksztalty na obra-
zie zostaja wyraznie “zaokraglone”, co utatwia znalezienie
markeréw za pomoca transformaty Hougha. Rozmiar ele-
mentu strukturalnego oraz liczba iteracji otwarcia zostaty
dobrane eksperymentalnie tak, by uzyskaé jak najlepszy
efekt, nie tracac istotnych informacji.

Metoda ta w wiekszosci przypadkéw umozliwia wykrycie
wszystkich prawidlowych malin. Segmentacja prawidto-
wych malin jest priorytetowa, gdyz w wypadku btedne-
go oddzielenia wadliwych sztuk, i tak zostang odrzucone
przez algorytm klasyfikacji. Skutecznosé zaimplementowa-
nej metody znalezienia marker6w udalo sie jeszcze nieco
podwyzszy¢ usredniajac wynik dziatania algorytmu na wie-
lu klatkach (do tego wykorzystano informacje o predkosci
przesuwu tasmy).

Ze wzgledu na brak odpowiednich narzedzi do oddziele-
nia od siebie stykajacych si¢ malin, konieczne byto opraco-
wanie w tym celu nowego algorytmu. Zastosowana metoda
opiera sie na nastepujacych zatozeniach:

— Cechg charakterystyczna miejsca stykania sie malin, ze
wzgledu na zaokraglone ksztatty owocow, jest wystepo-
wanie przewezenia obszaru wydzielonego z tta, ktéry tym
owocom odpowiada.

— Markery zostaly poprawnie odnalezione (wystepuje do-
ktadnie jeden marker na kazdej z malin).

— Granice miedzy stykajacymi si¢ malinami mozna przy-
blizy¢ odcinkiem.

Zaktadajac poprawnos¢ tych zalozen, kazde dwie sty-
kajace sie¢ maliny mozemy oddzieli¢ odcinkami, ktore leza
na prostych przebiegajacych miedzy ich markerami. Aby
dopasowaé odcinki do przewezen (a zatem do granicy mie-
dzy malinami), nalezy je dobra¢ w ten sposéb, by byty
najkrotsze.

Opracowany algorytm dopasowywania odcinkéw do
przewezen polega na przeszukiwaniu w ograniczonym za-
kresie w trzech wymiarach: wzdluz linii laczacej maliny,
dla réznych wartosci katowych nachylenia odcinkéw leza-
cych na prostych przecinajacych te linie, oraz wzdtuz tych
prostych.

Aby wyjasni¢ dziatanie algorytmu, wprowadzimy pewne
oznaczenia:

— MM - odcinek laczacy markery

— C — zbidr punktéw lezacych wzdtuz odcinka MM, nanie-
sionych z pewng okreslong rozdzielczoécia i oddalonych
od jego $rodka o odlegloéé nalezaca do pewnego ustalo-
nego zakresu

— A — dyskretny zbiér wartosci katowych w zakresie
[0.25m — —0.757] radianéw

— Bialy punkt — pixel zaklasyfikowany w pierwszym etapie
przetwarzania jako nalezacy do owocu

— Czarny punkt — pixel zaklasyfikowany w pierwszym etapie
przetwarzania jako nalezacy do tla (podajnika)

— Kierunki p, g — umowne nazwy przeciwnych zwrotéw na
odcinkach dopasowywanych do przewezen lub prostych,

na ktérych te odcinki leza. Nie jest tu istotne zdefinio-
wanie poszczegolnych zwrotéw, a tylko konsekwentne ich
rozréznianie dla danego odcinka.

— e,f — odpowiednio punkt poczatkowy i koicowy odcinka
oddzielajacego segmenty
— x — amplituda poszukiwan przewezenia

Dla kazdego ¢ ze zbioru C i dla kazdego a ze zbioru A
znajdujemy prosta 1 przecinajaca odcinek MM pod katem
a w punkcie c. Na tej prostej bedziemy szukaé¢ odcinka
oddzielajacego obszar zaklasyfikowany jako owoce (“biaty”)
na dwie czesci.

Niech m bedzie punktem lezacym na prostej 1, oddalo-
nym o odleglto$¢ x w kierunku p od punktu c, za$ n punktem
symetrycznie polozonym po drugiej stronie punktu c na tej
samej prostej.

Jezeli m jest bialy, podazamy stopniowo prosta 1 w kie-
runku p, az do napotkania punktu czarnego lub brzegowego
na obrazie. Gdy taki punkt napotykamy, oznaczamy go
jako e.

Jezeli m jest czarny, podazamy prosta 1 w kierunku
q, az do napotkania punktu biatego lub brzegowego na
obrazie. Jesli znajdujemy taki punkt przed osiagnieciem
punktu n, oznaczamy go jako e. W przeciwnym wypadku
dzialanie algorytmu zostaje zakoniczone, gdyz istnieje zbyt
duza przerwa miedzy owocami, by je oddzielaé.

Poszukiwanie punktu f przebiega symetrycznie na pro-
stej 1 wzgledem punktu c, rozpoczynajac od punktu n.

