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Abstrakt

Diplomové prace se zabyva problematikou optimalizace navadéni robotické ruky vyuzi-
vané pfinasazovani strukovych ndsadcti ve spojitosti s robotickym dojenim. Vysledky byly
rozdéleny na nékolik dil¢ich ¢ésti:

1. Popséni hlavnich parametri a nastaveni procesu vidéni a detekce objektt
2. Postupy pfi nastaveni procesu

3. Volba idealnich parametrt

4. Tvorba vystupniho programu pro robotické rameno

Diplomové prace byla realizovana v ramci projektu MPO TRIO FV40316 — Vyvoj kom-
plexu moduldrniho systému robotizovaného dojeni za soucasného hodnoceni parametrti
chovu aplikaci metod umélé inteligence.

Klicova slova: dojeni; robotické rameno; zpracovani obrazu

Abstract

The thesis deals with the optimization of the robotic arm guidance used in the deployment
of teat handles in connection with robotic milking. The results were divided into several
subparts:

1. Describing the main parameters and settings of the vision and object detection
process

2. Process setup procedures
3. Choosing the ideal parameters
4. Creating an output program for the robotic arm

The thesis was realized within the MIT TRIO project FV40316 — Development of a com-
plex modular system of robotic milking with simultaneous evaluation of breeding para-
meters by application of artificial intelligence methods.

Keywords: milking; robotic arm; image processing
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Uvod

Jiz fadu let existuji automatizované systémy pro strojové dojeni. Zndmé jsou naptiklad
robotické dojici stroje. Dojici robot se obvykle skldda z ramene, které ptipojuje dojici jed-
notku k jakémukoli druhu dojného dobytka. Dal$i operace ramene dojiciho robota mohou
zahrnovat sejmuti dojici jednotky z dobytka, umisténi dojici jednotky do pouzdra nebo
¢isténi strukil. Znamé systémy a metody vSak trpi fadou nevyhod. Rameno dojiciho robota
se naptiklad pohybuje na pomérné velké vzdalenosti a zabira velké prostory. Naptiklad pro
pripojeni dojici jednotky k dobytku musi rameno vstoupit do stdje s dobytkem a vystoupit
z ni. MIéko se napiiklad nedoji pfimo do hlavni mlé¢né linky. Lidskd obsluha nemuize
kvili provozu robota pfijit do té€sného kontaktu s dobytkem. Znadmé systémy vyZaduji
montiz celé nové dojici ploSiny nebo pfinejmensSim vyZaduji zdsadni zmény ve stavajici
dojici ploSiné, protoZe je nelze jednoduSe zaclenit a namontovat do jakéhokoli typu sta-
vajici dojici ploSiny. Mnohé z vySe popsanych nevyhod vyplyvaji z koncepce, Ze zvite
vstupuje do urcité robotické zony, ve které je oSetfovano a dojeno pomoci prumyslovych
robotickych ramen, ktera jsou uzptisobena k dojeni a podobné. Proto, aby bylo mozné ta-
kovou robotickou zénu zkonstruovat, je tfeba celou dojirnu prestavét a pouZzit priomyslové
robotické rameno.

Pii dojeni se jiZ v praxi vyuZivaji automatické dojici systémy (AMS), které mohou
nahradit ¢lovéka pfti této ¢innosti. MySlenka automatického systému vznikla v Nizozemsku
a jejim priméarnim cilem bylo uspofit pracovni silu a zvySsit produkci mléka. AMS provadi
dojeni bez piimé ucasti ¢lovéka a umoziiyji dojeni po cely den. AMS zvySuje dojivost
krav a zarovenl umoziiuje monitoring a zdiznam hodnot jako je doba dojeni, ¢as straveny
v dojicim boxu nebo pocet dojeni za den. Méfené hodnoty mohou byt v redlném cCase
uklddany do databaze (Carlstrom et al., 2013). Prvni AMS byl uveden do provozu jiz
v roce 1992 a od té doby pocet téchto systému celosvétove stoupa (Bijl et al., 2007; Castro
et al., 2012). Z vysledkd méfeni u 62 farem vyplyva, Ze AMS systémy sniZily manualni
praci o 29 % v porovnéni s konven¢nimi systémy dojeni.

Hlavnimi vyhodami robotizovaného systému dojeni, ktery vyuZiva systém analyzy
obrazu je nahrazeni nedostatku lidské pracovni sily a vynechéni jejich chybovosti a ne-
presnosti, nizka spotfeba vody a desinfekénich prostfedkil se zvySenim efektivity procesu
prostfednictvim zlepSeni welfare zvifat.

Cilem diplomové prace byla optimalizace navadéni robotické ruky firmy Fanuc pro
pouziti lokalizace a detekce strukd. Byly hledidny optimalni parametry a podminky, pfi
nichZ bylo navadéni dcinné a bezchybné. Vysledky prace jsou ziskané na zakladé ¢asti
experimentu v ramci projektu MPO TRIO FV40316 — Vyvoj komplexu modularniho
systému robotizovaného dojeni za sou¢asného hodnoceni parametrt chovu aplikaci metod
umélé inteligence.




1 Literarni reserse

1.1 Dojirny

Klasické dojirny jsou dojici stani, uspofadana ve stdjich, vybavenych dojicim zatfizenim.
Doji se ptimo do potrubi pies odmérné nadoby nebo pies pritokoméry. K dojirné patii
1 dalsi prostory jako jsou ¢ekarna, ptipravné boxy, manipulacni prostory, strojovna, mléc-
nice apod. Proces nasazovani a sniméni dojiciho zafizeni na struky, pfipravy strukd, ¢isténi
dojici soustavy provadi ¢lovek, ktery se pohybuje v manipula¢ni chodbé mezi zvitaty. Tyto
klasické konvenc¢ni dojirny se déli dle svého vnitfniho uspofadéini (stdni jsou po obvodu
geometrickych obrazci, Sikmo/kolmo k manipula¢ni chodbé atd.).

1. Zakladni déleni podle zptisobu dojeni (Dolezal, 2000):
* individulni
* skupinové

2. Podle uspotadani stani:

* stani vedle sebe (paralelni)
e stani za sebou (tandemové)
* s pohyblivym dojicim stanim

* s pevnym dojicim stinim

1.1.1 Rybinové dojirny

Rybinové, jinak nazyvané se stinim Sikmo vedle sebe, patii mezi nejrozsitenejsi dojirny
se stacionarnim stanim a fadi se mezi klasické dojirny se skupinovym zplsobem dojeni.
Béhem dojeni jedné skupiny nastupuje a je pfipravovana skupina druha. Stini ve skupinach
jsou umisténa Sikmo vedle sebe s odklonem od podélné osy o 35°. V prostredni ¢4sti
v podélné ose dojirny je umisténo pracovisté dojice, které je od nulové roviny zapusténo
0 0,7m-0,75 m. V ramci skupinového zplsobu dojeni je nutni vyrovnanost stada uvnitf
kaZzdych skupin. Jen tak je zarucena uc¢innd dojivost a dojitelnost. Kravy jsou usporadiny
po obou strandch manipula¢ni chodby, coZ je prostor, kde se pohybuje doji¢. Vhodny pocet
stani pro tuto dojirnu je 2 X 5 pii obsluze jednim doji¢em (obrazek 1.1) (Dolezal, 2000).




Literdrni reserse

‘ b

:

P

Obrazek 1.1: Rybinovd dojirna

1.1.2 Paralelni dojirny

Tento typ dojirny je nékdy oznacovany jako side-by-side a zastupuje individudlni zplsob
dojeni. Manipulaéni prostor pro doji¢e je umistén ve stejné drovni jako stani. Dojnice
postupné prichazeji na jednotliva stani a fadi se pod uhlem 90° vici manipulacni chodbé.
Obsluha dojirny nasazuje strukové ndsadce na vemeno zezadu mezi nohama. Dojnice
vchazeji do dojirny po obou stranidch rovnobézné s chodbou pro dojice a vystupuji ve
sméru svych stini. Celd skupina dojnic opousti dojici prostor mistem s oto¢nou branou
(obrazek 1.2) (Andrt, 2011).

Obrazek 1.2: Paralelni dojirna

1.1.3 Tandemové dojirny

Tandemové dojirny, nazyvané jako stini za sebou, vyuzivaji jak individuélniho, tak sku-
pinového zptsobu dojeni. Dojnice stoji bokem do pracovni, sniZzené chodby pro dojice,
ktera je zapusténa o cca 0,75 m pod drovei stani. NejbéZnéjsi je usporadani ve dvou fa-
dach s poCtem stani napt. 2x4 a pracovni chodbou uprostfed. Dojnici se ndvazné oSetiuji
vemena, poté se nasazuji strukové nasadce, ihned po nasazeni musi zapocit dojeni a ve stej-
nou chvili jsou na protéj$i strané pripravovany dalsi dojnice. Po ukonceni dojeni se prvni
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skupina vypousti ven a nésledné na stini prichazi dalsi skupina (obrazek 1.3) (Bouska,
2006). Tento typ dojirny jiZ miZe byt ¢asteCné automatizovan a to pomoci automatického
otevirani stani.
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]

Obrazek 1.3: Tandemovd dojirna

1.1.4 Kruhové dojirny

V souvislosti se zvySujicim se poctem kust ve stadé se staly populdrnimi kruhové dojirny
a zacaly se objevovat rotacni platformy schopné dojit 60—80 krav najednou (McGuffey
a Shirley, 2016). Kruhové dojirny jsou konstrukéné velmi narocné stavby. Aktudlné se
upousti od slozitych mechanickych feSeni, a tak jsou moderni kruhové dojirny umisténé
na vodnim polstafi. To vede ke sniZeni poruchovosti, mnozstvi hluku a zvySeni welfare ve
staji.

Kruhové dojirny jsou déleny dle stani a umisténi dojiciho zatizeni.

* stani za sebou — Kazdé jednotlivé stani obsluhuje samostatny dojici stroj s odmérnou
lahvi, z té je mléko podtlakem odvadéno potrubim do mlé¢nice. Obsluha pfistupuje
ke stani ze stfedu kruhu.

* stani vedle sebe — Dojnice pfistupuji ke stani a umistuji se hlavami smérem ke stfedu
kruhu. Obsluha pfistupuje ke stini z vnéj$iho obvodu otocné ploSiny (obrazek 1.4).
Dojnice z dojirny po vydojeni couvaji ven.

1.2 Robotizace zemédélstvi

Zvyseny zajem o rozvoj pfesného a inteligentniho zemédélstvi podnitil védeckou diskusi
o vyuziti umélé inteligence a robotiky v zemédélskych vyrobnich systémech. Inteligentni
a automatizované systémy pro zemédé€lské operace maji zasadni vyznam pfi feSeni pro-
blému nedostatku pracovnich sil, provadéni opakujicich se ikoll, snizovani bezpecnosti
a zdravotniho rizika pro ¢lovéka pfi provadéni zemédé€lskych ¢innosti a sniZovéani vyrob-
nich nakladl dsporou Casu, penéz a energie (Gongal et al., 2015). Existuje mnoho piikladi
funk¢nich zafizeni pro zemédélské, vyrobni a zpracovatelské ukoly, jako jsou piesazovaci
stroje, roubovaci stroje, presny postfikovaci systém, piesny zavlaZovaci systém, systém

10
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Obrazek 1.4: Kruhovd dojirna

kontroly plevele, inteligentni fidici systém ve sklenicich, skliziiové roboty, UAV (Unman-
ned Aerial Vehicle), UGV (Unmanned Ground Vehicle), stithaci roboty, porazeci roboty
atd. (Kondo a Ting, 1998; Tai et al., 1994).

