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Abstract

Automated production using robots play a significant role in chemistry, biotechnology
and microbiology. Robots that are designed to perform a specific task are in the long
run cheaper and much more efficient than humans. In research, however, most tasks
are done by humans even though many tasks are cumbersome and repetitive. What
complicates the introduction of robots in research are the small variations in the task
sequences that are frequently introduced.

In this Master thesis we will contribute to a project called the EvoBot which seeks to
make robots an integral part of research in order to lower costs and speed up the process
of experimenting. We develop a proof-of-concept for a computer vision application for the
EvoBot that enables it to find, locate and classify petri dishes and well plates. We present
the design of the system implemented using the OpenCV framework along with physical
modifications to the EvoBot. In addition to the vision system we develop a framework
to test its precision and accuracy and lay ground work for future improvements. We
evaluate different approaches based on accuracy and precision results of the detection
methods that are experimented with. The evaluation indicates that detection without
the use of tagging is feasible for use in the industry, with the introduction of some future

improvements.
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Kapitel 1

Introduktion

Computer Vision er et forskningsomrade, der beskeeftiger sig med at f& computere til
at kunne analysere og forstd information i billeder pa samme abstraktionsniveau som
mennesker. Forskningsfeltet har efterhdnden mange praktiske anvendelsesmuligheder
som bl.a. ansigtsgenkendelse i billeder, automatisk nummerpladegenkendelse pa overvag-
ningskameraer, selvkgrende biler og ggre robotter i stand til at manipulere med objekter
uden brug af fiksturer og faste placeringer. Det sidste eksempel er udgangspunktet for
dette projekt. Helt specifikt er formalet med naerveerende projekt at udvikle et 'proof-
of-concept’ af et detektionssystem til veeskehandteringsrobotten, EvoBot. EvoBot er et
forskningsprojekt under ledelse af Kasper Stgy!, som har til formal at skabe den naeste
generation af automatiseret laboratorieudstyr. EvoBotten er stadig under udvikling og
mangler en reekke funktionaliteter, for den kan tages i brug. En af funktionaliteterne er et
detektionssystem til at spore objekter vha. Computer Vision, siledes at EvoBotten kan
interagere med objekterne uden behov for manuelt input. Projektet bidrager desuden
med en rackke anbefalinger til videreudvikling af systemet baseret pa fund fra analysen.
Ligeledes et framework til at teste ngjagtighed og preecision af detektionssystemet og

dets fremtidige versioner.

Sourcefilerne til projektet findes pa det abne repository

https://bitbucket.org/speciale/evobotcv/. Her findes datasattene ligeledes.

'Kasper Stgy er Associate Professor pa ITU, hvor han forsker i robotteknologi og kunstig intelli-
gens(Kasper Stoy - IT University of Copenhagen).


https://bitbucket.org/speciale/evobotcv/
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1.1 Laesevejledning

I det fgrste kapitel redeggr vi for projektets problemstilling. Fgrst beskriver vi den
generelle problemstilling, der forsgges lgst med EvoBotten. Dernasst giver vi en konkret
og afgrzenset beskrivelse af de problemstillinger, som vi arbejder med i specialet. Det
leder til en beskrivelse af vores motivation og mal med specialet. Til sidst beskriver
vi EvoBotten og OpenCV, som er det Computer Vision bibliotek, vi har anvendt i

implementeringen af systemet.

I andet kapitel giver vi en mere detaljeret redeggrelse for Computer Vision. Vi beskriver
de metoder, som vi anvender i de forskellige faser af Computer Vision: forarbejdelse af
billeder, segmentering, repraesentation og genkendelse. Vi diskuterer ligeledes lgbende

de tilgange, vi har fravalgt.

For at etablere et fundament for Computer Vision til EvoBotten og for at afdsekke
kvaliteten af vores system, gennemfgrer vi en rackke forsgg med EvoBotten. I kapitel
tre gennemgar vi de metodiske overvejelser, vi har gjort i designet af forsggene og i
udviklingen af detektionssystemet. Vi diskuterer og forklarer ligeledes, hvordan vi har

udformet de datasaet, som vi tester vores system imod og hvilke parametre vi ser pa.

I kapitel fire redeggr vi for implementeringen af systemet. Herunder detektionssy-
stemet, annoteringsveerktgjet og sammenligningsveerktgjet. Vi illustrerer ligeledes en
grundleggende struktur i vores system. I kapitel fem analyserer vi testresultaterne med
fokus pa ngjagtighed og preecision. Vi ser pa, hvordan lysindstilling, placering og rota-

tion af objekter pavirker resultaterne.

I kapitel seks diskuterer vi fejl, mangler, resultater og fund mht. implementeringen
af detektionssystemet. Med baggrund i analysen og hele den eksperimentelle proces
reflekterer vi over de valg, vi har foretaget og hvordan det pavirker resultaterne som
helhed.

I kapitel syv vender vi tilbage til problemformuleringen og besvarer den ud fra den viden,

vi har samlet.

I kapitel otte giver vi vores bud p&, hvordan man i fremtiden kan videreudvikle detek-

tionssystemet til EvoBotten.

God lzeselyst.


http://www.itu.dk/
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1.2 Problemstilling

1.2.1 Problemfelt

Inden for kemi, bioteknologi, mikrobiologi og farmaci, spiller robotter en stadig sterre
rolle i store dele af produktionen. Arsagen er, at robotter er hurtigere, mere pracise
og langt mere effektive end mennesker, nar de opererer med ensartede opgaver i et

kontrolleret miljg.

Ser man pa den eksperimentelle del af industrien, anvendes robotter ikke i samme grad.
Det skyldes, at opgaverne er langt mere varierende. Selvom der er mange repetitive
opgaver forbundet med eksperimenter, er sekvensen og substansen af dem ofte skiftende.
Variationen ggr det vanskeligt at automatisere opgaverne. Et eksempel pa en opgave
kan veere pipettering af forskellige veesker fra petriskale til et stgrre antal reagensglas.
Hvis vaeskemaengden og/eller veeskesammensaetningen varierer fra det ene eksperiment
til det neeste, vil det ved brug af en robot kraeve omprogrammering, hvilket ofte er
omkostningsfuld og tidskraevende. I et vist omfang bliver denne slags opgaver stadig
udfgrt af laboranter, trods de bade er trivielle og indebaerer risiko for fejl. Udfordringen
er, at de robotter der anvendes i dag, er specialiserede og kun kan udfgre et begraenset

antal af de opgaver, der er behov for (Nejatimoharrami et al., 2016).

I projektet EvoBot gnskes dette forhold sndret. Robotten skal fungere som assistent
i den eksperimentelle del af industrien ved at automatisere disse laboratorieopgaver.
EvoBotten er dog ikke den eneste af sin slags. Der findes andre veeskehandteringsrobot-
ter, som er i stand til at udfgre lignende opgaver. I mange af de nuvaerende robotter er
objekter som petriskale og brgndplader fikseret, hvilket begraenser fleksibiliteten. Her
kraeves det ligeledes, at laboranten leere at anvende disse robotter. Ideen med EvoBot
er, at interaktion i et laboratorie skal forega i forleengelse af laborantens naturlige arbe-
jdsform. EvoBotten eksisterer endnu kun i en tidlig prototype, men den er i stand til
udfgrer beveegelser og pipetteringer baseret pa koordinater. Dette foregar pa en glas-
plade af storrelsen 40 x 40 cm hvor laboratorieobjekterne placeres (se figur 1.2 for et
billede af EvoBotten). Ved at forsyne EvoBotten med Computer Vision, vil den veere
i stand til at identificere og lokalisere petriskale og brgndplader (se figur 1.1), nar de
bliver placeret pa pladen. Saledes er det muligt at udfgre varierede forsgg uden at skulle

rekonfigurere systemet mellem hvert forsgg.

For at tydeligggre hvilken forskel et detektionssystem kan ggre, vil vi vise et taenkt

eksempel pa en mangvre som EvoBotten kunne udfgre og hvordan den kunne forsimples


http://www.itu.dk/
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Ficur 1.1: Brgndplade.

Ficur 1.2: Pa billedet ses en igangveerende kalibrering af EvoBottens
kamera.
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ved anvendelse af Computer Vision:
1. Indseet petriskal med centrum i (x1, y1).
2. Indseet reagensglas med centrum i (x2, y2).
3. Ryk til koordinat (x1, y1).
4. Seenk pipetten ned i petriskalen.
5. Sug fem milliliter veeske op.
6. Lgft pipetten op.
7. Ryk til koordinat (x2, y2).
8. Seenk pipetten ned i reagensglasset.
9. Udlgs vaesken i reagensglasset.

Dette skal sa gentages X antal gange (instruktion 3-9). Det gnskede resultat kraever

vaesentligt feerre input fra brugeren:
1. Indseet petriskal.
2. Indsaet reagensglas.
3. Indtast X millimeter, der skal overfgres imellem hvilke objekter.

Herefter skal robotten selv kunne genkende laboratorieobjekterne pa den eksperimentelle
overflade ved hjzlp af Computer Vision og pabegynde pipettering. Den stgrste udfor-
dring ved at implementere et sidant system er, at der kraeves hgj preecision og ngj-
agtighed for at kunne tage det i betragtning som et reelt alternativ til eksisterende
metoder. Vi vil derfor opstille en rackke forsgg og udvikle et system til at belyse hvornar

detektionssystemet fejler.

1.2.2 Problemformulering

P& baggrund af ovenstdende nér vi frem til fglgende problemformulering:

Hvordan kan vi, ved hjeelp af Computer Vision, skabe et fundament for at ggre EvoBot-

ten i stand til at identificere og lokalisere petriskale og brgndplader uden brug af tagging?


http://www.itu.dk/
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Arbejdsspargsmal

Formaélet med dette speciale er altsa at bygge et fundament for detektionssystemet til
EvoBotten. Projektet er tidsbegraenset og vi forventer ikke at kunne praesentere et
feerdigt Visionsystem klar til industriel brug. I stedet vil vi udvikle et proof-of-concept,
som viser, at det kan lade sig ggre at finde petriskale og brgndplader uden brug af
tagging. Hertil udvikler vi et system, der kan anvendes til at male ngjagtighed og
preaecision for dette og fremtidige Visionsystemer. Desuden vil vi bidrage med en raekke
dataseet, som uden videre kan bruges til at teste softwareforbedringer. Det er vores
vurdering at disse tre elementer vil danne et solidt grundlag for det videre arbejde.

Konkrete arbejdsspgrgsmal vi har i fokus, er sdledes:

1. Hvilke Computer Vision metoder kan anvendes til at detektere petriskale og brgnd-

plader?
2. Hvordan kan vi teste Computer Vision systemet?
3. Hvordan pavirkes Visionsystemet af lys og objektplaceringer?

Disse tre spgrgsmal er deekkende for vores tilgang til projektet.

1.2.3 Overordnet afgraensning

Computer Vision er ikke som de klassiske naturvidenskaber, der bruger almengyldige
lovmeaessigheder som byggesten til at udlede generaliserbare teorier. Forskningen foregar
i et kaotisk miljo med mange ubekendte faktorer. Man er samtidigt ngdt til at arbejde
pa et hgjt abstraktionsniveau for at fa resultater, der har praktisk anvendelse. Dette
medfgrer, at feltet far et mere eksperimenterende og casebaseret islaet. Af samme arsag
vil vi ikke forsgge at lave generelle bidrag til Computer Vision som videnskab, men
ngjes med at drage konklusioner pa baggrund af de observationer vi har gjort i det

brugsscenarie, som er specifikt for EvoBotten.

Hvis der ses bort fra alle begraensninger, ville det perfekte Computer Vision system for

EvoBotten veere:

1. T stand til at identificere og lokalisere alle laboratorieobjekter med 100% ngj-

agtighed og preecision (altsa veere robust).

2. I stand til at detektere objekter uden forsinkelse (have hgj ydeevne).
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3. Fejlfrit implementeret.
4. Fuldt integreret med EvoBotten.
Af disse fire omrader har vi valgt at fokusere pa to og afgreense os fra de to andre:

Robustheden er det primsere fokus i dette projekt. Robustheden daekker over begreb-
erne ngjagtighed og praecision, og kan males pa forskellige parametre, som diskuteres i
metoden, kapitel 3. Vi vil ligeledes gerne have et hgjt fokus pé testning af systemet,
sa vi kan dokumentere systemets evne til at detektere objekter. Dette diskuteres ogsa i

metodeafsnittet.

En hgj ydeevne betyder at genkendelse og lokalisering af objekterne sker indenfor accept-
able tidsintervaller. Om end det er noget vi har haft for dgje i selve udviklingen af
systemet, har vi valgt at afgreense os fra at teste dette. Da vi udelukkende fokuserer
pa Computer Vision, inddrager vi ikke potentielle brugere. Det er derfor vanskeligt at
sige noget kvalificeret om hvilke tidsintervaller, der er acceptable i laboranters naturlige

arbejdsgange.

Der eksisterer i forvejen et integrationsAPI til EvoBotten og da selve integrationen er

uden for sigtet af dette projekt, vil vi ngjes med at referere til dette.

Foruden case-afgraensning til EvoBotten og yderligere afgraensning i forhold til Computer

Vision delen af denne case, vil der forekomme flere afgraensninger, som beskrives lgbende.

1.3 Baggrund

1.3.1 Motivation

Ud over gnsket om at studere Computer Vision, bunder vores interesse for EvoBot-
projektet i at skrive et industrielt speciale og arbejde med lgsninger, som er praktisk

applicérbare.

Inden vi besluttede os for at ga ind i projektet, havde ingen af os erfaring med Computer
Vision. Men vi har begge en stor passion for softwareudvikling og den tekniske tilgang til
videnskab. Vi er motiveret af at leere Computer Vision, som i de sidste artier har gjort
store landvindinger bl.a. baret frem af den teknologiske udvikling indenfor processorkraft

og den ggede interesse for feltet i Tech-industrien.
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FIGUR 1.3: EvoBotten i RealLab.

1.3.2 Vaeskehandteringsrobotter

Vaeskehandtering spiller en afggrende rolle i forskning indenfor biovidenskab(Kong et al.,
2012). For at hjelpe processen og minimere fejltagelser under forsgg, eksisterer der en

raekke robotter, der skal assistere disse forspg (Kong et al., 2012).

EvoBot

EvoBotten er en veeskehédndteringsrobot bygget af dele fra en 3d printer. Den skal bruges
til at automatisere laboratorieforsgg inden for feltet kemisk kunstigt liv. I forste omgang
er sigtet de dele af forsggene, som har at ggre med veeskehandtering. Kemisk kunstigt
liv (herfra kaldet kunstigt liv) er en tveerfaglig disciplin, som har til formal at skabe
systemer, der ligner biologiske organismer eller som ud fra bestemte kriterier for liv, kan
kaldes levende (kunstigt liv | Gyldendal - Den Store Danske).

Som nzevnt findes der andre vaeskehandteringsrobotter, hvoraf de fleste benytter sig af
fiksturer til handtering af laboratorieobjekter. Disse fiksturer omslutter oftest laboratorie-
objekterne i uigennemsigtige materialer, som ggr det vanskeligt at observere de kemiske

processer i petriskalen. Dette er en ngdvendighed, nar man forsker i kunstigt liv og
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gnsker at folge cellers udvikling over tid. For at opna en automatisering her, skal robot-
ten ikke kun kunne opsaette forsgget, men ogsa udfgre automatisk overvagning, logge
interessante resultater og stoppe et forsgg, der gar galt. Dette forsgges integreret med
EvoBotten ved at lave alle eksperimenter pa en glasplade uden fiksturer, sa forsggene

kan overvages fra alle sider.

EvoBotten forsgger desuden at lgse, er den praktiske udfordring der opstar ved anvend-
else af veeskehandteringsrobotter i eksperimenter indenfor kunstigt liv. Eftersom disse
eksperimenter er meget dynamiske i sin karakter, kreever det en lang rakke lgbende
rekonfigurering og omprogrammering under et forsgg med almindelige vaeskehédndterings-

robotter. Der fire egenskaber som EvoBotten forsgger at inkorporere:
e Rekonfigurerbarhed
e Alsidighed
e Lav i pris
e Mulighed for udvidelser

For at opna dette udnyttes principper fra feltet Modular Robotics (Yim et al., 2007).
Pointen med denne tilgang er, at man kan indkapsle kompleksiteten og samtidig have et

simple plug-and-play interface.

EvoBotten er designet saledes, at den bestar af en strukturel ramme og tre lag. Opdeling-
en er fglgende: Det gverste lag er det aktive lag. Her sidder pipetten og styretgjet. Det
midterste lag er den eksperimentelle overflade, hvor veeskerne og beholderne befinder sig.
Det nederste lag er observationslaget - her er kameraet pasat Nejatimoharrami et al.,
2016. Se figur 1.4.

EvoBottens kamera er placeret i bunden, hvilket er et simpel men afggrende designvalg,
som adskilder EvoBotten fra andre veeskehandteringsrobotter. Dette giver fuldt udsyn

til det eksperimentelle lag imens der udfgres operationer fra det aktive lag.

Andre vaeskehandteringsrobotter

Der findes en raekke vaeskehandteringsrobotter i produktion som automatiserer opera-

tioner, som f.eks. pipettering. Her ser vi pa nogle eksisterende lgsninger: Equator GX8
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Det aktive lag

. Den eksperimentelle
overflade

. Observationslaget

FiGuRr 1.4: EvoBottens tre lag.

Dispenser (Deerac Fluidics, 2005), Thermo Scientific Multidrop Combi nL (Thermo Sci-
entific, 2011), CO-RE 384 Probe Head (384-Probe Head) og Microl0x Robotic Benchtop
12-Channel Dispenser (Robotic Dispenser Liquid Handling Robot - Micro10z™).

Disse vaeskehandteringsrobotter er alle designet til at kunne handtere meget sma maengder
veeske. Equator GX8 og Thermo Scientific Multidrop Combi nl, kan héandtere helt ned
til 0,05 mikroliter veeske. Til forskel fra EvoBotten er de anvendte brgndplader fikseret
og robotterne har ikke indbygget Visionsystemer. De er siledes bygget med det ene

formal at handtere vaesker og ikke til at overvage forsgg.