Algorytm zapamigtuje najkrétszy odcinek ze wszystkich
znalezionych w ten sposéb, a nastepnie nanosi go na binarny
obraz owocéw oddzielonych od tta w postaci “czarnych”
pikseli, oddzielajac od siebie stykajace sie owoce.

Aby uniknaé¢ dzielenia segmentéw tam, gdzie nie jest
to konieczne, oddzielone sg tylko owoce znajdujace sie
wystarczajaco blisko siebie, oraz dla ktérych nie wystepuja,
miedzy dwoma markerami markery trzecie w przyblizeniu
kolinearnie (sprawia to, ze jesli owoce stykaja sie w rzedzie,
oddzielone sg tylko sasiednie).

Po naniesieniu odcinkéw oddzielajacych owoce, nowo
powstale obszary zostajg znalezione metoda rozrostu ziarna,
zostaja zapamigtane ich kontury w postaci tancuchéw
punktéw, oraz zostaje wyliczony ich geometryczny srodek
ciezkosci w celu dokladniejszego Sledzenia obiektow w
kolejnym etapie przetwarzania.

Poniewaz zdarzaja sie sytuacje, kiedy na jednym z owo-
céw (ze wzgledu na nietypowy jego rozmiar lub ksztalt) nie
zostaje znaleziony zaden marker, po zakonczeniu opisanego
powyzej procesu segmentacji konieczne jest sprawdzenie,
czy nie doszto do takiej sytuacji. Dokonano tego poprzez
odjecie od binarnego obrazu owocéw obrazu oddzielonych
juz przez algorytm segmentéw, a nastepnie przeprowadze-
nie operacji erozji. Jesli na obrazie zostaja jakie$ niezerowe
(“biate”) obszary, sa to niezidentyfikowane owoce, ktére
nalezy wydzieli¢ z binarnego obrazu poczatkowego poprzez
rozrost ziarna.

3.3. Klasyfikacja

Po ustaleniu granic kazdego z owocoéw na obrazie, nalezy
przystapi¢ do przyporzadkowania ich do jednej z dwu
kategorii: owocow prawidtowych, lub wadliwych. Na tym
etapie dazymy do minimalizacji bledu klasyfikacji, przy
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Rys. 3. llustracja dziatania algorytmu dopasowywania linii do prze-
wezen dla dwdch punktéw ¢ na odcinku taczgcym markery

Fig. 3. lllustration of the line-fitting algorithm for two ¢ points on the
line segment connecting two markers

czym bardziej kosztowne jest przyjecie wadliwej sztuki jako
prawidtowej, niz odrzucenie sztuki prawidtowej. Wazne jest
zaprojektowanie sytemu tak, by jego uczenie byto tatwe dla
operatora — najlepiej zeby si¢ odbywalo na podstawie kilku
przyktadéw klasyfikacji przez cztowieka.

Postawa kazdego algorytmu klasyfikacji jest wybor
przestrzeni cech, ktére beda rozpatrywane. W naszym
przypadku do dyspozycji mamy dwa rodzaje informacji:
informacj¢ geometryczna (dotyczaca samego konturu), oraz
informacje o barwach.

Prosta, lecz bardzo uzyteczna w klasyfikacji cechg geo-
metryczna owocu jest jego pole powierzchni na obrazie,
gdyz jednym z narzuconych przez klientéw kryteriéw pra-
widlowosci owocu jest odpowiedni jego rozmiar. Dazymy
zatem do odrzucenia zbyt matych owocéw (o zbyt malej
powierzchni). Cecha ta zostata uwzgledniona w procesie
klasyfikacji.

Poza nieprawidtowym rozmiarem, widocznymi na pod-
stawie samych konturéw wadami wielu owocéw sa: nieregu-
larny ksztaltt, wybrakowania i postrzepione brzegi. Prosta i
jednoczesnie skuteczna cechg wrazliwa na tego typu niere-
gularnosci dla zaokraglonych obiektow jest wspdotczynnik
Malinowskiej. Wyraza si¢ on nastepujacym wzorem:

B obwod B
Ve pole

Przydatnos¢ obydwu tych cech geometrycznych do

Rom 1 (5)

klasyfikacji malin potwierdzono doswiadczalnie.

Co do cech opisujacych barwe, po wielu testach al-
gorytméw opartych na histogramach i réznych standar-
dowych, uczacych sie klasyfikatorach, ostatecznie z nich
zrezygnowano na rzecz prostej, autorskiej metody opartej
na codebookach, ktora okazala sie najskuteczniejsza.

Metoda ta polega na stworzeniu przez uzytkownika
modelu obszaréw prawidlowych poprzez wskazanie prawi-
dtowych owocéw (analogicznie do tworzenia modelu po-
dajnika tasmowego w pierwszym etapie przetwarzania).
Taki model prawidtowych obszaréw jest wykorzystywany
do przypisania kazdemu pikselowi obrazu kategorii “biaty”
— czyli prawidtowy obszar owocu, lub “czarny” — niezgodny
z modelem obszaru prawidtowych owocéw.