V poslednich letech ptinesly aplikace automatiza¢nich technologii znatelné zlepSeni ze-
médélské vyroby. Schopnosti stroji podobné lidskym, véetné vnimani, uvaZovani a uceni,
komunikace, planovani a provadéni tkoll a systémové integrace, byly a budou zédkladnimi
predpoklady pro inteligentni automatizacni systémy v zemédé&lstvi. Schopnost vnimani
poskytuje informace prostfednictvim sniméni pro ziskavani a spravu dat. VyuZiva se k lep-
§fmu porozuméni okolnimu prostiedi. Casto se ma za to, Ze bohatstvi a hodnota inteligence
se zvySuje prostfednictvim forem dat, informaci, znalosti a moudrosti (zkracené¢ DIKW),
které vznikaji v procesech uvazovani a uceni. Kromé toho se stala dostupnou podpora
rozhodovani zaloZen4 na vysledcich statistické analyzy a heuristického dolovani dat. Ci-
lem komunikace je vhodné informovat a ziskdvat odpovédi mezi sloZkami pro spravné
monitorovani a fizeni systému. Casto je prezentovana ve formach zahrnujicich informaéni
a komunikacni technologie (ICT), internet véci (I0T) a mobilni technologie a zafizeni.
Planovani a provadéni tkoll, propojujici rozhodnuti a akce, jsou funkce, které vykonéavaji
inteligentni stroje, flexibilni automatizacni pracovni buriky a roboty, aby dokoncily fyzic-
kou préci pod urcitou formou logického fizeni. Rizné kombinace a integrace schopnosti
strojii podobnych ¢lovéku vytvareji "systém systémi". Inteligence v podobé ,,moudrosti
podobné té lidské je obvykle nasazovana k fizeni ,,akci* stroji. Integrace systému rozsifuje
DIKW na DIKW-akce (tj. DIKWA), a vytvaii tak kompletni hodnotovy fetézec inteligence.
Na obrazku 1.5 je zobrazen "systém systému"sestavajici ze Ctyf schopnosti stroji podob-
nych C¢lovéku, v jehoz ramci miZe kazd4 schopnost stroje tvofit samostatny subsystém.
Prostfednictvim kombinaci rtznych strojovych schopnosti by bylo mozné konfigurovat
Sirokou $kalu systémi. Ve vétSin€ pripadl je nutna urcita forma systémové integrace, aby
bylo zajiSténo, Ze vSechny soucasti v rdmci systému, naptiklad inteligentni zemé&délské
vyroby, budou fungovat 1épe a spolecné (Ren et al., 2015).

1.3 Robotické dojeni

P11 dojeni se jiZ v praxi vyuZivaji automatické dojici systémy (AMS), které mohou nahradit
Clovéka pri této Cinnosti. MySlenka automatického systému vznikla v Nizozemsku a jejim
primarnim cilem bylo uspofit pracovni silu a zvysit produkci mléka. AMS provadi dojeni

11
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Obrazek 1.5: "Systém systémii", ktery se sklddd ze ¢tyF strojit podobnych &lovéku.

bez pifimé ucasti ¢lovéka a umoziuji dojeni po cely den. AMS zvySuje dojivost krav
a zarovenl umoZziiuje monitoring a zdznam hodnot jako je doba dojenti, Cas straveny v dojicim
boxu nebo pocet dojeni za den. Méfené hodnoty mohou byt v redlném case ukladany do
databédze (Carlstrom et al., 2013). Prvni AMS byl uveden do provozu jiZ v roce 1992 a od
té doby pocet téchto systémi celosvétové stoupa (Bijl et al., 2007; Castro et al., 2012).
Z vysledk méfeni u 62 farem vyplyva, Ze AMS systémy sniZily manudlni praci o 29 %
v porovnani s konven¢nimi systémy dojeni.

Pro uspésné zaznamenani naméfenych hodnot u dojnic je dulezita spravna identifikace
zvitat. Ta se nejcastéji provadi pasivné pomoci tzv. §titkti na zakladé prenosu radiovych
vin (RFID). RFID se vyznacuje levnym provozem, nicméné pripevnéni $titkl je Casové
naro¢nym procesem a pro zvife stresujici. Mezi dalsi nevyhody patfi omezeny dosah a né-
chylnost k ruseni (Hansen et al., 2018). Na druhou stranu je moZné aktivné rozpoznévat
zvite na zdkladé specifickych ryst prostfednictvim zpracovani obrazu. Rozpoznéavani ob-
liceje je jiz minimalné pét desetileti v zdjmu védeckého vyzkumu a nyni je ve stddiu
pouzivani pro tuto ¢innost na zdkladé algoritmi a architektury neuronovych siti. PouZzivaji
se zejména dva pristupy, a to srovnavaci metoda FisherFaces a pfistup hlubokého uceni za
pomoci neuronovych siti. Napfiklad Hansen et al. (2018) provedl vyzkum vyuZiti aktiv-
niho rozpoznani prasat podle jejich obliceje. Pii pouZiti 1553 snimki skupiny deseti prasat
doséhla tato metoda miry presnosti 96,7 % (Hansen et al., 2018; Zhao a Chellappa, 2006).

Motivace pro instalaci systému AMS mohou byt rizné. Hogeveen et al. (2004) zazna-
menal 5 motivaci, které vedly zemédélce k investici do AMS namisto konvenéniho systému
dojeni: méné prace, vétsi flexibilita, moZznost dojit kravy vice nez dvakrat denné, nahrazeni
zaméstnance nebo potieba nového systému dojeni. Stejn€ jako u jinych investic je vSak
dilezité optimalizovat ucinnost stroje, aby se naklady na systém brzy vratily. DileZitymi
funk¢nimi aspekty systému AMS jsou mlécnd uZitkovost, frekvence dojeni, intervaly mezi
dojenimi, uspéSnost pripevnéni strukti a délka dojeni (Gygax et al., 2007; Sonck a Donkers,
1995).

Automatické dojeni (AM) je jednim z krokl v fadé€ opatfeni ptijatych za icelem auto-
matizace vyroby mléka. V mnoha zemich prochdzi mlékarensky prtimysl strukturdlnimi

12
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zménami a farmy se zvétSuji. Vzhledem k vysokym ndkladim na pracovni silu se automa-
tické dojeni stava stile bézn¢jSim. Na svété existuje vice nez 8 000 farem s automatickym
dojenim, z nichZ 90 % se nachazi v severozdpadni Evrop¢, v€etné Skandinavie (Koning,
2010).

Pinsky (2017) vynalezl robotickou jednotku pro instalaci do dojirny, jejimz dkolem je
nasazovat dojici nisadce na struky. Mobilni jednotka se sklad4 ze zafizeni pro oSetfovani
hospodaftskych zvifat a procesoru, pfi¢emz mobilni jednotka je konfigurovana tak, aby se
pohybovala mezi pfednimi a zadnimi koncetinami dojnic na rampé dojirny a pouZzivala
zafizeni k provedeni alespoil jednoho tikonu souvisejiciho s oSetfovanim dojnic (obrazek
1.6).

1610—,

Obrazek 1.6: Patent 1

Berg (2013) vynalezl robotickou jednotku pro obsluhu dojnic v dojirné, ktera je nainsta-
lovana na mobilni platformé. Platforma se mize pohybovat minimalné ve dvou smérech.
Roboticka ruka pak provadi riizné operace pfi nasazovani struk ¢i jejich ¢isténi (obrazek
1.7).

1.3.1 Hlavni prvky robetickych zarizeni
Ridici jednotka

Ridici jednotka je hlavni souéasti robotickych zafizeni. Nej¢ast&ji je konstruovana pomoci
programovatelnych logickych obvodii — PLC. Ovladani téchto jednotek je mozné prostied-
nictvim riznych komunikac¢nich protokold a zafizeni, jenZ nejcastéji tvofi PC piipadné
ovladaci tablet, nékdy oznacovany jakou Teach Pendant (Iwamura et al., 2022; Park et al.,
2011)

Vstupni brana

Vzhledem k tomu, Ze nékteré dojnice navstévuji stroj mnohokrat denné, je Zadouci, aby
selek¢ni brana umozZiovala identifikaci konkrétniho zvitete. Nékteré typy vstupnich bran
jsou opatfeny zafizenim pro detekci fije, stejn€ jako méfenim hmotnosti ¢i zafizenim, které
kravu pfiméje k odchodu ze vstupni brany (Devir et al., 1996).

13
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Obrazek 1.7: Patent 2

Identifikace zvirete

Pro specifické rozpoznavani zvitat slouzi systém Dairy Management System. Identifikace
zvifat se pak provadi pomoci infracervenych nebo radiofrekvencnich zatizeni (RFID)
pfipojenych k télu zvifete. Vysilace mohou byt umistény na noze zvifete, na jeho krku
nebo obojku. Casto se vyuZivaji tzv. transpondéry implantované pod kiZi, bachorové
bolusy a dalsi systémy. Znackovani zvifat moziuje zemédélcim lepsi sledovatelnost, lepsi
kontrolu chovu, lepsi ochranu pfirody a samoziejmé sbér dat o kaZzdém zviteti ve stad¢.
Technologie RFID miZe také hrat vyznamnou roli pfi automatickém krmeni, sledovani
prezvykovéni, vazeni a kontrole zdravotniho stavu (Kitikov, 2009; Saha et al., 2022).

Robotické rameno

Rameno je dilezitym prvkem dojiciho nebo robotického zafizeni. Jeho klicovou Casti je
opticky systém skladajici se z kamery nebo senzoru. Dalsi dileZitou soucasti uchopovacich
zafizenim, které se nékdy nazyva ,,Gripper* (Robots, 2022). Rameno operuje ve sloZitych
podminkach dojirny, proto zasadni vlastnosti je jeho pevnost a odolnost vici kontaktu
s kravou. Cilem vyrobcu je snizZit rizoko poskozeni ramene v situaci, kdy zvife ddefi
rameno a zarovénl mize rameno nepfiméfenou silou ¢i chybou v navadéni poranit zvife
(Maixner, 2006).
Dale mezi hlavni soucasti robotickych zafizeni pro dojeni patii:

* systém Cisténi strukl a stroje samotného
* systém stimulace strukil

* systém nasazovani strukovych nasadcii
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1.3.2 Vyrobci robotickych dojiren

NiZe uvedené spole¢nosti nabizeji pln¢ autonomni zafizeni, to znamend, Ze svoji zakladni
roli, tj. dojent, jsou zafizeni schopna plnit autonomné, bez lidského zasahu. Vyzaduji v§ak
pravidelny servis a udrzbu, coZ jsou ¢innosti, které se bez lidského faktoru neobejdou.
Protoze jde o plné autonomni stroje, o¢ekava se od nich, Ze budou automaticky spliiovat
urcité ¢innosti (napf. automatickou identifikaci zvifete, CiSténi a piipravu struku pred
dojenim, automatické nasazeni/znovunasazeni strukového kaliSku, sejmuti po ukonceni
dojeni, ocisténi struku i strukovych nasadcti, automatické vyhodnoceni kvality mléka).
To vSe musi probéhnout bez negativnich vlivii na zvife. Vzhledem k rizné geometrii
strukl a rozloZeni vemene muzZe byt nasazeni strukovych kaliska v nékterych piipadech
obtiznéjsi a mize dojit i k tomu, Ze kréva opusti dojiciho robota, aniz by byla podojena.
Proto je systém navadéni a nasazovani neustile zdokonalovan, aby bylo moZzné podojit
vEtsi procento krav.

Lely

Nejpouzivangj$imi dojicimi roboty v Ceské republice jsou roboty Astronaut nizozemské
spolec¢nosti Lely.

Roboty vyuZivaji pneumatické systémy k pohonu kinetickych casti stroje, pficemz
minimalizuji poCet pohybt pfi vkladani a vyjimani strukovych néasadcti. VSechny roboty
jsou navrZeny tak, aby byla jejich idrZba snadnd. Pokud robot spliiuje zakladni pozadavek
jednoduchosti a rychlosti, mize vyrazné zvysit produktivitu. Roboti potiebuji maximalné
4 pravidelné udrZzby rocné.

