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Problematyka programowania systemow wizyjnych do
identyfikacji owocow

Streszczenie. Systemy wizyjne to zaawansowane zestawy sktadajgce sie z sensoréw obrazu, sprzetu komputerowego oraz wyspecjalizowanych
algorytméw oprogramowania. Przetwarzajg i analizujg obrazy z otoczenia, wspierajgc kontrole, automatyzacje procesow i inspekcje produktow.
Typowe elementy takich systeméw to o$wietlenie, obiektywy, sensory obrazu, jednostki przetwarzania wizji oraz systemy komunikacji. W przemysle
spozywczym i rolniczym systemy wizyjne sg coraz czesciej wykorzystywane do identyfikacji owocéw, rozpoznawania i klasyfikowania ich na podstawie
cech takich jak kolor, ksztatt, rozmiar i stopien dojrzatoéci. Badania skupiaty sie na programowaniu systeméw wizyjnych do identyfikacji truskawek z
uzyciem $rodowiska Python oraz bibliotek OpenCV. Do oceny skutecznosci identyfikacji owocéw i poprawno$ci okreslania ich wspétrzednych
wykorzystano kamere inspekcyjng DF Robot OpenMV Cam H7. Kalibracja i uczenie maszynowe zostaty przeprowadzone na zestawie owocéw o
réznych cechach. Algorytm zostat skonfigurowany do identyfikacji pikseli o warto$ciach RGB odpowiadajgcych kolorowi czerwonego. Badania
obejmowaty uczenie maszynowe w celu identyfikacji obiektéw, analize wplywu natezenia $wiatta, wykrywanie obiektéw o okre$lonym kolorze oraz
ocene dokfadno$ci odczytu wspétrzednych owocoéw. Wyniki pokazaty, ze system najlepiej identyfikowat czerwone truskawki z powodu wysokiego
kontrastu. Dostosowanie ekspozycji kamery umozliwia preferencyjne wykrywanie bardziej nasyconych koloréw.

Abstract. Machine vision systems are advanced sets composed of electronic components, computer hardware and specialized software algorithms.
They process and analyze images from the environment, supporting control, process automation and product inspection. Typical components include
lighting, lenses, image sensors, vision processing units, and communication systems. In the food and agricultural industries, vision systems are
increasingly used to identify fruit, recognizing and classifying them based on features such as color, shape, size and degree of ripeness. The research
focused on programming vision systems for strawberry identification using the Python environment and OpenCYV libraries. The DF Robot OpenMV
Cam H7 inspection camera was used to assess the effectiveness of fruit identification and the correctness of determining their coordinates. Calibration
and machine learning were performed on a set of fruits with different characteristics. The algorithm was configured to identify pixels with RGB values
corresponding to the red color. The research included machine learning for object identification, analysis of the impact of light intensity, detection of
objects of a specific color and assessment of the accuracy of reading fruit coordinates. The results showed that the system best identified red
strawberries due to high contrast. Adjusting the camera exposure allows for preferential detection of more saturated colors.(Programming of vision
systems for fruit identification)
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Wprowadzenie

Systemy wizyjne maszyn to zaawansowane zestawy
sktadajgce sie z zintegrowanych sensoréw obrazu (np.
kamer), sprzetu komputerowego oraz wyspecjalizowanych
algorytméw oprogramowania. Ich rolg jest zapewnienie
wsparcia operacyjnego poprzez przetwarzanie i analize
obrazéow z otoczenia. Pozyskane dane sg nastepnie
wykorzystywane do kontroli, automatyzacji proceséw oraz
inspekcji produktéw i materiatéw [1,2]. Typowe komponenty
skladajgce sie na systemy wizyjne maszyn obejmujg
odwietlenie, obiektywy, czujniki obrazu, jednostki
przetwarzania wizji oraz systemy komunikacyjne [3,4].

