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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca sa zaobera problematikou vizualnej kontroly. Ako kontrolované
objekty su zvolené ihly. V praci si popisané zakladné poznatky k téme pocitatového videnia.
V prvej Casti su rozpisané metody spracovania obrazu ako st vyhladzovacie filtre a hranové
filtre. Zvolené programovacie prostredie je Matlab. Pomocou tohto programu sa daji prezentovat’
vysledky jednotlivych metdd a vysledky sa 'ahko mézu porovnavat. V d’alSej Casti su uvedené
priklady vyslednych pouzitych metdd na vzorovom obrazku.

KrUCOVE SLOVA: Zomé pole, ohniskova vzdialenost, histogram, prahovanie, $um
v obraze, Matlab
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ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the issue of visual inspection. As a gruop of controlled
objects we have have chosen needles. In this work basic knowledge on the topic of computer
vision is described. In the first part, methods of image processing such as smoothing filters and
edge filters are discribed. The selected programming environment is Matlab. This enviroment can
easily present and compare the obtained result. Following part presents the examples of the used
resultant methods on the sample picture.

KEY WORDS: Field of view, focal length, histogram, thresholding, image noise,
Matlab
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1 Uvop

Na snimanie objektov sltizia viaceré obory ako st: Spracovanie obrazu, pocitacové videnie,
analyza scén alebo analyza digitalneho obrazu a.i.. Tieto obory slizia vlastne preto, podobne ako
ludské oko a mozog, aby nasnimali obrazok a potom ho vyhodnotili. Snimanie objektov sa
vyuziva v oblastiach, kde je nutna dvoj- alebo viacdimenzové spitnd vizba obrazu. Casto sa
nachadza pri rutinnych kontroldch automatizovanej alebo poloautomatizovanej linkovej vyroby.
Robot vykonavajici samostatné lohy, ktory sa pohyuje v priestore, sa tazko orientuje bez
pocitacového videnia.

Potencialnou ulohou, ktord vyuziva pocitacové videnie a spracovanie obrazu moze byt
nasnimanie suciastok, vyhodnotenie obrazovych informacii (¢i ma dana suciastka spravny tvar)
a popripade detekovanie typu vady na suciastke (ak sa jedna o kategoriu chybnej suciastky).

V tejto praci st uvedené zakladné znalosti, ktoré st potrebné k rieSeniu danej wlohy.
Popisané st najrozsirenej$ie principy a metddy spracovania obrazu. Dalej s ujasnené zakladné
vlastnosti ulohy a parametre. Zvolena je vhodna kategéria objektov na snimanie a st
prezentované testovacie snimky, ktoré budu pri d’alsej praci vyuzivané. St stanovené chyby,
metody a procesy pre rozdelenie detekovanych objektov do skupin (vadna alebo vyhovujuca
stgiastka). Dalsou tlohou bude skategorizovat chybu na suciastke, ktora bola priradena ako
nevyhovujuca suciastka. V zavere je uvedené vyhodnotenie celej prace ako aj vysledky pouzitych
metdd a cielov, ktoré boli dosiahnuté.
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2 ZAKLADNE POZNATKY K SPRACOVANIU OBRAZU

2.1 Reprezentacia obrazovych dat

Ako reprezentujeme obraz ?

Na tuto otazku sa da z viacerych zdrojov najst’ viac definicii. Jedna z najpouzivanejsich
definicii je:

,Obraz (obrazové data) lze reprezentovat jako spojité rozlozeni jasu

(intenzity, optické hustoty) v roviné. RozloZeni hodnot jasu je definovano

obrazovou funkci: ” [1]

f(xy) 2.1)

fy,t) 2.2)

Kde f je realna, spojita funkcia, ktora obsahuje argumenty realne. Dalej X a y znamenaju
koordinaty v priestore a t hodnotu v ¢ase. Hodnoty t mézu nadobudat’ hodnoty od 0 az
nekonecno. Pre praktické pouzitie je aplikovany diskretizovany obraz podla rovnice 2.1.

,,Definiéni obor D hodnot obrazové funkce:

X € (Xmin» Xmax )Y € Vmin» Ymax)
(2.3)

Obor hodnot H obrazové funkce:

0<f(%Y) =< frax (2.4)

" [1]

Tato definicia ndm opisuje Sedotonovy obraz. Takyto obraz je potrebny K jednoduchsiemu
spracovaniu obrazu v pocitacovej grafike. Pre digitalne spracovanie je najCastejSie vyuzivany
obraz kvantovany do rovnakych velkosti intervalov K. V pocitacovej grafike to znamena, Ze to je
prevod do bindrnej podoby.

K =2b
(2.5)

Kde b je pocet bitov. Pre I'udské oko je postacujuce priblizne 64 jasovych trovni a viac, pri
ktorych uz nevznikaju rusivé artefakty. Pre spracovanie obrazu je najéastejSie pouzivany 8-bitovy
obraz. Kazdy pixel mdéze mat’ iba jednu hodnotu od 0 az do 255, kde 255 je bicla farba
(najintenzivnej$ia jasova troven) a 0 je Cierna farba (najmenej intenzivna jasova uroven).
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2.2 Detekcia hran v obraze

V skutocnosti sa hrana d& definovat’® viacerymi sposobmi. Jedna z najpouzivanejSich
a najjednoduchsich definicii je idedlna hrana. V jednodimenzovom prostredi to znamena, Ze
hrana je jednozna¢na zmena Vv jasovej Grovni v Sedotdbnovom obraze, ktora nastane v jednom
$pecifickom mieste. Cim vid§ia je zmena V jasovej urovni, tym jednoznaénejsie sa da hrana
detekovat’.

Priklad idealnej hrany

lasova
hodnota

=

15w

Pozicia hrany

10

L]
0 5 10 15 20 == Pozicia

Obr. 2-1 Idedlna hrana [2] prevzata a prerobend

,Kazda hrana v obraze piedstavuje jasovou nespojitost v obrazové funkci.“ [1]. Ked v
Sedotobnovom obraze najdeme vyrazny skok medzi uroviiami, znamena to Ze je hrana
identifikovana. Metoda pre hladanie hran, ako napriklad derivacia digitalneho obrazu , moze
zvyraznit’ jasové zmeny v obraze.

Krokova hrana prezentovana v obr. 2-1 je idealna preto, lebo je l'ahko rozpoznatelna.
V skuto€nosti sa krokova hrana neda rozpoznat’ z viacerych dovodov.

Tab. 2-1 Zoznam dévodov nerozpoznatelnosti krokovej hrany

1) nasnimany objekt nema idealny obrys
2) pri snimani sa hrana objektu nachadza v rozpéti viacerych pixelov
3) z doévodu Sumu v obraze

2.3 Sum v obraze

Pri snimani obrazu je mozné, Ze sa obraz znecisti Sumom nejakého typu. Tento Sum pri
d’alSich pracach treba Co najefektivnejSie odstranit’.

