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Abstrakt

Tato préace se zabyva navrhem systému pro diagnostiku a identifikaci chyb ve vyrobnich
systémech s vyuzitim nastroju strojového vidéni. Soucasti prace je reserse vybranych
metod strojového vidéni vhodnych pro analyzu obrazu zkoumaného vyrobniho procesu.
Navrzeny diagnosticky systém pouziva k vyhodnoceni chybovych stavii zkoumaného
procesu proménné urcené analyzou obrazu a proménné ziskané z PLC, které dany proces
fidi. Tato data jsou pouzita v diagnostickém modulu, ktery je diky vétsimu mnozstvi vstupu
schopen presnéji identifikovat pricinu vzniklé chyby. Prace popisuje jednotlivé moduly a
funkce navrzeného systému nejen z pohledu vnitini struktury pouzitych algoritmu, ale
poskytuje i navodny pfehled moznosti a ovladani systému pro koncového uzivatele se
zameéienim na praktickou aplikaci. V zavéru prace je systém otestovan na jednoduchém
laboratornim modelu.

Klicova slova: diagnostika chyb, identifikace chyb, strojové vidéni, automatické fizeni,
OpenCV

Abstract

This thesis deals with the design of a fault diagnostic and identification system
in production systems using machine vision tools. The work includes a research of machine
vision methods suitable for the analysis of the image of the investigated production process.
The proposed system uses variables from image analysis and variables obtained from
PLC for the fault state evaluation of the investigated process. This data is processed
in the diagnostic module, which is now able to accurately identify the cause of errors
due to the increased amount of inputs. The thesis describes the modules and functions
of the proposed system from the point of view of structures of these algorithms. It also
provides the user with instructions on the various options and settings of the system
with a focus on practical use. At the end of the work, the system is tested on a simple
laboratory model.

Keywords: Fault diagnosis, Fault identification, Machine vision, automatic control,
openCV
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1 Uvod

Diagnostika chyb ve vyrobnich procesech a systémech je dulezitou soucasti prumyslového
inzenyrstvi. Véasna detekce chyby a jeji pri¢iny muze zabranit vysokym ekonomickym
ztratam zpusobenym pozastavenou vyrobou. Soucasné trendy fenoménu prumysl 4.0 uddvaji
jasny smér automatizace nejen ve vyrobé, ale i v dalsich systémech spjatych s podnikem.
Cely proces detekce, identifikace a odstranéni chyb vsak v soucasnosti ve vyrobnich
systémech nebyva zcela automatizovan.

Diagnostické systémy pracujici na urovni PLC a dalsich kontroleru jsou schopny
detekovat vétsinu predvidatelnych chyb. Identifikaci pticiny chyby poté provadi odborny
pracovnik. Cilem této prace je navrhnout diagnosticky systém, ktery diky automatické
identifikaci chyby pomuze zkratit cas diagnostické prace.

Pro uspésnou identifikaci chyby je nutné rozsifit mnozinu vstupnich promeénnych
do diagnostického modulu. Prosté zdvojeni senzoru pouzitych ve zkoumaném procesu je
jednou z moznosti. Je zfejmé, ze tento pristup neni kvuli moznym fyzickym omezenim
procesu (zastavbovy prostor, integrované senzory) vzdy mozny. Pokud jeden z dvojce
senzoru prestane poskytovat validni data, systém nemusi byt bez dalsich informaci schopen
identifikovat vadny senzor z dané dvojce.

S rostouci popularitou a dostupnosti nastroju strojového vidéni (CV) se nabizi moznost
jejich vyuziti k rozsiteni mnoziny vstupu do diagnostického modulu. Diky povaze vétsiny
vyrobnich systému lze pomoci kamery kontrolovat funkci akénich clenu a nékterych senzort.
Toto Teseni navic umoznuje pristup ke zcela novym informacim ziskanym analyzou obrazu.
Je mozné napiiklad ovérovat piitomnost vyrobku a jeho pozici ve vyrobnim procesu.

