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МЕТОД РАСПОЗНАВАНИЯ ОБЪЕКТОВ 

В СИСТЕМАХ ТЕХНИЧЕСКОГО ЗРЕНИЯ РОБОТОВ 

Аннотация: в статье предлагается метод, обеспечивающий минимизацию 

затрат ресурсов, имеющий инвариантность к поворотам, так как объекты мо-

гут находиться в случайном положении. Для сокращения временных и аппарат-

ных затрат при обеспечении инвариантности к положению объекта прилага-

ется для задания контура использовать особые ключевые точки. Линия, связы-

вающая две соседние особые ключевые точки задает ось автономной декарто-

вой системы координат, в которых определяется точки экстремумов. Количе-

ство сегментов, координат и положение в них точек экстремумов представля-

ется решающим правилом распознавания объекта. Эти архитектуры являются 

универсальными, поэтому их можно использовать для создания ряда модулей 

для более крупной системы (например, для распознавания объектов, ключевых 

точек и модулей обнаружения объектов в системе технического зрения робо-

тов). По мере того, как все больше и больше используются мобильные роботы 

и, как правило, самоуправляемые машины, такие как квадрокоптеры или дроны 

системы распознавания объектов становятся все более важными. 
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классификация, кластеризация. 

Введение 

Задача распознавания объектов является актуальной [1; 2]. Широко извест-

ные методы распознавания (классификации и кластеризации), имеют несколько 

подходов: метод ключевых точек; аппроксимация контуров; распознавание по 

контуру. Все методы объединены существенными недостатками: чувствительны 

к поворотам объекта, в реальном мире объекты могут находиться в случайном 

положении [3]. Глобальные нейросети требуют при реализации большого 
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количества вычислительных мощностей или времени [4; 5]. С целью оптимиза-

ции процесса вычислений и сокращения требований к вычислительным систе-

мам, применяемым в робототехнике, позволяющим в реальном времени распо-

знавать объекты, предлагается применение особых ключевых точек, располо-

женных на контуре изображения объекта. 

Основная задача, которую необходимо решить, это задача кластеризации 

объектов по контурам изображений. Выработать меру близости объектов, для 

отнесения анализируемого объекта к тому или иному образу базы данных объек-

тов. Провести анализ известных методов и выделить критерии методов, которые 

возможно оптимизировать, с целью повышения производительности системы 

или снижения времени вычислений. Проведение параллельных вычисления в 

данном процессе является ключевым показателей эффективности метода распо-

знавания, что должно учитываться в процессе оценки существующих методов и 

разработки новых. 

Объекты и методы исследования 

Целью исследования изложенного в статье, являлось обоснование метода 

распознавания объектов по контурам их изображений, обеспечивающего про-

стую реализацию в системах технического зрения роботов. 

Метод основан на введении сегментов контуров изображений и использова-

нии в сегментах минимального числа точек для классификации объектов. 

Сегментация контура связана с построением его сегментной схемы, пред-

ставляемой замену ей кусочно-линейной ломаной. Точки через которые осу-

ществляется сопряжение двух соседних прямых назовем особыми ключевыми 

точками, а линию контура, проходящую через две соседние особые ключевые 

точки назовем сегментом контура. 

В методе ключевых точек сегментов не выделяется [6], так как линия кон-

тура должна проходить через все точки с наибольшим количеством пикселей в 

некоторой ее окрестности [7], что приводит к чрезвычайно длинному вектору за-

дания контура, учитывающем направление линии контура в каждой из точек [8; 

9]. В отличии от этого метода предлагается определять особые ключевые точки 
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по смене направления линии контура относительно оси абсцисс декартовой пря-

моугольной системы координат, то есть при переходах из правой в левую си-

стему координат и наоборот. 

Сегментация линии контура на основе выделения особых ключевых точек 

обеспечивает инвариантность к аффинным преобразованиям изображения полу-

чаемого при случайных положениях объекта в пространстве, в следствии неза-

висимости расположения особых ключевых точек относительно друг друга. 