Systemy wizyjne do identyfikacji owocéw sg coraz
czesciej stosowanymi rozwigzaniami w przemysle
spozywczym i rolnictwie. Ich gtdwnym celem jest
automatyczne rozpoznawanie i klasyfikowanie owocoéw na
podstawie ich cech takich jak kolor, ksztatt, wielko$¢ i stopien
dojrzatoéci [5]. Wykorzystujg one zaawansowane algorytmy
wizyjne oraz technologie obrazowania celem doktadnego
analizowania obrazéw owocow, umozliwiajgc szybkag i
precyzyjng identyfikacje [6]. Z uwagi na te funkcje mozliwe
jest automatyczne sortowanie owocow wedtug okreslonych
kryteriow jakosciowych oraz eliminowanie produktéw o
niskiej jakosci [7,8]. Sg one rowniez uzywane do
monitorowania proceséw pakowania i magazynowania
owocow oraz do optymalizacji zarzgdzania nimi w taricuchu
dostaw, ale réwniez w zrobotyzowanych systemach
zbierajgcych. Funkcje systemoéw wizyjnych do identyfikacji
owocow obejmujg min.:
e rozpoznawanie kolorow i

owocow,
e pomiar wielkosci i ksztattu owocow,

okreslanie stopnia dojrzatosci i jakosci owocow,

automatyczne sortowanie i segregacja owocéw na

podstawie ustalonych parametréw [9,10].

wzorcoOw na powierzchni
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Celem pracy badawczej byla analiza problematyki
programowania  systeméw  wizyjnych w  aspekcie
skutecznosci realizacji procesu identyfikacji truskawek na
potrzebe realizacji projektu badawczo-rozwoowego. Prace
badawcze prowadzono z wykorzystaniem popularnego
srodowiska programistycznego Python oraz
aplikacjg/bibliotekami OpenCV (Open Sources Computer
Vision Library) stanowigcy jeden z najbardziej popularnych
zestawéw narzedzi do przetwarzania obrazow i wizji
maszynowej. Oferuje ono wiele gotowych funkcji do
manipulacji obrazami, wykrywania obiektéw, rozpoznawania
twarzy itp. Najczesciej spotykanym  rozwigzaniem
stosowanym w rozwigzaniach przemystowych, ktére
wykorzystuje obraz do przetwarzania informacji z otoczenia,
jest kamera inspekcji wizyjnej [11]. Kamera moze byc¢
montowana niezaleznie (na state) lub na robocie. W
prowadzonych pracach badawczych realizowano wariant z
kamerg umieszong na zewnetrznym statywie (rys. 1 —
wariant z lewej strony).

Kamera mocowana na robocie

Kamera mocowana na stale

B | 1 | |

\\\\@\\\\\\\\\\\\\\'\X‘ \\\\i‘(‘“‘&\\\\\\\\\\\\\\'\\‘
Rys. 1. Sposéb montazu systemu wizyjnego dla
przemystowych

robotéw

Problematyka programowania systemow wizyjnych
Programowanie systeméw wizyjnych do identyfikaciji
owocow to interdyscyplinarne zagadnienie obejmujace
elementy z dziedziny informatyki, sztucznej inteligencii,
inzynierii oraz przetwarzania obrazéw. Polega na
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implementacji algorytméw komputerowego rozpoznawania
obiektow, ktére umozliwiajg automatyczng detekcje,
klasyfikacje oraz analize owocéw na podstawie ich cech
wizualnych. Ponizej przedstawiono poszczegdlne cechy
charakterystyczne brane pod uwage w klasyfikacji systemem
wizyjnym.

Zmiennos¢ wygladu owocow

Owoce réznig sie znacznie pod wzgledem ksztattu,
wielkosci, koloru, faktury powierzchni, a nawet stopnia
dojrzatosci  (rys. 2). Zdjecie przedstawia obraz
zarejestrowany podczas badan. System wizyjny musi by¢ na
tyle zaawansowany, aby potrafit identyfikowaé zaréwno
dojrzate, jak i niedojrzate owoce, ktére mogag rézni¢ sie
kolorem, a takze rozpoznawac réznorodne warianty tego
samego gatunku owocéw, np. rézne odmiany jabtek.
Dodatkowo, owoce moga mie¢ rézne plamy, uszkodzenia
czy deformacje, co zwieksza poziom trudnosci przy ich
rozpoznawaniu [12].