Sum v obraze znamena, Ze signal obrazu mé skresleny charakter alebo obsahuje neziaduci
signal, ktory zakryva informacie obrazu. V Sedoténovom digitdlnom obraze je Sum vidno ako
Sedotdénové body, ktoré rusia spojitost’ obrazu napriklad: zrnitost'.
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,»V digitdlnim obraze rozezndvame nejcastéji dva typy Sumu:

- ndhodny Sum, také nezavisly Sum, je zpisoben napiiklad vadnymi CCD elementy
(ptikladem tohoto typu Sumu je Sum typu ,,stil a pepi)
- Gausstv Sum, také zavisly Sum, kde je kazdy pixel obrazu mirn¢ pozménén* [3]

Néahodny Sum moze nastat, ked’ premiestiiujeme digitalny obraz z jedného miesta na druhé.
Ked’ nasnimany obraz je A a Sum pri premiestneni je N, tak vysledny obraz B je:

B=A+N
(2.6)

Sum N je nezavisly na obraze A.

Aditivny Gaussov Sum je pripocitand ndhodnd hodnota ku kazdému pixelu s Gaussovym
rozdelenim s nulovou strednou hodnotou. To znamena, ze s malou pravdepodobnostou bude
k bodu v obraze pripo¢itana vyssia jasova hodnota.

1
ed'm (2.7)

G(r,o) =
(r.0) oV2anm

,kde z je nahodna hodnota, ¢ je smerodajna odchylka® [6]

2.4 Zorné pole a ohniskova vzdialenost’

Zorné pole (FOV) l'udského oka je priestor, ktory je viditelny bez akéhokol'vek pohybu oka.
Zorny uhol Tudského oka je uhol medzi dvoma najvzdialenej$imi horizontalnymi alebo
vertikalnymi krajnymi bodmi, v ktorom dokaze oko vidiet. Tieto dva body v horizontalnom
smere su krajné body vlavo od lavého oka a vpravo od pravého oka. Tento uhol je okolo 90
stupniov od osi hlavy. Vo vertikalnom smere je zorny uhol 50 stupiiov od osi hlavy. Na zorny
uhol maju vplyv vlastnosti pozorovaného objektu, ako napriklad: intenzita osvetlenia, farba
objektu, velkost’ objektu a.i.. [4]

Zorné pole kamery je rozsah pozorovatelného sveta v danom okamziku. Zorny uhol kamery
je napevno dany, nemeni sa Starnutim ako ludské oko. V pripade kamery je to uhol medzi
krajnymi bodmi (vo vodorovnom azvislom smere), kedy je eSte senzor citlivy na
elektromagnetické viny.

Senzory, ktoré snimaji elektromagnetické viny st elektronické snimace CCD a CMOS.
Senzor prevedie viditelné svetlo na digitdlne hodnoty. Digitalizacia signalu v ¢ase sa nazyva
vzorkovanie a digitalizacia signalu v aplimtade sa nazyva kvantovanie. Vzorkovanie ovplyviuje
rozli$enie obrazku. Cim viac vzoriek dokazeme snimat’ senzorom, tym je rozliSenie vacsie.

Pri snimani obrazu je rozhodujuca ohniskova vzdialenost. Ohniskovd vzdialenost’ je
vzdialenost’ snimaného objektu od objektivu. Cim je ohniskové vzdialenost’ kratsia, tym vicsie sa
reprezentuje snimany objekt na obrazku.

2.5 Histogram obrazu

Histogram vyuzivaju niektoré¢ dalSie metddy, ktoré podla histogramu vytvaraju
zZ originalneho obrazu ¢iastocny alebo celkovo spracovany obraz.
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Histogram jasu obrazu je funkcia H(p) obrazu f(i,j) a udava pocet pixelov jasovych tirovni na
obrazku. ,,M6zeme ho chapat’ aj ako kvantovanti hustotu pravdepodobnosti.* [6]

To znamena, Ze u Sedotonového 8-bitového obrazu udava histogram vyskyt daného jasu od 0
az do 255.

Priklad histogramu s obrazom

Pocet pixelov [-] ——

&}
| /
21

1 |

f
o | | | | 1

(] 50 100 150 200 250

Obr. 2-2 Histogram obrazu

Na obrazku 2-2 vidno na lavej strane original obrazu a na pravej strane jeho histogram. Na
vodorovnej ose grafu si hodnoty 8 bitového obrazu od 0 do 255. Na zvislej ose grafu je sucet
jednotlivych hodnot obrazu. Z grafu vidime, Ze vacsina jasovych hodnét je okolo hodnoty 255.
Graf vyjadruje skutoCnost, Ze vicSina pixelov obrazku zodpoveda jasovej Urovni, ktora sa
priblizuje k bielej farbe (jasova hodnota 255).

2.6 Matlab

Matlab je vysokouroviiovy programovaci jazyk a programovacie prostredie. VyuZiva sa
najmd na zlozité vypocCty, vizualizaciu a programovanie. S Matlabom sa daju analyzovat’ udaje,
modelovat’ systémy, vytvarat aplikacie a.i. S jazykom Matlab, matlabovskymi prostriedkami
a zabudovanymi funkciami sa da problematika riesit’ viacerymi sposobmi.

Matlab sa d& pouzit’ pre rieSenie roznorodych problémov ako st napriklad: spracovanie
signalu, spracovanie obrazu alebo videa, rieSenie regulacnych obvodov, testovanie a meranie
systémov ai. [8]

Ako student fakulty VUT FEKT som mal dostupnt licencovant verziu Matlabu. Pri rieseni
problematiky spracovania obrazu som pouzil uvedeny program. Program Matlab je idedlnym
prostriedkom na spracovanie obrazu. Okrem efektivnosti maticovych vypoctov obsahuje aj
nastroj na spracovanie obrazu tzv. ,Image Processing Toolbox®“. Tento toolbox ponuka vel'ké
mnozstvo zékladnych funkcii a algoritmov na spracovanie obrazu. Jednotlivé algoritmy dokéazu
vyuzivat’ viac vlakien pre vypocet s viacerymi procesormi a tym vyrazne zrychlit’ ¢as vypoctu.

2.7 Konvolucia

Konvoliciu vyuzivame pri dal'Sich metédach spracovania obrazu. Nasnimany obraz
v Matlabe je spracovany a konvoluciou je z originalneho obrazu vytvoreny novy obraz, ktory je
Ciastocne alebo celkovo spracovany.

Hodnota jasu [-] —

300
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»Konvolucia je metdda, ktora systematicky prechédza cely obraz a na vypocet novej hodnoty
bodu vyuziva malé okolie O reprezentativneho bodu. Tato hodnota je zapisana do nového obrazu.
Diskrétna konvoltcia ma tvar:

g =) D hGx—my—nfmn)

(mmn)eo0

(2.8)

kde f je obrazova funkcia povodného obrazu, g je obrazova funkcia nového obrazu, h sa
nazyva konvolu¢na maska alebo konvolu¢né jadro, h udava koeficienty jednotlivych bodov v
okoli O [6]

Maska ma oby¢ajne neparny pocet stipcov a riadkov v pravidelnom v §tvorcovom prevedent,
aby pocitany bod lezal v strede masky (pre lepsi vypocet).

3 CIEL; PRACE

Cielom tejto prace je vytvorit' aplikdciu na vyhodnotenie kvality valcovych suciastok.
Kontrolovanymi stc¢iastkami som si zvolil ihly.

Praca sa ¢leni na :

1) rozbor ulohy, stanovenie parametrov a tolerancie

2) navrh vhodného pracoviska pre snimanie ihiel

3) stanovenie detekovatelnych chyb ihiel, vytvorenie databazy spravnych a chybnych ihiel
a navrh kalibracie

4) navrh algoritmov, ktoré zdetekuju chybu ihly podl'a bodu ¢islo 3.