Potizeni kamer pro monitorovani vyroby neni v porovnéani s naklady na jina vyrobni
zalizeni nebo senzoriku drahou zalezitosti. Zvlasté uvazime-li ekonomické tspory, které
tento systém muze prinést.

I ptes jiz dlouho znamé kamerové senzory a systémy pouzivané na detekci jednotlivych
chyb [1][2] zatim nevznikl uceleny systém s vyuzitim CV, ktery by slouzil jako hlavn{
diagnosticky néstroj celého vyrobniho procesu.

Cilem této prace je navrh diagnostického systému vyuzivajicitho informace z obrazu

z kamer a jeho néasledna demonstrace na jednoduché laboratorni tloze.



2 Navrhova specifikace

2.1 Deklarace zameéru

Camera Aided Fault Diagnosis and Isolation System (CAFDIS) je systém pro podporu
diagnostiky chyb v prumyslovych vyrobnich zaifizenich. Systém je urcen pro tizkd mista pro-
vozu a ma za ukol odhalit presnou pri¢inu vzniklé chyby, ¢imz poméaha usettit cas nasledné
opravy. Systém ziskava potfebnd data mimo jiné z nékolika kamer, které vysetfované misto
monitoruji. Uzivatelské rozhrani systému umozni povérenému uzivateli konfigurovat systém
pro konkrétni prumyslovy proces a nastavit diagnostiku tak, aby dokazala identifikovat
jednotlivé chyby procesu. Pokud v monitorovaném procesu chyba nastane, CAFDIS ji
identifikuje a zobrazi jeji popis v uzivatelském rozhrani. Systém je do zna¢né miry imunni
vuci neocekavanému posunuti kamery a vibracim.

Pozadavky kladené na systém:

e spolehlivost,

e uzivatelska privétivost a prehledné nastaveni a ovladani systému,

e necitlivost na presnou polohu kamer, imunita vici posunuti kamer a ¢astecnd odolnost
proti vibracim,

e vyhodnocovani udélosti v realném case,

e pienositelnost na jind zafizeni a platformy,

e omezena potieba vypocetniho vykonu, nutnost plynulého fungovani i na bézné

dostupnych zatizenich.

2.2 Zakladni navrh

Zakladni koncepce systému je popsana pomoci kontextového diagramu na obrazku 2.1.
K systému je mozné pripojit sérii kamer, které monitoruji zkoumany proces tim
zpusobem, aby bylo ze snimki mozné extrahovat dodatecné informace potiebné k diagnos-
tice a identifikaci pficiny chyby. Kazdy relevantni PLC je také monitorovan kamerou: diky
tomu lze kontrolovat stavy fyzickych vstupu a vystupu PLC skrze stavy indika¢nich LED
na téle PLC.
Konfiguraci a nastaveni systému provadi povéreny pracovnik s ptridélenou roli Admi-

nistrator. Stav diagnostiky procesu je mozné zobrazit Sirsim okruhem pracovniki.
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PoZadavky na Cteni dat

Vstupni a vystupni obrazy PLC

¥ Dbraz z kamery Stav systému

¥ ’
PLC KAM3
Obraz z kamery ] = Mastaveni systému
Obraz z kamery
Stav systemu _;f Prac. }

Obrazek 2.1: Kontextovy diagram systému CAFDIS

A
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|KAM1|

Export dat

Monitorovany proces Ulozisté dat

Systém CAFDIS ke svému spravnému fungovani potfebuje ptistup k informacim

ze zkoumaného procesu. Mezi tyto informace patii:

e Snimky z kamer monitorujicich zkoumany proces. Je predevsim potieba zachytit

polohy aktuatort a stavy indikaénich LED na senzorech a PLC.

e Proménné z PLC tidici monitorovany proces, a to predevsim vstupni a vystupni
obrazy PLC.

e Konstanty procesu a informace o struktufe procesu poskytnuté prostiednictvim
povéreného pracovnika. Zejména informace o propojeni jednotlivych komponent

procesu mezi sebou.