Rys. 2. Sortowanie truskawek o réznej barwie

Swiatto i warunki otoczenia

Warunki  oswietleniowe znaczaco wplywajg na
skutecznos¢ systemoéw wizyjnych. Zmienno$é Swiatta
naturalnego, cienie, refleksy czy o$wietlenie sztuczne mogag
prowadzi¢ do trudnosci w identyfikacji kolorow i ksztattow
owocow (rys. 3). Programowanie systemow wizyjnych musi
wiec uwzglednia¢ mechanizmy kompensacji zmieniajgcych
sie warunkow oswietleniowych, np. poprzez automatyczne
dostosowanie parametrow kamery Ilub zaawansowane
algorytmy przetwarzania obrazu, takie jak normalizacja
koloréw czy eliminacja cieni [13].

Rys. 3. Oswietlenie kamery

Segmentacja obrazu i detekcja obiektow

Podstawowym problemem w rozpoznawaniu owocow
jest poprawna segmentacja obrazu, czyli wydzielenie owocu
z tta. W rzeczywistych warunkach owoce czesto sg
czesciowo zakryte lisémi, gateziami, innymi owocami lub
elementami otoczenia, co wymaga zaawansowanych
algorytméw detekcji obiektow (rys. 4). Techniki takie jak
wykrywanie krawedzi, filtrowanie morfologiczne czy analiza
obiektéw bazujgca na uczeniu maszynowym sg kluczowe dla
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poprawnej segmentacji i rozpoznawania owocow w

ztozonym tle [14].

Rys. 4. Segmentacja obrazu [10]

Réznorodnosé i ztozonos¢ cech fizycznych

Owoce réznig sie nie tylko kolorem, ale takze tekstura,
potyskiem czy  stopniem  gtadkosci  powierzchni.
Programowanie systemu wizyjnego musi uwzgledniac
réoznorodnos¢ cech fizycznych, ktdre mogg wplywaé na
rozpoznawanie owocow. Algorytmy takie jak analiza
tekstury, wykrywanie konturéw czy klasyfikacja na podstawie
cech ksztattu mogg by¢ uzyteczne, jednak ztozonos¢ tych
cech zwigksza trudnos¢ dokfadnego rozpoznania.
Przyktadowo, owoce pokryte woskowatg powtokg lub o
gtadkiej powierzchni moga odbija¢ swiatto w sposéb, ktéry
zaktéca obraz [15].

Ocena jakosci i klasyfikacja owocow

Czescig systemow wizyjnych moze byé takze
automatyczna ocena jakosci owocdéw, co stanowi kolejne
wyzwanie. Ocena ta polega na identyfikacji defektow takich
jak plamy, wgniecenia, przebarwienia czy inne anomalie (rys.
5). Programowanie takich systeméw wymaga stosowania
technik analizy obrazu opartych na sztucznej inteligencji (np.
sieci neuronowe, algorytmy gtebokiego uczenia), ktore
umozliwiajg automatyczng klasyfikacje owocoéw na rézne
klasy jakosciowe, przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej
precyzji i szybkosci dziatania [16].

Rys. 5.0woce z defektami

Szybkos¢ przetwarzania i ograniczenia sprzetowe

W zastosowaniach przemystowych systemy wizyjne do
identyfikacji owocow muszg by¢ nie tylko doktadne, ale
rébwniez szybkie, aby sprosta¢é wymaganiom produkcji
masowej. Duze ilosci danych obrazu muszg byc¢
przetwarzane Ww czasie rzeczywistym, co wymaga
zastosowania zaawansowanych algorytmoéw i odpowiedniej
mocy obliczeniowej. Ograniczenia sprzetowe, takie jak
rozdzielczos¢ kamery, szybkos$¢ transferu danych oraz
wydajno$¢ procesora, mogg wptywac na skutecznosé catego
systemu [17].

Uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja

Wynikajg one z ich rozwoju, co stanowi istotny postep w
programowaniu systemow wizyjnych do identyfikaciji
owocow. Sieci neuronowe, zwlaszcza gtebokie sieci
konwolucyjne (CNN), wykorzystywane sg do ekstrakcji cech
z obrazu i klasyfikacji obiektow. Kluczowym wyzwaniem w
tym zakresie jest potrzeba zgromadzenia i odpowiedniego
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przetworzenia duzych ilosci danych treningowych, ktére
umozliwiajg systemowi nauke rozpoznawania réznych
gatunkow i odmian owocow. Warto takze zwrécié uwage na
problem nadmiernej zaleznosci od danych treningowych, co
moze prowadzi¢ do spadku efektywnosci systemu, gdy
spotka on owoc w warunkach lub o cechach, ktérych
wczesniej nie widziat [16].

