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Popis oznaka

1(X4,Y4) Siva slika s geometrijskom distorzijom.

1(x,y) Siva slika.

(x,y) Koordinate piksela na slici.

Xy x koordinata sa uklonjenom radijalnom distorzijom.
Vr y koordinata sa uklonjenom radijalnom distorzijom.
X¢ x koordinata sa uklonjenom tangencijalnom distorzijom.
Ve y koordinata sa uklonjenom tangencijalnom distorzijom.
Xt Ukupna distorzija za x koordinatu.

Vit Ukupna distorzija za y koordinatu.

fx Zari$na duljina za x 0s.

fy Zari$na duljina za y 0s.

(cxscy) Koordinate centra slike.

K Visina slike u pikselim.

M Sirina slike u pikselima.

y Kut rotacije sirove keramicke plocice.

Ig(x,y) Binarna slika.

T Razina praga binarizacije.

Ngub Broj diobenih dijelova sive slike.

h(i) Histogram sive slike.

h,, (1) Normalizirani histogram sive slike.

CRD Alternativne koordinate piksela na slici.

£1, &, &3 Konstante za karakterizaciju bimodalnog histograma.
B Broj razina intenziteta piksela.

Co Svi pikseli pozadine na sivoj slici.

(o Svi pikseli objekta na sivoj slici.

P, Vjerovatnost pojave piksela klase C.

P, Vjerovatnost pojave piksela klase C;.

Uo Srednja vrijednost piksela klase Cj.

Uy Srednja vrijednost piksela klase C;.

0y Standardna devijacija piksela klase Cj.

o Standardna devijacija piksela klase C;.

U Srednja vrijednost piksela sive slike.

Kriterijska funkcija za odredivanje razine praga binarizacije Otsu metodom i

Jr metodom minimalne pogreske.

oj Meduklasna varijanca.

f(), g Distribucije vjerojatnosti.

Hf g4 Razlika entropija.

L,(x,y) Binarizirana p-slika.

Hep Kriterijska funkcija za odredivanje razine praga binarizacije metodom minimalne

razlike entropija.
s 1D signal.



Ny

Ntpe
Nop,hy,
nOP,Otsu
Nop,PBSCD
Nop,scp
INT

Sa,b

Nop,PBSCDNT

cc
IDg
IDy
ID

CUDAg,
CUDA,,
CUDA,

CUDAp,

dimMreze
dimBloka
W,V

maxf

ME

ol,,

t«

tm

Skup indeksa aproksimiranog signala.

Broj indeksa skupa (broj promjena u signalu).
Aproksimirane vrijednosti amplituda.

Aproksimirani signal.

Broj uzoraka signala s.

Prva aproksimirana vrijednost amplitude signala.

Druga aproksimirana vrijednost amplitude signala.
Razlika vrijednosti aproksimiranih amplituda.

Funkcija gustoce vjerojatnosti signala s.

Kriterijska funkcija SCD metode.

Pronadeni indeks promjene aproksimiranog signala.
Poznati indeks promjene signala s.

Devijacija indeksa promjene aproksimiranog signala.
Gornji dio I(x,y) slike.

Doniji dio I(x, y) slike.

Lijevi dio I(x, y) slike.

Desni dio I(x, y) slike.

Pronadeni indeks promjene za gornji dio slike.

Pronadeni indeks promjene za donji dio slike.

Pronadeni indeks promjene za lijevi dio slike.

Pronadeni indeks promjene za desni dio slike.

Broj operacija za izra¢un normaliziranog histograma sive slike.
Broj operacija za izracun razine praga binarizacije Otsu metodom.
Broj operacija PBSCD metode.

Broj operacija SCD metode.

Integralna suma signala s.

Suma vrijednosti signala s izmedu indeksa a i b.

Broj operacija PBSCD metode s integralnom sumom.
Compute Capability, oznaka specifikacija CUDA arhitekture.
Oznaka (ID) bloka u CUDA programskom modelu.
Oznaka niti unutar bloka u CUDA programskom modelu.
Oznaka niti u CUDA programskom modelu.

CUDA kerneli za PBSCD metodu.

Veli¢ina CUDA mreze za pojedini kernel PBSCD metode.
Veli¢ina CUDA bloka za pojedini kernel PBSCD metode.
Vektori u dijeljenoj memoriji CUDA uredaja.

Maksimalni broj jednostruke preciznosti.

Pogreska binarizacije.

Omjer vremena izvodenja metoda.

Najkrace vrijeme izvodenja.

Vrijeme izvodenja m metode.



Cetiri susjedna piksela, piksela a.
Osam susjednih piksela, piksela a.
Slika ruba.

Vektor konture.

Pocetna tocka konture.

Duljina vektora konture.

Smijer konture.

Pocetni smjer konture.

N5 susjedstvo za smjer konture D(i).
Relativni pomak u N5D ® susjedstvu.

Prioriteti pretrazivanaj N5D @ susjedstva.
Alternativni vektor konture.
Alternativni vektor smjera konture.

Broj alternativnih tocaka konture.
Duljina alternativnog vektora konture.

Relativni pomak u Né) @ susjedstvu za to¢ku ruba nizeg prioriteta.

Maksimalna duljina vektora konture.

Minimalna duljina vektora konture.

Osrednjena vrijednost smjera konture.

Velic¢ina prozora pomi¢nog prosjeka.

Kruzni pomak u vektoru smjera konture za izra¢un D (i).

Gaussova funkcija.

Ublazeni vektor D (i) s Gaussovom digitalnim filterom (filtrirani smjer konture).
Indeks vektora D za izratun D (7).

Razlika filtriranog smjera konture.

Razina praga za detekciju i lokalizaciju uglova sirove plocice (detekciju
neispravnosti na rubovima).

Razina praga za detekciju neispravnosti na uglovima sirove keramicke plocice.
Broj neispravnosti na rubovima sirove plocice.

Grupa tocaka razlike filtriranog smjera konture.

Maksimalna DIF (i) vrijednost u grupi tocaka ey,.

Grupa toc¢aka ugla razlike filtriranog smjera konture.

Broj grupa toc¢aka za odredeni ugao plocice.

Ukupan broj neispravnosti na uglovima sirove plocice.

Broj grupa to¢aka ¢, za D(0) = 0°.

Broj grupa tocaka c; za D(0) = 180°.

Povrsina neispravnosti na rubovima i uglovima sirove plocice u pikselima.
Dimenzije neispravnosti na rubobima sirove plocice u pikselima.
Dimenzija neispravnosti na uglovima sirove plo¢ice u pikselima.
Rezolucija slike.

Povrsina neispravnosti na rubovima sirove plo¢ice u mm?,

Dimenzije neispravnosti na rubovima sirove plocice u mm.

Povrsina neispravnosti na uglovima sirove plo¢ice u mm?2.



I

E

Igr(x,y)
CE(i)
R#laxv gnin
Srl;mx: STI;’LiTL
IP (x, )’)
Ipr(x,y)
CP(i)
Xmin

xmax

Ymin

ymax
Is(x',y")
PXxQ
CP'(i)
CP{(j)

L¢

ISP (X’, y,)
Err(x',y")
C Erré‘P,
Errsp
Errgr
Err;f;

%
Errer

e(x,y)
h(x,y)
GLCqyy

I(x,y), I(xP,yP)

ni
B

I
A

Dimenzije neispravnosti na uglovima sirove plocice u mm.

Erodirana binarana slika.

Strukturni element erozije.

Slika ruba nakon erozije.

Vektor konture nakon primjenjene erozije.

Minimalne, maksimalne koordinate konture za a redak I;r(x,y) slike.
Minimalne, maksimalne koordinate konture za b stupac Iz (x, y) slike.
Slika sa ozna¢enim pikselima pozadine.

Slika ruba nakon ozna¢avanja piksela pozadine.

Vektor konture nakon oznacavanja piksela pozadine.

Minimalne i maksimalne koordinate vektora konture CP(i).

Slika povrsine sirove plocice sa uklonjenom translacijom plocice.
Veli¢ina Ig(x', y") slike u pikselima.

CP(i) vektor konture za Is(x', y") sliku.

Privremeni vektor konture.

Duljina privremenog vektora konture.

Slika povrsine sirove plo¢ice sa uklonjenom translacijom i rotacijom plocice.

Pogreska u vrijednosti popunjenog piksela pozadine.

Srednja kumulativna pogreska k-tih vektora konture.

Ukupna pogreska ujednacavanja slike povrsine sirove plocice.
Pogreska geometrijske transformacije 1 interpolacije.

Relativna ukupna pogreska ujednacavanja slike povrsine sirove plocice.

Relativna pogreska geometrijske transformacije i interpolacije.

Apsolutna prosjecna razlika piksela lijevog i desnog prozora MALD metode.
Razlika prosjecne vrijednosti piksela oba prozora i intenziteta analiziranog

piksela MALD metode.

Matrica prostornih ovisnosti intenziteta piksela sive slike.

Par piksela udaljenih za d u smjeru ¢ za izratun GLCq4 , Matrice.
Tezinski faktori neurona.

Razina prga neurona.

Prijenosna funkcija neurona.

Izlaz neurona.



Popis slika

Slika 2.1:

Slika 2.2:
Slika 2.3:

Slika 2.4:
Slika 2.5:
Slika 2.6:
Slika 3.1:

Slika 3.2:

Slika 3.3:

Slika 3.4:

Slika 3.5:
Slika 3.6:

Slika 4.1:

Slika 4.2:

Slika 4.3:
Slika 4.4:

Slika 4.5:
Slika 4.6:
Slika 4.7:

Slika 4.8:

Primjeri proizvoda od keramike: (a) opeka i cigla, (b) cijevi za otpadnu vodu, (c)
vatrostalne ploce, (d) ekspandirane keramicke granule, (¢) podne keramicke plocice,
(f) posude od keramike, (g) sanitarna keramika, (h) automobilska kocnica od
keramike, (i) abrazivne ploce od keramike.

Shematski prikaz procesa proizvodnje keramickih plo¢ica monopaljenjem.

Meduproizvodi u procesu proizvodnje keramickih plocica: (a) OsuSena preSana
plocica — keks, (b) sirova — glazirana plocica, (c) keramicka plocica.

Shematski prikaz recikliranja meduproizvoda tijekom proizvodnje keramickih ploc€ica.
Primjeri raznih vrsta keramickih plo¢ica (ustupila Keramika Modus d.0.0.).
Vizualna kontrola kvalitete keramickih plo¢ica (ustupila Keramika Modus d.o.0.).

Geometrijske neispravnosti na sirovim ploc¢icama: (a) i (b) neispravnosti na uglovima,
(c) neispravnost na rubu.

PovrSinske neispravnosti na sirovim plocicama: (a) tockaste neispravnosti, (b)
neispravnosti nastale od kapljica kondenzata, (c) nedostatak glazure, (d) nepravilnosti
u teksturi, (e) ispupcenja i (f) udubljenja.

Prototip sustava za vizualnu inspekciju neispravnosti na sirovim keramickim
plo¢icama: (a) model prototipa, (b) razvijeni prototip u laboratorijskim uvjetima, (c)
razvijeni prototip u industrijskim uvjetima.

Faze obrade sive slike (zatamnjeni dijelovi predstavljaju metode razvijene u ovom
radu).

Primjer jastucaste (a) i ba¢vaste geometrijske distorzije (b).

Primjer sive slike s geometrijskom bac¢vastom distorzijom (a), slika s uklonjenom
bacvastom distorzijom, (c) slika s uzorkom Sahovske ploce.

Primjeri segmentacije slike: (a) slika mreznice oka, (b) segmentirana slika mreznice
oka s izdvojenim krvnim zilama (bijela boja), (c) slika iz prirode, (d) segmentirana
slika s oznaCenim rubovima objekta od interesa (stablo, ptica), (e) slika sirove
keramicke ploc€ice na pokretnoj liniji, (f) segmentirana slika s izdvojenom povrSinom
plocice.

Binarizacija slike: (a) globalno odredivanje razine praga (T), (b) prilagodljivo
odredivanje razine praga (T;,i = 0, ...,8).

Izra¢un razine praga na temelju: (a) histograma slike, (b) intenziteta piksela slike.
Primjer normaliziranog bimodalnog histograma. Zasjenjeni dijelovi oznacavaju dvije
regije histograma (objekt, pozadina).

Primjeri slika sirovih plocica (lijevo) i njihovih normaliziranih histograma (desno).
Primjer normaliziranog bimodalnog histograma s ozna¢enim uvjetima (4.3) i (4.4).
Primjer prijenosa materijala s ploCice na dijelove pokretne trake: (a) siva slika sirove
plocice, (b) povecani dio slike (a) (crtkani bijeli pravokutnik) s vidljivim tragovima
materijala na remenu pokretne trake, (c) normalizirani histogram slike (a) s
zasjenjenim dijelom piksela koji se preklapaju.

Primjeri Getiri stohastiCka signala s (siva linija) i njihovih aproksimacija s (crtkana
crna linija) s N =80, AA =20, Q) AA/o =3, (b) AAJo =4, (c) AA/o =5 i (d)
AAjo = 6.
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Devijacija indeksa SCD metode n, za N € [10,100], ng = N/2, AA = 20, (a)
AAJo =3, (b)AAJo =4, (c) AA/o =5i(d) Ad/o = 6.

Devijacija indeksa SCD metode nt s promjenom AA/o € [1,6], ng: = N/2, AA =
20, (@ N =401 (b) N = 60.

Izdvojene vrijednosti intenziteta 200 piksela slike (a) za: (b) gornji i (c) donji dio
naznacenog stupca, (d) lijevi i (e) desni dio naznacenog retka.

PBSCD metoda: (a) primjer ulazne I(x,y) sive slike veli¢ine K x M piksela, (b)
gornji I, i donji I dio slike prema (4.25), (c) lijevi I, i desni I, dio slike prema
(4.25), (d) medurezultat binarizacije prema (4.26), (¢) medurezultat binarizacije prema
(4.27), (f) konacni rezultat binarizacije PBSCD metode (bijela boja predstavlja objekt,
a crna pozadinu).

I 1 Ip slike s primjerom primjene SCD metode na stupce bez piksela sirove plocice
@), I, i Ip, slike s primjerom primjene SCD metode na redove bez piksela sirove
plocice (b).

Primjer ulazne slike sirove plocice (a) i izlazna binarna slika PBSCD metode s
pogresno klasificiranim pikselima u uglovima binarne slike (b).

Primjer signala s(i) (a), (b) 1D integralna suma signala s(i), (c) i (d) primjer izraGuna
sume dijela signala za a = 0, b = 4 prema (4.33), (e) i (f) primjer izraCuna sume
dijela signalaza a = 2, b = 4 prema (4.33).

Shematski prikaz rasporeda tranzistora u CPU (a) i GPU (b).

Sklopovski model CUDA 1.0 GPU.

Primjer spajanja graficke kartice sa CPU-om putem PCIE sabirnice.

CUDA programski model.

Pojednostavljeni vremenski prikaz izvodenja osnova na CUDA GPU.

Primjer poziva kernela (a), primjer kernela za zbrajanje dva vektora (fParaml i
fParam2) i spremanje rezultata u fParam3 vektor (b).

Veza izmedu pojedinih CUDA PBSCD kernela (CUDA;, CUDAp, CUDA; i
CUDAp,) i dijelova I(x, y) slike prema izrazu (4.25).

Primjer odredivanja n.; (IDg) za N = 6 upotrebom redukcijskog algoritma. Sivo
obojeni elementi predstavljaju pronadenu manju vrijednost u pojedinom koraku,
crtkana linija predstavlja sinkronizacijske to¢ke, maxf predstavlja maksimalni broj
jednostruke preciznosti.

Primjeri slika sirovih keramickih plocica za odredivanje pogreske binarizacije: (a)
primjer S1, (b) primjer S2, (c) primjer S3 i (d) primjer S4.

Ispravne binarizirane slike sirovih keramickih plo¢ica: (a) slika S;-1, (b) slika S¢2, (c)
slika S-3 i (d) slika Sc4.

Normalizirani histogrami slika sirovih keramickih plo¢ica S1 (a), S2 (b), S3 (c) i (d)
S4.

Intenziteti 200 piksela sredi$njeg stupca I; i I, dijela slike i srediSnjeg retka I i Ip,
dijela slike za primjere S1 (a), S2 (b), S3 (c) i (d) S4.

Rezultati binarizacije za primjere S1 (prvi stupac), S2 (drugi stupac), S3 (treci stupac)
i S4 (Cetvrti stupac) sa: Otsu metodom (prvi red), metodom minimalne razlike
entropije — MRE (drugi red), metodom minimalne pogreSke — MMP (tre¢i red) i
PBSCD metodom (Cetvrti red). Crveni pravokutnici oznacavaju pogresno binarizirane
piksele.

Vi
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Slika 4.29:

Slika 5.1:

Slika 5.2:

Slika 5.3:

Slika 5.4:

Slika 5.5:

Slika 5.6:

Slika 5.7:

Slika 5.8:

Slika 5.9:
Slika 5.10:

Slika 5.11;

Slika 5.12;

Prosjeéno vrijeme izvodenja u 100 iteracija CUDA PBSCD i Otsu metode: (a) slika
veli¢ine 1038 x 1098 piksela i promjenjivi N, (b) slika veli¢ine 1946 X 2054 piksela
i promjenjivi N, (c) N = 120 i promjenjiva veli¢ina slike izrazena u megapikselima
(MP), (d) N = 250 i promjenjiva veli¢ina slike u MP.

Susjedstvo piksela a oznaceno s crnim kvadratima: (a) 4 susjedna piksela N (a) i (b)
8 susjednih piksela Ng(a).

Primjer dvije S1 i S2 povezane komponente na sinteticki generiranoj binarnoj slici (a),
primjer pet povezanih komponenti (S1 — S5) na binarnoj slici (PBSCD metoda) sirove
keramiCke plocice, (c) detektirani rub za primjer (a), (d) 3 x 3 oblik povezane
komponente. Na slici (a), (c) i (d) crni pravokutnik oznacava piksel s intenzitetom '1’,
a naslici (b) bijela boja predstavlja piksele s intenzitetom '1".

Obrnuta L forma s oznacenim pikselima (a), (b) prva tri koraka detektiranja to¢aka
ruba za nulti i prvi red slike 5.2 (a), (c) prva tri koraka detektiranja tocaka ruba za prvi
i drugi red slike 5.2 (a). Obrnuta L forma je ozna¢ena s plavom linijom.

Moguéi smjerovi konture za piksel sive boje (a) i (b). Primjeri N5D @ susjedstva i

prioriteta pretraZivanja susjedstva za trenutni smjer konture D (i) = 0° (c), D(i) = 45°
(d)iD(@) =90° (e).

Primjer pracenja konture i odredivanja smjera konture za Cetiri tocke ruba (a) do (d) i
D(0) = 0°. Pronadena sljede¢a tocka konture je oznafena sa crtkanim kvadratom,
izra¢unati D (i) je upisan u srediSte kvadrata.

Primjer Cetiri koraka (a) do (d) pracenja konture i popunjavanje vektora konture C(i),
vektora smjera konture D(i), vektora alternativnih toCaka konture C4(i) i vektora
alternativnog smjera konture D,(i). Sivi kvadrat predstavlja alternativhu to¢ku
konture, 'x' predstavlja odbacenu tocku konture (nastao prekid konture).

Primjer smjera konture: (a) sinteticki generirana binarna slika sirove plocice Ig(x,y) S
kutom rotacije y = 0°, (b) slika ruba I (x, y) s naznaenim smjerom prac¢enja konture
za D(0) = 0°, (c) graf smjera konture D(i) za D(0) = 0°, (d) slika ruba Ix(x,y) s
naznaCenim smjerom pracenja konture za D(0) = 180°, (c) graf smjera konture D (i)
za D(0) = 180°.

Primjer smjera konture: (a) sinteticki generirana binarna slika sirove plocice Iz(x,y) S
kutom rotacije y = 0.5°, (b) slika ruba Iz(x,y) s naznaCenim smjerom pracenja
konture za D(0) = 0°, (c) graf smjera konture D(i) za D(0) = 0°, (d) slika ruba
Ir(x,y) s naznaCenim smjerom pracenja konture za D(0) = 180°, (c) graf smjera
konture D (i) za D(0) = 180°.

Primjer savrSene linije piksela (a) i nesavrSene linije piksela (b).

Smjer konture za primjere slika sirovih ploc¢ica S1, S2, $3, i S4 (oznaceni redovi) iz
poglavlja 4.9. Stupac I (x,y) predstavlja slike ruba za pojedini primjer slika, stupac
D(0) = 0° predstavlja grafove smjera konture sa pocetnim smjerom konture 0°,
stupac D(0) = 180° predstavlja grafove smjera konture sa po¢etnim smjerom konture
180°.

Smjer konture za sinteticki generiranu binarnu sliku sirove plocice s kutom rotacije
y = 0° i s jednom neispravnosti na lijevom rubu (a), s kutom rotacije y = 0.5°1i s
jednom neispravnosti na lijevom rubu (b), uveéani dio slike ruba (a) i (b) s vidljivom
neispravnosti na rubu (c) i (d)

Osrednjeni smjer konture s kruznim pomiénim prosjekom $irine prozora prozora
w € [1,3,11] za sinteticki generiranu binarnu sliku sirove plo¢ice s kutom rotacije
y =0.5°i(a) D(0) = 0°, (b) D(0) = 180°.
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Slika 5.17:
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Slika 5.23:

Slika 5.24:

Slika 5.25:

Slika 5.26:

Osrednjeni smjer konture s kruznim pomic¢nim prosjekom Sirine prozora w €
[1,3,11] za sinteticki generiranu binarnu sliku sirove plo¢ice s jednom neispravnosti
na lijevom rubu, kutom rotacije y = 0.5°i (a) D(0) = 0°, (b) D(0) = 180°.

Uvecani dio grafa osrednjenog smjera konture prikazanog na slici 5.13 (b) za w = 11,
(a) stepenicasti skokovi nastali zbog nesavrsenosti linije piksela ruba oznaceni s *, (b)
stepenicasti skokovi nastali zbog neispravnosti na rubu.

Primjer stepeniCastog skoka nastalog zbog nesavrSenosti linije piksela ruba nakon
osrednjavanja za w = 11 (a), (b) graf uzorkovane Gaussove funkcije za N = 15,
t=[-7,7] skorakom 1io = 2.5.

Uvecani dio grafa vektora smjera konture nakon osrednjavanja (crna linija) i
ublazavanja s digitalnim Gaussovom filterom (zelena linija) za w = 11, N = 15,
o = 2.5: (a) stepeniCasti skokovi nastali zbog nesavrSenosti linije piksela ruba
oznaceni s *, (b) stepenicasti skokovi nastali zbog neispravnosti na rubu.

Graf vektora DIF(i): (a) DIF (i) prema (5.17) zaw = 11, N =15, = 251 D(0) =
0°, (b) DIF (i) prema (5.17) zaw = 11, N = 15, ¢ = 2.5 i D(0) = 180°, (c) DIF (i)
primijenjen na D (i) za D(0) = 0°i (d) DIF (i) primijenjen na D (i) za D(0) = 180°.

Primjer detektiranih grupa tocaka e, (oznaceno sa zelenim toCkama) za primjer sa
slike 5.8 s poCetnim smjerom konture (a) D(0) = 0°, (b) D(0) = 180° i primjer sa
slike 5.11 s pocetnim smjerom konture (c) D(0) = 0°, (d) D(0) = 180° (crvena linija
predstavlja Tz = 1.6°, crvene tocke oznacavaju ipqy k)

Primjer detektiranih grupa tocaka c;j (oznaCeno sa zelenim tockama) za primjer sa
slike 5.8 s pocetnim smjerom konture (a) D(0) = 0°, (b) D(0) = 180° i za primjer
sinteticki generirane binarne slike s neispravnostima na dva ugla sa pocetnim smjerom
konture (c) D(0) = 0°, (d) D(0) = 180° (crvena linija predstavlja Ty = 7.2°).

Primjer lokalizacije uglova i neispravnosti na uglovima i rubovima sirove plocice: (a)
lokalizirani ispravni uglovi sirove plocice, (b) lokalizirani uglovi i neispravnosti na
sirovoj plocici, (c) lokalizirane neispravnosti na dva ugla (crvene kruznice) sirove
plocice.

Dijagram paralelizacije predloZzene metode za detekciju i lokalizaciju neispravnosti na
rubovima i uglovima sirovih plo¢ica s OpenMP bibliotekama.

Generirane neispravnosti na rubovima sirove plocice sa: p, =4, p; = 3 i pg = 2 (a),
0)p, =50, =3ipg=21i(c)p,=6,p =4ipy; =2. Generirane neispravnosti
na uglovima sirove plo¢ice sa: p,, = 2 (d) i (e) p, = 3.

Primjeri neispravnosti nakon binarizacije slike sirove ploCice prikupljene u
laboratorijskim uvjetima s PBSCD metodom: (a) ispravan ugao i rub, (b) do (d)
neispravnosti na rubovima, (e) i (f) neispravnosti na uglovima.

Primjeri neispravnosti nakon binarizacije slike sirove ploCice prikupljene u
industrijskim uvjetima s PBSCD metodom: (a) neispravan rub, (b) i (c) neispravnosti
na uglovima.

Prosjecno vrijeme izvodenja u 100 iteracija sekvencijalnog algoritma predlozene
metode za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima (DRU) sirovih plo¢ica i
Canny metode za detekciju ruba (a), (b) ubrzanje predloZzene metode u odnosu na
Canny metodu.

Prosjeéno vrijeme izvodenja u 100 iteracija paralelnog OpenMP algoritma i
sekvencijalnog algoritma (DRU) predlozene metode za detekciju neispravnosti na
rubovima i uglovima sirovih plocica (a), (b) ubrzanje paralelnog algoritma u odnosu
na sekvencijalni algoritam.

VIl
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Primjer gornjeg i donjeg ruba (a), i lijevog i desnog ruba (b) na sivoj slici sirove
plocice.

Primjer erozije Igg(x,y) () za binarnu sliku Iz(x,y) (a) i kvadratni 3 x 3 piksela
strukturni element E (b).

Primjer erozije: ulazna slika sirove keramicke plocice (a), binarizirana ulazna slika s
PBSCD metodom (b), erodirana binarna slika (c) i razlika binarne i erodirane slike (d).

Primjer pronalaska R},;, 1 Rmax Koordinata za redak a oznacen sa zelenom linijom

(a), primjer pronalaska Sﬁu.n i S2,. koordinata za stubac b oznaden sa zelenom
linijom, crvena linija oznacava tocke vektora konture CE ().

Primjer ulaznih I(x, y) slika sirovih keramickih plo¢ice (a), (c) i slika sirovih plocica s
uklonjenom pozadinom (b), (d).

Sinteticko generirani primjer odredivanja Xpmin, Xmax» Vmin | Ymax KoOOrdinata na
Ip(x,y) slici (a), (b) primjer I(x', y") slike.

Is(x',y" slika: (a) za ulaznu sliku prikazanu na slici 6.5 (a), (b) za ulaznu sliku
prikazanu na slici 6.5 (c).

Sinteticki primjer popunjavanja piksela pozadine: (a) Ng Susjedstvo oznaeno sa
crtkanim kvadratom za piksel CP'(1), (b) pronadeni piksel pozadine (sivi kdvadrat) s
oznacenim prozorom usrednjavanja (crtkani kvadrat), (c) popunjeni piksel oznacen sa
sivom bojom.

Is(x',y") slika nakon uklanjanja rotacije: (a) za ulaznu sliku prikazanu na slici 6.5 (a),
(b) za ulaznu sliku prikazanu na slici 6.5 (c).

Izra¢un Rqy i R%;, koordinata s dvije niti (a), izraun S2,,,i SZ,, koordinata s dvije
niti (b).

Postupak popunjavanja piksela pozadine Is(x’,y") slike na dvije niti (a), postupak
popunjavanja piksela pozadine Is(x', y") slike na Cetiri niti (b).

Referentne slike za izra¢un pogreske predlozene metode za uklanjanje utjecaja rotacije
sirove keramicke plocice.

Prosjeéna pogreska (a) Errsofi i (b) Erré/% za $est referentnih slika.

Prosjecno vrijeme izvodenja: (a) sekvencijalnog algoritma predloZzene metode za
ujednacavanje slike povrsine sirove keramicke plocCice za razli¢ite kutove rotacije, (b)
OpenCV metode za geometrijsku transformaciju.

Prosje¢no vrijeme izvodenja paralelnog algoritma predlozene metode =za
ujednacavanje slike povrsine sirove keramicke ploCice za razlicite kutove rotacije, (b)
ubrzanje u odnosu na metodu za geometrijsku transformaciju.

Prikaz parametara MALD metode za (x, y) piksel.
Primjer detektiranih linijskih neispravnosti MALD metodom.

Parametar ¢ GLC matrice (a), (b) primjer parova (zaokruzeni) I(x,y) =1 i
I(xp,yp) =lzad =11¢ = 45"
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Podjela keramickih plocica na temelju procesa proizvodnje
Kolic¢ina neispravnih sirovih plocica (8karta) po godinama.
Prosje¢no vrijeme [ms] uklanjanja geometrijske distorzije s OpenCV bibliotekom.

Minimalna (min) i maksimalna (max) vrijednost devijacije indeksa SCD metode n;
za 3000 slucajeva signala s s brojem uzoraka N = 40, AA = 20, ng, = N/2 = 20
i AA/o € [1.0,5.0] u koracima od 0.5.

Minimalna (min) i maksimalna (max) vrijednost devijacije indeksa SCD metode nt
za 3000 slucajeva signala s s brojem uzoraka N = 60, AA = 20, ng. = N/2 = 30
i AA/o € [1.0,5.0] u koracima od 0.5.

Primjer broja operacija Otsu algoritma 4.1 i PBSCD algoritma 4.5 prema (4.28),
(4.29), (4.30) i (4.31).

Primjer broja operacija PBSCD algoritma s 1D integralnom sumom prema (4.35) i
(4.36).

Latencije (u broju taktova) za pojedine tipove memorija u CUDA GPU.
Minimalne i maksimalne vrijednosti AA/c za primjere S1, 52, S3 i S4.
Razine praga T razmatranih metoda za primjere S1, S2, S3 i 54.

Pogreska binarizacije ME u postocima za primjere S1, S2, S3 i S4 razmatranih
metoda (MRE — metoda minimalne razlika entropija, MMP — metoda minimalne
pogreske). Ocjena 'l' predstavlja najbolji ME rezultat, ocjena '4' predstavlja najgori
ME rezultat.

Prosje¢no vrijeme izvodenja (100 iteracija) u ms razmatranih metoda za sliku
veliGine 1038 x 1098 piksela (za PBSCD metodu N =120) u MATLAB
okruzenju. Ocjena 'l' predstavlja najkrace prosje¢no vrijeme izvodenja, ocjena '4'
predstavlja najduze prosjecno vrijeme izvodenja.

Prosje¢no vrijeme izvodenja (100 iteracija) u ms Otsu i PBSCD metode za sliku
veli¢ine 1038 X 1098 piksela u Visual Studio 2010 okruzenju i C++ programskom
jeziku.

Prosje¢no vrijeme izvodenja (100 iteracija) u ms CUDA PBSCD algoritma za
sliku veli¢ine 1098 x 1038 piksela u Visual Studio 2010 okruzenju i CUDA
C/C++ programskom jeziku.

Oblik i vrijednosti memorijske tablice za odredivanje koordinata tocaka ruba u
N5D @ susjedstvu na temelju trenutnog smjera konture D (7).

Vrijednosti uzorkovane Gaussove funkcije g(t) (koeficijenti digitalnog Gaussovog
filtera) zao = 2.5it = [—7,7] s korakom 1.

Odredivanje vrijednosti funkcije Ey (Z§ , Z28% ).

Rezultati detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plocica u
laboratorijskim uvjetima za 100 slika sirovih plocica.

Rezultati detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plocica u
industrijskim uvjetima za 1000 slika sirovih plocica.

Veli¢ina i duljina konture testnih slika za mjerenje srednjeg vremena izvodenja
metode za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plocica.
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Tablica 6.4:

Tablica 6.5:

Tablica 6.6:

Tablica 7.1:

E rr;f% pogreska predlozene metode za uklanjanje utjecaja rotacije.

Errg/% pogreska uklanjanja utjecaja rotacije sa geometrijskom transformacijom i
bikubiénom interpolacijom.

E rr;fg pogreska predloZzene metode za uklanjanje utjecaja rotacije izrazena u %.

Errco/% pogreska uklanjanja utjecaja rotacije sa geometrijskom transformacijom i
bikubi¢nom interpolacijom izraZzena u %.

Velic¢ina testnih slika za mjerenje srednjeg vremena izvodenja metode za
ujednacavanje slike sirove keramicke plocice.

Prosjeéno vrijeme izvodenja predloZzene metode (SP) za y = 0.7° i geometrijske
transformacije (GT).

Prosjeéno vrijeme izvodenja predloZzene metode (SP) za y = 0.7° i geometrijske
transformacije (GT).
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Algoritam 4.1:
Algoritam 4.2:
Algoritam 4.3:

Algoritam 4.4:
Algoritam 4.5:
Algoritam 4.6:
Algoritam 4.7:
Algoritam 5.1:
Algoritam 5.2:
Algoritam 5.3:

Algoritam 6.1:

Algoritam 6.2:

Izra¢un razine praga Otsu metodom.
Izracun razine praga metodom minimalne pogreske.

IzraCun razine praga metodom minimalne razlike entropija na temelju histograma
slike.

Izra¢un n, SCD metodom.

Binarizacija sive slike PBSCD metodom.

SCD metoda s 1D integralnom slikom.

Procedura izvodenja CUDA PBSCD algoritma.

Odredivanje toc¢aka (piksela) ruba predlozenom metodom za detekciju ruba.
Pracéenje konture sirove plocice predlozenom metodom.

Pseudo kod algoritma za detekciju i lokalizaciju neispravnosti na rubovima i
uglovima sirovih plocica.

Pseudo kod algoritma za uklanjanje pozadine od povrSine sirove keramicke
plocice.

Pseudo kod algoritma za uklanjanje utjecaja rotacije sirove keramicke plocice.
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Poglavlje 1 Uvod

1. UvVvOD

Covjeku su proizvodi od keramike poznati od davnina. Koristi ih za razli¢ite namjene
zbog dobrih fizikalnih i mehanic¢kih svojstva kao $§to su dugotrajnost, ¢vrstoca, kemijska
inertnost i sl. Neki od keramickih proizvoda su opeka, crijep, keramicke cijevi, vatrostalna
keramika podne i zidne keramicke plocice, sanitarna keramika i dr. [1]. Zbog svojih dobrih
svojstava, podne i zidne keramicke plocice se sve vise upotrebljavaju u svakodnevnom zivotu.
Prosje¢no, svake godine proizvodnja keramickih plocica raste za 10 % [2]. S obzirom na
navedeno, potrebno je da proces proizvodnje keramickih plocica bude $to viSe automatiziran.

Keramicke plocice proizvode se s razliitim postupcima proizvodnje ovisno o broju
ciklusa paljenja i nanoSenju glazure. U ovoj disertaciji se razmatraju glazirane keramicke
plocice s jednim paljenjem (monopaljenje). Proces proizvodnje glaziranih keramickih plocica
procesom monopaljena sastoji se od nekoliko faza: rudarenje i transport sirovine, skladiStenje
sirovine, priprema sirovine, presanje i susenje plocice, nanosenje glazure, paljenje, vizualna
kontrola kvalitete, sortiranje i pakiranje keramicke plocice [3].

Vecina navedenih faza je automatizirana. Najmanje automatizirane faze proizvodnje su
rudarenje i transport sirovine te vizualna kontrola kvalitete keramicke plo€ice. Vizualna
kontrola kvalitete izvodi se nakon procesa pecenja. Obavljaju je obuceni radnici (kontrolori)
koji na temelju postavljenih standarda (ISO, EN [4, 5]) i svojeg iskustva ocjenjuju kvalitetu
keramickih plocica. Kontrola kvalitete ovisi o subjektivnom dojmu kontrolora na kojeg utjece
umor, nedostatak paznje, bolest i sl. Potrebno je izbjeéi ljudski faktor tj. automatizirati fazu
vizualne kontrole kvalitete keramicke plocice. Tijekom procesa proizvodnje nastaju tri
meduproizvoda: tijelo plocice ili keks, sirova ploc¢ica i pecena keramicka plocica. Buduéi da
je cilj otkriti neispravne plocice §to ranije u procesu proizvodnje vizualna kontrola kvalitete
moze se podijeliti na tri dijela: vizualna kontrola kvalitete tijela ploCice, vizualna kontrola
kvalitete sirove keramicke ploCice i vizualna kontrola pecene keramicke plocice. Vizualna
kontrola kvalitete sirove keramicke plo¢ice omogucéila bi otkrivanje neispravnosti i odvajanje
plocice prije ulaska u pecnicu. Na ovaj nafin smanjila bi se potro$nja energije potrebne za
pecenje, kao 1 energija potrebna za reciklazu neispravne pecene keramicke plocice (nepecena
keramicka plo€ica se moze vratiti u pripremljenu sirovinu) [6, 7].

U industriji se mogu pronaci gotovi automatizirani sustavi za vizualnu kontrolu
kvalitete sirovih keramickih plocica temeljeni na racunalnom vidu, ali objavljeni radovi o

metodama koje upotrebljavaju kao i o uspjesnosti detekcije nisu dostupni [8]. U [9] autori su
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prezentirali ASSIST sustava za vizualnu kontrolu kvalitete keramickih plocica. Tocnost
klasifikacije sustava za odredene vrste teksturiranih plo¢ica je oko 70 % S§to nije
zadovoljavajuce za industrijske standarde. Takoder, iako sustav koristi specijalizirani modul
za obradu slike temeljen na mrezi DSP procesora (engl. Digital Signal Processor) rad u
stvarnom vremenu nije u potpunosti ostvaren.

U ovom radu razmatrane su metode za vizualnu kontrolu kvalitete sirovih keramickih
plocica. Vizualna kontrola kvalitete sirovih keramickih plocica predstavlja manje slozen
proces od kontrole kvalitete keramickih plocica. Razlog se moZe prona¢i u manjem broju
vrsta neispravnosti koje se pojavljuju na sirovim keramickim ploéicama. Za testiranje
razvijenih metoda razvijen je prototip sustava temeljen na LED difuznoj rasvijeti, digitalnoj
kameri i paralelne procesnoj jedinici. Siva slika dobivena sa digitalnom kamerom obraduje se
na paralelnoj procesnoj jedinici koja se sastoji od viSejezgrenih procesora i paralelne graficke
procesne jedinice. Obrada sive slike podijeljena je u nekoliko faza: predobrada sive slike,
binarizacija — izdvajanje sirove keramicke ploCice od pozadine, detekcija neispravnosti na
uglovima 1 rubovima sirove keramicke plocice, ujednacavanje slike povrsine sirove keramicke
plocice i detekcija neispravnosti na povrsini sirovih keramickih plocica. U ovoj disertaciji
razvijene su i testirane nove metode za izdvajanje sirove keramicke plocice od pozadine,
detekciju neispravnosti na uglovima i rubovima sirove keramicke plocice i ujednacavanje
slike povrsine sirove keramicke plocice. Takoder, obradena je tematika predobrade sive slike i
detekcije neispravnosti na povrsini sirovih keramickih plocica.

Cilj disertacije je razviti metode koje ¢e omoguditi pravilno izdvajanje sirove keramicke
ploc¢ice od pozadine, detektirati neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo¢ica kao i
pripremiti sliku sirove keramicke plocice za detekciju neispravnosti na povrSini. Sve metode
moraju omogucditi rad sustava u stvarnom vremenu. Paralelna procesna jedinica mora izvesti
sve navedene faze u postavljenom vremenskom roku. Vremenski interval je postavljen od
strane samog procesa proizvodnje keramickih plocica. Na jednoj proizvodnoj liniji u 1 min
proizvede se do 100 keramickih plocica. Iz navedenog moze se zakljuciti da obrada slike
mora zavrsiti u ogranicenom vremenskom intervalu od 600 ms da bi bio omogucen rad u
stvarnom vremenu.

Disertacija je organizirana prema sljedecem redoslijedu. U drugom poglavlju opisana je
proizvodnja i kontrola kvalitete keramiCkih plo¢ica. Opisan je proces proizvodnje,
automatiziranost pojedine faze procesa proizvodnje te kontrola kvalitete keramickih plocica.

U tre¢em poglavlju kategorizirane su neispravnosti koje se pojavljuju na sirovim

keramic¢kim plo¢icama. Predstavljen je i analiziran prototip sustava za detekciju neispravnosti
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na sirovim ploCicama, te faze obrade prikupljene sive slike sirove ploc¢ice. Takoder, su
obradene metode za predobradu sive slike sirove keramicke plocice.

U cetvrtom poglavlju predstavljene su postojece metode za izdvajanje slike keramiCke
plocice od pozadine. Predstavljena je i detaljno analizirana nova metoda za izdvajanje Sirove
keramicke plo¢ice od pozadine. Razvijen je i implementiran sekvencijalni i paralelni
algoritam za predlozenu metodu. Metoda je testirana na moguénost rada u stvarnom vremenu
i odredena je pogreska binarizacije predloZzene metode. Rezultati su usporedeni s postoje¢im
metodama za binarizaciju sive slike keramicke plocice.

U petom poglavlju razvijena je unaprijedena metoda za detekciju i lokalizaciju
neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih keramickih plocica. Predstavljene su postojece
metode za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima keramickih plo¢ica. Analizirana je
mogucnost detekcije neispravnosti predloZzene metode na sintetiCkim slikama sirovih plocica.
Metoda je testirana u laboratorijskim i industrijskim uvjetima, te su rezultati usporedeni s
rezultatima dobivenih od operatera za kontrolu kvalitete keramickih plocica. Razvijen je i
implementiran sekvencijalni i paralelni algoritam predloZene metode. Algoritmi su testirani na
mogucnost rada u stvarnom vremenu.

U Sestom poglavlju razvijena je nova metoda za ujednaCavanje slike povrSine sirove
keramicke plocice. Predstavljene su i analizirane postoje¢e metode u literaturi. Objasnjeni su
pojedini koraci nove metode te su razvijeni i implementirani sekvencijalni i paralelni
algoritmi u C++ programskom jeziku. Definirana je pogreska metode te je ista usporedena sa
pogreskom standardne metode za uklanjanje utjecaja rotacije plo¢ice. Razvijeni sekvencijalni
i paralelni algoritmi testirani su na mogucnost rada u stvarnom vremenu.

U sedmom poglavlju predstavljene su i analizirane postojece metode za detekciju
neispravnosti na povrsini sirovih keramickih plo€ica. Detaljno su obradene odabrane metode
koje su pokazale dobre rezultate detekcije neispravnosti na povrsini keramickih ploc€ica.

Ostvareni znanstveni doprinosi i zakljucak disertacije dani su u osmom poglavlju.
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2. PROIZVODNJA | KONTROLA KVALITETE KERAMICKIH
PLOCICA

U ovom poglavlju dana je definicija, svojstva i podjela keramickih proizvoda,
predstavljen je proces proizvodnje keramickih plocica i objasnjene su pojedine faze procesa

proizvodnje.
2.1. Keramika — povijest, definicija, svojstva i podjela

Izraz keramika potjece iz grckog jezika (grk. keramos — pecena zemlja) i oznaCava
anorganski materijal dobiven pecenjem (paljenjem) razli¢itih ne-metalnih smjesa. U ne-
metalne smjese spadaju razliCite vrste gline pomijesane sa razliCitim mineralima kao §to su
kvarc, kalcijev karbonat i sl. Proizvodnja keramike ¢ovjeku je poznata od davnina. Najstarija
nalazi$ta keramike se nalaze u juznom Japanu i datiraju oko 8000 godina prije nove ere.
Egipcani su proizvodili keramicke ploce sa glazurom 2600. godine prije nove ere, a u Kini
izrada porculana je poznata od 1000. godine prije nove ere. Razlog Siroke upotrebe
keramickih proizvoda moze se pronac¢i u dobrim fizikalnim i mehani¢kim svojstvima. Neka
od svojstava proizvoda od keramike su: dugotrajnost, ¢vrsto¢a, kemijska inertnost,
vodonepropustnost (vodopropusnost), toplinska otpornost i sl. [1].

Zbog navedenih svojstava tijekom ljudske povijesti razvijeno je niz proizvoda od
keramike. Keramika se upotrebljava u gradevinarstvu, strojarstvu, kemiji, elektrotehnici,
automobilskoj industriji, domacinstvu, biomedicini i sl. Na temelju povijesnih razloga
proizvodi od keramike mogu se podijeliti u dvije grupe:

e gradevinski keramicki proizvodi i

e tradicionalni i industrijski keramicki proizvodi.

U gradevinske keramicke proizvode spadaju:
e Opekai crijep,
e keramicke cijevi,
e vatrostalna keramika i

e ckspandirane keramicke granule.

U tradicionalne i1 industrijske keramicke proizvode ubrajaju se:
e Podne i zidne keramicke plocice,

e posude i ukrasna keramika,
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e sanitarna keramika,
e tehni¢ka keramika i

e abrazivna keramika.