Snimky z kamer je potieba déle zpracovat néstroji CV, ¢imz je mozné extrahovat data
o stavu monitorovaného procesu. Moznosti, jak zpracovani snimku provést, je cela rada.
Nejvyznamnéjsi z nich budou popsany v kapitole 3. Zpusob ziskani dat z PLC znac¢né
zavisi na typu PLC a pro ruzné vyrobce bude feseni odlisné — podrobnéji se komunikaci
s PLC zabyva kapitola 6.3. Posledni kategorii dat jsou data neménného charakteru, ktera
popisuji zapojeni a strukturu procesu, stejné tak jako informace o pripustnych a chybovych
stavech, vcéetné jejich pravdépodobné priciny. Tyto informace CAFDIS ziska od povéreného

pracovnika prostiednictvim grafického uzivatelského rozhrani (GUI).



3 Metody detekce objektu

S ohledem na 1celné navyseni poctu vstupnich proménnych do diagnostického modulu je

na snimcich z kamer potieba predevsim detekovat:
e pozice aktuatoru a jinych pohyblivych ¢asti,
e stavy indikacnich LED na senzorech,
e stavy indikacnich LED na PLC.

Aktudtory pouzivané v praxi nabyvaji rozlicnych tvaru a velikosti, identifikovat necinny
aktudtor muze proto byt casto obtizné i pro zkuseného ¢lovéka. Pokud se aktudtor zacne
pohybovat, Ize pro jeho identifikaci pomoci CV s vyhodou pouzit néktery z néstroju urceny
pro detekci pohyblivych objektu. Pokud bude snimek z jedné kamery zachycovat veétsi
mnozstvi aktuatoru, které se budou jesté navic pohybovat soucasné, muze byt separace
jednotlivych prvka komplikovana natolik, ze bude vyhodnéjsi pouzit jinou metodu CV
nebo kombinaci metod.

Detekce stavu indikac¢nich LED na senzorech a PLC se muze zdat jako prostd tloha na
detekci barvy. Avsak jelikoz je imunita systému vuci posunuti kamer jednim z pozadavku
z deklarace zameéru, je nutné polohu LED urcovat jinak nez v absolutnich souradnicich
snimku.

Tato kapitola obsahuje vycet a struény popis vyznamnych metod CV, které by bylo

mozné na néktery z danych problému aplikovat.

3.1 Systémy referencnich tagu

FMS (Fudical Marker Systems) jsou soubory algoritmu pouzivané na detekei specidlnich
referenc¢nich tagii pomoci nastroju strojového vidéni. Referencni tagy pouzivané témito
systémy maji mnoho spole¢nych rysu.

Kazdy tag se sklada ze dvou zakladnich ¢asti. Prvni je obrys tagu, ktery je vétsinou
pro vSechny tagy v dané FMS skupiné stejny. Nejcastéji predstavuje néktery ze zakladnich
geometrickych tvaru. Nejbéznéjsi jsou tagy c¢tvercové nebo kruhové. Druhd cast tagu
je vypli obrysového tvaru. Typ vyplné je dan pouzitym FMS. Vypln slouzi k ovétend,
zda nalezeny obrysovy tvar je opravdu jednim z hledanych tagu, a pomaha predchazet
falesné pozitivnim nalezum. Vypli muze pomoci rozlisit jednotlivé tagy ve skupiné tim,

ze bude predstavovat unikatni druh identifikace pro kazdy pouzity tag. Pouzivané tagy
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jsou cernobilé. Omezeni slozitosti tagu na dvé barvy umoznuje detekénim algoritmim
pouzivat binarni prahové filtry barev, tedy kazdému pixelu zkoumaného obrazu ptiradit
jen ¢ernou nebo bilou barvu. Tim se nejen snizi vypocetni narocnost celého algoritmu
(jelikoz se pracuje s mensim mnozstvim dat), ale do znaéné miry se také daii eliminovat
vliv svételnych podminek na vysledek celé detekce. Prahové filtry pouzivané FMS nepracuji
s fixni prahovou hodnotou, nybrz jsou adaptivni. Lze predpokladat, ze takovyto filtr bude
fungovat spravneé, i pokud se svételné podminky budou v ramci jednoho vysetiovaného

snimku ménit, a to jak v ¢ase, tak i v souradnicich na obraze. [3][4]