Der findes dog en robot under udvikling, som er designet til at lgse nogle af de samme
problemstillinger som EvoBotten, nemlig aBioBot (se figur 1.5). Preecis som det er
tilfzeldet med EvoBotten, er der her fokus pa at ggre veeskehandteringsrobotter mere
brugervenlige og at billige (aBioBot, 2015a). Robotten er endnu ikke i produktion, men
designet er faerdigt og bestar af tre hoveddele: LabBench, Yan og 'The Bot’. LabBench
er brugergraensefladen, der er udviklet i HTML5, som logger alle eksperimenter i skyen.
Yan er robottens Computer Vision system, der ligesom vores system, er udviklet i
OpenCV. Den sidste del er selve robotten, som de selv beskriver som en modificeret
3D printer. Hele frameworket for robotten er bygget pa open source hardware og soft-
ware og LabBench og Yan vil blive tilgsengelige via abne APT’er (aBioBot, 2015b). Til
forskel fra EvoBotten er aBioBottens kamera placeret over forsggene. Computer Vision
systemet Yan er ikke tilgaengeligt i skrivende stund, hvilket ellers kunne have bidraget

til specialet.

10
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¥ Sy ‘

F1Gur 1.5: Prototype af aBioBot.

1.3.3 OpenCV

OpenCV er et open source Computer Vision framework, som vi har anvendt til at im-
plementere Computer Vision som en del af vores system. Vi har anvendt version 3.0.0.
OpenCV kan anvendes i C++, C, Java og Python. Vi har skrevet vores implementering
i Python.

11
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Kapitel 2
Computer Vision

I litteraturen er der flere bud pa, hvordan Computer Vision skal faseinddeles (Paulsen
and Moeslund, 2012, p. 4). Vi leener os op ad Paulsens (2012) beskrivelse af de fem
faser i Computer Vision: billedanskaffelse, forarbejdelse, segmentering, repraesentation
og genkendelse. Forarbejdelse er den bearbejdelse, der sker globalt pa billedet. Herunder
slgring og graskalakonvertering. Segmentering er bearbejdelse af lokale dele af billedet,
der gnskes fremhaevet, herunder teerskling og kantdetektion. Repraesentation er hvor
information oversaettes til objekter, der er fundet. Her bruges algoritmer som f.eks.
Hough Circle Transform, der finder cirkler i billedet og repraesenterer dem som et center-
koordinat og en radius. Det sidste skridt er genkendelse, hvor der udfgres abstrakt
tolkning pa data. I vores tilfelde genkendes cirkler som petriskale og rektangler som

brgndplader.

Billedanskaffelse foretages for bade bearbejdelse og analyse. Vi har derfor valgt at be-
handle det separat i kapitel 3 (metode).

2.1 Forarbejdelse

2.1.1 Farverum

I Computer Vision anskues et gratonebillede som et todimensionelt array af pixler, der
hver iseer har en intensitet mellem 0 og 255 (fra sort til hvid) (Adrian, 2015, pp. 18-19).
Der arbejdes desuden ogsa med forskellige farverum. Et velkendt farverum er RGB som
har tre kanaler med todimensionelle array af pixler (Red, Green, Blue). Almindelige
farvebilleder bruger dette format. Et billede i dette farverum kraever altsa tre gange sa

mange operationer. Derfor bliver billeder ofte konverteret til gratoneskala, sa der kun

12
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Averaged

FiGUR 2.1: P4 billedet ses effekten af udjeevning pafert i stigende grad
fra venstre til hgjre.

(Adrian, 2015)

opereres pa en kanal. De billeder vi analyserer vil derfor veere konverteret fra RGB til

gratoner.

2.1.2 Slgring

Slgring er en udtveering af billedet, som sammenblander naerliggende pixlers intensiteter.
Slgring bruges til at fjerne stgj i et billede og kendetegnes ved at detaljerne i billedet
forsvinder (se figur 2.1). I de fleste tilfzelde fungerer ting som kantdetektion og teerskling
bedre efter slgring. Vi har taget fire former for slgring i betragtning: Udjsevning, Gaus-
sisk, Bilateral og Median.

Nér man udfgrer Udjeevning bruges der et k£ x k pixler vindue, som kaldes ’convolution
kernel’. Her skal k veere et ulige heltal (Adrian, 2015, p. 106). Vinduet kgres horisontalt
og vertikalt over billedet. Ved hver placering bliver den midterste pixels intensitet sendret

til gennemsnittet af summen af intensiteter i vinduet.

Gaussisk slgring fungerer pa samme made, men i stedet for at at tage gennemsnittet,
tages et veegtet gennemsnit. Pixler vaegtes tungere jo taettere de befinder sig pa pixlen

i midten. P& denne made bevares kanterne bedre.

Bilateral slgring er langsommere end sine modstykker. Dog er den effektiv til at fjerne
stgj og samtidig bevare kanter. Den fungerer ved at bruge Gaussisk slgring og samtidig
at vaegte de intensiteter hgjest som ligger teet pa pixlens egen intensitet (Paris et al.,
2009). Det ses illustreret i figur 2.2. Som vi skal se, benytter vi denne slgringsmetode
til at detektere brgndplader.

Medianslgring fungerer som udjeevning, men i stedet for gennemsnittet tages medianen

af veerdierne i det vindue man har valgt. Dette er seerligt brugbart, hvis man vil fjerne

13
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Bilateral filter weights at the central pixel

Spatial weight Range weight

\ 2 > v

Multiplication of range
and spatial weights

FIGUR 2.2: P& figuren illustreres hvordan bilateral slgring bevarer kanter.

(coldvision, 2016)

(c) PSNR =9.2808 4B (d) PSNR = 12.4450 dB

FI1GUR 2.3: Overst til hgjre ses det originale billede. Billedet bliver pafort
‘salt og pepper’-stgj. Pa de to nederste billeder ses det hvordan Medi-
anslgring fjerner stgjen og bevarer billedet.

(’Salt and Pepper’ noise reduction)
‘salt og peber’-stgj fra billedet, da den midterste pixel udskiftes med intensiteten af en

pixel, som allerede findes i vinduet. (Adrian, 2015, pp. 104-111). Et eksempel med ’salt
og pepper’-stgj ses i figur 2.3.

2.2 Segmentering

2.2.1 Teerskling

Teerskling er grundleeggende en binger konvertering af et billede. Konverteringen foregér

ved, at hver pixel far en intensitet pa enten 0 eller 255 (altsa sort eller hvid), alt efter om

14
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FI1GUR 2.4: Canny pafgres for at finde kanten for bolden og dens skygge.
(java - Canny edge detector in OpenCV - Stack Overflow)

pixlens intensitet er over eller under den angivne teerskel (Adrian, 2015, pp. 155-156).

2.2.2 Canny Kantdetektor

Nar man i Computer Vision behandler et billede, er det oftest for at kunne udtraekke
informationer, som kan repraesenteres symbolsk eller numerisk. F.eks. at talle antallet
af bolde i et billede. For at kunne detektere bolde, er man ngdt til at kunne adskille
objekterne i et billede fra hinanden. En effektiv metode til det, er at sgge efter omrader,
hvor der er stor forskel i billedets intensitet. En stor forskel i intensitet er typisk en
indikation pa et omrade som adskiller to forskellige objekter, eller med andre ord, an-
noterer en kant. I figur 2.4 er der stor forskel i intensitet mellem den hvide baggrund og
kanten langs bolden og dens skygge. I venstre side kan man se hvordan Canny adskiller
baggrunden fra bolden - noteret ved den hvide linje. Hvordan det lader sig gore kigger

vi naermere pa herunder.

Canny Kantdetektor er en metode, som bliver benyttet som et af de sidste led i billedseg-
mentering, inden man begynder at identificere objekter i billedet (Bradski and Kaehler,
2008, p. 222). Canny bygger pa kantfindermetoden Sobel, som derfor altid anvendes
som led i Canny. For at give en bedre forstaelse af Canny redeggr vi derfor forst for
Sobel-metoden (Adrian, 2015, pp. 133-134).
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FIGUR 2.5: Sobel Filtervindue.
(Adrian, 2015)

FIGUR 2.6: Resultat af Sobel Filter.
(Adrian, 2015)

2.2.3 Sobel Edge Detection

Sobel kantdetektor (ogséa kaldet Sobel operatoren) bruges til at finde kanter i et billede.

Kanter beskrives, i Computer Vision sammenhaeng, som omrader i et billede, hvor der

sker en skarp sendring i intensitet eller farve. Men eftersom bade Sobel og Canny bruger

sort-hvid billeder som input, er det kun sendringer i intensiteter, som for os er interes-

sante. Sobel fungerer ved at pafgre et horisontalt og et vertikalt filter, som ses pa figur

2.5 i den raekkefglge (Adrian, 2015).

Som det kan ses pa figur 2.6 giver filtret en respons, nar det stgder pa en kant, som er

orienteret samme vej som filtret. Responsen kommer til udtryk vel hgje pixelintensiteter,

hvor der findes en kant. De steder hvor der ikke er kanter, vil hgjre og venstre/gvre og
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F1cur 2.7: Billedet illustrerer tre pixels pa tveers af gradienten der bliver
taget i betragtning som kantkandidat.

(Computerphile, 2015)

nedre del af sobelfiltret udligne hinanden og give en lav respons. Nar vi lsegger de to
resulterende billeder sammen far vi summen af kanterne i billedet ‘Sobel Combined’
(Adrian, 2015, pp. 127-133).

Tilbage til Canny

Som det méaske kan ses pa figur 2.6, er kanterne i Sobel ikke annoteret med en enkelt
streg, men derimod med et spektrum af intensiteter i glidende overgang, som alle
repraesenterer kandidater til en kant. Det vil vi gerne have sendret, eftersom det er
veesentligt nemmere at arbejde med en binger annotering af, hvad der er en kant og hvad
der ikke er. Canny udveelger den staerkeste af kantkandidaterne for at kunne repraesen-
tere kanten med en enkelt pixel og dermed kunne udlede objektets konturer (Bradski and
Kaehler, 2008, p. 152). Den staerkeste kantkandidat er den pixel, der langs med kanten,
har den hgjeste intensitet af sine kantnaboer. Et eksempel ses pa figur 2.7, hvor algorit-
men skal veelge imellem pixlen markeret med x eller de to naboer med spgrgsmalstegn,

alt efter hvilken har den hgjeste intensitet. Se figur 2.7.

2.2.4 Hysteresis Taerskling

Ud over at finde konturen, fjerner Canny ogsa ugnskede/uinteressante kanter, som f.eks.
er genereret af stgj. Dette gores ved hjeelp af Hysteresis Teerskling. Hysteresis Teerskling
er en to-skridt-teerskling: forst findes de dominerende kanter, som er kanter med hgj
pixelintensitet. Disse kanter vil, hvis de har intensitet over den gverste teerskel, blive

bevaret. Ugnskede kanter, som har lavere intensitet en den nedre taerskel, vil blive
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<hyst

eresis thresholdi

Ficur 2.8: Billedet illustrerer en 1D reprzesentation af en kant pa et
billede, hvorpa der bliver udfgrt hysteresis teerskling. Langs x-aksen ses
en kant og pa y-aksen ses kantens intensitet. Kanten er annoteret med
en lilla streg og hysteresisteersklerne er annoteret med hvide stiplede lin-
jer. Den del af kanten som ligger over teersklen, bliver registreret som
et kantstykke. Den del der ligger i det skraverede omrade imellem de to
teerskler vil, fordi det ligger i forlaengelse af et registreret kantstykke, ogsa
blive registreret som et kantstykke. Den sidste del af kanten, som ligger
under taersklen, vil ikke blive registreret som et kantstykke.

(Computerphile, 2015)

kasseret. Imellem de to teerskler vil kanterne kun blive bevaret, hvis de er direkte
forbundet til dominerende kanter. Det undersgges ved at folge kanten fra dominerende
pixels for at se om, der er forbundne kanter, som kunne veere relevante at medtage
(Bradski and Kaehler, 2008, p. 152). Metoden er illustreret i figur 2.8.

Canny kantdetektor finder altsd konturerne i et billede, som adskiller omréader med hgj
intensitetsskift - typisk omrader, der adskiller forskellige objekter. I dette projekt bruger

vi Canny, nar vi skal finde brgndplader og vi bruger Sobel, nar vi skal finde petriskale.

2.3 Reprasentation

2.3.1 Hough Transform

I dette afsnit beskriver vi den generelle metode Hough Transform og varianten Hough
Circle Transform. Herunder ser vi pa, hvad metoderne kan bruges til og hvordan de

fungerer.

Hough Transform er en metode som anvendes bruges til at detektere simple geometriske
objekter, eller objekter som kan parametriseres. Det fgrste metoden gor er at trans-

formere billedet til binser form. Et binsert billede er et sort-hvid billede, som kun har to
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Ficur 2.9: Eksempel pa resultat af Canny metoden.
(Bradski and Kaehler, 2008)

X m
'. x1,yl
. X2,y2
% y
b=-x1m+yl
- ? bl
v y=m’x+ b

FiGUR 2.10: I ovenstaende figur ses hvordan to punkter pd en linje i
xy-planet danner to linjer, som skeerer hinanden i (a, b) i det nye plan.

(William Hoff, 2012)

intensiteter; typisk 0 og 255. Det bingere billede vil typisk veere et resultat af Canny.

Efter Canny metoden er blevet anvendt, kan Hough Transform lede efter geometriske
former. Metoden fungerer ved at lade hver pixel stemme for tendenser i billedet. Det
forklares bedst ved at se pad metodens simpleste implementering, nemlig Hough Line
Transform. Denne metode har til formal at finde lige linjer, der kan beskrives mate-
matisk med den linesere funktion y = ax + b, hvor a er heeldningskoefficienten og b er
konstantleddet. For at finde tendenserne i billedet bytter vi rundt pa konstanter og

variabler og omskriver funktionen til b = xzga + yo.

Ved at lave denne omskrivning vil hver pixel i det oprindelige billede, blive repraesenteret
ved en lige linje i det plan, som a og b udspasender. Linjerne i ab-planet beskriver alle
de linjer, som punktet i xy-planet kan ligge pa. Som det ses pa figur 2.10 vil to pixler,
der ligger pa samme linje i xy-planet, danne linjer i ab-planet, som skaerer hinanden i

punktet (a,b). Her er a haeldningskoefficienten til linjen og b er konstantleddet til den
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The parameter space
transform of a point is a
sinusoidal curve
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pmm r,costl + v sind

pmax

A(p.9)

F1cur 2.11: Figuren viser implementeringen af Hough Line Transform.

(William Hoff, 2012)

tilsvarende linje i zy-planet. Maden man finder linjerne i zy-planet er altsa ved at kigge
pa hvor i ab-planet, der er skeeringspunkter, hvori mange linjer skaerer hinanden. Man
siger, at linjerne i ab-planet stemmer om en linje i xy-planet. Hver skeering i et punkt
giver én stemme for en linje. Mange stemmer er en indikator pé, at der er mange pixels
som ligger pa en linje i xy-planet og altsa danner en linje. Da hver enkelt pixel har en

stemme, er metoden ret robust overfor brudte linjer og anden stgj.

Denne implementering er praktisk til at give en forstaelse for principperne bag Hough
Transform. Men den har én ulempe, nemlig at heeldningskoefficienten til en vertikal linje
er uendelig stor. Derfor implementeres Hough Line Transform med en anden funktion

for en ret linje:

p = xcos(f) +ysin(f), hvor p er leengden pa linjen, [1 , der dannes ortogonalt pa linjen,
12, til (0,0). @ er vinklen fra z-aksen til [1 . Dette illustreres i figur 2.11.

Eftersom vi ikke benytter os af denne metode, vil vi ikke g& dybere ind i forklaringen af
denne. I stedet vil vi nu forklare Hough Circle Transform, som vi bruger til at detektere
petriskalene (Bradski and Kaehler, 2008, pp. 153-158).
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2.3.2 Hough Circle Transform

Hough Circle Transform, er en variant af Hough Transform, som bruges til at finde cirkler
i et billede. Det er denne metode vi bruger til at finde petriskdle. De grundlaeggende
principper, som blev beskrevet i sidste afsnit, bliver ogsa anvendt i denne metode. Var
fremgangsmaden direkte overfgrt, ville man vaere ngdt til at plotte alle potentielle cirkler
for hver pixel. Da en cirkel har tre parametre (et x og et y koordinat for cirklens centrum
og en radius), ville det hurtigt kraeve meget hgj regnekapacitet at finde skeeringspunkter
i rummet og derefter finde maxima. Den mere effektive fremgangsmade som bliver
benyttet, er ved at opdele metoden i to. Saledes begraenses kompleksiteten til ét array

i to dimensioner og ét array i én dimension. Det sker som fglgende:

1. Forst findes cirklens centrum. Her udnyttes det at man med Sobel kan fa kantens
gradient. Med gradienten er det muligt at tegne en ortogonal linje til hver kant i
ab-planet. Nu kan vi benytte os af afstemning til at finde cirklernes centrum. I de
punkter hvor mange af de ortogonale linjer skaerer hinanden, er en indikation pa

et feelles centrum og dermed for en cirkel.

2. Nar vi har cirklernes centrum, kan vi finde deres radier ved, i én dimension, at
stemme for antallet af kanter indenfor et interval af mulige radier. Ved de radier
hvor vi far en hgj respons i det originale billede, er der stor sandsynlighed for at

have en cirkel.

(Bradski and Kaehler, 2008, pp. 158-161) Ved at dele metoden op, kan man pa denne

made trinvis finde, fgrst cirklernes centre og dernaest deres radier.

2.3.3 Find Contours

Metoden vi har brugt til at finde brgndplader i vores dataseet, cv2.findContours, er en
OpenCV-metode, der finder konturer i billeder. Modsat Hough Transform sgger metoden
ikke efter objekter med specifikke parametre. I stedet bruges en graensefglgealgoritme til
at kortlaegge koordinater for objekter i et billede. Da algoritmen altsa ikke diskriminerer
og dermed inkluderer alle de kanter den finder, er den ogsa meget fglsom overfor stgj
i billedet. Dette stiller hgje krav til forarbejdelse og billedets kvalitet. Metoden kan
derfor ikke sta alene; eftersom vi udelukkende vil se pa rektanguleere objekter, er vi ngdt
til at efterbehandle konturerne, som bliver fundet af findContours. Dette kommer vi
naermere ind pa i naeste afsnit. I dette afsnit beskriver vi graensefglgealgoritmen, som

ligger til grund for c¢v2.findContours metoden. Algoritmen ser saledes ud:
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For et bineert inputbillede F' = {f;;} hvor i er reekkerne i billedet og j er kolonnerne.
NBD, som er det sekventielle nummer for den nuveerende graense, seettes til 1 til at
starte med som ogsa bliver nummeret rundt i kanten af billedet. I LNBD gemmes det
sekventielle nummer for den sidste graense vi er stgdt pa. Hver gang vi begynder at
skanne en ny reekke ssettes LNBD = 1. Nu udfgres et ’raster scan’, altsa et skan hvor

der itereres over hver pixel. Der skelnes mellem ydre og indre graenser. For de pixels for
hvilke f;; # 0 udfgres fglgende:

1. Velg en af folgende:

(a) Hvis fi;j =1 og fij—1 = 0 besluttes det at pixlen (i,j) er startpunkt for en
ydre greense. NBD < NBD + 1 og (i2,j2) < (i,5 — 1).