Na slici 2.1 prikazani su primjeri proizvoda iz navedene podjele. Vecina proizvodnje u
Europi (89 %) otpada na proizvodnju opeke, crijepa, podnih i zidnih keramickih plo€ica ostale
grupe proizvoda su manje zastupljene zbog specijalizirane namjene istih [2]. U najvece
proizvodade keramickih proizvoda u Europi spadaju Italija, Spanjolska, Turska, Njemacka i
Poljska. Sve zemlje Europe proizvedu ukupno 15 % svjetske proizvodnje keramike. Kina je
najveci svjetski proizvoda¢ keramike ¢ija proizvodnja obuhvaca 45 % ukupne svjetske
proizvodnje keramike [3]. Svi navedeni podaci odnose se na 2011. godinu.

U nastavku ovog rada razmatra se proizvodnja i kontrola kvalitete podnih keramickih

plocica. Ostale grupe keramickih proizvoda nece biti razmatrane.

(b)

(€9) (h)
Slika 2.1: Primjeri proizvoda od keramike: (a) opeka i cigla, (b) cijevi za otpadnu vodu, (c) vatrostalne
ploce, (d) ekspandirane keramicke granule, () podne keramicke plocice, (f) posude od keramike, (g)

sanitarna keramika, (h) automobilska ko¢nica od keramike, (i) abrazivne ploce od keramike.
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Tablica 2.1: Podjela keramickih ploéica na temelju procesa proizvodnje

Ciklus paljenja

Tip keramicke plocice Glazura Prije glaziranja  Nakon glaziranja
Ne glazirane x v x
Dvostruko paljene v v v
Jednostruko paljene v x v

2.2. Opis procesa proizvodnje keramickih plocica

Keramicke se plocice proizvode u tri razli¢ita procesa proizvodnje. Procesi proizvodnje
se razlikuju na osnovu broja ciklusa pecenja (paljenja) i u koristenju glazure. Na temelju
navedenog razlikujemo proces proizvodnje sa dvostrukim paljenjem i jednim paljenjem
(monopaljenje), sa i bez glazure, v. tablicu 2.1. Slika 2.2 prikazuje shemu procesa proizvodnje
glaziranih plo¢ica procesom monopaljenja. Proces proizvodnje glaziranih plocica
monopaljenjem sastoji se od nekoliko faza:

¢ Rudarenje (iskapanje) sirovine i njezin transport,

e skladiStenje rudarene sirovine,

e priprema mase (Slikera) i priprema granulata iz Slikera,
e preSanje granulata i susenje presanih plocCica,

e nanoSenje glazure na presanu plocicu,

e paljenje sirove plocice,

e kontrola kvalitete keramicke plocice i

Rudarenje | Skladistenje Usitnjavanije i
transport | —» o —> S

! sirovine mjesanje
sirovine

i

Pecenje Glaziranje PreSanje
Y <« | S e— L,

(paljenje) | dekoriranje i SuSenje

Kon?rola Sortllranjle [

kvalitete pakiranje

Slika 2.2: Shematski prikaz procesa proizvodnje keramickih plo¢ica monopaljenjem.
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e sortiranje i pakiranje gotove keramicke plocice.

Velik broj ulaznih sirovina upotrebljava se u proizvodnji keramickih ploc¢ica. Najveci
udio u samoj smjesi plo¢ice zauzimaju glina i dolomit. Ostatak smjese sastoji se od minerala
rije¢nih obala, te se prevozi kamionima, vlakom ili pokretnim trakama ako se rudnik nalazi u
blizini same tvornice. Ovisno o svojstvima pojedine sirovine, sirovina se moze skladistiti na
otvorenom prostoru, u zatvorenim skladiStima ili u silosima. Prije samog usitnjavanja i
mijeSanja moze se takoder dodatno obradivati sirovina. U dodatnu obradu sirovina ubrajaju se
homogenizacija sirovine, predsusenje sirovine i mijesanje sirovine tijekom iskapanja.

Uskladisteni sirovi materijal je u obliku manje ili viSe krutog grumenja. Grumenje se
usitnjava kombinacijom raznih vrsta drobilica (Celjusna drobilica, drobilica s valjcima) i
mlinova (mlin s kuglama, mlin s okretnom ploc¢om). Rezultat usitnjavanja u mlinovima i
mijesanja s dodatkom vode je prah promjera zrna manjim od 0.2 mm. Dobiveni prah se naziva
Sliker i sadrzi od 60 do 70 % suhe tvari. Sliker se atomizira pod tlakom i susi u struji vruéeg
zraka. Na ovaj nacin se dobivaju okrugle Suplje granule s 4 % do 7 % vlage. Granule se
prosljeduju u prese. Postoji viSe vrsta presa (mehanicke prese, hidrauli¢ke prese itd.) ali se u
proizvodnji keramickih plocica, zbog jakih tla¢nih sila 1 visoke produktivnosti, najviSe koriste
hidrauli¢ke prese. Presanje se vrsi u kalupima zZeljenih dimenzija plocice. Dobiveni kompaktni
presani oblik (tijelo plocice) se Salje na susenje. U proizvodnji keramickih plocica najcesce se
koriste vertikalne suSnice. Susnica se sastoji od koSara S valjcima na kojima se nalaze preSane
plocice. Kosare se gibaju vertikalno prema gore tijekom ¢ega suhi zrak na temperaturi od 200
°C susi presana tijela. Ciklus suSenja traje od 35 do 50 min. Osuseno tijelo plocice (engl.
green tile — keks), v. sliku 2.3 (a), na pokretnoj traci prolazi kroz proces glaziranja. Glavni
sastojak glazure je frita, a pored nje glazura se sastoji i od silike, bojila i drugih aditiva kao $to
su olovo, bor, zemnoalkalijski metali, itd. Frita se sastoji od staklastih materijala netopljivih u
vodi. Priprema se topljenjem kristalnih materijala na temperaturama od oko 1500 °C. Na
osnovu raznih komponenata glazure i temperatura paljenja dobivaju se razliCiti efekti na
povrsini keramicke plocice. Glazura se najces¢e na tijelo plocice nanosi u teku¢em obliku
prolaskom tijela plocice ispod ,,vodopada“ tekuée glazure. Dodatno ukrasavanje povrSine
plocice omoguceno je razli¢itim tehnikama za nanos novih slojeva glazure (sitotisak, tisak
inkjet tehnikom i sl.).

Glazirana — sirova plocica (engl. biscuit tile), v. sliku 2.3 (b), ulazi u proces paljenja.

Paljenje predstavlja najbitniju fazu u proizvodnji keramickih plocica. Paljenjem (trajanjem i



Poglavlje 2 Proizvodnja i kontrola kvalitete keramickih plocica

temperaturom) se postizu glavna svojstva plocica kao $to su ¢vrstoca, kemijska inertnost,
vodonepropustnost, toplinska otpornost i sl. Takoder, nakon paljena plo¢ica poprima kona¢nu
boju. Temperature paljenja za keramicke plocice kre¢u se od 1050 °C do 1200 °C. Na
navedenim temperaturama krhka sirova plo¢ica pretvara se U ¢vrstu strukturu s staklastom
povrsinom. U proizvodnji keramickih plocica za proces paljenja najcesce se koriste ruli peci
(engl. kiln). Sirove plocice putuju kroz ruli pe¢ na valjcima. Toplina se generira plamenicima
na zemni plin koji se nalaze s obije strane peci. Rezultat procesa paljenja, koji u ruli peci traje
krac¢e od 40 min, je gotova keramicka plocica, V. sliku 2.3 (c).

Prije isporuke keramicke plocice kupcima, proizvod se mora pregledati od strane
kvalificiranog operatera za kontrolu kvalitete. U fazi kontrole kvalitete keramicke plocice

operater svakoj keramickoj plocici dodjeljuje ocjenu kvalitete, npr. I, Il. i 11l klasa. Ocjena

(a) (b)

(c)

Slika 2.3: Meduproizvodi u procesu proizvodnje keramickih plocica: (a) Osusena presana plocica —

keks, (b) sirova — glazirana plocica, (c) keramicka plocica.
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kvalitete se odreduje na temelju znacajki definiranih u standardima (1SO, EN) i na temelju
subjektivnog dojma samog operatera (dva razli¢ita operatera za kontrolu kvalitete mogu istoj
keramickoj plocici dodijeliti razli¢ite ocjene kvalitete). Ocjenjena keramicka plocica
prosljeduje se u fazu sortiranja i pakiranja. Nakon sortiranja, plo¢ice se pakiraju u kartonske
kutije, slazu se na drvene palete i omataju sa stre¢-folijom. Palete se odvoze u skladiste gdje
se ¢uvaju do distribucije.

Tijekom procesa proizvodnje moguce je reciklirati meduproizvode, cf. slika 2.3, koji ne
zadovoljavaju postavljene standarde. Meduproizvodi se recikliraju vra¢anjem u odredenu fazu
procesa proizvodnje keramickih plocica. Osusena presana plocica i sirova plo€ica se vracaju u
proces mijesanja sirovine, dok keramicka plocica odlazi u postupak usitnjavanja, v. sliku 2.4
[1, 3, 6].

2.3. Automatiziranost procesa proizvodnje keramickih plocica

Proces proizvodnje keramickih plocica sastoji se od vise faza kako je i objasnjeno u
prethodnom poglavlju. Navedene faze su vise ili manje automatizirane. Autor u [6]
kvalitativho je analizirao stupanj automatiziranosti pojedinih faza u procesu proizvodnje
keramickih plocica.

Sa niskim stupnjem automatiziranosti ocjenjensu su faze rudarenja, transporta i

Ulaz Faza Izlaz Recikliranje
Presanje !
Granulat p . resan > Keks
i SuSenje !
A
Glaziranje

. o » Sirova plocica » MijeSanje
I dekoriranje P J J

Keramicka
ploCica

Pecenje
(paljenje)

Ll

» Usitnjavanje

Slika 2.4: Shematski prikaz recikliranja meduproizvoda tijekom proizvodnje keramickih plocica.
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skladistenja sirovine kao i faza vizualne kontrole kvalitete keramicke plocice. Faza rudarenja,
transporta i skladistenja sirovine oslanja se na tesku mehanizaciju i ¢ovjeka za nadzor i
upravljanje. Takoder, u fazi vizualne kontrole kvalitete keramicke plo¢ice nije postignut
dovoljan stupanj automatizacije zbog nemoguénosti ispunjenja zahtjeva postavljenih od strane
industrije. Automatizirani sustav jo§ nije postignuo dovoljnu preciznost i fleksibilnost koju
pruza ¢ovjek sa svojim vizualnim sustavom, razinom ucenja i klasifikacije.

Sa srednjim stupnjem automatiziranosti ocijenjena je faza glaziranja i dekoriranja.
Postupak se izvodi strojno ali nadzor postupka i opsluzivanje strojeva obavlja se ru¢no od
strane Covjeka.

Sa visokim stupnjem automatiziranosti ocijenjene su ostale faze procesa proizvodnje
keramickih plo¢ica u koje spadaju priprema $likera i priprema granulata iz $likera, preSanje
granulata i suSenje presanih plocica, paljenje sirove plocCice i sortiranje i pakiranje gotove
keramicke plo¢ice. Navedene faze sastoje se od razliitih strojnih sustava koji izvode sve
potrebne radnje i predradnje. Svrha ¢ovjeka je u nadzoru i eventualnim intervencijama nad

strojnim sustavima.
2.4. Kontrola kvalitete keramickih plocica

Kontrola kvalitete u procesu proizvodnje keramickih plo¢ica moze se provoditi nad
svim meduproizvodima keramickih plocica (keks, sirova keramicka plocica i pecena
keramicka plocica). U danasnjoj industrijskoj proizvodnji keramickih plocica najcesée se
koriste ljudski resursi za vizualnu kontrolu kvalitete keramickih plocica, a pored njih 1 strojni
sustavi za odredivanje geometrije (kalibra) i planarnosti plocice [10]. Ljudski resursi se
upotrebljavaju zbog mogucénosti brze prilagodbe ¢ovjeka (ucenje, mogucnost klasifikacije)
razli¢itim tipovima keramickih plocica, cf. slika 2.5. Operater vizualnu kontrolu provodi samo
na pecenoj keramickoj plocici, v. sliku 2.6. Ocjenu kvalitete donosi na temelju postavljenih
normi i subjektivnog dojma.

Prvak klasa kvalitete keramickih plocica definirana je 1SO 13006:2012 i EN
14411:2012 standardom [4, 5]. U standardu su propisane podjela definicije i oznacavanje
keramickih plocica, proces proizvodnje, mehanicke i kemijske znacajke i sl. Standardom su
propisani zahtjevi nad geometrijskim znacajkama koje ukljuc¢uju duljinu, Sirinu, debljinu i
pravokutnost keramicke plocice, linearnost rubova i op¢u kvalitetu povrSine plo¢ice. Za
kvalitetu povrsine standard propisuje da 95 % plocica ne smije imati vidljivih neispravnosti

koje bi umanjile izgled veceg dijela povrsSine plocice (vidljive ljudskim okom na jedan metar

10
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udaljenosti). Ostale klase keramickih plocica kao i detaljna analiza neispravnosti na povrsini
keramickih plocica nisu opisane. Takoder, nisu opisane ni klase za ostale meduproizvode u
procesu proizvodnje keramickih plo¢ica. Pored navedenih standarda, postoje i drugi standardi

razvijeni od razlicitih organizacija koji dodatno definiraju neispravnosti i klase keramickih

Slika 2.6: Vizualna kontrola kvalitete keramickih plo¢ica (ustupila Keramika Modus d.o.0.).

11



Poglavlje 2 Proizvodnja i kontrola kvalitete keramickih plocica

plocica. Europska federacija proizvodaca zidnih i podnih keramickih plocica (engl. European
Federation of Ceramic Wall and Floor Tile Producers) definira drugu klasu keramickih
plocica. Za drugu klasu dozvoljene su povrSinske neispravnosti nevidljive ljudskim okom na
dva metra udaljenosti od plocice [11].

U industriji, kontrolor kvalitete slijede¢i norme i vlastito iskustvo odlucuje koje
keramicke ploc¢ice pripadaju I, 11 i III (otpad) klasi. Ovisno o pripadajucoj klasi plo€ice su
oznacene fluorescentnim markerom te se na temelju iste sortiraju i pakiraju u sljedecoj fazi.
Nad sirovim keramic¢kim plo¢icama i tijelu keramicke ploCice operateri ne provode vizualnu

inspekciju.

12
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3. VIZUALNA INSPEKCIJA NEISPRAVNOSTI NA SIROVIM
KERAMICKIM PLOCICAMA

U ovom poglavlju opisane su neispravnosti na sirovim keramickim plo¢icama. Takoder
je prikazan prototip sustava za vizualnu inspekciju neispravnosti na sirovim keramickim

ploc¢icama, te prikazane faze obrade slike sirove plocice.
3.1. Neispravnosti na sirovim keramicki ploficama

Neispravnosti na sirovim keramickim plo¢icama mogu se podijeliti na:
e geometrijske neispravnosti i

e povrsinske neispravnosti.

U ovom radu se pretpostavlja da su plocice pravokutnog oblika bez reljefa na povrsini.
S obzirom na navedeno u geometrijske neispravnosti se ubrajaju:
e odstupanje dimenzije sirove plo€ice i

e odstupanje od pravokutnog oblika.

U dimenzije pravokutne ploCice ubrajaju se Sirina, visina i debljina. Odstupanja su propisana
standardima (ISO, EN) te se naj¢eSc¢e upotrebljavaju opticki laserski sustavi za mjerenje istih.
U geometrijske neispravnosti odstupanja od pravokutnog oblika ubrajaju se neispravnosti na
rubovima i neispravnosti na uglovima sirovih keramickih plo¢ica. Primjeri geometrijskih
nepravilnosti u fazi preSanja i suSenja te nepravilnosti u transportu meduproizvoda (keksa i
sirove plocCice). Veli¢ina geometrijskih neispravnosti koje nastaju tijekom procesa

proizvodnje je ve¢a od 1 mm.

(a) (b) ()
Slika 3.1: Geometrijske neispravnosti na sirovim plo¢icama: (a) i (b) neispravnosti na uglovima, (c)

neispravnost na rubu.

13
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Tablica 3.1: Koli¢ina neispravnih sirovih plocica (Skarta) po godinama.

Godina proizvodnje

2010 2011 2012
m? 31650.52 2753176  38535.68
% 2.10 2.26 2.01
Ukupno m? 97717.96

U povrsinske neispravnosti na sirovim keramickim plo¢icama ubrajaju se:
e tockaste neispravnosti,

e neispravnosti nastale od kapljica kondenzata,

nedostatak glazure,

nepravilnosti u teksturi,

e ispupcenja i udubljenja na povrsini.

NajceS¢e neispravnosti na sirovim keramickim plo¢icama su: tockaste neispravnosti,
neispravnosti nastale od kapljica kondenzata, nedostatak glazure i nepravilnosti u teksturi. U
rjede neispravnosti spadaju ispup€enja i udubljenja na povrSini sirove keramicke plocice.
Povrsinske neispravnosti nastaju najces¢e u fazi glaziranja 1 dekoriranja i tijekom transporta
sirove plocice, a rjede u fazi presanja i suSenja. Keramicka plocica poprima konac¢nu boju tek
nakon procesa paljenja (v. poglavlje 2.2), stoga se neispravnosti povr§ine vezane za boju
plocice ne detektiraju na sirovoj keramickoj plocici. Buduéi da se poslije pecenja keramicke
plocice klasiraju u I'i 1l klasu (I11 klasa predstavlja otpad), povrSinske neispravnosti moraju
zadovoljiti uvjet da su nevidljive ljudskim okom na udaljenosti od dva metra. Veli¢ine
neispravnosti koje je potrebno detektirati kre¢u se od promjera 0.5 mm za tockaste
neispravnosti do nekoliko milimetara za neispravnosti nastale od kapljica kondenzata i
ispupcenja i udubljenja na povrsini. Veli¢ina nepravilnosti u teksturi i nedostatku glazure
krecu se od nekoliko milimetara do nekoliko centimetara. Na slici 3.2 su prikazani primjeri
navedenih neispravnosti na sirovim keramickim plocicama.

Sirove keramicke plocCice se ne klasificiraju u klase kao u slucaju keramickih plocice.
Ako je detektirana bilo koja od navedenih neispravnosti sirova plo€ica se preusmjerava u
proces mijesanja sirovine tj. reciklira. Ako na ploc€ici nije detektirana niti jedna neispravnost
ista nastavlja u fazu paljena.

Iz tablice 3.1 vidljivo je da godisnje prosjecno 2 % ukupne proizvodnje sirovih ploc¢ica
posjeduje neke od navedenih neispravnosti. S obzirom na broj sirovih keramickih plocica sa

nispravno$éu (u tri godine vise od 90000 m?) i moguéu ustedu energije, proizlazi zakljucak
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da je potrebno provoditi vizualnu inspekciju neispravnosti nad sirovim kerami¢kim
plo¢icama.

U ovoj doktorskoj disertaciji razvijene su metode za detekciju neispravnosti na
rubovima i uglovima sirovih keramickih ploc¢ica, metode za pripremu slike za detekciju
neispravnosti na povrsini sirovih plocica, te su predloZzena moguéa rjeSenja za detekciju

neispravnosti na povrsini.

3.2. Prototip sustava za detekciju neispravnosti na sirovim kerami¢kim

plodicama

Za potrebe testiranja razvijenih metoda razvijen je prototip sustava za vizualnu
inspekciju neispravnosti na sirovim keramickim ploc¢icama. Prototip sustava sastoji se od
LED difuznih rasvjetnih tijela, digitalne kamere s matri¢nim osjetnikom, svjetlosnih senzora
za detekciju dolaska sirove plocice 1 paralelne procesne jedinice.

LED difuzna rasvjetna tijela pokazala su se u literaturi kao najpogodnija za

(a) (b) (c)
(d) (e) )

Slika 3.2: Povrsinske neispravnosti na sirovim plo¢icama: (a) tockaste neispravnosti, (b) neispravnosti

nastale od kapljica kondenzata, (c) nedostatak glazure, (d) nepravilnosti u teksturi, (¢) ispupcenja i (f)

udubljenja.
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osvjetljavanje keramickih ploc¢ica [12, 13]. LED difuzna rasvjetna tijela napajana s
istosmjernom strujom ne trepere frekvencijom izvora napajanja (S vremenom se ne mijenja
osvijetljenost objekta), pokazuju zadovoljavaju¢u uniformnost osvijetljenosti objekta 1
dovoljnu osvijetljenost objekta.

Za prikupljanje slike sirove keramicke plocice upotrijebljena je digitalna kamera Basler
A102fc sa matri¢nim osjetnik i FireWire protokolom za prijenos podataka (za ostale znacajke
v. prilog 10.1). Pod pojmom ,,prikupljanje slike* u ovom radu se smatra proces uzorkovanja
digitalne slike i prijenos iste u memoriju procesne jedinice. Odabrana je kamera sa matri¢nim
osjetnikom zbog svoje jednostavnosti i cijene. Buduéi da sirova plocica ne prikazuje kona¢nu
boju keramicke plocice, prikuplja se siva slika iste. Vrijeme potrebno za prikupljanje sive
slike nije vece od 70 ms. Vrijeme (trenutak) prikupljanja slike odreden je sa svjetlosnim
senzor koji detektira dolazak keramicke ploc¢ice na proizvodnoj liniji.

Prikupljena siva slika obraduje se u paralelnoj procesnoj jedinici. Paralelna procesna
jedinica temeljena je na osobnom racunalu s Windows 7 X64 operacijskim sustavom, Intel
Q6600 procesorom, 4 GB RAM memorije i Nvidia GTX 670 grafickom karticom s 2 GB
GDDR5 memorije. Paralelna obrada je omogucena s viSejezgrenim (Cetiri jezgre) Intel Q6600
procesorom radne frekvencije 2.4 GHz i CUDA 3.0 Nvidia GTX 670 grafickom karticom.
Digitalnim izlazom sa procesne jedinice mogucée je signalizirati ispravnost/neispravnost
analizirane sirove keramicke plocice.

Na slici 3.3 (a) prikazan je model prototipa predlozenog sustava, a na slici 3.3 (b) i (C)
prikazan je razvijeni prototip implementiran na pokretnoj liniji u laboratoriju i na proizvodnoj
liniji u keramickoj industriji (Keramika Modus d. o. o. [14]). Kut rotacije sirove plocice je
oznacen s y. Da bi se §to viSe smanjilo izobli¢enje slike sirove keramicke plocice, prilikom
postavljanja prototipa z os od kamere treba biti poravnata sa Z osi keramicke plocice.
Takoder, da bi rotacija objekta sirove ploCice na slici bila $to manja potrebno je ograniciti kut
rotacije keramiCke plocice y. Kut rotacije moguce je ograniciti sa usmjeriva¢ima kako je 1

prikazano na slici 3.3 (a).
3.3. Postupak obrade sive slike sirove kerami¢ke plocice

Obrada prikupljene sive slike keramicke plocice izvodi se na procesnoj jedinici. U ovoj
disertaciji obrada sive slike je podijeljena na nekoliko faza:
e predobrada sive slike,

e binarizacija — izdvajanje sirove keramicke ploc¢ice od pozadine,
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e detekcija neispravnosti na uglovima i rubovima sirove keramicke plocice,
e ujednacavanje slike povrsine sirove keramicke plocice i

e detekcija neispravnosti na povrSini sirovih keramickih plocica.

Nakon provedenih svih faza obrade slike, sirove plo€ice na kojima je detektirana neispravnost
se recikliraju, a sirove ploCice na kojima nije detektirana neispravnost nastavljaju u fazu
pecenja. Sve faze obrade slike moraju zavrsiti u zadanom vremenskom intervalu. Maksimalna
brzina proizvodnje keramickih plocica veli¢ine 20 X 20 cm je 100 ploCica/min tj. za rad u

stvarnom vremenu obrada slike mora zavr$iti u vremenskom intervalu od 600 ms. Za vecée

Usmijerivaci

Sirova
plocica

Kamera

Rasvjeta

Procesna
jedinica

Proizvodna
linija

Svjetlosni

lo¢ica
senzor —

Slika 3.3: Prototip sustava za vizualnu inspekciju neispravnosti na sirovim kerami¢kim plo¢icama: (a)
model prototipa, (b) razvijeni prototip u laboratorijskim uvjetima, (c) razvijeni prototip u industrijskim

uvjetima.
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keramicke ploc¢ice vremenski interval se djelomi¢no povecava zbog ograni¢enja u samom
procesu proizvodnje keramickih plocica.

U ovoj disertaciji razvijene su i testirane nove metode za izdvajanje sirove keramicke
plo¢ice od pozadine, detekciju neispravnosti na uglovima i rubovima sirove keramicke
plo¢ice i ujednacavanje slike povrSine sirove keramicke plocice, v sliku 3.4. Takoder,
obradena je tematika predobrade sive slike i detekcije neispravnosti na povrSini sirovih

keramickih plocica.

3.4. Predobrada sive slike sirove keramicke plocice

slike su uklanjanje Suma diskretizacije, uklanjanje neravnomjerne osvijetljenosti objekta i
uklanjanje geometrijske distorzije lece.

Za uklanjanje Suma diskretizacije najces¢e se upotrebljavaju razni filteri ublazavanja.
Neki od filtera koji se koriste u literaturi su Gaussov filter i median filter [15]. U ovoj
disertaciji se pretpostavlja da je Sum diskretizacije zanemariv.

U literaturi se moZe prona¢i nekoliko metoda za uklanjanje neravnomjerne
osvijetljenosti objekta [16, 17, 18]. U sustavima stvarnog vremena ¢esto se upotrijebljava tzv.
Mask metoda zbog brzine izvedbe [17]. Pored navedene metode Cesto se koriste metode
temeljene na homomorfskom filtriranju [18]. S pravilno postavljenom LED difuznom
rasvjetom ucinak neravnojmerne osvijetljenosti se moze dovoljno smanjiti i time ukloniti
potrebu za upotrebom navedenih metoda.

Budu¢i da je prostor izmedu kamere i sirove plo¢ice ogranicen, upotrebljavaju se lece sa

Predobrada Binarizacija

A

Neispravnosti
rubovi/uglovi

A

Pecenje Neispravnosti i UjednacCavanije
DA/NE povrsina slike povrSine

Slika 3.4: Faze obrade sive slike (zatamnjeni dijelovi predstavljaju metode razvijene u ovom radu).
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kratkom ZariSnom duljinom. Ovaj tip le¢a Cesto proizvodi odredeni oblik geometrijske
distorzije — jastucasta ili bacvasta distorzija, cf. slika 3.5. Geometrijska distorzija nastaje zbog
nesavrSenosti lece, tj. povecanje centra leCe nije jednako vanjskim dijelovima le¢e. Postupak
modeliranja i uklanjanja geometrijske distorzije se naziva kalibracija kamere [19].
Geometrijska distorzija lece sastoji se od radijalne i tangencijalne komponente. Radijalna
distorzija nastaje zbog sferi¢nog oblika lece, dok tangencijalna distorzija nastaje zbog
neparalelnog odnosa leée i osjetnika kamere. Cesto koriiteni model za uklanjanje
geometrijske distorzije je Brown — Conrady model [20, 21].

Za ulaznu sivu sliku I(xg4,y4) veli¢ine K X M piksela (K oznacav broj redova slike, M
oznacava broj stupaca slike) s geometrijskom distorzijom, ispravljanje radijalne komponente
distorzije racuna se S

Xp = xg(1 + kqyr? + kor* + kgr©), (3.1)
Vr = Yd(l + k1T2 + k2r4 + k3r6);

a tangencijalne komponente s

xe = [2p1xayq + p2(r® + 2x3)], (3.2)
ve = [p1(r? + 2y3) + 2pyxayal,
gdje kq, ky, k3, py i p, predstavljaju parametre lece, a 72 = x3 + y3. Ukupna distorzija

jednaka je zbroju radijalne i tangencijalne komponente

xrt == xr + .Xt, (33)
Yrt = Yr + V¢t

Ispravljene (x, y) koordinate slike sa uklonjenom geometrijskom distorzijom jednake su

X = f;cx-r-t + Cx, (34)
y = nyrt + ¢y,

(a) (b)

Slika 3.5: Primjer jastucéaste (a) i bacvaste geometrijske distorzije (b).
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Tablica 3.2: Prosje¢no vrijeme [ms] uklanjanja geometrijske distorzije s OpenCV bibliotekom.

Velicina slike u MP 1.14 1.53 2.01 3.03 4.00

Prosjecno vrijeme
uklanjanja distorzije

8.88 12.05 15.69 24.10 31.89

gdje f, i f,, predstavljaju Zarisne duljine za x i y 0s, a (c4, c,) predstavlja koordinate centra
slike (engl. principal point).

Za izraCun gore navedenih konstanti, metode za kalibraciju kamere upotrebljavaju slike
sa poznatim uzorcima. Naj¢es¢i uzorak je uzorak Sahovske ploce. S dobivenim parametrima
kalibracije, distorzija se uklanja. Na slici 3.6 (a), (b) prikazan je primjer uklonjene
geometrijske distorzije i primjer slike Sahovskog uzorka 3.6 (c). i U ovoj disertacije
upotrijebljen je program za kalibraciju kamere temeljen na OpenCV biblioteci [22]. Prosje¢no

vrijeme (100 iteracija) potrebno za uklanjanje geometrijske distorzije s OpenCV bibliotekom

(a) (b)

Slika 3.6: Primjer sive slike s geometrijskom ba¢vastom distorzijom (a), slika s uklonjenom

bacvastom distorzijom, (c¢) slika s uzorkom $ahovske ploce.
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za razli¢ite veli¢ine sivih slika (izraZeno u megapikselima — MP) prikazano je u tablici 3.2.
Vrijeme je mjereno na osobnom racunalu s Windows 7 x64 operacijskim sustavom, Intel
Q6600 procesorom, 4 GB RAM memorije i NVIDIA GTX 670 grafickom karticom s 2 GB
GDDR5 memorije. Najduze vrijeme potrebno za uklanjanje distorzije je manje od 32 ms, tj.
manje od 6 % ukupno dostupnog vremena za vizualnu inspekciju sirovih ploCica prema
poglavlju 3.3. U nastavku disertacije I(x,y), x=01,..,K—1, y=01,...M -1
predstavlja sivu sliku s uklonjenom geometrijskom distorzijom, osim ako nije navedeno
suprotno.

Postupka uklanjanja geometrijske distorzije je moguce izbjeci s upotrebom kvalitetnijih
(skupljih) le¢a. U sljede¢im poglavljima predstavljene su ostale faze obrade slike sirove

keramicke plocice i detaljno objasnjenje razvijene metode u ovoj disertaciji.
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4.NOVA METODA ZA I1ZDVAJANJE SIROVE KERAMICKE
PLOCICE OD POZADINE

Sljede¢i korak u obradi slike sirove keramicke plocice je binarizacije sive slike tj.
izdvajanje sirove keramicke ploCice od pozadine. U ovom poglavlju detaljno je objaSnjen
postupak i podjela metoda za binarizaciju sive slike. Takoder, predloZena je i detaljno

analizirana nova metoda za izdvajanje sirove keramicke plocice od pozadine.
4.1. Izdvajanje objekata na sivoj slici (segmentacija slike)

Segmentacija je proces izdvajanja objekata na slici. Segmentacijom se slika dijeli na
regije s slicnim (istim) vizualnim karakteristikama npr. boja, svjetlina, uzorak i sl. Rezultat
segmentacije je nova slika s oznacenim objektima od kojih se slika sastoji. Postupak
segmentacije se upotrebljava u razli¢itim podrucjima:

e industrijska proizvodnja,
e medicina,

e promet,

e video nadzor,

o filmska industrija itd.

Metode za segmentaciju slike najcesce se dijele na dvije grupe:
1. metode koje se zasnivaju na detekciji sli¢nosti intenziteta piksela objekata na slici
(cf.slika4.1 (a) — (b), (e) — (F) [23]) i
2. metode koje se zasnivaju na detekciji naglih prijelaza izmedu objekata na slici
(cf. slika 4.1 (c) — (d) [24]).

Metode temeljene na detekciji slicnosti intenziteta piksela izdvajaju objekte na temelju
zadanih uvjeta sli¢nosti intenziteta. U ove metode spadaju algoritmi za binarizaciju slike
(engl. thresholding), algoritmi za rast regija (engl. region growing) i sl.

Metode temeljene na detekciji naglih prijelaza izdvajaju objekte na slici na temelju
pronadenih linija, tocaka ili rubova izmedu pojedinih objekata slike. U ove metode spadaju
algoritmi za detekciju rubova temeljeni na gradijentu slike, metode za povezivanje rubova i sl.
[15].

Zbog zahtjeva na rad u stvarnom vremenu u ovom radu se razmatraju metode za
binarizaciju sive slike sirove keramicke plocice. U narednom poglavlju provest ¢e se detaljna

analiza metoda za binarizacija sive slike.
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4.2. Segmentacija sive slike binarizacijom

Binarizacija predstavlja najjednostavniju metodu za segmentaciju sive slike. Najéesce se
upotrebljava u sustavima stvarnog vremena zbog svoje jednostavne implementacije i brzine
izvodenja. Rezultat binarizacije sive slike I(x,y) je nova (binarna) slika Iz(x,y) istih

dimenzija kao i siva slika s dvije razine intenziteta '0'i '1', cf. jednadzba (4.1).

(e) &

Slika 4.1: Primjeri segmentacije slike: (a) slika mreznice oka, (b) segmentirana slika mreznice oka s

izdvojenim krvnim Zilama (bijela boja), (¢) slika iz prirode, (d) segmentirana slika s oznac¢enim
rubovima objekta od interesa (stablo, ptica), (e) slika sirove keramicke plocice na pokretnoj liniji, (f)

segmentirana slika s izdvojenom povr§inom plocice.

23



Poglavlje 4 Nova metoda za izdvajanje sirove keramicke plocice od pozadine

IB(x,y)={1 ako 1(x,y)>T

Da li je vrijednost piksela '0' ili '1' odreduje se na temelju razine praga T. Postupak
binarizacije segmentira sivu sliku na objekt (engl. foreground Iz(x,y) = 1) i pozadinu (engl.
background Igz(x,y) = 0). 'l' oznaavaju dio slike od interesa npr. povrsina sirove plocice,
dok '0' oznacavaju dio slike koji nije potrebno razmatrati npr. dijelovi pokretne trake. Binarna
slika se prikazuje s dvije boje, crna i bijela. Crna boja predstavlja pozadinu, a bijela objekt
(nerijetki su slucajevi i obrnutog prikaza).

Glavni problem u postupku binarizacije slike je odredivanje razine praga T. U rijetkim
sluCajevima T se moze odrediti na temelju informacija o uvjetima u kojima je slika
prikupljena, sceni objekta u pitanju itd., ali najéesce se T odreduje na temelju samog sadrzaja
slike. Najjednostavniji naéin odredivanja T je da covjek na osnovu svojih vizualnih
sposobnosti mijenja vrijednost razine praga dok se ne dobiju zadovoljavajuéi rezultati
segmentiranja. Mana ovog postupka je da se u rijetkim slucajevima ista vrijednost T moze
primijeniti na niz uzastopnih slika, npr. niz slika sirovih ploc¢ica prikupljenih na pokretnoj
traci. Navedeno proizlazi iz ¢injenice da je potrebno mijenjati (korigirati) vrijednost T zbog
promjena u osvijetljenosti objekta, promjena u pozadini objekta i sl. tijekom prikupljanja niza
slika. Takoder kriterij ocjenjivanja uspjeSnosti segmentacije varira od covjeka do covjeka i
razmjena informacija o kriteriju ocjenjivanja je ¢esto neadekvatna [15, 25].

Zbog gore navedenog razvijen je niz metoda koji omogucavaju automatsko odredivanje
razine praga na temelju sadrzaja slike. Koju metodu odabrati ovisi o sadrzaju slike i

postavljenih vremenskih zahtjeva (rad u stvarnom vremenu).
4.2.1. Podjela metoda za binarizaciju sive slike

Metode za binarizaciju sive slike mogu se podijeliti u dvije glavne grupe:
1. binarizacija na temelju globalne razine praga (globalna binarizacija),

2. binarizacija na temelju prilagodljive razine praga (prilagodljiva binarizacija).

Metode za binarizaciju slike na temelju globalne razine praga, segmentiraju sliku
usporedujuci sve piksele slike s istom vrijednos¢u T, cf. slika 4.2 (a). Ove metode su pogodne
za slike s ravnomjernom osvijetljenos¢u objekta, tj. slike prikupljene u kontroliranim
uvjetima.

U odredenim sluc¢ajevima nije moguce ispravno segmentirati sliku binarizacijom na

temelju jedne vrijednosti praga (npr. zbog neravnomjerne osvijetljenosti objekta, velikih
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razlika u intenzitetu piksela samog objekta i sl.). U takvim slu¢ajevima ispravna segmentacija
binarizacijom moguca je primjenom prilagodljive razine praga (engl. adaptive thresholding).
Jedan od nacina odredivanja prilagodljive razine praga je diobom slike na ng,; manjih
dijelova i odredivanjem razine praga T;, i = 0, ..., ng,, — 1 za svaki dio slike. Vrijednost T;
za pojedini dio slike najcesce se odreduje nekom od metoda binarizacije na temelju globalne
razine praga. Binarna slika Iz(x,y) odreduje se primjenjivanjem odgovarajuc¢eg T; za svaki
(x,y) piksel, cf. slika 4.2 (b). Problem kod ovih metoda je odredivanje broja diobenih
dijelova (ng,;), odredivanje razine praga na granici diobenih dijelova (moze se rijeSiti
preklapanjem diobenih dijelova slike) i pove¢ana kompleksnost prora¢una (duze vrijeme
izvrSenja algoritma koje se moZze smanjiti upotrebom arhitektura za paralelnu obradu
podataka) [26].

U narednim poglavljima detaljnije ¢e se razmatrati metode binarizacije slike na temelju

1(x,y) Iy(x,9)

0 ako I(x,y)<T

Ly y)=
B\"™
1 ako I(x,y)>T
! B (X » ) )
Tk 0 ako I(x))<T; _JO ako I(xy)<T; [O ako I(x))<1,

L(x))

oo I X, ))=¢ =4
1 ako I(x,y)>1, s ll ako I(x,)>1] (1 ako I(xy)>T,

[0 ako I(xy)<T; [0 ako I(xy)<T;

0 ako I(xy)<I.
1, (x,)= N L(xv)= l 4
! 1] ako I(x,y)>1, e 1| ako I(x»)>1;

Ix))=
N\ aho Is)>T

JO ako I(x,y)<T;

0 ako I(x))<I; 0 ako I(x )<L,
I”("""'):{ J /,,(.\-..1-)711 ako I(x)>T,

— )=
1 ako I(x,y)>T; w5)) ]l ako I(x,))>T,

(b)

Slika 4.2: Binarizacija slike: (a) globalno odredivanje razine praga (T), (b) prilagodljivo odredivanje

razine praga (T;,i = 0, ...,8).
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globalne razine praga zbog postavljenih zahtjeva za rad u stvarnom vremenu i moguénosti

kontrole osvijetljenosti objekta (sirove plocice).

Autori u [27, 28] dijele metode za globalno odredivanje praga u 5 kategorija:

1.

5.

metode zasnovane na obliku histograma slike (engl. histogram shape — based
methods),

metode zasnovane na razvrstavanju intenziteta slike u dva grozda (engl.
clustering — based methods),

metode zasnovane na odnosu entropija objekta i pozadine (engl. entropy — based
methods),

atributne metode zasnovane na mjerama slinosti izmedu sive slike i binarne
slike (engl. atribute — based methods),

metode zasnovane na prostornom odnosu izmedu piksela sive slike.

Na temelju ulaznih podataka koje metoda upotrebljava za odredivanje razine praga T

navedena podjela se moze grupirati u dvije grupe:

1.
2.

metode kojima je ulazni podatak histogram slike (cf. slika 4.3 (a)) i

metode kojima je ulazni podatak sama slika (cf. slika 4.3 (b)).

Metode koje upotrebljavaju histogram slike za proracun razine praga u pravilu su brze

Slika Histogram slike
= Odredivanje brda i dolina
005 histograma
0 Razvrstavanje histograma
003 ‘ u viSe klasa

Modeliranje oblika
histograma

0 20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200

Razvrstavanje piksela u
vise klasa

IzraCun entropije

Prostorna sli¢nost piksela

(b)

Slika 4.3: Izra¢un razine praga na temelju: (a) histograma slike, (b) intenziteta piksela slike.
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(krace vrijeme izvrSenja) od metoda kojima je ulazni podatak sama slika. Razlog tomu moze
se pronac¢i u samoj koli¢ini podataka nad kojima se izvodi proracun. Siva slika dimenzije
1024 x 1024 piksela sadrzi 1048576 osam bit-nih podataka, dok histogram iste slike sadrzi
maksimalno 256 osam bit-nih podataka, tj. 4096 puta manje podataka. Takoder metode
binarizacije kojima je ulazni podatak histogram slike pogodnije su u slucajevima kada je
histogram odredenog oblika kao Sto je slucaj sa slikama sirovih keramickih plocica,

objasnjenje slijedi u narednim poglavljima.
4.3. Binarizacija slike sirove keramicke plocice

Slika keramicke plocice dobivena prototipom sustava na proizvodnoj liniji sastoji se od
objekta (povrsina plocice) i pozadine (dijelovi pokretne linije i sl.). Isto vrijedi i za slike
presane i sirove keramicke plo¢ice. Zbog navedenog, histogram slike ploCice pokazuje
bimodalnu karakteristiku. Histogram slike h(i),i = 0, ...,255 prema [25] definiran je kao graf
koji predstavlja ovisnost broja piksela o intenzitetima piksela slike. Takoder se histogram
moZe prikazati u normaliziranom obliku h,(i),i = 0,...,255. Normalizirani histogram
predstavlja distribuciju vjerojatnosti intenziteta piksela slike i rezultat je dijeljenja h(i) s
ukupnim brojem piksela u slici, cf. jednadzba (4.2). Histogram slike koja prikazuje jedan
objekt 1 pozadinu najcesce se sastoji od dvije regije (regija koja predstavlja piksele pozadine 1
regija koja predstavlja piksele objekta) i u literaturi se naziva bimodalan histogram, cf. slika
4.4. Na slici 4.5 prikazan je primjer sivih slika sirovih plocica i njihove normalizirane

histograme. Vidljivo je da histogrami svih slika ploc¢ica pokazuju bimodalnu karakteristiku

0.06f

0.05

0.04 -

0.03

0.02

0.01

0 50 100 150 200

Slika 4.4: Primjer normaliziranog bimodalnog histograma. Zasjenjeni dijelovi ozna¢avaju dvije regije

histograma (objekt, pozadina).
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(izraZene dvije regije).

LR
- 4.2)
Z (i) =1
i=0

U literaturi se moze pronaéi niz metoda za binarizaciju slike s bimodalnim
histogramom. Najces¢e Su koriStene metode temeljene na optimizaciji odredene kriterijske

funkcije. U ove metode spadaju Otsu metoda i njene modifikacije [29, 30, 31], metode

0.06
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0.06
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-
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Slika 4.5: Primjeri slika sirovih plo¢ica (lijevo) i njihovih normaliziranih histograma (desno).
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temeljene na odnosu entropija objekta i pozadine [32, 33, 34, 35, 36], metode temeljne na
minimiziranju greSke Gaussovih modela bimodalnog histograma [37, 38, 39]. U [40, 41]
autori su koristili metodu za odredivanje razine praga slike keramicke plocice usporedbom
histograma dijela slike s objektom i histograma dijela slike s pozadinom. Mana ovih metoda
je potreba za nadziranim odredivanjem dijela slike pozadine i dijela slike objekta i
neosjetljivost na promjene u pozadini ili osvijetljenosti objekta. Autori u [42, 43]
predstavljaju metode temeljene na ublazavanju (npr. Gaussova konvolucija) histograma i
trazenju dolina izmedu dva vrha histograma. Problemi kod ovih metoda nastaju pri
odredivanju vrhova histograma kao i na¢inu ublaZavanja histograma.

U ovom radu implementirane su tri metode temeljene na optimizaciji Kkriterijske
funkcije: Otsu metoda [29], metoda minimalne pogreske (engl. minimum error threshold)
[37] i metoda minimalne razlike entropija (engl. minimum cross-entropy threshold) [33].
Takoder je razvijena i implementirana nova metoda za prilagodljivo odredivanje razine praga
temeljena na detekciji promjene u 1D signalu. Detaljnije objasnjenje navedenih metoda i
njihovi rezultati za raGunalno generirane slike sirovih plo¢ica i slike prikupljene s prototipom

sustava za vizualnu inspekciju (poglavlje 3.2) slijedi u narednim poglavljima.
4.4. Otsu metoda za binarizaciju sive slike

Otsu metoda za binarizaciju sive slike je jedan od najvise referenciranih metoda za
binarizaciju sive slike u literaturi. Metoda daje zadovoljavajuce rezultate segmentacije za
slike s bimodalnim histogramom u kojima objekt zauzima ve¢i dio slike. Odnosi intenziteta
piksela slike takoder moraju zadovoljavati odredene uvjete. Intenziteti svih piksela objekta i
pozadine slike moraju se razlikovati za dovoljno veliku konstantu ;. Treba biti zadovoljen
uvjet (4.3) gdje (x,y) predstavljaju koordinate piksela objekta, a (x’,y’) predstavljaju

koordinate piksela pozadine.
[1(x,y) —I(x',y")| > &,,&; = konst. (4.3)
Takoder svi intenziteti piksela objekta (pozadine) moraju se medusobno razlikovati

maksimalno za dovoljno malu konstantu &, (e3), tj. mora biti zadovoljen uvjet (4.4), cf. slika
4.6.