LEES

ARToolKit ARToolKit ARTag Intersense
Plus

B ]
T —
Matrix BinARyID CyberCode VisualCode

IGD SCR HOM ReacTlVision

Obrazek 3.1: Ukazka pouzivanych tagu pro FMS [5]

3.1.1 ARToolKit [4]

Nejstarsim systémem pro detekci referenénich tagu je systém ARToolKit. Prestoze tento
systém uz byl prekonam, dodnes se pouziva v nékterych méné naroc¢nych aplikacich. Jeho
primymi potomky jsou systémy ARTag a pozdéji i ARToolKit Plus, které ptinesly nejen

ARToolKit tagy pouzivaji ¢erny ¢tverec na bilém pozadi. Vypln ¢tverce musi byt
¢ernobild a tvori ji libovolnd grafika, kterou si voli sém uzivatel. FMS jako prvni detekuje
vSechny kontury tvotici cerny ctytuhelnik. Vsichni kandidati na ARToolKit tag jsou

vyhodnoceni pomoci korelace referenc¢ni vyplné ulozené v systému a vyplné ¢tyiihelniku
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na vySetfovaném snimku. Orientace tagu se zjisti jednoduchym vypoctem korelacniho
koeficientu ve vSech ¢tyfrech myslitelnych smérech. Nejvyssi hodnota korela¢niho koeficientu
je potom porovnana s nastavenou nejmensi pripustnou hodnotou, kandidat na tag je
nasledné zamitnut nebo schvalen.

Vyhodou tohoto ptistupu je teoreticky libovolné mnozstvi moznych tagu, které se
mohou jednotlivym algoritmem detekovat. Vypocetni narocnost metody ale roste s poctem
hledanych tagti. ARToolKit tagy jsou diky svému statistickému piistupu k vyhodnoceni

také odolnéjsi vuci okluzi vyplné tagu, obrys tagu ovSem musi zustat viditelny.

ARToolkit Markers

LOLDOGEOD

Obrazek 3.2: Ukdzka ARToolKit tagu [4]

3.1.2 ARTag [4]

Oproti svému predchudci vyuziva systém ARTag pro detekci zakladniho obrysu metodu
zalozenou na detekci hrany. Puvodni ARToolKit hledal obrysy tagi pomoci prohleddvéani
morfologie celého ¢ernobilého obrazu. Vyplni tagu je zastoupena digitalnim bindrnim kédem,
ktery slouzi k odliseni spravnych nalezu od chybnych kandidatt na ARTag, stejné jako
k identifikaci $titkii mezi sebou.

Binarni kod systému ARTag obsahuje nékolik redundantnich biti pro detekei a néslednou
korekci nékterych chyb v rozpoznaném tvaru vyplné. Diky tomu je algoritmus robustnéjsi
a umoznuje spravnou detekci i pfi ¢astecné okluzi, horsi kvalité obrazu nebo Spatnych
svételnych podminkach. Spravnd orientace tagu je zjisténa prostym pokusem o dekédovani
binarnitho kédu ve vsech ¢tyrech myslitelnych smérech. Diky redundantnim bitim je ¢teni
uspésné jen v jednom smeéru.

Vyplii tagu byla inspirovéana tehdy novym 2D kédem Datamatriz [6], jehoz principy si

ARTag v neptilis pozménéné mite osvojuje.