(b) Ellers hvis f;; > 1 og fi j+1 = 0 besluttes det at pixlen (4, j) er start punkt

for en indre graense.
(c) Ellers ga til punkt (4).
2. Brug figur: 2.12 til at finde den rigtige foralder til den fundne graense.
3. Fra startpunktet (7, j) folg greensen ved at folge (3.1)-(3.5).

3.1. Med udgangspunkt i (i2, jo), se med urets retning pa de pixels, som stgder op
til (i,7). Den forste pixel med intensitet over nul bliver kaldt (i1, 71). Bliver
der ikke fundet nogen pixel med intensitet over nul saet f;; <~ —NBD og ga

til (4).
3.2. (i2,j2) < (i1,71) og (i3,73) « (4,7)-

3.3. Med udgangspunkt i pixlen efter (ia,j2), se mod urets retning pa hver pixel
der stgder op til (i3, j3). Den forste pixel med intensitet over nul kaldes for
(44, ja)-

3.4. Seet veerdien for f;; ;, pa folgende made:

i. Hvis pixlen (i3,73 + 1) er en 0-pixel og den blev undersggt i (3.3): seet
fi3,j3 +— —NBD.

ii. Ellers hvis f;, j, = 1: seet fi, j, < NBD.

iii. Ellers lad fi, j, beholde den veerdi den har i forvejen.
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TABLE 1
Decision Rule for the Parent Border of the Newly Found Border B

Type of the border B’

with the sequential

number LNBD
Type of B Outer border Hole border
Outer border The parent border The border B’

of the border B’

Hole border The border B’ The parent border

of the border B’

FI1GUR 2.12: Tabellen bruges til at afggre hvilken ’forselder’ den nyligst
fundne kontur har.

(Satoshi and Keiichi, 1985)

3.5. Hvis (i4,j4) = (4,7) og (i3,73) = (41,71) er greensen blevet fulgt hele vejen
rundt. Hvis det er tilfeeldet: ga til (4). Ellers (ig, j2) (i3, j3) og (i3, j3) <
(i4,74) og ga til (3.3).

4. Hvis fij # 1: LNBD < |fij| og genoptag raster scan fra (i,j + 1). Algoritmen

afsluttes, nar raster scan nar til nederste hgjre hjgrne af billedet.

(Satoshi and Keiichi, 1985)

2.3.4 Polygon Approksimering

cv2.findContours returnerer en liste med koordinater for alle hjgrnerne i de konturer, den
finder. For at finde ud af hvilket objekt den returnerer, bruger vi cv2.approxPolyDP.
Denne metode bygger pa Ramer—Douglas—Peucker algoritmen, som har til formal at
forsimple et polygon ved at skeere hjgrner fra. I dette afsnit gives der en konceptuel
forklaring af metoden. Input er en liste af koordinater, som repraesenterer et polygon.
Epsilon er den brugerdefinerede taerskel som bestemmer hvilke koordinatsset, som skal

indgé i det endelige polygon.

1. Det forste algoritmen ggr, er at tage linjen imellem fgrste koordinatsaet og sidste

koordinatsaettet i listen i betragtning. Disse punkter er automatisk en del af det

nye polygon.
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Ficur 2.13: Figuren illustrerer Ramer—Douglas—Peucker algoritmen ap-
pliceret pa et seet af koordinater.

(Polygon Simplification Algorithm)

2. Herefter udregnes afstanden mellem linjen og de resterende koordinater i listen.
Hvis afstanden til det fjerneste koordinat (z1,y1) er over epsilon vil dette punkt
blive inkluderet i det nye polygon ved at forbinde startpunktet med (x1,y1) og
(z1,y1) med slutpunktet.

3. Algoritmen kalder rekursivt sig selv, hver gang et nyt koordinatsat bliver inklu-
deret. Hvis (x1,y1) bliver tilfgjet kalder algoritmen sig selv, forst med listen af
koordinater, der udspeendes af [startpunktet til (x1,y1)] og s& med [(x1,y1) til
slutpunktet].

Algoritmen er illustreret i figur 2.13.

Ved hjelp af cv2.findContours() og cv2.approxPolyDP() er vi under de rigtige forhold
i stand til at finde brgndplader. Hvilke parametre vi bruger til metoderne, kommer vi

ind péa, nar vi beskriver implementeringen i kapitel 4.

2.4 Genkendelse

Nar vi far en repracsentation af objekterne foregar genkendelsesprocessen implicit. Dette
skyldes at vi kan parametrisere de objekter, som vi gnsker at finde og at vi ikke pa
nuvaerende tidspunkt laver nogen unik identifikation/adskillelse af objekter som er ens.
Med andre ord: Vi ved at systemet har fundet en petriskal nar det detekterer en cirkel

og at det har fundet en brgndplade nar det detekterer et rektangel.
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Kapitel 3

Metode

For at skabe et dokumenteret fundament for Computer Vision til EvoBotten, gennem-
fgrer vi en raekke forsgg. Forsggene skal bade vejlede processen for systemet, der skal
implementeres, og til sidst udmgnte sig i en raekke anbefalinger til det videre arbejde.

For at uddybe denne tankegang, skal hele processen deles i fem stadier i sekvens:
1. Udvikling af Computer Vision Script
2. Fremstilling af data
3. Ground Truthing
4. Tests
5. Evaluering

Under arbejdet med Computer Vision er vi blevet klar over, at vi beskaeftiger os i et
felt med uendeligt mange ubekendte variabler. Det er altsa ikke muligt at afdsekke alle
mulige opstillinger. Vi har derfor vaeret ngdt til lave en afvejning af hvilke variabler, der
med sterst sandsynlighed vil have en betydelig pavirkning pa udfaldet af forsggene og
prioriteret derefter. Der er ikke nogen eksakt model for at finde de rigtige parametre,
og derfor er det ngdvendigt at ggre nogle antagelser og have en eksperimentel tilgang.
For at dokumentere processen bedst muligt, beskriver vi hvilke afgreensninger, vi har

foretaget, og diskuterer, hvordan vores valg kan pavirke det endelige resultat.

3.1 Computer Vision Script

I den fgrste del af projektperioden har videnindsamlingen veeret udpraeget eksplorativ og

eksperimenterende. Den fgrste prototype af visionsystemet er testet pa et lille dataseet
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med tilfzeldige objektplaceringer. Fokus i denne del af projektet har veeret at danne os et
overblik over potentielt interessante Computer Vision metoder, som kan anvendes til at
genkende petriskéle og brgndplader. En raekke vigtige valg blev foretaget i denne proces,
herunder hvilke metoder vi anvender i de forskellige lag (forarbejdelse, segmentering og
genkendelse). Det kan derfor ikke udelukkes, at der eksisterer andre metoder, der kan

give anderledes resultater.

Vi forestillede os tidligt i forlgbet, at en af de stgrste udfordringer ville vaere at detektere
glas pa en gennemsigtig overflade. Det viste sig ikke at veere et seerlig stort problem,
da petriskalens kant blev kraftigt markeret af maden lyset faldt pa. Herudover kan
petriskale parametriseres som cirkler, hvilket ggr det ligetil at finde dem pa vores billeder.

Dette skyldes at der ikke er andre objekter i billederne, som har samme form.

Brgndplader er en smule anderledes. Vi forestillede os ligeledes, at det ville vaere svaert
at finde dem da de ogsa er gennemsigtige. Problemet viste sig i hgjere grad at haenge

sammen med stgj i billederne og parametriseringen af brgndpladerne.

I forleengelse af dette har vi udviklet et Visionsystem. Metoderne vi har udvalgt til
systemet, er dem som har givet os de bedste resultater i den eksplorative fase af projektet.
Systemet er udviklet i Python, og der ggres brug af OpenCV og numpy biblioteket og

indeholder de ngdvendige metoder.

Visionsystemet indeholder to forskellige metoder: en metode til at finde brgndplader og
en til at finde petriskale. Hver metode er optimeret til hvert deres datasaet. Disse dele

af systemet beskrives i kapitel 4, implementering.

3.2 Fremstilling af datassettene

Vi har udformet tre forskellige datasset, der danner grundlag for testningen af Vi-
sionsystemet. Disse datasset er forskellige i kombinationen af placering af objekter og
belysning. Vigtigheden af belysningen i et Computer Vision system vurderes til at veegte
%, mens selve systemdesignet og softwaren kun vaegtes % (Paulsen and Moeslund, 2012,
p. 10). Inden vi har igangsat forsgget, har vi derfor fokuseret pa hvordan EvoBotten
skal skeermes/belyses. Billederne er af petriskale eller brgndplader, placeret pa den

eksperimentelle overflade, set fra neden.
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3.2.1 Objekters placering

Det fgrste parameter i datassettene er placering af objekterne. Vi kigger pa placeringen
for at undersgge om den relative vinkel til kameraet kan pavirke genkendelsen. For hver
placering vi veelger at teste, tilfgjer vi én grad af kompleksitet til vores dataseet. Det er
derfor en god idé at udveelge de placeringer, som giver mest mulig information. En oplagt
opstilling kunne veere en 3 x 3 matrix fordelt pa hele den eksperimentelle overflade, da
den ville give os information fra forskellige vinkelekstremaer. Opstillingen ses pa figur

3.1. Denne opstillingen kan give os denne information, men vil forgge kompleksiteten af

ofe
00Q

OJOR®

-
NN

~—

Ficur 3.1: 3z3 opstilling.

dataseettet med ni. Ved at benytte spejling kan vi fa samme information ved at se pa
blot tre placeringer, som det kan ses pa 3.2. Selvom objekterne er illustreret som runde,
er det disse placeringer vi anvender for bade petriskdle og brgndplader. Spejlingerne i
figur 3.3 viser hvorledes, placering 2 og 3 kan bruges til at sige noget om de gnskede

placeringer.

Det skyldes, at det for algoritmen er den relative vinkel og ikke vinklens orientering,
der forarsager en sendring i objektets udseende. Det er derfor tilstraekkeligt at inkludere

disse tre placeringer i datasattet.

Eftersom petriskalene er runde, er deres egenrotation hverken synlig eller relevant.
Brgndplader er derimod rektangulaere. Deres egenrotation kan muligvis pavirke Vision-
systemets resultater. Dette testes ved at have billeder af brgndplader med tre forskellige

rotationer for hver placering i vores dataseet.
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F1aur 3.2: Endelig forsggsopstilling.

O QO

O Q

F1cur 3.3: Ovenstaende figur viser hvordan den valgte forsggsopstilling
kan give samme information som den forste ved brug af spejling.

I figur 3.2 ses de placeringer vi anvender i datassettene. I analysen vil placering 1 blive
kaldt midten, placering 2 vil blive kaldt siden og placering 3 vil blive kaldt hjgrnet. Dette
geelder bade for petriskale og brgndplader. Herudover vil brgndpladerne ogsé have en
rotation som anskueligggres i figur 3.4. I analysen vil rotation 1 refereres som 90 grader,

rotation 2 som 0 grader og rotation 3 som 45 grader.
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1 2 3

FI1GUR 3.4: Ovenstaende figur viser de tre vinkler hvoraf vi tager billeder
af brgndpladen for hver placering.

3.2.2 Belysning

Kontrol af lysmiljget er det andet parameter i vores datasaet. At teste lysegenskaber
systematisk er en kompliceret opgave. Grunden til dette er, at der er utallige variabler,

der pavirker lysmiljoet. Dette uddybes under fejlkilder.

Vi valgt at anvende to lysmiljger i vores datasset. I det forste anvender vi et almindeligt
webkamera, som opfanger lys fra det visuelle spektrum. Her har vi en forsimplet model

for kontrol af lyset og tager kun hgjde for billedets gennemsnitlige lysniveau.

I det andet lysmiljg anvender vi et infrargdt filter i et kamera, som opfanger lysbolger
ude for det visuelle spektrum. I dette lysmiljg oplyser vi den eksperimentelle overflade

med infrargdt lys.

Det Visuelle Spektrum

Ved at konvertere et billede til HSL (hue, saturation, Luminance) farverummet, far man
en kanal, der siger noget om lysniveauet (Luminance) pa billedet (HSL Colorspace).
Luminance er det lysniveau, som et menneske opfatter i et billede (Paulsen and Moes-
lund, 2012, p. 119). Begrebet vil blive refereret til som lysniveau fremadrettet. Hvis man
tager gennemsnittet af alle intensiteterne for denne kanal, kan man f& et groft udtryk for
hvor kraftig lysniveauet er i billedet. Denne metode kan dog give nogle skeevvridninger,
hvis der f.eks. er en meget kraftig lyskilde, der kun daekker lidt af billedet. Dog finder
vi metoden anvendelig i forhold til vores forsgg, da den giver os en konkret malestok
i forhold til belysningen i billederne, vi tager i betragtning. Vi kan dermed anvende

metoden til at beskrive det relative lysniveau pa billederne i vores dataseet.
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Ficur 3.5: Ovenstdende billede viser EvoBotten med og uden den
lystaette kasse, som vi har bygget af pap og tape.

Vi styrer lysniveauet ved brug af en lysteet kasse, som helt eller delvist overdaekker
EvoBotten. Ved at justere afstanden fra bordet til kassens kant, kan vi justere maengden
af lys, der bliver lukket ind. Dette kan selvfglgelig sendre sig alt efter, hvor meget lys der
er i lokalet. Vi korrigerer for dette ved hele tiden at holde gje med den gennemsnitlige

veerdi for lysniveauet pa skeermen, mens vi tager billederne.

Infrarsd Belysning

Som naevnt bruger vi et infrargdt filter i kameraet og oplyser den eksperimentelle over-
flade med infrargdt lys I det andet lysmiljg. Balgeleengden som filtret opfanger, er pa ca.
840 nanometer (nm) til 860 nm. Da det kun er termiske lysbglger, der kan ses i dette
spektrum, forstyrrer udefrakommende lyskilder ikke i nzer samme grad. Vi anvender
denne metode til at fjerne stgj i billedet, sa vi med storre praecision kan adskille objekter

fra baggrunden pa billederne i vores datasaet.

Som det kan ses i figur 3.6, ligger det infrargde spektrum lige over det visuelle spektrum.
De LED’er vi har anvendt, har en bglgelezengde pa 850nm, deres strgmstyrke er pa 50mA,
speendingen er pa 1,5 Volt og de lyser med en 60 graders vinkel (Buy IR-LED 850 nm 3
mm (T1), Everlight Electronics, HIR 204/H0).
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FiGUR 3.6: Her ses en illustration af farvespektrummet.
(Light: Electromagnetic waves, the electromagnetic spectrum and photons)

3.2.3 Opstilling af forsgget

Vi har tre forskellige forspgsopstillinger: I den fgrste anvender det fgrste lysmiljs, hvor
vi ser pa hele det visuelle spektrum. I den anden og tredje opstilling anvender det andet

lysmiljg med infrargdt lys.

Den fgrste opstilling kalder vi "Datasaet 1 - Det Visuelle Spektrum, Linux". I denne
opstilling har vi brugt et kamera af modellen HP WebCam HD 2300. Der er ikke an-
vendt et infrargdt filter og vi har afgreenset os til to dimensioner for petriskalene og tre
for brgndplader. For petriskalene er dimensionerne den gennemsnitlige lysintensitet pa
billedet og placering af petriskalen. For brgndpladerne er det den gennemsnitlige lysin-
tensitet, placering og rotation af objektet. Billederne er taget pa en Linux-pc (Ubuntu
16.04).

For begge objekter er lysindstillingerne fglgende:
1. 18 Luminance
2. 48 Luminance
3. 78 Luminance

4. 108 Luminance
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5. 138 Luminance

Skalaen starter pa 18, da det er det mgrkeste lysmiljg, vi har vaeret i stand til at simulere.
Til datassettet har vi taget tre billeder for hvert lysniveau, altsa et for hver placering af
objektet. For at sikre konsistente placeringer i vores datasset har vi brugt malestreger i

scriptet, der bruges til at tage billederne. Dette illustreres i figur3.7.

F1GUR 3.7: Her vises et eksempel pa hvordan vi kunne placere objekterne
med den rigtige placering og rotation.

Den anden opstilling kalder vi "Dataseaet 2 - Infrargd Belysning, Linux". Her har vi brugt
et kamera af modellen ELP-USBFHDO01M-L36 med infrargdt filter. I denne opstilling
ser vi ikke pa det gennemsnitlige lysniveau. Vi bruger de samme objektplaceringer som
i dataseet 1 samt en billedserie uden objekter pd den eksperimentelle overflade. Vi har
taget ti billeder for hver placering og for hver rotation. Billederne er taget pa en Linux-pc
(Ubuntu 16.04).

Den tredje og sidste opstilling kalder vi "Dataszet 3 - Infrargd Belysning, Mac". Der
bruges samme kamera som i dataseet 2, tilsluttet en Mac (OS X - El Capitan 10.11.4).
Vi har ikke medtaget billeder uden objekter i dette datasset. Vi har yderligere gjort
brug af den lysteette kasse. Der er for hver placering og rotation taget 10 billeder med
den lystaette kasse og 10 billeder uden - dog med et 1lag pa toppen af EvoBotten for at

skeerme for infrargde stralinger fra loftslys.
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3.3 Ground Truth

I Computer Vision er Ground Truth det begreb, der daekker over en grundlaeggende
tilgang til metrisk analyse af billeder. Ground Truthing er i generelle termer en made at
male vores Computer Vision systems resultater i forhold til et datasaet, der er relativt
bedre. Her kan relativt bedre veere f.eks. i forhold til praecision og ngjagtighed, som
er de parametre, vi gnsker at teste vores data i forhold til. Ground Truthing falder ind

under folgende kategorier:
e Syntetisk produceret: Billeder, der bliver genereret fra computermodeller.

e Reelt produceret: Videoer eller billedsekvenser, der er taget med det formél at det

skal veere truth data.
e Reelt valgte billeder, fra allerede eksisterende kilder.

e Automatiseret annotering: Machine Learning metoder anvendes til at udtrakke

elementerne fra dataen.

e Manuel annotering: Her definerer vi hvor i billedet de elementer, der gnskes fundet,

befinder sig.
e Kombination af disse.
(Krig, 2014, p. 285).