[1(x1, y1) — I(x2, ¥2)| < &3, 6, = konst.,x; # x3,y1 # V2 (4.4)

[1(x1,y1) — (x5, y5)| < €3, &5 = konst., x| # x5,y1 * V5
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Otsu metoda upotrebljava normalizirani histogram slike h, (i) za izracun razine praga.
Metoda na osnovu razine intenziteta k dijeli piksele I(x, y) slike s B razina intenziteta piksela
i normaliziranim histogramom h,,(i),i = 0, ... B — 1 u dvije klase: C, i C; (klase se odnose na

pozadinu i objekt, ili obratno), prema jednadzbi (4.5).
Co={I(x,y): 1(x,y) < k}
C,={(x,y):1(x,y) >k} (4.5)
k=0,..,B—2

Ako P,(k) predstavlja vjerojatnost pojavljivanja piksela klase C,, P;(k) predstavlja
vjerojatnost pojavljivanja piksela klase C;, uo(k) i pq (k) srednje vrijednosti pojedinih klasa,
oo(k) 1 o1(k) standardne devijacije klasa C, i C;, a u srednja vrijednost svih piksela slike,
prema (4.6), (4.7) i (4.8), tada prema [29] razina praga T odredena je s maksimalnom
vrijednos$cu kriterijske funckije J(k) prema (4.9).

k
Po(K) = ) (D)
i=0
(4.6)

B-1
P = ) (i) = 1= Po(k)

i=k+1

0.06 €3 i €2
0.05
0.04 -
0.03 |1
0.02

0.01

0 50 100 150 200

Slika 4.6: Primjer normaliziranog bimodalnog histograma s oznacenim uvjetima (4.3) i (4.4).
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k
1 - |
to (k) = %;“ + 1Dy (1)

4.7)
1 B—-1 . .
(k) = mi;(z + Dhy (i)
B-1
U= Z(i + Dh, (i) (4.8)
i=0

Metoda binarizira sliku I(x,y) s razinom intenziteta T koja dijeli histogram slike u
dvije klase (C, i C;) s maksimalnom medu-klasnom varijancom o3. U [44] autori su predlozili
jednostavniji naéin za izraun kriterijske funkcije prema formuli (4.10) koja se najceSce
koristi u implementaciji Otsu metode. Pseudo kod za izracun razine praga Otsu metodom

prikazan je u algoritmu 4.1.

Jr(k) = a5 (k) = Po(k) (o (k) — )% + Py (k) (s (k) — )?

(4.9)
T=,max Jrk)
Jr (k) = Py(k)ug (k) + Py (k)ui (k) (4.10)

4.5. Metoda minimalne pogreske
Kao i Otsu metoda, metoda minimalne pogreske [33] odreduje razinu praga T na

Algoritam 4.1: Izra¢un razine praga Otsu metodom.

1 U]EJZ.'I(X, y)/']TZI PO/ Pll Ho, U, T=0
2. Zal(x,y) izracunatih, (i)

3. fork=0-B—-2do

4 fori=0- kdo

5. Py = Py + h, (i)

2 Ho = to + (i + Dhy (D)
7. end for

8. fori=k+1->B—1do
9. P = pg + (@ + Dhy (D)
10. end for

11. P, =1-P,

12. Mo = Mo/Po, 1 = 1 /Py
13. Jr1 = Poug + Pypi

14. if]r1 = Jr, then

15. Jra=Jr. T =k

16. end if

17. Po, Py, plo, 1 = 0

18. end for

31



Poglavlje 4 Nova metoda za izdvajanje sirove keramicke plocice od pozadine

temelju kriterijske funkcije. Metoda pretpostavlja da se normalizirani histogram slike h,, (i)
moze modelirati s mjeSavinom dvije Gaussove distribucije. Kriterijska funkcija minimizira
vjerojatnost pogresne klasifikacije piksela s obzirom na model Gaussove distribucije
normaliziranog histograma.

Metoda dijeli normalizirani histogram slike na dva dijela. Oba dijela normaliziranog
histograma modeliraju se s normalnom distribucijom i dobiveni modeli se usporeduju sa
normaliziranim histogramom. Metoda na temelju razine intenziteta k dijeli normalizirani
histogram h,(i),i =0,..B —1 u dva dijela: C, i C;. Dva dijela h, (i) modeliraju se s
normalnom distribucijom na temelju (4.12) i (4.13) gdje su Py(k), P;(k), uo(k), ui(k)
definirani s (4.6) i (4.7), a og?(k) i o?(k) predstavljaju varijancu pojedinog dijela
normaliziranog histograma i definirane su s (4.11).

Kriterijska funkcija (4.14) minimizira preklapanje modela C, i C; dijela normaliziranog
histograma. Vrijednost kriterijske funkcije se smanjuje s smanjenjem razlike izmedu modela

distribucije normaliziranog histograma i normaliziranog histograma.

k
1 2
a5 (k) = m;(i +1 = pp(k)) hy (D)

4.11)
1 B-1
2 — i — 2 ]
o = 5 ;ﬂ(l +1 = 1 (0) hy (1)
_ Po(k) <——(";‘,‘§((,'§)))2> (4.12)
pO(k) - \/’2—71_ e
X0 (——(";(’,‘%((,’j)”z) (4.13)
p1(k) = Ner e

Metoda daje bolje rezultate binarizacije slike u odnosu na Otsu metodu kada je omjer
piksela pozadine i objekta 100:1 i viSe. Takoder metoda daje bolje rezultate segmentacije u
slu¢ajevima kada slika (histogram) zadovoljava uvjete (4.15), v. sliku 4.6. Pseudo kod za
odredivanje razine praga metodom minimalne pogreske prikazan je u algoritmu 4.2.

Jr(k) = 1+ 2(Py(k) In gy (k) + Py (k) In oy (k))

— 2(Po (k) In Po(k) + Py (k) In Py (k)) .1

T =g Jr()
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& Kezlig

& ili (4.15)
& Kelg

e m

4.6. Metoda minimalne razlike entropija

Metoda minimalne razlike entropije temelji se na izracunu entropije. Entropija je
definirana kao veli¢ina koja opisuje stupanj nereda i jednaka je nuli u savrSeno uredenim
sustavima [26]. S obzirom na ovu definiciju entropija se moze upotrebljavati kao mjera za
odredivanje vrijednosti razine praga T, npr. mjerom minimalne razlike entropija koja je
objasnjena u nastavku.

Razliku entropija (engl. cross-entropy) definirao je Kullback u [45]. Za dvije
distribucije vjerojatnosti f(i) i g(i), i =0, .., N — 1 razlika entropija H 4 je definirana s
(4.16) gdje f (i) predstavlja a priori distribuciju vjerojatnosti, a g(i) predstavlja a posteriori
distribuciju vjerojatnosti skupa podataka.

z 90 ln? E i (4.16)

U svrhu odredivanja razine praga binarizacije digitalne slike razlika entropija
predstavlja kriterijsku funkciju i odreduje se na temelju originalne I(x, y) slike i binarizirane
p-slike I,(x,y). Binarizirana u-slika za razinu praga T definirana je s (4.17) gdje se uo(T) i
U1 (T) racunaju prema (4.7).

Algoritam 4.2: Izraun razine praga metodom minimalne pogreske.

1. Ulaz:1(x,y),]Jr, = max, Py, Py, o, Uy, 02,02, T =0
2. Zal(x,y) izralunatih, (i)

3. fork=0-B—-2do

4 fori:=0-kdo

5. Py =Py + h, (D)

6. o = Ho + (i + Dhy (D)

7. end for

8. fori=k+1->B—-1do

9. Py = P; + hy, (i)

10. p1 = pg + (@ + Dh, (D)

11 end for

12. o = Ho/Po, #1 ta/Py

13. izratunatiol, o? prema (4.11)
14. izracunati];, prema (4.14)
15. if]t1 < Jr, then

16. Jr2=Jr, T =k

17. end if

18. P01P11.u01.ullo-(?10'12=0

19. end for
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— MO(T) ako I(x'y)ST 4.17
I“(x'y)_{ul(T) ako 1(x,y)>T @10

Ako I(x,y) slika predstavlja a priori distribuciju s relativnim frekvencijama k =
0,..,B — 1 (B predstavlja maksimalni intenzitet piksela I (x, y) slike), a I, (x, y) predstavlja a

posteriori distribuciju s relativnim frekvencijama uq(k) 1 pq(k) tada je razlika entropija

navedenih distribucija definirana s (4.18).

<N k) (k)
= Ho Z ! (4.18)
Hrg ; NCLY = WAL v

Ako je poznat histogram h(i) slike I(x,y) tada je kriterijska funkcija za izracun razine
praga T metodom minimalne razlike entropija definirana s (4.19). Minimizacijom kriterijske
funkcije H¢g(k) po k odreduje se razina praga s minimalnom razlikom entropija izmedu
I(x,y) i1,(x,y) slike.

Metoda minimalne razlike entropija daje rezultate usporedive s Otsu metodom. Takoder
metoda daje bolje rezultate segmentacije za slike s prisutnim Sumom izmedu dvije regije
bimodalnog histograma [26]. Pseudo kod za iterativni izraun razine praga metodom

minimalne razlike entropija na temelju histograma slike prikazan je u algoritmu 4.3.

Algoritam 4.3: Izra¢un razine praga metodom minimalne

razlike entropija na temelju histograma slike.

1. Ulaz:1(x,y);Hcg, = max; Py, Py, o, 11, T =0
2. Zal(x,y) izracunatih(i), h, (i)

3. fork=0-B—-2do

4 fori=0-kdo

5. Py = Py + h, (i)

6. o = to + (i + Dhy (D)

7. end for

8. fori=k+1->B—-1do

9. P, =P+ h, (1)

10. pr = pg + (@ + Dhy, ()

11. end for

12. to = to/Po, 1 = p1/Py

13. IzracunatiHgg, prema (4.19)

14. U(4.19) zanemaritipy =0 iy, =0
15, ifHpg, < Heg, then

16. Hegy = Hep, T = k

17. end if

18. PO/PII:HOI.“l:O

19. end for
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p1 (k)
i+1 (4.19)

B-1
o (k) .
o ; R () In

k
Hos (k) = ) h(Dig(k) In
i=0

= o Hes ()
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4.7. Prilagodljiva binarizacija zasnovana na detekciji promjene

amplitude u 1D signalu

Glazirana — sirova plo€ica je krhak meduproizvod. Tijekom prijevoza sirove plocice
pokretnim linijama od procesa glaziranja do pe¢i, krhka sirova plo¢ica ostavlja tragove
materijala na remenima od pokretne linije. Nakon nekog vremena materijal prenesen na
remenje prekrije boju remena i u odredenim slucajevima nestane razlika u intenzitetima
piksela remenja (dio pozadine) i povrSine sirove ploc¢ice (objekt), v. sliku 4.7. Uvjet (4.3) tada
nije zadovoljen iz ¢ega se moze zakljuCiti da metode za binarizaciju sive slike temeljene na
globalnoj razini praga (poglavlje 4.3 do 4.6) nece dati zadovoljavajuce rezultate. Zbog
preklapanja vrijednosti intenziteta piksela objekta i pozadine, primjenom metoda temeljenih
na globalnom odredivanju razine praga, dio piksela pozadine biti ¢e pogresno klasificiran kao
objekt ili dio piksela objekta biti ¢e pogresno Kklasificirano kao pozadina. Do ovakvih

pogresaka klasifikacije piksela dolazi i u slu¢ajevima neravnomjerne osvijetljenosti objekta i

(b)

0.04

0.03
0.02
0.01 l

00 50 100 150 200

(c)

Slika 4.7: Primjer prijenosa materijala s plo¢ice na dijelove pokretne trake: (a) siva slika sirove

plocice, (b) povecani dio slike (a) (crtkani bijeli pravokutnik) s vidljivim tragovima materijala na
remenu pokretne trake, (c) normalizirani histogram slike (a) s zasjenjenim dijelom piksela koji se

preklapaju.
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u slucajevima teksturirane povrsine sirove plocice.

RjeSenje opisanog problema se moze pronaci u primjeni metoda binarizacije temeljenih
na prilagodljivoj razini praga. Kao $to je navedeno u poglavlju 4.2.1 problemi kod metoda
binarizacije temeljenih na prilagodljivoj razini praga nastaju kod odredivanja broja diobenih
dijelova slike, odredivanju razine praga na granicama diobenih dijelova slike i povecana
kompleksnost proraduna tj. nemoguénost upotrebe metoda za rad u stvarnom vremenu. U
narednim poglavljima biti ¢e detaljno objasnjena nova metoda za prilagodljivu binarizaciju.
Metoda se temelji na statistiCkoj metodi za detekciju promjene amplitude u 1D signalu.
Pokazat ¢e se da metoda uspjesno segmentira sliku sirove plocCice te rjeSava sva tri navedena

problema prilagodljivog odredivanja razine praga binarizacije.
4.7.1. Detekcija promjene amplitude 1D signala

Detekcija promjene 1D signala (engl. Signal Change Detection), u nastavku teksta
SCD, je statisticka metoda koja detektira W promjena u 1D signalu s, tj. s(i), i = 0,1, ..., N —
1. Izlaz SCD metode je skup indeksa n; € {nq, n,, ..., ny,} na temelju kojih se 1D signal s
moze  aproksimirati S skupom od W +1 srednjih  vrijednosti amplituda
A, €{A, A, ..., Ay} Metoda je primjenjiva na signale s poznatom i nepoznatom
vrijednosti amplitude signala A,, i s poznatim i nepoznatim indeksima n; [46].

U ovom radu razmatra se detekcija jedne promjene signala s (W = 1) na nepoznatom
indeksu n i s nepoznatom promjenom signala AA = A, —A;. SCD za W =1 moze se
smatrati optimizacijskim problemom pronalazenja indeksa n € {0,1, ..., N — 2} za koji se
signal s s najve¢om vjerojatnosti moze aproksimirati signalom §. Aproksimirani signal §,
definiran s (4.20), sastoji se od dvije vrijednosti amplituda A;(n) i A,(n). Vrijednosti
amplituda raunaju se na temelju srednjih vrijednosti uzoraka signala s prije i poslije indeksa
n, cf. jednadzba (4.21).

. {Al(n), i=01,..,n (4.20)
s$= .
A,(n), i=n+1,n+2,..,N—1

Ako je signalu s dodan Gaussov bijeli Sum s varijancom o2 tada se funkcija gustoée
vjerojatnosti signala s, p(s; n), moze definirati s (4.22). SCD metoda pronalazi indeks n, za
koji p(s;n) postize maksimalnu vrijednost. Budu¢i da se u (4.22) jedino mijenja eksponent,
problem pronalaska indeksa n; svodi se na pronalazenje indeksa n za koji kriterijska funkcija

(4.23) postize minimalnu vrijednost.
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1 <«
Ay = n—Hzosm
= (4.21)

1 N-1
A = ——— > s(D)

—-n—1
1=n+1

n N-1
plsin) = ;Nexp[ —%(Z(s(w - A ) + Z (s —Az(n))2>] (422)

(2ro?)z = (=
. N-1
Jsep (M) = ;(s(i) —A4,m)" + i=nz+1(5(i) — 4,(0)° 423
ne = min Jscp(n)

Da bi se SCD metoda mogla upotrijebiti za detekciju promjene amplitude signala
potrebno je pokazati da metoda pronalazi ispravan indeks n; za signale s odredenom
koli¢inom dodanog Suma i odredenim brojem uzoraka N. U tu svrhu definirana je mjera
devijacije indeksa n, SCD metode s (4.24). Za signal s(i), i =0,1,...,N — 1 s poznatim
indeksom promjene signala ng., devijacija indeksa SCD metode 7, predstavlja relativnu
razliku izmedu detektiranog indeksa n; i stvarnog (engl. ground truth) indeksa ng;. Potrebno
je pokazati da i, —» 0 za signal s odredenim brojem uzoraka N i odredenom koli¢inom
dodanog Suma standardne devijacije o.

A, = (n"—; _ 1) x 100% (4.24)

Da bi se navedeno dokazalo provedena su dva eksperimenta. Za testiranje su
upotrijebljeni stohasticki signali s ¢iji primjeri su dani na slici 4.8. Signali su prikazani s
sivom linijom, a njihove aproksimacije § su oznacene s crtkanom crnom linijom. Primjeri
signala se sastoje od N = 80 uzoraka s konstantnom promjenom amplitude AA = 20 na
indeksu ng; = N/2 = 40. U signale je dodan Sum koji je izraZen s omjerom promjene
amplitude i standardne devijacije Suma AA/o. Sto je AA/o manji to je Sum u signalu
izrazeniji i obratno. Odabrani su primjeri signala s AA/o € {3,4, 5, 6} kako je i prikazano na
slici 4.8 od (a) do (d).

Prvi eksperiment se sastoji od stohastickih signala s s promjenjivim brojem uzoraka
N € [10,100] i AA =20 s ng = N/2. Za svaki N kreirano je 3000 slucajeva signala s S

AA/o € {3,4,5,6}. Za svaki slucaj signala s izracunata je devijacija indeksa SCD metode
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prema (4.24). Slika 4.9 prikazuje variranje vrijednosti 7, za signal s s AA/o € {3,4,5, 6}.
Vrijednost 7, se mijenja s promjenom broja uzoraka N buduéi da je n; = N/2, a n; €
[0, N — 2]. Sa slike 4.9 (a) i (b) moze se zakljuciti da za AA/o < 5 vrijednost 7, se smanjuje
s povecanjem broja uzoraka N. Za AA/o = 5 devijacija indeksa 71, = 0 % 1 prestaje varirati
za N > 60, aza AA/o > 5 devijacija indeksa fi; = 0 % i neovisna je o broju uzoraka signala
N, v. sliku 4.9 (c) i (d).

Drugi eksperiment se sastoji od stohastickih signala s s promjenjivim AA/o € [1, 6],
konstantnim brojem uzoraka N € {40, 60}, AA = 20 i n;; = N/2. Za svaki AA/o kreirano je
3000 slucajeva signala s. Za svaki signal s izraCunata je devijacija indeksa SCD metode
prema (4.24) i prikazana na slici 4.10. Sa slike 4.10 i iz tablica 4.1 i 4.2 moze se zakljuciti da
se vrijednost 7, smanjuje s pove¢anjem AA/o i daza AA/o > 5 u oba slucaja (slika 4.10 (a) i

(b)) devijacija indeksa i, = 0 % i prestaje varirati.

AAIc=3 AAlc=4
40 40
30 A 30 A
=20 T =20
7] 73
10 Ar 10 Ar
1
0 0 ‘
0 20 4_0 60 80 0 20 4_0 60 80
| |
(@) (b)
AAlc=5 AA/G=6
40 40 T
|
30 A 30 A
=20 =20
10 Ar 10 Ar
0] 0
0 20 40 60 80 0 20 4_0 60 80
| |
(©) (d)

Slika 4.8: Primjeri Cetiri stohasti¢ka signala s (siva linija) i njihovih aproksimacija § (crtkana crna
linija) s N = 80, AA = 20, (a) AA/o =3, (b) AA/o =4, (c) AA/o =5i(d) AA/o = 6.
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Tablica 4.1: Minimalna (min) i maksimalna (max) vrijednost devijacije indeksa SCD metode 7i; za

3000 slucajeva signala s s brojem uzoraka N = 40, AA = 20, ng; = N/2 =20iAA/o € [1.0,5.0] u

koracima od 0.5.

AA/o
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 4.0 4.5 5.0
min A, -90.0 -75.0 -50.0 -40.0 -20.0 -15.0 -10.0 -5.0 -5.0
max f; 90.0 75.0 60.0 40.0 25.0 15.0 10.0 5.0 5.0

Iz provedenih eksperimenata moze se zakljuciti da ¢e devijacija indeksa SCD metode 71,

biti 0 % za signal s koji zadovoljava dva uvjeta AA/o = [5,6) i N = 60 ili uvjet AA/o > 6.
Pseudo kod SCD metode za signal s(i), i = 0,1, ..., N — 1 prikazan je u algoritmu 4.4.

AA/c=3 AAlc=4
60 60
40 M 40
20 20
) LA =
o\ I A NN o\
= 0 =0 Dt SV
<c /\/\/\/\/\’—/\/\' <c W
-20 YAV -20
-40 /N -40
-60 -60
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
N N
(a) (b)
AA/c=5 AA/c=6
60 60
40 40
20 20
= o = 0
<c <c
-20 -20
-40 -40
-60 -60
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
N N
(c) (d)

Slika 4.9: Devijacija indeksa SCD metode 7i; za N € [10,100], nge = N/2,AA = 20, (a) AA/o = 3,
(b) AA/o =4, (c) AA/o =5i(d) AA/o = 6.
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Tablica 4.2: Minimalna (min) i maksimalna (max) vrijednost devijacije indeksa SCD metode 7i; za
3000 slucajeva signala s s brojem uzoraka N = 60, AA = 20, ng;; = N/2 =30iAA/o € [1.0,5.0] u

koracima od 0.5.

AA/o
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 45 5.0
min g -86.6 -60.0 -33.0 -15.0 -30.0 -20.0 -3.3 -3.3 0.0
max fit 86.6 70.0 33.0 15.0 20.0 16.6 3.3 0.0 0.0
Algoritam 4.4: Izra¢un n, SCD metodom.
1 U]aZ.'N, S(I),'Ao,Al, Vo, Vl,]SCDz,nt =0
2 forn=0->N-2do
3 fori:=0- ndo
4. Ay =Ay +s()
5. end for
6. fori=n+1->N-1do
7 Al = Al + S(l)
8 end for
9. AO=A0/(n+1),A1=A1/(N_n_1)
10. fori:=0-ndo
11. VO = VO + (S(l) _Ao)z
12 end for
13 fori=n+1->N-1do
14. Vl = V1 + (S(l) - Al)z
15. end for
16. Jsepr =Vo+ 11
17. if]scpr < Jscp2 then
18. Jscp2 =Jscpr,me =1
19. endif
20. AOIAll Vo, V1 =0
21. end for
N=40 N=60
100 100
50F U“.nM 50*%%11‘
= - - WMH
= 0 — 1 = 0/
Nei V] Nei WW
-50+ M 50+
i
|
B - e T Y
AA/c AAlc
(a) (b)

Slika 4.10: Devijacija indeksa SCD metode 71, s promjenom AA/a € [1,6], ng: = N/2, AA = 20, (a)

N =40i(b) N = 60.
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4.7.2. Binarizacija sive slike sirove plo¢ice SCD metodom

Slika sirove plocice, prikupljene s prototipom sustava za detekciju neispravnosti na
sirovim plo¢icama (poglavlje 3.2), sastoji se od pozadine koja je pretezno tamnih nijansi i
objekta koji je pretezno svjetlijih nijansi. Ako bi promatrali pojedine redove i stupce slike

sirove plocice kao zasebne signale s tada bi svaki signal s pokazivao amplitudnu promjenu na

mjestu prijelaza piksela pozadine na piksele objekta. Slika 4.11 prikazuje primjere izdvojenih

l(b)

NS V‘“\I\«I\A—ﬂw\
100 f 100

50 \
0 - 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
(b) (c)
150 4 200
va‘\
150
100
100
50
50
% 50 100 150 200 0 50 100 150 200
(d) (e)

Slika 4.11: lzdvojene vrijednosti intenziteta 200 piksela slike (a) za: (b) gornji i (c) donji dio

naznacenog stupca, (d) lijevi i (e) desni dio naznacenog retka.
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signala s s pojedinih redova i stupaca slike sirove plocice 4.11 (a). Signali se sastoje od 200
piksela redova i stupaca oznacenih strelicama na slici 4.11 (a). 1z slika 4.11 (b) do (e) vidljiva
je izrazita promjena u amplitudi signala koja oznacava pocetak/kraj objekta (sirove plocice) u
naznaCenim redovima i stupcima slike. SCD metoda, koja je objaSnjena u prethodnom
poglavlju, pogodna je za detekciju indeksa promjene amplitude signala, a time i detekciju
pocetka/kraja sirove plocice na slici.

Na temelju SCD metode razvijena je nova PBSCD (Prilagodljiva Binarizacija SCD
metodom) metoda za binarizaciju sive slike sirove plocice. Ulaz PBSCD metode je K X M
I(x,y) siva slika, a izlaz je K x M binarna slika Iz (x,y) gdje intenzitet '1' oznacava sirovu
plocicu, a intenzitet '0' oznacava pozadinu.

PBSCD metoda ulaznu I(x,y) sliku dijeli na cetiri dijela I, Ip, I i Ip, prema
jednadzbi (4.25). Prva dva dijela predstavljaju gornji (slika 4.12 (b) I;) i donji (slika 4.12 (b)
Ip) dio I(x,y) slike veli¢ine N x M piksela. Druga dva dijela slike predstavljaju lijevi (slika
4.12 (c) I) i desni (slika 4.12 (c) Ip,) dio I(x, y) slike veli¢ine K X N piksela.

I = 1(xg,y), x=01,..,N—-1

Ip = 1(xg,y), xg=K—-N-1,K-N-2,..,K—-1 (4.25)
I, =1(x,y.), y.=01,..,N—1

Ipe =1(x,Ype), Ype=M—-N—-1,M—-N-2,..M—1

PBSCD metoda primjenjuje SCD metodu na svakom y = 0,1, ..., M — 1 stupcu I; i I,
slike i na svakom x = 0,1,...,K — 1 retku I, i Ip, slike. Svaki stupac I i I, slike i svaki
redak I, i Ip, slike predstavlja jedan 1D signal s. SCD metoda se primjenjuje na svaki signal
s zasebno, tj. slike I;, I, I i Ip, razmatrane su neovisno jedna od druge. Indeksi signala s za
donji i desni dio slike su obrnutog redoslijeda, tj. na nultom indeksu signala je intenzitet
piksela pozadine, a na N — 1 indeksu signala je intenzitet piksela sirove plocice kako je i
naznaceno na slikama 4.12 (b) i (c).

Prije primjene SCD metode svi pikseli izlazne K x M binarne slike Iz(x,y) su
postavljeni u '1' (pikseli objekta). Za svaki y = 0,1, ..., M — 1 stupac I; slike SCD metoda
detektira indekse n.;(y), a za svaki y = 0,1, ..., M — 1 stupac I, slike SCD metoda detektira
indekse n;p(v). Na temelju n.; (v) i nyp(y) pikseli izlazne binarne slike Iz(x,y) postavljaju
se u'0' prema (4.26), v. sliku 4.12 (d). Za svaki x = 0,1, ..., M — 1 redak I, slike SCD metoda
detektira indekse n;; (x), a za svaki x = 0,1, ..., M — 1 redak I, slike SCD metoda detektira
indekse np.(x). Na temelju n. (x) i ngpe(x) pikseli izlazne binarne slike Iz(x,y)

postavljaju se u'0' prema (4.27), v. sliku 4.12 (e).
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M-1
0
z

Gorniji dio slike

e

|
Doniji dio slike

SCD SCD<«

ENNENEEREE  —)

K-l -

(@) (b)

SCD «! I .

B

v
%
0
o

Lijevi dio slike
I
Ipe
Desni dio slike

(© " (d
©) R

Slika 4.12: PBSCD metoda: (a) primjer ulazne I(x, y) sive slike veli¢ine K X M piksela, (b) gornji I; i
donji I, dio slike prema (4.25), (c) lijevi I, i desni Ip, dio slike prema (4.25), (d) medurezultat
binarizacije prema (4.26), (¢) medurezultat binarizacije prema (4.27), (f) kona¢ni rezultat binarizacije

PBSCD metode (bijela boja predstavlja objekt, a crna pozadinu).
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Primjenom (4.26) i (4.27) PBSCD metoda binarizira sivu sliku sirove plocice. Pikseli
konac¢ne binarne slike Iz (x,y) s intenzitetom '0" predstavljaju pozadinu, a s intenzitetom '1'
predstavljaju sirovu plocicu, V. sliku 4.12 (f). Budu¢i da PBSCD metoda ne rac¢una razinu
praga za pojedini diobeni dio slike eliminiran je problem odredivanja razine praga na
granicama diobenih dijelova slike koji je objasnjen u poglavlju 4.2.1.

Ig(i,y) =0, i=01,..,n60), (4.26)
Ig(i,y)=0, i=K—-1,K—-2,...,K—np)

Ig(x,i) =0, i=0,1,..,n,(x), 4.27)
Ig(x,i)=0, i=M—-1,M—-2,..,M —np.(x)

Odabir broja redaka I; i I, slike ili broja stupaca I, i I, slike, tj. broja uzoraka
(piksela) N signala s, ovisi o samom sadrzaju slike. U poglavlju 4.7.1 zakljuéeno je da broj
uzoraka N signala s s AA/o = [5,6) i n, = N/2 mora biti ve¢i od 60 da bi devijacija indeksa
SCD metode bila 0 %. Za signale s s AA/o = 6 i n, = N/2 devijacija indeksa SCD metode
je neovisna o broj uzoraka N. Iz prethodnog slijedi sljedeci uvjet: broja redaka I; i I, slike tj.
broja stupaca I i Ip, slike (N) mora biti takve veli¢ine da 1D signali s sadrze najmanje 30
piksela pozadine i 30 piksela sirove plocice. Ako je navedeni uvjet zadovoljen devijacija
indeksa SCD metode za signale s AA/a = 5 ¢e biti 0 % tj. detektirani indeks n; uvijek ¢e biti
jednak stvarnom indeksu ng;. Na ovaj nacin rijeSen je jedan od problema metoda za
binarizaciju sive slike na temelju prilagodljive razine praga, problem odredivanja broja
diobenih dijelova slike ng,; (poglavlje 4.2.1). Broj diobenih dijelova je Cetiri I, Ip, I; 1 Ip,
uz prethodno postavljeni uvjet za N.

Lijevi i desni dijelovi I; i Ip slike ne sadrze piksele objekta, v. sliku 4.13 (a). Isto vrijedi
i za gornji i donji dio I, i Ip, Slike, v. sliku 4.13 (b). lako redovi I, i Ip, slike i stupci I; i Ip
slike ne sadrze piksele sirove ploc¢ice SCD metoda ¢e ipak detektirati indekse n:; (v), nep (),
N (%) 1 n4pe () te Ce prema (4.26) i (4.27) postaviti odgovarajuce piksele Iz (x, y) slike u'0'.
Iz navedenog slijedi da ¢e u uglovima izlazne binarne slike Iz (x,y) dio piksela biti pogresno
segmentiran kao sirova plocica, tj. dio piksela ¢e imati intenzitet '1' iako ne predstavljaju
sirovu ploc¢icu npr. slika 4.14. Ako je potrebno ovaj problem se jednostavno moze rijesiti s
dodatnom obradom binarne slike npr. pra¢enjem konture objekta [47] ili etiketiranjem (engl.
labeling) [48].

45



Poglavlje 4

Nova metoda za izdvajanje sirove keramicke plocice od pozadine

Tablica 4.3: Primjer broja operacija Otsu algoritma 4.1 i PBSCD algoritma 4.5 prema (4.28), (4.29),

(4.30) i (4.31).

e Otsu PBSCD (119p.ppscp)

Nopn,  Mopotsu  UKUpno N=60 N=120 N =250
512 x 512 525 % 105 3.96 x 10° 9.20 x 105  4.48 x 107 1.78 x 108 7.71 x 10°
1024 x 1024  2.10 X 106 3.96 x 105 2.49 x 106 897 x 107 3.56 x 108 1.54 x 10°
1500 x 1500  4.50 X 10° 3.96 x 105 4.90 X 105  1.31 x 10° 5.22 x 108 2.26 x 10°

Pseudo kod sekvencijalnog algoritma PBSCD metode za binarizaciju sive slike prikazan

je u algoritmu 4.5. Tablica 4.3 daje primjere broja operacija Otsu metode prema algoritmu 4.1
i PBSCD metode prema algoritmu 4.5za K x M € {512 x 512,1024 x 1024,1500 x 1500}

i N € {60,120, 250}. Broj operacija (zbrajanje, mnoZenje, ispitivanje uvjeta) za Otsu metodu

podijeljen je na dva dijela: broj operacija za izratun normaliziranog histograma ngpp, i broj

operacija za odredivanje razine praga binarizacije Otsu metodom nop otsu- Mopn, | Nop,otsu

racunaju se prema (4.28) i (4.29) na temelju algoritma 4.1. Broj operacija PBSCD metode

Nop ppscp Sastoji se od operacija potrebnih za primjenu SCD metode (npp scp) Na sve retke I,

i Ipe slike i sve stupce I; i Ip slike, gdje se npp scp racuna prema (4.30) na temelju algoritma

4.4. U (4.28) do (4.31) nije uracunato broj operacija potrebnih za izracun Iz (x, y).

|

SCD SCD<«

EENEEEEEEENE —)

EENEEEEEEENE —)

Gornji dio slike

nop’hn:KXZXM‘FB

Nopotsu = (B — 1)[B X 6 + 16]

I

SCD SCD<«

Ip
Doniji dio slike

l
l

(@)

T e AN D)

[

e NG D) SCD <« nssasssmszns
] ]
N N

scp «

Lijevi dio slike
I
IDe
Desni dio slike

(b)

(4.28)

(4.29)

Slika 4.13: I i I slike s primjerom primjene SCD metode na stupce bez piksela sirove plocice (a), I,

i Ip, Slike s primjerom primjene SCD metode na redove bez piksela sirove plocice (b).
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nopscp = (N — D[6 X N + 11] (4.30)

Nopppscp = 2 X (M + K) X nop scp (4.31)

Iz tablice 4.3 moze se zakljuciti da za N=60 I KX M =512x 512 omjer
Nop,pescp: (Mop,n, T Mop,otsu) J€ 48:1 tj. u najboljem sluc¢aju (najmanji nopppscp) broj
operacija PBSCD metode je 48 puta ve¢i u odnosu na Otsu metodu. U najgorem slucaju
(najveci ngp ppscp U tablici 4.3) omjer broja operacija PBSCD i Otsu metode je 461: 1.

Broj operacija ngp ppscp moguce je smanjiti upotrebom 1D integralne sume [49] u

0 M-1

K-1

(@) (b)

Slika 4.14: Primjer ulazne slike sirove plocice (a) i izlazna binarna slika PBSCD metode s pogresno

klasificiranim pikselima u uglovima binarne slike (b).

Algoritam 4.5: Binarizacija sive slike PBSCD metodom.

1. Ulaz:1(x,y), N

2. Zax=01,..,.K—-1iy=01,..,.M—115(x,y) =1
3. Podjelil(x,y) nal;, Ip, I ilp, prema (4.25)

4 fory=0-M-1do

5. s¢ =1;(0->N—-1,y)

6. sp=Ip(N—-1-0,y)

7. N6 (¥) = Mingenen—2 Jscp,se (M)

8. nep (¥) = mingepen—2 Jscn s, (1)

9. Ig(i,y) =0,i=0,1,..,n6%)

10. Ig(i,y)=0,i=K—-1,K—2,...,K—nyp(y)
11. end for

12, forx :=0->K—1do

13. sp=1(x,0->N-1)

14. Spe = Ipe(x, N —1 = 0)

15. Ny, (X) = MiNgep<n—2 Jsep,s, (M)

16. Nype () = MiNgepey— Iscp,spe @)

17 I;(, ) =0,i=0,1,.., n,6(y)

18, LG, )=0,i=M—1,M—2,..,M —nep.(¥)
19. end for
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prora¢unu SCD metode. 1D integralna suma signala s(i), i = 0,1, ..., N — 1 predstavlja novi
signal INT,(i), i = 0,1, ..., N izraCunat prema (4.32). 1D integralna suma omogucava izracun
sume S, bilo kojeg dijela signala s(i) s jednom operacijom oduzimanja prema (4.33). Na
slici 4.15 prikazan je primjer signala s(i) s dva primjera izracuna sume dijela signala s 1D
integralnom sumom. Vidljivo je da bez obzira na veli¢inu dijela signala s(i) (na slici 4.15
oznaceni sa crtkanim pravokutnikom) uvijek su potrebna dva elementa INT;(a) i INTs(b +

1) za izracun S, 5.

INT,(0) =0
@ (4.32)
INT,(i) = INT(i = 1) +s(i—1),i = 1,2,...,N
b
Sap = Z s(@) = INTs(b+1) —INTs(a),a< b <N -1 (4.33)
i=a
1 INT;(n + 1
4,(n) = ——[INT,(n + 1) — INT,(0)] = B2+ 1)
nrd ntl (4.34)

A,(n) = [INT,(N) — INT;(n + 1)]

N-n-1

Primjenom 1D integralne sume, izracun srednjih vrijednosti iz (4.21) svodi Se na jednu
operaciju oduzimanja i dvije operacije dijeljenja prema (4.34). U algoritmu 4.6 prikazan je
pseudo kod SCD metode s upotrebom 1D integralne sume za izracun srednjih vrijednosti
A(n) i A,(n) prema (4.34).

i=0 1 2 3 4 5 i= 1 2 3 4 5 6
s 1/1/1]3/3]4 INTs@)| 0 | 1]2]3]6 913
@) ()
i=0 1 2 3: _______ 5 i= 0 1 4 5 6
s@i1/1/1/3/314 INT()f 0} 123 ]6}9}13
b a b+1
(c) (d)
i=0 "?“"?""fl-_" 5 i= 0 4 5 6
s 1/1i1[37314 INT.()| 0 | 1§213|6f9}13
=y T a b+1
(e) (f)

Slika 4.15: Primjer signala s(i) (a), (b) 1D integralna suma signala s(i), (c) i (d) primjer izracuna
sume dijela signala za a = 0, b = 4 prema (4.33), (e) i (f) primjer izraCuna sume dijela signala za
a=2,b=4prema (4.33).
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Tablica 4.4: Primjer broja operacija PBSCD algoritma s 1D integralnom sumom prema (4.35) i (4.36).

KxM PBSCD (nop,PBSCD,NT)
N =60 N =120 N =250
512 x 512 1.62 x 107 6.19 x 107 2.62 x 108

1024 x 1024 3.24 X 107 1.24 x 10® 5.24 x 108
1500 x 1500 474 x 107 1.81 x 10® 7.68 x 108

Nopintsey = (N — D[2X N +12] +2 X N (4.35)

Nop,pescoyyr = 2 X (M + K) X Nop scpyr (4.36)

Broj operacija SCD metode smanjuje se s (4.30) na (4.35) tj. oko tri puta manje.

Takoder prema (4.36) broj operacija PBSCD metode smanjio se oko tri puta. Usporedujuéi

vrijednosti iz tablica 4.3 i 4.4 moze se zakljuditi da u najboljem slucaju (najmanji

Nop,pesco;yy) Proj operacija PBSCD metode je 17 puta veci u odnosu na Otsu metodu, a U

najgorem slucaju (najveci nop pgscp, ) Proj operacija je 156 puta veci. lako je broj operacija

PBSCD metode smanjen i dalje je puno veé¢i u odnosu na Otsu metodu.

S veéim brojem operacija raste i vrijeme izvodenja algoritma, a time se i smanjuje

mogucénost rada u stvarnom vremenu. Buduci da broj operacija PBSCD metode nije moguce

dodatno smanjiti, moze se zakljuciti da je potrebno razviti paralelni algoritam PBSCD metode

da bi se metoda mogla upotrebljavati za rad u stvarnom vremenu.

Algoritam 4.6: SCD metoda s 1D integralnom slikom.

VNS RN N

19.
20.

Ulaz: N, s(i); Ag, Ay, Vo, Vo, INT5(0), Jscpa, e = 0
fori=1-Ndo
INT,(i) = INT,(i — 1) + s(i — 1)
end for
forn=0->N-2do
Ay = INT;(n+ 1)/(n + 1)
Ay = INT;(N) — INT;(n + 1)
A =4/(N-n—-1)
fori:=0->ndo
Vo = Vo + (s(i) — 4p)?
end for
fori=n+1->N-1do
Vi =V +(s(@)— A1)2
end for
Jsepr =Vo+ 11
if]scp1 < Jscp2 then

Jscpz =Jscpr,me =1
endif
Ay, A, Vo, Vi =0
end for
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4.8. Paralelni GPU algoritam PBSCD metode

PBSCD metoda dijeli I(x,y) sliku na Cetiri neovisna dijela I, Ip, I, 1 Ip.. Na sve
stupce I; i Ip slike i na sve retke I; i Ip, slike neovisno se primjenjuje SCD metoda. 1z
navedenog moze se zakljuciti da je PBSCD metoda pogodna za primjenu na paralelnim

platformama.
4.8.1. Podjela paralelnih platformi

Paralelne platforme se mogu grubo podijeliti u dvije grupe:
e viSeprocesorski sustavi sa zajednickom memorijom i

e viSeprocesorski sustavi S raspodijeljenom memorijom.

Na viseprocesorskim sustavim sa zajednickom memorijom svi procesori (jezgre) dijele
glavhu memoriju. U ove sustave spadaju danaS$nja osobna racunala s viSejezgrenim
procesorima (npr. Intel Core i5 [50], AMD A serija [51]), sustavi s IBM Cell procesorima
[52], FPGA sustavi [53] i sustavi s grafickim procesorom (GPU) s GPGPU (engl. General-
Purpouse Computing on GPU) moguénostima [54].

Na viSeprocesorskim sustavima s raspodijeljenom memorijom svaki procesor ima
vlastitu memoriju ¢iji sadrzaj nije dostupan drugim procesorima. Procesori medusobno
komuniciraju razmjenom poruka putem racunalne mreze. U ove sustave spadaju klasteri
(sustav racunala umrezenih koristenjem brze lokalne mreze — LAN) i grid sustavi (sustav
racunala umrezenih koristenjem racunalnih mreza na razli¢itim geografskim lokacijama) [55].
U ovu kategoriju se takoder mogu ubrojiti i1 sustavi s vise GPU kartica povezanih putem PCI-
E (engl. Peripheral Component Interconnect Express) sabirnice.

Viseprocesorski sustavi s raspodijeljenom memorijom najceS¢e se koriste u
aplikacijama za paralelnu obradu velikih koli¢ina podataka u kojima vrijeme potrebno za
komunikaciju izmedu rac¢unala ne predstavlja ogranicavajuci faktor.

U ovom radu upotrebljavaju se viSeprocesorski sustavi sa zajednickom memorijom
buduci da se obraduju manje koli¢ine podataka (reda veli¢ine 10 MB) i potrebna je velika
brzina prijenosa podataka izmedu procesora (jezgri).

Za programiranje viseprocesorskih sustava sa zajednickom memorijom moze se koristiti
nekoliko dodatnih biblioteka za paralelno programiranje. Za viSejezgrene CPU sustave
najpoznatije su:

e MPI (engl. Message Passing Interface),
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e OpenMP (engl. Open Multi-Processing),
e pThreads,

e Windows Threading,

e Intel Threading Building Block i sl.

Za GPGPU uredaje najpoznatije biblioteke za paralelno programiranje su:
e NVIDIA CUDA Toolkit (engl. Compute Unified Device Architecture),
e OpenCL (engl. Open Computing Language),
e DirectX 11 API,
e OpenACCisl.

U sljede¢im poglavljima detaljno je objasnjena NVIDIA CUDA GPGPU paralelna

platforma koja je razmatrana u ovom radu za paralelizaciju PBSCD metode.
4.8.2. NVIDIA CUDA paralelna platforma

Graficka kartica s GPU se danas nalazi u gotovo svim osobnim racunalima.
Upotrebljava se za generiranje slike i prikaz slike na monitoru. Kao i CPU, GPU se sastoji od
mnostva tranzistora (reda veli¢ine 101°), ali za razliku od CPU-a, veéina tranzistora u GPU je
namijenjena za obradu podataka, a ne za kontrolu toka podatka i priru¢nu memoriju, cf. slika
4.16. S uvodenjem NVIDIA CUDA paralelne platforme programerima je omoguceno da na
jednostavan nacin iskoriste GPU za op¢u obradu podatak (GPGPU). Od 2006 godine do danas
NVIDIA je razvila niz grafickih kartica s razli¢itim GPGPU moguénostima. GPGPU
moguénosti su oznacene sa CC brojem (engl. Compute Capability). Detaljnije informacije o

-- ol | | | | LT
ol | | | [ [T
- EEEEEEEEEEEEEE
EEEEEEEEEEEEEE
Priruéna memorija m | L L]
ol | | [ L]

RAM RAM

(a) (b)

Slika 4.16: Shematski prikaz rasporeda tranzistora u CPU (a) i GPU (b).
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GPGPU mogucénostima za pojedini CC (u literaturi poznat kao i CUDA verzija) se moze
pronaci u prilogu 10.2. Pored NVIDIA, GPU-e s GPGPU moguénostima proizvodi i AMD
(STREAM tehnologija) [56]. U ovom radu se razmatra NVIDIA CUDA paralelna platforma
zbog dominacije na trziStu u pogledu GPGPU razvoja i Ceste primjene u znanstvenim
istrazivanjima [57].

GPU je pogodan za racunsku obradu podatak koju je moguce podijeliti na veliki broj
manjih dijelova ¢iji rezultati neovise jedan o drugom. Takoder je pogodno da je omjer
aritmeti¢kih operacija (zbrajanje, oduzimanje, mnozenje, itd.) u odnosu na memorijske
operacije (spremanje i Citanje u memoriju) velik. CUDA implementira SIMT paralelni model
(engl. Single Instruction Multiple Thread — jedna instrukcija vise niti) slican SIMD modelu
(engl. Single Instruction Multiple Data — jedna instrukcija vise podataka) po Flynnovoj
taksonomiji [58]. Po SIMD modelu ista instrukcija se istovremeno izvrSava nad svim
podacima u odredenoj grupi podataka. Za razliku od SIMD modela, SIMT model omogucuje
programeru da odlucuje koja ¢e nit izvrsiti koju instrukciju nad odredenim podatkom iz grupe
podataka. SIMT model omogucuje programeru vecu fleksibilnost u implementaciji algoritama
u odnosu na SIMD model.