Koszty wdrozenia i skalowalnos¢

Ostatecznym wyzwaniem w programowaniu systemow
wizyjnych jest zrbwnowazenie wysokiej precyzji dziatania z
kosztami implementacji. Systemy te muszg by¢ skalowalne
i dostosowane do réznych srodowisk produkcyjnych, od
matych gospodarstw po duze zaktady przetworcze.
Ograniczenia budzetowe mogg wptyng¢ na wybor sprzetu
(np. rodzaj kamer) oraz stopien zaawansowania
oprogramowania, co w efekcie moze ogranicza¢ mozliwosci
systemu [18].

Cho¢ automatyzacja proceséw zwigzanych
z identyfikacjg owocéw przynosi liczne korzysci, wdrozenie
zaawansowanych systeméw wizyjnych moze prowadzi¢ do
redukgji zatrudnienia na stanowiskach zwigzanych z kontrolg
jakosci czy sortowaniem. Automatyzacja rodzi pytania natury
etycznej, ale jednoczesnie przyczynia sie¢ do poprawy
wydajnosci oraz redukcji strat w przemysle spozywczym.

W efekcie, programowanie systeméw wizyjnych do
identyfikacji owocéw jest zlozonym zagadnieniem
technicznym, obejmujgcym wyzwania zwigzane

z przetwarzaniem obrazu, uczeniem maszynowym oraz
integracjg z procesami automatyzacyjnymi [8].

Metodyka badan

W badaniach oceniano efektywnos¢ identyfikacji owocow
o okreslonych parametrach (barwa — reprezentujgca stopien
dojrzatosci) oraz poprawnos$¢ wyznaczania wspotrzednych
potozenia owocow do podjecia owocu jako detalu za pomocg
chwytaka. Do przeprowadzenia pomiarow ztozono
stanowisko pomiarowe sktadajgce sie z: robota Kawasaki
Astorino, kamer inspekcji wizyjnej DF Robot OpenMV Cam
H7 oraz luksomieraz do pomiaru natezenia Swiatta (rys. 6).

(

Rys. 6. Stanowisko pomiarowe z robotem i systemem wizyjnym

Pierwszym etapem przygotowania funkcjonowania
systemu wizyjnego byto przeprowadzenie kalibracji i uczenia
maszynowego ha zestawie detali o zréznicowanych
cechach, takich jak wyglad, ksztalt, wielko$¢ i parametry, z
ich doktadnym oznaczeniem w celu pdzniejszej walidacji
wynikow. Przyktadowy histogram obrazu przedstawiajgcego
rozktad wartosci pikseli w obrazie (rys. 7). Sktada sie on z
pionowych stupkow, gdzie na osi X znajdujg sie wartosci
pikseli (np. od 0 do 255 dla obrazéw o 8-bitowej gitebi koloru),
a na osi Y liczba pikseli o danej wartosci. Histogram moze
by¢ przydatny do analizy kontrastu, jasnosci, rozktadu
koloréw oraz do uczenia systemu rozpoznajgcego. Algorytm
zostat skonfigurowany do identyfikacji pikseli o wartosciach
RGB odpowiadajgcych czerwonej barwie. System uzywa
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filtrow koloréw, ktére przepuszczajg tylko okreslone dtugosci
fal odpowiadajgce czerwonej barwie, co sprawia, ze inne
kolory sg ignorowane.

Histogram kanatu R (Red
T T

)
Ly |!| |H H ‘ ‘ H

Histogram kanalu G (Green)
i 1

e

Histogram kanalu B (Blue)
T T

. u‘\‘ [T \||II||\|\H L |.HH‘ | |

Rys. 6. Histogram z systemu wizyjnego

Algorytm przetwarzanie obrazu
systemie wizyjnym

OpenMV IDE to zaawansowane  S$rodowisko
przetwarzania obrazu, ktére umozliwia realizacje
réznorodnych zadan wizyjnych w sposob efektywny i
elastyczny (rys. 8). Algorytmy przetwarzania obrazu

wykorzystywany w

stosowane w tym systemie obejmujg zlozony zestaw metod,
ktore pozwalajg na analize i ekstrakcje istotnych informacji z
obrazéw akwizycjonowanych przez kamere zainstalowang
na urzadzeniu.