3.1.3 ARToolKit Plus

Prestoze ARToolKit Plus vznikl az po vychvalované radé ARTag, vraci se svym fungovanim
k puvodnimu systému ARToolKit. Zlepsenim bylo pouziti spolehlivéjsich a rychlejsich
algoritmu na detekci morfologie tagu a jeho vyplné. Oproti staré fadé, ktera pouzivala

tagy v odstinech 8edi, pracuje pouze s cernou a bilou. [4]
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3.1.4 ReacTIVision

Skupina FMS, do které systém ReacTIVision patii, pouziva k detekci tagu jinych principu
nez jakykoli z jeho predchudcu. ReacTIVision tagy nemusi a vétsinou nemaji pevné dany
geometricky tvar. Detekce totiz neprobiha na zakladé detekce hran ¢i tvaru. Organicky

vypadajici tagy se oznacuji jako améby. [7]

Obrazek 3.3: Ukazka ReacTIVision tagu [8]

VysSetiovany obraz je nejprve filtrovan pomoci adaptivniho prahového filtru. Ziskany
¢ernobily obraz je podroben topologické analyze a nasledné je sestaven graf hierarchie
kontur. Graf hierarchie kontur je orientovany graf udévajici souradici a podtadici vztahy
¢ernych, resp. bilych regiont v obrazku mezi sebou. Jednotlivé uzly grafu predstavuji
souvislé ¢erné, resp. bilé oblasti ve vySettovaném obrazku. Hrany mezi uzly znaci, ze

nadfazend oblast obsahuje oblast podfazenou. [7]

0 p2Az2212111111

Obrazek 3.4: Graf hierarchie kontur pro ReacTIVision tag [9]

Jednotlivé tagy systému ReacTIVision maji unikatni hierarchii kontur, ktera je navic
dostatecné komplexni, aby nedochézelo k falesnym nélezim ve vysetfovaném snimku. Pti sa-

motné detekci se porovnavaji grafy tagu, které ma systém najit, s grafem vySetfovaného

obdélniku opsanych i vnitinim konturam nalezeného tagu, samoziejmé za predpokladu, ze
se vnitini kontury tagu svymi topologickymi grafy lisi, a lze je tedy jednoznacné identifiko-
vat. Na zdkladé vzajemné polohy jednotlivych téZist je vyhodnocena orientace celého tagu.

[9]
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Kvili pouzitym principtim je systém castecné chranény proti okluzi. Jedinou nutnou
podminkou je, ze vSechny uzaviené kontury se musi opét detekovat jako uzaviené. Pokud
tato podminka nebude z duvodu podminek méteni splnéna nebo dojde ke ,sliti* stejné
barevnych oblasti tagu dohromady, detekce nemuze probéhnout spravné. Systém ve svém
zakladu neobsahuje zadny typ detekce nebo opravy chyb, jako tomu je naptriklad u ARTagu.

Diky své jednoduchosti je systém nenarocny na vypocetni vykon. Jelikoz neni k detekci

potieba hledat hrany, lze tagy tispésné detekovat i na znacné rozmazanych snimcich. [8] [7]

3.1.5 CALTag [10]

Systém tagu CALTag vznikl puvodné jako nastroj na spolehlivéjsi kalibraci kamer. CALTagy
maji Ssachovnicovy charakter. Poloha tagu je popsana souradnicemi vSech rohu mezi dily
Sachovnice, tedy vice parametry, nez je pro presné urceni polohy potieba. Jelikoz je mozné
detekovat hrany a rohy s podpixelovou presnosti, pouzivaji se souradnice téchto rohu préave
pro ucely kalibrace. Aby byla detekce spolehliva, je kazdy dil Sachovnice vybaven bindrnim

2D kédem.

Obrazek 3.5: Ukazka tagu systému CALTag [9]

Systém byl navrzen tak, aby byl co nejodolnéjsi vuci okluzi a zméné svételnych
podminek. Toho je dosazeno pomoci metody zpétné rekonstrukce celého tagu. Kazdé pole
Sachovnice funguje jako samostatny tag detekovany podobnym zpusobem jako napiiklad
systém ARTag. Jelikoz je architektura celé sachovnice detekénimu systému znama, lze
z polohy jen par Sachovnicovych poli urcit polohu tagu jako celku. V okoli mist, kde je
ocekavan roh sachovnicového pole, které nebylo uspésné detekovéano, je posléze spusténa
detekce znovu. Piipadny ispésny nélez rohu je ulozen jako roh daného pole i bez tispésné

detekce onoho konkrétniho pole.
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Jedinou vyznamnéjsi nevyhodou tohoto systému je vétsi slozitost a velikost pouzivanych
tagu. Pro detekci mensich tagu je proto potieba kamera s lepsim rozlisenim, aby byla
zajisténa dostatecnd kvalita obrazu hledaného tagu.