Ground Truth data et szt af billeder med markeringer, der beskriver de egenskaber,
man gnsker at méle et system imod. Disse egenskaber er i vores tilfeelde objekter pa
den eksperimentelle overflade og deres placering. Markeringerne kan veere automatisk
genereret, men da vi forsgger at analysere vores automatiske markeringer, ville det veere
absurd. Da stgrrelsen pa datasaettene tillader det, har vi derfor valgt selv at lave mark-
eringerne (Krig, 2014, p. 284).

3.4 Evaluering af datasaettene

Som et led i test og evaluering bruger vi Ground Truth data. Det overordnede begreb

vi bruger nar vi vurderer vores tests er robusthed. Her redeggr vi for begrebet.
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3.4.1 Robusthed

Som diskuteret i (Krig, 2014, p. 194), skal robusthed afgraenses til et eller flere kriterier.
Her ser vi pa robustheden som en fallesbetegnelse for praecision og ngjagtighed, som vi

definerer nedenfor. Fglgende forhold kan have pavirkning pé systemets robusthed:

e Belysning: Som nezevnt af Krig (Krig, 2014, p. 196) er belysning et meget hgjt
prioriteret omrade for billedanalyse. Ligeledes naevnes det af Paulsen (Paulsen
and Moeslund, 2012, p. 10), at belysningen er enormt vigtig, hvilket ggr robusthed
i forhold til belysning til et godt udgangspunkt.

e Farver: Hvis man anvender farver i sin billedanalyse, er det relevant at have en
seerlig ngjagtighed i forhold til hvilke farver, der analyseres og hvilke farverum, der

anvendes.

e Ufuldsteendighed: Egenskaber kan ikke forventes altid at veere ens for hver frame
i en strgm af billeder. Herunder kan det f.eks. veere at kameraet eller objektet har

bevaeget sig.

e Afstand: Afstanden fra objektet til kameraet kan have betydning for genkendelse
af objektet. Pa EvoBotten er det f.eks. muligt at sendre pa hgjden af den eksper-

imentelle overflade.

e Forvreengning af former: Nar objekter bliver manipuleret pad en made som sendrer
deres udseende. Robusthed i forhold til forvreengning er ogsa en en prioritet, da

vi ser det som en del af praecisionen af systemet.

I EvoBotten er det ikke alle faktorerne, der giver mening at sikre robusthed overfor.
F.eks. er noget af det forste vi ggr, i forarbejdelsen af billederne, at konvertere vores
billeder til gratoneskala. Det er derfor ikke ngdvendigt at inddrage farver i vores analyse.
Afstanden fra kameraet til den eksperimentelle overflade kan pa EvoBotten varieres for
at ggre plads til stgrre objekter. At variere denne hgjde kan potentielt set pavirke
Visionsystemets evne til at detektere objekter. Dette har vi valgt at afgreense os fra
og vi tester kun med én indstilling for hgjden. Det er dog veerd at nsevne, at der kan
forekomme ufuldstzendige billeder i form af st@j fra f.eks. spildte vaesker eller andet pa
billedet. Hertil tester vi heller ikke robustheden i forhold til objekter, der ikke kan ses
100 % af kameraet. Dette er som sagt en afgreensning vi har valgt, som eventuelt kan

tages op til overvejelse i fremtidige iterationer.
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3.4.2 Ngjagtighed & Praecision

Ngjagtighed og preecision er to begreber vi anvender som malestok for systemets ro-
busthed. Ngjagtighed beskriver i hvor hgj grad systemet finder de objekter, der er pa
billederne. For hver funden position for et objektet males praecision ud fra afstanden til
den reelle position, som er annoteret i Ground Truth dataen. I en bredere kontekst er
bade ngjagtighed og praecision vigtige elementer, nar vi skal teste Visionsystemet. En
fejl kan betyde at kemikalier bliver pipetteret ud pa glaspladen eller ned i en forkert
brgnd, hvilket kan gdelaegge forsgget.

De egenskaber der tages i betragtning, nar vi méaler praecisionen for petriskale, er dets
centrum og radius. For brgndplader finder vi de fire punkter, der udggr de fire hjgrner
i rektanglet.

3.4.3 Ydeevne

Ydeevne er i mange tilfaelde et vigtigt element. Isser hvis det kreeves af systemet at
man kan fa hurtige opdateringer, nar der sker sndringer i miljoet. Ydeevne er ogsa et
parameter, som er vigtigt for EvoBotten. Svar fra Visionsystemet ma kunne afkrseves
indenfor et rimeligt tidsrum. Dog er der nogen fleksibilitet - vi kan godt leve med en
svartid pa ét sekund, hvis det forgger robustheden. Ydeevne er dog ikke en faktor, vi

tester systemet for. Men vi har noteret, at den holder sig inde for rimelige svartider.

3.5 Fejlkilder

Nar man har at ggre med Computer Vision eller andre forskningsfelter, hvor det kan
veere sveert at kontrollere alle variabler, er det i seerlig grad vigtigt at veere sig bevidst om
de faktorer, der kan pavirke de endelige resultater. Her beskriver vi potentielle fejlkilder,

som kan have pavirkning pa resultaterne af vores eksperimenter.

3.5.1 Metodiske fejlkilder

Lysmiljget pa et kontor er udpraeget kaotisk set fra et Computer Vision-perspektiv.
Lysmiljget kan have en enorm pavirkning pa det endelige resultat. Der er mange parame-

tre, som har stor potentiel pavirkning pa genstandsfeltet: lofts- og skrivebordslampers
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placering ift. genstandsfeltet, deres stralingsretning, fluktuation, antal Watt og andre
beskaffenheder, antal vinduer i rummet, deres stgrrelse, deres placering ift. solen, rum-
mets generelle beskaffenhed og tidspunkt pa dagen. Kun ved at lukke alt lys ude og
bruge egne lamper, kan det lade sig ggre at kontrollere lysmiljget i det visuelle spek-
trum. Men selv her kan man kun ggre sig antagelser om, hvad der virker bedst; direkte
lys eller diffust lys, lysintensitet, antal lyskilder eller lyskildernes beskaffenhed. Ingen af
disse parametre kan generaliseres. De skal derfor testes i det konkrete brugs-scenarie, for
at de kan vurderes bedre eller darligere end deres alternativer. Alternativer, hvilke der
er uendeligt mange af. I stedet for at forsgge at kontrollere kaosset, har vi derfor valgt
at lave en simplificeret model af lysmiljget, som beskrevet i afsnit 3.2.3. Denne model
er meget simplificeret, og kan derfor veere kilde til fejlagtige observationer. Tydeligst af
alle er, at vi ikke er i stand til at fratrackke baggrunden fra de billeder, vi analyserer pga.
manglende konsistens mellem baggrundsbilledet og forgrundsbilledet. Det kan forklare,
hvorfor vi ikke kan detektere brgndplader i disse billeder, og er en af hovedarsagerne
til at vi veelger at eksperimentere med infrargdt lys. At anvende det infrargde filter
medfgrer dog nogle andre problemer i forhold til Evobottens generelle brugsscenarier.
Man er ngdt til enten at have to kameraer monteret eller at finde en made, hvorpa man
kan sla det infrargde filter til eller fra, da observation af forsgg ikke er muligt med et
infrargdt filter. Dette kan muligvis ggres ved at justere pa eksponeringen, hvilket dog

synes kun at veere muligt fra en Windows PC.

3.5.2 Svagheder ved vores system

Metoden som vi bruger til at finde afvigelsen mellem vores Ground Truth data og de
algoritmiske annoteringer af brgndplader, har den svaghed, at kun sma afvigelser kan
héndteres. Den fungerer ved, for hvert hjgrne pa den ene annotering, at finde det hjgrne
pa den anden, for hvilken afstanden er kortest. Hvis de to annoteringer ikke overlapper
min 50 %, vil de forkerte hjgrner blive sammenkoblet, hvilket sa vil give os en forkert
maéling. Vi sikrer os mod denne fejlkilde ved at gennemga alle billederne manuelt og

checke, at deres preecision er hgj nok til ikke at fa koblinger til de forkerte hjgrner.

3.5.3 Menneskelige Faktorer

Da vi har lavet vores Ground Truth med manuelle annoteringer, er der en risiko for at
vi har veeret upraecise. Iseer pa billeder hvor det kan veere svaert at se objektets konturer

med det blotte gje, er der en risiko for, at vi har lavet fejlagtige annoteringer. Det kan
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muligvis have pavirkning pa vores praecisionsmaélinger. Det er desveerre bade sveert at

korrigere for og at opdage.

En direkte fejlkilde vi har opdaget er, at der er en forskel pa kameraets synsfelt i datasaet
2 og dataszet 3. Det betyder at billedet bliver forskudt, sa det ikke er den samme del af

den eksperimentelle overflade, der er i fokus i datasasettene.

3.5.4 Teori og praksis

I vores datasset har vi aldrig mere end ét objekt pa hvert billede. Af konkrete brugss-
cenarier vil det veere sveert at finde et, hvor der kun er behov for at spore et enkelt
objekt. Forsgg med veeskehandtering inkluderer nemlig oftest overfgrsel fra ét objekt til
et andet. Ud fra vores datasset kan vi ikke sige noget om robustheden, hvis der bliver
introduceret flere objekter pa ét billede. Desuden vil systemet skulle udbygges, hvis det
skal vaere muligt at spore objekter, der bevaeger sig samtidigt. Som det er nu, har vi
kun en placering og en klassificering til at identificere de enkelte objekter. Hvis f.eks.
to petriskéle, i et billede, bevasges samtidigt, vil det pa nuveerende tidspunkt ikke veere
muligt at skelne dem fra hinanden. For at kunne det kraeves det at hvert objekt far en

unik identifikator af en art.
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Kapitel 4

Implementering

I dette kapitel vil vi praesentere de vigtigste dele af det Computer Vision-system, vi
har udviklet. Vi har valgt at inkludere dette kapitel for at tydeligggre den overordnede
systemarkitektur, samt arsager bag brug af forskellige metoder fra OpenCV-biblioteket,
som ellers kan veaere sveere at gennemskue. Vores software bestar af implementering af
de Computer Vision-metoder som vi bruger samt et annoteringsveerktgj og sammen-
ligningsveerktej. Alle scripts, som er udviklet i forbindelse med specialet, er skrevet i
Python. OpenCV har interfaces til mange sprog herunder Python, Java og C++ (In-
troduction to OpenCV-Python Tutorials — OpenCV 3.0.0-dev documentation). Valget

om at bruge Python til udviklingen af systemet var abenlyst for os, da det generelle

framework til EvoBotten er skrevet i Python.

image

crcl_detect

annotation_tool

analysis

square_detect

process_images

create_data

FI1GUR 4.1: Figuren viser et diagram over modulerne i Visionsystemet og
deres indbyrdes kald.
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4.1 Klasser

Vores software er ikke opbygget efter traditionel objektorienteret arkitektur. Dog har
vi anvendt klasser til at konstruere vores egne datatyper, som vi anvender nar vi laver

"Ground Truthing’ Klasserne er Image, Rectangle og Circle.

4.1.1 Image

Image-klassen er en type, der indeholder informationer om det billede, der tages i betragt-
ning. Et Image-objekt har tre felter: filename, avg_lightness og annotations. Filename
er navnet pa billedfilen, avg lightness er den lysintensitet, vi har malt pa billedet og an-
notations er en liste, der indeholder Rectangle- og Circle-objekter, som repraesenterer de
genstande, der er blevet fundet med genkendelse eller annotereret med annoteringsvaerk-
tgjet.

Rectangle-klassen indeholder informationer om rektanglets hjgrner, hvilket er angivet

som punkter. Klassen indeholder saledes et felt, der er en liste med fire punkter.
Circle klassen har to felter, et for center og et for radius.

Foruden disse felter, har hvert annoteringsobjekt et felt, der beskriver hvad de er (rek-
tangel eller circel). Grunden til dette er at, nar alle objekterne er blevet instantieret,
bliver der gemt to JSON-filer. En fil, der indeholder informationerne fra genkendelse fra

Visionsystemet og en fil, der indeholder informationerne fra annoteringsveaerktojet.

4.2 Computer Vision Systemet

4.2.1 Processeringsvaerktagj

process_ images.py er ’'point of access’ til vores detektionssystem. Det er med andre
ord dette script vi kalder, nar vi skal lave automatiske annoteringer. Scriptet sgrger
for at kalde relevante metoder til bade at udfgre og gemme detektionerne. Scriptet
tager en fil-sti som argument og bearbejder alle jpg-filer, der ligger i stien. Det kgrer
circle_detect og sqr__detect, som finder petriskale eller brgndplader, hvis der er nogen i
billedet, pategner dem og returnerer hhv. et Circle-objekt eller et Rectangle-objekt. For
hvert billede vil der blive tilfgjet et Image-objekt med de fundne objekter til en liste.
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Nar scriptet har itereret igennem alle billederne, vil listen af Image-objekter blive kon-
verteret til JSON-format og gemt som data.json. Image-, Circle- og Rectangle-klasserne
vil blive gennemgaet i afsnittet 4.1. Fgrst ser vi overordnet pa hvordan circle_ detect og

sqr__detect fungerer.

4.2.2 Petriskale

At detektere petriskale kraever ikke meget kode, da vi kan bruge OpenCV’s egen imple-
mentering af Hough Circle Transform. Den har vist sig at veere meget robust selv med
en minimal forarbejdelse af billederne. Det eneste vi har vaeret ngdt til, er at konvertere
billedet til gratoneskala, hvorefter der udfgres Median slgring med et vindue pa 5 x 5
pixler(px) for at mindske stgj i billedet. Herefter foretager vi selve cirkeldetektionen

med folgende parametre til cv2. HoughClircles():
1. Billedet der skal bearbejdes.

2. Hough Gradient bearbejder fgrst billedet med Canny og finder dernsest kantens
gradient for at finde kandidater til cirklens centrum, som beskrevet i Kapitel 2 i

afsnittet om Hough Circle Transform.

3. Her specificeres den faktor, som akkumulatorbilledet bliver forringet med i oplgs-
ning , i forhold til inputbilledet. 1 vores script er dette parameter sat til to.
Akkumulatorbilledet, som er det billede hvor der stemmes om centre og radier, far

séledes en oplgsning, som er halvt sa hgj som pa det originale billede.

4. Dette parameter specificerer den afstand, der mindst skal vaere cirklernes centre

imellem.

5. De to sidste parametre, minRadius og maxRadius specificerer de intervaller, malt

i pixels, hvori metoden vil lede efter cirkler.

Metoden returnerer koordinater for centrum af cirklen og en radius, som kan bruges til

at annotere cirklen og returnere et Circle-objekt.

4.2.3 Brgndplader

At detektere brgndpladerne er en betragtelig stgrre udfordring end at finde petriskalene.
Det er dog lykkedes, ved en kombination af belysning, bearbejdelse og repraesentation,

at fa et godt resultat. Til forarbejdelsen anvender vi to billeder: et billede med objektet,
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import cv2

import numpy np
import image im
import imgutils imu

find_circles(img):
cimg = img
img = cv2.cvtColor(img.copy(),cv2.COLOR_BGR2GRAY)
img = imu.image_blur(img, blur= , window=(5,5))
detections = cv2.HoughCircles(img, cv2.HOUGH_GRADIENT, 2, , minRadius= , maxRadius= )
detections None:
cimg, []

detections = np.uint16(np.around(detections))
circles = []
circle detections[0,:]:

cv2.circle(cimg, (circlel@], circlel1l), circlel21, (0,255,0), 2)

cv2.circle(cimg, (circlel@], circlel1l), 2, (0,0,255),3)
x, y, r = int(circlel0]), int(circle[1]), int(circle[2])

circle_object = im.Circle((x,y), r)
circles.append(circle_object)
cimg, circles

FIGUR 4.2: P4 billedet ses scriptet bruges til at finde cirkler i billeder.

der gnskes fundet og et billede af baggrunden uden objekt. Begge billederne bliver kon-
verteret til gratoneskala, far fordoblet kontrasten, hvorefter baggrunden bliver trukket
fra. Hvis der ikke er stgj i billedet, fremstar objektet med sort baggrund. Herefter

tredobler vi kontrasten i billedet. Da vi arbejder med relativt mgrke billeder, er det

find_squares(img, bg):

cimg = img

rectangles = []

img, bg = img*2, bg*

img = cv2.cvtColor(img.copy(), cv2.COLOR_BGR2GRAY)
subtracted = cv2.subtract(img, bg)

enhanced_contrast = subtracted*

eroded = cv2.erode(enhanced_contrast, np.ones((2, 2)))
blurred = cv2.bilateralFilter(eroded,5,21,21)

dilated = cv2.dilate(blurred, np.ones((9, 9)))

canny = cv2.Canny(dilated, . )

dilated = cv2.dilate(canny, np.ones((5, 5)))

FIGUR 4.3: Pa billedet ses den forste del af sqr__detect scriptet.

ngdvendigt at arbejde med kontrasten for at fa brgndpladen til at fremtraede i billedet,
selvom det ogsd medfgrer en risiko for at tilfgje stgj. For at modvirke stgjen, bruger
vi herefter cv2.erode(), som skrumper strukturer i billedet. Det meste stgj er pa nu-
veerende tidspunkt s minimalt, at det med denne metode forsvinder helt fra billedet.
Herefter bruger vi bilateralt slgrring til yderligere at begraense stgjen men bevare kan-

terne. Nar dette er gjort, bruger vi cv2.dilate(), som far strukturerne i billedet til at
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vokse igen. Dette gor vi bade for og efter vi bruger Canny, da det far kanterne langs
brgndpladen, som oftest bliver brudt, til at 'vokse sammen’ igen. Dette ses i figur4.4.