5) wvytvorenie aplikacie, ktora vyhodnoti nasnimané ihly

Ihly su ¢asto pouzivané v kazdodennom priemysle. Thly na Sitie textilu mdzeme rozdelit’ na
ruéné a na strojové. Moja aplikacia sa zaobera klasickymi ru¢nymi ihlami. Priklad je na
obrazku 4-9.

4 METODY A POSTUPY RIESENIA ALGORITMOV

Ihly maja valcovity tvar, jednozna¢ne rozoznatel'né konce (dierku na jednej strane a hrot na
druhej strane). Algoritmy by mali rozhodnut’ 0 tom, ¢i je tvar ihiel spravny alebo nie.

4.1 Rozbor ulohy a stanovenie chyb

Mojou ulohou je vyhodnotit’ kvalitu ihly a vytvorit’ na tento Gcel vyhodnocovacie algoritmy,
ktoré budua plnit zadant ulohu. V pripade ked algoritmus ndjde chybu ihly, tak ihla je
nevyhovujuca. Vady alebo nespravnosti ihly su réznorodé. Po dlh§om vyhladavani noriem som
nenasiel presnll definiciu chyb, preto som stanovil nasledujiice chyby podl'a vlastného uvézenia:

1) zlomv tele ihly

2) ohnuta ihla

3) chybajuce ucho ihly

4) opotrebovany hrot ihly

5) dierav teleihly

6) nesuhlas v parametroch ihly
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4.2 VVyhladzovacie filtre

Vyhladzovanie obrazu filtrom pouzivame v pripade, ked Sum skresli nasnimany obraz.
V pripade, ked” vieme aky Sum pdsobil na obraz, tak vieme efektivnejSie odstranit’ Sum filtrom,
ktory vyhladzuje obraz s danym Sumom.

4.2.1 Priemerovacie filtre

Priemerovaci filter vytvori zo vstupného obrazu f(i,j) priemerovany vystupny obraz g(i,j)
konvoluciou. Najpouzivanejsia je konvolucnd maska 3x3. Tato maska je optimalna pre vypocet
a efektivnost’ odstranenia Sumu. Nevyhodou je, zZe mierne rozostri vysledny obraz oproti
povodnému obrazu.

Priklad priemerovacej masky:

11 11 1 l
h=—(1 11 he=—[1 2 1 h3=—|2 2
9 10 16
1 11 1 1

Obr. 4-2 Priemerovacie masky

Maska v okoli kazdého pixelu vstupného obrazu f(i,j) je vynasobena priemerovacim filtrom.
Vo vystupnom obraze je zapisana hodnota priemerovacieho filtru h. Priemerovacie filtre mézu
mat’ rozne masky. Casto sa pouziva v strede masky viacsi koeficient, aby po¢itany pixel mal
dominantnejSiu hodnotu. Tym dosiahneme, aby priemerovaci filter menej rozostril vystupny
obraz.

4.2.2 Gaussov filter

Na vyhladenie obrazu, ktory obsahuje Gaussov Sum, je optimalny Gaussov filter. Pracuje
podobnym principom ako priemerovaci filter. Gaussov filter mé koeficienty dané Gaussovym
rozdelenim. To znamenda, Ze hodnoty bliZziace sa k strede masky maji véac¢siu hodnotu ako
hodnoty na kraji masky.

Gaussova krivka v tomto pripade znamena pravdepodobnost’, sakou sa vyskytuje a aky

vel’ky je rozdiel medzi pixlom v origindlnom obraze a zasumenom obraze. Cim je krivka ,,uzsia*,
tym je mensSia pravdepodobnost’ vyskytu zvySeného Sumu.

4.3 Hranové filtre

Najjednoduch§im spdsobom vyhladdvania hran je prahovanie. Prahovanie mozZe byt
globalne alebo adaptivne. Predpoklada sa, Ze snimany objekt sa vyrazne odliSuje v jasovej tirovni
od pozadia.

4.3.1 Globalne prahovanie
Pri praci bola vyskisana metoda globalneho prahovania. V Matlabe bol pouzity na obraze
s ihlami a vysledok je uvedeny na obrazku 4-4.

Globalne prahovanie znamend, ze zO vstupného Sedotonového obrazku g(i,j) urobime
binarny obraz f(i,j) pomocou jedného alebo dvoch prahov. Pri 8-bitovom obraze mdze mat’ pixel
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hodnotu od 0 az do 255. Globalny prah bude potom v rozmedzi 0 az 255. 8-bitovy obraz
znamena, 70 v obrazku moézu byt hodnoty jasu od 0 az do 28.

Pri pouzivani jedného prahu to znamena, ze ked’ pixel ma hodnotu vacésiu alebu rovna prahu
T, vo vyslednom obrazku bude mat’ hodnotu 1. Ked’ bod v obrazku je pod prahom, bude mat’
hodnotu 0.

.y _(Lpreg(,j) =T
fG@) = {0 pre g(i,j)) <T (4.1)

[5]

Po prahovani dostaneme binarny (Ciernobiely) obraz. Na d’alSom obrazku je zndzornené
prahovanie jednym prahom podl'a histogramu. Metdda je aplikovana v matlabovskom prostredi.

Priklad prahovania jednym prahom

Original Prahovanie: jeden prah

——

Obr. 4-4 Prahovanie jednym prahom

Na obrazka 4-1 na lavej strane je original obrazu v Sedotonovom, 8-bitovom prevedeni a na
pravej strane je obraz ¢iernobiely. Ciernobiely obraz sme dostali prahovanim v prostredi Matlab.
Prah bol nastaveny na hodnotu 150. To znamena, ze vsetky pixle, ktoré boli mensie nez 150, vo
vyslednom obrazku maji hodnotu 0 a pixle ktoré maju hodnotu 150 alebo viac az do 255 maju
hodnotu 255.

Prahovanie s dvoma alebo viacerymi prahmi je podobné ako prahovanie s jednym prahom.
Ma vstup f(i,j) , ale na vystupe g(i,j) uz nebude obraz binarny. Vo vystupnom obrazku bude tol’ko
jasovych trovni, kol’ko sme si zvolili prahov.

Globalne prahovanie som pouzil pri spracovanie obrazu pre jeho jednoduchost. Vysledky
touto metddou boli postacujuce.

4.3.2 Adaptivne prahovanie

V pripade, ked je na obrazku nasnimanych viacero objektov, ale maju rozdielne jasové
urovne, mozeme pouzivat’ adaptivne prahovanie. Pri metode adaptivneho prahovania vypocitame
bod prahu pre kazdy bod v obraze zvlast. Tym zvySime uspeSnost’ vyhladavania hran, ale
rychlost’ vypoctu sa znizi.
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Chow a Kanenho metodou rozdelime obrazok na viac Casti. Po rozdeleni vypocitame
osobitne pre kazdu ¢ast’ optimalny prah z histogramu. Pre dany bod vypocitame prahova hodnotu
interpolaciou prahovych hodndt podobrazov. Pre real-time je jeho pouzivaniec menej vhodné
Z dévodu naro¢ného vypoctu.