U literaturi se moze pronaci niz problema koji su uspjesno implementirani na CUDA
platformi. U [59, 60] impelementirana je brza Fourierova transformacija na CUDA-i i
postignuta su ubrzanja od 8 — 40 puta u odnosu na najpoznatije implementacije na CPU [61].
U [62] autori su postigli ubrzanja od 360 puta u odnosu na CPU implementaciju za izra¢un
Haralick znacajki teksture na slici. Autori u [63, 64] implementirali su K-means algoritam na
CUDA GPU i postigli ubrzanja ve¢a od 100 puta. Na sustavu s 4 GPU-a autori su u [65]
implementirali 3D simulaciju elektricnog modela stanica srca i postigli ubrzanja od 2460 puta
u odnosu na CPU implementaciju.

Da bi bilo moguce posti¢i navedena ubrzanja potrebno je detaljno razmotriti sklopovski

i programski model CUDA paralelne platforme.
4.8.3. Sklopovski model NVIDIA CUDA paralelne platforme

CUDA GPU se sastoji od skalabilne mreze multiprocesora (engl. Streaming
Multiprocesors — SM) i memorije, slika 4.17. Memorija je podijeljena na dva dijela: globalna
memorija i lokalna memorija. Globalna GDDR (engl. Graphics Double Data Rate) memorija

zajednicka je svim SM-ovima i nalazi se na grafi¢koj kartici a ne na GPU. Lokalna memorija
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se nalazi na samom GPU i moze se podijeliti na viSe kategorija ovisno o mogucénostima
samog CUDA GPU odredenim sa CC brojem [66, 67, 68].
Ovisno o CC broju SM se sastoji od:

skalarnih procesora (SP),

specijalnih funkcijskih jedinica (SFU),

jedinice za ucitavanje/spremanje podatak (LD/ST),

dijeljene memorije,

registara, itd.

Najvazniji dio SM-a su skalarni procesori koji su zaduzeni za aritmeti¢ke (zbrajanje,
oduzimanje, mnozenje i sl.) i logi¢ke (ILI, I, NE i sl.) operacije nad cjelobrojnim podacima i
podacima jednostruke preciznosti. U prvoj verziji CUDA GPU (CUDA 1.0 GPU, CC = 1.0)
broj SP-ova je osam. Broj SP-ova na SM-u se povecava s novijim CUDA verzijama.
Multiprocesor CUDA 3.5 GPU-a sastoji se od 192 SP-a.

SM takoder sadrzi 1 odredeni broj SFU-ova. SFU je zaduZen za izvrSavanje

Graficka kartica

GPU '
SMn .
SM 2 §
SM1 §
Rasporedivad
,R—eg SP SP R—eg| ;
,R—eg SP SP R—eg| ;
Reg SP SP | Reg
Reg SP SP | Reg
SFU SFU
Dijeljena mem.
Konstantna priruéna mem.
A

I Teksturna priruéna mem.

Globalna memorija

Slika 4.17: Sklopovski model CUDA 1.0 GPU.
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Tablica 4.5: Latencije (u broju taktova) za pojedine tipove memorija u CUDA GPU.

Reqistri Dijeljena Konstantna Teksturna prirucna  Globalna
g memorija prirucna memorija memorija memorija
Latencija 1 1-32 50 — 600 200 — 650 400 — 700

transcedentalnih funkcija kao $to su sinus, kosinus, exponent i sl.

Svaki SP ima pristup registrima, memorije sa signalom takta jednake frekvencije kao i
SP-ovi. Veli¢ina registara ovisi o CUDA verziji. Za CUDA 1.0 ukupna veli¢ina registara je
32 KB, za CUDA 3.5. ukupna veli¢ina registara je 256 KB. Pored registara svi SP-ovi na SM-
u imaju pristup dijeljenoj memoriji preko koje mogu medusobno dijeliti podatke. Takoder na
svakom SM-u se nalaze i dvije prirucne memorije: konstantna priru¢na memorija i teksturna
priru¢na memorija. SP-ovi imaju samo moguénost ¢itanja podataka iz obe priru¢ne memorije.
Konstantna priru¢na memorija omogucava svim SP-ovima na SM-u brzi pristup konstantnim
podacima koji se nalaze u globalnoj memoriji. Teksturna priru¢na memorija omogucéava brzi
pristup 1D, 2D i 3D podacima iz globalne memorije. Takoder teksturna priru¢na memorija,
pomocu teksturne jedinice, omogucava i dodatno filtriranje podataka i razliite nacine
adresiranja podataka. Navedene memorije se razlikuju po vremenu pristupa podacima
(latencijama). Vrijeme pristupa najcesCe se izrazava u broju perioda signala takta potrebnih za
Citanje/pisanje podataka u memoriji. Tablica 4.5 prikazuje latencije za pojedine tipove
memorija na CUDA GPU. Najvece latencije pokazuje globalna memorija, a najmanje registri
Sto je 1 za oCekivati ako se uzme u obzir sklopovski model CUDA GPU prikazan na slici 4.17
[69].

Graficka kartica sa CUDA GPU spaja se sa CPU-om putem brze PCIE (engl.

RAM
A
Y
Graficka kartica
«
Q GPU
g - A
CPU «> o« 7'y
» A
Lu ..
O Globalna memorija
a
A
A 4
I/O

Slika 4.18: Primjer spajanja graficke kartice sa CPU-om putem PCIE sabirnice.
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Peripheral Component Interconnect Express) sabirnice, v. sliku 4.18. PCIE 2.0 sabirnica
omogucava brzi CPU — GPU dvosmjerni prijenos podataka od 5 GB/s, tj. omogucava
istovremeni prijenos podataka sa CPU na GPU brzinom od 5 GB/s i s GPU na CPU brzinom
od 5 GB/s. Teoretski, prijenos sive slike veli¢ine 1024 x 1024 piksela sa CPU na GPU i
obratno mogu¢ je u 0.2 ms Sto ne predstavlja ograniCavajuci faktor za rad u stvarnom

vremenu metoda razmatranih u ovom radu, v. poglavlje 3.3.
4.8.4. Programski model NVIDIA CUDA paralelne platforme

Temelj CUDA paralelnog programskog modela je kernel (jezgra). Kernel predstavlja C
funkciju koja se izvrSava na GPU-u. Kernel se poziva sa CPU strane i izvr§ava se s viSe niti
na GPU. Niti na GPU su organizirane u blokove jednake veli¢ine, a blokovi u mrezu, v. sliku
4.19. Svaki blok je oznaen s jedinstvenim indeksom IDg (na slici 4.19 za Blok(3,1)
IDg = (3,1)), a unutar bloka svaka nit je oznacena s indeksom /D (na slici 4.19 za Nit(3,1)
IDr = (3,1)). Na temelju kombinacije IDg i ID; svaka nit je oznacena S jedinstvenim
indeksom ID (na slici 4.19 za Nit(3,1) i Blok(1,0) ID = (7,1)). Sve niti izvrSavaju isti

kernel, ali nad razli¢itim podacima odredenim s ID od niti. ID uz upotrebu if uvjeta takoder

CPU GPU
Mreza 1
Blok Blok [\| Blok Blok
0,0, @,0) (2,0 (3,0
Kernel 1 > S -
L \
glok {| Biok |} \Blok || Blok
0. 1), Ly |f &1 @1
// ,// \\ \\
/ / VU
/ . T A}
, /1 Mreza 2 Lo
)/ [ Biok Blok Y| \Blok
/ / ©0 || @wo || &0
Kernel 2 {1, — -
/ X
/ | Blok || Blok | \\ Blbk
\/ Blok (1, 0) b |
Vrijeme - - - -
Nit Nit Nit Nit
(0,0)§ (1,0)§ (2,0)5 (3,0)5
Nit Nit Nit Nit
ong @&ng @ 31
| [

Slika 4.19: CUDA programski model.
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omogucéava programeru kontrolu nad grananjem kernela. IDg, IDr i ID mogu biti
jednodimenzionalni, dvodimenzionalni (primjer na slici 4.19) ili trodimenzionalni indeksi.

U jednom trenutku na GPU se izvrSava jedan kernel. Blokovi iz mreze se rasporeduju
po SM-ovima. Sve niti iz istog bloka se izvrSavaju na istom SM-u. Niti iz istog bloka su
podijeljene u grupe od 32 niti koje se nazivaju osnovama (engl. warp). Osnova sadrzi niti iz
istog bloka s uzastopnim rastu¢im /D-om. Niti iz iste osnove zajedno se izvrSavaju na SM-U.
U slucaju da niti osnove slijede isti put izvodenja (bez grananja) sve niti osnove izvedu jednu
instrukciju (ako instrukcija traje jednu periodu signala takta) u Cetiri periode signala takta na
CUDA 1.0 GPU (za CC = 2.0 niti osnove izvedu jednu instrukciju u jednoj periodi signala
takta). Niti unutar bloka mogu medusobno dijeliti podatke upotrebom dijeljene memorije.
Takoder niti unutar bloka se mogu sinkronizirati budu¢i da se izvode na istom SM-u, globalna
sinkronizacija svih niti u svim blokovima nije moguca.

Broj niti unutar bloka je ograni¢en. Za CC < 2.0 blok se moze sastojati od maksimalno
512 niti, a za CC = 2.0 blok se moze sastojati od maksimalno 1024 niti. Broj niti u bloku je
puno veci od broja SP-ova na SM-u. Razlog tomu je ,,sakrivanje* latencije memorije prema
tablici 4.5. Blok od 512 niti GPU dijeli na 16 osnova wy, ..., w;s. Potrebno je od 400 do 700
perioda signala takta da bi se podaci procitali iz globalne memorije za niti iz w,. U¢itavanjem
podataka za wy, niti iz w, se izvode, ali se istovremeno pripremaju podaci za niti iz wyq, V.
sliku 4.20. Na ovaj nacin latencija globalne memorije je ,,sakrivena® [70]. Broj blokova
unutar mreze je ogranic¢en na 65535 blokova u dvije dimenzije za CC < 2.0. Ukupan broj niti
za CC < 2.0 je 655352 x 512 = 2.19 x 102 niti, i s novijim CUDA verzijama dodatno

raste.

Wo Wo Wi

LR (HRRLTRIE HLTRL
SRRLTLY (HELRALLY (HRRALR

v [ v
| MEM | [ 1zZvRSI | [ 1ZvRSI |
Wy Wy
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>

Slika 4.20: Pojednostavljeni vremenski prikaz izvodenja osnova na CUDA GPU.
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Da bi se kernel izveo na CUDA GPU potrebno je nekoliko koraka:

1. alokacija memorije na GPU za ulazne i izlazne podatke,

2. kopiranje ulaznih podataka iz RAM memorije CPU-a u globalnu memoriju
GPU-3,

3. izvodenje kernela na GPU s postavljenim parametrima kernela (dimenzija mreze,
dimenzija bloka) i parametrima funkcije (pokazivaci na ulazne i izlazne podatke).

4. sinkronizacija GPU-a,

5. kopiranje izlaznih podataka iz globalne memorije GPU-a u RAM memoriju
CPU-a,

6. dealokacija memorije na GPU za ulazne i izlazne podatke.

Budu¢i da globalna memorija GPU-a i RAM memorija CPU-a predstavljaju dva
razli¢ita adresna prostora, potrebna su prva dva koraka da bi ulazni podaci (npr. siva slika) bili
dostupni nitima na GPU.

Nakon kopiranja podataka na GPU potrebno je izvesti kernel. Kernel se poziva od
strane CPU-a, a izvodi se na GPU. Poziv se sastoji od dvije vrste parametara: parametri
kernela i parametri funkcije. Na slici 4.21 (a) prikazan je primjer poziva kernela. Varijable
unutar <<< .-+ >>> predstavljaju parametre kernela. Prvi parametar (dimMreze na slici
4.21 (a)) predstavlja dimenziju mreze tj. broj blokova u mrezi. Drugi parametar (dimBloka
na slici 4.21 (a)) predstavlja dimenziju bloka, tj. broj niti u bloku. Varijable unutar (...)
predstavljaju parametre funkcije, pokazivaéi na ulazne i izlazne podatke u globalnoj memoriji
GPU-a. Na slici 4.21 fParaml i fParam?2 predstavljaju ulazne cjelobrojne vektore, a

fParam3 predstavlja izlazni cjelobrojni vektor.

Primjer_kernela<<<dimMreze, dimBloka>>>(fParaml, fParam2, fParam3);
(a)

__global__ void Primjer_kernela(int *fParaml, int *fParam2, int *fParam3)

{
int ID = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

fParam3[ID] = fParaml[ID] + fParam2[ID];

(b)

Slika 4.21: Primjer poziva kernela (a), primjer kernela za zbrajanje dva vektora (fParaml i fParam2) i

spremanje rezultata u fParam3 vektor (b).
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Primjer jednostavnog kernela je prikazan na slici 4.21 (b). Klju¢na rije¢ __global__
oznacava da ¢e se funkcija izvrsiti na GPU, a ne na CPU. Kernel takoder karakteriziraju 1
viSedimenzionalne varijable blockldx (predstavlja IDg), threadldx (predstavlja IDr) i
blockDim (predstavlja ukupan broj niti u bloku) na temelju kojih se moze odrediti /D od niti.
Svaka nit na temelju svog ID-a izvrSava odredene operacije nad podacima. Za slucaj sa slike
4.21 (b) nit ID zbraja ID podatak ulaznih vektora fParam1 i fParam?2 i sprema ih u vektor
fParam3.

Nakon poziva kernela potrebno je sinkronizirati GPU. Sinkronizacija se izvodi s CPU
strane i jamc¢i zavrSetak izvodenja kernela na GPU. S uspjesnim zavrSetkom kernela potrebno
je kopirati rezultate iz globalne memorije GPU-a u RAM memoriju CPU-a. Za primjer sa
slike 4.21 (b) potrebno je kopirati podatke vektora fParam3. Ako globalna memorija GPU-a
vise nije potrebna, nakon kopiranja podataka u RAM memoriju od CPU-a, potrebno ju je

osloboditi (dealocirati) sa ¢ime zavrSava proces izvodenja kernela.

4.8.5. CUDA PBSCD algoritam

CUDA PBSCD algoritam se sastoji od 4 kernela: CUDAg;, CUDAp, CUDA; i CUDAp,.
Svaki kernel se Kkoristi za primjenu SCD metode na pojedini dio ulazne slike I(x,y) prema
slici 4.22. U nastavku se detaljno razmatra CUD A, kernel, ostali kerneli slijede sli¢an pristup
ali nad drugim dijelovima slike.

CUDA,, kernel izvrSava se nad svim redovima I}, slike. Broj blokova u mrezi jednak je

broju redaka I(x,y) slike, tj. dimMreze = K. Broj niti u bloku ovisi o0 N prema (4.37) gdje
CUDAG

Gorniji dio slike

e

CUDApe

o
Doniji dio slike

I

CUDAp N

CUDA,
Lijevi dio slike
I
IDe
Desni dio slike

Slika 4.22: Veza izmedu pojedinih CUDA PBSCD kernela (CUDA;, CUDAp, CUDA; i CUDAp,) |
dijelova I(x, y) slike prema izrazu (4.25).
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[-] predstavlja funkciju najvece cijelo. Broj niti u bloku mora biti potencija broja dva budu¢i
da se u jednom dijelu kernela upotrebljava redukcijski algoritam [71]. Ukupan broj niti
potreban za izvrsenje CUDA,, kernela je 2M1°82N1 x K §to za primjer slike dimenzije 2048 x
2048 piksela i N = 250 iznosi 28 x 2048 = 524288 $§to je puno manje od ukupnog broja
niti CUDA 1.0 GPU-a.

dimBloka = 211092 N1 (4.37)

Niti s indeksom ID; < N u bloku ozna¢enim s indeksom IDg ucitavaju intenzitete
piksela I(IDg, D7) u vektor w(ID7). Vektor w(i), i =0,1,..., N — 1 je spremljen u dijeljenu
memoriju SM-a s ¢ime je nitima /Dy bloka omoguéen brzi pristup podacima [Dg retka I
slike. Nakon sinkronizacije niti IDg bloka, niti s indeksom ID; < N — 2 dijele vektor w(i) u
dva dijela w4 (i) 1 w, (i) prema (4.38). Na temelju w, (i) i w, (i) niti s indeksom ID; < N — 2
racunaju A,(IDy) i A,(IDy) prema (4.21). Nakon ponovne sinkronizacije niti s indeksom
IDy < N — 2 racunaju Jgcp(IDy) prema (4.23) i rezultat spremaju u vektor v(i), i =
0,1, ...,dimBloka — 1 koji se nalazi u dijeljenoj memoriji SM-a. Niti s indeksom ID; > N —
2 postavljaju vrijednost v(ID;) na maksimalni broj jednostruke preciznosti (maxf). Nakon
izvrsene sinkronizacije vektor v(i) sadrzi vrijednosti Js-p(i) za i =0,1,...,N — 2 i maxf za
i=N-1N,..,dimBloka — 1.

w,(0)=w(i+IDr+1), i=01,..,N—IDy—1

ZavrSetak CUDA; Kkernela sastoji se od pronalaska indeksa n;; (IDg) i postavljanju
vrijednosti piksela binarne I (x,y) slike u nula prema (4.27). Indeks n.; (IDg) odreduje se
upotrebom redukcijskog algoritma. Ucinkoviti redukcijski algoritam za izracun sume vektora
na CUDA GPU objasnjen je u [71]. Za odredivanje n. (IDg) redukcijski algoritam se
primjenjuje istovremeno na dva vektora u dijeljenoj memoriji: v(i) i indeks(i). Na pocetku
redukcijskog algoritma vektor indeks(i) sadrzi uzastopne rastuce cjelobrojne vrijednosti
indeksa prema (4.39). Redukcijski algoritam se sastoji od log, dimBlock koraka. U prvom
koraku se koristi dimBloka/2 niti i u svakom sljedeCem koraku broj koriStenih niti se
smanjuje dva puta. Nit 1Dy usporeduje vrijednosti v(ID7) i v(IDy + dimBloka/2%°T%k),
Ako je uvjet (4.40) zadovoljen, v(IDy + dimBloka/2%°"%%) se kopira u v(IDy) i
index(IDy + dimBloka/2k°7%¥) se kopira u indeks(IDy). Nakon svakog koraka niti se
sinkroniziraju. U zadnjem koraku minimalna vrijednost vektora v(i) se nalazi u v(0), a

n.; (IDg) se nalazi u indeks(0).
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indeks(i) = i,i = 0,1, ..., dimBloka — 1 (4.39)
dimBloka dimBloka
v <I T W) < 'U(IDT),IDT < W (4.40)

korak = 1,2, ...,log, dimBloka

Na slici 4.23 prikazan je primjer odredivanja n.; (IDg). Za primjer na slici 4.23 N = 6,
a iz (4.37) proizlazi da je dimBloka = 8. Za odredivanje n;; (IDg) potrebna su log, 8 = 3
koraka. U prvom koraku nit s ID; = 0 usporeduje vrijednosti v(0) = 6 i v(4) = 5. Buduéi
da je v(4) manji od v(0), v(4) se kopira u v(0) i indeks(4) se kopira u indeks(0). Isto se
ponavlja za ostale niti u prvom koraku. Nakon tre¢eg koraka n. (IDg) je spremljen u
indeks(0). Sve niti s IDy < ny; (IDg) postavljaju vrijednost izlazne binarne slike u nula

prema formuli (4.41) s ¢ime zavrSsava CUDA;, kernel.

I5(IDg,ID;) = 0,IDy < ny (IDg),IDg = 0,1,..., K — 1 (4.41)

Ostali kerneli slijede istu metodologiju. CUDAp, kernel odreduje n;p.(IDg) za svaki
redak I, slike i postavlja vrijednost izlazne binarne slike u nula prema (4.42). CUD A kernel
odreduje n:;(IDg) za svaki stupac I slike i postavlja vrijednost izlazne binarne slike prema
(4.43). CUDAp kernel odreduje n:p(IDg) za svaki stupac I, slike i postavlja vrijednost
izlazne binarne slike prema (4.44).

Ako < kopiraj vrijednosti

1Dr=0/" IDT:I;IDT:2; IDT:SE § ; ; \ |DT:0ﬂ

V(|) 6 1 2 2 5 maxf | maxf | maxf V(|) 2 1 2 2 5 maxf | maxf | maxf

indeks(i) | 0| 1|2 |34 |5]|6]|7 indeks(i)| 2 |1 |2 |3 |4 |5|6]|7

Korak 1 Korak 3
IDy=0f IDT:;; i x
Vi) | 51 1| 2| 2| 5 | maf|maxf | maf min(v(i))=v(0)=| 1

indeks(i) | 4 [1 |2 |3|4|5|6]|7 ny(IDg)=indeks(0)=| 1

Slika 4.23: Primjer odredivanja n,; (IDg) za N = 6 upotrebom redukcijskog algoritma. Sivo obojeni
elementi predstavljaju pronadenu manju vrijednost u pojedinom koraku, crtkana linija predstavlja

sinkronizacijske toc¢ke, maxf predstavlja maksimalni broj jednostruke preciznosti.
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IB(IDB,M _ntDe(IDB) + IDT) = O,N > IDT 2 ntDe(IDB),

(4.42)
IDg=01,..,K—1

Ig(ID7,1Dg) = 0,1Dy < n(IDg),IDg =0,1,...,M — 1 (4.43)

Ig(K —nyp(IDg) + 1Dy, 1Dg) = 0, N > IDy = nyp(1Dp), (4.44)

IDg=01,..,M—1

Formalna procedura za izvodenje CUDA PBSCD algoritma prikazana je u algoritmu
4.7. Ako je veli¢ina I(x, y) slike jednaka za sve testirane slike, sto je u vecini slucajeva to¢no
buduci da se dimenzije sirovih keramickih plo¢ica mijenjaju s promjenom tipa ploc¢ice koje se
proizvode, linije 1 1 2 u algoritmu 4.7 potrebno je izvrSiti samo jednom na pocetku CUDA

PBSCD algoritma, a liniju 8 samo jednom na kraju CUDA PBSCD algoritma.
4.9. Eksperimentalni rezultati

Metode za binarizaciju sive slike sirove keramicke plocice razmatrane u ovom radu
(Otsu metoda, metoda minimalne pogreske, metoda minimalne razlike entropija i PBSCD
metoda) implementirane su u MATLAB 2009b razvojnom okruzenju. Metode su testirane na
dva nacina. Prvi test predstavlja odredivanje pogreske binarizacije sive slike sirove keramicke
plocice. Drugi test predstavlja mjerenje vremena izvodenja svih metoda u MATLAB 2009b
okruZzenju, a zatim mjerenjem vremena izvodenja odabranih metoda u C++ programskom
jeziku s OpenCV 2.2 bibliotekama [22]. Oba testa su izvedena na osobnom racunalu s
Windows 7 x64 operacijskim sustavom, Intel Q6600 procesorom, 4 GB RAM memorije i
NVIDIA GTX 670 grafickom karticom s 2 GB GDDR5 memorije (CUDA 3.0 GPU).

Algoritam 4.7: Procedura izvodenja CUDA PBSCD algoritma.

Alociraj GPU globalnu memoriju zal(x,y) ilz(x,y).
IzracunIDg 1Dy zaCUDA,, CUDAp,., CUDA; iCUDA|, kernele.
Kopirajl(x,y) podatke u globalnu GPU memoriju.
Postavilg(x,y) =1,x=01,..,.K—1,y=01,..,.M—1u
globalnoj memoriji GPU.

IzvrsiCUDA,, CUDAp,., CUDA; iCUDA| kernele.

Sinkroniziraj GPU.

Kopirajlg(x,y) podatke s GPU globalne memorije u RAM od
CPU-a.

8. Oslobodi GPU globalnu memoriju.

NN~

NS =
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4.9.1. Pogreska binarizacije

Prvi test ukljucuje mjerenje pogreske binarizacije na Cetiri primjera sive slike sirove
plocice. Primjer S1 predstavlja sinteticku sliku generiranu s GIMP programom za obradu
digitalnih slika, v. sliku 4.24 (a). Primjer S2 predstavlja sivu sliku sirove plo¢ice S
teksturiranom povrSinom prikupljenu u laboratoriju s prototipom sustava za detekciju
neispravnosti na sirovim plo¢icama, V. sliku 4.24 (b). Primjeri $3 i S4 predstavljaju sive slike
sirove plocice prikupljene u industrijskim uvjetima na proizvodnoj liniji, v. slike 4.24 (c) i (d).
Primjer S3 je predstavlja nejednako osvijetljenu teksturiranu sirovu keramicku plocicu, a slika
S4 predstavlja jednobojnu sirovu plocicu. Za sva 4 primjera kreirane su ispravne binarizirane
slike (engl. ground-truth image): S;1 za primjer S1, S;2 za primjer S2, S¢3 za primjer S3 i
Sc4 za primjer S4, v sliku 4.25 (a) do (d). Ispravne slike je kreirao ekspert s GIMP
programom za obradu digitalnih slika. Na slikama 4.25 (a) do (d) bijela boja predstavlja
objekt (binarna vrijednost '1"), a crna boja predstavlja pozadinu (binarna vrijednost '0").

Rezultati binarizacije metoda razmatranih u ovom radu usporedene Su S ispravnim

(c) (d

Slika 4.24: Primjeri slika sirovih keramickih plo¢ica za odredivanje pogreske binarizacije: (a) primjer

S1, (b) primjer S2, (c) primjer S3 i (d) primjer S4.

62



Poglavlje 4 Nova metoda za izdvajanje sirove keramicke plocice od pozadine

binariziranim slikama. Ispravnost binarizacije kvantitativno je ocjenjena s pogreskom

binarizacije ME (engl. Missclassification Error) definiranom kao:

_|Bo N Br| +|Fo N Frl (4.45)

ME =1 )
|Bol| + |Fpl

gdje B, i F, predstavljaju piksele pozadine i piksele objekta ispravne binarizirane slike, a By
i Fr predstavljaju piksele pozadine i piksele objekta testirane binarizirane slike [72]. Sto je
ME veci to je vise piksela pozadine testirane slike pogresno segmentirano kao objekt, tj. vise
piksela objekta testirane slike pogresno segmentirano kao pozadina. Normalizirani histogrami
svih primjera slika (S1, S2, S3, i S4) prikazani su na slici 4.26. Sa slike 4.26 vidljivo je da svi
normalizirani histogrami pokazuju bimodalnu karakteristiku iz ¢ega se moze zakljuciti da su
primjeri slika pogodni za binarizaciju metodama objasnjenim u poglavljima 4.4, 4.5 4.6.
Slika 4.27 prikazuje promjenu intenziteta za N = 200 piksela za sredi$nji stupac/redak

I, Ip, I} 1 Ip, dijela slike. Za sva Cetiri testirana primjera na slikama 4.27 (a) do (d) vidljiv je

(b)

(c) (d)

Slika 4.25: Ispravne binarizirane slike sirovih keramickih plocica: (a) slika Sc1, (b) slika S.-2, (c) slika
Sc31(d) slika Sg4.
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Slika 4.26: Normalizirani histogrami slika sirovih keramickih ploc¢ica S1 (a), S2 (b), S3 (c) i (d) S4.
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Slika 4.27: Intenziteti 200 piksela srediSnjeg stupca I; 1 Ip dijela slike i sredi$njeg retka I; i I, dijela
slike za primjere S1 (a), S2 (b), 3 (c) i (d) S4.
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Tablica 4.6: Minimalne i maksimalne vrijednosti AA/o za primjere S1, S2, S3 i 54.

Primjer S1 ~ Primjer 2 Primjer S3 Primjer S4
Minumum 4A4/c 11.74 11.42 7.69 8.23
Maksimum 4A /o 126.11 51.38 54.75 115.00

Tablica 4.7: Razine praga T razmatranih metoda za primjere S1, S2, S3 i §4.

Primjer S1  Primjer S2  Primjer S3 Primjer 54

Otsu metoda 122 76 69 73
Metoda minimalne razlike entropija 76 60 57 56
Metoda minimalne pogreske 148 31 36 19

skok u intenzitetu piksela na mjestu prijelaza pozadina — povrsina sirove plocice. U Tablici
4.6 prikazane su minimalne i maksimalne vrijednosti AA/o za sva Cetiri primjera slika. AA/o
odreden je samo za stupce I; i I, dijela slike i retke I; i I, dijela slike koji ukljucuju piksele
objekta i piksele pozadine, ostali redci i stupci su zanemareni. Iz tablice je vidljivo da je za
sve primjere slika AA/o = 6 tj. prema poglavlju 4.7.1 devijacija indeksa SCD metode
fi; = 0 %. Iz navedenog se moze zakljuciti da su primjeri slika S1, $2, S3 i $4 pogodni za
binarizaciju PBSCD metodom objasnjenom u poglavlju O.

Na slici 4.28 prikazani su rezultati binarizacije primjera slika S1, $2, S3 1 S4 svih
metoda razmatranih u ovom radu. 8-povezana komponenta povrSine sirove plodice
predstavljena je s '1' tj. bijelom bojom, a sve ostale komponente predstavljaju pozadinu, '0' tj.
crna boja (pojam 8-povezana komponenta objasnjen je u poglavlju 5.2). U tablici 4.7
prikazane su vrijednosti razine praga T dobivene s razmatranim metodama. Sve vrijednosti
razine praga, osim razine praga za primjer S4 metode minimalne pogreske, se nalaze u dolini
histograma dijele¢i histogram na dvije regije. Lijeva regija predstavlja piksele pozadine, a
desna regija predstavlja piksele povrSine sirove plocice. Vidljivo je iz tablice 4.7 i slike 4.26
(d) da razina praga za primjer S4 metode minimalne pogreske se ne nalazi u dolini
normaliziranog histograma 1 za ocCekivati je loSe rezultate binarizacije. Usporedujuci ispravno
binarizirane slike, slika 4.25 (a) i (b), s rezultatima binarizacije prikazanim u prvom i drugom
stupcu slike 4.28 vidljivo je da sve Cetiri metode daju dobre rezultate binarizacije za primjere
S1i S2. Za primjere slika prikupljenih u industrijskim uvjetima (primjer S3 i S4) vidljivo je
da metode binarizacije kojima je ulazni podatak histogram slike (Otsu metoda, metoda
minimalne razlike entropija i metoda minimalne pogreske) ne daju dobre rezultate

binarizacije. Navedene metode nisu uspjele uspjesno segmentirati povrsinu sirove plocice od
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OO
O]
O]
O

Slika 4.28: Rezultati binarizacije za primjere S1 (prvi stupac), S2 (drugi stupac), S3 (treéi stupac) i S4

S3 S4

(Getvrti stupac) sa: Otsu metodom (prvi red), metodom minimalne razlike entropije — MRE (drugi red),
metodom minimalne pogreske — MMP (treci red) i PBSCD metodom (Cetvrti red). Crveni pravokutnici

oznacavaju pogresno binarizirane piksele.

remenja pokretne trake. Kako je i objasnjeno na pocetku poglavlja 4.7 nakon nekog vremena
materijal prenesen na remenje prekrije boju remena 1 u odredenim slu¢ajevima nestane razlika
u intenzitetima piksela remenja i povrsine sirove plo¢ice. Na slici 4.28 u stupcima S3, S4 i
redcima Otsu, MRE i MMP crvenim pravokutnicima oznaCeno je podruéje pogresne
binarizacije. Najvise pogresno segmentiranih piksela se nalazi u podru¢ju remenja pokretne
trake, tj. pikseli remenja su pogresno segmentirani kao povrsina plocice.

Za sva cetiri primjera PBSCD metoda uspjesno segmentira povrSinu plocice od
pozadine. Na slici 4.28 u stupcima S3, S4 i retku PBSCD u podru¢jima remenja nema
vidljivih pogresaka u binarizaciji, tj. povrSina sirove ploice uspjesno je segmentirana u

odnosu na pozadinu.
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Tablica 4.8: Pogreska binarizacije ME u postocima za primjere S1, S2, S3 i S4 razmatranih metoda
(MRE — metoda minimalne razlika entropija, MMP — metoda minimalne pogreske). Ocjena 'l'

predstavlja najbolji ME rezultat, ocjena '4' predstavlja najgori ME rezultat.

Otsu metoda MRE MMP PBSCD metoda

ME [%] Ocjena ME [%] Ocjena ME [%] Ocjena ME [%] Ocjena
Primjer S1 0.09 1 0.12 2 0.09 1 0.09 1
Primjer S2 0.17 3 0.11 2 0.22 4 0.10 1
Primjer S3 0.77 3 0.65 2 1.30 4 0.09 1
Primjer S4 0.29 2 0.75 3 3.59 4 0.09 1
Ukupno 1.32 2 1.63 3 5.20 4 0.37 1

U tablici 4.8 prikazani su ME rezultati za sva Cetiri primjera i sve Cetiri razmatrane
metode. Svaki ME rezultat je ocijenjen s '1' za najbolji ME rezultat i '4' za najlosiji ME
rezultat. Za sve metode je dana konacna ocjena odredena na temelju ukupnog ME za sve
primjere slika. 1z tablice 4.8 je vidljivo da za primjere S1 i S2 sve metode daju priblizno
jednake ME vrijednosti. Isto ne vrijedi za primjere S3 i S4 gdje PBSCD metoda pokazuje
najbolje ME rezultate. Takoder ME za sva Cetiri primjera za PBSCD metodu je priblizno
konstantan (ME =~ 0.09 %). PBSCD metoda daje dobre rezultate binarizacije neovisno o vrsti
plocice (teksturirana ili jednobojna) i neovisno o uvjetima prikupljanja slike (neravnomjerna
osvijetljenost slike, laboratorijski uvjeti, industrijski uvjeti). Takoder, metode su testirane na
200 razlicitih slika sirovih plo¢ica s vizualnom ocjenom rezultata binarizacije bez odredivanja
ME. Jedino je PBSCD metoda uspjesno binarizirala sve testirane slike. 1z slike 4.28 i tablice
4.8 proizlazi sljede¢i zakljucak: PBSCD metoda daje najbolje rezultate binarizacije za
sinteticki generiranu sliku (primjer S1), sliku sirove plo¢ice prikupljenu u laboratoriju
(primjer S2) i slike sirovih plocica prikupljenih u industrijskim uvjetima (primjer S3 i S4), §to

nije slucaj za ostale razmatrane metode.
4.9.2. Rad u stvarnom vremenu

Drugi test obuhvaca mjerenje vremena izvodenja razmatranih metoda. Prosjecno
vrijeme izvodenja sekvencijalnog algoritma sve Cetiri metode mjereno je u MATLAB 2009b
okruzenju. PBSCD metoda je implementirana djelomicno s MATLAB funkcijama, a
djelomicno s MATLAB/MEX funkcijama, ostale metode implementirane su s MATLAB
funkcijama. MATLAB/MEX funkcije predstavljaju implementacije algoritama u C++ ili
Fortran programskom jeziku radi smanjenja vremena izvodenja implementiranih algoritama

[73]. Tablica 4.9 prikazuje prosje¢no vrijeme izvrSenja razmatranin metoda u MATLAB
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Tablica 4.9: Prosjecno vrijeme izvodenja (100 iteracija) u ms razmatranih metoda za sliku veli¢ine
1038 x 1098 piksela (za PBSCD metodu N = 120) u MATLAB okruZenju. Ocjena '1' predstavlja

najkracée prosjecno vrijeme izvodenja, ocjena '4' predstavlja najduze prosje¢no vrijeme izvodenja.

Otsu metoda ~ MRE MMP  PBSCD metoda
Prosjecno vrijeme izvodenja 5.89 19.78 23.71 261.10
Omjer vremena izvodenja 01, 1 3.34 4.03 44.33
Ocjena 1 2 3 4

Tablica 4.10: Prosje¢no vrijeme izvodenja (100 iteracija) u ms Otsu i PBSCD metode za sliku veli¢ine

1038 x 1098 piksela u Visual Studio 2010 okruzenju i C++ programskom jeziku.

PBSCD metoda PBSCD metoda PBSCD metoda
Otsu metoda

N =60 N =120 N = 250
Prosjecno vrijeme izvodenja 2.01 48.82 131.19 455.80
Omjer vremena izvodenja Ol,, 1 24.29 65.27 226.77

okruzenju. Vrijeme izvodenja metoda je ocijenjeno s '1' za najkrace vrijeme izvodenja i '4' za
najduze vrijeme izvodenja. 1z tablice 4.9 je vidljivo da je vrijeme izvodenja Otsu metode
najkrace, a vrijeme izvodenja PBSCD metode najduze bez obzira $to je PBSCD metoda
implementirana s MATLAB/MEX funkcijom. Dobivena prosje¢na vremena izvodenja su
ofekivana s obzirom na broj operacija prikazanih u tablicama 4.3 i 4.4. Omjer vremena
izvodenja OI,, odreden je s (4.46) gdje t predstavlja najkrace vrijeme izvodenja od sve Cetiri
razmatrane metode (za sluéaj tablice 4.9 t, = 5.89 ms), a t,,, predstavlja vrijeme izvodenja
m metode, m € {Otsu, MRE, MMP, PBSCD}. PBSCD metoda je 44 puta sporija u odnosu
na Otsu metodu za N = 120. S obzirom da PBSCD metoda prikazuje najbolje rezultate
binarizacije (ocjenjena s 1), a vrijeme izvodenja Otsu metode je najkrace (ocjenjeno s 1) u
nastavku drugog testa navedene metode su implementirane u C++ programskom jeziku s
OpenCV2.2 bibliotekama.
o1, =m (4.46)
t<<
Za C++ implementaciju metoda koristeno je Visual Studio 2010 okruZzenje [74].
Upotrjebljena je OpenCV2.2 implementacije Otsu metode i opcije C++ prevoditelja:
e potpuna optimizacija po brzini izvodenja,

e brzi model broja jednostruke preciznosti.

PBSCD metoda je implementirana s istim opcijama C++ prevoditelja. Rezultati testiranja

prikazani su u tablici 4.10. Iz tablica 4.9 i 4.10 moze se zakljuciti da je omjer vremena
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Tablica 4.11: Prosjecno vrijeme izvodenja (100 iteracija) u ms CUDA PBSCD algoritma za sliku
veli¢ine 1098 x 1038 piksela u Visual Studio 2010 okruzenju i CUDA C/C++ programskom jeziku.

PBSCD metoda PBSCD metoda PBSCD metoda

N =60 N =120 N =250
Prosjecno vrijeme izvodenja kernela 0.68 1.20 3.38
f;;%sggigﬁavrljeme izvodenja memorijskih 2 49 249 249
Ukupno prosjecno vrijeme 3.17 3.69 5.87
Omjer vremena izvodenja Ol,, t = 2.01 ms 1.58 1.84 2.92

izvodenja metoda u C++ programskom jeziku u donosu na MATLAB okruzenje priblizno dva
puta. Omjer izvodenja Olpgscp 120 Se povecalo s 44.33 na 65.27. Iako je vrijeme izvodenja
PBSCD metode smanjeno s 261.10 ms na 131.19 ms jo$ uvijek je vrijeme izvodenja predugo
tj. 21 % od ukupnog vremena dostupnog za vizualnu inspekciju sirovih plo¢ica (prema
poglavlju 3.3).
Upotrebom CUDA paralelne platforme i CUDA PBSCD algoritma dobivena su
mjerenja izvodenja prikazana u tablici 4.11. Vrijeme izvodenja je podijeljeno na dva dijela:
1. prosje¢no vrijeme izvodenja kernela — obuhvacda vrijeme potrebno za izvodenje
CUDAg;, CUDAp, CUDA, i CUDAp, kernela (linija 51 6 algoritma 4.7),
2. prosjecno vrijeme izvodenja memorijskih transakcija — obuhvaca vrijeme
potrebno za kopiranje ulazni i izlaznih podataka prema poglavlju 4.8.4 (linija 3, 4

I 7 algoritma 4.7).

Vrijeme izvodenja memorijskih transakcija je konstantno budu¢i da se veli¢ina ulaznih i
izlaznih podataka s N ne mijenja. Prosjecno vrijeme izvodenja kernela raste s povecanjem
broja uzoraka N. Usporedivanjem rezultata tablice 4.10 i tablice 4.11 vidljivo je da su se
vremena izvodenja CUDA PBSCD algoritma priblizila vremenu izvodenja Otsu metode.
Olppscp,120 S€ sSmanjilo s 227 na manje od 3, tj. za N = 120 ukupno prosjecno vrijeme
izvodenja CUDA PBSCD metode je manje od 0.7 % vremena dostupnog za vizualnu
inspekciju sirovih ploc¢ica (600 ms).

Vrijeme izvodenja PBSCD metode ovisi o broju uzoraka N i o veli¢ini ulazne slike. Na
slici 4.29 (a) i (b) prikazana je ovisnost prosje¢nog vremena izvodenja za promjenjivi broj
uzoraka N i dvije veli¢ine slike (1038 x 1098 i 1946 x 2054 piksela). Vrijeme izvodenja
Otsu metode ne ovisi 0 N kako je i vidljivo na slikama 4.29 (a) i (b). Vrijeme izvodenja
CUDA PBSCD metode linearno ovisi 0 broju uzoraka N i ne prelazi 13 ms za sliku veli¢ine

1946 x 2054 piksela (priblizno 4 MP) tj. vrijeme izvodenja je manje od 3 % ukupno
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dostupnog vremena za vizualnu inspekciju sirovih plocica. Na slici 4.29 (c) i (d) prikazana je
ovisnost prosjecnog vremena izvodenja CUDA PBSCD i Otsu metode za promjenjivu
veli¢inu slike i N € {120, 250}. Vrijeme izvodenja CUDA PBSCD i Otsu metode linearno
ovisi o veli¢ini ulazne slike za navedeni interval. Na temelju slike 4.29 (c) moze se zakljuciti
da za N =120 vrijeme izvodenja CUDA PBSCD metode je priblizno jednako vremenu
izvodenja Otsu metode (za sliku veli¢ine 4 MP vrijeme izvodenja CUDA PBSCD metode je
manje od vremena izvodenja Otsu metode). Na slici 4.29 (d) prikazan je slucaj za N = 250
(najlosiji slucaj u pogledu vremena izvodenja CUDA PBSCD metode) gdje je vidljivo da

vrijeme izvodenja ne prelazi 13 ms, tj. vrijeme izvodenja je manje od 3 % ukupno dostupnog

—e—CUDA PBSCD Otsu —o—CUDA PBSCD Otsu
'g' 6 'g' 14
E 55 A = 13
© / ©
— 5 —
; P 5 1 v
| 45 % 1 P
> >
& 4 N
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3 25 > 8 —
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g g °
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100 200 300 100 200 300
N N
@ (b)
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Slika 4.29: Prosjecno vrijeme izvodenja u 100 iteracija CUDA PBSCD i Otsu metode: (a) slika
veli¢ine 1038 x 1098 piksela i promjenjivi N, (b) slika veli¢ine 1946 x 2054 piksela i promjenjivi
N, (c) N = 120 i promjenjiva veli¢ina slike izraZzena u megapikselima (MP), (d) N = 250 i

promjenjiva veli¢ina slike u MP.
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vremena za vizualnu inspekciju sirovih ploc¢ica. Takoder, moguce je dodatno smanjiti vrijeme

izvodenja CUDA PBSCD metode s ograniCavanjem broja uzoraka na N < 120. Navedeno

ograniCenje se jednostavno postize s ograni¢avanjem veliine slike tako da ni na jednom

dijelu slike pikseli objekta nisu udaljeni vise od N — 10 piksela od ruba slike.

4.9.3. Zakljucéak

Iz rezultata dobivenih iz provedena dva testa proizlaze sljedeci zakljucci.

Nova PBSCD metoda predlozena u ovom radu testirana je na sintetickim slikama
i slikama prikupljenih u laboratorijskim i industrijskim uvjetima. Metoda je
usporedena s metodama za binarizaciju slike temeljene na globalnom odredivanju
razine praga (Otsu metoda, metoda minimalne pogreske i metoda minimalne
razlike entropija). Za provedene testove odredena je pogreska binarizacije za sve
metode. PredloZzena PBSCD metoda najbolje segmentira sliku sirove plocice, tj.
pokazuje najbolje rezultate binarizacije na svim primjerima slika (sinteticki
generirana slika, slika prikupljene u laboratoriju i slike prikupljene u
industrijskim uvjetima) u odnosu na ostale razmatrane metode. Isti rezultati su
dobiveni i vizualnom ocjenom binarizacije za 200 testiranih slika.