Dojici stroj Lely Astronaut (viz obrizek 1.8) se vyznacuje hybridnim ramenem, které
se nachazi po celou dobu dojeni pod kravou a dokdZe rychle reagovat v pfipadé shozeni

2N 2

nasadce ze struku. Pneumaticky vélec prendsi vahu ramene téméf bez ndmahy, zatimco
elektrické ¢asti presné manipuluji s komponenty. Rameno mé nizkou spotfebu energie
arychlé pohyby diky pfesnému pohonu. Piedstavuje vétSi pohodli pro kravy diky tichému
provozu a snadnéjsi ddrzbu diky snadnému pfistupu. Navadéni strukovych nésadci se
provadi pomoci laseru se tfemi paprsky (TDS — Teat Detection Sensor).

Spolec¢nost Lely vyuziva systém ,,plug and play“, ktery je zndmy z raznych elektro-
nickych zatizeni. Plug and Play ve vztahu k robotickym dojirndm umoziiuje jednoduchou
aplikace a pripojeni v jakékoli staji. Konstruktéfi robot Lely proto cili na minimalizaci
poctu pohyblivych ¢asti robotli Lely se snahou snizit rizko potencidlnich poruch (Lely,
2022).

DeLaval

Mezi dalsi vyuZivané robotické dojirny v nas$i zemi patii Svédska spole¢nost DeLaval
(obrazek 1.9). Roboticka ramena oproti firmé Lely vyuZivaji hydraulické systémy k pohonu
pohyblivych ¢asti. Vyrobce tuto technologii povazuje za presnéjsi s nizsi pravdépodobnosti
mechanickych poruch. Jako pracovni kapalina v téchto hydraulicky fizenych strojich je
obvykle pouzit olej pod tlakem.

Na rozdil od spole¢nosti Lely vyuziva DeLaval technologii pro individudlni pfipravu
kazdého jednotlivého struku. Kazdy struk je pfed zapocatym dojenim zvI4sté ocistén
a dezinfikovan teplou vodou a vzduchem, poté se stimuluji, pfeddoji a nakonec vysusi.
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Obrazek 1.8: Lely Astronaut

Kazdy strukovy nasadec ma vlastni mlécnou linku, diky které je zabranéno zneciSténi
mléka.

DeLaval vyuZziva k navadéni strukového nasadce systém s optickou kameru a dudlnim
laserem. Tato spole¢nost ma vlastni kontrolni software, ktery umoZiiuje také pripojeni
k pocitaci nebo jinym, tfeba bezdratovym technologiim. Software DelPro se pouZiva pro
kontrolu kvality mléka. Krava je také identifikovana pomoci krokoméru, ktery se nachazi
v obojku (DeLaval, 2022).

Obrazek 1.9: DeLaval

Fullwood

Tato spolecnost ma robota nesouciho ndzev Merlin 225 (obrazek 1.10). Robot m4 k dispo-
zici moZnost pneumaticky pohdnéného robotického ramene, které nese strukové nésadce.
Navadéni ramene a detekce strukl jsou provedeny laserem, ktery je pfimo uchycen na
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rameni robota. Spole¢nost Fullwood se pokousela sniZit poc¢et pneumatickych valcta v sys-
tému, aby zmensila mnoZstvi poruch danych stroji. Ci§téni strukd probiha pomoci valeckt
s dezinfek¢ni tekutinou.

K rozeznani vstupujicich zvitat jsou vyuzity transpondéry, ty se nejcastéji umistuji na
ucho nebo krk. Déle je mozné vyuZit tzv. pedometri, které jsou tfeba umistény na noze
daného zvitete.

Ridici systém, ktery pouZiva spole¢nost Fullwood se jmenuje Crystal a je zaloZen na
operanim systému Vista. Stejné jako robot konkuren¢ni spole¢nosti, umoziuje Crystal
také real-time kontrolu stdda a zprostfedkovava aktuélni dostupné informace o kazdém
zvifeti zvIast, stejné tak, jako informace o stroji. Rozbor mléka je provadén zatizenim
Crystalab, které 1ze zakoupit samostatné (Fullwood, 2022).

Obrazek 1.10: Robot spolecnosti Fullwood

GEA

Ptedchozi vyrobci byli orientovani na koncepci monoboxového stani, kdy jednu dojnici
obsluhuje pravé jeden robot ¢i robotické rameno. Spole¢nost GEA se specializuje na
multiboxové zafizeni. Dojici stani je modularni, tzn. je moZné pfidavat zafizeni za sebou
do série. Celé toto dojici soustroji az péti stani je po celou dobu obsluhovano jednou
robotickou paZzi (obrazek 1.11).

Obrazek 1.11: Robotickd dojirna spolecnosti GEA

Robot GEA MI one je tvofen z jednoho stani, které je modulérni a Ize k nému pfidat az
4 dalsi dojirny v fad€ za sebou. Touto variabilitou je umoznéno ptizpusobeni se velikosti
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stdda. Kazdé stani je spojeno manipulaénim prostorem, do néhoz zasahuje pouze jedno
robotické rameno.

Systém Mlone je mozné povazovat za plné pneumaticky, stejné tak, jako u robotl
Astronaut nebo Merlin. Mlone, obdobné jako spolecnost Lely, pouziva 3D kameru k iden-
tifikaci jednotlivych struki a strukovych nasadct. Osvédcena technologie GEA In-Liner
Everything provadi vSechny kroky procesu dojeni — stimulaci, ¢isténi strukt, stahovani
strukd, sbér mléka a nasledné namaceni — v jediném nastavci. Tento jednotny, rychly a po-
hodlny proces probihé uvnitf strukového nasadce, je klicem ke sklizni mléka vynikajici
kvality a zarovenl maximalizuje efektivitu robotického dojiciho zatizeni (obrazek 1.12)
(Gea, 2022).

Obrazek 1.12: GEA In-Liner Everything

1.4 Navadéni

Systém sniméni strukti by mél byt schopen dostate¢né rychle a zaroven presné urcit sou-
fadnice prostoru, aby aplikace mohla byt ispéSnd a zaroven neinvazivni pro zvife. Zatizeni
by se nemélo pri lokalizaci struka zvifete dotykat, aby nedoslo k nechténé provokaci a roz-
ruSeni zvifete. Senzorovy systém musi také odpovidat konkrétnim podminkdm prostiedi
v misté dojeni a zaroveinl byt robustni a spolehlivy (Artmann, 1997).

Ru¢ni prikladéani strukovych ndsadct obsluhou dojiciho systému je v fadu 10 s a samo-
zfejmé stoprocentné spolehlivé. Idedlni a cilend doba automatického prikladani by neméla
byt delsi, nez 20 s, aby byla zachovina vysoka produktivita. PfestoZe je pohyb dojnic
béhem procesu prikladani omezen, je nutna detekce v redlném Case, aby systém obnovoval
pozice struki kazdé 1-2 s. Vzhledem k této podmince a také pozadavku na spolehlivost
a presnost, je cilem doba detekce Ctyf struki 1 az 2 s pfesnosti 5 mm (chyba detekce mensi
nez 5 mm).

VSechny snimaci systémy pouZivané v komerénim AMS jsou zaloZeny na prinpicu
laseru/optiky. K detekci a umisténi laserového pruhu, ktery dopada na struk, se pouZiva
jedinad kamera. Aby byla moZna triangulace polohy struku je tfeba ze snimku zjistit polohu
pruhu v prostoru a zarovei relativni vzdalenost laserového pruhu a kamery, stejné jako tihel
dopadu (Lars a Mats, 1998). Takovy systém miiZe poskytnout spolehlivé a presné informace
tykajici se polohy struku, ale mize detekovat pouze jeden struk najednou. Jakmile je struk
uspésné lokalizovan a je priloZen nisadec, systém piejde k dalSimu struku. Tento postup
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se opakuje, dokud nejsou vSechny nisadce ptiloZeny. V piipade soucasného pristupu jsou
polohy vSech Ctyf strukl vyZadovany najednou.

Nedavny vyvoj v oboru AMS vedl ke sniZeni doby detekce strukli pomoci pfistupu
zaloZeného na laserovém skeneru. V roce 2010 DeLaval ozndmil vyvoj prvniho plné auto-
matického rotac¢niho dojiciho zatizeni (AMR) ,,.DeLaval AMR* s prvnimi testy na stidu v
Tasménii v roce 2011 (DeLaval, 2012). Systém se sklad4 z rotacni karuselové dojirny s az
péti roboty umisténymi uvnitt dojirny. Aplikace strukovych nédsadct je provadéna dvéma
roboty a lokalizace a nasazeni trva pfiblizné 1 min. Systém kombinuje predchozi udaje
o poloze a laserovy skener k identifikaci polohy ¢tyf nasadct. DelLaval uvadi, Ze systém
je schopen podojit az 90 krav za hodinu a je vhodny pro stada az 300 krav (DeLaval,
2011). Tradicni rotacni systémy dojeni maji dojivost 120 — 300 krav za hodinu. Efektivitu
systému lze zvysit, pokud se zkrati doba umisténi a prikladani strukovych nasadct. Pou-
Ziti systému s vidénim, ktery dokaze okamzité lokalizovat polohu ¢tyft strukl, by mohlo
lokalizaci a nasazeni urychlit na poZadovanych deset sekund (Frost et al., 2004).

DalSimi pfistupy pouzitymi k lokalizaci struka byla vodivost (Akerman, 1980) a me-
chanické kontaktni senzory (Artmann et al., 1990). Od téchto technik se vSak rychle
upustilo, protoZe kromé toho, Ze mohou zvifeti ubliZit, mohou také zpiisobit nezadouci
pohyb krav (Artmann, 1997). V pribéhu osmdesatych let se objevily uspéSné pokusy
s vyuZitim zpracovani obrazu pomoci technik laserového skenovéani (Montalescot, 1987),
ultrazvukovych (US) zafizeni pro zjiStovani vzdalenosti a optickych senzort (Torsius,
1988). Pro méfeni vzdalenosti pomoci US (Artmann et al., 1990) dostupna fada procest.
Presnd poloha strukl je urcena triangulaci pomoci dvou senzorl ze soustavy senzorl
uspofddanych tak, aby oblast vyhleddvani US zahrnovala oblast struku. Laboratorni testy
ukazaly, Ze pfi tomto uspofadani je mozné méfit s presnosti priblizn€ 1 mm. Tato metoda
byla pouZita v systému AMS v Duvelsdorfu (Dilck, 1992). VétSiho dspéchu bylo dosazeno
s témito systémy ve spojeni s databazi relativnich strukovych konfiguraci. Pfedchozi udaje
o relativni poloze strukii pomohly zkratit Cas potfebny k identifikaci vSech Ctyf struka
soucasné.

Bylo provedeno omezené mnoZstvi praci s vyuZitim tepelnych charakteristik oblasti
vemene ((Ordolff, 1984)), nicméné v té€ dobé byla termalni technologie velmi drah4, pomala
anebyla komer¢né vyuZzivana. Pfedchozi pozorovani s termalni kamerou ukézala, Ze oblast
vemene a strukil vykazuje vyssi teplotu nez zbytek téla (viz obrazek 1.13) (Ben Azouz
et al., 2015; Systems, 2014).

31.5°C
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Obrazek 1.13: Termdlni snimek vemene a strukii u dvou riiznych krav
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Frost et al. (2000) v Silsoe Research institute ve Velké Britanii zvefejnili v poslednich 20
letech nékolik publikaci popisujicich vyvoj v oblasti pneumatického robota pro ptikladani
nasadct (Frost et al., 2004, 1993, 2000). Systém vyuZiva tfi zdroje informaci k urceni
polohy strukt pfed pfiloZenim nasadct: uloZena poloha strukd, informace o poloze a po-
hybu kravy ve stdji a mistni senzor nad strukovym nasadcem. UloZena poloha struku je
ziskéana z pfedchozich navstév kravy ve staji, zatimco tdaje o poloze dojnice se ziskéavaji
ze tii linedrnich potenciometri, které jsou umistény v kontaktu s kravou ve stdji, a nakonec
mistni snimac u strukového nasadce shromazd'uje matici svételnych paprsku, kterd zajis-
tuje vyrovnani nisadce v ose struku. Potenciometry byly v pozdéjSich verzich systému
vyfazeny a nahrazeny systémem vidéni a rutinni analyzou obrazu (Frost et al., 2000).
hodnocena z hlediska uspésnosti pii identifikaci struki na snimcich a pfesnosti pti uréovani
pozice strukl. Bylo zjiSténo, Ze v cilové oblasti dochdzelo k faleSnym identifikacim objekti,
které nemély tvar struku a objektd pfipominajicich velikosti struky v pozadi scény, ale
mimo cilovou oblast.