Druhd moznost’ je pouzivanie lokdlneho prahovania. Zvolime si malu ¢ast’ okolia daného
bodu v obraze (masku) a pomocou tejto masky vypocitame prahovi hodnotu. Prahovu hodnotu
modzeme vypocitat’ priemerovanim jasovych hodnét okolnych pixelov, medianom alebo strednou
hodnotou najvédcsej a najmensej hodnoty okolnych bodov v obraze. Vypocet sa zvysi zvySenim
velkosti masky. [6]

Dal§im sposobom hranovych filtrov je Robertsov operator. Hranu v diskrétnom obraze
vnimame ako vyraznu zmenu V susednych pixeloch. Hrana je uréena gradientom, t.j. velkost'ou
a smerom. Smer sa da opisat’ vektorovym operatorom nabla V:

_(f(xy) of(xy)
V@) = (T o) 43)

a velkost gradientu mdzeme vypocitat’ ako dizku vektora:
_ af(x,w)z (aﬂx,y))Z (4.4)
IVf(x,y)I—\/( ) (T -

[9]

4.3.3 Robertsov operator

Tento operator nepouziva konvoliciu ale pouziva pre vypocet gradientu dany pixel a 3
okolné pixely. Robertsov operator ma nasledovny tvar:

VAN =1f@) = fE+1Lj+DI+1fG7+1) = fE+1,)) “5)

Robertsov operator detekuje hrany na vstupnom obraze f(i,j) kolmo po hlavnej a po vedrlajse;
diagonale. Vypocet ur¢i gradient ako stcet absolatnych hodnot zmien v smere hlavnej a vedl'ajsej
diagonali.

fi,j) f(i+1,))

fli,j+1 i+1,j+1
i+t

Obr. 4-5 Princip Robertsovho operdatora [9]

V maticovom prevedeni to vyzera nasledovne:
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o _70 1
hl_[o —1]’h2_ -1 0 (4.6),(4.7)

V rovnici 4.6 je reprezentovana maska v smere diagonaly a rovnica 4.7 je ukazkou masky
v smere vedlajsej diagonaly. Vo vystupnom obraze g(i,j) st zapisané hodnoty suctov oboch
rovnic. Tym dostaneme hrany pouzitim Robertsovho operatora.

4.3.4 Sobelov operator

Podobne ako to bolo pri Robertsovom operatore, pri Sobelovom operatore je vypocet
gradientu smerovo zavisly. Maska Sobelovho operatora ma 8 variacii. Kazda maska je vhodna
pre vypocet gradientu iného smeru (vertikalne smery zhora nadol a opac¢ne, horizontalne zl'ava
doprava a opacne, na oboch diagonalach v oboch smeroch).

1 2 1 0 1 2
S A E R
-1 -2 -1 -2 -1 0
-1 0 1
=l2 0 al...
-1 0 1

V tomto pripade h; slizi pre vypocet gradientu vo vertikdlnom smere zdola nahor, h, po
vedl'ajSej diagondle opacnym smerom, atd’..

(4.8),(4.9)(4.10)

Robertsov a Sobelov operator aproximuju vypocet prvej derivacie. Laplaceov operator
aproximuje vypocet druhej derivacie a je invariantny na rotaciu. To znamena, ze vypocet bude
zhodny na ktorykol'vek smer vypoctu gradientu.

4.3.5 Prewittiv operator
Tento operator som pouzil pri praci v Matlabe. Je uzito¢ny pri d’alsich pracach.

Pracuje podobnym principom ako Sobelov operator. Rozdiel medzi operatormi Sobel
a Prewitt st koeficienty konvolu¢nej masky.

1 1 1 0 1 1
hi=10 0 0f,h=|-1 0 1f
-1 -1 -1 -1 -1 0
-1 0 1
h;=|-1 0 1},..
-1 0 1
Vysledky Sobelovho a Prewittovho operatora sa vel'mi podobaju.

(4.11),(4.12)(4.13)



23

Sobel operator Prewitt operator

Obr. 4-6 Porovnanie Sobelovho a Prewittovho operdtora

Na lavej strane obrdzku je zndzorneny vysledok suctu vertikalneho a horizontalneho smeru
Sobelovho operatora. Na pravej strane je vysledok suctu vertikalneho a horizontalneho smeru
Prewittovho operatora. V praxi sa pouziva Casto Sobelov operator. Pre experimentalne pokusy
som tiez pouzil Sobelov operator.

4.3.6 Laplaceov operator

,Laplaceov operator (alebo len Laplace) je diferencidlny operator vo vektorovej analyze,
definovany ako divergencia gradientu daného skalarneho, alebo vo vSeobecnosti tenzorového
pola. Ak je aplikovany na skaldrne pole, vysledkom je opit’ skalarne pole, ak je aplikovany na
tenzorové pole, vysledkom je tenzorové pole rovnakého stupia. Oznacuje sa symbolom A* [11]

Laplaceov operatar je zndmy ako operator priechodu nulou (zero crossing operator).
Matematicky opis Laplaceovho operatora na dvojdimenzovy obraz vyzera nasledovne:

of (x,y)  Of (x,
Af(x,y) = f a(;cxy) N fa(;ny)

(4.14)

Tento operator reaguje na hrany dva krat. Prvy krat, ked’ hrana je vzostupna a druhy krat,
ked hrana je zostupna. V prvom pripade, ked’ operator reaguje na vzostupnu hranu, ma hodnotu
kladnu a pri zostupnej hrane ma hodnotu negativnu. V praxi pouzivame bud len pozitivnu
hodnotu, to znamena, Ze vzostupna hrana sa neberie do uvahy, alebo pocitame s absolttnou
hodnotu, a tak z negativnych hodn6t urobime pozitivne hodnoty.

Laplaceov operator je pouzitelny S dvoma konvoluénymi maskami:
a) vypocet s operatorom v horizontalnych a vertikalnych smeroch:
0 1 0
h=11 -4 1

0 1 0 (4.15)

b) vypocet s operatorom v horizontalnych, vertikalnych a diagonalnych smeroch:
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1 1 1
h=[1 -8 1]
11 1 (4.16)

Rozdiel medzi konvolu¢nymi maskami 4.15 a 4.16 je , Ze v pripade 4.15 zanedbame smery
diagonalne a tak hrany v tychto smeroch sa vo vyslednom obraze ¢(i,j) nezobrazia.

Nevyhodou tohto operatora je, Ze zvyrazni vSetky vysokofrekven¢né hrany, teda aj Sum. Pre

mensie zvyraznenie Sumu, je vhodné zvolit’ konvolu¢ni masku vacsiu nez 3x3.

4.3.7 Cannyho detektor

John F. Canny (1953) v roku 1986 definoval zakladné pravidla, ktoré ma splnit’ prahovy
detektor. Podl'a tychto pravidiel stanovil metodu, s ktorou sa da hrana najoptimalnejSie vyhl'adat’.

Tab. 4-1 Zoznam Cennyho pravidiel

1) Miera chyb: Hranovy detektor ma reagovat’ len na hrany a musi najst’
vSetky hrany. Nesmie vynechat ani jednu.

2) Poloha hrany: Poloha hrany v skuto¢nosti a poloha hrany najdena
hranovym detektorom ma byt’ takd mald ako sa len da.

3) Reakcia: Hranovy detektor nesmie néjst’ viac hranovy pixel, kde je len
jeden hranovy pixel.

[2]

Cannyho detekor je zavisly na Sume a preto treba obraz vyfiltrovat. Obvykle pouzivame na
filtraciu Gaussov filter.

Priklad Gaussovej masky 5x5:

(245 4 2

1|49 12 9 4

h=1s5l5 12 15 12 5
l491294J 4.17)

2 4 5 4 2

Princip Cannyho detektora:

1) Nacitame vstupny obraz I.