Dette er et kritisk skridt i bearbejdningen, som muligger at cv2.findContours(), kan

FIGUR 4.4: Pa billedet ses processeringen fgr og efter dilation.

finde brgndpladens sande konturer. cv2.findContours() tager folgende parametre:

_, contours, _ = cv2.findContours(dilated, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
third is me
cn contours:
cnt_len = cv2.arcLength(cnt, True) #: nd argument f hether curve is

cnt = cv2.approxPolyDP(cnt, 0.07%cnt_len, True)
and third ar v her the curve C r not
len(cnt) 4 cv2.contourArea(cnt) > 25000 cv2.contourArea(cnt) < 50000
cv2.isContourConvex(cnt):
cnt = cnt.reshape(4,2)
max_cos = np.max([angle_cos(cnt[il, cnt[(i+1) % 41, cnt[(i+2) % 4])

xrange(4)])

max_cos < 0.1:

rectangle_object = im.Rectangle(np.array(cnt).tolist())

rectangles.append(rectangle_object)

cv2.drawContours(cimg, [entl, -1, (0, 255, 0), 2)
cimg, rectangles

FI1GUR 4.5: Her ses findcontoursdelen af sqr_detect.

1. Billedet, der skal behandles.

2. Mode: Dette parameter specificerer hvilke konturer, der skal returneres og med
hvilken datastruktur. cv2.RETR_EXTERNAL, som vi anvender, returnerer kun
det yderste lag af konturerne, hvor alle andre modes ogsé returnerer indre konturer,
enten som lister (RETR_ list) eller som traeer (f.eks. RETR_TREE). Sa laenge vi
kan regne med at behandlingen fjerner baggrunden, er vi kun interesseret i den

ydre kontur, som omslutter brgndpladen.
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angle_cos(p0®, pl, p2):
dl, d2 = (p0-pl).astype('float'), (p2-pl).astype(’ at')

abs(np.dot(dl,d2) / np.sqrt(np.dot(dl,dl)*np.dot(d2, d2)))

FIGUR 4.6: Her ses angle_cos metoden fra sqr_ detect.

3. Method: De to mest almindeligt anvendte metoder er cv2. CHAIN APPROX_NONE
eller cv2.CHAIN APPROX SIMPLE. Den fgrste metode returnerer en liste af
samtlige punkter langs konturen, og den anden returnerer kun punkterne for hjgr-
nerne i konturerne. Den sidste metode bruger mindst hukommelse, og giver os
samtidig information omkring strukturen af det fundne objekt, som vi bruger i

den naeste del af scriptet.

Herefter itereres der over de fundne konturer. Fgrst bliver konturens leengde udregnet
med cv2.arcLength(), som tager listen af kanter som parameter og en boolean der afggrer
om den skal lave udregningen for leengden af en kurve eller betragte punkterne som
kanter i en lukket kontur, hvor den medregner afstanden fra fgrste til sidste punkt. Da
et rektangel har en lukket kontur, setter vi dette parameter til True. Herefter forsimples

den fundne kontur med cv2.approzPolyDP(). Denne metode tager folgende parametre:
1. En liste af kanter.

2. Epsilon. De punkter som har en lsengde fra de etablerede punkter, som ligger over
denne taerskel, vil blive taget i betragtning i det nye polygon. Vi har sat epsilon

til 7% af den samlede leengde for konturen.

3. Bool closed: Som med cv2.arcLenght() specificerer man om det er en lukket kontur

eller en kurve.

Pa nuveerende tidspunkt er bearbejdningen af konturen feerdig og detektionen gar i gang.
Det checkes om der er 4 kanter i konturen, om arealet for konturen er imellem 25000px
og 50000px, om konturen er konveks og dermed ikke har indre vinkler pa over 180 grader.
Hvis konturen opfylder disse kriterier, vil den blive taget i betragtning som en firkant.
Men inden det endeligt kan afggres, bliver listen omformet fra en liste i 3 dimensioner til
en i 2. Listen indeholder ikke fzerre data, men bliver nemmere at arbejde i angle_cos(),
hvor cosinus til de indre vinkler bliver udregnet ved hjeelp af en hurtig omregning af et

teorem for udregning dot-produktet for to vektorer:

A-B
1AllBI|

A- B =||A||B|| cos(#) = cos(#) =
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Den stgrste veerdi bliver sa gemt i variablen max_cos. Hvis maxz_cos er under 0.1
svarende til at det storste vinkeludsving er ca.4-5% (cos™1(0.1) ~ 84° A cos™1(—0.1) ~
95°), bliver brgndpladen annoteret pa billedet og returneres sammen med et Rectangle-

objekt med de fire punkter, der udggr brgndpladens hjgrner.

4.3 Annoteringsveerktgjet

annotation_ tool.py er 'point of access’ for den manuelle annotering, altsa scriptet som
vi har brugt til at lave vores Ground Truth Data. Det tager en fil-sti som argument og
vil sa loade alle jpg-filer som er i den sti, sa brugeren kan annotere om der er en petriskal
eller et brgndplade i billedet. Annoteringerne bliver herefter gemt som Rectangle- eller
Circle-objekter i et Image-objekt og tilfgjet til en liste af objekter for hver jpg-fil. Nar
alle billederne er lgbet igennem, konverteres listen til JSON-format og gemmes som

annotation__data.json.

4.4 JSON Data

Bade Visionsystemet og annoteringsveaerktgjet gemmer hver deres JSON-fil, der inde-
holder informationer om billederne og de respektive annoteringer. Den ene JSON-fil
repraesenterer vores Ground Truth data og kommer fra annoteringsveerktgjet. Den and-

en JSON-fil repraesenterer vores detektionsdata og kommer fra Visionsystemet.

Hver fil indeholder et JSON-array, bestaende af JSON-image-objekter. Et eksempel, der

viser strukturen er saledes:
"image": {
"annotations":

[

"shape": "Rectangle"

"box": [[290,348],[290,121],[635,121],[635,348]],
’s
{

"shape": "Circle",

"radius": 134,
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"center": [504,130]

}

I
"avg_lightness": 108,

"filename": "44.jpg"

Dette objekt indeholder informationer om billedet, der har navnet 44.jpg. Billedet har
en avg_lightness pa 108. Det indeholder et array kaldet annotations, der indeholder
to annoteringsobjekter: et Rectangle-objekt og et Circle-objekt. Rectangle-objektet har
shape "Rectangle" og et array med koordinater til rektanglets fire hjgrner. Circle-objektet
har foruden dens form ogsa en radius pa 134 og en centerattribut med koordinater til
cirklens centrum. Det skal naevnes, at dette JSON-objekt er et taenkt eksempel, der ikke

findes i vores data.

Vi har valgt JSON til at gemme informationerne, da vi gerne ville have en strengbaseret
lagringsmetode, der er laeselig for mennesker. Python har en nem serialiseringsproces,
hvis man repraesenterer data, som dictionaries, hvilket vi har gjort. Pa den made har vi
ikke selv skulle sta for parsing og serialisering. Vi kunne ogsa have gemt informationerne
som binser data som nemt kunne serialiseres eller ’pickles’, men si ville dataen ikke
leengere veere laeselig for et menneske. Herudover kunne vi have gemt dataen i en SQL
database, hvilket ville give noget mere struktur, men samtidigt gore applikationen langt
mere tung. Ved at gemme dataen som JSON, er det muligt at konvertere til en noSQL

database som mongoDB.

4.5 Sammenligningsvaerktagjet

Sammenligningsveerktgjet har en klassestruktur, der minder om den vi bruger for Image-,
Rectangle- og Circle-klasserne. I stedet for at gemme informationer om hver annotering,
indeholder sammenligningsveaerktgjets klasser informationer om afvigelserne pa anno-

teringer ud fra to ens billeder med hver deres annoteringer.

Informationerne som veerktgjet bearbejder kommer fra de fgromtalte JSON-filer. Veerk-

tgjet indeholder fire klasser: Report, image obj_ data, circle_data og rectangle data.
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Et rectangle_data-objekt indeholder informationer om afvigelser for hvert hjorne i et
rektangel. Ligeledes ggr et circle_ data-objekt for afvigelsen pa radius og centerpunktet

for en cirkel.

Et image_obj_ data-objekt indeholder en liste med afvigelser for hver annotering ud fra
to Image objekter. Herudover indeholder objektet informationer om billedet pa samme

méade som et Image objekt, altsa gennemsnitlig lysintensitet og filnavn.

Report objektet er samlingen af alle informationerne, som bliver genereret ud fra de to
datasat. Et Report objekt har seks felter: annotations, detected, annotations dev_list,

img__obj _dev_list, img__ drawed__list og error_list.

Feltet annotations indeholder et tal som angiver det antal annoteringer som findes i
Ground Truth datasattet. Feltet detected er det antal annoteringer som Visionsys-
temet har fundet. Feltet annotation_dev_list er en liste med alle rectangle data- og
circle_ data-objekterne. Ligeledes er img_obj dev list en liste, der indeholder hvert
img_obj_data-objekt. Feltet img drawed_list er en liste med billeder, hvor anno-
teringerne fra bade Ground Truth datassttet og Visionsystemet er blevet pategnet.
Afslutningsvist har vi error_list, som indeholder en beskrivelse af de fejl, der kunne
veere medfert ved rapportgenereringen. Dette kan forekomme, hvis veerktgjet stgder ind
i to annoteringsobjekter, som forsgges sammenlignet, men som ikke har samme form

eller hvis datasaettene ikke indeholder lige mange Image objekter.

Veaerktgjet fungerer pa den méde, at det tager to lister med Image objekter som input,
som kommer fra dataen i JSON-filerne. Herefter bliver objekterne med det samme

filnavn sammenlignet og afvigelserne pa deres annoteringer bliver udregnet.

Maden afvigelsen bliver udregnet pa, er forskellig for rektangler og cirkler. For cirkler ses

der pa centrum og radius. Afvigelsen for centrum udregnes ved at finde afstanden mellem

to punkter ved at ggre brug af formlen /(z1 — 22)2 + (y1 — y2)2. Implementeringen
af denne kan findes i Pythons math bibliotek og kan kaldes ved at bruge metoden
math.hypot(xy — x2,y1 — y2 ). Radiussen bliver udregnet med simpel subtraktion, som

bliver afrundet og den absolutte veerdi returneres.

Udregningen for rektanglerne er meget lignende. Her er der tale om fire forskellige
afstande, der skal udregnes - en afstand for hvert hjgrne i rektanglet. Metoden fungerer
saledes: For hvert hjgrne i det detekterede rektangel bliver afstanden til hvert hjgrne i

det annoterede rektangel udregnet. Herefter returneres den korteste afstand.
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Der er nu dannet et overblik over, hvordan de forskellige veerktgjer er fremstillet, ar-
bejder sammen og hvordan afvigelser er udregnet. I naeste kapitel ser vi nsermere pa

rapportdataen.

47


http://www.itu.dk/
http://www.itu.dk/

Kapitel 5
Analyse

I dette kapitel vil vi praesentere resultaterne fra de forsgg, vi har foretaget.

5.1 Analysestrategi

Som naevnt i metoden arbejder vi med tre forskellige datasaet. Vi opsummerer kort her:

1. Datasaet med fokus pa den gennemsnitlige lysniveau i hvert billede. Lysniveauerne
er hhv. 18, 48, 78, 108 og 138. Der er ikke blevet anvendt noget filter. Placeringerne

af objekterne er som beskrevet i kapitel 3.

2. Dataseet med infrargdt filter i kameraet. Billederne er blevet taget pa en Linux-pc
(Ubuntu 16.04).

3. Datasaet 3 er ligeledes et datasset med infrargd filtrering af lyset. Billederne er
taget pa en Mac (OS X - El Capitan 10.11.4).

Vi sammenligner afvigelsen i mellem Visionsystemets annoteringer og vores Ground
Truth data. I stedet for at sammenligne alle datapunkter ser vi pad den gennemsnitlige

afvigelse for et objekt. Det vil sige, at for en petriskal, der har center og radius, vil den

centera fvigelset+radiusa fvigelse

gennemsnitlige afvigelse veere . For en brgndplade vil det s&

2
veere afvigelsen for de fire punkter: w.

Vi ser desuden pa standardafvigelsen, der ogsa vil blive refereret til som spredningen.
Standardafvigelsen er et udtryk for observationernes variation omkring middelvaerdien.
Observationerne er afvigelserne for hvert objekt i datasesettene. Standardafvigelsen er

altsa objektets gennemsnitlige afvigelses variation omkring middelveaerdien.
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Vi har ogsa lavet diagrammer, der viser normalfordelingen for afvigelser. Vi har lavet ét
diagram for alle datassettene samlet og ét for hvert datasset. Diagrammerne anvendes
til at visualisere dataen og give overblik. De vil ikke blive brugt i selve analysen da vi
har for f4 datapunkter. Dataen er udregnet med metoden stat.norm.pdf() fra python
biblioteket SciPy. Metoden er en implementation af frekvensfunktionen, hvormed vi far

frekvensen pa y-aksen og den gennemsnitlige afvigelse pa x-aksen i diagrammet.

5.2 Overordnede resultater

Nar vi ser overordnet pa alle datassttene, er der ét gennemgaende mgnster. Det er
sveert at finde én lysopsaetning og konfiguration af Visionsystemet, som ggr det muligt
at finde bade petriskale og brgndplader. Faktisk er det ikke lykkes at detektere en eneste
brgndplade i det forste datasset. Ligeledes har vi ikke kunne detektere en eneste petriskal
i de to sidste dataseet. Dette resultat er dog ikke overraskende; Scriptet som detekterer
brgndplader er ngdt til at kunne fratreekke baggrunden for at fa gode resultater. Disse far
vi ved anvendelse af infrargdt lys. Scriptet som detekterer petriskile er ikke s& fglsomt
overfor st@j og kan sagtens detektere petriskalene i det forste datasset. Til gengeeld falder
lyset i datassettene med infrargdt lys pa en made, sé petriskalene ikke bliver oplyst, men
i stedet reflekterer lyset i form af sma prikker, som scriptet ikke kan detektere, selv om

baggrunden bliver effektivt fjernet.
TABEL 5.1: Ngjagtighed pa tveers af alle datasaet.

H Total (antal) ‘ Detekteret (antal) ‘ Detekteret (procent)

Alle Objekter 420 215 51,19 %
Petriskale 105 11 10,48 %
Brgndplader 315 204 64,76 %

Set pa tveers af alle dataseettene burde der blive detekteret 420 objekter. Visionsystemet
har fundet 215 objekter, hvilket giver en ngjagtighed pa 51,2%. 105 af de 420 objekter
er petriskdle. Heraf er 11 i blevet detekteret. Dette giver en ngjagtighed pa 10,48 %.
De resterende 315 objekter er brgndplader. 204 af dem er blevet detekteret. Dette giver
en ngjagtighed pa 64,76 %.

Som det ses i tabel 5.1 er ngjagtigheden overvejende lav, hvilket haenger sammen med,
at scriptsne er designet hovedsageligt til hvert deres datasaset. Der er tre gange s& mange
billeder af brgndplader som af petriskdle. Det skyldes at der er inkluderet tre rotationer

for hver placering af brendpladerne. Arsagen til at s lav en procentdel af petriskdlene
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er blevet detekteret, er at de kun er blevet detekteret i datasset 1 - et datasset som er

veesentlig mindre end de to andre.
TABEL 5.2: Preecision pa tveers af alle datasaet.

H Gennemsnitlig afgivelse (px) ‘ Standardafvigelse (px)

Alle Objekter 5,35 2,65
Petriskéale 3,95 2,04
Brgndplader 5,42 2,65

Som det ses i tabel 5.2 er den gennemsnitlige afvigelse forholdsvis lav. Anskues alle
objekter samlet, er den gennemsnitlige afvigelse pa 5,35 px. For petriskale er 3,95 px og
for brgndplader er den 5,42 px. Praecisionen for petriskalene er altsé en smule bedre end
for brgndpladerne. Standardafvigelsen for alle objekter er 2,65 px. For petriskale er den
2,04 px og 2,65 px, for brgndplader. I figur 5.1 ses et diagram over normalfordelingen af

alle detektionerne.

0.16 T T T T T

0.14 + .

0.12 + .

e
=
(=]
T
1

e
(=]
[#+]
T
1

Frekvens

e
(=]
[=}]
T
1

0.04 + .

0.02 + .

0.00 I I I I I
0 2 4 6 8 10 12

Afvigelse

FI1GUR 5.1: Normalfordeling pa tvers af alle tre dataseet.

50


http://www.itu.dk/
http://www.itu.dk/

Master of Science— Kasper SCHNACK & Sebastian BRERUP; Kgbenhavns
I'T-Universitet— Computer Vision

Disse resultater er meget overordnede. For at fa et retvisende billede af ngjagtigheden

og preecisionen, er vi derfor ngdt til at betragte hvert datasset for sig.

5.3 Datasaet 1: Det Visuelle Spektrum

Som det ses i tabel 5.3 har scriptet ikke veeret i stand til at finde en eneste brgndplade.

Derfor vil vi se isoleret pa billederne med petriskale.
TABEL 5.3: Ngjagtighed for datasset 1.

H Total (antal) ‘ Detekteret (antal) ‘ Detekteret (procent)

Alle Objekter 60 11 18,33 %
Petriskale 15 11 73,33 %
Brgndplader 45 00 00,00 %

Datasaettet bestar af 60 billeder, der hver iszer har én annotering. Ud af disse 60 billeder
indeholder 15 en petriskal, hvoraf 11 af disse er blevet detekteret. Det svarer til 73,33%.

Dette resultat skal yderligere ses i forhold til det gennemsnitlige lysniveau. Ingen
petriskéle er blevet detekteret ved det laveste gennemsnitlige lysniveau (18). Ved dette
lysniveau kan petriskdlen ogsa kun lige kan aenses med det blotte gje (se figur 5.2).

Bortset fra de tre billeder med et gennemsnitligt lysniveau pa 18, er alle petriskale pa

FicUur 5.2: Her ses et eksempel pa et billede med et gennemsnitligt
lysniveau pa 18. Petriskalen i midten kan kun lige akkurat senses med
det blotte gje.
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neer én blevet fundet. Som det ses i figur 5.3, er det ogsa her sveert at se petriskalen. Det
gennemsnitlige lysniveau er nemlig 38, hvilket er lavere end tilsigtet. Dette kan veere

forklaringen pa den manglende detektion.