W systemie wizyjnym OpenMV IDE detekcja obiektow
takich jak truskawki za pomocg algorytmu $ledzenia koloru
(color tracking) opiera sie na analizie przestrzeni barw RGB,
w ktérej kazdy piksel obrazu opisany jest jako kombinacja
trzech sktadowych: czerwonej (R), zielonej (G) oraz
niebieskiej (B) (rys. 9). Algorytm przetwarzania obrazu w
OpenMV, majgcy na celu identyfikacje truskawek, bazuje na
segmentacji obrazu w oparciu o okreslony zakres
kolorystyczny, odpowiadajacy barwie truskawek. Proces ten
rozpoczyna sie od akwizycji obrazu, gdzie kamera systemu
rejestruje obraz w czasie rzeczywistym, zapisujgc wartosci
R, G i B dla kazdego piksela w formacie RGB565, ktory
przypisuje odpowiednie wartosci binarne do kazdej z
komponentow barw.

Corners finding == Colour blobs finding

Rys. 9. Detekcja obrazu i segmentacja kolorow
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Nastepnie definiowany jest zakres kolorystyczny dla
sktadowych R, G i B, ktéry charakteryzuje kolor truskawek
(rys. 10). Uzytkownik okre$la minimalne i maksymalne
wartosci dla kazdej sktadowej, gdzie typowy kolor truskawki
cechuje sie wysokg wartoscig sktadowej czerwonej (R) oraz
nizszymi wartosciami sktadowych zielonej (G) i niebieskiej
(B). Kolejny etap obejmuje segmentacje obrazu, gdzie
algorytm poréwnuje wartosci R, G, B kazdego piksela
z ustalonym zakresem kolorystycznym, klasyfikujac piksele
mieszczace sie¢ w tym przedziale jako nalezace do
potencjalnego obiektu (truskawki), podczas gdy pozostate
piksele sg ignorowane. Wpynikiem segmentacji jest
wyodrebnienie obszaréw odpowiadajgcych zdefiniowanemu
kolorowi.

Rys.10. Dfincja pola roboczego i zakresu kolorystycznego

Na podstawie pikseli spetniajgcych kryteria zakresu
kolorystycznego, algorytm tworzy maske binarng, gdzie
piksele odpowiadajgce zdefiniowanemu kolorowi otrzymujg
wartos¢ 1 (bialy), a pozostate sg ustawione na wartos¢
0 (czarny). Maska ta utatwia wyodrebnienie obiektow
o okreslonym kolorze z tta. Nastepnie algorytm przystepuje
do analizy wyodrebnionych obszaréw (blob detection),
identyfikujgc wigksze skupiska pikseli, ktére mogg
odpowiada¢ truskawkom. Wyznaczane sg parametry tych
obszaréw, takie jak ich pozycja, rozmiar oraz wspétrzedne
Srodka ciezkosci. Dla kazdego wykrytego obszaru moze byé
rysowany prostokat lub krzyz, co umozliwia wizualizacje
wykrytych obiektéw na obrazie (rys. 11).

Rys. 11. Zidentyfikowana czerwona truskawka

Badania doswiadczalne
Przeprowadzone badania obejmowaly nastepujgce

zagadnienia:

e analize wplywu natezenia $Swiatta na wykrywanie
obiektow,
wykrywanie obiektdw o okreslonej barwie i nasyceniu,

e ocene doktadnosci odczytywania wspoirzednych
potozenia owocéw w kontekscie pozycjonowania
chwytaka robota.

W ramach badan eksperymentalnych dokonano analizy
wpltywu natezenia $Swiatta na wykrywanie obiektow,
a w szczegolnosci owocow truskawek, przez system wizyjny
oparty na kamerze. Celem tej analizy bylo okreslenie
zaleznosci pomiedzy pofozeniem obiektu a natezeniem
Swiatta niezbednym do jego wykrycia w trzech kategoriach:
brak wykrycia, granica wykrycia oraz stabilne wykrycie. Dla
celéw badawczych, wyznaczono pige¢ punktow pomiarowych,

w ktérych monitorowano te zaleznosci, uwzgledniajgc
zmienne potozenie truskawki oraz zmienne warunki
oswietleniowe. Pomiar  natezenia  $wiatta  zostat
przeprowadzony w luksach (Ix) i odnosit sie do warunkow
koniecznych dla poprawnego wykrycia obiektu przez
kamere. Wyniki przedstawione na wykresie ukazujg, jak
zmienne potozenie obiektu oraz natezenie oswietlenia
wptywajg na mozliwos¢ jego wykrycia w Kkolejnych
przedziatach detekgciji (rys. 12).