Multimodalni systém vidéni kombinujici optickou stereovizi a termovizi vyvinul Ben
Azouz et al. (2015). Byly navrzeny algoritmy detekce strukd a ur€eni 3D polohy. La-
boratorni testy v riiznych situaci s vyuzitim atrapy termalniho vemene byly provedeny
v ramci experimentu. Na obrazku 1.14 byl vedle ¢tyf faleSnych strukii umistén objekt a byl
identifikovan a vybran pfednostné ptfed ostatnimi struky. Tento typ chyby se pravdépo-
dobné vyskytuje v praxi kvili pfitomnosti robotického manipulatoru, ktery se pohybuje
v pracovni oblasti a mimo ni.

Obrazek 1.14: Falesnd identifikace strukii

I v pripadé€ zdanlivé neutralniho pozadi mohou nastat problémy. Naptiklad stin vrZeny fa-
leSnym strukem byl v nékterych pripadech oznacen jako struk. V disledku toho byl systém
znacéné citlivy na lokdlni svételné podminky. Opakovatelnost odhadii polohy provedenych
systémem byla proménlivd a nedostatecnd pro tcely spolehlivého sledovani strukti (Duffy,
2006).

Stereovize

Stereovize vyuziva stejné techniky, jaké pouzivaji lidé k urcovani hloubky obrazu. Dvé
kamery slouZi k porizeni dvojice snimku stejné scény z mirné odliSnych dhli pohledu.
Objekt na scéné se na snimcich pofizenych obéma kamerami zobrazi na dvou riznych
mistech. Tento rozdil, zndmy jako disparita, se pouzivd k ureni vzdilenosti objektu
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(hloubky). Pokud je objekt vidét na obraze z obou kamer, 1ze jeho 3D polohu triangulovat.
Opticka kamera provadi linearni transformaci z 3D do 2D obrazové roviny kamery. Naproti
tomu stereovize je technika, kterd tuto transformaci obraci a ziskdva 3D zobrazeni scény
ze dvou nebo vice obrazovych bodl a z vice 2D pohledi kamery.

Zékladni pfedpoklad stereofonni rekonstrukce je znazornén na obrazku 1.15. Na tomto
obrazku jsou C1, C2, 11, 12, f1 a f2 zndmy jako dva stfedy, obrazové roviny a ohniskové
vzdalenosti dvou kalibrovanych kamer. Je potieba zdlraznit, Ze obrazové roviny byly umis-
tény pred stfedy kamer, coz je konvence, kterd se béZné pouzivi pti analyze a zachovava
stejnou geometrickou interpretaci skutecné situace, kdy jsou obrazové roviny umistény za
sttedy kamer.

L2 u

- 29
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Obrazek 1.15: Schéma stereofonni rekonstrukce. C1, C2, l1, 12, fl a f2 jsou dva stFedy, obrazové
roviny a ohniskové vzddlenosti dvou kalibrovanych kamer. ul a u2 jsou projekce stejného 3D
bodu X na ll a I2. L1, jedinecny 3D paprsek ktery prochdzi stiedem ul a stredem kamery C1. L2
jedinecny 3D paprsek, ktery prochdzi u2 a stredem kamery C2. B je euklidovskd vzddlenost mezi
obéma stredy kamer Cl a C2.

Pro jediny bod ul na 11 Ize urcit jedine¢ny 3D paprsek L1, ktery prochdzi bodem ul
a sttedem kamery C1. Podobné 1ze pro obrazovy bod u2 na 12 urcit druhy 3D paprsek L2.
Pomoci téchto dvou paprski, jsou-li ul a u2 projekcemi stejného 3D bodu X, pak by se L1
a L2 mély protinat ve 3D prostoru v tomto jediném bod¢ X. 3D souradnice bodu X 1ze pak
vypocitat pomoci trigonometrie v procesu zvaném triangulace. Je dilezité si uvédomit, Ze
je tieba znat euklidovskou vzdalenost mezi dvéma stiedy kamery C1 a C2, zndmou jako
zakladni linie B, aby bylo moZzné provést 3D rekonstrukci v méfitku (Kelly, 2007).

Tepelna/opticka holografie

Pred zahajenim jakychkoli testl je tfeba systém zkalibrovat. Kalibrace je urceni vniti-
nich a vnéj$ich parametrt, které umoziuji vzajemné srovnat soufadnicové systémy kamer
a pevny referencni radmec. Kalibrace se dé€li na dvé Casti. Prvni ¢ast spociva v kalibraci
obou optickych kamer, znamé jako kalibrace stereovize (Bouguet, 2013). Druha Cast se
tyka kalibrace termokamery s optickymi kamerami za d¢elem vytvoreni termélni/optické

homografie. Homografie je rovinné zarovnani dat ze dvou riznych zdroji ,.kamer*. Ob-
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vykle je zapotfebi korelovat informaci mezi dvéma nebo vice kamerami, které sleduji
scénu z raznych dhld pohledu a/nebo s riznymi provoznimi parametry. Stejné jako u ste-
reokalibrace existuje nékolik metod zarovnini dat. VétSina téchto metod byla vyvinuta
pro multimodalni systémy vidéni pouZivané v 1€karskych snimcich. V piipadé 1ékarskych
aplikaci se pouZivé technika pro maximalizaci vzajemné vymény informaci (Pluim et al.,
2003; Viola a Wells, 1995). Pro obecné aplikace se pocitd planarni homografie (Hartley,
2000) k vyrovnani dat mezi termovizni a optickou kamerou.

Strojové zpracovani obrazu

V oblasti pocitacového vidéni a zpracovani obrazu jsou detekce a popis priznakl za-
kladnimi sou¢astmi mnoha procesu a aplikaci, které vyZaduji reprezentaci objektti z4jmu
(obrazek 1.16) (Tyagi, 2019). Aplikace, jako jsou rozpoznavani objekti nebo sledovani
objektil, nedosahnou vysoké presnosti bez dobrych funkci. Vyzkum v oblasti rozpoznani
obrazu pfitdhl zna¢nou pozornost a bylo zavedeno nékolik technik a metod.

\i*i."
Ryocny

Obrazek 1.16: Detekce piiznaki

V posledni dobé se detektory a deskriptory obrazovych priznakt staly dulezitymi
algoritmy v oblasti pocitatového vidéni a popisu pii zpracovani obrazu. Byly Siroce apli-
kovéany v mnoha aplikacich zaloZenych na vidéni, jako je reprezentace obrazu (Yap et al.,
2010), klasifikace obrazu (Liu a Bai, 2012), rozpoznavani objektii (Andreopoulos a Tsot-
sos, 2013), 3D modelovani (Moreels a Perona, 2007), sledovani (Takacs et al., 2013)
a biometrické systémy (Mian et al., 2008).

Detekce piiznaki je metoda vypoctu abstrakci obrazovych informaci a mistniho roz-
hodovani v kazdém bodé obrazu. Detekce pfiznaki je nizkouroviiova operace zpracovani.
Obecné je provedena jako prvni operace pfi zpracovani obrazu a zkouma, zda se v kazdém
pixelu nachézi ptiznak. Po detekci kliovych bodi obrazu je proveden popis lokalnich
vlastnosti obrazu v téchto pixelech. Algoritmy extrahuji zajimavé informace z obrazovych
dat v detekovanych kli¢ovych bodech.

Vv, Vv,

Mezi nejzndmé;jsi a nejpouzivanéjsi algoritmy zpracovani a popisu obrazu patii:
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o SIFT

SURF

FAST

BRISK

* ORB

FREAK

Deep learning

Hluboké uceni se stalo jednou z nejicinnéjSich metod detekce objektd, jejiZ nespornou
vyhodou ve srovnéni s tradiénimi pfistupy strojového vidéni je automatickd extrakce
a naslednd analyza priznakl vyskytujicich se ve zpracovavaném obraze.

Na zékladé hlubokého uceni lze detekci objektl rozdélit na dvoustupiiové a jednostup-
nové detektory. Typickym predstavitelem dvoustupiiovych detektori je Fast R-CNN (Ren
et al., 2015) a mezi jednostupniové ndlezi SSD (Liu et al., 2016). Dvoustupiiové detektory
maji dvé vétve sité: vétev RPN (Region Propose Network) a klasifika¢ni vétev. Sit RPN
navrhuje ROI (Region of Interest) tfidy popredi a vétev klasifikace vyznacuje a odhaduje
bounding box pro kazdou ROI. Dvoustupriové detektory jsou schopny robustné a presné
lokalizovat objekty na snimcich. SouCasny Spickovy vykon detekce je obvykle dosahovin
dvoustupfiovymi metodami (Lin et al., 2020). Jednostuptiové detektory spojuji klasifika¢ni
vétev a vétev RPN do jedné sité, coz vede k lepsi vypocetni efektivité. Jednostuptiové
detektory jsou jednodussi a rychlejSi nez dvoustupiiové, ale presnost detekce je obvykle
nizsi neZ u dvoustupriovych detektoru.

V poslednich letech se hluboké u¢eni hojné vyuZziva v ZivociSné vyrobé. Andrew et al.
(2017) vyuzil sit R-CNN pro individualni identifikaci holStynského friského skotu. Pres-
nost identifikace 89 krav ve stdji byla 86,1 % a presnost identifikace 23 videi pasoucich
se krav pofizenych bezpilotnim letadlem byla 98,1 %. Detektor Faster R-CNN pouzili
Zheng et al. (2018) k identifikaci péti poloh prasnic a ziskani pfesné lokalizace prasnic
ve volnych kotcich. Jako soubor dat byly pouZzity hloubkové snimky prasnic a presnost
byla 93,58 %. Yang et al. (2018a) a Yang et al. (2018b) pouZili Faster R-CNN k lokalizaci
a identifikaci jednotlivych prasat a jejich hlav ze skupinové ustdjené ohrady, aby rozpo-
znali chovani prasat pi'i krmeni. Spolehlivost a presnost byly 99,6 % a 86,93 %. Xue et al.
(2018) navrhli algoritmus automatického rozpoznavani postoju kojicich prasnic zaloZzeny
na vylepSeném Faster R-CNN s vyuZitim hloubkovych videosnimki. Primérna pfesnost
(mAP) metody byla az 93,25 %. Jiang et al. (2019) aplikoval sit YOLOv3 doplnénou
o vlastni vrstvu FilterLayer s integrovanou funkci Leaky ReLU k detekci klicovych partii
dojnic. Celkové presnost, mira spolehlivosti a mAP algoritmu byly 99,18 %, 97,51 %
a 93,73 %. Xu et al. (2020) pouzili algoritmus Mask R-CNN k detekci a pocitini skotu ze
snimku z kvadrokoptéry. Pfesnost pocitini dobytka touto metodou byla 92 % v krmnych
stdjich a 94 % na pastvinach. Riekert et al. (2020) pouzili detektor Faster R-CNN k detekci
polohy a postoje prasat pti riznych smérech kamery a svételnych podminkach. Primérna
presnost detekce polohy prasat byla 87,4 % a mAP polohy a postoje prasat byla 80,2 %. Na
zakladé modelt CNN Bezen et al. (2020) navrhli a implementovali systém vidéni pro mé-
feni individudlniho pfijmu krmiva kravami pomoci RGB-D kamery v otevieném kraviné.
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Systém dokaze presné rozpoznat 93,65 % krav. Byla méfena spotieba krmiva a primérné
absolutni a kvadratické chyby byly 0,127 kg a 0,034 kg?. Na zékladé charakteristického
vektoru relativni velikosti kroku a algoritmu YOLOV3 byla navrZzena metoda klasifikace
kulhajicich a nekulhajicich krav (Wu et al., 2020). He et al. (2020) navrhli metodu identifi-
kace dojnic na zdkladé€ vylepsené sit¢ YOLOvV3. U zadnich snimkt 89 krav byla presnost,
mira spolehlivosti, mAP a IoU 95,91 %, 95,32 %, 95,16 % a 85,28 %.