2) Vytvorime jednodimenzovi Gaussovu masku G a skonvolujeme s obrazom . Standardna
odchylka s z Gaussiana je parametrom pre hranovy detektor.

3) Vytvorime jednodimenzové masky pre prvi derivaciu Gaussiana vo smere X ay
a nazveme ich G,a G,,. PouZivame ten isty parameter s, ako v pripade 2

4) Pouzijeme konvoluciu masky G po obraze | po riadkoch (aby sme dostali x-ové prvky I,,)
a po stipcoch (aby sme dostali y-ové prvky L).

5) Konvoltciu pouzijeme na obraz I, S G, aby sme dostali derivovany obraz I, vo smere X
a konvolujeme obraz I, s G,, pre derivovany obraz I,,".

6) Vysledny obraz dostaneme spojenim dvoch obrazov x a y nasledovnou rovnicou:
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M(x,y) = Jlx'(x,y)z 1 (x, y)?
(4.18)

[2]

Tento detektor hran som nepouzil, kvoli jeho pracnosti.

4.4 Navrh pracoviska na snimanie objektu

Snimanie objektu nie je vzdy jednoducha zélezitost'. Vizualna kontrola obvykle funguje tak,
ze so svetelnym zdrojom posvietime na snimany objekt a nasledny obraz po dopade svetla na
objekt snimame kamerou.

Pre rozne typy objektov a pre rozne ciele vizualnej kontroly rozliSujeme metddy snimania,
ktoré su ovplyvnené nasledovnymi parametrami:

- objekt je transparentny (priesvitny) alebo polo transparentny
- objekt ma leskly povrch

- objekt ma matny povrch

- objekt odrazi svetlo inym sposobom, nez to je Ziaduce.

Nasledujtce podkapitoly popisuji metédy snimania objektov.

4.4.1 Zrkadlové osvetlenie

Zrkadlové osvetlenie je najjednoduch$im spdsobom snimania objektov. Znamena to, Ze
medzi zdrojom svetla a kamerou od snimaného objektu je maly uhol atak kamera snima
odrazené luce od objektu a jeho okolia.

Tento spOsob snimania sa v praxi nepouziva ¢asto na meranie objektu. Velkou nevyhodou
tejto metddy je, Ze snimany objekt vytvara tieni na pozadi. Tienl na pozadi moZze pdsobit’ po
spracovani obrazu ako falo$na hrana objektu.

Okrem tiena je problém sa objektmi, ktoré maju leskly povrch a odrazaju lu¢ zdroja svetla
v povodnej farbe. To znamena, ze ked’ su snimané poniklované ihly, sa odraza priame biele
svetlo zdroja v ur€itych oblastiach ako biele svetlo. To moze pdsobit’ ako falo$na hrana pri
spracovani obrazu.

Tato metoda sa modZe pouzit na kontrolu kvality niklovania ihiel. Ked’ na leskly poniklovany
povrch ihly svietime rovnobeznym svetlom, tak telo ihly odraza zdroj svetla rovnomerne smerom
ku kamere. Podla stupiia odraZaného lesku moéze uvedeny algoritmus vyhodnotit’ spravnost
poniklovania ihly.

4.4.2 Rozptylené osvetlenie

Rozptylené osvetlenie je podobné ako zrkadlové osvetlenie. Rozdiel medzi tymito dvoma
metodami moze byt rozsirenie svetelného zdroja alebo rozptylenie svetelnych lucov svetelného
zdroja medzi zdrojom svetla a snimanym objektom.

Rozsirenie svetelného zdroja spociva v pouziti viac bodovych svetelnych zdrojov
S podobnymi parametrami. Namiesto bodovych zdrojov svetla je mozné pouzit zdroj typu
reflektor. Cielom pouzitia takychto zdrojov svetla je, aby lice nesmerovali len z jedného bodu na
snimany objekt, ale smerovali z viacerych bodov. Takéto osvetlenie spdsobuje, ze na pozadi sa
tien objektu rozdeli na tiei a polotiene.
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Druhym spdsobom rozsirenia svetelného zdroje je pouzitie zdroja rovnobezného svetla.
Rovnobezny svetelny zdroj vyzaruje lace rovnomerne na objekt z viacerych stran atak sa
vytvaraju na pozadi rovnhomerné polotiene a tien.

Obr. 4-6 Zdroje svetla [1]

Zlava: bodovy zdroj svetla, zdroj rovnobezného svetla a plosny zdroj.

4.4.3 Zadné osvetlenie

Zadné osvetlenie objektu je najlepSim spdsobom snimania rovnych suciastok. Nepriesvitné
objekty sa daji snimat’ bez odrazu lesklého povrchu a bez tiena na pozadi. Pri spracovani obrazu
je tak minimalna pravdepodobnost’ detekovania falosnych hran.

Metoda spociva v tom , ze zdroj svetla (ploSny, rovnobezny alebo bodovy zdroj) vyzaruje
lage v smere snimaného objektu. Objekt vytvara rovnomerny tiei. Dalej je v smere svetla kamera
(obr. 4-7). Takto snimany obraz obsahuje obrys snimaného objektu a okolité body obrazu
reprezentuju svetelny zdroj. Tym padom, kde na obrazku je snimany svetelny zdroj méa hodnota
pixlu vysoku hodnotu a kde dopada tien objektu ma hodnota pixlu mali hodnotu. Pre spracovanie
obrazu je tato metdda najvhodnej$ia a preto som ju pri snimani obrazu pouzil.

Pre lepSie rozloZenie lucov a aby boli lic¢e kolmé na snimany objekt, som pouZzil matnicu.
Matnica je polo transparentny objekt s matnym povrchom.

4.4.4 Snimanie skenerom

Snimky boli snimané multifunkcionalnym skenerom MP160. Tento skener ma za hlavny ucel
snimat’ dokumenty a fotky. Pri snimani ihiel tymto skenerom boli vyskuSané viaceré nastavenia
snimania, ktoré mi pristroj umoznil. Zvoleny najoptimalnej$i obrazok som pouzil pri spracovani.

Nedostatky metddy, ktoré ovplyviiuju snimanie:

a) Ihly po ich polozeni nie su vzdy umiestnené tak, aby bolo vidno dierku, lebo nie je
otocend ihla spravnym smerom

b) Mechanické vady alebo neCistoty na priesvitnom skle alebo na pozadi vytvaraji falosny
obrys na obrazku

C) Zorné pole je obmedzené na dané parametre skeneru

d) Podsvietenie skeneru priamo odraza odlesk z ihly a tak vytvara falosny kontrastny obrys

Tieto nedostatky sa daju kompenzovat’ zvySenim kvality pouZzitych materidlov na snimanie
objektov. Zorné pole sa u takéhoto skenera bez mechanického poSkodenia nedd zvacsit.
Falosné kontrastné obrysy, ktoré st sposobené svetlom dopadajucim priamo na objekt sa
daju redukovat’ zmenSenim intenzity osvetlenia.
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Obr. 4-7 Snimka skenerom

Na obrazu 4-7 som uviedol priklad snimania skenerom. Na priklade vidno, Ze na pozadi sa
vytvara tiel. Na tele ihly sa odrdza svetlo zdroja od lesklého povrchu. Pri vyhl'addvani hran
Z tohto obrazku by som algoritmom naSiel viac faloSnych hran. Tento spOsob snimania
obrazu pre moju pracu je nevhodny.