Testiranje mogucnosti rada u stvarnom vremenu izvedeno je sa sekvencijalnim i
paralelnim algoritmom predlozene PBSCD metode. Vremena izvodenja paralelne
implementacije PBSCD metode na CUDA platformi priblizno su jednaka (a u
nekim slu¢ajevima i manja) vremenima izvodenja Otsu metode (metoda S
najmanjim brojem operacija). Vrijeme izvodenja CUDA PBSCD algoritma u
najlo$ijem slu¢aju ne prelazi 13 ms tj. vrijeme izvodenja je manje od 3 % ukupno
dostupnog vremena za vizualnu inspekciju sirovih plocica. Moze se zakljuciti da
vrijeme izvodenja CUDA PBSCD metode zadovoljava postavljene vremenske
uvjete i da je metoda pogodna za binarizaciju slike sirove plo¢ice U Sstvarnom

vremenu.
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5. UNAPRIJEDENI ALGORITAM ZA DETEKCIJU NEISPRAVNOSTI
NA RUBOVIMA | UGLOVIMA SIROVE PLOCICE

Nakon uspjes$ne binarizacije slike sirove keramicke plocice potrebno je provjeriti da li
postoje neispravnosti na rubovima i uglovima sirove keramicke plo¢ice. Ako je u postupku
detekcije pronadena neispravnost na rubu/uglu sirove ploc€ice, plo€ica se klasificira kao Skart i
prosljeduje nazad u fazu mijeSanja. Na ovaj nacin smanjuje se koli¢ina energije koja bi se
troSila na pecenje neispravne sirove plocice i1 naknadno mljevenje neispravne keramicke
plocice. Takoder, ako je pronadena neispravnost na rubu/uglu sirove plo¢ice nema potrebe za
dodatnom analizom neispravnosti povrsine sirove plocice.

Postupak detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirove keramicke plocCice
podijeljen je na dva dijela:

1. detekcija neispravnosti na rubovima sirove plocice i

2. detekcija neispravnosti na uglovima sirove plocice.

Ako u prvom dijelu nije detektirana niti jedna neispravnost na rubu plocice, prelazi se na
drugi dio postupka detekcije. Ako ni u drugom dijelu nije otkrivena neispravnost na uglovima
plo¢ice prelazi se na postupak ujednacavanja slike povrSine sirove keramicke plocice i
detekciju povrSinskih neispravnosti. Dijelovi su medusobno povezani na nacin da se podaci za
detekciju neispravnosti na rubovima sirove plo¢ice upotrebljavaju i za detekciju neispravnosti

na uglovima sirove keramicke plocice.

5.1. Postojece metode za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima

sirove keramicke plocice

U literaturi se moze pronaci nekoliko metoda za detekciju neispravnosti na rubovima
keramicke plocice, detekciju neispravnosti na uglovima keramicke plocice i istovremeno
detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima keramicke plocice. U [9] autori predlazu
sustav za inspekciju 1 klasifikaciju keramickih plocice. Dio sustava predstavljaju metode za
detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima keramickih plo¢ica. Metodu su podijelili na
dva dijela. Prvi dio obuhvaca metode za ujednacavanje osvijetljenosti ruba i uglova, nakon
cega je povecana slika povrSine ploCice. Na ovaj nacin slika povrSine plo¢ice obuhvaca i
rubove i uglove ploc¢ice. Drugi dio se sastoji od analize povrSine plo¢ice na povecanoj slici
koja obuhvaca i rubove i uglove. Detaljni opis metode i algoritam metoda nije predstavljen u

[9], a djelomiéni rad u stvarnom vremenu je omoguéen s posebno razvijenim
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viseprocesorskim DSP (engl. Digital Signal Processor) sustavom. Autori su u [75, 40]
predlozili sustav za detekciju neispravnosti na uglovima sirovih plocica. Sustav se temelji na
pracenju konture slike ugla sirove plocice i usporedbom duljine s rezultatom dobivenim
Hough-ovom transformacijom [76]. Pomoc¢u klasifikatora odredeno je kojoj klasi plocica
pripada. Ukupno vrijeme potrebno za analizu uglova je 356 ms tj. vise od 50 % vremena
dostupnog za vizualnu inspekciju sirove plo¢ice. lako autori smatraju da je vrijeme
zadovoljavajuce, nisu uzeli u obzir potrebu za analizom rubova sirove plo€ice, ujednacavanje
slike povrsine sirove plocice i detekciju neispravnosti na povrsini sirove plocice. Autori u [41]
predlozili su metodu za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima keramicke plocice na
temelju pracenja konture keramicke ploCice. Metoda nakon binarizacije slike (metodom za
odredivanje razine praga slike keramiCke plocice usporedbom histograma dijela slike Koji
prikazuje povrSinu keramiCke plocice i histograma dijela slike koji prikazuje pozadinu)
primjenjuje Canny detektor ruba za odredivanje rubova keramicke plocice. Na temelju to¢aka
ruba 1 definiranog susjedstva tocaka ruba prati se kontura ruba tj. odreduje se smjer konture
keramicke plocice na temelju relativnog pomaka trenutne toc¢ke ruba u odnosu na prethodnu
tocku ruba. Metoda odreduje razliku trenutnog smjera konture i referentnog smjera konture
(odredenog na temelju slike keramicke ploCice bez neispravnosti na rubovima i uglovima) uz
pretpostavku da je rotacija ploCice na industrijskoj liniji zanemariva. Bipolarni skokovi u
razlici smjera konture predstavljaju neispravnosti. Autori ne predlazu metodu za detekciju
bipolarnih skokova u razlici smjera. Takoder nije predloZeno rjesenje za slucaj kada kontura
keramicke plo€ice sadrzi prekide (u susjedstvu trenutne tocke ruba ne postoji sljedeca tocka
ruba) ili kada u susjedstvu trenutne tocke ruba postoji vise od jedne tocke ruba tzv. racvanje.
Autori takoder nisu predlozili optimalni algoritam metode koji bi omogucio rad u stvarnom
vremenu (vrijeme izvodenja metode u MATLAB okruzenju za 2.18 MP sliku prelazi 4.5 s). U
[77] autori predlazu metodu za detekciju neispravnosti na rubovima keramickih plocica
temeljenu na pracenju konture i Radonovoj transformaciji [78]. Metoda binarizira sliku s
neizrazitom (engl. fuzzy) binarizacijom [79], nakon ¢ega primjenjuje Radonovu
transformaciju i morfolosko filtriranje radi uklanjanja ucinka rotacije keramicke plocice na
industrijskoj liniji. Autori zatim primjenjuju metodu slicnu metodi opisanoj u [41] temeljenoj
na pracenju konture za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima. U [77] nije
predloZena metoda za odredivanje kuta rotacije niti je predlozena metoda za detekciju ruba.
Nacin detekcije neispravnosti na temelju smjera konture nije detaljno opisan i moguénost rada

metode u stvarnom vremenu nije prikazan.
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U ovom radu predlozena je unaprijedena metoda za detekciju neispravnosti na rubovima
i uglovima sirove keramicke plo¢ice. Metoda se temelji na pra¢enju konture iz [41] ali rjeSava
sve navedene nedostatke. Metoda je testirana u laboratoriju i industrijskim uvjetima na
moguénost detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima i testirana je na moguénost rada u
stvarnom vremenu. Predlozena metoda se sastoji on nekoliko koraka:
detekcija ruba na binarnoj slici,
prac¢enje konture 1 odredivanje smjera konture,
filtriranje smjera konture,

izra¢un razlike smjera konture,

o M w0 D

detekcija 1 lokalizacija neispravnosti na uglovima i rubovima sirove plocice.

Detaljno objasnjenje postupka detekcije neispravnosti na rubovima i1 uglovima sirove

keramicke plocice slijedi u narednim potpoglavljima.
5.2. Detekcija ruba sirove keramicke plocice

Nakon binarizacije sive slike sirove plocice, na dobivenoj binarnoj slici Iz(x,y)
potrebno je detektirati tocke (piksele) ruba objekta, tj. ruba sirove plocice. Za definiranje ruba
objekta potrebno je definirati susjedstvo piksela. Piksel a na koordinatama (x, y) moze imate
4 susjeda oznaceno s Ny (a) ili 8 susjeda oznaceno s Ng(a) kako je i prikazano na slici 5.1. Na
temelju definiranog susjedstva i vrijednosti samog piksela (za slu¢aj binarne slike piksel moze
poprimiti vrijednost 1" ili '0") definira se povezana komponenta na slici. Skupina piksela S je
4-povezana komponenta ako pikseli skupine S imaju jednake vrijednosti i medusobno su N,
susjedi. Skupina piksela S je 8-povezana komponenta ako pikseli skupine S imaju jednake
vrijednosti i medusobno su Ng susjedi [15]. Za potrebe ovog rada rub je definiran na sljedeci
na¢in: rub 8-povezane komponente S predstavlja skup piksela komponente S ¢iji svi N,

susjedi ne predstavljaju piksele 8-povezane komponente S.

- H-

(@) (b)

Slika 5.1: Susjedstvo piksela a oznaceno s crnim kvadratima: (a) 4 susjedna piksela N, (a) i (b) 8

susjednih piksela Ng(a).
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U ovom radu se razmatraju samo 8-povezane komponente na binarnoj slici i u nastavku
rada ¢e se oznacavati s povezana komponenta. Na slici 5.2 (a) i (b) prikazan je primjer dvije
povezane komponente na sintetiCki generiranoj binarnoj slici i primjer pet povezanih
komponenti za sliku sirove keramicke plocice binariziranu s PBSCD metodom. Na slikama
5.2 (a) i (b) povezana komponenta pozadine Sz nije naznacena. Sp predstavljaju svi pikseli
koji ne pripadaju ve¢ naglasenim komponentama na slikama, tj. predstavlja povezanu
komponentu s vrijednostima piksela '0". Na slici 5.2 (b) povezana komponenta S predstavlja
sirovu plocicu, ostale povezane komponente (S; — S,) predstavljaju pogre$no segmentirane
piksele kako je i objasnjeno u poglavlju 4.7.2. Na slici 5.2 (c) prikazan je detektirani rub slike
5.2 (a). Za primjer povezane komponente S, vidljivo je da pikseli ruba pripadaju povezanoj
komponenti S, i da najmanje jedan N, susjed piksela ruba pripada Sz povezanoj komponenti.

U ovom radu predlozena je jednostavna i brza metoda, za razliku od Canny detektora,
za detekciju ruba temeljena na samoj definiciji ruba. Predlozena metoda za detekciju ruba ne
S1

S, Ss S

0 | M-1

S1
Ss

K-1i

(a) (b)

K-1 ] ||
(©) (d)

Slika 5.2: Primjer dvije S; i S, povezane komponente na sintetic¢ki generiranoj binarnoj slici (a),
primjer pet povezanih komponenti (S; — Ss) na binarnoj slici (PBSCD metoda) sirove keramicke
ploéice, (c) detektirani rub za primjer (a), (d) 3 x 3 oblik povezane komponente. Na slici (a), (c) i (d)
crni pravokutnik oznaéava piksel s intenzitetom '1', a na slici (b) bijela boja predstavlja piksele s

intenzitetom '1".
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generira prekid ruba za povezanu komponentu koja sadrzi minimalno 3 X 3 piksela oblika
prikazanog na slici 5.2 (d). Za binarnu sliku sirove plocice navedeni uvjet je uvijek
zadovoljen, tj. ne¢e nikada postojati prekid ruba za povezanu komponentu sirove plocice (S5
naslici 5.2 (c)).

Predlozena metoda za svaki piksel povezanih komponenti (ne ukljucuju¢i povezanu
komponentu Sg) provjerava N, susjedstvo. Ako barem jedan N, susjed trenutnog piksela
predstavlja piksel Sg povezane komponente, oznacava se kao piksel (tocka) ruba. Metoda
pretrazuje piksele binarne slike I (x, y) s obrnutom L formom kako je i prikazano na slici 5.3
(a) pocevsi od nultog retka slike s lijeva prema desno, cf. slika 5.3 (b) i (c). Izlaz procedure za
detekciju ruba je nova binarna slika rubova I (x, y) jednake veli¢ine kao i Iz (x,y) u kojoj '1'
predstavlja toCku ruba, a '0' ne predstavlja to¢ku ruba. Na pocetku metode za detekciju ruba
vrijednosti svih piksela I (x,y) slike postavljene su '0". Da li je piksel Ix(x,y) piksel ruba,

odredeno je na temelju piksela obrnute L forme i uvjeta (5.1). U uvjetima (5.1) (xp,, Yp,)

predstavljaju koordinate by piksela, (x;, y5,) predstavljaju koordinate piksela by, a (x4, ya)

C

(b)

korak 1 korak 2 korak 3

B g

(©)

Slika 5.3: Obrnuta L forma s oznagenim pikselima (a), (b) prva tri koraka detektiranja to¢aka ruba za
nulti i prvi red slike 5.2 (a), (c) prva tri koraka detektiranja to¢aka ruba za prvi i drugi red slike 5.2 (a).

Obrnuta L forma je oznaéena s plavom linijom.
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IR(xb1»Yb1) =1, ako by >ailib; > by
IR(xbO,ybo) =1, ako by > by
Ix(xy, V) =1, ako a> b,

(5.1)

predstavljaju koordinate piksela a. Na temelju obrnute L forme i uvjeta (5.1) provjereni su svi
N, susjedi svih piksela Iz (x, y) slike. Pseudo kod predlozene metode je prikazan u algoritmu
5.1. Na kraju predlozene metode tocke ruba spremljene su u Iz (x,y) binarnu sliku. Sljedec¢i
korak metode za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirove plocCice je pracenje

konture sirove plocice i odredivanje smjera konture.

5.3. Pracenje konture i odredivanje smjera konture sirove keramicke

plocCice

Prema [80] pracenje konture (engl. contour tracing ili border following) na razini
piksela je definirana kao: odredivanje koordinata ili lan¢anih kodova na temelju ruba izmedu
dvije povezane komponente na slici (objekt — pozadina). Lancani kodovi (engl. chain codes)
predstavljaju nacin zapisivanja konturnih to¢aka u memoriju radi smanjivanja koli¢ine
zauzete memorije [81]. Memorijski zahtjevi za pracenje konture sirove ploCice nisu
ogranicavajuci faktor, zbog Cega se problematika lan¢anih kodova ne razmatra u ovom radu.
U literaturi se moze pronaci nekoliko metoda za prac¢enje konture na razini piksela na binarnoj
slici. Najpoznatije i ¢esto koristene metode su:

e kvadratno pracenje (engl. square tracing, bug-following) konture [82],

e kruzno pracenje (engl. radial sweep) konture [83] i

Algoritam 5.1: Odredivanje toaka (piksela) ruba predlozenom metodom za detekciju ruba.

1 UIaZ"IB (x' y)/ IR (x' y)z M K

2. postavi sve piksele Iy (x,y) = 0

3 fori=0->K-2do

4 forj=0-M-2do

5 a=1Iy(i,j+1),

6 bo =1Ig(i+1,)),by =Ig(i+1,j+1)
7 if (b, > aili b, > by) then

8. RGI+1,j+1)=1

9 elseif by > b, then

10. LRGE+1,)=1
11. end if

12 if a > b, then

13. IRG,j+1) =1
14. end if

15. end for

16. end for
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e Theo Pavlidis metoda prac¢enja konture [84].

Za navedene algoritme potrebno je odrediti: kriterij za pocetak i1 zaustavljanje pracenja
konture, pocetni smjer konture i susjedstvo na binarnoj slici. Problemi najéeS$¢e nastaju pri

definiciji susjedstva, odredivanju kriterija zaustavljanja prac¢enja konture i ra¢vanja [85].
5.3.1. Pracenje konture i odredivanje smjera konture

U ovom radu razmatra se nova metoda za pracenje konture temeljena na metodi
pracenja konture predstavljenoj u [41]. Metoda prati konturu na slici rubova I (x, y), a ne na
binarnoj slici Iz(x,y). Prema definiciji prac¢enja konture, rezultat pracenja konture je vektor
konture C (i) prema (5.2) gdje L predstavlja duljinu konture. Za vektor konture sirove plo€ice
je karakteristicno da je pocetna tocka konture C(0) jednaka zadnjoj tocki konture C(L)
(zadnja toc¢ka konture C(L) nije ukljuc¢ena u C (i) vektor). Poéetna tocka C(0) odredena je na
temelju uvjeta (5.3). Pronadena ([K/2],j) tocka ruba je spremljena u C(0) i odreden je
pocetni smjer konture D (0). Smjer konture je definiran prema (5.4). Na temelju Ng susjedstva
toCaka ruba smjer konture moze poprimiti vrijednosti u intervalu [-315°,315°] u koracima

od 45°, cf. slika 5.4 (a) i (b). Na temelju trenutne tocke konture, trenutnog smjera konture i

315° 0° 45° -45° 0° -315°
270° <« —> |90° -90°| <« —> |-270°
225° 180° 135° -135° -180° -225°
(a) (b)
-45° 0° 45° -90° . -45° 0° -90° .-45°
Ps| P1i P, Ps | Psi P Ps | Ps
t f t
-90°Ps<«q 0° =>P490° 45° >Pi45° 90° —>Piip°
v
P4 P4 P2
90° 90°  45°
(©) (d) ()

Slika 5.4: Moguéi smijerovi konture za piksel sive boje (a) i (b). Primjeri NS susjedstva i prioriteta

pretraZivanja susjedstva za trenutni smjer konture D (i) = 0° (c), D(i) = 45° (d) i D(i) = 90° (e).

78



Poglavlje 5 Unaprijedeni algoritam za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirove plocice

N2 susjedstva pretrazuje se sljedeéa tocka ruba.

C(l) = {(xi' yl)}'l’ = 011' 'L - 1' (52)
(x0,¥0) = (x1, Y1)

R(TK/21,)>0,j=M—-1,M—2,..,0ili (5.3)
Ix(IK/21,j))>0,j=01,..,M -1
N5D @ susjedstvo predstavlja modifikaciju Ng susjedstva. N5D @ susjedstvo sastoji se od

pet Ng susjednih piksela ¢ije  koordinate ovise o relativnom  pomaku
a € {0°,45° —45°,90°,—90°} u odnosu na trenutni smjer konture. Na slikama 5.4 (c) do (e)
prikazani su primjeri N_f(i) susjedstva za trenutni smjer konture D(i) = {0°, 45°,90°}.
Sljedeca tocka ruba pretrazuje se po prioritetima u NE? @ susjedstvu. Prioriteti su oznaceni s
P; do Ps, gdje P; predstavlja najveci prioritet pretrazivanja @ = 0°, a Ps najmanji prioritet
pretrazivanja @ = —90°. Sljedec¢a tocka konture C(i + 1) je pronadena tocka ruba u NSD @
susjedstvu s najveé¢im prioritetom. Smjer konture D(i + 1) odreden je na temelju (5.5), gdje
a(i) predstavlja relativni pomak za pronadenu to¢ku ruba S najvi$im prioritetom. Na slici 5.5
(a) do (d) prikazan je primjer pracenja konture za Cetiri tocke ruba s poc¢etnim smjerom D (0)
postavljenim u 0° za sliku 5.5 (a). Za sliku 5.5 (b) D(1) = —45° odreden je na temelju
D(0) = 0°, a(0) = —45° i (5.5), ista metodologija se primjenjuje i za ostale tocke ruba 5.5
(c) i (d). Pronadene toCke ruba su oznacene (za slucaj slike 5.5 podebljani crni kvadrat) da ne

bi doslo do slucaja ponovnog pronalaska iste tocke ruba.

T & W 45°
Oo ‘@T QQO -90°[ @o 907 0°
%5\, o b‘fg -45% | 450 -45° -45°
oo . | o S - 0° 0°
(@) (b) (©) (d)

Slika 5.5: Primjer pra¢enja konture i odredivanja smjera konture za Getiri tocke ruba (a) do (d) i
D(0) = 0°. Pronadena sljede¢a toCka konture je oznagena sa crtkanim kvadratom, izracunati D (i) je

upisan u srediSte kvadrata.
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d € {—315°,—270°,—225°, ...,315°}
D({i+1)=D@)+ a(i) (5.5)
CaCin) ={(xipvi,)}bia=01,..,L,— 1, (5.6)

Dy(ip) ={di,:d;, €d}ia=01,..,L,— 1

5.3.2. Alternativna kontura i smjer konture

Ako u Nf @ susjedstvu postoji vise od jedne tocke ruba, kreiraju se nova dva vektora
Ca(iy) 1 Dy(iy) prema (5.6) koji predstavljaju alternativne to¢ke konture i alternativni smjer
konture. U (5.6) iy predstavlja broja¢ alternativnih toaka konture, a L, predstavlja ukupni
broj alternativnih to¢aka konture. Alternativni smjer konture D4(i4) odreden je na temelju
(5.7), gdje a'(iy) predstavlja relativni pomak za pronadenu to¢ku ruba s niZzim prioritetima.
Sa C,(i) i D,(i) rijeSen je problem ra¢vanja, tj. tocke u NSD @ susjedstvu s nizim prioritetima

nisu zanemarene. Ako u postupku pracenja konture dode do prekida, postupak pracenja

B o W
i=3 A
ol o 3 -90° 90° o
o oT ® Wl oo 0° 1 g0°| o
=0 i=2 ix=0,1 i=2 =0 L i=2
-90° 90° -
90°[ oo 0 0° ¢ 0°
i=1 i=1 i=1 ’ i=1
0° 0° 0° 0°
i=0 i=0 i=0 i=0

C() D()  Cali) Dai) C@) D@  Cal) Da(i) C() D()  Cal) Da(i) C@i) D@  Cal) Da(®

i—n| Xo o i—n| Xo o |- Xor ° | Xo . Xor i—n| %o o |: Xo °
i=0 0 i=0 0 = -45 =0 ° ia= -45° i=0 0 = -45
Yo Yo =0 Yo : Yo O |in=0 Yo' 45 Yo =0 Yo'

. X1 o . X1 o . X1 . Xy . X1 o
= 0 = O = 0o = -900 = 0
i=1 va i=1 v i=1 vi ia=1 ya i=1 v
. X2 o . X2 - X2 o
= 0 = 0° = 0
i=2 va i=2 V2 i=2 Vo
) X3 . X1
- o = -90°
i=3 Vs 0 i=3 Vi

Slika 5.6: Primjer Cetiri koraka (a) do (d) pracenja konture i popunjavanje vektora konture C (i),
vektora smjera konture D (i), vektora alternativnih to¢aka konture C4(i) i vektora alternativnog smjera
konture D, (i). Sivi kvadrat predstavlja alternativnu to¢ku konture, 'x' predstavlja odbacenu tocku

konture (nastao prekid konture).
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konture se nastavlja na zadnjoj toc¢ki ruba u C4(i) vektoru, tj. C4(Ls —1). Na slici 5.6
prikazan je primjer upotrebe alternativnih to¢aka konture i alternativnog smjera konture. Za
slucaj prikazan na slici 5.6 (a) u susjedstvu i = 1 tocke se nalaze dvije tocke ruba. U C(Q) i
D (i) vektor spremljena je tocka s prioritetom P;, a toCka s prioritetom P; je spremljena u
Ca(ig) 1 Dy(iy) vektor kako je i prikazano na slici 5.6 (b). Na slici 5.6 (c) dolazi do prekida
konture tj. u to¢ki i = 3 nema susjedne tocke ruba u N2 susjedstvu. Postupak pracenja se
nastavlja na zadnjoj pronadenoj alternativnoj tocki C,(1), tj. C(3) = C,(1), D(3) = D,(1) i
Ly = Ly — 1. Na ovaj nacin nije doslo do problema s prekidom konture kako je i vidljivo na

slici 5.6 (d). Isti postupak se ponavlja ako u N5D ® susjedstvu su sve tocke ruba ve¢ oznacene.
D4(iy) =D(@) + a’' (i) (5.7)

Postupak pracenja konture se zaustavlja ako su koordinate sljedece toc¢ke ruba jednake
koordinatama pocetne tocke konture — pracenje konture je uspjesno. Postupak praéenja
konture se prekida ako je duljina konture ve¢a od maksimalne duljine konture (L > Ly,qy) |
ako ne postoji niti jedna alternativna tocka konture — pracenje konture je neuspjeSno. L,qy
predstavlja maksimalnu duljinu konture odredenu na temelju (5.8) uz pretpostavku da je na
slici veli¢ine K x M piksela maksimalna veli¢ina sirove plocice (K — 1) x (M — 1) piksela.
Ako navedena pretpostavka nije zadovoljena metoda za detekciju ruba nece uspjesno
detektirati rub sirove plocice. Postupak prac¢enja konture se takoder prekida ako je duljina
konture manja od minimalne duljine konture, L < L,,;,, i ako ne postoji niti jedna alternativna
toc¢ka konture — pracenje konture je neuspjesno. L,,;, predstavlja minimalnu duljinu konture
odredenu na temelju k referentih slika sirove plocice prema (5.9), gdje L; predstavlja duljinu

konture i-te referentne slike sirove plocice.

Lymax =2X(K—-1)+2x M —-1) (5.8)
1% 0.01%
A R N B A N (5.9)
Lnin ["20 Ll‘ [ - 20 Ll‘
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5.3.3. Sekvencijalni algoritam pracenja konture i odredivanja smjera

konture

Konacni pseudo kod postupka za prac¢enje konture je prikazan u algoritmu 5.2. Konacni
rezultat predlozenog algoritma 5.2 su vektori C(i) i D (i) ili pogreska u duljini konture. AKO
je rezultat pracenja konture pogreska u duljini konture pretpostavlja se da je sirova plo€ica
neispravna i odvaja se s pokretne linije (sirova ploCice se preusmjerava u postupak mijeSanja
prema slici 2.4). Postupak pretrazivanja Nf @ susjedstva implementirano je s jednostavnim
postupkom pristupa memorijskoj tablici (engl. lookup table) na temelju trenutnog smjera
konture. Oblik i vrijednosti implementirane memorijske tablice su prikazani u tablici 5.1. Za
primjer trenutnog smjera konture D (i) = 45° u tablici 5.1 pristupa se redu D(i) = 45° i za
svaki prioritet P; do Pg pristupa se pojedinom stupcu tablice 5.1. Koordinate x i y se
mijenjaju na temelju vrijednosti iz tablice 5.1, npr. za D(i) = 45° i prioritet P; koordinate
tocke ruba u N2> susjedstvu su: x = x + 1, y = y — 1. PredloZenim postupkom omoguéeno
je jednostavno i brzo odredivanja koordinata toCaka u N5D @ susjedstvu bez upotrebe

trigonometrijskih funkcija kako je predlozeno u [41] i [77].

Algoritam 5.2: Pracenje konture sirove plocice predloZzenom metodom.

1. Ulaz:Ix(x,y), M, K, Ly Limin

2. Pronadi: C(0) prema (5.3) i oznaci

3. Postavi:D(0) = 0°iliD(0) = 180° L =1,iy, =0

4. while(C(L) # €(0))

5. Pronadi:C(L) u N;) &V oznaci

6. Postavi: D(L) prema5.5

% while postoje tocke ruba manjih prioriteta u N f (-1
8. Postavi:C4(iy), Dy(iy), iy =iy + 1

9. end while

10. If (L > L4y I postoje alternativne tocke) then

11 C(L) = C4(ig — 1), D(L) = Dy(iy — 1)

12, ig=1,—1

13 elseif L > L,,,, then

14. Pogreska u duljini konture

15. end if

16. Iif (ne postoji tocka ruba u susjedstvu ili C(L) je oznaceno) then
17. C(L) = Ca(in — 1), D(L) = Dy(is — 1)

18 ig=i4—1

19. end if

20. L=L+1

21. end while

22. If L < Ly, then

23. Pogreska u duljini konture
24. endif
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Tablica 5.1: Oblik i vrijednosti memorijske tablice za odredivanje koordinata to¢aka ruba u N5D @

susjedstvu na temelju trenutnog smjera konture D (i).

NSD(i)

b@® Pla=0° P,a=45° Pja=-45 P,a=90° Ps a=-90°

X Yy X Yy X Yy X Yy X Yy
0° 0 -1 +1 -1 -1 -1 +1 0 -1 0
45° +1 -1 +1 0 0 -1 +1 +1 -1 -1
90° +1 0 +1 +1 +1 -1 0 +1 0 -1
135° +1 +1 0 +1 +1 0 -1 +1 +1 -1
180° 0 +1 -1 +1 +1 +1 -1 0 +1 0
225° -1 +1 -1 0 0 +1 -1 -1 +1 +1
270° -1 0 -1 -1 -1 +1 0 -1 0 +1
315° -1 -1 0 -1 -1 0 +1 -1 -1 +1
-315° +1 -1 +1 0 0 -1 +1 +1 -1 -1
-270° +1 0 +1 +1 +1 -1 0 +1 0 -1
-225° +1 +1 0 +1 +1 0 -1 +1 +1 -1
-180° 0 +1 -1 +1 +1 +1 -1 0 +1 0
-135° -1 +1 -1 0 0 +1 -1 -1 +1 +1
-90° -1 0 -1 -1 -1 +1 0 -1 0 +1
-45° -1 -1 0 -1 -1 0 +1 -1 -1 +1

5.3.4. Primjeri pracenja smjera konture

Na slikama 5.7 i 5.8 prikazan je primjer smjera konture D (i) za sinteti¢ki generirane
binarne slike sirove plocCice. Slika 5.7 (a) predstavlja sinteticki generiranu binarnu sliku
Iz (x,y) sirove plocice s kutom rotacije y = 0°. Slika ruba Ir(x,y) je prikazana na slici 5.7
(b) i (d). Strelice na slikama 5.7 (b) i (d) s naznaCenim brojevima predstavljaju poveznicu
izmedu slike ruba i grafa smjer konture. Sa slika ruba vidljivo je da svaki rub sirove plocice
predstavlja savrSenu liniju piksela. U ovom radu pod pojmom savrSena linija piksela smatra se
niz to¢aka ruba kojima se mijenja samo jedna koordinata x ili y. Primjer savrSene/nesavrSene
linije piksela je prikazan na slici 5.9 (a) i1 (b). Isto se moZe zakljuciti i s grafova smjera
konture prikazanih na slici 5.7 (c) i (e). Grafovi se sastoje od Cetiri skoka. Svaki skok
predstavlja pojedini ugao sirove plocice, a horizontalne ravne linije predstavljaju rubove
sirove plocice. Horizontalna ravna linija oznacena s 3 na slici 5.7 (c) i (e) predstavlja lijevi
rub sirove plocice takoder oznacen s 3 na slikama 5.7 (b) i (d). Budu¢i da su rubovi sinteti¢ki
generirane binarne slike sirove ploCice na slici 5.7 (a) savrSene linije piksela tako se 1 graf
smjera konture sastoji od Cetiri horizontalne linije. Desni rub plocice je podijeljen na dva
dijela oznacen s 1 i 5 na slikama 5.7 (b) do (e) i 5.8 (d) do (e) zbog naéina pronalaska prve
tocke konture C (0).
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0 —
-45 |
-90
= 1
= 135
-180
-225
-270
0 1000 2000 3000

(a) (b) (©)

270
225 I
180
= 135
a |
90

45
0

0 1000 2000 3000
i

(d) (e)
Slika 5.7: Primjer smjera konture: (a) sinteti¢ki generirana binarna slika sirove plo¢ice Iz(x,y) S
kutom rotacije y = 0°, (b) slika ruba Iz (x,y) s nazna¢enim smjerom pracenja konture za D(0) = 0°,
(c) graf smjera konture D (i) za D(0) = 0°, (d) slika ruba I (x, y) s naznaCenim smjerom prac¢enja

konture za D(0) = 180°, (c) graf smjera konture D (i) za D(0) = 180°.
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(d) (e)
Slika 5.8: Primjer smjera konture: (a) sinteti¢ki generirana binarna slika sirove plo¢ice Iz(x,y) S
kutom rotacije y = 0.5°, (b) slika ruba I (x, y) s nazna¢enim smjerom pracenja konture za D (0) =
0°, (c) graf smjera konture D (i) za D(0) = 0°, (d) slika ruba Iz(x,y) s naznaenim smjerom pracenja

konture za D(0) = 180°, (c) graf smjera konture D (i) za D(0) = 180°.
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Kako je navedeno u uvjetu (5.3) prva tocka konture dijeli desni/lijevi rub sirove plocice
na dva dijela tj. dio 1 i dio 5 na slikama 5.7 (b) do (e) i 5.8 (d) do (e). Slika 5.8 (a) predstavlja
sinteticki generiranu binarnu sliku Iz(x,y) sirove plocice s kutom rotacije y = 0.5°. Zbog
rotacije i diskretnih koordinata piksela, rub slike nije savrsena linija piksela nego dolazi do
manjih promjena u obje koordinate piksela ruba (na slici 5.9 (b) prikazan je primjer
nesavrsene linije piksela). Isto se moze zakljuciti i na grafovima smjera konture prikazanih na
slici 5.8 (c) i (e). Grafovi se sastoje od Cetiri "veca" skoka koji predstavljaju pojedini ugao
sirove plocice, ali se izmedu "ve¢ih" skokova nalazi niz "manjih" skokova. Manji skokovi
nastaju zbog nesavrsenosti linije piksela, kako je i prikazano na slici 5.9 (b), zbog ¢ega dolazi
do promjene u smjeru konture za 45°. Svaka promjena od 45° je prikazana na grafu smjera
konture kao skok. Navedena nesavrSenost linije piksela ne nastaje samo zbog kuta rotacije
plocice y nego i zbog sustava za prikupljanje slike sirove plocice. Moguéi uzroci nastajanja
nesavrSenih linija piksela u sustavu za prikupljanje slike su: polozaj kamere, geometrijska
distorzija lece, rasvjeta i sl.

Na slici 5.10 prikazani su primjeri grafa smjera konture za primjere slika sirovih plo¢ica
S1, S2, S3 1 54 prikazanih na slici 4.24 (a) do (d). Slike su binarizirane s PBSCD metodom i
na dobivenim binarnim slikama primijenjena je predloZena metoda za detekciju ruba. Slike
ruba za pojedini primjer slike sirove plocice (S1 do S4) prikazan je na slici 5.10 u prvom
stupcu. Na slikama ruba moze se primijetiti da pored samog ruba plocice postoje i dodatne
tocke ruba u uglovima Iz(x,y) slike. Navedeni rubovi su rezultat binarizacije PBSCD
metodom kako je objasnjeno u poglavlju 4.7.2. Za postupak prac¢enja konture prikazani rubovi
ne predstavljaju problem buduci da je prva tocka konture pronadena na temelju uvjeta (5.3) tj.
pretrazuje se srednji red slike ruba koji ukljucuje samo rub sirove plocice.

Na slici 5.10 u drugom i treCem stupcu prikazani su grafovi smjera konture za pojedini
primjer slika sirove plocice. Grafovi prikazuju sli¢ne karakteristike kao grafovi na slici 5.8.
Sastoje se od Cetiri "veca" skoka koji predstavljaju uglove sirovih ploc¢ica i niza "manjih"

skokova koji nastaju zbog nesavr$enosti linije piksela, v. sliku 5.9 (b).

(a)

(b)

Slika 5.9: Primjer savrSene linije piksela (a) i nesavrSene linije piksela (b).
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Na slici 5.11 (a) prikazan je primjer pra¢enja konture za sinteticki generiranu sliku

sirove plocCice sa savrSenim linijama piksela ruba i jednom neispravnosti na lijevom rubu

ozna¢enom sa crvenom strelicom (slika 5.11 (c) prikazuje uvecani dio slike ruba). 1z grafova

smjera konture na slici 5.11 (a) vidljivo je da linija oznacena s 3 nije vise horizontalna kao na

slici 5.7 (c) i (e) nego sadrzi niz "manjih " i "ve¢ih" skokova. Navedeni skokovi nastaju zbog
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Slika 5.10: Smjer konture za primjere slika sirovih plo¢ica S1, §2, $3, i §4 (oznaéeni redovi) iz

poglavlja 4.9. Stupac I, (x, y) predstavlja slike ruba za pojedini primjer slika, stupac D(0) = 0°

predstavlja grafove smjera konture sa po¢etnim smjerom konture 0°, stupac D(0) = 180° predstavlja

grafove smjera konture sa poc¢etnim smjerom konture 180°.
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naglih promjene smjera konture na mjestu neispravnosti. Pronalaskom prikazanih skokova
moguce je detektirati neispravnost na rubovima sirove plo¢ice. Problem nastaje kada rubovi
plocice ne predstavljaju savrSenu ravnu liniju piksela i na rubu se nalazi neispravnost. Na slici
5.11 (b) prikazan je primjer prac¢enja konture za sinteti¢ki generiranu sliku sirove plocice S
jednom neispravnosti na lijevom rubu, ozna¢enom sa crvenom strelicom, ¢iji rubovi nisu
savrSene linije piksela (slika 5.11 (c) prikazuje uvecani dio slike ruba). 1z grafova smjera
konture na slici 5.11 (b) vidljivo je da skokovi nastali zbog neispravnosti na rubu su manje
izrazeni. Razlog tomu su "manji" skokovi nastali zbog nesavrsene linije piksela ruba plocice.
Zbog navedenog nije moguce razlikovati da li je "manji" skok nastao zbog neispravnosti ili
zbog nesavrsenosti linije piksela ruba.

U ovom radu se pretpostavlja da nije moguce dobiti sliku sirove plocice sa sustavom za

prikupljanje slike (prototip sustava je predstavljen u prilogu 3.2) ¢iji ¢e rubovi predstavljati

Ir(X,Y) D(0)=0° D(0)=180°
0 270
-45 225
90 180
ORTS = 135
@ a) O 9
-180 5
225 // 0
=270 -45 //
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
i i
45 315 ‘
0 270 ‘
45 ‘ 225
— 9% w _ 180
= = 135
QO -135 a)
(b) L1l 50 L0
2 K LI
225 4 (T 0
-270 -45 //
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000

(©) (d)

Slika 5.11: Smjer konture za sinteticki generiranu binarnu sliku sirove plo¢ice s kutom rotacije y = 0°
i s jednom neispravnosti na lijevom rubu (a), s kutom rotacije y = 0.5° i s jednom neispravnosti na

lijevom rubu (b), uvecani dio slike ruba (a) i (b) s vidljivom neispravnosti na rubu (c) i (d)
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savrSenu liniju piksela. Takoder se pretpostavlja da ¢e graf smjera konture uvijek sadrzavati
"vece" i "manje" skokove kako je prikazano na slikama 5.8 i 5.10. Ako postoje neispravnosti
na rubovima, iste ¢e biti manje izraZzene na grafu smjera konture zbog nesavrsSenosti linije
piksela ruba. Iz prikazanih primjera dolazi se do zakljucka da je potrebno dodatno filtrirati
smjer konture da bi bilo moguce detektirati i lokalizirati neispravnosti na rubovima sirove
plocice. Metode za filtriranje smjera konture razmatrane u ovom radu i postupak za detekciju i
lokalizaciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirove plocice objasnjene su u narednim

potpoglavljima.
5.4. Filtriranje smjera konture

Kako je objasnjeno u prethodnom poglavlju i pokazano na raznim primjerima, smjer
konture sirove plocice se sastoji od "vec¢ih" i "manjih™ skokova. Skokovi u smjeru konture
predstavljaju uglove sirove ploc¢ice, neispravnosti i nesavrSenosti linije piksela rubova. Zbog
nesavrSenosti linije piksela rubova plocice skokovi u smjeru konture uzrokovani
neispravnostima na rubovima su manje izrazeni. Da bi skokovi u smjeru konture uzrokovani s
neispravnostima na rubovima plocice bili izraZeniji potrebno je filtrirati vektor smjera
konture. U ovom radu predlozena su dva koraka filtriranja:

1. osrednjavanje s pomi¢nim prosjekom prema [7] i

2. ublazavanje s Gaussovim filterom prema [86].
5.4.1. Osrednjavanje s pomi¢nim prosjekom

Pomicni prosjek je jednostavna statisticka metoda za osrednjavanje vrijednosti niza (u
ovom radu vektor smjera konture D(i)). Osrednjavanje niza s pomi¢nim prosjek omoguéava
smanjenje kolebanja vrijednosti niza tj. smanjuje skokove nastale zbog nesavrsenosti linije
piksela ruba u smjeru konture D(i). Takoder u literaturi se Kkoristi izraz izravnavanje
vrijednosti niza, $to se moze poistovjetiti s izravnavanjem horizontalnih linija u vektoru
smjera konture D (i), v. poglavlje 5.2 i slike 5.7 i 5.8 [87]. Za niz vrijednosti s(i), i =
0,1, ..., m osrednjena vrijednost niza 5(j) s pomi¢nim prosjekom i prozorom $irine w je

w—-1

S+ /2 == ) G X W k), = 0L~ w, (5.10)

k=0
gdje || predstavlja funkciju najmanje cijelo. 1z (5.10) se zakljucuje da niz osrednjen s

pomi¢nim prosjekom se sastoji od m — w tocaka tj. nema jednak broj to¢aka kao i niz s(i).

88



Poglavlje 5 Unaprijedeni algoritam za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirove plocice

Za vektor smjera konture D (i) zadnja to¢ka vektora D(L — 1) prethodi prvoj to¢ki vektora
D(0). Do istog se zaklju¢ka moze doci i na temelju slike 5.7 (b) i (d). Da broj to¢aka vektora
smjera konture D(i) bude jednak broju tocaka osrednjenom vektoru smijera konture D (i)
upotrebljava se kruzni pomicni prosjek. Za vektor smjera konture D (i) definiran s (5.4)

osrednjena vrijednost D (i) s kruznim pomi¢nim prosjekom i prozorm §irine w je

w—1
1 2
D@) =— Z D(korak;),i =0,1,..,L—1, (5.11)
v k:—W__l

2
gdje korak; ;. predstavlja kruzni pomak u vektoru smjera konture. Pretpostavlja se da je Sirina
prozora w uvijek neparan pozitivan cijeli broj. korak;, je definiran s (5.12) i omogucava
izracun D(i) za to¢ke u intervalu [L —w + 1,L — 1] $to nije slu¢aj za pomicni prosjek

definiran s (5.10).

ixw+k ako 0<(ixw+k)<L,
korak;, ={ixw+k—L ako (ixw+k)=L, (5.12)
L—k ako (ixw+k)<O0

Vektor s(j + |w/2]) odreden na temelju (5.10) sadrzi vrijednosti u intervalu [[w/2],
lw/2] + 1, ...,m — [w/2]] tj. ne sadrzi dio pocetnih i krajnjih vrijednosti vektora. Na temelju
(5.12) vektor D(i) odreden prema formuli za kruZni pomiéni prosjek (5.11) sadrzi sve
vrijednosti u intervalu [0,1,...,L — 1], tj. nije doslo do gubitka podataka s postupkom
osrednjavanja.

Slika 5.12 prikazuje primjer D(i) za w € {1,3,11} za sinteti¢ki generiranu binarnu
sliku sirove plo¢ice s kutom rotacije y = 0.5°, v. sliku 5.8. D (i) za $irinu prozora w = 1 je
jednak vektoru smjera konture D (i) Sto proizlazi iz definicije kruznog pomicnog prosjeka
prema (5.11). S poveéanjem Sirine prozora w Vvidljivo je sa slike 5.12 da dolazi do smanjenja
"manjih" skokova koji nastaju zbog nesavrSenosti linije piksela ruba. Skokovi koji nastaju
zbog uglova ploc¢ice i dalje su naglaSeni. Moze se zakljuciti da s kruznim pomicnim
prosjekom horizontalne linije na grafu smjera konture su izravnate s time da je broj tocaka
vektora smjera konture nepromijenjen i skokovi uzrokovani s uglovima plo¢ice su naglaseni.

Na slici 5.13 prikazan je primjer D (i) za w € {1, 3, 11} za sinteti¢ki generiranu binarnu
sliku sirove plocice s kutom rotacije y = 0.5° i jednom neispravnosti na lijevom rubu, v. sliku

5.11. Kako je pokazano na slici 5.12 i na slici 5.13 s poveéanjem S$irine prozora w
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horizontalne linije na grafu smjera konture su izravnate, ali je takoder vidljivo da su skokovi u
smjeru konture uzrokovani s neispravno$¢u na rubu ostali naglaseni.

Slika 5.14 predstavlja uvec¢ane dijelove grafa osrednjenog smjera konture D (i). Na slici
5.14 (a) vidljiva su dva stepenicasta skoka (oznaeni s *) nastali zbog nesavrSenosti linije
piksela ruba. Sirina skoka jednaka je Sirini prozora w. Slika 5.14 (b) prikazuje jedan
stepeniCasti skok nastao zbog nesavrsenosti linije piksela ruba i skokove nastali zbog
neispravnosti na rubu. Vidljivo je da je promjena u smjeru konture zbog neispravnosti na rubu
nekoliko puta vec¢a u odnosu na promjenu nastalu zbog nesavrsenosti linije piksela ruba (32°
u odnosu na 4°).

Stepenicasti skokovi u vektoru smjera konture nisu pogodni za nastavak postupka
detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirove ploCice. Iste je potrebno izbjeéi, tj.

ublaziti skokove.

w=1 w=3 w=11

45 0 0
0 -45 -45
gl .
(a) & -135 & 13 a7
-180 II“ II -180 TTTTTT] -180
-225 225 225

o2 T o | | N .