{800 Wplyw natezenia $wiatta na wykrywanie badanego obiektu

1600

5

N
8

1000 Brak wykrycia przedmiotu
Granica wykrycia przedmiotu
Stabilne wykrycie przedmiotu

natezenie $wiatta [Ix]

800 -

600 -
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
potozenie obiektu

Rys. 12. Wplyw natezenia Swiatta na wykrywanie danego obiektu

Zawazono trzy stany logiczne, wystepujgce podczas
badan i zwigzane z oswieteniem:

e brak wykrycia obiektu, stan ten odnosi sie do sytuacji, w
ktorej natezenie Swiatta byto zbyt niskie, aby system
wizyjny mogt wykryé obiekt. WartosSci natezenia Swiatta w
tym przedziale sg ponizej minimalnego progu detekcji
kamery, co wskazuje, ze oSwietlenie byto
niewystarczajgce, aby zapewni¢ poprawng identyfikacje
truskawki;

e granica wykrycia obiektu, oznacza minimalne natezenie
Swiatta, ktére pozwala na wykrycie obiektu przez kamere.
Jest to warto$¢ progowa, przy ktérej system zaczyna
rozpoznawac truskawke, cho¢ wykrywanie moze byé¢
niestabilne i zalezne od innych czynnikéw, takich jak
zmiana pofozenia obiektu czy kgt padania swiatla;

e stabilne wykrycie obiektu, przy ktérym wartosci natezenia
Swiatta w tym przedziale sg wystarczajgco wysokie, aby
zapewni¢ pewne i powtarzalne wykrycie obiektu.
Oswietlenie jest w tych warunkach optymalne, co
pozwala na skuteczng detekcje bez znaczgcych
zaktécen. W tej kategorii system dziata z najwiekszg
precyzjg i niezawodnoscig.

Z przeprowadzonej analizy wynika, Zze poprawne i
stabilne wykrycie obiektu zalezy nie tylko od odpowiedniego
poziomu oswietlenia, ale rowniez od jego potozenia
wzgledem kamery. W obszarach, w ktorych natezenie
Swiatta bylo zbyt niskie, kamera nie byta w stanie wykry¢
truskawki, co wskazuje na Kkoniecznos¢ zwiekszenia
oswietlenia w tych strefach. W przypadku pozycji, gdzie
wystepowata granica wykrycia, nawet niewielka zmiana w
natezeniu swiatta mogta wptyng¢ na skutecznosc¢ detekgciji, co
sugeruje duzg wrazliwos¢ systemu na poziom oswietlenia.
Dodatkowo zidentyfikowano nieliniowy charakter zaleznosci
miedzy potozeniem obiektu a natezeniem Swiatta, co moze
wynika¢ z wplywu cieni i odbi¢ Swiatta na skutecznos¢
detekcji. Wskazuje to na potrzebe optymalnego
rozmieszczenia zrodet Swiatta w uktadzie pomiarowym oraz
kontrolowania wptywu czynnikdéw zewnetrznych takich, jak
odbicia i nierbwnomierne os$wietlenie.

Wykrywanie obiektéw o okreslonej barwie i nasyceniu

W badaniu przeanalizowano zdolnos¢ systemu
wizyjnego do detekcji obiektdbw o roznej barwie
umieszczonych na jednolitym tle. System zostat

skonfigurowany do identyfikacji czerwonych obiektow, a
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algorytmy wykorzystywaty analize wartosci RGB, aby
wykrywa¢  piksele o  odpowiednich  parametrach
kolorystycznych. W eksperymencie system poprawnie
rozpoznat jedynie czerwong truskawke, sposréd trzech
probek (czerwonej, zielonej i zéiej). Czynnikiem

wptywajgcym na ten wynik byla konfiguracja systemu,
optymalizowana pod kagtem wykrywania obiektow o
okreslonej barwie, mozliwe jest bardzo precyzyjne stawienie
réwniez stopnia nasycenia oraz barwy przejSciowe;j,
poniewaz podaje sig¢ wartos¢ kazdej sktadowej (rys. 13).