Metody hlubokého uceni maji schopnost identifikovat objekty z nepiehledného pozadi,
a to i pres rozdilnost polohy, barvy, osvétleni a velikosti cile. Pro zneciSténé a slabé
osvétlené prostiedi v rotacnim dojicim systému jsou algoritmy hlubokého uceni praktickou
arobustni volbou pro detekci strukd. Uéelem snimaciho systému je detekovat struky v ramci
viditelné scény kamer a vyvést na vystup souradnice Spicky struku do robotického ramene
pro priloZeni strukového nésadce. VySe zminéné algoritmy hlubokého uceni vyznacuji
detekovany objekt pomoci bounding boxt, jeZ maji podobu obdélniku ¢i étverce se stranami
rovnob&Zznymi se stranami zpracovavaného snimku. Nicméné 1 pfi detekci standardnich
boxi strukl zistava ziskani Spicky struku ve slozitém prostfedi vyzvou, protozZe struky
maji proménlivou orientaci v prostoru. V oblasti detekce objektl ve vzdalené pozorovaném
obraze navrhli vyzkumnici nékolik pfistupti detekce objekti, které piimo predpovidaji
uhlové orientované ohranicujici boxy objektt (Liu et al., 2018; Ma et al., 2019; Yang et al.,
2018a).

Shrnuti riznych aplikaci zaloZené na ptistupech hlubokého uceni pro detekci objektl
v obecnych zeméd¢lskych vyrobnich systémech je uvedeno v tabulce 1.1.
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Tabulka 1.1: Riizné aplikace zaloZené na pristupu hlubokého uceni pro detekci objektii v obecnych
zemédélskych vyrobnich systémech

Aplikace Cil Model Literatura
Vejce Fast R-CNN (Jofte a Usher,
2017)
Detekee zvifat ChoYéni prasat‘pfi lfr— Fast R-CNN (Yang et al,
meni ve skupinovém 2018a)
chovu
MIéeEné kozy Faster R-CNN (Wang et al,
2018)
Dotykovd  separace | YOLO9000 (Seo et al., 2019)
prasat
Struky u krav YOLO9000 (Rastogi a Ryuh,
2019)
Jahody Fast R-CNN (Yu et al., 2019)
Detekce ovoce
Kiwi Fast R-CNN s ZF- | (Fu et al., 2018)
Net
Zjistovani Divoké bortvky YOLOv3-spp (Schumann et al.,
zralosti 2019)
Jablko YOLOv3-dense (Tian et al., 2019)
o Maniok SSD s MobileNet | (Ramcharanetal.,
Zjistovani chorob 2019)
Caj YOLOV3 (Bhatt et al,
2019)
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2 Metodika a cile prace

Hlavnim cilem diplomové prace bude optimalizace navadéni robotické ruky vyuZivané pfi
nasazovani strukovych nasadct. Vysledky prace budou ziskané na zakladé ¢asti experi-
mentu v rdmci projektu MPO TRIO FV40316 — Vyvoj komplexu modularniho systému
robotizovaného dojeni za soucasného hodnoceni parametr chovu aplikaci metod umélé
inteligence.

Prvnim krokem pfi tvorbé prace bude sezndmeni s technologii strojového navadéni
a zpracovani obrazu. ReSerse bude tedy obsahovat literarni prehled riznych technologii
a experimentl pouzivanych pfi lokalizaci a detekci objekta.

V dalsi ¢asti budou popsany pouzité technologie a zafizeni pro dosaZeni vysledka
diplomové prace. Jednotliva zafizeni pouZitd v experimentu s robotickou dojirnou jsou
popsany v kapitole Zatizeni pouZita v experimentu.

Naslednd metodika pouzita pri tvorbé vysledkd bude zahrnovat:

1. Popséni hlavnich parametri a nastaveni procesu vidéni a detekce objektt
2. Postupy pii nastaveni procest a vybér néstrojt
3. Volba idealnich parametrt poskytujici pfesnou detekci

4. Tvorba vystupniho programu pro robotické rameno
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3 Zarizeni pouzita v experimentu

3.1 StimuLactor

V ramci experimentu s robotickou dojirnou bylo pouZito zafizeni StimuLactor (obrazek
3.1). Toto zafizeni plni funkci automatického dojiciho zafizeni. Systém dojeni je Setrny
k lidem i zvifatim. Je zaloZen na jednotce, ktera je fizena specidlné vyvinutym a patento-
vanym pfedstimula¢nim zafizenim. Pfedstimula¢ni zafizeni s pohybovou vibra¢ni sloZkou

Y. s v

(akeni €len) simuluje chovani sajiciho telete béhem hlavni doby dojeni. Dodate¢né pouZziti

dojici nddoby s ventilem Bio-Milker zajiStuje co nejpfirozenéjsi a nejSetrnéjsi dojeni a po-
skytuje nebyvaly stupeni vydojeni. Ergonomicky design vyrazné usnadiiuje praci dojice
tim, Ze chrani jeho klouby a oblasti zad.
StimuLactor se sklada z nasledujicich hlavnich soucasti (obrazek 3.2):

1. Pouzdro

2. Naklapéci stojan

3. Akcni ¢len

4. Strukové nasadce

5. Oplachovaci zafizeni

6. Pulzmetr pro méfeni mnozstvi mléka

Hlavni soucasti fidictho systému a pulzitoru jsou umistény ve skiini, kterd zaroven obsa-
huje uzaviraci ventily pro podtlak v nasadcich. Naklapéci podpéra skiin€ je zaveSena na
dvou rovnobéznych kolejnicich. Cela pfistrojova skiin je uchycena k podpéfe pomoci ¢ty
Sroubtl a je mozné ji otacet v rozsahu 360° (obrazek 3.3). Ak¢ni ¢len prenasi stimulacni
pohyby na vemeno prostiednictvim mlé&nych hadic. Ridici jednotka je umisténa v predni
¢asti pristroje. StimuLactor je vybaven automatickym vypnutim podtlaku.

Technické parametry

V tabulce 3.1 jsou popséany jednotlivé parametry zatizeni.
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Obrazek 3.1: StimuLactor
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STIMULACTOR®

s w2

Obrazek 3.2: Hlavni ¢dsti StimuLactoru

Obrazek 3.3: Schéma StimuLactoru. 1 — pouzdro, 2 — nakldpéci stojan, 3 — zdvés, 4 — oplachovaci
Jednotka, 5 — hadice s ndsadci, 6 — rozdélovaci hadice, 7 — pneumaticky termindl, 8 — ridici blok
pulzdtoru, 9 — pulzdtor
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Tabulka 3.1: Technickd data StimuLactoru

Parametr Hodnota

Rozméry S/H/V: 410 mm/430 mm/1830 mm

Hmotnost 42 kg

Napijeni Vstup: 230V AC, 50Hz, Vystup: 24V DC, 2 A

Stupen kryti P65
Podminky prostiedi | Teplota: 6 °C-50°C
Vlhkost: 90 %

Vakuum Hodnota vakua: 32 kPa-36 kPa

Saci vykon: 100 L - min~! pfi tlaku 50 kPa

Vakuovy systém dle DIN ISO 5707

Pripojeni z pulzniho vakuového vedeni: silikonova hadice
DN16

Piivod vzduchu | Cisty vzduch pies filtr
Pripojeni: silikonov4 hadice DN16

Material Nerezova ocel, POM, silikonové hadice na mléko DN16, DN14,
DN12, DN10, vysoce kvalitni odolné komponenty

Stlaceny vzduch | 600 kPa

Kvalita stlaceného vzduchu podle normy DIN ISO 8573-1:2010
Kontaminace pevnymi latkami: max. 5 ym; 5mg - m >
Celkovy obsah oleje: max. 0,01 mg - m 3

Objemovy pritok na StimuLactor: min. 25L-min~ ! pfi
600 kPa (provozni objemovy pritok)

Méfteni mléka Pulsametr 2-1 (vyrobce: Labor- und Messgerite GmbH) Stiit-
zerbach). Hodnoceni se provadi pomoci ptivodniho algoritmu
LMS zévislého na toku mléka GmbH.

Métené mnozstvi: 100 g/struk

Ptipojeni hadic Uzaviraci ventil: PE hadice modra 6x1
Privodni hadice na mléko: silikonova DN16
Odtok mléka: silikonova DN16

Cistici ventil: PE hadice Zluta 6x1
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3.1.1 Predstimulace

Akeni Clen zplisobuje vibrace strukovych nasadct prostiednictvim mléénych trubic, které
vedou k uvolnéni svali vemene a zajiSténi tvorby vysoké koncentrace hormonu oxytocinu,
ktery je nezbytny k vytlaceni alveol. Tento tkon vychézi z pfirozeného chovani telat na
zacatku kojeni. Soucasné se automaticky spusti pulzace, zpisobujici proudéni malého
mnozstvi mléka, které zabrani vniknuti pfili§ velkého podtlaku do vemene.

3.1.2 Hlavni dojeni

Po tspéSné predstimulaci se pulzace nastavi na rezim 60 % ve fazi sani a 40 % ve fazi klidu.
Faze a frekvence pulzatoru je automaticky nastavena na 60 cykli/min. Pulzovani nadale
probiha v sekvencnim reZimu. To zarucuje vyjimecné Setrny transport mléka s vysledkem
nizkého obsahu FFA v doddvaném mléce. Soucasné je frekvence akcniho ¢lenu sniZena
na jemné kmitani, které je pro zvife piijemné. Uroveti podtlaku v systému by méla byt
nastavena na 32 — 36 kPa. Chovani zvitat a dspéSnost dojeni, jakoZ i pfilnavost strukovych
nasadct, by mély byt vyuZzivany jako voditko pro nastaveni urovné podtlaku. VSechna tato
opatieni vedou ke zvlaStnimu uvolnéni dojnice béhem hlavniho dojeni. Na konci hlavniho
dojeni, kdy# priitok mléka dosahne 800 g - min~!, se zintenzivni pohyb aké&niho ¢lenu,
aby se vice stimulovalo svalstvo a vyCerpala se zbyvajici ¢ast mléka. Po dosaZeni prutoku
mléka 200 g - min~! se po nastavitelné dob& prodlevy spusti automaticky sbér nasadci.

3.1.3 Cisténi

Po ukonceni dojeni se cely systém mlécné linky vycisti. Nasadce se vloZi do nddoby na
oplachovéni a pfi zvySeném podtlaku 50 kPa dochazi k jejich ¢iSténi. Na konci programu
oplachovéni se dojici zafizeni pfepne do pohotovostniho reZimu.

3.2 Roboticka ruka FANUC Robot M-20iB/25

Pro ucely experimentu s navigovinim a nasazovdnim strukovych ndsadci byla vyuzita
roboticka ruka od firmy Fanuc s ndzvem Fanuc Robot M-20iB/25. Robotické zafizeni se
sklada z dutého ramena a zapésti osazeného nejmodernéjSimi servomotory pro precizni
pohyb a navadéni. Robot je uzaviené konstrukce (Zadné odkryté kabely ani motory) a vy-
znacuje se tfidou ochrany téla minimélné IP54 a zapésti [P67. Tato jeho vlastnost mu dava
predpoklady pro prici v ndroném prostiedi, jakym zemédélské provozy (dojirny) jsou.
Rameno je lehké a Stihlé, ¢imZ se minimalizuje riziko kontaktu s perifernimi zafizenimi.