FIGUR 5.3: Her ses den eneste petriskal, der ikke blev detekteret hvor det
gennemsnitlige lysniveauet er over 18. Grunden til dette er sandsynligvis,
at det gennemsnitlige lysniveau er 38 i stedet for 48, som den burde veere.

Det lader altsa til at detektionssystemet for petriskale fejler ved et lysniveau pa under
48. Vi fortseetter til preecisionen for de detekterede petriskale.
TABEL 5.4: Precision for petriskéle i dataszet 1.

| Gennemsnitlig afgivelse (px) | Standardafvigelse (px)
Petriskéle || 3,95 | 2,04

Som tabel 5.4 viser, er der en gennemsnitlig afvigelse pa 3,95 px og en standardafvigelse
pa 2,04 px. Hvis man ser pa afvigelserne for billederne hver for sig, er der nogle enkelte,
som stikker ud. Billede 007 er det billede som har den hgjeste afvigelse. Afvigelsen pa
8,5 px er gennemsnittet af afvigelsen fra centrum pa 8,0 px og afvigelsen fra radius pa 9,0
px. Pa figur 5.5 ses annoteringen pategnet med grgnt og detektionen med rgdt. Billedet
har et gennemsnitligt lysniveau pa 48. Petriskalens position i dette billede er i siden. Her
ses det, at den relative vinkel pavirker preecisionen, da scriptet tilsyneladende detekterer
petriskalen langs dens gvre kant. Billede 013 er det billede som har den laveste afvigelse

pa 1,5 px.

En anden udstikker pa afvigelsen er billede nummer 009. Den gennemsnitlige afvigelse

for dette billede er pa 7,11 px med 7,21 px fra centrum og 7,0 px fra radius. Billedet har
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FI1GUR 5.4: Her ses normalfordelingen af detektionerne i dataszet 1.

et gennemsnitligt lysniveau pa 111. Det skulle have vaeret 108. Ser man pa figur 5.6 ses
det, at der er sket det samme som pa billede 007. Scriptet fanger igen den gvre kant af

petriskalen.

Der tegner sig et billede af, at praecisionen falder ved denne vinkel. Det geelder ogsa i
mindre grad for billede 008. Den gennemsnitlige afvigelse er pa 4,5 px. Centerafvigelsen
er 6,0 px og radiusafvigelsen er 3,0 px. Problemet er ogsa her, at systemet registrerer den
gvre kant. Dette er dog ikke geeldende for alle billeder. Et eksempel er billede 010. Dette
billede har et gennemsnitligt lysniveau pa 139 og petriskalen har den samme placering
som 007, 008 og 009. Den gennemsnitlige afvigelse ligger pa 2,73 px. Centerafvigelsen
er 4,47 px, mens radiusafvigelsen er 1,0 px. Afvigelsen er lavere, da scriptet detekterer

petriskalen korrekt.

At scriptet detekterer den gvre kant ses ikke udelukkende ved en hgj vinkel mellem ob-
jektet og kameraet. P& billede 003 sker dette ogsa og her er petriskalen placeret i midten.

Det giver en gennemsnitlig afvigelse pa 4,7 px fordelt pa 5,39 px pa centerafvigelsen og
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FIGUR 5.5: Som billedet viser, detekterer scriptet (den rgde streg) den
gvre kant af petriskdlen, som fremtreeder nar objektet placeres i siden.
Billedet er 007.jpg fra dataseset 1.

F1GUrR 5.6: Her ses det at den gvre kant pa petriskalen detekteres.
Billedet er taget fra datasset 1 og hedder 009.jpg.
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4,0 px pa radiusafvigelsen. Det er dog ikke et markant udslag i den gennemsnitlige

afvigelse, da afstanden mellem den indre og den ydre cirkel ikke er saerlig hgj.

En opsummering af de omtalte billeder ses i tabel 5.5. For god ordens skyld ser vi ogsa se
pa de billeder, der har den laveste afvigelse. Afvigelserne for disse findes i den nederste
del af tabellen.

TABEL 5.5: Praecision for billeder af interesse.

Billede || Gns. lysniveau | Center Afv. | Radius Afv. | Gns. Afv.
003.jpg 78 5,39 4,0 4,7
007.jpg 48 8,0 9,0 8,5
008.jpg 77 (78) 6,0 3,0 4,5
009.jpg 111 (108) 7,21 7,0 7,11
010.jpg 139 (138) 4,47 1,0 2,73
013.jpg 78 1,0 2,0 1,5
004.jpg 109 (108) 2,24 2,0 2,12

Placeringen af billede 013 er i hjgrnet, som kan ses pa figur 5.7. Det gennemsnitlige
lysniveau er 78. Den gennemsnitlige afvigelse er 1,5 px Centerafvigelsen er 1,0 px og ra-
diusafvigelsen er 2,0 px. Det billede med den naestlaveste gennemsnitlige afvigelse(2,12)
er 004, hvor placeringen er i midten og det gennemsnitlige lysniveau er 109 (den skulle

ligge pa 108).

Opsummerende er der nogle udstikkere i forhold til standardafvigelsen. Dette kan fork-
lares ved, at scriptet enkelte steder detekterer den gvre kant af petriskalen. Dette er mest
tydeligt pa de billeder, hvor petriskéalen er placeret i siden, men kan ogséd forekomme,
hvor petriskalen er i midten. Det lader ikke til, at der er en sammenhaseng mellem
praecisionen og det gennemsnitlige lysniveau. Sammenhaengen findes i forhold til ngj-
agtigheden, hvor vores datasset har vist, at hvis det gennemsnitlige lysniveau er under
48, bliver petriskédlen ikke detekteret. Med sa lille et datasset er det sveert at sige om
placeringen pavirker praecisionen. I siden preecisionen veerst. Men i hjgrnet, hvor det

kunne antages at formen pa petriskalen blev mest forvreenget, er praecisionen hgjest.

5.4 Dataseet 2: Infrargd belysning, Linux

Dette dataseet bestar af 140 billeder, hvoraf 120 af dem har én annotering hver. Ud af de
120 annoteringer er 90 af dem brgndplader, mens 30 af dem er petriskale. Grunden til

at dette datasaet er sa markant storre end det fgrste, er, at der er blevet taget 10 billeder
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FI1GUR 5.7: Her ses billed 013.jpg med den laveste afvigelse. Billedet er
taget fra dataszet 1.

for hver position af objektet. Som det kan ses i tabel 5.6, er der ikke blevet detekteret
en eneste petriskdl, hvorfor vi i dette datasset kun tager brgndpladerne i betragtning.

TABEL 5.6: Ngjagtighed for datasaet 2.

| Total (antal) | Detekteret (antal) | Detekteret (procent)

Alle Objekter 120 90 75 %
Petriskale 30 0 0%
Brgndplader 90 90 100 %

Som tabel 5.6 viser, er der blevet detekteret 90 ud af 120 objekter, hvilket svarer til
75 %. Samtlige brgndplader blevet detekteret, og der er ikke blevet detekteret nogen
petriskale. Eftersom alle brgndpladerne er fundet og ingen af petriskalene blev fundet,

vil vi ikke kigge nesermere pa ngjagtigheden for dette datasset, men i stedet fokusere pa

preecisionen.
TABEL 5.7: Praecision for brgndplader i datasset 2.
H Gennemsnitlig afgivelse (px) ‘ Standardafvigelse (px)
Brgndplader H 8,09 1,35

Vi maler preecisionen i dette datasset ved at sammenligne koordinatsaettene til de fire
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hjgrnepunkter pa brgndpladerne. Vi anskuer afvigelsen som gennemsnittet af afvigelserne
for hjgrnerne. Det ggr vi for at holde analysen pa det abstraktionsniveau, hvorfra vi kan
udtrackke nogle meningsfulde betragtninger. Enkelte steder ses der pa afvigelsen for hvert
hjgrne. Herudover grupperer vi billederne. For hver placering og rotation, har vi taget ti
billeder. Disse ti billeder kalder vi for en billedserie. Gennemsnittet for en billedserie er
saledes gennemsnittet af disse ti billeders gennemsnitlige afvigelse. Ligeledes illustreres

normalfordelingen i figur 5.8.

0.30

0.25 -

0.20 -

Frekvens
o
=
[, ]
T

0.10 -

0.05 -

6 7 8 9 10 11 12
Afvigelse

0.00
5

F1GUR 5.8: Her ses et diagram over normalfordelingen af detektionerne i
datasaet 2.

Som det ses i tabel 5.7, er den gennemsnitlige afvigelse pa 8,06 px. Spredningen er
1,36 px. Pa nogle billedserier stikker den gennemsnitlige afvigelse ud. Hvis vi f.eks.
kigger pa de billeder, der er placeret i hjgrnet med en rotation pa 45 grader, er den
gennemsnitlige afvigelse hgjere. I tabel 5.8 ses gennemsnittet af afvigelserne for hver

placering og rotation, hvor tallet i parentesen er standardafvigelsen.

Som tabellen viser har billedserien med brgndplader, der er placeret i hjgrnet med en

rotation pa 45 grader, en relativt hgj afvigelse. Den gennemsnitlige afgivelse for alle
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TABEL 5.8: Gennemsnitlig afvigelse for brgndplader ud fra placering og
rotation i dataseet 2.

H 0 grader ‘ 45 grader ‘ 90 grader
Midten || 7,96 (0,21) | 8,08 (0,53) | 6,75 (0,36)
Siden 9,05 (0,25) | 9,55 (0,31) | 6,82 (0,16)
Hjgrnet || 7,25 (0,1) | 10,56 (0,29) | 7,31 (0,11)

objekter med denne placering og rotation er pa 10,56 px og har en spredning pa 0,29 px.
Den lave spredning viser, at der er en hgj afvigelse for alle billeder i serien. Den hgjeste
afvigelse er 11,13 pa billede 112. Billede 116 har den laveste afvigelse pa 10,15 i denne

billedserie.

TABEL 5.9: Afvigelser for billedgruppen 111 til 120.

Billede || Hjorne 1 afv. | Hjgrne 2 afv. | Hjgrne 3 afv. | Hjorne 4 afv. | Gns. afv.
111 13,34 7,21 8,06 14,04 10,66
112 13,34 8,54 8,6 14,04 11,13
113 13,34 6,4 7,62 14,04 10,35
114 12,37 8,54 8,6 14,04 10,89
115 12,37 6,4 9,43 14,04 10,56
116 12,37 6,4 7,81 14,04 10,15
117 12,37 8,54 8,06 14,04 10,75
118 13,34 7,21 7,21 14,04 10,45
119 13,34 6,4 7,81 14,04 10,4
120 13,34 6,4 7,21 14,04 10,25

Tabel 5.9 viser, at der er en tydeligt hgjere afvigelse for hjgrne 1 og hjgrne 4 end de
to resterende. Ser man pa billede 112 i figur 5.9 er detektionen skaev. Den rgde streg,
der illustrerer detektionen, er roteret. Dette kan haenge sammen med at brgndpladens
to yderste hjgrner er placeret udenfor billedet. Dette er gaeldende for samtlige billeder i
denne billedgruppe.

Billedserien hvor brgndpladen er placeret i siden med en rotation pa 45 grader stikker
ogsa ud ift. den gennemsnitlige afvigelse. Billederne, der er tale om, er nummer 081 til
090. Billedserien har en gennemsnitlig afvigelse pa 9,55 px og en lav spredning pa 0,31
px. Den lave spredning viser, at der ikke er stor forskel pa afvigelsen i de enkelte billeder

i serien.

Ud fra tabel 5.10 ses det at alle brgndplader i billedserien har en markant hgjere afvigelse
pa hjorne 4. Dette udslag kan haenge sammen med, at hjgrne 4 ligger lige udenfor
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FIGUR 5.9: Som billedet viser, er detektionen en anelse roteret i forhold
til, hvor objektet egentlig er placeret. Billedet er taget fra datasset 2 og
hedder 112.jpg.

billedet. Som det ses i figur 5.10, er detektionen igen roteret (som ved figur 5.9). Det

tyder pa, at praecisionen falder, hvis et eller flere hjgrner er ude af kameraets vinkel.

Nu har vi anskuet to steder, hvor der har veeret en serlig hgj afvigelse. Begge tilfaelde
har veeret brgndplader med en rotation pa 45 grader. Begge steder har ligeledes veeret
pavirket af, at brgndpladerne har veeret placeret lidt uden for kameraets synsfelt. Derfor
ser vi nu pa den sidste placering, hvor brgndpladen ogsa har en 45 graders rotation.
Placeringen er i midten og afvigelsen for billedserien er relativt hgj med en gennemsnitlig

afvigelse pa 8,08 px.

Som dataen i tabel 5.11 viser er der en markant hgjere afvigelse pa hjgrne 4. Detektionen
er ligeledes roteret i denne billedserie. Altsa er det maske den 45 graders rotation og ikke
kameraets synsfelt, der forsager afvigelsen. Praecisionen er generelt lavest i billedserierne
med 45 grader rotation. Her vi finder de to hgjeste afvigelser og den fjerdehgjeste. Den
tredjehgjeste afvigelse er billedserien med brgndplader, der er placeret i siden med 0

graders rotation.

Den laveste gennemsnitlige afvigelse findes de i billedserierne, hvor brgndpladerne er

roteret 90 grader. For bidde midten, siden og hjgrnet, er afvigelsen ca. 7 px. Dette
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TABEL 5.10: Afvigelser for billedserien 081 til 090.

Billede || Hjorne 1 afv. | Hjgrne 2 afv. | Hjgrne 3 afv. | Hjgrne 4 afv. | Gns. afv.
081 6,71 7,62 7,07 14,32 8,93
082 8,25 9,22 9,0 14,32 10,2
083 6,71 9,22 9,0 14,32 9,81
084 6,71 7,62 9,0 14,32 9,41
085 6,71 8,25 9,0 14,32 9,57
086 6,71 8,25 9,0 14,32 9,57
087 6,71 7,62 9,0 14,32 9,41
088 8,25 9,22 7,07 14,32 9,71
089 6,71 9,22 7,07 14,32 9,33
090 7,28 7,62 9,0 14,32 9,55

F1GUR 5.10: Som billedet viser, er detektionen roteret i forhold til hvor
brgndpladen egentlig er placeret. Billedet er taget fra datasset 2 og hedder
082.jpg.

illustreres i tabel 5.8, hvor det kan ses, at midten har en afvigelse pa 6,75 px. Siden har
en afvigelse pa 6,82 px mens hjgrnet har en afvigelse pa 7,31 px. Den laveste afvigelse

for i et billede over hele datasaettet er imidlertid billed 076 med en afvigelse pa 5,81 px.

Ser man overordnet pa alle billedserierne, er der en afvigelse pa alle billeder pa over 6,75
px. Et andet feenomen der kan observeres ud fra dataseettet, er, at alle brgndpladerne,

der er blevet detekteret, er en smule stgrre end dem vi har annoteret. Det eneste sted
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TABEL 5.11: Afvigelser for billedgruppen 051 til 060.

Billede || Hjorne 1 afv. (px) | Hjgrne 2 afv. (px) | Hjorne 3 afv. (px) | Hjorne 4 afv. (px) | Gns. af
051 6,4 7,62 5,83 9,22 7,
052 6,4 9,49 5.83 12,65 !
053 6,4 5,83 5,83 12,65 7,
054 6,4 9,49 5,83 11,18 8,:
055 6,4 9,49 5,83 12,08 8,
056 5,66 8,54 5.83 12,08 8.
057 6,4 5,83 5,83 10,3 7,
058 6,4 8,54 5,83 12,08 8.
059 6,4 9,49 5.83 12,65 8
060 6,4 10,2 5,83 12,21 8,

hvor dette ikke er gaeldende, er i de billedserier, hvor brgndpladen har en rotation pa 45

grader.

Opsummerende har vi ikke detekteret nogen petriskale i dette datasset, men derimod
er samtlige brgndplader blevet detekteret. For de detekterede brgndplader ses der en
gennemsnitlig afvigelse pa 8,09 px med en standardafvigelse pa 1,36 px. Nar man gar
ned i dataen ses det, at brgndpladerne med en rotation pa 45 grader generelt har en
hgjere afvigelse end resten af rotationerne. Alt i alt ligger preecisionen over 6,75 px
for alle placeringer og rotationer. Blandt de brgndplader der er blevet detekteret, er
der en overvejende sammenhang mellem arsagen til afvigelserne og den rotation som
brgndpladen har. Hvis brgndpladen har en rotation pa 45 grader, bliver det detekterede

rektangel forskudt i rotationen, mens resten primeert bliver forsterret.

5.5 Dataseet 3: Infrared Belysning, Mac

Det tredje og sidste datasaet indeholder 240 billeder, hvoraf alle billederne indeholder
én annotering hver. Ud af de 240 billeder er 180 af dem brgndplader, mens 60 af dem
er petriskdle. Dette dataseset er dobbelt sa stort som det forhenveaerende, hvis man ser
bort fra de billeder, der ikke indeholder et objekt i dataseset 2. I dette datasset har vi
altsa ikke inkluderet billeder uden objekter. Grunden til at datassettet er stgrre, er,
at vi har udbygget datassettet til ogsa at indeholde billeder, hvor den eksperimentelle
overflade er helt daekket til af den lystaette kasse. Pa de billeder hvor den ikke er fuldt

overdakket, har vi brugt en minimal afskeermning pa toppen af robotten. Ligesom i
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dataseet 2 er der ikke blevet detekteret nogen petriskéle. Vi vaelger derfor udelukkende
at se pa brgndpladerne.

TABEL 5.12: Ngjagtighed for dataseet 3.

| Total (antal) | Detekteret (antal) | Detekteret (procent)

Alle Objekter 240 114 47,5 %
Petriskale 30 0 0 %
Brgndplader 180 114 63,33 %

Som tabel 5.12 viser, er der detekteret 114 objekter ud af samtlige 240, hvilket svarer til
47,5 %. Samtlige 114 objekter er brgndplader, hvilket svarer til, at 63,33 % af brend-
pladerne er blevet detekteret. Denne ngjagtighed er ikke neer sd hgj som i datasaet 2,
hvor den var pa 100%. Forskellen pa dataseettene er, at dette er lavet pa en Mac med OS
X, hvor datasaet 2 er lavet pa en computer med Linux (Ubuntu). Herudover har robotten
veeret helt deekket til pa halvdelen af billederne og den anden halvdel har veaeret deekket
til med et lag pa toppen. I datasaet 2 brugte vi ingen afdsekning.