Результаты и их обсуждение 

Определение особых ключевых точек выполняется при шаговом обходе 

контура, например, в правой прямоугольной декартовой системе координат, по 

часовой стрелке. На каждом шаге вычисляется приращение аргумента и знак 

приращения. 

∆𝑋𝑖 = 𝑋𝑖+1 − 𝑋𝑖 ≥ 𝑂 + 𝐸 , (1) 

здесь 𝑋𝑖+1, 𝑋𝑖 ‒ значение аргумента на i+1 и i-м шагах, E – нами заданная ма-

лая величина, соответствующая ширине окна, измеряемая в пикселях, ∆𝑋𝑖-прира-

щение аргумента. 

Если для i=k, L выполняется (1), то внутри и на границах интервала нет осо-

бый ключевой точки и выполняется переход к следующему шагу. 

А так как по определению особая ключевая точка соответствует переходу 

из правой системы координат в левую и наоборот, то она фиксируется значением 

(𝑋𝑖𝑌𝑖) по изменению знака ∆𝑋𝑖 в (1) так что если 

∆𝑋𝑖 = 𝑋𝑖+1 − 𝑋𝑖 ≤ 𝑂 − 𝐸, (2) 

После фиксации особой ключевой точки по переходу из правой в левую си-

стему координат, в последней продолжается обход контура и как только выпол-

няется (1) фиксируется следующая особая точка. Процесс продолжается до тех 

пор, пока на очередном шаге выполнится возврат в точку контура с которой 

начался обход. 

Для определения множества особых точек на контуре используется алго-

ритм «Жука» [10]. 
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После того как «Жук» вернулся в начальную точку контура, из которой он 

начал обход соседних особых ключевых точек соединяются прямыми, каждая из 

которых принимается за ось абсцисс автономной декартовой прямоугольной си-

стемы координат. 

Так как часть контура, между соседними особыми ключевыми точками 

представляется сегментом, то контур можно характеризовать точками экстрему-

мов в сегменте. Это позволяет наиболее просто решить задачу кластеризации 

объектов по контурам изображений. Контуры, содержащие одинаковые количе-

ство сегментов с одинаковым количеством экстремумов в соответствующих сег-

ментах, будем относить к одному классу. Тогда контуры объекта можно предста-

вить последовательностью сегментов в виде множества 𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, 𝑠3, … , 𝑠𝑚}, эле-

менты которого описываются отношением порядка, а каждый из сегментов ха-

рактеризуется числом экстремумов так, что множество 𝑁 = {𝑛1, 𝑛2, 𝑛3, … , 𝑛𝑚}, эле-

менты которого 𝑛𝑖 представляются целыми числами. При этом элементы множе-

ства S и N связаны друг с другом отношением импликации 𝑠𝑖 → 𝑛𝑖. 

Объекты с контурами изображений 𝑆𝑖, 𝑆𝑗 относятся к одному классу, если 

для пары (𝑆𝑖
1, 𝑁𝑖

1) из множества 𝑆1 существует эквивалентная пара (𝑆𝑖
2, 𝑁𝑖

2) для всех 

i. 

В соответствии с изложенным, метод кластеризации объектов включает: 

1) определение особых ключевых точек на контуре изображения в порядке 

их следования; 

2) определение количества сегментов на контуре; 

3) задание автономных декартовых координат в каждом сегменте; 

4) определение количества точек экстремумов линии контура в каждом от-

дельном сегменте; 

5) кодирование множества пар (𝑆𝑖, 𝑁𝑖) количества сегментов и в нем коли-

чества экстремумов линии контура; 

6) создание базы данных контуров изображений заданных объектов; 

В соответствии с выбранной мерой близости отнесение объекта к тому или 

иному объекту базы данных. 
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В качестве меры близости можно принять минимум количества сегментов, 

в которых число точек экстремумов отличается от одного из эталонных при од-

ном и том же количестве сегментов. Очевидно, два контура изображения объекта 

с разным количеством сегментов не могут принадлежать одному классу. Коли-

чество экстремумов всегда целое число, поэтому в каждом из сегментов число 

экстремумов определяется из сравнения 𝑁𝑘
𝑗 по модулю 𝑁𝑖

𝑗 число экстремумов в 

контуре в j-сегменте классифицируемого изображения k, число экстремумов 

контура заданного изображения в j-м сегменте из базы данных. 