Roboty FANUC jsou tzv. ucici se roboty. Jejich pracovni fezim teaching-playback zpu-
sobuje, Ze se uci specifické ukoly pfedem. Poté vykonavaji ¢innosti pfesné tak, jak byly
nauceny. Série instrukci, které urcuji, jakou operaci maji roboti provést, se nazyva pro-
gram robota. Proces vytvafeni programu robotl se nazyva ,,vyuka“. Provadéni naucenych
programi robotil se nazyva ,,prehravani‘. Roboti, ktefi se uci a prehravaji, dokazi pohyb
provést presné tak, jak byl naucen. Na druhou stranu nedokdze provést tikoly nad rdmec
uceni.

Robot mé 6 ovladatelnych os a opakovatelnost pohybu je £+ 0,02°. Hmotnost celého
robota je 210 kg a jeho maximalni zatiZeni zapésti je 25 kg, které je pro potieby nasazeni
strukovych nasadcti plné dostacujici. Maximalni dosah ruky je 1853 mm. Rozsah pohybu
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a jednotlivé rozméry jsou na obrazku 3.4. Robot mizZe byt usazen na podlaze nebo diky
své nizké hmotnosti mize byt zavéSen. Pro aplikaci v praxi je tato variabilita velice
vyhodnd, protoZe v ruznych provozech muze byt Zadouci jiné usazeni, ptipadné vyuZziti
vice robotl najednou. Robot je osazen na pojezdu, kterym je mozné fidit pfimo robota, tzn.
roboticky kontrolér definuje polohovani pojezdové osy jako svoji 7. osu. Osa je pohdnéna
servopohonem FANUC Alfa iS 12/4000 (Fanuc, 2022).

Working range
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Obrazek 3.4: Pracovni rozsah robota

Robot je napojen na t¥ifazové elektrické napéti S0 Hz/60 Hz 380 V-575V a primérny

vykon je 1kW. Ovladani ruky je feSeno pres inteligentni fidici jednotku R-30iB Plus,
ktera zajiStuje nejlepsi mozny vykon, rychlost, pfesnost a bezpe€nost robota (obrazek 3.5).

Obrizek 3.5: Ridici jednotka R-30iB Plus

Programovani ruky a detekce objektu

z2 vz

Programovéni robota Ize provadét za pomoci integrované fidici jednotky. Vykonnd jednotka
PCM je integrovana do fidici jednotky a ma ptistup k celému I/O systému robotu. Tato fidici
jednotka pouziva vlastni patentovany software od firmy FANUC. Programovéni probiha
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v softwaru ROBOGUIDE, ktery dovoluje navrhovat systémy a pohyby offline. Na zapésti
robotické ruky je umistén 3D senzor (3D Vision Sensor 3DV/400) a kamery. Senzor je
schopny rozli§it rastr v rozliSeni 1280 x 1024 px. Dalsi klic¢ové vlastnosti jsou uvedeny
v tabulce 3.2. Senzor vyuZiva tzv. iRVision, coZ je funkce zpracovani obrazu integrovani
do fidici jednotky robota (obrazek 3.6). Vyhledava ¢asti v obraze pofizeném z kamery,
vyrovnava pohyb robota a méfi vlastnosti objektu. iRVision obsahuje 2D kamerovy systém,
kameru, ktera provadi 2D posun, 3DV senzor, 3D senzor plochy a 3D senzor laserového
vidéni, které provadi 3D posun. iRVision méfi polohu kazdé soucasti pomoci kamer
a upravuje pohyb robota tak, aby robot mohl manipulovat s dilem stejnym zpiisobem, jakym
byl naprogramovan, a to i v ptipad¢, Ze se poloha dilu liSi od polohy dilu nastavené pti uceni
programu robota. Programovani a komunikace jsou mozné prostfednictvim grafického
rozhrani iPendant Touch.

Egr?ggage iRVision

Hostname: ROBOT
Robot No: 7400606

Teaching

= Information f

Explanations of iRVision basic
conc and

iRVision 3
Perform all the work necessary for teaching iRVision, such fundamental terminology.
as initializing the camera settings and creating a vision Please read this before using
process. e.
PC iPendant You can also run tests of the vision process you created to

< operation.

Current Robot Status Production Status Tutorials [ o
=
- iRVisi Materials for learning the basics

Active Program/ IRvision oL of using IRVision.

Variables/giagnostics Vision Runtime c» By following the tutorials, you
can learn how to set up a typical
application.

Robot Tools Display vision results and images during production.

RSS Alarm Feed

Information and Settings

] o) ]
Vision Devices ﬂ Vision Log ‘Q Image Registers™ lE] Vision Config ‘Q

Display connection Display vision results and  Display the images stored i Configure the general
information about the images recorded in the the image register. iRVision system settings.
iRVision devices connected vision log. The image register is an In most cases, you don't
to the robot controller. area for temporarily storing have to change these
captured images. settings, and you can use
iRVision with the default
configuration.

Contact Information

Obrazek 3.6: Prostredi programu iRVision

3.3 Umisténi robota

Robot se nachdzi ve specidlni mistnosti v ramci prostor Fakulty zemédé€lské a technolo-
gické JihoGeské univerzity v Ceskych Bud&jovicich. Mistnost byla vybréna s ohledem na
dostate¢ny prostor pro vSechno potiebné vybaveni. Mistnost je ve tvaru obdélniku s ptido-
rysem 12 m x 6 ma vySkou 3,5 m. Podlaha je z4t€Zova s nosnosti 8000 kg - m 2. Mistnost
byla koncipovand s ohledem na mnoZstvi a charakter vybaveni, které je nutné do mistnosti
integrovat. Funk¢éné by se méla ptibliZovat co nejvice redlné stdji s dojicim stanim (obrazek
3.7)

Mistnost je ¢lenéna do nékolika oblasti. Nejzasadnéjsi je prostor konstrukce dojiciho
robota, kde jsou umisténa dojici stani, pojezd pro robotickou ruku a samotna robotickd ruka.
Neméné dulezitou oblasti je prostor pro obsluhu, kde je vytvofeno zdzemi pro pracovniky,
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Tabulka 3.2: Parametry 3D senzoru

Metoda méreni

Maximum 3D bodu [px]

3D s jednoduchym vzorem
svétla

1104 x 950

m Rozsah méreni [mm]

3DV/400: 268 x 262 x 500
3DV/600: 575 x 499 x 500

| LED paprsek pro 2D detekci

Vnéjsi rozméry [mm]

Modra barva

154 x 133 x 51

Zpracovani obrazu [ms]

100-300 (3DV/400, 3DV/600)
300-700 (3DV/1600)

Hmotnost [kg]

1,1

12 000
(3 500) 2000 2000 (2 500)

_______________ L= W= === =]
1 [ 1 |
| [ 1 .
I i 1 |
I [ 1 .
I [ 2 1 .
y 1 2 1
U 3 [|

[ 2 1 .
i [ Dojici sténi 1 3 2 Dojici sténi 2 1 '
I 3 3 1

I Q 1
| ~ [ " [

I 0 [
| 1 5 1 '
I i ] 1 .
U 1 § 1 [ §
1 I & 1 ' ©
| [ 1 '
I p 1 |
I p 1 |
Prostor pro prezentaci e NN === -Pr;sigr ;ro-ob:luﬁu

Prostor konstrukce dojiciho robota

Obrazek 3.7: Koncepce mistnosti a rozmisténi pro robotické zarizeni
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Zarizeni pouZitd v experimentu

ktefi budou nastavovat a kontrolovat ¢innost dojictho zafizeni. JelikoZ je celé zafizeni
pro Fakultu zemédélskou a technologickou JU CB velmi vyznamné, planuje se také jeho
prezentace vefejnosti. Z tohoto diivodu je v mistnosti vyclenéna oblast pro prezentaci.

V prostoru konstrukce dojiciho robota se nachazi dvé konstrukce slouZici pro instalaci
dojicich stani pracovné nazvané jako pddia. Jedna se o vyvySeny prostor 4 000 mm na
délku, 2 000 mm na Sitku a o vySce 1 000 mm. Tato pddia se skladaji z mobilni Zelezné
kostry oplasténé drevotfiskovymi deskami. S ohledem na tloustku pouZitych desek jsou
rozméry Zelezné kostry 3 982 mm x 1 964 mm a vySce 830 mm. Kostra je vyrobena
ze Zeleznych svafencl o rozmérech 60 mm x 60 mm o tloustce 6 mm. VySka pddia je
nastavena pomoci Sroubovacich patek. Konstrukce poskytuje pevny a stabilni prostor pro
ukotveni dojicich stani.

Zakryti Zelezné kostry je provedeno deskami z foliované pieklizky F/W. Materidl desek
byl zvolen s ohledem na jeho odolnost vnéjSimu prostfedi, kdy pti provozu zafizeni neni
mozné zabranit kontaktu desek s kapalinami. Parametry pouZitych desek jsou nasledujici:

* fenolicka folie 120-240 g

* vodovzdorné lepeni WBP

BFU100

* F/W jednostranné hladka, jednostranné protiskluzova

tloustka: 18 mm

e dfevina: buk

Pohyblivost pddii zajistuji nastavitelna kolecka umisténa v kazdém rohu. Tyto kolecka je
dle potieby mozné zasunout do pddia a tim celou konstrukci zajistit proti pohybu.

Rozméry podii umoZziiuji umistit na kazdém z nich stini pro tfi dojnice. Pro laboratorni
potieby je vyuZita pouze ¢ast stini blize k dojici jamé (obsluze). Tato ¢ast vyrazné ovliv-
fuje navadéni robotické ruky se strukovymi néstavci dojiciho zafizeni. ZadrZny systém
a vstupni/vystupni branka neni pfi pokusech potiebné (nejsou obsluhoviny Zivé dojnice).
Konstrukce stani je vyrobena dle standardnich rozméru, které jsou bézZné pouzivané v cho-
vatelské praxi. Konstrukce stini je vyrobena z pozinkovanych trubek a je pevné ukotvena
k p6diim (obrazek 3.8).
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Zarizeni pouZitd v experimentu

Obrazek 3.8: 3D vizualizace dojiciho stdni
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4 Vysledky

Smyslem robotického ramene je uspéSné nasazeni strukovych nésadct. V dalSich na-
vaznych ¢astech experimentu v pfisti etapé bude software schopny navigovat robotické
rameno k zafizeni StimuLactor a automaticky bude uchopovat jednotlivé strukové nasadce
a umoZni nasazeni na struky. Vysledkem této prace je prvotni Cast v rdmci projektu, kdy
software bude schopny lokalizovat strukové nasadce. Tomuto dkonu pfedchizi u€eni tvo-
fené nékolika kroky, které jsou nezbytné pro vytvorfeni programu. Jednotlivé Casti jsou
popséany v samostatnych podkapitolach jako je nastaveni procesu vidéni, u¢iciho néastroje
GPM Tool, 3D roviny, referencni pozice a vytvoreni programu. Nastaveni vidéni a rozpo-
znéani pfedmétu jsou naroénym procesem zahrnujici velké mnozstvi parametrt, které jsou
popséany v nésledujici kapitole.

Vzajemné pozice robotického ramene, senzoru a pozice objektl jsou vyobrazeny v ob-
razku 4.1.

Referencni
prostor

Obrazek 4.1: Piehledovd situace robotického ramene a objekni k detekci
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4.1 Popis zakladnich parametru procesu vidéni

3DV Sensor
Pro sprdvnou inicializaci programu a nastaveni vidéni je nutné vybrat konkrétni konfiguraci
senzoru pro 3D vidéni.
Application
Volba procesu vidéni vzhledem k pohybu nastroje a sledovaného objektu.
* Fixed Frame Offset — Vypocet dat pfi pevném umisténi hledanych objektt
* Tool Offset — Vypocet dat pii pohyblivém umisténi hledanych objekta
* Bin-Picking — TotoZzné s Fixed Frame Offset s funkcemi, umoZiiujicim uchopovani
velkého mnozZsti objektl
Offset Frame
Polozka vhodna pro praci v 3D vidéni — [3DV Single-View Vision Process] vypocita
velikost posunu vici objektu v zadaném snimku.
Camera Base Find

Tato poloZka slouzi pro pokrocilé nastaveni zakladni pozice kamery a senzoru.