4.4.5 Vyhotovenie pracoviska na meranie ihiel

Na meranie ihiel som vyhotovil konstrukciu zo Zeleza, ktord je zndzornena na d’alSom
obrazku. Téato konStrukcia obsahuje zdkladny ram a stojan. Stojan je oprety cez Zelezné nosniky.
Na stojane su drziaky pre polo transparentné sklo (matnica). Na hornej Casti stojana je drziak na
kameru. Na spodnej Casti stojana sa d4 umiestnit’ svetelny zdroj.

Obr. 4-8 Konstrukcia
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Konstrukciu som vyhotovil tak, aby pre d’alSie prace vizudlnej kontroly sa mohli rozsirit’
moznosti snimania. Na hornej Casti je mozné pridat’ d’alie zdroje svetla. Tieto zdroje moézu sluzit’
na snimanie metodou zrkadlového osvetlenia.

Ihla (resp. ihly) som polozil na matnicu. Pod stojan som umiestnil zdroj svetla typu reflektor.
Na hornej ¢asti stojanu som umiestnil kameru a takym sposobom som nasnimal obraz. Obraz som
previedol do pocitaca a ulozil som to do adresara hlavnej funkcie. V hlavnej funkcii sa obraz vola
do prostredia Matlab a pomocou algoritmov vyhodnoti ihlu.

4.5 RieSenia stanovenych chyb

V tejto kapitole st opisané postupy rieSenia, ktoré som pouzil pri tvorbe algoritmov
a prostredia snimania.

Po dlh§om vyhladdavani noriem som nenaSiel presni definiciu parametrov skimaného
objektu. Pre d’alsi popis objektu snimania som Si stanovil vlastné parametre a vlastné tolerancie
Casti ihly. Nasledujuci obrazok reprezentuje snimany objekt a jeho Casti.

a b C

4

N\

)

AT A

Obr. 4-9 Popis ihly

Casti ihly st
a- ucho (usko) ihly
b- telo ihly
c- hrotihly

Casti a, b a ¢ z obrazu 4-9 tvoria spolo¢ne dizku ihly. Bod na obraze, ktory je na konci hrotu
sa da povazovat’ za krajny bod ihly. Bod na obraze, ktory je na opacnej strane predoslého
bodu, to je krajny bod ucha a da sa povazovat’ za druhy krajny bod ihly.

Zo snimaného objektu sa daji detekovat rézne vady, ktoré¢ definujem a rieSim v nizsie
uvedenych kapitolach.

Pri d’alsich iivahach som si zvolil standardnt polohu ihly tak, ze ucho ihly je na l'avej strane
a hrot ihly je na pravej strane. Ihla je na obraze vodorovne orientovana. Z tejto Standardnej
polohy nésledne operuju d’alSie algoritmy.

Aby som nasnimany obraz previedol na ciernobiely obraz, tak som pouZil metddu
globalneho prahovania. Pre rotaciu ihly do Standardnej polohy som vytvoril algoritmus
»search2® anasledne pouzil funkciu ,,imrotate”. Zabudovana funkcia ,,imrotate otoci
vstupny obraz ,,A“ 0 uhol ,,angle®. Vstupnymi parametrami su ,,A“ a ,,angle®. ,,Angle* som
vypocital z vystupnych hodnét funkcie ,,search2®. Tangent uhlu rotacie sa rovna podielu
vzdialenosti krajnych bodov ihly po horizontalnej a vertikalnej osi.
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Obr. 4-10 Vypocet uhlu

Z matematiky som odvodil pre uvedeny, pripad na obrazku 4-10:

tan(angle) =§
(4.19)

x
angle = tan™! (;)
(4.20)

Podra tejto rovnice som vypocital uhol pre rotaciu do Standardného tvaru.

4.5.1 Funkcia search2

Funkcia search2 vyhladd z ¢iernobieleho obrazu krajné body ihly. Vratené hodnoty su
koordinaty krajnych bodov. Prvé dve hodnoty st hodnoty pre krajny bod na l'avej strane a druhé
dve hodnoty su koordinaty krajného bodu na pravej strane.

V search2 som pouzil funkciu ,,size”, ktory mi vrati parametre vstupného obrazu. Do
premennej ,,rows* ulozim pocet riadkov a do premennej ,,cols* ulozim pocet stipcov obrazu.

Opakovane prejde cyklus po riadkoch kazdého stipca. Do premennej x a'y vlozi hodnoty
vyhovujuce podmienkam. Vypocita priemer v blizkosti h'adaného bodu a nasledne prepiSe do
premennych x a y. Pre krajny bod na druhej strane je princip podobny.

4.5.2 RieSenie chyby: zlom Vv tele

Chyba: zlom v tele ihly spociva vtom, ze ihla je zlomena na dve alebo viac Casti. MJj
algoritmus vyhlada zlom zo vstupného Ciernobieleho obrazu. Vystupnym parametrom je
hodnota, ktora je pocas algoritmu nastavena na ur¢iti hodnotu. Hodnota reprezentuje stav ihly, ¢i
je zlomena alebo je celistva.

Chybu rieSim vo funkcii ,,search zlom®. Predpokladam, Zze na vstupnom obraze je ihla
zlomena a ma obidva diely na obraze. Dalej predpokladam idealny pripad, ked obdiznik okolo
jednej &asti ihly nepresahuje do obdiznika okolo druhej &asti ihly. Obdiznik okolo ihly znamena
najmensi obdiznikovy vyrez z povodného obrazu, do ktorého sa zmesti zlomena &ast’ ihly.
Algoritmus riesi zlom v pripade, ked’ na obrazku s dva diely zlomenej ihly.

Rozlisujem dve moznosti polohy ¢asti ihiel. Prvou moznostou je, Ze stvorce okolo zlomenej
ihly st umiestnené vedla seba. Umiestnenie Stvorcov vo vertikdlnom smere nema vplyv na
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rozpoznanie zlomu. Druhou moznostou je, Ze Stvorce zlomenej ihly st umiestnené na obrazku
pod sebou. Na rozpoznanie zlomu v tomto pripade nema vplyv horizontalne rozmiestnenie.

V prvej polovici algoritmu skamam zlom zo vstupného obrazu, ked’ obdiZniky st umiestnené
vedla seba. Program postupuje zl'ava doprava po riadkoch. Algoritmus vyhl'ada pravy krajny bod
zlomenej Casti ihly na l'avej strane obrazu a ak nasledne najde druht Cast’ ihly, tak sa vystupna
premenna nastavi na prva chybovi hodnotu. Tato hodnota vyjadruje, ze v ihle je zlom a d’alej
vyjadruje to, ze zlomené Casti sa umiestiiuji vedl'a seba na vstupnom obraze.

Druha polovica algoritmu je podobna prvej. Rozdiel medzi ¢astami algoritmu spoéiva v tom,
ze cyklus prechadza v druhej Casti zhora nadol, teda opacnym smerom. Ked’ identifikuje zlomené
Casti ihly umiestnené pod sebou, tak sa nastavi vystupna premenna na druht chybova hodnotu.
Tato chybova hodnota napoveda o tom, Ze ihla je zlomend a zlomené Casti st umiestnené pod
sebou.