Som med dataszet 2 har vi lavet billedserier. For hver position og rotation er der fgrst
blevet taget ti billeder med lag pa og derefter ti billeder, hvor den lysteette kasse har
overdzekket hele EvoBotten. En billedserie bestar saledes af 20 billeder. Vi blander
billeder, hvor robotten er dakket helt til og billeder, hvor den ikke er, da vi ikke har

fundet en sammenhaeng mellem tildeekning og ngjagtighed eller praecision.
TABEL 5.13: Ngjagtighed for datasaet 3 (fordelt pa afskeermning).

Billedserie Med lag | Fuld afskeerming
Billedserie 1 (001-020 8 7
Billedserie 2 (021-040 0 0

( )

( )
Billedserie 3 (041-060) 0 0
Billedserie 4 (061-080) 6 9
Billedserie 5 (081-100) 10 10
Billedserie 6 (101-120) 9 9
Billedserie 7 (121-140) 10 9
Billedserie 8 (141-160) 2 5
Billedserie 9 (161-180) 10 10
I alt antal 55 99
i alt procent 61,11 % 65,56 %

Som tabel 5.13 viser, er der ingen sammenhaeng mellem afsksermning og andelen af de-

tekterede brgndplader. Der er detekteret fire objekter mere ved brug af den lystaette
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kasse end uden. Men pa enkelte af billedserierne er der detekteret flere med lag (billed-
serie 1 og 7). Det interessante er, at der ikke er fundet en eneste brgndplade i billedserie
2 og 3. Det vil sige, at der for brgndplader placeret i midten med en rotation pa hhv.
45 grader og 90 grader ikke er detekteret en eneste. Herudover er der kun fundet 7
ud af 20 brgndplader i billedserie 8. Dette kan muligvis skyldes, at de hvide plader pa
EvoBottens aktive lag forstyrrer detektionen (se figur 5.11 og 5.12).

FicUur 5.11: De hvide plader genererer stgj, der gor at brgndpladerne
ikke kan approksimeres til et rektangel.

FiGur 5.12: De hvide plader genererer stgj, der ggr at brgndpladerne
ikke kan approksimeres til et rektangel.

Scriptet leder efter hjgrnepunkter og nar fire hjgrner er fundet, anses dette som en

firkant safremt de indre vinkler er inden for acceptable margener. Som bade figur 5.11
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og 5.12 viser, er det sveert at se et af hjgrnerne pa grund af den hvide plade. Ligeledes
er det sveert for scriptet at udregne, at der er en firkant. Dette ggr, at den midterste
placering klart er den placering med lavest ngjagtighed. Dog er der blevet detekteret

femten brgndplader ved den midterste placering, hvor rotationen er 0 grader.

Det andet sted hvor ngjagtigheden er overvejende lav i forhold til resten, er i billedserie
8. Billedserien indeholder brgndpladerne, der er placeret i hjgrnet med en rotation pa 90
grader. Her er der kun detekteret syv ud af tyve brgndplader. Det kan hsenge sammen
med, at brgndpladen ikke er s& oplyst som den er i andre billedserier. Det pavirker

séledes scriptets evne til at detektere rektanglet. Dette anskueligggres i figur 5.13.

FI1GUR 5.13: Som billedet viser, er der kun en begraenset oplysning af
brgndpladen. Billedet er taget fra datasset 3 og hedder 142.jpg.

Generelt kan man aflaese et lavere gennemsnitligt lysniveau i dataszet 3 i forhold til
dataseet 2. Det kan haenge sammen med at datassettene er blevet lavet pa hvert deres
styresystem, som muligvis kan have indflydelse pa hvordan input fra kameraet laeses. Et

andet interessant punkt er at preecisionen er hgjere end i datasaet 2.
TABEL 5.14: Preecision for brgndplader i datasaet 3.

| Gennemsnitlig afvigelse (px) | Standardafvigelse (px)
Brgndplader || 3,32 | 1,07
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Som tabel 5.14 viser, er den gennemsnitlige afvigelse pa 3,32 px med en spredning pa
1,07 px. Dette er det hidtil laveste niveau for bade gennemsnitlig afvigelse og standard-
afvigelse. Der er dog stadig nogle udstikkere, som vi ser neermere pa. Ligeledes vises

normalfordelingen af brgndpladernes afvigelser i figur 5.14.

TABEL 5.15: Gennemsnitlig afvigelse for brgndplader ud fra placering og
rotation i datasaet 3.

H 0 grader ‘ 45 grader ‘ 90 grader
Midten || 2,78 (0,88) - (-) - ()
Siden 3,06 (0,5) | 3,83 (0,43) | 2,96 (1,49)
Hjernet || 2,78 (0,87) | 4,48 (0,36) | 2,92 (0,27)

0.40 . . . . . .

0.35

0.30

0.25 -

0.20 -

Frekvens

0.15 -

0.10 -

0.05 -

0.00 1 1 1 1 1 -~
1 2 3 4 5 6 7 8

Afvigelse

F1GUR 5.14: Billedet illustrer normalfordelingen af de detekterede brgnd-
plader i datasaet 3.

De billedserier der afviger mest i forhold til praecisionen, er serien med objekter i hjgrnet,
som er roteret 45 grader. Denne serie har en gennemsnitlig afvigelse pa 4,48 px, som

er den hgjeste afvigelse i dette datasaet. Herudover har billedserien med brgndplader til
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siden og en rotation pa 90 grader en forholdvis hgj standardafvigelse pa 1,49 px. Denne

billedserie indeholder billedet med den hgjeste gennemsnitlige afvigelse (081).

FiGUR 5.15: Som billedet viser, gar den detekterede firkant ud over
brgndpladen og flugter med den hvide plade). Billedet er taget fra dataseet
3 og hedder 081.jpg.

Hvis man ser pa figur 5.15, tydeliggores det at det detekterede rektangel flugter med den
hvide plade i baggrunden i stedet for brgndpladens kant. Det samme ggr sig geeldende
i flere billeder i denne billedserie (081-100).

Opsummerende er der grundlaeggende en lavere ngjagtighed i dette datasset end i datasaet
2. Der er ikke en sammenhaeng mellem ngjagtigheden af detektionen og tildeekningen af
robotten. Ligeledes er der i billedgruppe 8 (hjgrnet, 90 graders rotation) svag belysning,
der ggr at kun 7 brgndplader er detekteret. Den gennemsnitlige afvigelse og standard-
afvigelsen er det hidtil laveste - bade i forhold til datasset 1 og datasset 2. De steder
hvor den gennemsnitlige afvigelse stikker meget ud, kan heenge sammen med at de hvide
plader forstyrrer scriptets evne til at finde preecis, hvor kanterne i rektanglerne er for-
bundet. Brgndplader placeret i midten med en rotation pa 0 og 45 grader, er ikke
blevet detekteret, hvilket kan heenge sammen med, at det gennemsnitlige lysniveau er
lavere i dette datasset. Et lavere lysniveau betyder faerre informationer i billedet, hvilket

kan veere arsagen til, at baggrunden ikke bliver ordentligt fratrukket. Dermed kommer
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de hvide plader i baggrunden til at forstyrre detektionen. Forskellen pa lysniveauet i

dataseet 2 og 3 kan skyldes, at de er lavet pa forskellige styresystemer.

5.6 Delkonklusion

Helt grundleeggende ses det ud fra dataen, at detektionen af hhv. petriskale og brgnd-
plader bliver kraftigt pavirket af filtreringen af lyset. Med infrargd belysning og et
infrargdt filter i kameraet, har vi kun fundet brgndplader. Med et almindeligt kamera
har vi kun fundet petriskale. Det faktum ggr, at det ikke giver mening at se overordnet

pa dataen, og det giver misvisende veerdier seerligt for ngjagtigheden.

I dataseet 1 testes ngjagtigheden og praecisionen i forhold til det gennemsnitlige lysniveau
og placeringen af objektet. Her er udelukkende blevet detekteret petriskale og ing-
en brgndplader. Herudover viser dataen, at systemet fejler, hvis det gennemsnitlige
lysniveau kommer under 48. Yderligere bliver petriskalens gverste kant detekteret pa
nogle af billederne, hvilket pavirker praecisionen. Det er veerd at bemaerke, at denne

fejldetektion ikke er sket pa billederne med det hgjeste lysniveau.

I dataseet 2 er der udelukkende blevet detekteret brgndplader og ingen petriskale. Samtlige
brgndplader er blevet detekteret. I forhold til preecisionen af detektionen, har brgnd-
plader med en rotation pa 45 grader generelt en hgjere gennemsnitlig afvigelse. Der er
en sammenhaeng mellem hvordan afvigelsen opstar og hvordan brgndpladen er roteret.
Ved 45 graders rotation er detektionens egenrotation skaev. Ved 0 og 90 grader bliver

den detekterede petriskal forstorret.

I det tredje og sidste datasaet ses der en grundlaeggende lavere ngjagtighed end i datasaet
2. Der ses en markant forbedring i preecision, da bade den gennemsnitlige afvigelse og
standardafvigelsen er lavere end i datasaet 2. Der er ligesom i datasset 2 udelukkende
blevet detekteret brgndplader. I billedserierne med brgndplader i midten med en rotation
pa 0 og 45 grader, er der ingen detektioner. Disse resultater kan heenge sammen med,

at de to hvide plader, der er en del af robotten, forstyrrer detektionen.

Disse resultater diskuteres i det folgende kapitel. Herudover ser vi ogsa pa, hvad resul-

taterne betyder og hvordan det kan bidrage i en bredere optik.
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Kapitel 6

Diskussion

I dette kapitel vil vi diskutere resultaterne fra analysen pa et hgjere abstraktionsniveau
og koble de underliggende tendenser med vores grundleeggende problemstillinger og ar-
bejdsspgrgsmal. Vi vil traede et skridt tilbage og diskutere mulige forklaringer pa disse
tendenser pa baggrund af observationer, vi har gjort igennem projektet. Da dette projekt
er industrielt og formaélet er at leegge et fundament for Computer Vision til EvoBotten,

mener vi, at det er relevant at fremlaegge bade det, der fungerede og det der ikke gjorde.

Et af de forste fund vi har gjort i projektet, er, at det er sveert at detektere brgndplader.
Som naevnt i metoden, kapitel 3, er det géet op for os allerede da vi arbejdede pa de
tidlige prgvebilleder. En sandsynlig forklaring pa dette har at ggre med de karakteristika,
vi leder efter. Petriskalen parametriserer vi som en cirkel og da der ikke er andre objekter
pa billedet, som har form som en cirkel, er de ikke vanskelige at finde. Brgndpladerne
parametriserer vi til et rektangel sammensat af 4 krydsende linjer med indre vinkler pa
90 grader +- 5%. Som det kan ses pa figur 6.1, danner baggrunden efter forarbejdelse
mange rektangler, men ingen af dem indikerer korrekt hvor brgndpladen er. De to hvide
plader, i det aktive lag, danner her i hgj grad stej, s dem vender vi tilbage til. Forst

vil vi diskutere opbygningen af vores dataseet.

6.1 Datasaet

Der er forskel pa maden, de tre datasaet er opbygget. I datasaet 1 forsgger vi at kontrollere
lys i det visuelle spektrum. I datasaet 2 og 3 gar vi over til at bruge infrargdt lys. Som
naevnt i metoden, er det vanskeligt at lave en model for lysmiljget i det visuelle spektrum,
som giver et malestoksforhold uden at blive for simpel. Vores model, med en lysteet

kasse, giver os en made at male det gennemsnitlige lysniveau for hvert billede. Men da
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FiGUR 6.1: Ovenstaende billede viser den stgj der bliver introduceret
efter billedmanipulation.

F1GUR 6.2: Ovenstaende billede viser den stgj, der bliver introduceret,

efter baggrunden er fratrukket og billedmanipulation er blevet udfert.

De to omrader der mangler af brgndpladen pa billedet, kommer efter
fratreekning af baggrunden og skyldes stgj fra de hvide plader.

malestokken netop er gennemsnittet af lysniveauet, er det ikke garanteret at lyset fordeles
konsistent over billedet. Det har, som vi kan se af resultaterne fra forste dataseet, gjort

det sveert at fjerne baggrunden pa en hensigtsmaessig made, hvilket illustreres i figur 6.2.

Som vores tidlige eksperimenter indikerede bekraftes det i datasset 1, at det er ukom-
pliceret at detektere petriskale. Safremt der er et gennemsnitligt lysniveau pa minimum
48 i billedet detekteres alle petriskélene.

Pa baggrund af de resultater vi har faet for brgndplader i datasaeet 1 (0 ud af 45 blev
detekteret), har vi forsggt i datasaet 2 at skabe et lysmiljp, som er mindre stgjende. Til
det har vi monteret otte IR-dioder langs kanten af den eksperimentelle overflade (figur
6.3) og anvendt et filter, som fjerner lysbglger fra det visuelle spektrum. Vi kunne ogsa

have forsggt at optimere algoritmen, men vi valgte at g& i den anden retning.
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F1GUR 6.4: Lysfiltre vi har forsggt os med.

I det nye lysmiljo ser vi en markant stgjreduktion, hvilket gor det muligt at fratreekke
baggrunden med stor ngjagtighed og vi formar at detektere samtlige brgndplader. At
bruge infrargdt lys er altsé en fordel, nar brgndpladerne skal detekteres. Overraskende
nok kan vi nu ikke detektere petriskalene. Som det ses pa figur 6.5 bliver petriskalene ikke
tilstraekkeligt oplyst til, at Canny kan udtrackke formen. Problemet her er, at diodens lys
er meget koncentreret, hvilket resulterer i smé kraftigt oplyste omrader langs kanten af
petriskalen. For at sprede lyset har vi forsggt med forskellige maelkehvide filtre i plastik
og i gummi. Det ene har vi selv lavet af et kaffelag. Det andet er beregnet til blitz pa
kameraer. Andre filtre blev overvejet, men det gik op for os, at det ikke ville ggre nogen
meerkbar forskel. Vi besluttede i stedet at optimere praecisionen og teste graenserne for

Visionsystemet.

Inden vi gar videre til at se pa datasazet 3, vil vi kort diskutere arsagen til forskellen
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FIGUR 6.5: Systemet kan ikke detektere petriskélen, da cirklen er ufuld-
steendig.

i oplysningen af brgndpladerne og petriskdlene i dataseset 2. Vores forklaring er, at
brgndpladernes komplekse struktur ger det muligt for lyset at reflektere flere gange
hvilket spreder lyset og oplyser brgndpladen. Dette er ikke i samme grad muligt pa i de
relativt fa flader i petriskdlen. Som det kan ses til hgjre pa figur 6.5, er cirklen dog ikke
langt fra at tage form. En mulig made at slutte cirklen og dermed ggre det muligt at
bruge én metode til bade at detektere petriskale og brgndplader, kunne veaere ved at gge
det infrargde lysniveau. Det kunne man ggre ved at montere dioder i en ring hele vejen

rundt langs den eksperimentelle overflade.

Om end systemet ikke fandt nogen petriskale, fandt det samtlige brgndplader i datasaet
2. Vi har altsa vist, at systemet er i stand til finde brgndplader og petriskale uden brug
af tagging.

Vi er ogsa interesseret i at kende systemets begreensninger, s vi kan sige noget om,
hvilke forhold der er ngdvendige for, at systemet fungerer som det skal. Af denne arsag,
har vi lavet datasset 3, som tester flere aspekter af systemet. Datassttet er stgrre og

testet bade med og uden den lystaette kasse.

Vi har opdaget en markant forskel pa det gennemsnitlige lysniveau fra datasset 2 til
dataseet 3, selvom de fysiske forhold er usendrede. Vi har anvendt samme kamera, filter
og belysning, men kan alligevel dokumentere en sendring i det gennemsnitlige lysniveau
fra ca. 22 i datasset 2 til ca. 8 i datasset 3. En forskel, som vi ikke overvejede da vi
lavede testsne, er, at billederne i datasset 3 er lavet med en Mac og i datasaet 2 er lavet
med en Linux-pc. Vi mener, at de forskellige styresystemer kan vaere arsag til forskellen

i lysniveauet. Dette har vi ikke kunne finde belseg for.
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Datasaet 3 har til formal, at finde de forhold som far Visionsystemet til at bryde sammen.
Vi har forsggt os med og uden den lystaette kasse, for at se om det har kunne pavirke
systemet. Det har vist sig ikke at have betydning. Det viser derimod at systemet er
robust overfor lys fra det visuelle spektrum. Vi kunne ogsa have testet systemets evne
til at handtere overeksponering af lys. Det ville med stor sandsynlighed kunne have
pavirket systemet. Men uden forsggene er det sveert at sige hvordan. En vigtig pointe
er, at der kraeves test, med flere forsggsopstillinger, for at kunne afdeckke Visionsystemets
robusthed.

Et andet vigtigt fund i analysen er, at de hvide plader i det aktive lag, har stor betydning
for resultaterne. Pavirkningen er dog forskellig, da kameraet, i de to datasaet, er placeret
to forskellige steder. Derfor daekker de hvide plader forskellige dele af objekterne i de
to datasaet. Det er svaert at sige, om det er det, der har medfgrt at datasset 3 pavirkes
mere af de hvide plader. Men en ting er klart: en hgjere konsistens i baggrunden ville

bidrage positivt til detektionen af brgndplader.

Opsummerende er der stor forskel pa vores tre dataseet. Denne forskel er et udtryk for
selve processen i vores arbejde og et gnske om, fgrst at kunne forbedre resultaterne, for

derefter at kunne udfordre dem igen.