Ry. 13. Widok okna programu

Oswietlenie miato istotny wptyw na efektywnos$c¢ detekcji.
Czerwona truskawka byta najlepiej oswietlona, co prowadzito
do zwiekszenia jasnosci i nasycenia koloru (rys. 14).
Jednolite os$wietlenie bez cieni i refleksow, umozliwito
systemowi wizyjnemu fatwiejsze rozpoznanie obiektu.
Wysoki kontrast pomiedzy czerwong truskawkg a biatym
ttem dodatkowo ufatwit identyfikacje krawedzi i ksztattu
obiektu.

Rys. 14. Identyfikacja czerwonej truskawki

Oprocz oswietlenia, znaczenie miaty czutosé i ustawienia
kamery. Poprawny balans bieli oraz odpowiednio ustawiona
ekspozycja umozliwity systemowi lepszg detekcje
rzeczywistych koloréw, szczegélnie w warunkach dobrego
oswietlenia. W przypadku stabszego oswietlenia kolor
czerwony moglby wydawaé sie mniej nasycony, co
utrudniatoby detekcje.

System wizyjny zastosowat algorytmy segmentaciji, ktére
dzielity obraz na fragmenty, umozliwiajgc wyodrebnienie
obiektbw na podstawie barwy. Przy odpowiednich
warunkach oswietleniowych proces ten byt bardziej
efektywny, co pozwolito na precyzyjne rozpoznanie
truskawki jako spdjnego obiektu.

Ocene doktadnosci odczytywania wspotrzednych
potozenia owocow w kontekscie pozycjonowania
chwytaka robota

Badanie mialo na celu ocene dokladnosci systemu
wizyjnego w odczytywaniu wspéirzednych pofozenia
obiektéw, ktére sa nastepnie wykorzystywane do
precyzyjnego pozycjonowania chwytaka robota. W
eksperymencie poréwnano wspotrzedne obiektow wykrytych
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przez system wizyjny z rzeczywistymi pozycjami, do ktérych
przemiescit sie robot. Przeprowadzono 26 préb
pomiarowych, analizujgc dwie grupy punktéw: wspotrzedne
wykryte przez kamere oraz rzeczywiste wspétrzedne, w ktore
robot zostat skierowany. Wyniki wizualizowano za pomocg
wykresu, na ktérym niebieskie punkty oznaczaty pozycje
wykryte przez system, a czerwone punkty odpowiadaty
rzeczywistym pozycjom robota (rys. 15). Odchylenia
pomiedzy tymi punktami byly reprezentowane przez linie,
ktorych dtugo$¢ wskazywata na wielko$¢ btedu pomiedzy
wspotrzednymi wykrytymi a rzeczywistymi.

4205 Poréwnanie wspdlrzednych zidentyfikowanych przez kamere i faktycznych pozycji robota
+ Zidentyfikowane przez kamerg
* Faktyczne pozycje robota

420 Lokalizacja réznic

*-aa--ae

417 etasn-pn
39.15 39.18 3917 39.18 39.19 3.2 39.21 39.22 39.23 39.24 39.25
X (mm)

Rys. 15. Skuteczno$¢ wyznaczania wspétrzednych obiektow

Analiza wynikdw wykazata, ze srednia odchytka wyniosta
0,13 mm, co wskazuje na wysokg precyzje systemu w
ustalaniu pozycji obiektow. Taki wynik sugeruje, ze réznice
pomiedzy wspotrzednymi  wykrytymi przez kamere a
rzeczywistymi pozycjami, do ktérych przemieszczat sie
robot, sg bardzo mate. System wizyjny dziata zatem z duzg
doktadnoscia, co jest kluczowe dla precyzyjnego
pozycjonowania chwytaka. Odchylenie standardowe,
wynoszace 0,31 mm, wskazuje na niewielkg zmiennosé
wynikow pomiarowych.