Casti ihly pred (hore) a po (dole) rozdeleni algoritmom

Obr. 4-10 Rozdelenie casti zlomenej ihly

Na hornom obrazku je vstupny ciernobiely obraz do funkcie. Pocas funkcie som nazorne
ukazal dva diely ihiel na dolnej Casti obrazu. V l'avom spodnom obrazku je znazornena Cast
zlomenej ihly orezana po stipci, kde algoritmus nasiel bod rezu (premenna ,rez*). V pravom
spodnom obrazku je ihla orezana od stipca, kde algoritmus nasiel bod rezu.

4.5.3 RieSenie chyby: ohnuta ihla

Chyba: ohnuta ihla znamena, Ze ihla je ohnuta ku svojej ose, od hrotu k uchu ihly. Ohnutie
moze nastat’ smerom dole k 0si a smerom hore k osi. Ohyb od smeru osi sa pohybuje v urcitych
tolerancidch. Tieto hodnoty som nastavil podl'a svojich skiisenosti.

Chybu riesi funkcia ,,search_ohnutie. Vstupnymi parametrami funkcie su: ¢iernobiely obraz
a hodnota vysky stipca ktory reprezentuje osu ihly. Tato hodnotu som vyhladal pomocou funkcie
,search2“. Vystupom je hodnota, ktora moze mat’ tri stavy. Standardnd hodnota je 1, ktora
znamena, ze ihla nie je ohnutd podl'a tolerancie. Hodnota 2 znamena ohnutie smerom hore od osi
a hodnota 3 znamena ohnutie smerom nadol od osi.

Algoritmus vyhl'ada vietky body ihly a ked” bod spiia podmienku stanoveni toleranciou
rozdielu od bodu k ose ihly, tak do vystupnej premennej uloZi stav, ktory ur¢i smer ohnutia.
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osa ihly
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Obr. 4-11 Ukdzka osi ihly po algoritme

Na obrazku je vidno osu ihly po urceni algoritmu. Podl'a diferencie od body ihly a bodu osi
vyhodnoti algoritmus, ¢i je ihla ohnutd alebo nie. Nasledujtici obrazok znazorni rozdiel medzi
ihlou ohnutou a rovnou.

- — - — — — — .4

osa ihly

m\_________———'

Obr. 4-12 Ukdzka osi ihly po algoritme s ohnutim

Vystupom algoritmu s0 vstupnym obrazom spravnej ihly (ihla z hornej €asti) bola hodnota
stavu vyhovujuca. Naopak algoritmus vyhodnotil stav ihly ohnutej (ihla z dolnej cCasti) ako
nevyhovujuca a vysledkom bolo, Ze ihla je ohnuta smerom dole od osi ihly.

4.5.4 RieSenie chyby: chybajuce ucho ihly
Chyba: chybajiice ucho ihly moze nastat’ vtedy, ak sa vyskytne chyba vo vyrobe a ihla nema

dierku ani na jednom konci ihly. Tato chyba znehodnoti ihlu a preto je dolezité detekovat tato
chybu. Chybu méze zapri€init’ slabé lisovanie ucha ¢o moznou pri¢inou celej vadnej série.

Pre rieSenie tejto chyby som vytvoril funkciu ,search usko2“. Vstupom funkcie je
Ciernobiely orezany obraz, hodnota vzdialenosti ucha v pixloch atolerancia udavana
V percentdch. Vystupom je premennd, ktora mdze mat’ Styri stavové hodnoty.

Prva stavova hodnota znamena, Ze ihla ma ucho a je v zadanej tolerancii. Druha stavova
hodnota znamena, ze ihla ma ucho, ale to je véacsie nez zadana tolerancia. Tretia stavova hodnota
znamena, ze ihla ma usko, ale vzdialenost’ jeho krajnych bodov je menSia nez povolena
tolerancia. Stvrta stavova hodnota znamena, Ze ihla nema Ziadne ucho.

Algoritmus prechédza vstupny obraz po stipcoch zl'ava doprava. Ucho ihly je z &iernobieleho
obrazu rozpoznat' tak, ze pixle smerom zhora nadol menia hodnotu Styri krat. Algoritmom
spo¢itam polet derivacii V jednom stipci a nasledne zvié$ujem premennt ,,prem2“. Prem?2 je
vzdialenost’ od krajnych bodov uska. Ked tato vzdialenost’ je menSia neZ tolerancia, tak sa
vystupna premenna nastavi na tretiu stavovu hodnotu. V opa¢nom pripade, ked’ je vzdialenost’
vdcSia nez tolerancia uSka, tak sa nastavi premennd na druht stavovu hodnotu. Ak Ziadna
derivacia nenastala pocas algoritmu, vystupna premenna sa nastavi na Stvrtu stavova hodnotu. Ak
vzdialenost’ krajnych bodov uska je v rozsahu tolerancie, vyhodnoti sa ihla ako vyhovujuca.



32

4.5.5 RieSenie chyby: opotrebovany hrot ihly

Chyba: opotrebovany hrot ihly znamena, ze pri nadmernom pouziti ihly sa hrot opotrebuje.
V inych pripadoch chyba moze nastat’ pri automatizovanej vyrobe, ked’ pristroj nevhodne vybruasi
hrot ihly. Tuto chybu je treba detekovat’ pri vizualnej kontrole.

Algoritmus som napisal do funkcie ,,search hrot“. Vstupnym parametrom je Ciernobiely
obraz. Vystupom parametrom je premenna s hodnotou stavu vyhodnotenia. Vo funkcii som
pouzil premennu ,,konst, ktord mi sluzi ako konStanta pri prepoctoch z radianov na stupne.
Premenna ,,percento* vyjadruje percento vyrezu zo vstupného obrazu. Tento vyrez obsahuje pre
mia zaujimavu ¢ast’ snimaného objektu.

horna hranica yl_rampa

dolna hranicaT y2_rampa

Obr. 4-13 Ukdzka hrotu po algoritmu

Horna a dolnd hranica vyjadruji rovnobezky s telom ihly. Rovnobezku od krajného bodu
hrotu k hornej alebo dolnej hranici som stanovil ako ,,yl rampa“a,,y2 rampa‘.

Uhol medzi hornou resp. dolnou hranicou a rovnobezkami yl rampa resp. y2 rampa urci
stav hrotu ihly a su pomenované ako ,,anglel* a ,,angle2“. Ked anglel alebo angle2 dosiahne
vacsiu hodnotu nez urcita tolerancia, tak vystupnd hodnota sa nastavi do stavu, ktory vyjadruje ,
ze hrot ihly je opotrebovany.

Hranice ihly som stanovil z viacerych merani spriemerovanou hodnotou. Bod, kde sa stretne
hranica s rampou je uréeny d’alSou ¢ast'ou algoritmu. V cykle sa hl'adajua body, kde hrani¢ny pixel
obrazu ihly prekroc¢i toleranciu hranice o ur¢ita hodnotu. Tieto body su stredobodom ramp
s hranicami.

4.5.6 RieSenie chyby: diera v tele ihly

Chyba: diera v tele ihly znamena, Ze vo valcovitom tvare ihly je nerovnost’. Tato chyba sa da
rozpoznat' tak, ze horna a dolna hranica tela ihly nie je symetricka. Tato chyba ihly moze
sposobit’ poskodenie textilu pri pouziti ihly pocas S$itia. Diera v tele ihly nemusi presahovat’ do
celej hibky ihly a preto ne je vzdy spozorovatelna volnym okom.