В отличии от кластеризации аналогичных правилам Хэбба [11] или сетями 

Хопфилда [12] представленный методом позволяет уменьшить количество 

нейронов за счет упрощения модели объекта без потери информативности. 

Заключение 

Предложенный метод кластеризации объектов является достаточно про-

стым по сравнению с известными и позволяет значительно сократить время по-

иска объекта в базе данных наиболее близкого к рассматриваемому за счет вы-

полнения параллельного действия во всех сегментах. Поток не зависит от выбора 

начального сегмента, что является существенным достоинством данного метода 

кластеризации. 

Задача кластеризации является первым этапом распознавания объекта по 

контурам изображений в робототехнических системах. Следующим этапом яв-

ляется решение задачи классификации [13]. 

Если при кластеризации показателями контура изображения объекта слу-

жили количество сегментов и количество экстремумов точек на линии контура в 

каждом из сегментов, то в задаче классификации необходимо в качестве харак-

теристик контура изображения объекта пользоваться количественными характе-

ристиками экстремальных точек. Такими характеристиками могут служить ко-

ординаты экстремальных точек в автономных системах координат отдельных 

сегментов. Если принять, что классифицируемые объекты одинаковы и имеют 

одни и те же координаты экстремальных точек в сегментах для всех объектов 

одного из классов, то для классификации объекта по контуру изображения 
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достаточно сравнить множества векторов, элементами которых служат коорди-

наты по оси абсцисс каждого отдельно сегмента. Решение об отнесении объекта 

к одному из базы данных принимается по оценке меры близости аналогичных 

координат экстремальных точек. В качестве меры близости можно воспользо-

ваться Евклидовым расстоянием сравниваемых контуров по оси абсцисс в каж-

дом из сегментов, а затем построить двоичный вектор, единичные компоненты 

которого определятся соответствием точек экстремумов в рассматриваемых сег-

ментах и, пользуясь расстоянием Хэмминга, отнести объект к соответствующему 

из базы данных. 

Если же сравниваемые объекты имеют разное количественные данные о по-

ложении экстремальных точек в соответствующих сегментах, то сравниваются 

пары (𝑥𝑖
𝑗
, 𝑦𝑖

𝑗
) координат в j-ом сегменте для точки i. Для сравнения для векторов 

𝑋𝑗 в сравниваемых объектах выбирается отображение этого вектора векторами 

𝑌𝑗 и определяется сходство объектов по векторам 𝑌𝑗. Затем для векторов 𝑌𝑗выби-

рается соответствующие отображения 𝑋𝑗 и определяется сходство объектов по 

векторам 𝑋𝑗 . Если в соответствии с выбранной матрицей вектора эквивалентны, 

то объекты относят к соответствующему объекту из базы данных. 

При использовании ассоциативной памяти потеря части информации или ее 

информационное зашумление не приводит к катастрофическому ограничению, 

если оставшейся информации достаточно для извлечения поиска эквивалентного 

образа в базе данных [14]. 

Таким образом, предложенный метод распознавания объектов по контурам 

изображения, включает два этапа: кластеризация и классификация, использую-

щим разные признаки контуров изображений, является достаточно простым и 

быстродействующим, что позволяет использовать его в системах технического 

зрения роботов. 

Наконец, мы должны иметь в виду, что системы обнаружения объектов по-

требуются для дронов или роботов, которые исследуют ранее неисследованные 

регионы, такие как глубокие океаны или другие планеты, и что эти системы 
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должны будут подбирать новые классы предметов, ранее не наблюдавшиеся в 

лабораторных условиях, при их обнаружении. 
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