Precyzja systemu, wyrazona jako odwrotno$¢ odchylenia
standardowego, wyniosta 3,22. Jest to umiarkowany wynik,
ktéry pozwala na zastosowanie systemu w zadaniach o
Srednim poziomie wymaganej precyzji. W Kkontekscie
automatyzacji procesow takich, jak zbior lub sortowanie
owocow, wynik ten jest akceptowalny, jednak w bardziej
zaawansowanych aplikacjach mogtoby by¢ wskazane dalsze
doskonalenie systemu w celu zwiekszenia precyzji.
Doktadno$¢ systemu, definiowana jako odwrotnosé sredniej
odchytki wyniosta 7,80, co $wiadczy o jego wysokiej
zdolnosci do poprawnego wykrywania pozycji obiektéw.
Niska warto$¢ niepewnosci pomiaru, wynoszgca 0,06 mm,
dodatkowo potwierdza, ze system dziata bardzo precyzyjnie
i stabilnie, a odczyty wspotrzednych sg powtarzalne.

Wyniki badania sugeruja, ze system wizyjny jest
wystarczajgco precyzyjny do skutecznego pozycjonowania
chwytaka robota w zadaniach zwigzanych z automatyzacjg
zbiorow owocéw. Niska $rednia odchytka oraz mata
zmienno$¢ wynikow wskazujg, ze system moze by¢ z
powodzeniem wykorzystany w procesach wymagajacych
doktadnego pozycjonowania, takich jak precyzyjne
przemieszczanie sie robota do miejsc wyznaczonych przez
system wizyjny.

Podsumowanie

Badania dotyczace wptywu roznych czynnikow na
skutecznosc¢ systemu wizyjnego wykazaty istotne zaleznosci
miedzy os$wietleniem a wykrywaniem obiektéw. Minimalne
natezenie Swiatta potrzebne do wykrycia obiektu wynosi
1300 Ix. Zbyt stabe oswietlenie uniemozliwia poprawne
rozpoznanie przedmiotdw, a stabilne wykrycie nastepuje
przy odpowiednio wysokim natezeniu $wiatta, co zapewnia
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pewne i powtarzalne rozpoznanie. Maksymalna odlegtosé

obiektywu kamery od stotu roboczego wynosi 30 cm. Jezeli

odlegtos¢ ta jest wieksza, kamera nie jest w stanie
zidentyfikowa¢ obiektu.

Analiza histograméw obrazéw w roznych warunkach
oswietleniowych wykazata, ze dobre oswietlenie poprawia
widoczno$¢ koloréw i krawedzi, utatwiajgc algorytmom
przetwarzania obrazu jej wykrycie i rozpoznanie.
Wykrywanie czerwonej truskawki na biatym tle w obecnosci
innych koloréw potwierdzito skuteczno$é systemu w
rozpoznawaniu koloréw. System wizyjny byt w stanie tatwo
wykry¢é czerwong truskawke dzieki réznicom w nasyceniu,
jasnosci oraz kontrastowi z biatym ttem.

Poréwnanie zle i dobrze zlokalizowanych obiektéw
ujawnito konieczno$¢ Kalibracji lub ulepszenia algorytmow
detekcji w systemie wizyjnym. Dobre wzorce w lokalizacji
obiektéw mogg pomoc w optymalizacji procesu identyfikacji i
rozwiazywaniu probleméw technicznych, takich jak
niewystarczajgce oswietlenie czy zty kontrast. Badania
dotyczagce precyzyjnego ustalania potozenia obiektow
wykazaty wysokg doktadnos¢é i minimalne odchylenia,
potwierdzajgc efektywno$¢ systemu wizyjnego i robota.

Na podstawie przeprowadzonej analizy badan
wyciggnieto nastepujgce wnioski:

e minimalne natezenie Swiatta potrzebne do wykrycia
obiektu wynosi 1300 Ix;

e maksymalna odlegtosé stolu roboczego od obiektywu
kamery to 30 cm;

e lepsze os$wietlenie zwigksza wykrywalno$é obiektéw
poprzez poprawe wartosci nasycenia i jasnosci w
obrazach;

e potrzeba kalibracji i ulepszania algorytméw detekcji w
celu zwiekszenia skutecznosci systemu wizyjnego;

e system wizyjny skutecznie wykrywa obiekty na tle o
roznych kolorach dzieki programowaniu
ukierunkowanemu na specyficzne cechy;

e wysoka precyzja i doktadnos$¢ systemu wizyjnego oraz
robota w ustalaniu potozenia obiektéw.
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