Vychadzal som zo skuto¢nosti, Ze dolezitou castou ihly je jej telo, a preto je dolezité
kontrolovat’” symetriu ihly. Diera na Ciernobielom obraze je rozpoznatelna tak, ze kontinuita
hranice ihly je narusSena.

Do funkcie ,,search_diera® som vytvoril algoritmus, ktory vyhlada tato chybu v tele ihly.
Vstupnym parametrom funkcie je Ciernobiely obraz. Vo funkcii odrezem hrot aucho ihly
pomocou funkcie ,,imcrop*“. Na vyslednom obraze vyhl'addm horni a dolnt hranicu ihly.
V programe urcujem smerom sprava dol'ava bod, ktory je pod toleranciou hornej hranice alebo
nad toleranciou dolnej hranice. Tolerancie sa nastavuju V programovej Casti funkcie. Ked’
program najde bod, ktory je vyhovujuci podmienkam, tak nastavi vystupnti premennt na
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chybovii hodnotu. To znamend, Ze v tele ihly je diera alebo nerovnost. Standardna hodnota
vystupnej premenne;j je stav ,,1°. Tento stav znamen4, ze ihla je vyhovujtca.

search diera

Obr. 4-14 Ukdzka vyhovujiicej ihly po algoritme

Na obrazku je orezany vstupny obrazok bez hrotu a ucha. Je na flom vyznafena horna
a dolné hranica, podl'a ktorych algoritmus vyhodnoti stav ihly.

4.5.7 RieSenie chyby: nesuhlas v parametroch ihly

Chyba: nesuhlas v parametroch ihly znamena, Ze namerana hodnota ur¢itého parametru ihly
je mimo rozsah tolerancie. Tato hodnota sa da merat’ pomocou vizualnej kontroly. Pri vizualnej
kontrole je potrebné si ur¢it’ metrick hodnotu vzdialenosti. Podl'a tejto vzdialenosti sa daja urcit
parametre ihly.

Meranie vzdialenosti je treba ur€it’ kalibraciou. Kamera umiestnena v pevnej polohe na
stojane nasnima kalibra¢nli snimku. Podl'a kalibra¢nej snimky sa da urcit’ vzdialenost’ jedného
pixlu od druhého. Touto vzdialenost'ou sa uz daji namerat’ parametre ihly.

Podl'a noriem je mozné zadat’ parametre a tolerancie ihly. Nasledne algoritmom vyhodnotit’
tieto parametre ihly (ako napriklad dizka ihly, parametre a ich tolerancie uska ihly, uhol hrotu
ihly a.i.).

5 ZAVER

Na zaciatku prace st opisané zakladné poznatky K spracovaniu obrazu a pocitatového
videnia. Tieto poznatky ujastiuju frazy a pojmy pouzité v spominanych témach. Dalej st opisané
metody na spracovanie obrazu a nasledné porovnanie metdd. Jednotlivé metody su znazornené na
prikladoch, ktoré st priloZené v kapitolach danej metody.

V d’alSej kapitole je rozoberand problematika snimania obrazu. NajvhodnejSou metodou pre
tuto ulohu je zadné osvetlenie. Pre tito metddu som vyhotovil pracovisko vhodné pre snimanie
obrazu touto metddou. Kovovy stojan som zvolil z dovodu jeho stability. Pri manipulécii
kamerou na stojane som potreboval, aby sa pozicia kamery nemenila a tak som mohol nasnimat’
vhodné snimky pre d’al’'Sie spracovanie obrazu.

V kapitole ,,Riesenie stanovenych chyb* som opisal funkcie a algoritmy, ktoré som vytvoril
vV programovacom prostredi Matlab. Pre vyskuSanie aplikacie je potrebny program Matlab.
Funkcie vyhodnotia kvalitu snimanych suciastok. Jednotlivé funkcie rieSia chyby urcitého typu.
Chyby som stanovil v kapitole 4.1. ,,Rozbor tlohy a stanovenie chyb*

Funkcia ,,search2* je dolezitd pri usporiadani obrazu ihly do Standardného tvaru pred
predanim funkciam. Tato funkcia vyhl'ada krajné body ihly, podl'a ktorych obraz médze rotovat'.
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Najviac ¢asu som potreboval na vyhotovenie vhodného pracoviska na meranie siciastok.
Potreboval som k tomu manualnu zru¢nost' zvarania a navrhnutia konstrukcie stojana. Pocas
vyhotovenia konstrukcie som ziskal nové skusenosti v oblasti kovoobrabania a pocas pisania
programu som ziskal sktsenosti S rieSenim praktickych problémov programovania v jazyku
Matlab.

5.1 Sucasny stav

Vyhotovené je pracovisko pre snimanie ihiel. PoloZzenim ihly na matnicu na stojane su
umiestnené ihly do vzorného pola kamery. Na stojane je viac poloh pre kameru. Drziak kamery
dovol'uje pohyb kamerou. Po nasnimani obrazu je treba snimok preniest’ do pocita¢a do adresara
zdrojového kodu. Do Matlabovského prostredia je nacitany obraz pomocou funkcie ,,imread®,
kde vstupnym parametrom je nazov snimku.

Pri snimani sa predpokladd ideédlny stav, ked ihla lezi takym spdsobom, aby dierka bola
vidno a bola na l'avej strane obrazku.

Je nasnimana databaza vyhovujicich a nevyhovujtcich suciastok. V databaze st snimky ihiel
s roznymi vadami. Jedna vadna ihla obsahuje len jednu chybu.

V sucasnom stave praca obsahuje aplikaciu, ktord vyhodnoti kvalitu suciastky podla
zadanych kritérii. Parametre a tolerancie s nastavitelné v skripte. Predspracovanie obrazu
prahovanim je podla méjho ndzoru pre tieto ucely postacujiice. Algoritmy neobsahuju vsetky
chybové kontroly, preto je obmedzené mnozstvo snimok v databaze o spravnych a chybnych
ihlach.

5.2 Navrh d’al’Sieho postupu

Pri d’alSom postupe planujem rozsirit' databazu snimok. Ako d’alSou moznost'ou rozsirenia
programu chcem vytvorit’ d’alSie algoritmy, ktoré riesia iné chyby ako som riesil v tejto praci ako
napriklad: kontrola kvality poniklovania ihly. Na tato chybu je vhodnd metéda snimania so
zrkadlovym osvetlenim.

V budicnosti vyskusam dal§ie metédy pri tvorbe Giernobieleho obrazu. Dalej planujem
spresnit’ programovu c¢ast’, ktord sa zaoberd umiestnenim nasnimaného objektu do Standardného
tvaru.

Planujem optimalizovat’ sticasné funkcie a ochrénit’ algoritmy od vacSiny chybovych stavov.
Pre lepSiu orientdciu uZzivatela chcem vytvorit' grafické rozhranie, kde bude mozné vidiet
nasnimany obraz po vypocte algoritmom, pripadne chyby ihly.

Funkcie som pouzil a napisal v Matlabe. Na tento tcel je mozné pouzit’ aj iné programovacie
jazyky ako napr.: jazyk C alebo C++. V buducnosti chcem rozsirit moj program ako samostatnt
spustitel'nt aplikaciu pisant v programovacom jazyku C. Nasledne by sa program dal vyuzit’ pre
real-time operaciu. Pre d’al’Siu pracu by som rad vyhotovil maketu pasovej vyroby, ktora by mala
simulovat’ deje pri vyrobe a selektovani stuciastok.
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