6.2 Praecision

Preaecision er et vigtigt omdrejningpunkt for hele analysen. Vi har dog valgt at fokusere
udelukkende pé przecision som en relativ stgrrelse i pixler. Vores sigte i dette projekt har
veeret at finde det system, som har kunne give os den bedste praecision. Men for at kunne
diskutere preaecisionen af vores system, er det interessant at se, hvordan den relaterer sig
til den fysiske verden. Vi har dog ikke taget stilling til, hvad en acceptabel praecision
er. Som vi var inde pa i kapitel 3, kan et forsgg blive gdelagt, hvis Visionsystemet
detekterer tilstraekkeligt forkert. Med ngjagtighed er det enten eller. Enten detekteres
objektet, ellers gor det ikke. I sidste tilfeelde vil det gdeleegge forsgget. Nar man ser pa
preecision, er graensen lidt mere flydende. Her afheenger det af tolerancen for de objekter
Visionsystemet bruges pa i det enkelte forsgg. Som eksempel har de petriskale, vi bruger
i vores datasaet en radius, og dermed en tolerance, pa 4,5cm. Skal det garanteres, at
der ikke bliver pipetteret vaeske ved siden af petriskalen, ma afvigelsen altsa hgjst veere
under 4, 5¢m. Tolerancen for brgndplader er vaesentlig mindre, da brgndenes radius er pa

kun 0,35c¢m. Vi kan vurdere Visionsystemets preaecision ved, at se pa hvilke tolerancer,
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det skal kunne overholde. For at ggre det er vi fgrst ngdt til at finde forholdet mellem
pixler og cm. Hvis man skulle finde det praecise forhold, ville det kreeve brug af to
metoder, 3-punktskalibrering og Affine Transformation. Men da vi har afgraenset os
fra at oversaztte billedkoordinater til koordinater, som EvoBotten forstar, har vi ogséa
afgreenset os fra at lave denne kalibrering. Hvordan det ggres kommer vi ind pa i kapitel
8. I'stedet vil vi bruge en udregningsmetode, som ikke er helt praecis, men den kan give os
et skgn. Udregningen ggres mulig ved at tage billeder af en lineal pa den eksperimentelle
overflade, bade horisontalt og vertikalt. Overraskende er der ogsa her en forskel imellem

styresystemerne.
TABEL 6.1: Areal som billederne daekker for alle datasset.

| Ml
Dataseet 1(Linux) | 24,2cm x 18, 5¢m
Dataseet 2(Linux) | 35¢m x 30cm
Dataseet 3(Mac) | 37cm x 29¢m

Alle billeder har en oplgsning pa 640px x 480pxz. Det giver fglgende udregning for
dataseetne:

TABEL 6.2: px/cm horisontalt og vertikalt for alle dataseet.

‘ Horisontalt ‘ Vertikalt
Dataseet 1(Linux) 2(1422?” = 26, 45px /cm 1%8%; = 25,95px/cm
Datasaet 2(Linux) Z% P2 = 18,29px/cm }Z)blg = 16pz/cm
Dataseet 3(Mac) 37(2% = 17,30px/cm 29(%:: = 16, 55pz/cm

Som det ses i tabel 6.2 er de vertikale og horisontale forhold ikke ens. Men vi forholder
os ikke til retningen for afvigelsen i analysen. Vi er derfor ngdt til at bruge én samlet

malestok for px/cm for at kunne lave en konvertering.
TABEL 6.3: Samlet pz/cm for alle datasaet.

‘ Horisontalt

Datasaet 1(Linux) % = 26, 23px/cm

Datasaet 2(Linux) % = 17,23px/cm

Datasaet 3(Mac) % = 16,97px/cm

P& trods af at denne omregning kun kan give os et estimat, er forskellen pa forholdene,
vertikalt og horisontalt, lille. Tallet kan derfor bruges til at udregne et skgn for, hvilke

tolerancer det nuvaerende Visionsystem kan understgtte. Dette ses i tabel 6.5.
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TABEL 6.4: Afvigelser for alle datasaet i pixels.

‘ Guns. afv. (px) ‘ Hgjeste afv.(px) ‘ Laveste afv.(px)

Dataszet 1(Linux) 3,95pzx 8, bpx 1, 5pz
Datasaet 2(Linux) 8, 09px 11, 13px 5,81px
Dataszet 3(Mac) 3,32pzx 7,68px 1,39z

TABEL 6.5: Omregnede afvigelser for alle dataseet i pixels.

‘ Gus. afv. (cm) ‘ Hgjeste afv.(cm) ‘ Laveste afv.(cm)
. 3,95px _ 8,5pr _ 1,5px _
Datasaet 1(L1nuX) W = O, 15em W = O, 32cm 2&5238% = 0, 06cm
: ,JIPT — ,19PT — ,01PpT —
Datasaet 2(L1nuX) m = O, 47em m = 07 65cm m = 0, 34cm
Dataswt 3(Mac) | rggmyas = 0,20em | groeli— = 0,45cm | qrgmtr = 0,08cm

Selv med forbehold for en upreecis omregningsmetode kan det ses af i tabel 6.5 for
datasaet 1, at preecisionen for detektion af petriskalene holder sig inde for tolerancen,
med en stor margen, i alle tilfeelde. Praecisionen i datasaet 2 er for lav til at kunne holde
sig inden for tolerancen pa de 0, 35¢m for brgndplader, da kun en enkelt af detektionerne
har en afvigelse, som er lavere. Datasaet 3 har derimod for alle detektioner en praecision,
som er under 0,35c¢m - 16,97px/cm = 5,94px paneer de to med den hgjeste afvigelse.
For datasaet 3 giver det, med forbehold for at tallet kan vaere misvisende, en succesrate
pa 98,25%.

Opsummerende har vi vist at Visionsystemet lader til at have en preecision, som ggr
det i stand til at handtere petriskale. Ligeledes er det teet pa at kunne handtere brgnd-
pladerne, set bort fra ngjagtigheden. Afslutningsvis vil vi diskutere fejlkilderne.

6.3 Fejlkilder

Som beskrevet i metodekapitlet 3 har vores metodetilgang pavirket vores resultater.
Dette er seerligt geeldende for datasset 1, hvor metoden, til at kontrollere det gennem-
snitlige lysniveau, kan kritiseres. Modellen tager nemlig ikke hgjde for, hvilken retning
lyset kommer fra og om lyset er centreret eller fordelt over hele billedet. Dette vanskelig-
gor fratrackningen af baggrunden. Set i et stgrre perspektiv er valg af metode og model

for lysmiljget afggrende for systemet, hvis man vil sikre konsistens.

Vores resultater viser at brugen af infrargdt lys gor det muligt at skabe et mere stgjfrit
testmiljg. Datasaet 2 og 3 er dog vanskelige at generalisere yderligere, da der bade er

forskel i lysniveauet og pa kameraplaceringerne.
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Mange af de problemstillinger som blevet afdsekket i analysen, baserer sig pa fysiske
forhold. Vi har igennem test og analyse opbygget en forstéelse for, hvordan disse forhold
pavirker vores system. Det giver mening ogsa at se pa, om selve systemet kan forbedres.
Visionsystemet har en indlejret logik, der bygger pa at parametrisere objekterne som
enten cirkler eller rektangler. Men som vi sa pa i indledningen, eksisterer der ogsa andre
metoder. Her forklarede vi om veeskehéndteringsrobotten, aBioBot. Med inspiration
herfra kunne man méske med fordel forsgge at detektere brgndplader med en mere
detaljeret parametrisering end den vi har brugt. Hvorfor dette kunne gavne, kommer vi

ind pa i perspektiveringen.
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Kapitel 7

Konklusion

Vi har nu praesenteret de dele, der tilsammen udggr specialet. Vores bidrag er:

e Et proof of concept Visionsystem, der er i stand til detektere petriskéle og brgnd-

plader, ved at parametrisere dem som simple former.
e Et modul, der anvendes til at annotere Ground Truth Data pa eksisterende datasaet.
e Et modul, som kan sammenligne data fra Visionsystemet med Ground Truth Data.

e Tre datasset som vi har testet systemet med, hvilke ogsa kan anvendes til at ud-

bygge og teste fremtidige versioner af Visionsystemet.

e En analyse og diskussion af Visionsystemet, der samler vores erfaringer og beskriver

hvordan systemet og fysiske forhold kan forbedres.

Visionsystemet knytter sig til vores fgrste arbejdsspgrgsmal: Hvilke Computer Vision

metoder kan anvendes til at detektere petriskale og brgndplader?

En petriskal parametriseres som en cirkel med et centerpunkt (z,y) og en radius. Vi har
veeret i stand til at genkende dem med metoden Hough Circle Transform. Vi har anvendt
OpenCV-bibliotekets implementation af metoden cv2. HoughClircles(). Af forarbejdelse

har vi anvendt gratoneskala konvertering og medianslgring.

En brgndplade parametriseres som et rektangel. Det er ngdvendigt at forarbejde disse
billeder mere end ved petriskdlene. Der anvendes et billede med brgndplade og et
uden, sd baggrunden kan trakkes fra det originale billede. Begge billeder er kon-
verteret til gratoneskala, kontrasten bliver gget og der tilfgjes bilateral slgring. Der
anvendes ogsd erodering og dilatering, der sammen med Canny og formdeskriptoren
cv2.approxPolyDP() bearbejder konturerne i billedet. Hvis konturerne danner et rektan-
gel, bliver brgndpladen detekteret.
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Visionsystemet kan sandsynligvis forbedres. Her vil det gavne at se pa aBioBot, der
leder efter en mere detaljeret skabelon for en brgndplade end et simpelt rektangel. Vi
mener, at en kombination af vores system med IR-dioder og denne tilgang kunne gavne
EvoBotten.

Det bringer os videre til nzeste arbejdsspgrgsmal: Hvordan kan vi teste Visionsystemet?

Ved at opstille klare regler og afgraense hvad der gnskes testet, har vi systematisk udfert
en raxekke forsgg. Vi har afgraenset os til at teste systemets robusthed overfor belysning
og objektplacering. I den forlsengelse har vi udformet tre forsggsopstillinger. Det har

givet tre forskellige datasaet, der dog deler de samme objektplaceringer:

e Datasaet 1 - Det visuelle spektrum, hvor det gennemsnitlige lysniveau forsgges

kontrolleret med en lysteet kasse.

e Dataset 2 - Infrargd (Linux, Ubuntu 16.04), den eksperimentelle overflade oplyses
med infrargde dioder og kameraet indeholder et infrargdt filter. Billederne er taget

pa en Linux-PC.

e Datasaet 3 - Infrargd (Mac, OS X 10.11), ligeledes med infrargdt filter og belysning,
men billederne er taget pa en Mac. Alle placeringer er taget med og uden den

lysteette kasse.

Med vores annoteringsveerktgj har vi udformet Ground Truth Data. Vi kan siledes
med sammenligningsvaerktgjet udregne afvigelserne mellem Visionsystemets detektion

og Ground Truth annoteringerne.

Disse afvigelser er grundlaget for vores analyse, hvilket tager os videre til det sidste

arbejdsspgrgsmal: Hvordan pavirkes Visionsystemet af lys og objektplaceringer?

Visionsystemet bliver i hgj grad pavirket af filtreringen af lyset. Det ses i analysen af
datasattene. Med anvendelse af infrargd belysning er systemet i stand til at detektere

brgndplader mens det uden infrargd belysning, kan detektere petriskale.

I dataseet 1 kan systemet kun detektere petriskale. Eftersom der ikke er andre cirkulsere
objekter i billederne, kan petriskalene nemt afgreenses. Hertil viser analysen at systemets
evne til at detektere petriskdle, pavirkes af det gennemsnitlige lysniveau i billedet. Ved
et gennemsnitligt lysniveau pa under 48, blev ingen petriskale detekteret. Vores metode
til at kontrollere lysniveauet kan dog kritiseres, da vi ikke forholder os til lysets retning

og fordeling pa billederne.

77


http://www.itu.dk/
http://www.itu.dk/

Master of Science— Kasper SCHNACK & Sebastian BRERUP; Kgbenhavns
IT-Universitet— Computer Vision

Eftersom vi ikke detekterede nogen brgndplader, lavede vi de to dataseet med infrargd
belysning. Metoden fungerer til at detektere brgndplader fordi stgjen formindskes i
billederne. Den fungerer dog ikke til petriskalene, da lyset fra de infrargde dioder ikke
oplyser petriskalene tilstraekkeligt. Systemets praecision synes at vaere pavirket af rota-
tionen pa brgndpladen. Der ses i datasaet 2 en generel lavere praecision for brgndplader

med en rotation pa 45 grader.

Systemet har hgjst ngjagtighed i datasset 2 og hgjst preecision i datasset 3. Der ses et
hgjere gennemsnitligt lysniveau i Datasset 2 end datasset 3. Dette kan hsenge sammen
med forskellen i det anvendte styresystem. Kameraet blev placeret forskelligt i de to
dataseet. Det har medfert, at de to hvide plader i baggrunden dasekker et andet omrade
af billederne, hvilket ogsé kan pavirke ngjagtigheden.

Den praecision vi har arbejdet med i projektet er relativ. Men for at fa en idé om hvilke
tolerancer systemet kan handtere, har vi lavet en lgs estimering af px/cm. Tolerancen
for petriskale er 4, 5¢m og tolerancen for brgndplader er 0,35¢cm. For petriskale holder
systemets sig inden for tolerancen i alle tilfaelde. Brgndpladerne i datasaet 2 gor ikke,
men i datasaet 3 holder den sig indenfor tolerancen i 112 i af de 114 detektioner. Det
svarer til 98, 25%.

Det er vores vurdering at en optimering af belysningen og konsistens i baggrunden vil
gavne systemets ngjagtighed og preecision. Infrargd belysning og filtrering af lyset en
klar fordel. Med den infrargde tilgang har vi vist, at systemet er robust over for det

visuelle spektrum og ggr det muligt at fratraekke baggrunden med minimal stgj.
P& baggrund af ovenstdende kan vi nu besvare problemformuleringen som lyder,

Hvordan kan vi, ved hjzlp af Computer Vision, skabe et fundament for at ggre EvoBot-

ten i stand til at identificere og lokalisere petriskéle og brgndplader uden brug af tagging?

Vi kan skabe fundamentet ved at lave et proof-of-concept Visionsystem, der genkender
objekter ved at parametrisere dem som simple former. Vi har vist, at man med datasact-
tene, vores annoterings- og sammenligningsveerktgj og analyse kan teste og forbedre

systemets robusthed overfor lys og placering af objekter.
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Kapitel 8
Perspektivering

I dette sidste kapitel opstiller vi en reekke anbefalinger til fremtidige forbedringer af
Visionsystemet. P& den korte bane er der to forbedringer som er ngdt til at veere pa

plads fgr at Visionsystemet kan integreres i EvoBottens framework:

1. Fgrste skridt er at kunne oversaette koordinaterne fra webcameraet til koordi-
nater som EvoBotten kan forsta. Det grundleggende arbejde for dette er gjort
og yderligere dokumentation kan findes her:
https://bitbucket.org/afaina/evobliss-software/wiki/Calibrate’20the,
20EvoCam

2. Andet skridt er, at teste i hvilket omfang det eksisterende system er i stand til at
handtere flere objekter i sin synsvinkel pa samme tid. Vi mener, at denne funktion-
alitet er absolut ngdvendig for kunne tage EvoBotten i brug med Visionsystemet.
Disse overvejelser har vi haft med helt fra starten og systemet er ogsa bygget til
at handtere flere objekter. Men eftersom vi ikke har testet for det, kan vi ikke sige

noget om dets evne til at handtere flere objekter pa en gang.

P& leengere sigt skal Visionsystemet udvikles inkrementelt til at blive mere robust. Til
det har vi gjort os nogle overvejelser, som kan bruges til inspiration for det videre arbejde
med detektionssystemet. Maden vi selv har arbejdet med metoder og parametre for at
fa den bedste detektion har veeret udpraeget eksplorativ. Man kunne godt forestille sig
at arbejde videre pa denne méde og forsgge sig med andre visionmetoder, som man
sd& kunne sammenligne med de metoder, vi har brugt. F.eks. bruger aBioBot, som vi
beskrev i kapitel 1, en tilgang til at finde brgndplader som kunne veere interessant at
se naermere pa. Ud fra deres videoer ser det ud som om de har har parametriseret de
cirkuleere brgnde i brgndpladen og leder efter dem i stedet for den omsluttende firkant

som brgndpladen danner. Pa denne made kan de muligvis undga at bruge infrargdt lys,
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Ficur 8.1: aBioBots detektionssystem
(aBioBot, 2015a).

da cirkler er nemme at identificere. 1 de forsgg vi har lavet med at detektere cirkler i
den stgrrelse, har systemet lavet mange fejldetektioner. Som det ses i figur 8.1, leder de
efter en matrice af cirkler af en bestemt storrelse og form. Det kan lade sig ggre, hvis

de pa forhand kalibrerer for kameraets afstand til brgndpladerne.

En anden mulighed kunne veere at forbedre den eksisterende metode. Det er vores
vurdering at man vil kunne detektere bade petriskale og brgndplader ved brug af et
infrarpdt kamera og med langt hgjere preecision ved at installere flere IR-dioder. P&
baggrund af vores forsgg er det vores vurdering at denne tilgang vil veere effektiv til at

styre lysmiljget og dermed ggre systemet robust overfor stgj.

En kombination af disse to tilgange kunne man ogsa forestille sig.
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Appendiks A

Appendiks

A.1 Samlet for alle datasaet

avg deviation all:5.34860465116
Standard Dev all:2.64586063845

Circles avg dev: 3.95
Circles std dev: 2.04089997973

Rectangles avg dev: 5.42401960784
Rectangles std dev: 2.65373313071

A.2 Datasaet 1

Total annotations:60
Detected annotations:11
Overall avg dev:3.95
Standard dev:2.04089997973

Images:

Filename: 001.jpg
Lightness: 17

Filename: 002.jpg
Lightness: 48
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Circle
Deviation center: 5.39
Devation radius: 1.0
Avg Deviation: 3.19

Filename: 003.jpg
Lightness: 78
Circle
Deviation center: 5.39
Devation radius: 4.0
Avg Deviation: 4.7

Filename: 004.jpg
Lightness: 109
Circle
Deviation center: 2.24
Devation radius: 2.0
Avg Deviation: 2.12

Filename: 005.jpg
Lightness: 138
Circle
Deviation center: 3.0
Devation radius: 4.0

Avg Deviation: 3.5

Filename: 006.jpg
Lightness: 17

Filename: 007.jpg
Lightness: 48
Circle
Deviation center: 8.0
Devation radius: 9.0

Avg Deviation: 8.5
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Lightness: 78
Circle
Deviation center: 1.0
Devation radius: 2.0

Avg Deviation: 1.5
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Errors during calculation:

[]
A.3 Datasaet 2

Total annotations:120
Detected annotations:90
Overall avg dev:8.08711111111
Standard dev:1.34568548781
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