0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000

i i i

815 \F 270 | 210
270 o5 225
izz 180 180
(b) g 135 g 135 ros 135
" [LLLLLL % %
45 45 45
: L1 ° wuly :

0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
i i i

Slika 5.12: Osrednjeni smjer konture s kruznim pomi¢nim prosjekom §irine prozora prozora w €
{1, 3,11} za sinteti¢ki generiranu binarnu sliku sirove plo¢ice s kutom rotacije y = 0.5°i (a) D(0) =
0°, (b) D(0) = 180°.
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5.4.2. Ublazavanje s Gaussovim filterom

U ovom radu upotrijebljen je postupak ublaZzavanja vektora D(i) s digitalnim

Gaussovim filterom. Digitalni Gaussov filter zasnovan je na Gaussovoj funkciji
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Slika 5.13: Osrednjeni smjer konture s kruznim pomi¢nim prosjekom §irine prozora w € {1, 3,11} za

sinteticki generiranu binarnu sliku sirove plocice s jednom neispravnosti na lijevom rubu, kutom

rotacije y = 0.5°i (a) D(0) = 0°, (b) D(0) = 180°.
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Slika 5.14: Uvecani dio grafa osrednjenog smjera konture prikazanog na slici 5.13 (b) zaw = 11, (a)

stepenicasti skokovi nastali zbog nesavrSenosti linije piksela ruba oznaceni s *, (b) stepenicasti

skokovi nastali zbog neispravnosti na rubu.
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Tablica 5.2: Vrijednosti uzorkovane Gaussove funkcije g(t) (koeficijenti digitalnog Gaussovog
filtera) zao = 2.5it = [—7,7] s korakom 1.

t -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0
g(t) [x 1073] 3.17 8.98 2165 4448 77.87 116.17 147.68 159.98

t 1 2 3 4 5 6 7
g(t) [x1073] 14768 11617 77.87 4448 2165 898 3.17

gdje o predstavlja standardnu devijaciju. Gaussova funkcija je zvonastog oblika i naglo opada

tako da se 99% povrSine g(t) nalazi u intervalu t =[-30,30] [88]. Ublazavanje

osrednjenog vektora smjera konture s digitalnim Gaussovim filterom se sastoji od dva koraka:
1. uzorkovanje Gaussove funkcije i

2. konvolucije s koeficijentima digitalnog Gaussovog filtera.

Broj uzoraka Gaussove funkcije ovisi o Sirini stepenicastih skokova nastalih zbog
nesavrSenosti linije piksela ruba. Budu¢i da je Sirina stepenice jednaka Sirini prozora
pomi¢nog prosjeka w u ovom radu se koristi N = w + 4 broj uzoraka Gaussove funkcije. Na
ovaj nacin stepenicasti skok se sastoji od 4 tocke nize vrijednosti (dvije s svake strane skoka) i
w tocaka vise vrijednosti, V. sliku 5.15 (a) gdje je niza vrijednost 0°, a visa vrijednost 4°. 1z
uvjeta da 99% povrsSine g(t) se nalazi u intervalu t = [—30,30] tj. zZa N=w+4 t =

[—|N/2], N/2]] proizlazi da je standardna devijacija

N _wtd (5.14)
6 6
4 0.15
_ 3 I \ o1 ’ ’
g 2 | \ 5 + t
1 0.05 . .
0 - *
O * *
1 3 5 7 9 11 13 15 7 5 -3 -1 1 3 5 7
i t
(a) (b)

Slika 5.15: Primjer stepenicastog skoka nastalog zbog nesavrsenosti linije piksela ruba nakon
osrednjavanja za w = 11 (a), (b) graf uzorkovane Gaussove funkcijeza N = 15,t = [-7,7] s

korakom 1i o = 2.5.
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Na slici 5.15 (b) prikazan je primjer grafa uzorkovane Gaussove funkcije za 15 tocaka
(w =11) uintervalu t = [—7,7] s korakom 1 i ¢ = 2.5 prema (5.14). Vrijednosti dobivene
uzorkovanjem Gaussove funkcije predstavljaju koeficijente digitalnog Gaussovog filtera.
Primjer dobivenih koeficijenata za N = 15 i o0 = 2.5 prikazani su u tablici 5.2 i na slici 5.15
(b), koeficijenti su izraCunati na temelju MATLAB-ove fspecial funkcije.

Drugi korak ublaZavanja vektora D(i) je konvolucija s koeficijentima digitalnog
Gaussovog filtera. Prema [42] konvolucija s digitalnim Gaussovim filterom je definirana s

[N/2]
DW= ) Dlkorak,)x g(6),i=01,..,L -1, (5.15)
t=—IN/2]

gdje je korak;, odreden prema (5.16). Rezultat konvolucije vektora D(i) s digitalnim

Gaussovim filterom je novi vektor D (i) veli¢ine L s ublaZzenim stepenicastim skokovima. Na
slici 5.16 prikazan je uvecani dio grafa smjera konture sa slike 5.14 nakon primijenjenog
ublazavanja s Gaussovim digitalnim filterom. Usporedujué¢i D (i) i D(i) na slici 5.16 (a)
vidljivo je da stepeniCasti skok viSe nije prisutan, ublazen je. Isto se moze zakljuciti na
temelju slike 5.14 (b) i za stepenicaste skokove nastale zbog neispravnosti na rubu.
0 ako (i+t) <0,
korak;, =i+t ako 0<(i+t)<IL, (5.16)
L—1 ako (i+t)=>1L
Nakon filtriranja smjera konture nastavlja se s postupkom detekcije i lokalizacije

neispravnosti na uglovima 1 rubovima sirove plocice.
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Slika 5.16: Uvecani dio grafa vektora smjera konture nakon osrednjavanja (crna linija) i ublazavanja s

digitalnim Gaussovom filterom (zelena linija) za w = 11, N = 15, ¢ = 2.5: (a) stepenicasti skokovi
nastali zbog nesavrSenosti linije piksela ruba oznadeni s *, (b) stepenicasti skokovi nastali zbog

neispravnosti na rubu.
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5.5. Detekcija i lokalizacija neispravnosti na uglovima i rubovima sirove

keramicke plocice

Sljedeci korak u postupku detekcije i lokalizacije neispravnosti na uglovima i rubovima

sirove plo¢ice je izratun razlike susjednih to¢aka filtriranog vektora smjera konture D (i).
5.5.1. Odredivanje razlike smjera konture

Prema [86] vektor razlike filtriranog smjera konture oznacen je s DIF (i) i odreden s

formulom

DIF(i))=D(i+1)-D(),i=01,..,L—2. (5.17)

Veli¢ina vektora DIF(i) je za jednu tot¢ku manja od vektora D(i). DIF(i) naglasava
promjene u filtriranom smjeru konture. Slika 5.17 prikazuje primjer grafa DIF (i) za sinteticki
generiranu binarnu sliku sirove ploc¢ice s kutom rotacije y = 0.5°, v. sliku 5.8. Na slici 5.17
(@) i (b) prikazan je primjer DIF (i) prema formuli (5.17), a na slici 5.17 (c) i (d). prikazan je
primjer DIF (i) primijenjenog na vektoru D (i). Cetiri skoka u DIF (i) grafu na slici 5.17 (a) i
(b) oznadena s sivim brojevima od 1 do 4 predstavljaju promjene u D (i) nastale zbog uglova
plocice. Ako je postupak pracenja konture po€eo na desnom rubu sirove plo€ice tada na slici
5.17 (@) i (b) 1 oznacava gornji desni ugao, 2 oznacava gornji lijevi ugao, 3 oznacava donji
lijevi ugao i 4 oznacava donji desni ugao sirove plo¢ice. Skok oznacen s 4 na slici 5.17 (a) i s
3 naslici 5.17 (b) znacajno je veci od ostalih ozna¢enih skokova. Navedeni skok nastaje zbog
promjene u filtriranom smjeru konture s —270° na 0° ako je pocetna vrijednost smjera
konture D(0) = 0°, ili zbog promjene u filtriranom smjeru konture s 270° na 0° ako je
D(0) = 180°, v. sliku 5.12 (a) i (b) za w = 11. Ostale neoznacene promjene u grafu DIF (i)
rezultat su nesavrSenosti linije piksela ruba kako je objasnjeno u prethodnom poglavlju. S
grafova na slici 5.17 (a) i (b) vidljivo je da su skokovi uzrokovani promjenama u filtriranom
smjeru konture na uglovima sirove plocice nekoliko puta ve¢i u odnosu na skokove nastale
zbog nesavrsenosti linije piksela ruba. Za primjer na slici 5.17 (a) maksimalna apsolutna
vrijednost skoka oznacenog s 1 je 8.02°, a maksimalna apsolutna vrijednost skokova nastalih
zbog nesavrsenosti linije piksela ruba je 0,64° tj. 12.5 puta je veca vrijednost skoka koji
predstavlja ugao sirove plocice. Slika 5.17 (c) i (d) prikazuje primjer grafa vektora DIF (i)
izraCunatog na temelju nefiltriranog vektora smjera konture D(i). Sa slike 5.17 (c) i (d) je

vidljivo da su razlike izmedu skokova nastalih zbog uglova sirove plocice i skokova nastalih
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zbog nesavrSenosti linije piksela ruba manje. Za primjer na slici 5.17 (c) maksimalna
apsolutna vrijednost skoka oznac¢enog s 1 je 90°, a maksimalna apsolutna vrijednost skokova
nastalih zbog nesavrsenosti linije piksela ruba je 45° tj. 2 puta je veca vrijednost skoka koji
predstavlja ugao sirove plocice. Moze se zakljuciti da je postupak filtriranja vektora smjera
konture naglasio skokove u vektoru DIF (i) nastale zbog uglova sirove plocice tj. povecao
razliku u vrijednostima izmedu skokova nastalih zbog uglova sirove plocice 1 skokova

nastalih zbog nesavrsenosti linije piksela ruba.
5.5.2. Detekcija neispravnosti na rubovima sirove keramicke plocice

Nakon izracuna vektora DIF(i) postupak detekcije neispravnosti na rubovima i
uglovima sirovih ploCica se nastavlja s primjenom dvorazinskog praga. Prvi prag Ty
primjenjuje se za detekciju i lokalizaciju uglova sirove plocice. Sve tocke vektora DIF (i) koje

ispunjavaju uvjet
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Slika 5.17: Graf vektora DIF (i): (a) DIF (i) prema (5.17) zaw = 11, N = 15,06 = 2.5i1 D(0) = 0°,
(b) DIF (i) prema (5.17) zaw = 11, N = 15, ¢ = 2.5 D(0) = 180°, (c) DIF (i) primijenjen na D (i)
za D(0) = 0°i (d) DIF (i) primijenjen na D (i) za D(0) = 180°.
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DIF(i) >Tg ili DIF(i) < —Tg (5.18)

predstavljaju mogu¢i ugao sirove plocice. Sve to¢ke koje ispunjavaju uvjet (5.18) i cije
pozicije se razlikuju za 1 predstavljaju jednu grupu tocaka ey (i), k =1,2,...,Q. Grupa
toCaka e, moze predstavljati ugao sirove plocice ili neispravnost na rubu. Buduéi da se u
ovom radu razmatraju pravokutne plocice, o¢ekivani broj grupa to¢aka Q = 4. AKo se tijekom
ispitivanja vektora DIF(i) pronade vise ili manje grupa toCaka od 4 tj. 4<Q <3
pretpostavlja se da postoji neispravnost na rubu sirove plocice. Postupak detekcije
neispravnosti na rubu se izvodi prvo za D(0) = 0°, a zatim za D(0) = 180°. Ako je 4 < Q <
3 za D(0) = 0° otkrivene su neispravnosti na rubu te se broj neispravnosti e odredi prema
(5.19) i prekida se postupak detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirove plocice, u
suprotnom postupak detekcije neispravnosti se nastavlja za D(0) = 180°. Ako je 4 < Q < 3
za D(0) = 180° otkrivene su neispravnosti na rubu te se broj neispravnosti e odredi prema
(5.19).

er = |4 — 0| (5.19)

5.5.3. Lokalizacija uglova i rubnih neispravnosti na sirovim

keramic¢kim plocicama

Za svaku grupu tocaka e, takoder se pronade element i,,,, Koji predstavlja
maksimalnu DIF (i) vrijednost u grupi todaka ey, tj. imaxx = argmax;(e,(i)). Na temelju
Imaxx | Vektora konture C (i) omogucena je lokalizacija uglova sirove plocice i lokalizacija
neispravnosti na rubovima. Koordinate (xj, yx) piksela na slici sirove plocice pronadenih Q

uglova/neispravnosti odredenu su prema (5.20).
(xkf yk) = C(lmaxk) (5.20)

Na slici 5.18 prikazan je primjer detekcije grupa toc¢aka ej. Na slici 5.18 (a) i 5.18 (b)
detektirane su Q = 4 grupe tocaka e; do e, te se smatra da ne postoji neispravnost na
rubovima sirove plocice tj. prema (5.19) nakon provedene detekcije neispravnosti za D(0) =
0°iza D(0) = 180° e; = 0. Na slici 5.18 (c) i (d) detektirane su Q = 6 grupa tocaka e; do
eq te se smatra da postoje neispravnosti na rubovima sirove plocice, tj. ex = 2. Za slucaj sa
slike 5.18 (c) nije potrebno ponavljati postupak detekcije neispravnosti na rubovima za

D(0) = 180°. S pronadenim i,q,; (Na slici 5.18 prikazana sa crvenom tockom) i vektorom
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konture C (i) moguce je lokalizirati i odrediti koordinate uglova/neispravnosti na slici sirove

plocice prema (5.20).

5.5.4. Detekcija i lokalizacija neispravnosti na uglovima sirove

keramicke plocice

Ako uvjet (5.18) ispunjavaju Cetiri grupe tocaka ey (i), k = {1, 2, 3,4} i pronadeni su
Imaxk €lementi primjenjuje se drugi prag. Drugi prag T, upotrebljava se za detekciju

neispravnosti na uglovima sirove plo€ice. Za svaku grupu tocaka ey, ispituje se uvjet

Sve tocke koje ispunjavaju uvjet (5.21) i Cije pozicije se razlikuju za 1 predstavljaju jednu

grupu tocaka c;,(j), [ = 1,2, ..., Z}. Ako za grupu tocaka e, ne postoji niti jedna tocka koja
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Slika 5.18: Primjer detektiranih grupa to¢aka ej, (oznaceno sa zelenim to¢kama) za primjer sa slike 5.8
s po¢etnim smjerom konture (a) D(0) = 0°, (b) D(0) = 180° i primjer sa slike 5.11 s po¢etnim
smjerom konture (c) D(0) = 0°, (d) D(0) = 180° (crvena linija predstavlja T = 1.6°, crvene tocke

0znacavaju lyayx k)-
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Tablica 5.3: Odredivanje vrijednosti funkcije Ey(Zg, Z28%).

° 180° 0° ~180°
Zk ZS—k EU(Zk 'ZS—k

0 0 1
0 1 1
1 0 1
1 1 0
>1 =0 1
=0 >1 1

ispunjava uvjet (5.21) k ugao se smatra neispravnim i oznacava se sa Co, tj. Z, = 0. Ako za
grupu tocaka ey, postoji jedna grupa tocaka c; , Ugao k se smatra ispravnim, a ako za grupu
tocaka e;, postoji viSe grupa tocaka c;, ugao k je neispravan. tj. za Z,, = 1 k-ti ugao se smatra
ispravnim, a za Z, =0 ili Z, > 1 k-ti ugao se smatra neispravnim. Postupak ispitivanja
uglova se mora izvesti i za D(0) = 0° i za D(0) = 180°. Ukupni broj neispravnosti na

uglovima odreden je sa

4
ew=Y Ey(2¥, 715), 522)
k=1

gdje ZY" predstavlja broj grupa tocaka cxzaD(0)=0°2Z 180° predstavlja broj grupa tocaka

ciie 22 D(0) = 180°, a Ey(ZY, Z18%) je funkcija ¢ije rjesenje je odredeno prema tablici 5.3.
Lokalizacija neispravnosti na uglovima omogucéena je na temelju oznake neispravnog ugla k,
elemenata i,,q, k, vektora konture C(i) i izraza (5.20). Na slici 5.17 (a) vidljivo je da skok
oznacen s 4 znacajno je veci od skokova 1, 2, i 3 te se moze zakljuciti da se za detekciju
neispravnosti na uglu 4 ne moze upotrebljavati prag Ty;. Usporedbom slika 5.17 (a) i 5.17 (b)
vidljivo je da se vec¢i skok ne nalazi na istom uglu. U prvom slucaju se nalazi na uglu 4, a u
drugom slucaju se nalazi na uglu 3. Na ovaj nacin moguce je koristiti prag Ty za detekciju
neispravnosti na svim uglovima sirove plo¢ice uz uvjet da se postupak pracenja konture i

odredivanje smjera konture izvede i za D(0) = 0°iza D(0) = 180°.
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5.5.5. Primjeri detekcije i lokalizacije neispravnosti na rubovima i

uglovima sirove keramicke plocice

Na slici 5.19 prikazan je primjer detekcije neispravnosti na uglovima sirove plocice. Na
slici 5.19 (a) i (b) za svaku grupu tocaka e) detektirana je jedna grupa tocaka c;; koja
ispunjava uvjet (5.21) oznacene sa c; 1, €12, €13, | €1 4. Buduéi da je za svaki ey, broj grupa
tocaka Z,=1 ne postoje neispravnosti na uglovima sirove plocice tj. prema formuli (5.22) i
tablici 5.3 ey = 0. Na slici 5.19 (c) i (d) prikazan je primjer detekcije neispravnosti na
sinteti¢ki generiranoj slici s neispravnim gornjim desnim uglom i donjim desnim uglom
(prema slici 5.17 ugao oznacen s 1 i 4). Na slici 5.19 (c) je vidljivo da nije pronadena niti
jedna to¢ka koja ispunjava uvjet (5.21) za grupu toCaka e;, za ostale grupe tocaka e, do e,
detektirana je po jedna grupa tocaka c; ;. Metoda je uspjesno detektirala jednu neispravnost na

gornjem lijevom uglu sirove plogice ZY° = 0. lako postoji neispravnost na donjem lijevom
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Slika 5.19: Primjer detektiranih grupa tocaka c; , (oznaceno sa zelenim tockama) za primjer sa slike
5.8 s pocetnim smjerom konture (a) D(0) = 0°, (b) D(0) = 180° i za primjer sinteticki generirane
binarne slike s neispravnostima na dva ugla sa pocetnim smjerom konture (¢) D(0) = 0°, (d) D(0) =

180° (crvena linija predstavlja Ty = 7.2°).
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uglu sirove plocice ista nije uspjesno detektirana tj. pronadena je grupa tocaka c; 4 kako je i
vidljivo na slici 5.19 (c). Neispravnost nije detektirana zbog promjene u filtriranom smjeru
konture s —270° na 0° kako je objasnjeno u poglavlju 5.5.4. Rjesenje navedenog problema je
ponoviti postupak prac¢enja konture za D(0) = 180°. Na slici 5.19 (d) nije pronadena niti
jedna tocka koja ispunjava uvjet (5.21) za grupu tocaka e, i e,. Metoda je uspjesno detektirala
neispravnost na donjem lijevom uglu sirove plogice Zi8% = 0 i neispravnost na gornjem
lijevom uglu sirove plo¢ice Z;8% = 0. Na temelju dobivenih z2°, Z18% k ={1,2,3,4} i
(5.22) ukupan broj neispravnosti na uglovima sirove plocice ey = 2.

Na slici 5.20 prikazan je primjer lokalizacije uglova sirove plo€ice i neispravnosti na
rubovima i uglovima sirove plocice. Slika 5.20 (a) prikazuje primjer lokaliziranih ispravnih
uglova na sirovoj plo€ici, zelena kruZnica predstavlja jednu pronadenu (xi,yx) tocku prema
(5.20). Na slici 5.20 (b) prikazan je primjer lokaliziranih neispravnosti na lijevom rubu sirove
plocice za sinteticki generiranu binarnu sliku sirove plocice prikazanu na slici 5.11. Sa slike
5.20 (b) vidljivo je da je Q@ > 4 tj. pored uglova sirove plocice lokalizirana je i neispravnost
oznacena s tri dodatne crvene kruznice na lijevom rubu plocice. Slika 5.20 (c) prikazuje
primjer lokalizacije neispravnosti na uglovima sirove keramicke plocice. Crvena kruznica
oznacava neispravni ugao, a zelena kruznica oznacava ispravan ugao. Sa slike 5.20 (c) je
vidljivo da je detektirana i lokalizirana neispravnost na gornjem desnom uglu i donjem

desnom uglu sirove plocice, ostali uglovi su ispravni.

(b) (©)

Slika 5.20: Primjer lokalizacije uglova i neispravnosti na uglovima i rubovima sirove ploc€ice: (a)
lokalizirani ispravni uglovi sirove plocice, (b) lokalizirani uglovi i neispravnosti na sirovoj plo¢ici, (c)

lokalizirane neispravnosti na dva ugla (crvene kruznice) sirove plocice.
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5.5.6. Sekvencijalni algoritam metode za detekciju i lokalizaciju

neispravnosti na rubovima i uglovima sirove keramicke plocice

Formalni sekvencijalni algoritam predloZzene metode za detekciju i lokalizaciju
neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo¢ica prikazan je u algoritmu 5.3. Rezultat
algoritma 5.3 su broj pronadenih neispravnosti na rubovima ey, broj pronadenih neispravnosti
na uglovima ey i lokacije pronadenih uglova/neispravnosti prema (5.20). U algoritmu 5.3
oznake s eksponentom 0° predstavljaju vrijednosti varijabli za D(0) = 0°, a oznake s
eksponentom 180° predstavljaju vrijednosti varijabli za D(0) = 180°. Budu¢i da se postupak
detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo¢ica ponavlja za D(0) = 0° i

D(0) = 180° moguca je paralelizacija algoritma 5.3 na paralelnim platformama.

5.6. Paralelni algoritam metode za detekciju i lokalizaciju neispravnosti

na rubovima i uglovima sirove keramicke plocice

Za paralelizaciju predlozene metode upotrebljavaju se viseprocesorski sustavi sa
zajednickom memorijom budu¢i da se obraduju manje koli¢ine podataka (reda veli¢ine 10
MB) i potrebna je velika brzina prijenosa podataka izmedu procesora (jezgri). Za paralelnu
implementaciju predlozene metode upotrebljavaju se visejezgreni procesori i C++ programski
jezik s OpenMP bibliotekama za paralelno programiranje.

OpenMP predstavlja standard za programiranje paralelnih platformi sa zajednickom

Algoritam 5.3: Pseudo kod algoritma za detekciju i lokalizaciju neispravnosti na rubovima i uglovima

sirovih plocica.

1. Ulaz:D*(i), D' (i), L, Tr, Ty, eg =0,ey =0

2. Izra¢unaj:DIF* (i), DIF'8% (i) prema5.17

3. Pronadi:el’, ej”, i% s 1 ineoe 1, Q0 Q18

4 if Q + 4 then

5. eg = |4 - Q%]

6. Lokaliziraj uglove/neispravnosti prema (5.20) 1 i,?:ax'k
7. return

8 elseif Q8" + 4 then

9. eg = 4 — Q'8

10. Lokaliziraj uglove/neispravnosti prema (5.20) /i35
11. return

12. endif

13. Pronadi:c{,iZy
14. Pronadi:c}3" i Z;2”
15. Odrediey prema (5.22)

16. Lokaliziraj ispravne/neispravne uglove prema (5.20), ZY, Z38% ;i18%

lmax,k
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memorijom. Podrzan je od strane C, C++ i Fortran programskih jezika. Najznacajnija
prednost upotrebe OpenMP-a je jednostavnost koriStenja. Jednostavnost se postize na nacin
da se ve¢ postojeci dijelovi programskog koda paraleliziraju dodavanjem OpenMP #pragma
smjernicama i OpenMP funkcija, tj. nije potrebno mijenjati izvorni serijski kod. U OpenMP-
ju postoje dva pristupa paralelizacije programskog koda: paralelizacija na razini petlji (engl.
loop-level) i paralelizacija podru¢ja (engl. parallel regions) [89]. Za postupak paralelizacije
metode za detekciju 1 lokalizaciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirove plocice
upotrebljavaju se oba pristupa.

Predlozeni postupak paralelizacije s OpenMP bibliotekama prikazan je s dijagramom na
slici 5.21. Izvodenje algoritma pocinje s glavnom niti nit0. Postupak paralelizacije na razini
petlji upotrebljava se za izraCun slike ruba Iz(x,y). S OpenMP smjernicom parallel for
paralelizirana je prva for petlja algoritma 5.1. Nakon izracuna Iz(x,y) nit0 prosljeduje
podatke OpenMP paralelnom podrucju. Paralelno podrucje se sastoji od dvije niti (engl.
threads) nit0 i nitl koje se izvode na dvije jezgre visejezgrenog procesora. Prva nit (nit0)
izvodi postupak pracenja konture i detekcije i lokalizacije neispravnosti na rubovima i
uglovima sirove plo¢ice za D(0) = 0°, a druga nit (nitl) izvodi postupak prac¢enja konture i
detekcije i lokalizacije neispravnosti na rubovima i uglovima sirove plo¢ice za D(0) = 180°
kako je i prikazano na slici 5.21. Sa zavrSetkom paralelnog podrucja izvodenje algoritma
nastavlja samo nit nit0. Konac¢ni rezultat nastaje spajanjem dobivenih rezultata od pojedinih
niti na niti nit0 na temelju algoritma 5.3.

Iz prikazanih primjera vidljivo je da je metoda pogodna za detekciju neispravnosti na

uglovima i rubovima sirovih plo¢ica. U nastavku rada prikazani su eksperimentalni rezultati

Paralelno podrucje

I I
. . Inltl D o _1800 ° I
Paralelizacija | (0)=180°, | gle0” juoo - Zie0° l
. ~ y max,k,
petlji l L Te Tu :
I
€r, €u,
__> IR'\(/IX')}Q)’ > Lmax: I—min : B - 0° -180°
nit0 ! I InItO Imax,ky Imax,k
|
! D o el i, 20
Inito| b TR Tu ’ '
I I
b e e e e I

Slika 5.21: Dijagram paralelizacije predlozene metode za detekciju i lokalizaciju neispravnosti na

rubovima i uglovima sirovih plo¢ica s OpenMP bibliotekama.
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uspjesnosti detekcije neispravnosti na uglovima i rubovima sirovih plo¢ica u laboratoriju i

industrijskim uvjetima te rezultati mjerenja vremena izvodenja predlozene metode.
5.7. Eksperimentalni rezultati

Testiranje predlozene metode se sastoji od dva dijela. Prvi dio predstavlja testiranje
metode na moguénost detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plocice za:
e sinteticki generirane binarne slike sirovih plocica,
e sive slike sirovih plo¢ica prikupljenih u laboratoriju,

e sive slike sirovih plo¢ica prikupljenih u industrijskim uvjetima.

Drugi dio obuhvaca testiranje predlozene metode na rad u stvarnom vremenu na slikama
razli¢itih veli¢ina. U nastavku su detaljno objasnjeni pojedina nacini testiranja predlozene
metode. Iako se predlozena metoda temelji na metodi u [41] nije se moguce usporediti sa
istom buduc¢i da u navedenom radu nije predlozen algoritam za detekciju — lokalizaciju
neispravnosti na temelju dobivene razlike smjera konture referentne i testirane slike sirove

plocice.

5.7.1. Mogucnost detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima

sirove keramicke plocice

Prvi test je izveden nad sinteticki generiranim binarnim slikama sirove plocice. Test
analizira mogucnost detekcije neispravnosti u pogledu veli¢ine neispravnosti U pikselima na
rubovima i uglovima sirovih plo€ica. Prva kreirana binarna slika Ip ¢ (x, y) veli¢ine 1100 X
1100 piksela predstavlja sliku sirove plocice veli¢ine 1000 X 1000 piksela sa savrSenim
linijama ruba i kutom y = 0.0°. Na temelju Ig.f(x,y) odredene su vrijednosti T i Ty na
nacin da je Ig.r(x,y) rotirana u intervalu y = {0.0°,0.1°,...,1.0°} s GIMP programom za
obradu slike. Za sve rotirane Ip,.r(x,y) odredena je minimalna vrijednost T; za Koji je
er = 0, i maksimalna vrijednost Ty za koji je e; = 0, za iste slike takoder su odredeni i L,y
i Lyin. 1z provedenog eksperimenta dobivene su vrijednosti: T = 0.66°, Ty = 7.80°,
Lmax = 4396 | Ly, = 3960. Dobivene vrijednosti upotrijebljene su za odredivanje
minimalne veli¢ine neispravnosti u pikselima na rubovima i1 uglovima sirove plocice. Druga
kreirana binarna slika I p (x, y) veli¢ine 1100 x 1100 piksela predstavlja sliku sirove plo¢ice
veli¢ine 1000 x 1000 piksela sa savrSenim linijjama ruba i kutom y = 0.0° te tri

neispravnosti na lijevom rubu. Neispravnosti su povrsine (p,) Cetiri, pet i Sest piksela kako je
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I prikazano na slici 5.22 (a) do (c) sa zelenim i crvenim kvadratima. Pored p,, neispravnosti
karakteriziraju i dimenzije u pikselima p; i p4 kako je prikazano na slici 5.22 (a).

Postupak detekcije neispravnosti proveden je za Sirinu prozora kruznog pomic¢nog
prosjeka w = 11 za koji su prema [7] dobiveni najbolji rezultati detekcije. Ostali parametri
SU: Lygr = 4396, Lyin = 3960, M =1100, K = 1100 i broj koeficijenata digitalnog
Gaussovog filtera N = 15. Neispravnost s p, = 4, p; = 3 i p; = 2 nije uspjesno detektirana,
oznaceno sa crvenim kvadratima na slici 5.22 (a). Najmanja neispravnost koja je uspjesno
detektirana za y = {0.0°,0.1°,...,1.0°} je za p, = 5, p; = 3 i pg = 2 kako je i prikazano na
slici 5.22 (b) sa zelenim kvadratima. Isto vrijedi i za neispravnost s p, = 5, p; = 2 i pg = 3.
Takoder je moguce detektirati neispravnosti s dimenzijama i povr$inom veé¢im od dimenzija i
povrsine najmanje uspjeSno detektirane neispravnosti, primjer prikazan na slici 5.22 (c). Na
temelju provedenog eksperimenta moZze se zakljuciti da je s predloZenom metodom moguce
detektirati neispravnosti koje ispunjavaju uvjet (5.23). Ako se pretpostavi da je rezolucija
Iz r(x,y) slike r = 5 piksela/mm proizlazi da su dimenzije najmanje neispravnosti koju je
moguée detektirati [ = 0.6 mm, d =0.4mm i povrsina P = 0.2mm?, prema (5.24).
Detekcija neispravnosti na rubovima s manjim dimenzijama i povrSinom takoder je moguca

ali je potrebno povecati rezoluciju slike 7.

(b)

(d) (e)

Slika 5.22: Generirane neispravnosti na rubovima sirove plo€ice sa: p, = 4, p; = 3 ipg = 2 (a), (b)
pp =510 =3ipg=2i(C)pp, =6,p =4ipyg = 2. Generirane neispravnosti na uglovima sirove

plocice sa: p, = 2 (d) i (€) py = 3.
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p,=25ip, =3ipg =2 ili

er # 0 ako { (5.23)

(= g 2Pe p=p_1; (5.24)
Tr r r

Treca kreirana binarna slika I ;;(x,y) veli¢ine 1100 x 1100 piksela predstavlja sliku
sirove plocice veli¢ine 1000 X 1000 piksela sa savrSenim linijama ruba i kutom y = 0.0° te
dvije neispravnosti na uglovima. Neispravnosti se nalaze na gornjem desnom i gornjem
lijevom uglu povrsine p, = 3 i p, = 6 kako je i prikazano na slici 5.22 (d) i (e) sa zelenim i
crvenim kvadratima. Neispravnosti na uglovima takoder Kkarakteriziraju i dimenzija u
pikselima p,, kako je prikazano na slici 5.22 (d). Neispravnost ugla sa p,, = 2 nije uspjesno
detektirana, oznaceno sa crvenim kvadratima na slici 5.22 (d). Najmanja neispravnost na uglu
koja je uspjes$no detektirana za y = {0.0°,0.1°,...,1.0°} je s dimenzijom p, = 2 i povrSinom
piksela p, = 6 kako je i prikazano na slici 5.22 (e) sa zelenim kvadratima. Takoder je moguce
detektirati neispravnosti na uglovima s dimenzijom i povr§inom ve¢om od dimenzije i
povrsine najmanje uspje$no detektirane neispravnosti. Na temelju provedenog eksperimenta
moze se zakljuCiti da je s predlozenom metodom moguée detektirati neispravnosti na
uglovima koje ispunjavaju uvjet (5.25). Uz pretpostavku da je rezolucija I ;(x,y) slike
r = 5 piksela/mm proizlazi da su dimenzije prema (5.24) najmanje neispravnosti na uglu
koju je moguée detektirati I, = 0.6 mm i povrsina P, = 0.24 mm?. Kako je i objasnjeno za
detekciju neispravnosti na rubovima, moguca je i detekcija neispravnosti uglova s manjom

dimenzijom i povrsinom ali je potrebno povecati rezoluciju slike 7.

ey #0 ako p,=6ip, =3 (5.25)
_ Pu _Pp 5.26
I, = -, P, = = (5.26)

Drugi test je izveden nad slikama sirovih plocica dobivenih sa prototipom sustava za
detekciju neispravnosti na sirovim plo¢ica u laboratoriju, v. poglavlje 3.2. Test analizira
uspjesnost detekcije neispravnosti na rubovima 1 uglovima sirovih plocica prikupljenih u
laboratorijskim uvjetima. Upotrijebljene su bijele jednobojne sirove plocice veli¢ine 20 cm X
20 cm. Slike su velicine 1038 X 1204 piksela sa sirovom plo¢icom veli¢ine 980 x 980
piksela iz Cega proizlazi rezolucija r = 4.9 piksela/mm. Sive slike sirovih plocica
binarizirane su s PBSCD metodom nakon c¢ega je primijenjen postupak za detekciju

neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo€ica. Vrijednosti parametara Tg, Ty, Limax |
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Lnin odredene su na temelju 10 referentnih plocica bez neispravnosti na rubovima i uglovima
s kutom rotacije u intervalu y = [—1.0°,1.0°]. Dobivene vrijednosti su: Tz = 1.31°, Ty =
7.11°, Lypgy = 4480 i Ly, = 3852.

Uspjesnost detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima odredena je na temelju 100
slika testnih sirovih plocica. Sirove plo€ice su rotirane i translatirane na pokretnoj liniji. Od
100 testnih plo¢ica 10 nije imalo niti jednu neispravnost na rubovima ili uglovima, a 90
plo¢ica je imalo jednu ili viSe neispravnosti na rubovima ili uglovima sirovih plocica.
Neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo¢ica kreirane su od strane operatera s
razli¢itim dimenzijama i povrSinom. Na slici 5.23 (a) prikazan je jedan primjer ispravnog
ugla/ruba testnih slika nakon binarizacije s PBSCD metodom, a na slikama 5.23 (b) do (f)
nekoliko primjera neispravnosti na uglu/rubu za testne slike. Uspjesnost detekcije
neispravnosti dobivena je usporedbom rezultata dobivenih od predloZzene metode s
rezultatima dobivenih od eksperta za kontrolu kvalitete keramickih plocica. U tablici 5.4
prikazani su rezultati detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo¢ica u
laboratorijskim uvjetima. Od ukupno 206 neispravnosti uspjesno je pronadeno 200

neispravnosti, tj. 97.09 %. Nije detektirana niti jedna dodatna neispravnost, tj. niti jedan

-1k
~IL

Slika 5.23: Primjeri neispravnosti nakon binarizacije slike sirove plo¢ice prikupljene u laboratorijskim

()

uvjetima s PBSCD metodom: (a) ispravan ugao i rub, (b) do (d) neispravnosti na rubovima, (e) i (f)

neispravnosti na uglovima.
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Tablica 5.4: Rezultati detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo¢ica u laboratorijskim

uvjetima za 100 slika sirovih plocica.

Dodatno detektirane
neispravnosti

n 206 200 0
% 100.00 97.09 0

Ukupno neispravnosti  Detektirane neispravnosti

ispravni rub nije deklariran kao neispravan i niti jedan ispravni ugao nije deklariran kao
neispravan. Iz navedenog proizlazi da metoda nije detektirala nepostojece neispravnosti i time
ne bi proglasila $kartom ispravne sirove plogice. Sest neispravnosti za koje vrijedi [ < 1 mm,
d =1mmil, < 1mm nije uspjesno detektirano zbog nesavrSenosti sustava za prikupljanja
slike (geometrijska distorzija lece, osvijetljenost objekta). lako neispravnosti ispunjavaju
uvjete (5.23) i (5.25), zbog nesavrsenosti sustava za prikupljanja slike neispravnosti nisu
proizvele dovoljno velike skokove u DIF(i) vektoru da bi ih bilo moguce detektirati s
postavljenim Ty i Ty. Navedeni problem je mogucée rijeSiti prvenstveno s upotrebom
kvalitetnije lece, a zatim 1 s upotrebom kvalitetnije kamere s jednakom ili ve¢om rezolucijom
r. Takoder je mogucée povecati mogucnost detekcije neispravnosti s ograni¢enjem kuta
rotacije y npr. u intervalu [—0.5°, 0.5°].

Treéi test je izveden nad slikama sirovih ploCica dobivenih s prototipom sustava za
detekciju neispravnosti na sirovim plo¢ica na proizvodnoj liniji u tvornici keramickih plocica
Keramika Modus d.0.0. [14]. Test analizira uspjeSnost detekcije neispravnosti na rubovima i
uglovima sirovih ploc¢ica prikupljenih u industrijskim uvjetima. Upotrijebljene su bijele
jednobojne sirove plocice veli¢ine 20 cm X 20 cm. Prikupljene slike su veli¢ine 1038 X
1098 piksela sa sirovom ploc¢icom veli¢ine 870 X 870 piksela iz ¢ega proizlazi rezolucija
r = 4.35 piksela/mm. Kao i u drugom testu, sSive slike sirovih ploCica binarizirane su s
PBSCD metodom nakon ¢ega je primijenjen postupak za detekciju neispravnosti na rubovima
i uglovima sirovih plo¢ica. Vrijednosti parametara Ty, Ty, Lpmax | Lmin Odredene su na
temelju 50 referentnih ploCica bez neispravnosti na rubovima i uglovima s kutom rotacije u
intervalu y = [—0.7°,0.7°]. Dobivene vrijednosti su: Tz = 1.31°, Ty = 6.55°, L,,0 = 4268 i
Lonin = 3449.

Uspjesnost detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo¢ica u
industrijskim uvjetima odredena je na temelju 1000 slika sirovih plo¢ica. Rotacija sirovih
plo¢ica je djelomi¢no korigirana s usmjeriva¢ima koji se nalaze na proizvodnoj liniji.

Upotrebom usmjerivaca kut rotacije je ograni¢en na interval y = [—0.7°,0.7°]. Od 1000
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Tablica 5.5: Rezultati detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo¢ica u industrijskim

uvjetima za 1000 slika sirovih plocica.

Dodatno detektirane
neispravnosti

n 10 10 0

% 100.00 100.00 0

Ukupno neispravnosti  Detektirane neispravnosti

testnih plocica 990 nije imalo niti jednu neispravnost na rubovima/uglovima, a 10 plocica je
imalo jednu neispravnost na rubu ili uglu. Na slici 5.24 (a) do (c) prikazano je nekoliko
primjera neispravnosti na uglu/rubu sirovih plo¢ica nakon binarizacije s PBSCD metodom.
Uspjesnost detekcije neispravnosti dobivena je usporedbom rezultata dobivenih od predlozene
metode s rezultatima dobivenih od eksperta za kontrolu kvalitete keramickih plocica.
Dimenzije neispravnosti koje su se pojavljivale tijekom prikupljanja slika sirovih plo¢ica na
proizvodnoj linijisu: L > 1mm,d >1mmil, >1mm.

Tablica 5.5 prikazuje rezultate detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih
plocica s proizvodne linije. Sve neispravnosti su uspjes$no detektirane. Niti jedna neispravnost
nije dodatno detektirana, tj. niti jedna ispravna sirova plo¢ica nije proglasena neispravnom.
Rezultati u tablici 5.5 pokazuju 100 % ucinkovitost u detekciji neispravnosti na rubovima i

uglovima sirovih plo¢ica u industrijskim uvjetima.
5.7.2. Rad u stvarnom vremenu

Drugi dio testiranja predloZzene metode sastoji se od mjerenja vremena izvodenja
metode na razli¢itim veli¢inama sivih slika sirovih plocica. Cilj ovog testa je analiza
mogucnosti rada predlozene metode u stvarnom vremenu. Prilikom testiranja mjereno je

srednje vrijeme izvodenja predlozene metode na temelju 100 iteracija. Testiranje mogucnosti

(a) (b) (c)

Slika 5.24: Primjeri neispravnosti nakon binarizacije slike sirove plocice prikupljene u industrijskim

uvjetima s PBSCD metodom: (a) neispravan rub, (b) i (c) neispravnosti na uglovima.
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Tablica 5.6: Veli¢ina i duljina konture testnih slika za mjerenje srednjeg vremena izvodenja metode za

detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plocica.

El E2 E3 E4 E5
Vel_z‘éinq 1038 x 1098 1204 x 1274 1380 x 1460 1692 x 1790 1946 x 2054
u pikselima
MP 1.14 1.53 2.01 3.03 4
L 3473 4031 4622 5668 6515

rada u stvarnom vremenu sastoji se od mjerenja izvodena sekvencijalnog algoritma 5.3 i
mjerenja izvodena paralelnog OpenMP algoritma prema slici 5.21.

Za mjerenje srednjeg vremena izvodenja sekvencijalnog 1 paralelnog algoritma
predlozene metode upotrijebljeno je pet slika (E1 do E5) razli¢itih veli¢ina i duzina konture L
prema tablici 5.6. Algoritmi su implementirani u C++ programskom jeziku s OpenCV 2.2
bibliotekama [22] i izvedeni na osobnom rac¢unalu s Windows 7 x64 operacijskim sustavom,
cetverojezgrenim Intel Q6600 procesorom, 4 GB RAM memorije i NVIDIA GTX 670. Za
C++ implementaciju upotrijebljeno je Visual Studio 2010 okruzenje [74] s opcijama C++
prevoditelja:

e potpuna optimizacija po brzini izvodenja i

e brzi model broja jednostruke preciznosti.

U prvom testu mjereno je prosjecno vrijeme izvodenja sekvencijalnog algoritma za pet
testnih slika E1 do E5. Prosje¢no vrijeme izvodenja predloZzene metode usporedeno je s
prosje¢nim vremenom izvodenja Canny metode za detekciju ruba koja se upotrebljava u
metodi za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima keramickih ploc¢ica predlozenoj u
[41]. Upotrijebljena je OpenCV implementacija Canny metode za detekciju ruba. Rezultati
mjerenja prikazani su na slici 5.25. 1z grafa na slici 5.25 (a) vidljivo je da je vrijeme izvodenja
predlozene metode krace u odnosu na vrijeme izvodenja Canny metode za detekciju ruba.
Graf na slici 5.25 (b) prikazuje ubrzanje metode za detekciju neispravnosti na rubovima i
uglovima sirovih plocica (DRU) u odnosu na Canny metodu. Ubrzanje je odredeno prema
(4.46) gdje t. predstavlja prosjecno DRU vrijeme, a t,, predstavlja prosje¢no vrijeme
izvodenja Canny metode. Vidljivo je da je predlozena metoda vise od 3.7 puta brza od Canny
metode. Buduc¢i da Canny metoda predstavlja samo dio postupka za detekciju neispravnosti
na rubovima i uglovima keramickih ploc¢ica predlozene u [41] mozZe se zakljuciti da metoda
predlozena u ovom radu je najmanje 3.7 puta brza u odnosu na metodu predlozenu u [41]. Na

slici 5.25 (a) vidljivo je da prosjeéno vrijeme izvodenja predlozene DRU metode linearno
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ovisi 0 veli¢ini slike u MP. U najlosijem slu¢aj (u pogledu izvodenja vremena) za sliku
velicine 1946 x 2054 piksela (4 MP) prosjecno vrijeme izvodenja je manje od 19 ms tj.
vrijeme izvodenja je manje od 4 % ukupno dostupnog vremena za vizualnu inspekciju sirovih
plocica, v. poglavlje 3.3.

U drugom testu mjereno je prosje¢no vrijeme izvodenja paralelnog OpenMP algoritma
predloZzene metode za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plocica.
Vrijeme je mjereno za Sest testnih slika prema tablici 5.6. Prvi dio paralelnog algoritma
(postupak odredivanja slike ruba) izveden je s Cetiri niti na Cetiri jezgre Intel Q6600
procesora. Drugi dio paralelnog algoritma izveden je s dvije niti na dvije jezgre Intel Q6600
procesora. Rezultati mjerenja prikazani su na slici 5.26. 1z grafa na slici 5.26 (a) vidljivo je da
je prosjecno vrijeme izvodenja paralelnog OpenMP algoritma krace u odnosu na prosje¢no
vrijeme izvodenja sekvencijalnog (DRU) algoritma predlozene metode. Graf na slici 5.26 (b)
prikazuje ubrzanje paralelnog OpenMP algoritma u odnosu na sekvencijalni algoritam metode
za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo€ica. Ubrzanje je odredeno
prema (4.46) gdje t. predstavlja prosje¢no vrijeme izvodenja paralelnog OpenMP algoritma,
a t,, predstavlja prosjecno vrijeme izvodenja sekvencijalnog algoritma. S grafa na slici 5.26
(b) vidljivo je da se za slike ve¢e od 1.5 MP s paralelnim OpenMP algoritmom postizu
ubrzanja od 2 puta ili viSe. Prosje¢no vrijeme izvodenja predloZzene metode je dodatno
smanjeno. U najlosijem slucaj (u pogledu izvodenja vremena) za sliku veli¢ine 1946 X

2054 piksela (4 MP) prosje¢no vrijeme izvodenja je manje od 9 ms tj. vrijeme izvodenja je

——DRU Canny 41
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Slika 5.25: Prosje¢no vrijeme izvodenja u 100 iteracija sekvencijalnog algoritma predlozene metode
za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima (DRU) sirovih ploc¢ica i Canny metode za detekciju

ruba (a), (b) ubrzanje predlozene metode u odnosu na Canny metodu.
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manje od 2 % ukupno dostupnog vremena za vizualnu inspekciju sirovih plocica kako je

navedeno u poglavlju 3.3.