Meas. Z Range

Nastaveni rozsahu osy Z pro ziskani 3D dat. Vypliiuje se horni a spodni hranice rozsahu
osy Z v jednotkach milimetrii. Hodnota pro nastaveni by méla byt stejna jako vystupni
hodnota z parametru Offset Frame.

Display Image

Pokud je v procesu vidéni k dispozici vice nastroji pro pofizeni snimku, je nutné vybrat
obrazek potizeny konkrétnim senzorem z rozeviraciho seznamu.

Image Display Mode

Vybér zpiisobu zobrazeni pofizenych zabéra z kamery:

* 2D Obraz + Body — Zobrazeni ziskanych 3D bodu sledovaného objektu na snimku
pofizeném kamerou.

* 2D Obraz + Vysledek — Zobrazeni nalezenych vysledka (objektit) na snimku pofi-
zeném kamerou.

¢ 3D Data — Zobrazeni ziskaného rozsahu obrazu 3D dat.
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V polozce [Meas. Z Range] je mozné zobrazit hloubku pfedméti, ¢ili vzdalenost v ose
Z od senzoru. 3D body s vys$si hodnotou Z jsou zobrazeny Cervené a 3D body s niZsi
hodnotou na ose Z modfe. 3D body s vyssi vzdalenosti Z neZ je horni hranice polozky
[Meas. Z Range], jsou zobrazeny bile a 3D body s ni§§im Z, neZ je spodni hranice polozky
[Meas. Z Range], jsou zobrazeny Sed€. 3D body, které nebyly rozpoznény, jsou zobrazeny
¢erné. Hloubkové oznaceni 3D bodu je na obrazku 4.2.

Obrazek 4.2: Zobrazeni vzddlenosti osy Z

Show Discarded

Proces 3DV Single-View Vision zobrazuje vysledky nalezenych objektt ptikazovych na-
strojui. Pokud je povolena moznost [Show Discarded], Spatné detekované objekty se zobrazi
v obrazové Casti. Objekty z ptikazovych nastroji mohou byt vyfazeny, pokud jsou dupli-
citni nebo pokud nepiekrocily prah viditelnosti.

Image Logging Mode

Urceni, zda se pfi spusténi procesu vidéni ukladdji 2D obraz a hloubkovy obraz do pro-
tokolu procesu sledovani objekti. Pokud je protokolovani objektii na strance konfigurace
zakéazano, obrazky se neukladaji. PoloZku je moZné ménit v téchto reZimech:

* Bez zdznamu — Snimky se neuklidaji.

» Zaznam chybnych obraztii — Obraz a hloubkovy obraz se ulozi pouze v pripadé, Ze
operace vidéni selZe a objekty jsou Spatné alokovany.

e Zaznam vSech obrazli — UloZi v§echny snimky véetné hloubkovych snimkd.

Number to Find

Nastaveni maximalniho poctu objektl pri procesu hledani. Rozsah jejich poctu lze nastavit
v rozmezi 1 — 100.
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Duplication Check (pokrocila volba)

V piipadech, kdy jsou polohy a uhly dvou nalezenych objekti bliZe, nez je zadana prahova
hodnota, kontrola duplicit vyfadi jeden z nalezenych objektl. Jako jeden z typi selhani
nalezu miiZe byt stejny objekt, ktery je detekovan vice neZ jednou. V takovych piipadech
zabrani tato funke duplicity vypsani vice detekci pro jeden objekt.

Reference Data

Referencni data se pouzivaji k vypoctu offsetovych dat ze zjisténého vysledku. Proces
vidéni miZe mit vice neZ jednu sadu referen¢nich dat. Za normélnich podminek se pouziva
pouze jedna sada referen¢nich dat. AvSak v pripadech, kdy se pouziva vice pfikazovych
nastroju a kazdy piikazovy néstroj ma jiny zpusob, jak uchopit predmét, je nutné nastavit
vice referencnich dat.

Ref. Data To Use

* Static — Stejna referencni data se pouZivaji pro vypocet idaji o posunu. Pokud ma
proces vidéni vice referencnich dat, zobrazi se nasledujici tabulka. Dilezité je vybrat
[Index] referen¢nich dat, ktera se pouZiji (obrazek 4.3).

* Model ID — Referen¢ni udaje, které se pouziji, zavisi na ID modelu nalezeného
predmétu. Tato mozZnost se nastavi, pokud existuji rizné typy predméti. Hodnoty
referen¢nich ddaji vybranych ze seznamu referencnich ddaji se zobrazi v okné
oblasti nastaveni referen¢ni polohy, jak je zndzornéno v obrazku 4.4.

4
Reference Data
Ref. Data To Use Static — ID referencnich
[ + | dat
| UsedData |  Status |
7 T ==

Data k pouziti

Ref. Pos. Status Set

Reference XYZ 0o/ oo/l oomm L_ Nastaveni referedni
Reference WPR 00/ o0 0.0/° pozice
TP NP P -p PO i |
None selected n

Obrazek 4.3: MoZnost Static

MoZnosti zobrazeni stavu nastaveni referen¢ni polohy:

» Pokud je referencni poloha nastavena, zobrazi se [Set] zelené.

* Pokud referen¢ni poloha neni nastavena, zobrazi se [Not set] ¢ervené.

Reference XYZ

Zobrazi se rdimcové hodnoty X, Y a Z referen¢ni polohy zaznamenané v referencnich
datech. Jednotky jsou uvedené v milimetrech (mm).
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Reference Data
Ref. Data To Use Model 10 53
—
[+
ndex 4 ModelID |  Status |

= \/ybrana referencni

Model 1D data
Ref. Pos. Status Set m . -
Reference XYZ 00/[ 00 0.0l mm H= Nastaveni _referecnl
Reference WPR 0.0/ 0.0 0.0]° pozice

Limit Check Selectﬁ

|None selected n

Obrazek 4.4: Moznost Model ID

Reference WPR

Uhly (tihel nato¢eni kolem osy X, Y a Z) ramcovych hodnot W, P a R referenéniho bodu
zaznamenané v referenCnich datech. Jednotky jsou uvedené ve stupnich (°).

4.2 Nastaveni parametru a postup procesu vidéni

Vytvoreni spravné koncepce a sledu krokl pfi rozpoznani objektl je naroény proces.
V ramci velkého mnoZstvi parametrii byly zkouSeny rizné hodnoty na zékladé predchozich
pozorovani a zkuSenosti. Empiricky byly tedy zvoleny parametry, které vedly k nejlepSim
vysledkiim pfi rozpoznani a detekci objektii. Vybrané provozni parametry pro nalezeni
strukovych nésadct jsou nasledujici (viz obrazek 4.5):

iRVision Vision Setup - V_3DV_SAMPLE

[ =] & omfEA ] O || + | £ [0 T [REE
M . 3DV Single-View Vis. Proc !
Snap Tool 1
LN Depth Snap Tool 1
E 3D Data Generator Tool 1
\ 4 n GPM Locator Tool 1
3D Plane Measurement Tool 1

3DV Sensor VD_CAMERA_3DV [ v |
Application Tool Offset n
Robot Holding Part Group 1 n
Offset Frame UT 1: UT_Gripper n
Camera Base Find
Time to Find 0ms L x| v | z | w [ P | R [ ModellD | _ Score | _ Sot_ |

Found
Discarded
Num.

& ) L =0 Ey

SNAP+FIND CONT S+F PLAYBACK END EDIT

Obrazek 4.5: Zvolené parametry procesu vidéni

1. Prvni krok zahrnuje vybér pfednastaveného 3DV senzoru, ktery je uchycen na
robotickém rameni. V tomto pfipadé se jednd o kombinaci kamery a senzoru —
VD_CAMERA_3DV.
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2. V dal§im kroku se v nabidce [Application] vybere [Tool Offset] vzhledem k tomu,
7Ze se sledovany objekt se nepohybuje.

3. Tteti polozka Offset Frame slouZi k vybrani pfeddefinovaného uZivatelského 3D
prostoru spolu s kartézskym soufadnicovym systémem.

4. Ve ¢tvrtém kroku je nutné ru¢né presunout robotické rameno do polohy, kde 3DV
senzor a uZivatelsky prostor s objekty jsou ve vzdjemné poloze a rovina je v zorném
poli snimace 3DV.

5. V tomto kroku je provedeno uceni aktudlni polohy objektu, jenz je soucésti procesu
detekce, a nasledné dojde k zapsani téchto idaju do programu robota. Tento systém
ma predinstalovany vzorovy program TP pro lokalizaci objektli v neménné poloze.

6. Dalsi krok zahrnuje pokrocilé volby, které jsou popsany v kapitole 4.1.

7. Vybér moznosti [Camera Base Find], kterd umozni aktudlni vyhledani a detekci
objekti, které jsou v zorném poli senzoru.

4.3 Proces uceni aplikaci nastroje GPM Locator Tool

V ramci tohoto procesu je tfeba provést nastaveni parametrii pro 2D méfeni (detekce
a méfeni 2D prvki). Ve stromovém zobrazeni je vybrana polozka [GPM Locator Tool 1].
Postup nastaveni

Vysledné vybrané hodnoty a postup nastaveni jsou zndzornény v obrazku 4.6.
1. Umisténi robota do oblasti méfeni a detekce objektu.

2. Po ustédleni umisténi a pohybu pfedmétu v oblasti méfeni je stisknuto tlacitko
[SNAP].

3. Stisknuti tlacitka [Teach] k uceni objektu. Zobrazi se obrazovka nastaveni modelu
GPM Locator Tool, kde se program nauci rozpoznivat 2D prvky pouZivané pro
detekci polohy. Pokud by mélo dojit k uceni vice objektl, musi byt ve stejné rovinné
hlading, aby byl omezen vliv zmény tvaru v disledku paralaxy.

4. Nastaveni je potvrzeno tlacitkem [Save].

Test detekce

1. Kontrola zjisténé detekce [Training Stablity]. Tato poloZka zobrazuje hodnoty po-
lohy, dhlu a velikosti a spravné rozpoznani u vyucovaného objektu. Hodnoceni je
oznaceno [G] (dobfte), [P] (Spatné€) a [N] (Zadné). [N] oznacuje, Ze stabilni detekce
modelu nemusi byt provedena.

2. Pomoci tlacitka [SNAP+FIND] je provedeno zachyceni objektu a jeho detekce.
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3. V dal$im kroku se zkontroluji vysledky detekce. Pii Spatném vysledku je nutné
zkontrolovat skore, kontrast a dalsi vysledky detekovaného modelu. Pokud jsou
hodnoty skdre a kontrastu vyssi, neZ nastavené prahové hodnoty alespori o 10 bodi,
nejedné se o problém.

iRVision Vision Setup - V_3DV_SAMPLE
RIS - Zoom G003 + || I

Depth Snap Tool 1
E 3D Data Generator Tool 1

5 oo oo oo

3D Plane Measurement Tool 1
m 3D Peak Locator Tool 1

[Training Stability Loc. P Ang. G Sca.P
Training Mask 2 Enable
Emphasis Area ) Enable
Learning Enable Start
Model Origin Bias f» None Set

Model 1D | 1]

are Thrashald € 60,0l %
Found 0 # 4 Row(V) Column(H) Score EA Score Contrast Fit Error Angle Scale

LIVE SNAP FIND SNAP+FIND CONT S+F PLAYBACK END EDIT

Obrazek 4.6: GPM Tool lokace

4.4 Postup nastaveni mereni 3D roviny

Nastaveni 3D roviny zahrnuje predeslé zjiSténé parametry a hodnoty v rdmci 2D detekce
v konfiguraci GPM Locator Tool.