Dla kazdego obiektu zostaja zliczone czarne” piksele
lezace wewnatrz jego konturu, a nastepnie liczba ta jest

dzielona przez catkowita liczbe pikseli wewnatrz konturu
(czyli pole powierzchni) w celu uniezaleznienia cechy od
rozmiaru owocu. Wynik tego dziatania nalezy interpretowac
jako udzial wadliwych obszaréw w widocznej czesci owocu i
bedziemy go nazywaé “wspétczynnikiem wad”. Klasyfikacja
ze wzgledu na barwe odbywa sie w tej metodzie poprzez
poréwnanie wspélczynnika wad kazdego owocu z ustalonym
progiem.

W celu zwigkszenia skutecznosci klasyfikatora zostat
on uogdlniony w taki sposéb, ze klasyfikacja nie odbywa
sie tylko na podstawie jednej klatki, lecz wielu. Powiazanie
wynikow klasyfikacji na kilku klatkach jest mozliwe dzieki
$ledzeniu ruchu kazdego owocu z wykorzystaniem wektora
predkoéci przesuwu tasmy.

W wypadku segmentéw, dla ktérych sledzenie nie po-
wiodlo sie w trakcie klasyfikacji (najczesciej z powodu
blednej segmentacji na niektérych klatkach) nie dysponu-
jemy pelna informacjg na temat cech w obszarze oceniania.
Traktujemy wiec te obszary jako owoce wadliwe, gdyz ble-
dy segmentacji zdarzaja sie znacznie czesciej dla owocéw o
nieprawidlowych, mniej zaokraglonych ksztattach, ktére
trudniej jest zidentyfikowaé za pomoca transformaty Ho-
ugha. Odrzucenie tych owocéw dodatkowo jest uzasadnione
wyzszym kosztem przyjecia wadliwej sztuki, niz odrzu-
cenia prawidlowej, co stanowi jedno z zatozen projektu.
Takie postepowanie pozwala nam skorygowadé czesé bte-
dow popetnionych na etapie segmentacji i podniesé ogdlna
skutecznosé sortowania.

Rys. 4. Przyktad klasyfikacji opisang metodg. Miedzy czerwonymi
liniami znajduje sie obszar oceniania owocéw. Mimo iz
czes¢ odsortdw zostata na ktdrej$s wczesniejszej klatce
btednie posegmentowana, ostatecznie btgd decyzji zostat
popetniony tylko dla jednego owocu

Fig. 4. An example of classification using the described method.
Between the red lines we see the classification area. Altho-
ugh some of the fruit has been incorrectly segmented, only
one final decision error was made

4. Skutecznos$¢ systemu wizyjnego
Doktadny pomiar ogdlnej skutecznosci segmentacji i kla-
syfikacji owocow w docelowych warunkach jeszcze nie byt
mozliwy, gdyz wciaz trwaja prace nad systemem o$wietle-
nia. Dokonano jednak wstepnego oszacowania skutecznosci
systemu wizyjnego na podstawie dostepnego materiatu fil-
mowego, nagranego w warunkach prowizorycznych - wynosi
ona powyzej 90%.

Wadliwe owoce, ze wzgledu na nieregularny ksztalt,
czasami nie zostaja poprawnie oddzielone na etapie seg-
mentacji, lecz zaktadajac stosunkowo duza rozdzielczo$é
rozmieszczenia aktuatoréw pneumatycznych, odrzucenie
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ich podczas sortowania nie bedzie problemem. Dla owocow
prawidlowych (ktérych dokladne granice musza by¢ zna-
ne w celu rozpoznania prawidtowosci ich ksztaltu) bledy
segmentacji sa rzadkie.

5. Podsumowanie

Dotychczas wykonana praca nad projektem PIKASO oraz
przeprowadzone badania pokazuja, ze systemy wizyjne mo-
ga by¢ skutecznie wykorzystywane w zadaniach sortowania
owocéw, co pozwoli na zwiekszenie uniwersalnosci urzadzen,
ktore te zadania wykonuja.

Kolejnym etapem projektu jest stworzenie mechanicz-
nego prototypu automatu sortujacego oraz udoskonalenie i
rozszerzenie systemu wizyjnego tak, by uwzglednial kilka
stopni klasyfikacji oraz byt zdolny sortowaé kilka réznych
rodzajow owocow.

Gdy przedstawiona w tym artykule koncepcja automatu
sortujacego zostanie sprawdzona w praktyce na prototypie,
mozliwe bedzie skonstruowanie docelowego automatu, ktéry
ma by¢ wykorzystany do sortowania owocéw w firmie
Madropol. Optymistyczny plan zaktada ukoriczenie prac
nad projektem przed najblizszym sezonem zbioru malin.
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Automatic, visual fruit sorting

Abstract: Abstract: The article presents the idea of a machine which
can sort fruit based on the image stream of a color camera. Using a
universal computer vision system for this task is a novel conception,
which the author believes can allow to build an automaton able to
sort different kinds of fruit without mechanical changes depending
on the fruit. The main focus of the article is the vision system and
the implemented image processing algorithms.

Keywords: fruit sorting, visual sorting, sorting machine
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