Prosje¢no vrijeme izvodenja [ms]

e N )

o

5.7.3. Zakljucak

Iz rezultata dobivenih iz provedenih testiranja proizlaze sljedeci zakljucci.

N B OO 0 O

oON b O

Predlozena metoda za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih
plo¢ica za sinteticki generirane binarne slike detektira neispravnosti koje
ispunjavaju uvjete (5.23) i (5.25). Za slike prikupljene u laboratorijskim uvjetima
S neispravnostima razli¢itih dimenzija i povrsine, metoda je uspjesno detektirala
vise od 97 % neispravnosti. Takoder, nije dodatno detektirana niti jedna
neispravnost, tj. niti jedna sirova plo¢ica bez neispravnosti na rubovima ili
uglovima nije proglasena neispravnom. Mogucnost detekcije neispravnosti
predlozene metode moguce je dodatno povecati s upotrebom kvalitetnije lece i
kamere s jednakom ili ve¢om rezolucijom r. Za slike prikupljene na proizvodnoj
liniji u industrijskim uvjetima metoda je uspjeSno detektirala 100 %
neispravnosti i niti jedna ispravna sirova plo€ica nije proglasena neispravnom, tj.
nije detektirana niti jedna dodatna neispravnost. 1z navedenog moze se zakljuiti
da metoda daje zadovoljavajuée rezultate detekcije neispravnosti na rubovima i
uglovima sirovih plocica.

Sekvencijalna implementacija predlozene metode za detekciju neispravnosti na

——DRU OpenMP 2,5
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Slika 5.26: Prosje¢no vrijeme izvodenja u 100 iteracija paralelnog OpenMP algoritma i

sekvencijalnog algoritma (DRU) predloZene metode za detekciju neispravnosti na rubovima i

uglovima sirovih plocica (a), (b) ubrzanje paralelnog algoritma u odnosu na sekvencijalni algoritam.

111



Poglavlje 5

Unaprijedeni algoritam za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirove plocice

rubovima i uglovima sirovih plocica daje zadovoljavajuce rezultate mjerenja
vremena izvodenja. Vrijeme izvodenja u najloSijem slucaju ne prelazi 19 ms tj.
vrijeme izvodenja je manje od 4 % ukupno dostupnog vremena za vizualnu
inspekciju sirovih plocica. Paralelna OpenMP implementacija predlozene metode
dodatno snizava vrijeme izvodenja. U najloSijem slucaju vrijeme izvodenja
paralelnog algoritma ne prelazi 9 ms tj. vrijeme izvodenja je manje od 2 %
ukupno dostupnog vremena za vizualnu inspekciju sirovih plocica. Moze se
zakljuciti da vrijeme izvodenja predlozene metode za detekciju neispravnosti na
rubovima i uglovima sirovih plo¢ica zadovoljava postavljene vremenske uvjete

za rad u stvarnom vremenu.
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6. NOVA METODA ZA UJEDNACAVANJA SLIKE POVRSINE SIROVE
KERAMICKE PLOCICE

Ako s metodom za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih plo€ica nije
detektirana niti jedna neispravnost potrebno je nastaviti analizu neispravnosti na povrsini
sirovih plocica. Ako rezultat analize povrSine sirove ploCice takoder ne pronade niti jednu
neispravnost, sirova plocice moze nastaviti proces proizvodnje keramickih plocica tj. nastaviti
u fazu paljenja. Vec¢ina metoda za analizu povrSine keramickih plocica [90, 91, 92, 93, 94] za
ulaz upotrebljavaju samo sliku povrsine plo¢ice bez okoline. Tijekom transporta sirovih
ploc¢ica na proizvodnoj liniji dolazi do rotacije i translacije ploCica zbog ¢ega se na ulaznoj
slici objekt sirove plo¢ice ne nalazi uvijek u istom polozaju. Potrebno je ujednaciti sliku
povrsine sirove plocice prije prosljedivanja iste metodama za detekciju neispravnosti na
povrsini. Ujednacavanje slike povrSine sirove ploCice se sastoji od dva dijela: uklanjanja
pozadine koja ukljucuje objekte pokretne linije i uklanjanja utjecaja rotacije i translacije

sirove plocice.
6.1. Postojece metode za ujednacavanje slike povrSine keramicke plocice

U literaturi se mozZe pronaci nekoliko metoda koje obraduju dio postupka za
ujednacavanje slike keramicke plocice. Metode se upotrebljavaju za uklanjanje utjecaja
rotacije i translacije testne slike u odnosu na referentnu sliku. Autori u [95] predstavili su
postupak uklanjanja utjecaja rotacije i translacije testne slike keramicke koji se temelji na
Hough-ovoj i Fourierovoj transformaciji. Postupak se sastoji od dva koraka. U Prvom koraku
se s Hough-ovom transformacijom grubo odredi kut rotacije plocice i iznos translacije, nakon
Cega se s geometrijskom transformacijom utjecaj rotacije i translacije uklanja s ulazne testne
slike. U drugom koraku se na slici iz prethodnog koraka dodatno uklanja utjecaj rotacije i
translacije s korelacijom faza Fourierove transformacije testne i referentne slike. Dobivena
slika se upotrebljava za detekciju neispravnosti na povrsini keramicke plocice s jednostavnom
metodom usporedbe piksela testne i referentne slike. Problem kod metode je toc¢nost
odredivanja parametara rotacije i translacije. Autori pretpostavljaju da je pozadina ulazne sive
slike plocice uniformna tj. da dijelovi pokretne linije nisu vidljivi $to nije slucaj za sivu sliku
sirovih plo¢ica. Takoder autori nisu predstavili postupak za uklanjanje pozadine od povrsine
keramicke plocice, niti su pokazali mogucnost rada predloZzene metode u stvarnom vremenu.

Moze se pretpostaviti da je metoda rac¢unski zahtjevna buduci da se u postupku upotrebljava
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Hough-ova i dva puta Fourierova transformacija. U [96, 97] autori su predstavili sli¢an
postupak za uklanjanja utjecaja rotacije i translacije testne slike keramicke ploc¢ice u odnosu
na referentnu. Autori nakon binarizacije sive slike keramicke plo¢ice s metodom minimalne
razlike entropija detektiraju odredeni broj rubnih to¢aka. Na temelju rubnih to¢aka postupkom
linearne regresije s metodom najmanjih kvadrata odrede se cetiri rubna pravca keramicke
plocice 1 cetiri tocke ugla keramicke ploc¢ice. Minimizacijom kvadratne pogreske izmedu
Cetiri toCke ugla testne i referentne keramiCke ploCice odrede se parametri rotacije i
translacije. Primjenom geometrijskih transformacija utjecaj rotacije i translacije na testnoj
slici se uklanja. Kao i kod prethodne metode problem je to¢nost dobivenih parametara rotacije
i translacije. Autori nisu naveli metodu interpolacije koju su koristili tijekom uklanjanja
utjecaja rotacije i translacije niti su predstavili postupak za uklanjanje pozadine od povrSine
keramicke plo¢ice. U [96] predstavljeni su rezultati srednjeg vremena izvodenja predlozene
metode. Za 1.14 MP sliku srednje vrijeme izvodenja metode na osobnom racunala s Intel
Pentium Ill procesorom je 332 ms §to omogucéuje rad o stvarnom vremenu. Autori u [9]
postupak ujednacavanja slike povrsine keramicke plocice su podijelili u tri koraka: detekcija
rubova keramicke plocice, uklanjanje nejednolike osvijetljenosti i prosirivanje slike povrSine
plo¢ice zrcaljenjem. Detaljni algoritam nije dan niti za jedan od tri koraka. Vremena
izvodenja predlozenog postupka takoder nisu prezentirana.

U ovom radu predlozena je nova metoda za ujednacavanje slike povrSine sirove
keramicke plocice. Metoda se temelji na metodi za detekciju ruba i pracenju smjera konture
kako je objasnjeno u poglavlju 5. Predlozena metoda se sastoji od nekoliko koraka:

¢ uklanjanje rubova sirove plo¢ice na sivoj slici,
¢ uklanjanje pozadine od povrsine sirove ploCice 1

o uklanjanje utjecaja rotacije i translacije — popunjavanje pozadinskih piksela.

U nastavku su detaljno objaSnjeni pojedini koraci predlozene metode za ujednacavanje slike

povrsine sirove plocice.
6.2. Uklanjanje rubova na sivoj slici sirove keramicke plocice

Ako na sirovoj plocici nije detektirana niti jedna neispravnost na rubovima i uglovima
predloZzenim postupkom za detekciju neispravnosti u poglavlju 5 na slici se primjenjuje
postupak za ujednacavanje slike povrSine sirove plocCice. Prvi korak u predloZzenom postupku
je uklanjanje rubova sirove plo¢ice. Na rubovima sirove ploCice dolazi do prelamanja zraka

svjetla pod razli¢itim kutom u odnosu na povrSinu sirove plocice. Zbog navedenog, pikseli
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koji predstavljaju rub sirove ploc€ice su tamnijih ili svjetlijih nijansi sive u odnosu na ostale
piksele povrsine sirove plocice, V. sliku 6.1. Ako na rubovima i uglovima sirove plo€ice nije
detektirana niti jedna neispravnost moZe se pretpostaviti da je moguce ukloniti piksele koji
predstavljaju rubove. Takoder pikseli rubova zbog tamnijih/svjetlijih nijansi mogu utjecati na
postupak detekcije neispravnosti na povrsini sirove plocice zbog ¢ega je pogodno ukloniti ih.
Pikseli rubova sirove plocice uklanjaju se s erozijom. Erozija je morfoloska operacija i

za binarnu sliku I € Z? je definirana kao

Igr =1 ©F ={z:E, C I}, (6.1)

gdje E, predstavlja translaciju skupa E € Z? za to¢ku z = (x,y) prema (6.2). E predstavlja
strukturni element koji odreduje oblik i koli¢inu erozije. Prema (6.1) erozija binarne slike I
sa strukturnim elementom E je nova binarna slika Izz sa svim z = (x,y) pikselima za koje
skup E, se nalazi u Iz [15], v. sliku 6.2. Erozija se koristit za uklanjanje nepozeljnih dijelova

binarne slike, tj. u ovom radu za uklanjanje rubova sirove plo¢ice.

E, ={cic=g+2zVgE€EE} (6.2)

Na binarnoj slici Iz(x,y), dobivena nakon binarizacije sive slike sirove ploice s
PBSCD metodom, primjenjuje se erozija s kvadratnim strukturnim elementom ¢iji je primjer
veli¢ine 3 X 3 piksela prikazan na slici 6.2 (b). Veli¢ina kvadratnog strukturnog elementa
ovisi o koli¢ini erozije koja se Zeli ostvariti. Sa slike 6.2 vidljivo je da ¢e kvadratni strukturni
element veli¢ine 3 X 3 piksela ostvariti eroziju veliine jedan piskel. Za eroziju veceg broja
piksela potrebno je ili ponavljati postupak sa strukturnim elementom iste veli¢ine ili povecati

veli¢inu strukturnog elementa. Na slici 6.3 prikazan je primjer erozije binarne slike sirove

(b)

Slika 6.1: Primjer gornjeg i donjeg ruba (a), i lijevog i desnog ruba (b) na sivoj slici sirove plocice.

(a)
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plocice binarizirane s PBSCD metodom. Erozija je izvedena s kvadratnim strukturnim
elementom veli¢ine 10 X 10 piksela. Na slici 6.3 (d) vidljiva je koli¢ina erodiranih piksela
ruba sirove plocice. Zbog veliine strukturnog elementa veliCina erozije na rubu sirove
plocice je pet piksela. Ovim postupkom je uklonjen rub s binarne slike sirove plocice.
Potrebno je ukloniti rub s ulazne slike sirove plo¢ice. Uklanjanje ruba na sivoj slici sirove

keramicke plocice dio je postupka za uklanjanje pozadine od povrSine sirove plocice.
6.3. Uklanjanje pozadine od povrsine sirove keramicke plocice

Erodirana binarna slika upotrebljava se za postupak uklanjanja pozadine od povrSine
sirove keramicke plo¢ice. Buduéi da je na erodiranoj binarnoj slici uklonjen rub, rezultat
postupka uklanjanja pozadine je i uklanjanje ruba sa sirove plocice (buduci da na Izz(x,y)

slici uklonjeni rub predstavlja pozadinu).

6.3.1. Odredivanje minimalnih i maksimalnih koordinata redova i

stupaca vektora konture

Erodirana Igz(x,y) slika predstavlja ulaz postupka za detekciju ruba objas$njenog u
poglavlju 5.2. Rezultat primjene postupka za detekciju ruba je nova rubna slika Izz(x,y).
Igr(x,y) slika predstavlja ulaz metode za pracenje konture sirove ploCice prema poglavlju
5.3. Rezultat postupka pracenja konture je vektor konture CE(i),i =0,1,...,L — 1.

Na temelju koordinata tocaka vektora konture odreduju se minimalne i maksimalne

koordinate piksela povrsine za svaki redak i stupac slike unutar tocaka vektora konture CE (i).

0 1 .. M-1 0 1 .. M-1

g o ololo00lol0] @ o ofofojojofojo]

d - BEEIEIEE g ojo/olololoo]o

nn 1111 nn

oo ENEREREN o | o

1111 nn 1111 nn

AENEREEEREY o RERERE o|oofofoofo]|o0]

o © 0 0000 0 o NENERESEER 0 0 0 0 00 0 0
(@) (©

(b)

Slika 6.2: Primjer erozije Iz (x,y) (c) za binarnu sliku Iz (x,y) (a) i kvadratni 3 x 3 piksela strukturni
element E (b).
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Minimalne — maksimalne koordinate za svaki redak slike oznacene SU S Rpay | Ryin |
odreduju se prema (6.3) gdje eksponent a predstavlja redak slike. Minimalne — maksimalne
koordinate za svaki stupac slike oznadene su sa S5, i SL.. i odreduju se prema (6.4) gdje
eksponent b predstavlja stupac slike. U (6.3) i (6.4) CER predstavlja y koordinatu svih to¢aka
konture CE (i) za koje je x = a, a CEY predstavlja x koordinatu svih to¢aka konture CE (i) za
koje je y = b prema (6.5).

Na slici 6.4 (a) prikazan je primjer odredivanja minimalne R,;, i maksimalne Ry,
koordinate za redak a oznacen s horizontalnom zelenom linijom. Na slici 6.4 (b) prikazan je
primjer odredivanja minimalne S2 .. i maksimalne S, koordinate za stupac b oznalen s
vertikalnom zelenom linijom. Ako za pojedini b stupac ili a redak slike ne postoji niti jedna

toc¢ka u CE? ili CEZ isti se zanemaruje.

R%,, = max(CE%), R%;,=min(CES), CEZ¢ @ (6.3)

() (d)

Slika 6.3: Primjer erozije: ulazna slika sirove keramicke ploé€ice (a), binarizirana ulazna slika s

PBSCD metodom (b), erodirana binarna slika (c) i razlika binarne i erodirane slike (d).
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S&.. = max(CEL), Sk, =min(CEL), CE!¢ @ (6.4)

CEg = {yix; = a,V(x;, ;) € CE(D)} 6.5)
CE? = {x;:y; = b,V(x;, ;) € CE(i)}

6.3.2. Uklanjanje pozadine

Na temelju pronadenih minimalnih i maksimalnih koordinata za sve retke i stupce
1(x, y) slike uklanja se pozadina na slici sirove keramicke plocice. Prema (6.6) kreira se nova
slika Ip(x,y) jednake veli¢ine kao I(x,y). Vrijednosti piksela Ip(x,y) slike u intervalu
[0 — 255] predstavljaju piksele povrSine, a vrijednost piksela —1 predstavlja piksele
pozadine. Svi pikseli I(x,y) slike ¢ije koordinate se nalaze izmedu pronadenih minimalnih i
maksimalnih koordinata za odgovaraju¢i x redak i y stupac predstavljaju piksele povrSine.

Ostali pikseli Ip(x, y) slike smatraju se pozadinom i njihova vrijednost se postavlja u —1.

Iy) ako y’%c“'" <y< Ryi‘nax ili
Ip(x,y) = SY  Sx<Sho. (6.6)
-1 u ostalim sluCajevima
Na slici 6.5 prikazani su primjeri ulazne slike sirove plocice I(x,y) i slike s uklonjenom
pozadinom Ip(x,y). Na Ip(x,y) slici zuta boja oznacava pozadinu tj. vrijednost piksela —1,
ostali pikseli jednake su vrijednosti kao i na ulaznoj slici. Sa slika 6.5 (b) i (d) vidljivo je da je
b

g?

min

a a
min max

(a) (b)

Slika 6.4: Primjer pronalaska R;»;,, i Rjq, koordinata za redak a oznagen sa zelenom linijom (a),
primjer pronalaska Sﬁlin i Sb .. koordinata za stubac b oznagen sa zelenom linijom, crvena linija

oznacava tocke vektora konture CE (7).
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pozadina, koja ukljucuje dijelove pokretne trake, uklonjena. Takoder, budu¢i da je postupak
pracenja konture izveden na erodiranoj slici, slika Ip(x, y) ne ukljucuje rubove sirove plocice.

U algoritmu 6.1 prikazan je pseudo kod predlozene metode za uklanjanje pozadine od
povrsine sirove keramicke ploCice. Na pocetku algoritma sve vrijednosti piksela Ip(x,y) slike
postavljaju se u —1. Algoritam se nastavlja s dvije petlje. Prva petlja za i-ti redak slike
pronalazi R, i Rl koordinate. Ako koordinate postoje, uvjet Rl > Rl biti ¢e
ispunjen i vrijednosti piksela s ulazne I(x, y) slike kopirat ¢e se u Ip(x,y) sliku. Druga petlja
za i-ti srupac slike pronalazi S:;, i Sk, koordinate. Ako koordinate postoje, uvjet S, >
S i, biti ¢e ispunjen i vrijednosti piksela s ulazne I(x,y) slike kopirat ée se u Ip(x,y) sliku.
Na kraju obe petlje, na slici Ip(x,y) pozadina je uklonjena od povrSine sirove plocice. Iz
algoritma 6.1 vidljivo je da su petlje neovisne jedna o drugoj. Takoder iteracije unutar
pojedinih petlji su neovisne jedna o drugoj. Iz navedenog se moze zakljuéiti da je moguca

paralelizacija algoritma 6.1 na paralelnim platformama.
(a)
(c)

(b)
Slika 6.5: Primjer ulaznih I(x, y) slika sirovih keramickih plo¢ice (a), (c) i slika sirovih plo€ica s

(d)

uklonjenom pozadinom (b), (d).
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6.4. Uklanjanje utjecaja rotacije i translacije na sivoj slici sirove

keramicke plocice

Nakon sto je uklonjen rub i pozadina sirove keramicke plocice potrebno je ukloniti 1
utjecaj rotacije i translacije koja nastaje tijekom transporta sirove plocice na pokretnoj liniji.
Postupak je podijeljen na dva dijela: uklanjanje translacije sirove ploc¢ice i uklanjanje rotacije

sirove plocice.
6.4.1. Uklanjanje translacije sirove plo¢ice

Kako je i vidljivo na slikama 6.5 (a) i (c) sirova ploc€ica je pomaknuta na slici zbog
transporta na pokretnoj liniji i nepreciznosti svjetlosnog senzora za detekciju sirove plocice.
Da bi se dobila ujednacena slika povrSine sirove plocice na slici s uklonjenom pozadinom
Ip(x,y) prvo se uklanja utjecaj translacije sirove plocice.

Ip(x,y) slika predstavlja ulaz postupka za detekciju ruba objasnjenog u poglavlju 5.2.
lako Ip(x,y) nije binarna slika, moguce je primijeniti postupak za detekciju ruba uz uvjet
(6.7). Primjenom postupka za detekciju ruba dobivena je nova rubna slika Ipz(x,y). Na
Ipr(x,y) slici primjenjuje se metode za pracenje konture sirove keramicke plocice prema
poglavlju 5.3. Rezultat postupka pracenja konture je vektor konture CP(i), i = 0,1, ...,L — 1.

1 ako Ip(x,y)+ -1 6.7)

lp(0y) = {O ako Ip(x,y)=-1

Algoritam 6.1: Pseudo kod algoritma za uklanjanje pozadine od povrsine sirove keramicke plocice.

1. Ulaz:CE(i),I(x,y),L,K,M
2. Postavi I,(x,y) = —1

3 fori=0->K-1do

4 Odredi: CE}

5. Odredi: Rl 4, RLin
6. ifRi > R. . then
7. IP(XJ’)ZI(X'J’)
8 end if

9. endfor

10. fori:==0-> M —1do
11. Odredi: CE:

12 Odredi: S}, Shin
13. if Stay > Sty then
14. Ip(x,y) = 1(x,y)
15. end if

16. end for
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Na temelju vektora konture CP(i) odrede se minimalne i maksimalne vrijednosti x i y
koordinata prema (6.8). S odredenim X;in, Xmax» Ymin | Ymax KOOrdinatama kreira se nova
slika Ig(x',y") velicine P x Q piksela prema (6.9) i (6.10). Is(x',y") slika predstavlja
odsje¢eni dio Ip(x,y) slike. Na slici 6.6 prikazan je primjer odredivanja X,in, Xmax» Ymin:
Ymax KooOrdinata i slike Is(x’,y") na sinteti¢ki generiranoj slici sirove plo¢ice. Kut rotacije
sirove plocice y na slici 6.6 veci je od 1.0° radi prikaza, zuta boja predstavlja piksele
pozadine. Sa slike 6.6 (b) vidljivo je da se povrSina sirove keramicke plo¢ice nalazi na sredini
Is(x',y") slike tj. uklonjen je utjecaj translacije. Slika 6.7 prikazuje primjer Is(x’,y") slike za

dvije ulazne slike sirovih keramickih plo¢ica. Na uvecanim dijelovima slika (oznaceno sa

K-1

Slika 6.6: Sinteticko generirani primjer odredivanja X,min, Xmax: Ymin | Ymax K0Ordinata na Ip(x,y)

slici (a), (b) primjer Is(x', y") slike.

(a) (b)

Slika 6.7: Is(x’, y") slika: (a) za ulaznu sliku prikazanu na slici 6.5 (a), (b) za ulaznu sliku prikazanu
na slici 6.5 (c).
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crvenim kvadratima) vidljivo je da je prisutan dio piksela pozadine oznaceni sa zutom bojom.
Pikseli pozadine su uglavnom prisutni zbog rotacije sirove keramicke plocice, a djelomi¢no i
zbog nesavrSenosti sustava za prikupljanje slike ili nepravilnog polozaja kamere u odnosu na

sirovu keramiCku ploc€icu. Iste je potrebno ukloniti. Postupak je objasnjen u sljedecem

poglavlju.
Xmax = max(CP(i)lx); Xmin = min(CP(i)lx) (6.8)
Ymax = max(CP(i)Iy), Ymin = min(CP(i)ly)
IS(x,:y,)=IP(xmin+x’ymin+y) za OSX'<P,0S)/’<Q (6'9)
P = Xmax = Xmin + 1 (6.10)

Q = Ymax — Ymin +1
6.4.2. Uklanjanje rotacije sirove plocice

Nakon uklanjanja translacije sirove keramicke plocice potrebno je takoder ukloniti i
utjecaj rotacije sirove plocice. Metode predstavljene u poglavlju 6.1 zasnovane su na
odredivanju kuta rotacije y koji se zatim dovodi u referentni kut rotacije s geometrijskom ili
Fourier-ovom transformacijom. U ovom radu predlozena je metoda za uklanjanje utjecaja
rotacije sirove keramicke ploCice zasnovana na popunjavanju piksela pozadine.

Popunjavanje piksela pozadine izvodi se na Is(x’,y") slici s vektorom smjera konture
CP' (i) dobivenog na temelju CP (i) i koordinata x,,in | Ymin prema (6.11).

CP'(D) = {(x, ¥ xi = Xi = Xmins ¥i = ¥i = Ymin, V(x, 1) € CP(D)}, (6.11)
i=01,..,L—-1

Za svaki (x;,y;) € CP'(i) piksel Is(x',y") slike pretrazuje se Ng susjedstvo definirano u
poglavlju 5.2. Na slici 6.8 (a) prikazan je primjer Ng susjedstva za piksel CP’(1) s vrijednosti
100. Susjedstvo se pretrazuje u obrnutom smjeru kazaljke na satu s pocetnim gornjim
pikselom. Ako je u Ng susjedstvu pronaden piksel pozadine Is(x’,y') = —1 , isti se ozna¢ii u
njegovom Ng susjedstvu pronadu se svi pikseli povrSine, cf. slika 6.8 (b). Na temelju
vrijednosti piksela povrsine i (6.12) izraCuna se nova vrijednost oznac¢enog piksela pozadine.
U (6.12) N predstavlja broj piksela povrSine u Ng susjedstvu oznacenog piksela pozadine.
Koordinate popunjenih piksela spremaju se u privremeni vektor konture CP/(j), j =
0,1,...,L;. Na slici 6.8 (c) prikazan je primjer popunjavanja vrijednosti oznacenog piksela
pozadine (sivi kvadrat) na temelju piksela povrSine (oznacenih s isprekidanom linijom). Isti

postupak se ponavlja za sve toc¢ke u vektoru konture CP'(i). Na kraju postupka sve Isp(x',y")
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vrijednosti se kopiraju u Ig(x’,y") sliku, vrijednosti privremenog vektora konture CP/(j) se
kopiraju u vektor konture CP’(i) te se sve vrijednosti CP/(j) izbridu. Citavi postupak se

ponavlja sve dok postoje toCke u privremenom vektoru konture, tj. dok je L > 0.

= 11 1I "+ky +1
A DIPICRLIED

k=-11=-1

Ip(x',y") = , Lx"+ky +1)>-1 (6.12)

Konac¢ni rezultat predlozene metode je siva slika Ig(x',y") s popunjenim pikselima
pozadine, tj. s uklonjenom rotacijom sirove plocice. Is(x’,y") slika predstavlja ulaz
metodama za analizu povrSine sirovih keramic¢kih plo¢ica. Na slici 6.9 prikazani su primjeri

Is(x',y") slika s popunjenim pikselima pozadine. Usporedbom slika 6.7 i 6.9 vidljivo je da

10 12 13 10 11 12 13 10 11 12 13
_________ S
|
21 102 1 -1 21 102 ) 100 -1 -1 : 21102 : 101 : 11
—— B
2 102 1 4 2 102101 4 -1 : 22 102 : 101 | 100 -1
|
| | | , —
23 100 4 | 2 100 1100 200 -1 ! 2 100 | 100 100 | -1
, I N R N _|
24 101 1 : 24 101 100 101 -1 24 101 100 101 -1

(b) (c)
Slika 6.8: Sinteti¢ki primjer popunjavanja piksela pozadine: (a) Ng susjedstvo oznaceno sa crtkanim
kvadratom za piksel CP'(1), (b) pronadeni piksel pozadine (sivi kdvadrat) s ozna¢enim prozorom
usrednjavanja (crtkani kvadrat), (c) popunjeni piksel oznacen sa sivom bojom.

Q-1 0 Q-1

0
0 0

P-1 P-1

(a) (b)

Slika 6.9: Is(x’, ¥") slika nakon uklanjanja rotacije: (a) za ulaznu sliku prikazanu na slici 6.5 (a), (b) za

ulaznu sliku prikazanu na slici 6.5 (c).
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pikseli pozadine viSe nisu prisutni, tj. uklonjen je utjecaj rotacije sirove keramicke plocice.
Formalni algoritam predlozene metode za uklanjanje utjecaja rotacije sirove ploCice
prikazan je u algoritmu 6.2. Rezultat algoritma je Is(x’,y") slika veli¢ine P x Q piksela s
uklonjenim utjecajem rotacije sirove keramicke plocice, tj. s popunjenim pikselima pozadine.
Predlozeni algoritam je moguce paralelizirati. PredloZeni paralelni algoritam je objasnjen u

nastavku.

6.5. Paralelni algoritam metode za ujednacavanja slike povrSine sirove

keramicke plocice

Za paralelnu implementaciju predloZzene metode upotrebljavaju se viSejezgreni
procesori i C++ programski jezik s OpenMP bibliotekama za paralelno programiranje (vidi
poglavlje 5.6). Paralelizacija metode se sastoji od tri dijela:

1. paralelizacija algoritma za detekciju ruba kako je objasnjeno u poglavlju 5.6,
2. paralelizacija algoritma za uklanjanje pozadine od povrSine sirove keramicke
plocice i

3. paralelizacija algoritma za uklanjanje rotacije sirove keramicke plocice.

Paralelni algoritam metode za uklanjanje pozadine od povrsine sirove keramicke plocice

dijeli postupak za odredivanje minimalnih i maksimalnih koordinata redova i stupaca vektora

konture na dvije ili vi$e niti (jezgri). S pronadenim R4y, RXim, Sihayx | S2... koordinatama

min’ min
svaka nit postavlja odgovarajuce vrijednosti piksela Ip(x,y) slike prema (6.6). Slika 6.10
prikazuje primjer paralelizacije postupka na dvije niti (nitO i nitl). U prvom koraku,
prikazanom na slici 6.10 (a), dvije niti racunaju Ry, i R}, koordinate zax = 0,1, ..., K — 1,

a u drugom koraku, prikazanom na slici 6.10 (b), dvije niti racunaju Sy, i S,

koordinate za
y=0,1,..,M—1. Za dobivene R¥ar, RYin, Soax i S

min’ min

koordinate postavljaju se

Algoritam 6.2: Pseudo kod algoritma za uklanjanje utjecaja rotacije sirove keramicke plo¢ice.

1. Ulaz:1s(x',y"),CP'(),P,Q,L

2. do

3. L,=0

4 for (x],y}) € CP'(i),i =0,1,..,L — 1 do

5. Pronadils(x',y") = —1 uNg susjedstvu i oznaci ga
6. Izracunajlgp(x',y") prema(6.12)

7. Spremi(x',y") uCP{(j),L, =L, + 1

8. end for

Kopiraj izracunate Isp (x',y") vrijednosti uls(x', y")
10. KopirajCP[(j) uCP'(i) i izbrisiCP/(j),L = L;

11. while(L; # 0)

NS
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vrijednosti Ip(x, y) slike prema (6.6). U prvom koraku nit0 postavlja vrijednosti I (x, y) slike
zax=0,1,..,K/2iy=0,,..,M—1, anitl postavlja vrijednosti za x = K/2+ 1,K/2 +
2,..,.K—1iy=0,1,..,M —1. Udrugom koraku nit0 postavlja vrijednosti Ip(x,y) slike za
x=01,..,K-11iy=0,1,..,M/2, a nitl postavlja vrijednosti za x =0,1,..., K —1 i
y=M/2+1,M/2+ 2,...,M — 1. Mogucéa je podjela i na vise niti s istom metodologijom.
Paralelni algoritam postupka za uklanjanje rotacije sirove keramicke plocice dijeli
Is(x',y") sliku na dva ili viSe dijelova. Svaki dio slike izvodi se na jednoj niti tj. jezgri
viSejezgrenog procesora. Na slici 6.11 prikazana su dva primjera podjele Is(x’, y") slike na
vi$e niti. Na slici 6.11 (a) prikazan je primjer paralelnog algoritam s dvije niti. Ig(x', y") slika
je podijeljena na dva dijela, prvi dio izvodi nit0, a drugi nitl. Svaka nit izvodi algoritam 6.2
nad pojedinom dijelu slike. Ako je P djeljivo s dva veli¢ina prvog i drugog dijela slike je
jednaka, a ako P nije djeljivo s dva drugi dio slike je za jedan red veéi. Na ovaj nacin obe niti
izvode priblizno jednak broj operacija. Slika 6.11 (b) prikazuje primjer paralelnog algoritma
za uklanjanje utjecaja rotacije sirove plocCice sa Cetiri niti. Slika je podijeljena na Cetiri dijela s
granicama Py, P, i P; kako je i prikazano na slici 6.11 (b). Granice je potrebno odrediti na
nac¢in da sve niti izvode priblizno jednak broj operacija. Suprotno vrijeme izvodenja

paralelnog algoritma se povecava.

max max

nit0
T o M1

I 0 | .
: Ra Ra : I_______mE) ______ I_______mt_1 ______
| min max\ Iy 0 b M/2 :I M2+1 b M-1 :
| a 1o N— O E— |
I i Iy Sb/ I Sb :
: : | min min |
|
|
|
I
ne |
min |
b b I
|
|
|
|
|

! ' S i i i ' m mm m amm i

Slika 6.10: Izradun R% . i, R%;, koordinata s dvije niti (a), izra¢un S2,,, i SP.. koordinata s dvije niti

(b).
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6.6. Eksperimentalni rezultati

Testiranje predloZene metode se sastoji od dva dijela. Prvi dio predstavlja izra¢un
pogreske koja nastaje pri ujednacavanju slike povrsine sirove plo¢ice. Drugi dio obuhvaca

testiranje predlozene metode na moguénost rada u stvarnom vremenu.
6.6.1. Pogreska metode

U predlozenoj metodi postupak popunjavanja piksela pozadine tj. uklanjanja utjecaja
rotacije unosi odredenu pogreSku na slici povrSine sirove keramicke plocice. Za izracun
pogreske upotrebljava se sljede¢i postupak. Kako je i objasnjeno u poglavlju 6.4.2 piksel
pozadine se racuna na temelju Ng susjedstva i formule (6.12). Na temelju Ng susjedstva,
Isp(x',y") vrijednosti piksela i (6.13) odreduje se pogreska u vrijednosti piksela pozadine.
Err(x',y") predstavlja maksimalno odstupanje Isp(x’,v") u odnosu na vrijednosti piksela
povrSine u Ng susjedstvu piksela pozadine. U (6.13) maxy, predstavlja maksimalnu
vrijednost piksela povrsine u Ng susjedstvu (x',y") piksela, a miny, predstavlja minimalnu
vrijednost piksela povrSine u Ng susjedstvu (x', y") piksela. Za primjer prikazan na slici 6.8
(c) za piksel oznaen sa sivom bojom Err(x’,y") = 1. Za piksele pozadine pronadene i
popunjene na temelju to¢aka konture CP’(i) racuna se prosje¢na pogreSska prema (6.14) gdje
NX, predstavlja ukupan broj popunjenih piksela pozadine za k-ti vektor konture CP'(i) (na

pocetku postupka popunjavanja piksela k = 0). PredloZzena metoda (objasnjena u poglavlju

| 00 Q-1

L P !

- ___ &

I 0 -1 |

- —___fwo ______ | P+l 2 |

[ 0 Q-1 | I

I o '

| . |

| | R !
| l nit2

I T o T T T T T T T o

| pr2 | :P2+1 e |

_______ mi_____ _ | I

I 0 Q1! I I

IF>/2+1 | L P |
| : nit3

—————————————— 1

' | P5+10 Q1

| P, LR R T _____ 1
(a) (b)

Slika 6.11: Postupak popunjavanja piksela pozadine Is(x’, y") slike na dvije niti (a), postupak

popunjavanja piksela pozadine Is(x', y") slike na Cetiri niti (b).
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6.4.2) ponavlja postupak popunjavanja piksela na temelju novog vektor konture CP'(i) =

CP:(j). Za svaki novi vektor konture indeks k se povecava za jedan. Ukupna pogreska
predlozene metode Errsp za k > 0 odredena je prema (6.15) gdje CErrk -p' Predstavlja srednju

kumulativnu pogresku k-tih vektora konture prema (6.16). Na temelju CErerP, pogreska

nastala u prethodnim k — 1 koracima metode propagira se i u sljede¢em koraku.

Err(x',y") = max(|lsp(x,y") — maxy,], ) (6.13)
L -~ (6.14)
ETTCP’ = _kz ET'T'(X Yy ) '
Ngp
Errsp = ZErr(x y') + 2 N& x CErr (6.15)
CErré‘P, = Errckp, (6.16)
3

Za usporedbu pogreske koristi se postupak prezentiran u [96, 97] bez translacije i uz
poznati Kkut rotacije sirove plo¢ice y. S poznatim kutom rotacije, pogreska prilikom
otklanjanja utjecaja rotacije nastaje samo zbog geometrijske transformacije i interpolacije
intenziteta piksela. Ukupna pogreska prema [96, 97] nastala na temelju geometrijske

transformacije i interpolacije je
Errgr = ZZIIref(x, y) — ler (%, 7)), (6.17)
Xy

gdje I.r(x,y) predstavlja referentnu sliku s y =0° a Igr(x,y) predstavlja sliku s
primijenjenom geometrijskom transformacijom tj. otklonjenom rotacijom. U ovom radu za
geometrijsku transformaciju slike upotrijebljena je imrotate MATLAB funkcija s bikubi¢nom
interpolacijom. Pored izraza za pogreske (6.15) i (6.17) za usporedbu se Kkoriste i relativne

pogreske prema

0 1 Errsp

E % — — 2 100 (6.18)
TSP Al P X Q
1 Errgr

Err. = X x 100, (6.19)
T T ALy K XM
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gdje Alsp predstavlja raspon vrijednosti piksela Is(x’,y") slike nakon postupka uklanjanja
utjecaja rotacije, a Al predstavlja raspon vrijednosti piksela L..r(x, y) slike. Na ovaj naCin
greSke predlozenih metoda je moguce usporediti iako veli¢ine ulaznih slika nisu jednake.

Za odredivanje pogreske upotrijebljeno je Sest slika. Prve tri slike dobivene su u
laboratorijskim uvjetima s prototipom sustava za vizualnu inspekciju, a druge tri slike
dobivene su u industrijskim uvjetima s prototipom sustava za vizualnu inspekciju. Na temelju
dobivenih slika kreirano je Sest referentnih I..(x, y) slika koje se sastoje od potpuno crne
pozadine (vrijednost piksela '0") i pravokutne slike povrSine plocice bez rubnih dijelova. Na
slici 6.12 prikazane su kreirane referentne slike. Slike 6.12 refl do ref3 predstavljaju
referentne slike dobivene na temelju slika prikupljenih u industrijskim uvjetima, a slike 6.12
refA do ref6 predstavljaju referentne slike dobivene na temelju slika prikupljenih u
industrijskim uvjetima. Referentne slike su rotirane u koracima y = {0.1°,0.2°,...,0.7°}. Za
svaku rotiranu sliku primijenjena je predloZzena metoda za uklanjanje rotacije Uz eroziju sa
3 x 3 strukturnim elementom, i geometrijska transformacija za negativne vrijednosti istih
kutova rotacije. Za svaku sliku i svaki y izracunate su pogreske prema (6.15), (6.17), (6.18) i
(6.19).

i

refl
refd ref5 ref6

Slika 6.12: Referentne slike za izracun pogreske predloZzene metode za uklanjanje utjecaja rotacije

sirove keramicke plocice.
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Tablica 6.1: Errgp pogreska predloZzene metode za uklanjanje utjecaja rotacije.

Kut rotacije y

Slika 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
refl 10516 20454 26563 50839 83140 106806 131622
ref2 6618 14523 18629 31534 53530 84269 124280
ref3 11762 22499 46865 83563 131630 175694 246235
ref4 4821 4753 11210 22271 37113 39757 62528
ref5 6207 9665 14629 28002 45172 59966 74005
ref6 4921 4817 11671 22737 37694 40197 62598

Prosjek 7474 12785 21595 39824 64713 84448 116878

Tablica 6.2: Errgr pogreska uklanjanja utjecaja rotacije sa geometrijskom transformacijom i

bikubi¢nom interpolacijom.

Slika Kut rotacije y

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
refl 286689 244538 229393 238622 249543 245165 237446
ref2 342246 315568 292081 282230 287830 297123 300986
ref3 272148 245484 241950 250334 252618 246500 245632
ref4 210327 166262 161833 178738 177614 167469 170861
ref5 250122 205311 193564 209056 213991 206137 203256
ref6 212698 171443 162429 177524 182013 171652 170622

Prosjek 262372 224768 213542 222751 227268 222341 221467

U tablicama 6.1, 6.2, 6.3 i 6.4 prikazani su dobiveni rezultati za Sest odabranih
referentnih slika, cf. Slika 6.12. 1z tablice 6.1 i 6.3 vidljivo je da sa porastom kuta rotacije
raste 1 pogreska predlozene metode. Najveca pogreska je za y = 0.7°. Razlog se moze pronaci
u porastu broja piksela koje je potrebno popuniti, tj. s porastom y raste i broj piksela pozadine
koje je potrebno popuniti. Najveca pogreska prema rezultatima iz tablica 6.1 i 6.3 dobivena je
za ref3 sliku. Objasnjenje se moze pronaci u teksturi povrsine sirove keramicke plo¢ice. Zbog
teksturiranosti povrSine ploCice, vrijednosti miny, | maxy, U Ng susjedstvu se znacajno
razlikuju sa ¢ime prema (6.13) raste pogreska u izracunu vrijednosti piksela pozadine. Isto je
vidljivo i za vrijednosti dobivene za sliku refl. Takoder na slici 6.13 (a) vidljivo je da
prosjecna pogreska predlozene metode linearno raste sa y.

Iz tablica 6.2 i 6.4 vidljivo je da je pogreska nastala zbog geometrijske transformacije i
bikubi¢ne interpolacije priblizno konstantna za sve kutove rotacije. Najveca Errgr pogreska
dobivena je za sliku refl. Razlog tomu je velika razlika u intenzitetu piksela povrSine sirove
plocice i intenziteta piksela pozadine. Na temelju vrijednosti iz tablice 6.4 moze se zakljuciti
da je najveéa Err % pogreska dobivena za slike refl i ref3. Objasnjenje se moZe pronaéi u

teksturi povrSine sirove ploc¢ice. Zbog teksturirane povrsine dolazi do vecih greSaka prilikom
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Tablica 6.3: Errsofi pogreska predlozene metode za uklanjanje utjecaja rotacije izrazena u %.

Kut rotacije y

Slika 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 07

refl 00178 00346 00448 00854 01391 01783 02192
ref2 0,0096 00206 00261 00446 00754 01167  0,1736
ref3 00165 00320 00654 01161 01847 02426 03386
refd 0,0084 0,083 00195 00380 00631 00676  0,1057
ref5 0,0094 00136 00203 00390 00620 00821 01011
ref6 00124 00124 00299 00580 0,0957 01021  0,1582

Prosjek 0,0124  0,0203 0,0343 0,0635 0,1033 0,1316  0,1827

Tablica 6.4: E rrg/% pogreska uklanjanja utjecaja rotacije sa geometrijskom transformacijom i

bikubi¢nom interpolacijom izrazena u %.

Kut rotacije y

Slika 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

refl 0,1932 0,1648  0,1546  0,1608 0,1682 0,1652 0,1600
ref2 0,1363 0,1257 0,1163  0,1128 0,1146 0,1183 0,1199
ref3 0,1532 0,1382 0,1362  0,1409 0,1422 0,1388 0,1383
ref4 0,1536 0,1214  0,1182  0,1305 0,1297 0,1223 0,1248
ref5 0,1648 0,1353  0,1275  0,1377 0,1410 0,1358 0,1339
refé 0,1470  0,1185 0,1123  0,1227 0,1258 0,1186 0,1179

Prosjek 0,1580 0,1340 0,1275  0,1342 0,1369 0,1332 0,1325

interpolacije vrijednosti piksela. Sa grafa na slici 6.13 (b) takoder je vidljivo da je prosje¢na
pogreska Err.e. priblizno konstantna za sve kutove rotacije .

Usporedbom vrijednosti iz tablica 6.3 i 6.4 vidljivo je da za manje kutove rotacije
(y < 0.5°) predlozena metoda za sve testirane referentne slike daje manju vrijednost

pogreske. Za slabo teksturirane i jednobojne sirove plocice (ref2, ref4, ref5 i ref6) pogreska

— 0,20 . . 020
S / S
% 0,16 g 0,16
o f
5 0,12 5 0,12
o o
<% / e
© 0,08 c 0,08
S c
0 / 0
) ()
‘o 0,04 ‘w 0,04
0,00 : I & 0,00 !
0,1 0,3 0,5 0,7 0,1 0,3 0,5 0,7
Kutrotacije Kutrotacije
(a) (b)

Slika 6.13: Prosje¢na pogreska (a) Errsofi i (b) Erré/% za $est referentnih slika.
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Tablica 6.5: Veli¢ina testnih slika za mjerenje srednjeg vremena izvodenja metode za ujednacavanje

slike sirove keramicke plocice.