Postup nastaveni

Vysledné vybrané hodnoty a postup nastaveni jsou zndzornény v obrazku 4.7.
1. Umisténi robota do oblasti méfeni a detekce objektu.
2. Selekce nastroje [3D Data Generator Tool 1] v [Input 3D Data].

3. Stisknuti tlacitka [Set]. Zobrazi se obrazovka vyuky oblasti méfeni pro rovinné
méfeni.

4. V dal$im kroku je nutné vybrat polozku [Plot Everything] ze seznamu [Plot Mode].

5. Nastaveni je potvrzeno tlacitkem [Save].
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iRVision Vision Setup - V_3DV_SAMPLE
[ =] 100% EZJETE) s
v [l 30V single-View Vis. Proc
Snap Tool 1
Depth Snap Tool 1
n 3D Data Generator Tool 1
b 4 u GPM Locator Tool 1
g

Input 3D Data £ 3D Data Generator Tool 1 |52

(258,234) 260x698  [HIESIM

Window Mask 0 Enable | Edit |
2D-3D Gap 20.0/ mm
Min Num. Valid Points 100
Fit Error Threshold £ 1.5/ mm
Fix Normal Direction £
[i]
Plot Mode Plot Everything [§
Time to Find  ms [ # [ x [ v [ 7z [ Normalx | _ NormalY [ _ Normalz ] Num. Valid Points | FitEror I
‘e (L 3] L J] B " 2 > g
LIVE SNAP FIND SNAP+FIND CONT S+F PLAYBACK END EDIT

Obrazek 4.7: 3D rovina

Test detekce

V tomto procesu je provedena kontrola, zda je vyucovana oblast vhodna. V ptipadé potfeby
je mozné parametry upravit tak, aby byla umoZnéna stabilni a pfesna detekce objektu.

1. Prvnim krokem je stisk tlacika [SNAP+FIND]. Obraz je zachycen a detekce je
provedena.

2. Dalsim dulezitym krokem je uloZeni detekce [Save].
3. Opakovani kroku 1-2 pro riizné natoceni objektu.

4. Nastaveni je potvrzeno tlacitkem [Save].

4.5 Postup nastaveni referencni pozice

Pfi spusténi procesu vidéni po nastaveni dojde k vypoctu tdaji o posunu prostiednictvim
porovnani skute¢né polohy, ve které je objekt detekovan, s referenéni polohou. Detekované
strukové nasadce dle nastavenych parametrd jsou zndzornény v obrazku 4.8.

1. Umisténi objektu do zorného pole kamery a stisknuti tlacitka [SNAP].
2. Tlacitkem [FIND] dojde k vyhledani objektu.

3. Nasledné se spusti tlacitko [Set] v rdmci polozky [Ref. Pos. Status]. PoloZka Ref.
Pos. Status se musi zménit na hodnotu Set.

4. Dalsi krok zahrnuje uZivatelskou kontrolu, zda jsou nastaveny hodnoty pro vSechny
polozky referen¢ni polohy.

5. Pomoci tlacitka [Save] dojde k uloZeni parametrii a zjisténych pozic.
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iRVision Vision Setup - V_3DV_SAMPLE
il Pal Zoom Mg - || o [N < 21 .
m Snap Tool 14 B
Depth Snap Tool 1
E 3D Data Generator Tool 1
¥ [ GpM Locator Taol 1
30 Plane Measurement Tool 1

:
- Offset data Calculation Too! ﬁ
Reference Data -
Ref. Pos. Status Sat m— 2
Reference XYZ | 34 169|[ 7733mm
Raference WPR 0.0 0.0 0.0

Time to Find  28ms N 5% | B | e | o W | i R e s e [ e e |
Found 1 1 34 16.9 -773.3 -0.0 -0.0 0.0 1 100.0 1.0
Discarded 0

Num.

L | B 3

CONT S+F CI SAVE END EDIT

Obrazek 4.8: Detekce referencni pozice

4.6 Realizace ikonu robotické ruky na zakladé vytvoie-
ného programu

Veskera konfigurace zminénych procest se automaticky preloZi do strojového kédu. Takto
vytvofeny program je mozné spustit nebo editovat v rozhrani iPendant Touch, které komu-
nikuje s robotickym ramenem a fidici jednotkou. Software fidici jednotky, zpracovavajici
zadany program, vypocitd souradice pro posun k uchopeni nasadcu. Trajektorie a posun
robotického ramene je automaticky vyhotovena na zakladé¢ vnitfich algoritmt. Vysledny
strojovy kdd je zndzornén v obrazku 4.9.
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—

14:
15:
16:
17:
18:

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:

: UFRAME NUM=1
: UTOOL NUM=1
: I P[1:Home] 30% FINE

: LBL[10]

: JP[2:Search] 100% FINE
: WAIT
: VISION RUN FIND 'V 3DV _SAMPLE'

: VISION GET OFFSET'V 3DV _SAMPLE'

VR[1] IMP LBL[999] \
: IPICK
: L P[3:Pick Approach] 800mm/sec CNT100

S 000N R WD

Vybér uZivatelského rozhrani

ISEARCH

Vybér nastroje

Ustaleni pohybu robota

.30(SeC) mum—m—

VOFFSET,VR[1]

Spusténi méreni

Ziskani dat pro posun z méreni

L P[4:Pick] 200mm/sec FINE VOFFSET,VR[1]
!Insert program instructions

Ito grasp the part.

CALL ...

L P[5:Pick Retract] 800mm/sec CNT100
VOFFSET,VR[1]

'PLACE
L P[6:Place Approach] 800mm/sec CNT100

Pfesun k objektu

Pfesun k objektu

L P[7:Place] 200mm/sec FINE
!Insert program instructions
!to release the part.

CALL ...

L P[8:Place Retract] 800mm/sec CNT100
TMP LBL/[10]

IERROR
LBL[999]

Obrazek 4.9: Program pro lokalizaci objekti
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5 Diskuze

V soucasné dobé je stéZejni problém pii vyuzivani algoritm umélé inteligence, potazmo
neuronovych siti, vypocetni vykon pfi jednotlivych procesech detekce objekti. Aktu-
alni moznosti bézn¢ dostupného hardwaru nejsou plné schopny vyuZit jejich potenciil
a silu. Spravné vyhodnocovani a presné uréeni polohy strukovych nasadci a jejich orien-
tace v prostoru je zavislé na mnoha faktorech, z nichZ k nejzavaznéjSim patfi svételnost
a zna¢na dynamika pozorovaného prostiedi ¢i rovnovaha mezi presnosti detekce a naroky
na vypocetni vykon pouzitych metod strojového vidéni (Filip et al., 2020).

Problémy, které se vyskytovaly pfi detekci objektl v pouZitém robotickém systému se
tykaly pfevazné svételnych podminek. RozliSovaci schopnost kamery a ¢ipu je silné€ zavisla
na mnozstvi svétla, které na snimaci ¢ip dopada, jak popisuje Zamir et al. (2021). Pfi¢emz
je obecné zndmo, Ze stajové prostredi a misto, v kterém je dojici zatizeni pouZito, nema stalé
a mnohdy dostate¢né svételné podminky. ReSeni tohoto problému a nedostatku spo&ivé
v nahrazeni soucasného senzoru, senzorem kvalitnéjSim s vySsi rozliSovaci schopnosti
a vys$i citlivosti na horsi svételné podminky.

DalSim stéZejnim problémem je rychlost, s jakou software dokdzZe detekovat objekty
a vydat ptikaz jednotce pro pohyb pohyblivych ¢asti ramene. Jak uvadi Frost et al. (2004),
je Zadouci z biologickych divodl, aby roboticky systém byl schopny nasadit strukové
nasadce béhem nékolika desitek sekund. Delsi Cas zpisobuje diskomfort krav u procesu
dojeni. Z biologického pohledu je nutné zachytit spravny okamzik pfi tvorbé hormonu
oxytocinu, aby bylo spusténo samotné dojeni (Machalek, 2011). Robotické rameno v této
konfiguraci nedisponuje dostate¢nou rychlosti potfebnou pro v€asné nasazeni strukovych
nasadct. Usp&sna lokalizace je prvnotnim tkolem, ktery tvofi diléi celek v celém projektu.
Je nutné vyftesit i mnoho funkénich problémd a dskali.

V Casti nastaveni nastroje pro uceni v kapitole 4.3 — Proces uceni nastrojem GPM
Locator Tool se vyskytoval problém s kazdou dal$i novou nauc¢enou pozici objektu. Nova
naucend pozice byla podobna té predchozi a senzor ji Spatné detekoval. Déle se v nékterych
pfipadech vyskytovaly nekvalitni detekce v hodnoceni polohy, thlu a velikosti. V tomto
pfipadé€ bylo nutné zménit hodnotu prahu skore a kontrastu.

V ramci nastaveni méfeni 3D roviny v kapitole 4.4 — Postup nastaveni mefeni 3D
roviny dochézelo ¢asto k problému s nato¢enim hran detekovanych objektl. Déle se ¢asto
vlivem Spatného nauceni objektu neprovedlo spravné nastaveni 3D rovin. Proces méteni
roviny bylo tedy nutné zopakovat vicekrit.

V (asti nastaveni kapitoly 4.5 — Postup nastaveni referen¢ni pozice dochédzelo vlivem
pohybu objektu pii detekci ke Spatném rozpoznani. Bylo nutné pfed zapsanim program do
fidici jednotky ovéfit a zajistit neménnou pozici objektu.

Soucasnid moznost a zaroven limit pouZitého senzoru spociva v presném nadefinovani
a nauceni pozic strukli u jednotlivych krav. To znamen4, Ze je nutné kazdou kravu premeé-
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Diskuze

fit a uloZit do databaze jednotlivé soufadnice kaZzdého struku. V nivaznosti na kvalitné;si
a vykonnéjsi senzor pro detekci objetkll je mozné uvazovat o funkci automatického pro-
poctu a kalibraci autonomniho lokalizovani strukti u krav. Takovy systém bude schopny
v redlném Case propocitat pozice jednotlivych struki a nebude zavisly na predchozim
nastaveni.

48



V préci byly shrnuty a popsiny klicové parametry a jejich pouZziti v dil¢ich procesech
pri detekci objektti. Nasledné byly popsany nejdilezitéjsi postupy pii detekci objekti
a vybrany parametry, které vedly k nejlep$im a nejpfesnéjsim vysledkim. Na zavér byl
vytvofen a popsin program tvoreny strojovym kddem, ktery byl zapsan do fidici jednotky
robota. V jednotlivych dil¢ich ¢astech nastaveni parametrti a procesi byly popsany Casté
problémy spojené s chybnou detekei a nedostatecné presnou konfiguraci téchto parametrd.
Reseni a vylep3eni t&chto nedostatkii bylo popsano v kapitole Diskuze.

Robotické dojeni za pomoci robotické ruky ma potencial nahradit konvencéni systém
rucniho dojeni. Nicméné je dilezité znat dobfe prostfedi, ve kterém systém bude umistén.
Zasadni véci pro pouZzity hardware a software jsou podminky prostfedi, pfedevsim svételné
podminky. Roboticka dojirna vytvofena v prostorach Fakulty zemédé€lské a technologické
Jiho&eské univerzity v Ceskych Budg&jovicich je prvotnim konceptem robotického dojeni
pomoci robota Fanuc, ktery je pouzivan prevazné v primyslové vyrobé.

Dals$im milnikem v rdmci projektu s robotickou rukou bude potizeni pfesnéjsiho a vy-
konnéjsiho 3DV senzoru, ktery bude méné nachylny na vyse popsané problémy spojené
s detekci objektl a s nedostate¢nymi svételnymi podminkami. Diplomova préce tedy po-
slouzi jako znalostni databaze k dal$im naslednym postupiim pii operacich robotického
ramene.
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