El E2 E3 E4 E5

Velicina u pikselima
KxM
MP 1.14 1.563 2.01 3.03 4

1038 x 1098 1204 x 1274 1380 x 1460 1692 x 1790 1946 x 2054

Errgd je manja u odnosu na Errg. i za kutove rotacije y < 0.7°. Iz navedenog moZe se
zakljuéiti da predlozena metoda daje zadovoljavajuce rezultate za jednobojne i slabo
teksturirane sirove keramicke plo¢ice za y < 0.7°. Opcenito, moze se zakljuéiti da je
predlozenu metodu moguce koristiti za ujednacavanje slike povrSine jako teksturiranih i
jednobojnih sirovih keramickih plocica za kutove rotacije y < 0.5°. Takoder predloZena
metoda otklanja utjecaj izoblicenja pravokutnosti koji moze nastati zbog nepravilnog polozaja
kamere u odnosu na sirovu plo€icu ili zbog nepotpuno uklonjene distorzije. Metode
predlozene u [95, 96, 97] unose i odredenu pogresku u odredivanje kuta rotacije y sa ¢ime se
poveéava Erre i Errgr. Navedena pogreska je zanemarena u ovom radu. Pogreske za kutove
rotacije y = {-0.1°,—0.2°,...,—0.7°} nisu dodatno analizirane buduc¢i da su dobiveni

rezultati priblizno jednaki rezultatima za kutove rotacije y = {0.1°,0.2°,...,0.7°}.
6.6.2. Rad u stvarnom vremenu

Drugi dio testiranja predloZzene metode sastoji se od mjerenja vremena izvodenja
metode na razli€itim veli¢inama sivih slika i razli¢itim kutovima rotacije sirovih keramickih
plocica. Cilj ovog testa je analiza mogucnosti rada predloZzene metode u stvarnom vremenu.
Prilikom testiranja mjereno je srednje vrijeme izvodenja predlozene metode na temelju 100
iteracija. Za usporedbu, mjereno je vrijeme izvodenja geometrijske transformacije s
bikubi¢nom interpolacijom i poznatim kutom rotacije. Testiranje moguénosti rada predlozene
metode u stvarnom vremenu sastoji se od mjerenja izvodena sekvencijalnog algoritma i
mjerenja izvodena paralelnog OpenMP algoritma. Sekvencijalni algoritam se sastoji od
algoritama za uklanjanje rubova, uklanjanje pozadine i1 uklanjanja utjecaja rotacije i
translacije sirove keramicke plocice prema poglavljima 6.2, 6.3 i 6.4. Paralelni OpenMP
algoritam sastoji se od paralelizacije pojedinih dijelova sekvencijalnog algoritma kako je
objasnjeno u poglavlju 6.5.

Za mjerenje srednjeg vremena izvodenja sekvencijalnog i paralelnog algoritma

predloZene metode upotrijebljeno je pet slika (E1 do E5) razli¢itih veli¢ina prema tablici 6.5.
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Na slikama je primijenjena erozija sa kvadratnim strukturnim elementom veli¢ine 3 X 3
piksela. Algoritmi su implementirani u C++ programskom jeziku s OpenCV 2.2 bibliotekama
[22] | izvedeni na osobnom racunalu s Windows 7 x64 operacijskim sustavom,
Cetverojezgrenim Intel Q6600 procesorom, 4 GB RAM memorije i NVIDIA GTX 670
grafickim procesorom. Za C++ implementaciju upotrijebljeno je Visual Studio 2010
okruzenje [74] s opcijama C++ prevoditelja:

e potpuna optimizacija po brzini izvodenja i

e brzi model broja jednostruke preciznosti.

U prvom testu mjereno je prosje¢no vrijeme izvodenja sekvencijalnog algoritma za pet
testnih slika E1 do ES5 s tri kuta rotacije y = {0.1°,0.5°,0.7°}. Prosje¢no vrijeme izvodenja
predlozene metode usporedeno je s prosjecnim vremenom izvodenja metode za geometrijsku
transformaciju s bikubi¢nom interpolacijom i poznatim kutom rotacije y. Upotrijebljena je
OpenCV implementacija metode za geometrijsku transformaciju s bikubi¢nom
interpolacijom. Rezultati mjerenja prikazani su na slici 6.14.

Vrijeme izvodenja predlozene metode ovisi o kutu rotacije i veli¢ini slike. Graf na slici
6.14 (a) prikazuje prosjecno vrijeme izvodenja predlozene metode. Na grafu je vidljivo da
vrijeme izvodenja predlozene metode linearno ovisi o veli¢ini ulazne slike. Takoder s
povecanjem kuta rotacije povecava se 1 vrijeme izvodenja predloZene metode. Najvece
prosje¢no vrijeme izvodena pokazuju slike s y = 0.7°. Za sliku E5 s y = 0.7° prosjecno

vrijeme izvodenja je 234 ms tj. 39 % ukupno dostupnog vremena za vizualnu inspekciju
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Slika 6.14: Prosjeéno vrijeme izvodenja: (a) sekvencijalnog algoritma predloZzene metode za
ujednacavanje slike povrsine sirove keramicke ploCice za razli¢ite kutove rotacije, (b) OpenCV

metode za geometrijsku transformaciju.
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Tablica 6.6: Prosje¢no vrijeme izvodenja predlozene metode (SP) za y = 0.7° i geometrijske

transformacije (GT).

t [ms]
El E2 E3 E4 E5
SP 37.1 53.3 77.6 155.7 234.7
GT 33.28 44.61 58.23 87.23 118.79

Usporenje SP/GT 1.11 1.19 1.33 1.78 1.98

sirovih plo¢ica.

Graf na slici 6.14 (b) prikazuje prosjecno vrijeme izvodenja metode za geometrijsku
transformaciju i bikubi¢nu interpolaciju. Vrijeme izvodenja metode je neovisno o kutu
rotacije i linearno raste s povecanjem velicine slike. U prikazano vrijeme nije ura¢unato
vrijeme metode za odredivanje kuta rotacije y S§to prethodi postupku geometrijske
transformacije prema [95, 96, 97]. Najvece prosje¢no vrijeme izvodena od 119 ms izmjereno
je za sliku E5. Prosje¢no vrijeme izvodenja predlozene metode za y = 0.1° priblizno je
jednako ili manje vremenu izvodenja geometrijske transformacije. 1z tablice 6.6 vidljivo je da
za sliku E5 i kut rotacije y = 0.7° predloZzena metoda je 1.98 puta sporija u odnosu na
geometrijsku transformaciju. Isto je potrebno smanjiti.

U drugom testu mjereno je prosjecno vrijeme izvodenja paralelnog OpenMP algoritma
objasnjenog u poglavlju 6.5. Vrijeme je mjereno za pet testnih slika prema tablici 6.5. Metoda
je izvedena sa Cetiri niti na Cetiri jezgre Intel Q6600 procesora. Rezultati prosjecnog vremena

izvodenja prikazani su na slici 6.15. Iz grafa na slici 6.15 (a) vidljivo je da je prosjecno
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Slika 6.15: Prosje¢no vrijeme izvodenja paralelnog algoritma predloZene metode za ujednadavanje
slike povrsine sirove keramicke plocCice za razli¢ite kutove rotacije, (b) ubrzanje u odnosu na metodu

za geometrijsku transformaciju.
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vrijeme izvodenja paralelnog algoritma u svim slucajevima kra¢e u odnosu na najvece
vrijeme sekvencijalnog algoritma. Postignuto ubrzanje (omjer vremena izvodenja
sekvencijalnog i paralelnog algoritma) za slucaj slike E5 i y = 0.7° veée je od 3.4 puta.
Najvece prosjecno vrijeme izvodenja paralelnog algoritma iznosi 67.7 ms tj. manje od 12 %
ukupnog vremena dostupnog za vizualnu inspekciju sirovih plocica.

Graf na slici 6.15 (b) prikazuje ubrzanje paralelnog OpenMP algoritma predlozene
metode u odnosu na sekvencijalni algoritam metode za geometrijsku transformaciju. Ubrzanje
je odredeno kao omjer prosjecnog vremena izvodenja metode za geometrijsku transformaciju
1 prosjecnog vremena izvodenja paralelnog algoritma predlozene metode za ujednacavanje
slike povrsine sirove plocice. S grafa je vidljivo da predlozeni paralelni algoritam u svim
slu¢ajevima najmanje 1.6 puta brzi od sekvencijalnog algoritma za geometrijsku

transformaciju slike.
6.6.3. Zakljucak

Iz rezultata dobivenih iz provedenih testiranja proizlaze sljedeci zakljucci.

e Za predlozenu metodu za ujednacavanje slike povrsine sirove plocice odredena je
pogreska u odredivanju vrijednosti piksela pozadine Errgp 1 njena relativna
vrijednost ErrJS. Iste su usporedene s pogreskom standardne metode za
uklanjanje utjecaja rotacije sirove keramiCke plo¢ice geometrijskom
transformacijom s poznatim kutom rotacije y. Dobiveni rezultati su pokazali da
predlozena metoda za manje kutove rotacije (—0.5° <y < 0.5°) rezultira s
manjom vrijednosti pogreske za sve testirane slike. Takoder pokazano je da za
jednobojne sirove keramicke plocice metoda za ujednacavanje slike povrSine
sirove plocice rezultira manjom pogreskom za kutove rotacije —0.7° <y < 0.7°
u odnosu na standardnu metodu za uklanjanje utjecaja rotacije. PredloZena
metoda, za razliku od standardne geometrijske transformacije, otklanja i utjecaj
izobli¢enja pravokutnosti koji moZe nastati zbog nepravilnog poloZaja kamere u
odnosu na sirovu plocicu ili zbog nepotpuno uklonjene distorzije slike. Opcenito,
moze se zakljuéiti da za —0.5° <y < 0.5° metoda za ujednacavanje slike
povrsine sirove keramicke plo¢ice kao rezultat daje novu sliku povrSine sirove
plocice pripremljenu za detekciju neispravnosti na povrsini.

e Vrijeme izvodenja predloZzene metode usporedeno je sa vremenom izvodenja

metode za geometrijsku transformaciju sa bikubi€nom interpolacijom. Prosjecno
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vrijeme izvodenja metode za ujednacavanje slike povrsine sirove plocice 0visno
je o veli¢ini slike 1 kutu rotacije y. U najloSijem slucaju (najvece prosjecno
vrijeme izvodenja) prosje¢no vrijeme izvodenja sekvencijalne implementacije je
234.7 ms, tj. 1.98 puta vece vrijeme u odnosu na vrijeme izvodenja metode za
geometrijsku transformaciju sa bikubicnom interpolacijom. Paralelna OpenMP
implementacija predlozene metode smanjuje najloSije vrijeme izvodenja
sekvencijalne implementacije na 67.7 ms. Najlosije vrijeme izvodenja paralelnog
algoritma ne prelazi 12 % ukupno dostupnog vremena za vizualnu inspekciju
sirovih plocica. 1z dobivenih rezultat moze se zakljuciti da vrijeme izvodenja
paralelne implementacije metode za ujednacavanje slike povrSine sirove plocice

zadovoljava postavljene vremenske uvjete za rad u stvarnom vremenu,.
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7.DETEKCIJA NEISPRAVNOSTI NA POVRSINI SIROVIH
KERAMICKIH PLOCICA

Sljedeci korak u vizualnoj inspekciji neispravnosti na sirovim keramic¢kim plo¢icama je
detekcija neispravnosti na povrsini sirovih plo¢ica. Ulaz metoda za detekciju neispravnosti na
povrsini moze biti ulazna slika sirove plocice ili ujednacena slika povrsine sirove plocice kako
je objasnjeno u poglavlju 6. Najcesée neispravnosti koje se pojavljuju na povrsini sirovih
ploCica su: toCkaste neispravnosti, neispravnosti nastale od kapljica kondenzata, nedostatak
glazure 1 nepravilnosti u teksturi. U rjede neispravnosti spadaju ispupCenja i udubljenja na
povrsini sirove keramicke plocice. Buduéi da keramicka plodica poprima konacnu boju tek
nakon procesa paljenja (v. poglavlje 2.2), neispravnosti povrsine vezane za boju plocice ne
detektiraju se na sirovoj keramickoj ploc¢ici. Ako na sirovoj keramickoj plocici nije pronadena
niti jedna neispravnost na povrsini, ista nastavlja u fazu paljena sirove keramicke plocice. U

suprotnom, sirova ploc€ica se reciklira tj. preusmjerava se u fazu mijesanja sirovine.

7.1. PostojeCe metode za detekciju neispravnosti na povrsini sirovih

keramickih plocica

U literaturi se mozZe pronaci niz metoda za detekciju neispravnosti na povrSini
keramickih plo¢ica. Metode se mogu podijeliti u:
e statistiCke metode,
e metode temeljene na filtriranju slike povrsine keramicke ploc€ice 1

e metode temeljene na detekciji rubova na slici povrSine keramicke ploc€ice.

U literaturi primjeri statistickih metoda za detekciju neispravnosti na povrsini
keramickih plo¢ice mogu se pronaci u [98, 90, 91]. U [98] autori su predstavili MALD (engl.
Moving Average with Local Difference) metodu za detekciju tockastih neispravnosti na
jednobojnim i teksturiranim keramickim plo¢icama. Metoda se temelji na pomi¢nom prosjeku
i usporedbi razlike vrijednosti piksela u odnosu na njegovu okolinu. Detekcija neispravnosti
MALD metode je veéa od 80 %. Autori u [49] prezentirali su vise razli¢itih algoritama
MALD metode za rad u stvarnom vremenu na razli¢itim sklopovskim platformama. U
doktorskoj disertaciji [90] autor je prezentirao nekoliko statistickih metoda i metoda
temeljenih na filtriranju slike za Klasifikaciju keramickih plocica. Najbolji rezultati
Klasifikacije dobiveni su s kombinacijom Haralick-ovih znacajki GLCM (engl. Grey-Level

Co-occurence Matrix) matrice i umjetnom neuronskom mrezom s propagacijom pogreske
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unatrag. Metoda je pokazala uspjesnost ispravne klasifikacije (detekcije neispravnosti) preko
97 %. U [91] autori su prezentirali metodu za klasifikaciju keramickih plo¢ica temeljenu na
Bayesovoj teoriji odlu¢ivanja i statistickim znacajkama neispravnosti (pukotina) na povrSini
keramicke plocice. Najvecéa pogreska klasifikacije iznosi 3.6 %. Autori nisu predlozili metode
za odredivanje statistickih znacajki neispravnosti.

U literaturi postoji niz metoda za detekciju neispravnosti na povrsini keramickih plocica
temeljene na filtriranju slike. Neke od metoda opisane su u [90, 92, 93]. U doktorskoj
disertacij [90] autor je prezentirao nekoliko metoda za detekciju neispravnosti na povrSini
keramickih plocica. Metode su temeljene na Gaborovim filterima, usmjerenoj diskretnoj
kosinusovoj transformaciji, eigen filterima i kombinaciji Gaborovih filtera s matricom
prostornih ovisnosti (engl. co-occurence matirx). Rezultati klasifikacije iznad 97 % dobiveni
su s kombinacijom znacajki Gaborovih filtera s matricom prostornih ovisnosti i umjetnom
neuronskom mrezom s propagacijom pogreske unatrag. U [92, 93] autori su implementirali
filtriranje slike sa vali¢ima (engl. wavelets). U [93] autori su dali detaljnu analizu filtriranja
slika s teksturiranom povrSinom s vali¢ima. Opisali su postupak i odabir parametara. Rezultati
su prezentirani na nekoliko primjera razli¢itih slika teksturiranih povrSina. Autori su u [92]
prezentirali metodu za detekciju neispravnosti na jednobojnim i teksturiranim keramickim
plo¢icama temeljenju na filtriranju slike s vali¢ima i usporedbom sa referentnom slikom.
Ulazna slika povrSine keramicke plocice podijeljena je na nekoliko segmenata na kojima je
primijenjena transformacija s vali¢cima. Dobiveni koeficijenti transformacije usporeduju se sa
koeficijentima transformacije referentne slike povrsine keramicke plocice. Na temelju praga i
razlike koeficijenata testne i referentne slike detektiraju se neispravnosti na povrsini
jednobojnih 1 teksturiranih keramickih plo€ica. Prezentirani rezultati pokazuju 100 %
uspjesnost detekcije neispravnosti na povrsini i manje od 1 % pogresno detektiranih ispravnih
keramickih plocica.

Metode temeljene na detekciji rubova na slici povrSine keramicke plo¢ice prezentirane
su u [94, 99, 100]. U [94] autori su prezentirali niz metoda za detekciju razli¢itih (toc¢kastih
neispravnosti, mrlja, pukotina, i sl) neispravnosti. Metode se temelje na uklanjanju Suma,
detekciji rubova 1 morfoloskim operacijama nad slikom povrsine keramicke plocice. Detalji o
pojedinim fazama metoda nisu prikazani kao ni rezultati uspjes$nosti detekcije neispravnosti
na povrsini sirovih plo¢ica. Autori u [99] predstavili su metodu za detekciju neispravnosti na
slici povrSine keramiCke plocice temeljenu na Sobel operatoru za detekciju ruba. Na
dobivenoj slici ruba primjenjuju se razli¢ite morfoloske operacije 1 usporedbom sa

referentnom slikom povrSine keramicke ploCice detektiraju se neispravnosti. Dobiveni
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rezultati pokazuju uspjesnost detekcije neispravnosti iznad 90 %. U [100] autori su takoder
implementirali metodu za detekciju neispravnosti na slici povrSine keramicke plocCice
temeljenu na detkeciji ruba sa Sobel operatorom. Na slici ruba primjenjuje se binarizacija na
temelju globalne razine praga i morfoloske operacije za detekciju neispravnosti (pukotine i
mrlje). Prezentirani rezultati pokazuju 96 % uspjesnost detekcije neispravnosti.

Pored navedenih metoda postoji i niz drugih metoda za detekciju neispravnosti na
povrsini keramickih plo€ica, tekstilnih povrsina, metalnih povrsina i sl. Buduéi da se u ovoj
disertaciji nece detaljno analizirati metode za detekciju neispravnosti na povrSini sirovih

keramickih plocica, U nastavku ¢e biti obradene samo odabrane metode.
7.2. MALD metoda za detekciju to¢kastih neispravnosti

MALD metoda objasnjena u [98] i opisana kao optimirani tockasti detektor u [6],
detektira toCkaste neispravnosti na jednobojnim i teksturiranim keramickim plocicama.
Tockaste neispravnosti predstavljene su sa grupom piksela ¢ije vrijednosti relativno visoko
odstupaju u odnosu na vrijednosti okolnih piksela. Metoda se temelji na pomi¢nom prosjeku i
usporedbi razlike vrijednosti promatranog piksela u odnosu na njegovu usrednjenu okolinu.
Metoda se primjenjuje na recima I (x, y) slike.

Ulaz MALD metode je siva I(x,y) K X M piksela slika i ¢etiri ulazna parametra: w, d,
t; i t,. w predstavlja veli¢inu prozora pomi¢nog prosjeka s obadvije strane analiziranog
piksela, d predstavlja udaljenost izmedu analiziranog piksel i prozora pomicnog prosjeka, t;
predstavlja razinu praga za otklanjanje piksela ruba i t, predstavlja razinu praga za detekciju
neispravnog piksela. Na slici 7.1 prikazan je primjer parametara za x redak slike i (x,y)
piksel. Izlaz MALD metode je binarna slika Iz(x,y) veli¢ine K X M piksela u kojoj '1'
oznacava piksel neispravnosti. Na temelju I(x,y) slike i ulaznih parametara raCuna se

apsolutna prosjecna razlika lijevog i desnog prozora (x, y) piksela prema (7.1).

1 y—d-1 y+w+d
e(x,y) =— Z I(x,i) — Z I, w+td<y<M-w-—d (7.1)
i=y-w-d-1 i=y+d
- O

Slika 7.1: Prikaz parametara MALD metode za (x, y) piksel.
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Vrijednost e(x,y) usporeduje se s razinom praga t;. Ako je e(x,y) < t; piksel (x,y) se
smatra pikselom povrSine i nastavlja se s analizom. U suprotnom, pretpostavlja se da (x,y)
piksel predstavlja piksel ruba plocice i ne nastavlja se s analizom.

Za (x,y) piksel koji ispunjava uvjet e(x,y) < t; racuna se razlika prosje¢ne vrijednosti
oba prozora i intenziteta analiziranog piksela prema (7.2). Vrijednost |h(x, y)| usporeduje se S
razinom praga t,. Ako je |h(x,y)| =t, analizirani piksel predstavlja neispravnost, u
suprotnom analizirani piksel ne predstavlja neispravnost.

Metoda je takoder primjenjiva i na linijskim neispravnostima budu¢i da su linijske
neispravnosti takoder predstavljene sa grupom piksela Cije vrijednosti relativno visoko
odstupaju u odnosu na vrijednosti okolnih piksela. Na slici 7.2 prikazan je primjer detekcije
linijske neispravnosti na slici keramicke ploc¢ice sa MALD metodom. Metoda je takoder
primjenjiva, uz izmjene, i za detekciju tockastih neispravnosti na sirovim plo¢icama. Potrebno
je uzeti u obzir da intenzitet piksela pokretne trake su sli¢nih vrijednosti kao intenzitet piksela
povrsine sirove plocice. Takoder, moguca je primjena MALD metode na slici povrSine sirove
plocice Isp(x',y"), v. poglavlje 6. Budu¢i da Isp(x’, y") ne prikazuje pozadinu i uklonjeni su
pikseli ruba sirove keramicke ploc¢ice, MALD metodu je potrebno modificirat tako da se ne

primjenjuje prag t;.

1 y—d—-1 y+w+d
h(x,y) =5 Z ICx, D) + Z I, i) | =1Cx,y), (7.2)
i=y-w—-d-1 i=y+d

w+d<y<M-w-—d

(a) (b)

Slika 7.2: Primjer detektiranih linijskih neispravnosti MALD metodom.
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Algoritam MALD metode za rad u stvarnom vremenu opisan je u [49]. Najkrace
vrijeme izvodenja postignuto na osobnom racunalu je s CUDA paralelnom implementacijom.
Za sivu sliku velic¢ine 1024 x 1024 piksela i sa NVIDIA GT9800 grafickom karticom
dobiveno vrijeme je manje od 5 ms. Prema vremenu izvodenja paralelnog algoritma moze se
zakljuciti da je metoda primjenjiva za detekciju neispravnosti na sirovim plo¢icama u

stvarnom vremenu.
7.3. Metoda Haralick-ovih znac¢ajki s umjetnom neuronskom mreZom

U doktorskoj disertaciji [90] autor je prezentirao metodu za detekciju neispravnosti na
teksturiranim keramickim ploCicama temeljenu na Haralick-ovim znacajkama teksture i
umjetnom neuronskom mrezom S propagacijom pogreske unatrag.

Haralick et all. je znacajke sive slike prezentirao u [101]. Znacajke se temelje na
prostornoj ovisnosti intenziteta piksela sive slike. Autori su predlozili izraCun matrice
prostornih ovisnosti intenziteta piksela sive slike — GLC (engl. Grey-Level Co-occurence)

matrice. Za sivu sliku I(x, y) veli¢ine K X M piksela GLC matrica je definirana sa

K—-1M-
GLCy (K, 1) = z Z p((x,¥), 1(xP, yP), k, ) (7.3)
= y:

gdje I(x,y) i I(xP?, yP) predstavljaju par piksela udaljenih za d u smjeru ¢, a p(-) predstavlja

funkciju definiranu sa (7.4). GLC matrica pokazuje broj pojavljivanja intenziteta parova
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Slika 7.3: Parametar ¢ GLC matrice (a), (b) primjer parova (zaokruzeni) I(x,y) = 1iI(xP,yP) =1
zad=11i¢ =45°.
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Tablica 7.1: Prosje¢no vrijeme izvodenja predlozene metode (SP) za y = 0.7° i geometrijske

transformacije (GT).

Znacajka Maksimum Energija Korelacija Inercija

Oznaka fi f> fs fa
(X—12) (V= Hy)GLC (%)

Formula max (GLCd,(p(x, y)) YGLCy,(x,¥)* X i ::joy oY Y(x— ¥)2GLCq 4, (x,y)

piksela I(x,y) =k i I(xP,yP) =1 u I(x,y) slici. Veli¢ina GLC matrice je B X B gdje B
predstavlja broj razina intenziteta piksela sive slike. Na slici 7.3 (a) prikazan je smjer
promatranih parova u odnosu na parametar ¢, a na slici 7.3 (b) prikazan je primjer pronadenih
parova piksela za parametre k=1, [ =4, d =1 i ¢ = 45° Na temelju slike 7.3 (b)
vrijednost GLC matrice u retku 1 i stupcu 4 je 3, tj. GLC; 45-(1,4) = 3.

1 ako I(x,y)=kil(xP,y?)=1 (7.4)

p D -
UGy IGP Y20k, D {0 u ostalim slutajevima

Na temelju GLC matrice autori u [101] predlozili su 14 znacajki teksture. U [90] autor
je u svojoj metodi upotrijebio ¢etiri znacajke GLC matrice prema tablici 7.1, tri udaljenosti
d € {1,6,36} i Cetiri smjera ¢ € {0°45°,90° 135°}. Na temelju kombinacija etiri smjera, tri
udaljenosti i Cetiri znacajke dobije se ukupno 48 znacajki slike.

Navedenih 48 znacajki predstavljaju ulaz u umjetnu neuronsku mrezu. Umjetna
neuronska mreza predstavlja pojednostavljeni matematicki model ljudskog mozga kojim se
nastoji simulirati postupak ucenja. Umjetna neuronska mreza se sastoji od jednog ili viSe
neurona koji izvode jednostavan zadatak. Svaki neuron prima jedan ili viSe ulaznih signala s;.
Ulazni signali pomnoZeni sa tezinskim faktorima w; se sumiraju, te na temelju praga f i
prijenosne (transfer) funkcije f(-) neuron daje izlazni signal Z prema (7.5). Prijenosna
funkcija moze biti jednostavna funkcija skoka ali najces¢i oblik prijenosne funkcije je

sigmoidalna funkcija prema (7.6).

2=1(D wsi-p) (75)

(7.6)

f(x):1+e‘x

Neuronska mreza obraduje podatke na temelju teZinskih faktora. Optimiziranje
tezinskih faktora provodi se postupkom ucenja ili treniranja. Tijekom postupka ucenja

tezinski faktori se postupno prilagodavaju sve do trenutka kada je izlaz iz mreze
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zadovoljavajuci. Postupak je iterativan i moze se provoditi sa poznatim vrijednostima ulaza i
izlaza (uenje s uciteljem — engl. supervised learning) i bez poznavanja vrijednosti izlaza
(ucenje bez ucitelja — engl unsupervised learning) [102].

U [90] autor je upotrijebio viSeslojnu umjetnu neuronsku mrezu s jednim skrivenim
slojem. Ucenje neuronske mreze izvedeno je algoritmom propagacije pogreske unazad
(ucenje s uciteljem). Za postupak ucenja upotrijebio je 145 sivih slika povrSine 11 razli¢itih
teksturiranih keramickih plocica veli¢ine 256 X 256 piksela. Plo¢ice su klasificirane u
ispravne i neispravne. Postupak klasifikacije proveden je za 1883 sive slike povrSine
teksturiranih keramickih plocica veli¢ine 256 X 256 piksela. Rezultati su pokazali uspjesnost
klasifikacije vecu od 97 %. Autor je takoder analizirao vrijeme izvodenja predloZzene metode.
Za slike veli¢ine 256 X 256 piksela prosjecno vrijeme izvodenja sekvencijalnog algoritma na
Intel Pentium 111 procesoru je 132 ms.

Predlozena metoda je takoder primjenjiva i na slikama povrSine sirovih keramickih
plo¢ica. Ulaz metode je slika povrsine sirove plo¢ice dobivene nakon postupka objasnjenog u
poglavlju 6, a izlaz odluka ispravna — neispravna sirova plo€ica. Takoder, pretpostavka je da
uz nove paralelne tehnologije (viSejezgreni CPU, CUDA GPU) mogué¢ je rad metode u

stvarnom vremenu i za slike vece rezolucije.
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8. ZAKLJUCAK

Keramicke plocice Se proizvode u tri razliita procesa proizvodnje ovisno o broju
ciklusa paljenja i u koristenju glazure. Proces proizvodnje keramickih plo¢ica s glazurom
monopaljenjem sastoji se od nekoliko faza: rudarenja sirovine, skladistenje, priprema
materijala, presanje, glaziranje, paljenje, kontrola kvalitete, sortiranje i pakiranje gotove
keramicke ploc¢ice. Prije faze sortiranja izvodi se vizualna kontrola kvalitete keramicke
ploc¢ice. Faza vizualne kontrole kvalitete je najmanje automatizirana. Provodi se od strane
operatera (kontrolor kvalitete) koji na temelju vizualne inspekcije svakoj keramickoj plocici
dodjeljuje ocjenu kvalitete, npr. 1., Il. i III klasa. Ocjena kvalitete se odreduje na temelju
znacajki definiranih u standardima (ISO, EN) i na temelju subjektivhog dojma samog
operatera. U procesu proizvodnje keramickih plocica nastaju tri meduproizvoda: osuseno
tijelo plocice ili keks, glazirana sirova ploica i peCena keramicka plocica. Sva tri
meduproizvoda moguce je reciklirati. Meduproizvodi se recikliraju vracanjem u odredenu
fazu procesa proizvodnje keramickih plocica. Tijelo plocice i sirova ploCica se vracaju u
proces mijesanja sirovine bez dodatnog utroska energije, dok keramicka plocica odlazi u
postupak usitnjavanja uz dodatni utrosak energije.

U keramickoj industriji vizualna inspekcija i kontrola kvalitete najcesée se provodi
samo na pecenoj keramiCkoj plocici prije faze sortiranja. Dodatnom vizualnom kontrolom
kvalitete ostalih meduproizvoda smanjio bi se broj neispravnih gotovih keramickih plo¢ica i
smanjio bi se utroSak energije u procesu proizvodnje. Smanjenje utroska energije se postize
na dva nalina: neispravne plocice ne ulaze u fazu paljenja i nije potrebno dodatno
usitnjavanje neispravne pecene keramicke plocice.

Budu¢i da se vizualna kontrola keramickih plocica najviSe oslanja na ljudske resurse
(operater), ova faza predstavlja ograni¢avaju¢i faktor u procesu proizvodnje keramickih
ploc¢ica. Kontrola kvalitete ovisi o subjektivnom dojmu operatera kao i o fizickom stanju i
koncentraciji operatera. Zbog navedenih nedostataka potrebno je razviti automatizirani
racunalni sustav za vizualnu kontrolu kvalitete svih meduproizvoda procesa proizvodnje
kreamickih plocica.

U ovoj disertacije predloZzene su metode za vizualnu kontrolu kvalitete sirovih
keramickih plocica. Razvijen je prototip sustava za vizualnu kontrolu sirovih keramickih
plocica temeljen na raCunalnom vidu. Prototip se sastoji od kamere sa matri¢nim osjetnikom,
LED difuznih rasvjetnih tijela, svjetlosnih senzora i paralelne procesne jedinice. Sa razvijenim

prototipom prikupljene su slike sirovih keramickih plo¢ica u laboratoriju i industrijskim
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uvjetima. U disertaciji su razvijene nove metode za izdvajanje sirove keramicke plocice od
pozadine, detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirove keramicke plocCice i
ujednacavanje slike povrSine sirove keramicke plocice.

Razvijena je nova metoda za izdvajanje sirove keramicke plocice od pozadine temeljena
na detekcije promjene amplitude u 1D signalu, PBSCD metoda. Metoda je testirana na
sintetiCkim slikama i slikama prikupljenih u laboratorijskim i industrijskim uvjetima.
Rezultati su usporedeni S metodama za binarizaciju slike temeljene na globalnom odredivanju
razine praga (Otsu metoda, metoda minimalne pogreske i metoda minimalne razlike
entropija). Za provedene testove odredena je pogreska binarizacije za sve metode. Predlozena
PBSCD metoda najbolje segmentira sliku sirove plocice, tj. pokazuje najbolje rezultate
binarizacije na svim primjerima slika u odnosu na ostale razmatrane metode. Isti rezultati su
dobiveni i vizualnom ocjenom binarizacije za 200 testiranih slika. Razvijeni su i
implementirani sekvencijalni i paralelni algoritmi PBSCD metode. Testiranje moguénosti
rada PBSCD metode u stvarnom vremenu izvedeno je s obe implementacije. Vremena
izvodenja paralelne implementacije PBSCD metode na CUDA platformi priblizno su jednaka
vremenima izvodenja Otsu metode (metoda S najmanjim brojem operacija). Vrijeme
izvodenja CUDA PBSCD algoritma u najlosijem slucaju ne prelazi 13 ms tj. vrijeme
izvodenja je manje od 3 % ukupno dostupnog vremena za vizualnu inspekciju sirovih plocica.

Razvijena je unaprijedena metoda za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima
sirove keramicke plocice. PredloZzena metoda je testirana na sintetickim binarnim slikama 1
slikama prikupljenim u laboratorijskim i industrijskim uvjetima. Na sintetickim binarnim
slikama analizirana je mogucnost detekcije neispravnosti na rubovima i uglovima sirove
keramiCke plo¢ice s obzirom na veli¢inu neispravnosti kao i naéin poveéanja mogucnosti
detekcije neispravnosti predlozene metode. Za slike prikupljene u laboratorijskim uvjetima s
neispravnostima razli¢itih dimenzija 1 povrSine, metoda je uspjesno detektirala vise od 97 %
neispravnosti. Takoder, nije dodatno detektirana niti jedna neispravnost, tj. niti jedna sirova
plocica bez neispravnosti na rubovima ili uglovima nije proglasena neispravnom. Za slike
prikupljene na proizvodnoj liniji u industrijskim uvjetima metoda je uspjesno detektirala
100 % neispravnosti 1 niti jedna ispravna sirova plocica nije proglasena neispravnom, tj. nije
detektirana niti jedna dodatna neispravnost. 1z dobivenih rezultata moze se zakljuciti da
predlozena metoda daje zadovoljavajuce rezultate detekcije neispravnosti na rubovima i
uglovima sirovih plo¢ica. Razvijen je i implementiran sekvencijalni i paralelni algoritam
predlozene metode za detekciju neispravnosti na rubovima i uglovima sirovih. Vrijeme

izvodenja sekvencijalne implementacije ne prelazi 19 ms tj. manje od 4 % ukupno dostupnog
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vremena za vizualnu inspekciju sirovih plocica. Paralelna OpenMP implementacija
predlozene metode dodatno snizava vrijeme izvodenja. U najloSijem sluCaju vrijeme
izvodenja paralelnog algoritma ne prelazi 9 ms tj. manje od 2 % ukupno dostupnog vremena
za vizualnu inspekciju sirovih plocica.

Razvijena je nova metoda za ujednacavanje slike povrSine sirove keramicke plocice.
Metoda na temelju ulazne slike sirove keramicke plocice bez neispravnosti na rubovima i
uglovima za rezultat daje ujednacenu sliku povrsine sirove keramicke ploc¢ice. Na ujednacenoj
slici provodi se naknadna analiza neispravnosti na povrsini sirovih keramickih plocica. Za
predlozenu metodu definirana je pogreSska u ujednacavanju slike te je ista usporedena S
pogreskom standardne metode za uklanjanje utjecaja rotacije sirove keramicke plocice
geometrijskom transformacijom s poznatim kutom rotacije y. Dobiveni rezultati su pokazali
da predlozena metoda za manje kutove rotacije (—0.5° <y < 0.5°) rezultira s manjom
vrijednosti pogreske za sve testirane slike. Takoder pokazano je da za jednobojne sirove
keramicke ploCice metoda za ujednacavanje slike povrSine sirove plocice rezultira manjom
pogreskom za kutove rotacije —0.7° < ¥y < 0.7° u odnosu na standardnu metodu. PredloZena
metoda, za razliku od standardne geometrijske transformacije, otklanja i utjecaj izobli¢enja
pravokutnosti koji moZe nastati zbog nepravilnog polozaja kamere u odnosu na sirovu plo¢icu
ili zbog nepotpuno uklonjene distorzije slike. Kut rotacije je moguée ograniciti na interval
—0.5° <y < 0.5° uz upotrebu dodatnih usmjerivaca na proizvodnoj liniji. S dodatnim
usmjerivacima predlozena metoda daje manje rezultate pogreske od standardne geometrijske
transformacije. Opcenito, moze se zaklju¢iti da za —0.5°<y <0.5° metoda za
ujednacavanje slike povrsine sirove keramicke plocice kao rezultat daje novu sliku povrsine
sirove ploCice pripremljenu za detekciju neispravnosti na povrSini. Razvijen je |
implementiran sekvencijalni i paralelni algoritam predlozene metode. Vrijeme izvodenja
metode za ujednacavanje slike sirove keramiCke plo¢ice usporedeno je sa vremenom
izvodenja metode za geometrijsku transformaciju sa bikubi¢nom interpolacijom. Prosjecno
vrijeme izvodenja predlozene metode ovisno je o veli¢ini slike i kutu rotacije y. U najlosijem
slucaju (najvece prosjecno vrijeme izvodenja), prosjecno vrijeme izvodenja sekvencijalne
implementacije je 234.7 ms, tj. 1.98 puta vece vrijeme u odnosu na vrijeme izvodenja
metode za geometrijsku transformaciju sa bikubi¢nom interpolacijom. Paralelna OpenMP
implementacija predloZzene metode smanjuje najloSije vrijeme izvodenja sekvencijalne
implementacije na 67.7 ms, tj. vrijeme izvodenja paralelnog algoritma ne prelazi 12 %

ukupno dostupnog vremena za vizualnu inspekciju sirovih plocica.
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Vremenski interval dostupan za vizualnu kontrolu kvalitete sirove keramicke plocice
postavljen je na 600 ms ili 100 plo¢ica u minuti. 1z dobivenih rezultat svih razvijenih metoda
moze se zakljuditi da je ukupno vrijeme izvodenja predlozenih metoda manje od 90 ms, tj.
manje do 15 % ukupno dostupnog vremena za vizualnu inspekciju neispravnosti sirovih
keramickih plo€ica. Takoder, ako uzmemo u obzir i vrijeme potrebno za prikupljanje slike
sirove ploc¢ice i uklanjanje distorzije, ukupno vrijeme nije vec¢e od 192 ms, tj. manje od 32 %
ukupno dostupnog vremena za vizualnu inspekciju neispravnosti sirovih keramickih plocica.
Opcenito se moze zakljuciti da su razvijene metode pogodne za rad u stvarnom vremenu
prema postavljenim vremenskim intervalima.

Na temelju prikazanih i analiziranih rezultata moze se zakljuciti da su ostvareni sljedeci
znanstveni doprinosi:

e razvijen je i implementiran novi algoritam za izdvajanje sirove keramicke ploc¢ice
od pozadine u sivoj slici u stvarnom vremenu na GPU platformi,

e razvijen je i implementiran unaprijedeni algoritam za detekciju neispravnosti na
uglovima i rubovima sirove keramicke plocice u stvarnom vremenu,

e razvijena je i implementirana nova metoda ujednacavanja slike povrsine sirove
keramicke plocice u stvarnom vremenu i

e sve su metode testirane i verificirane u laboratoriju i industrijskoj okolini.

Budu¢i rad temeljen na ovoj disertaciji obuhvaca razvijanje paralelnih algoritama
opisanih metoda za detekciju neispravnosti na povrsini sirovih ploc¢ica. Ako metode ne
pokazu zadovoljavajuée rezultate potrebno je implementirati dodatne metode koje ¢e S
dovoljno visokom to¢nos¢u detektirati neispravnosti na povrsini sirovih keramickih plocica.
Takoder, potrebno je unaprijediti prototip sustava za vizualnu inspekciju sirovih plocica tako
da moze detektirati i neispravnosti na reljefnim sirovim keramic¢kim plo¢icama. U ovu svrhu
na prototip je potrebno dodati linijsku kameru koja prikuplja sliku reflektiranog svjetla od
reljefa i implementirati odgovaraju¢e metode za detekciju neispravnosti na reljefu sirove

plocice.
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Prilozi

10. PRILOZI

10.1. Znacajke Basler A102fc kamere

Znacajka Basler A102fc vrijednost

Tip matricnog osjetnika Sony ICX-285 CCD
Maksimalna visina slike 1038 piksela

Maksimalna Sirina slike 1388 piksela

Sirina piksela 6.45 um

Visina piksela 6.45 um

Format slike Mono 8, Raw 8, Raw 16, YUV 4:2:2
Napajanje +8.0 V — +36.0 V istosmjerna struja, 3.5 W

Prijenos podataka

Maksimalna duzina kabela za
prijenos podataka

Postolje za lecu
Dimenzije kamere
Masa kamere

IEEE 1394
45m

C — mount
67.3 X 62.0 X 62.0 mm
240 g
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10.2. CUDA GPU znacajke u ovisnosti o CC broju
.. CC broj (Compute Capability broj)
Znacajka 1.0 2.0 3.0 35 5.0
Maksimalan broj dimenzija mreze 2 3 3 3 3
Maksimalan broj x-, y-, z- dimenzija mreze ~ 65535 65535 231 231 231
Maksimalan broj dimenzija bloka 3
Maksimalan broj x-, y- dimenzija bloka 512 1024 1024 1024 1024
Maksimalan broj z- dimenzije bloka 64
Maksimalan broj niti po bloku 512 1024 1024 1024 1024
Velicina osnove 32
Makglmalan broj aktivnih blokova po 8 8 16 16 39
multiprocesoru
Maksimalan broj aktivnih osnova po 24 48 64 64 64

multiprocesoru

Maksimalan broj aktivnih niti po
multiprocesoru

Broj 32-bitnih registara po multiprocesoru
Maksimalan broj 32-bitnih registara po niti
Maksimalna kolicina dijeljene memorije po
multiprocesoru

Kolicina lokalne memorije po niti

Velicina konstantne memorije

Cjelobrojne atomik funkcije nad 32-bitnim
rijecima u globalnoj memoriji

Cjelobrojne atomik funkcije nad 32-bitnim
rijecima u djeljenoj memoriiji memoriji
Operacije na relanim brojevima dvostruke
preciznosti

Dinamicki paralelizam

Broj jezgri za aritmeticke operacije na
cjelobrojnim brojevima i realnim brojevima
jednostruke preciznosti

Broj specijalnih funkcijskih jedinica za
transcendentalne funkcije na realnim
brojevima jednostruke preciznosti

Broj rasporedivaca osnova

Broj instrukcija obradenih istovremeno po
rasporedivacu

768 1536 2048 2048 2048

8 K 32K 64 K 64 K 64 K
128 63 63 255 255

16KB 48KB 48KB 48KB 64KB
16 KB 512KB 512KB 512KB 512 KB

64 KB

Ne Da Da Da Da
Ne Da Da Da Da
Ne Da Da Da Da
Ne Ne Ne Da Da
8 32 192 192 128
2 4 32 32 32
1 2 4 4 4
1 1 2 2 2
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Sazetak

Sazetak

U ovoj disertaciji objasnjena je problematika vizualne detekcije neispravnosti na
sirovim keramic¢kim plo¢icama. Predstavljen je prototip sustava za detekciju neispravnosti na
sirovim plo¢icama temeljen na digitalnoj kameri i paralelnoj procesnoj jedinici. Neispravnosti
na sirovim plo¢icama detaljno su analizirane i kategorizirane. Obrada sive slike dobivena s
prototipom predloZenog sustava podijeljena je u nekoliko faza: predobrada slike, izdvajanje
sirove kerami¢ke plocice od pozadine (binarizacija), detekcija neispravnosti na uglovima i
rubovima sirove keramicke plocice, ujednacavanje slike povrSine sirove keramicke plocice 1
detekcija neispravnosti na povrsini sirovih keramickih ploc¢ica. U ovom radu predlozena je
nova metoda za binarizaciju slike sirove keramicke plocice, unaprijedena metoda za detekciju
neispravnosti na rubovima i uglovima sirove plocice i nova metoda za ujednacavanje slike
povrsine sirove keramiCke plocice. Predlozene metode su testirane u laboratorijskim i
industrijskim uvjetima. Za sve metode razvijeni su i implementirani sekvencijalni i paralelni
algoritmi. Rezultati testiranja u laboratorijskim i industrijskim uvjetima pokazali su da
predlozene metode zadovoljavaju postavljene kriterije za detekciju neispravnosti na sirovim
keramic¢kim plocica. Takoder, rezultati vremena izvodenja paralelnih algoritama pokazali su
da metode zadovoljavaju sve postavljene vremenske uvjete tj. pogodne su za rad u stvarnom

vremenu.

Kljuéne rijei: sirova keramicka plocica, detekcija neispravnosti, rad u stvarnom

vremenu, binarizacija, ujednacavanje slike, paralelni algoritam.
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Abstract

Improved Real-Time Algorithms for Biscuit Tile Defects Detection

Abstract

In this PhD thesis problem of visual defects detection on biscuit tiles is presented.
Prototype visual inspection system for defects detection on biscuit tiles is developed.
Proposed prototype is based on area — scan digital camera and a parallel processing unit.
Detailed analysis and categorization of defects that appear on biscuit tiles is given. Processing
of the gray — scale image captured by the prototype is divided in several phases:
preprocessing, binarization, edge and corner defect detection, biscuit tile surface image
extraction and detection of surface defects. In this thesis new methods are proposed for image
binarization and biscuit tile surface image extraction. Also improved edge and corner defect
detection method is developed. Proposed methods were tested in laboratory and factory
conditions. For all methods sequential and parallel algorithms were developed and
implemented. Results of testing in laboratory and industrial conditions showed that the
proposed methods meet the set criteria for defects detection on biscuit tiles. Also, time
measurement results of the proposed methods showed that developed parallel algorithms

fulfill all set time conditions, i.e. developed methods are suitable for real — time application.

Key words: biscuit tile, defect detection, real — time application, binarization, surface

image extraction, parallel algorithms.
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