CALTagy se pouzivaji nejen k ucelu, pro ktery byl tento systém vytvoren: v dnesni

dobé udavaji referenéni pozice pro nejruznéjsi systémy virtudlni nebo rozsirené reality.

3.2 Detekce charakteristickych rysu

Charakteristické rysy (z angl. Features) jsou informace pouzivané k vyteseni vypocetni tlohy
v kontextu strojového vidéni. Charakteristické rysy mohou byt reprezentovany specifickymi
strukturami ve vysetfovaném obrazku. Struktury vhodné pro tento tcel jsou predevsim
hrany, rohy a dalsi oblasti, kde se intenzita pixelt pifi posunu v jednotlivych smérech nahle
meéni. Na zakladé jedinecnosti téchto struktur je pak naptiklad mozné srovnavat ruzné
obrazy mezi sebou a hledat podobné objekty, které se na nich vyskytuji. Charakteristické
rysy mohou byt také reprezentovany vysledkem algoritmu a matematickych operaci
aplikovanych na danou oblast zkoumaného obrazu. [11]

Detekéni algoritmy pracujici s charakteristickymi rysy maji 3 zakladni casti:
1. Identifikace bodu a oblasti vhodnych pro sestaveni charakteristickych rysu.

2. Sestaveni deskriptoru charakteristickych rysu. Deskriptor popisuje charakteristicky
rys v fec¢i vhodné pro dalsi zpracovani. Nejcastéji v podobé matic, vektoru nebo

napiiklad binarnich retézcu.

3. Nalezeni shody mezi deskriptory hledanych objektu a deskriptory ze zkoumaného
obrazu. Pokud se podaii najit shodu vétstho poctu deskriptoru, algoritmus se pokusi

hledany objekt pripasovat na zkoumany obraz.

Na obrazku 3.6 je znazornéna ukazka detekce objektu pomoci charakteristickych rysu.
V levé ¢asti obrazku je fotografie objektu. Algoritmus uréi na objektu charakteristické rysy
a jejich deskriptory. Poté je algoritmu predan snimek z pravé ¢asti obrazku 3.6, na kterém
jsou provedeny stejné operace. Nasledné jsou hledany shody deskriptortu hledaného objektu
a obrazku, které jsou znazornény zelenou useckou. Z dostatecného mnozstvi dvojic shodnych
deskriptoru je poté vyhodnocena poloha a velikost objektu na zkoumaném snimku, tak
jak to znazornuje obrazek 3.7.

Algoritmi, které tesi detekci charakteristickych rysu, vznikla celd fada. Lisi se spolehli-

vosti, robustnosti a zejména rychlosti. Nasleduje vycet nékterych z nich.
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Obrézek 3.6: Ukdzka detekce charakteristickych rysu [12]

Obréazek 3.7: Nalezeni polohy objektu pomoci charakteristickych rysu [12]
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3.2.1 SIFT [13]

Meéritkove invariantni algoritmus na popis charakteristik obrazu Scale-Invariant Feature
Transform (SIFT) vychézi z Shi-Tomasiho algoritmu na detekei hran a rohu [14]. Detektory
roht pouzivaji detekéni masku, kterou umisti na vysetifovany obraz a sleduji intenzitu
barev na dané oblasti. Pokud se pfi posunu masky v ruznych smérech intenzita zasadnim
zpusobem meéni, algoritmus vyhodnoti danou oblast jako hranu nebo roh. Algoritmy tohoto
typu jsou citlivé na dostatecnou ,,ostrost“ rohu — pokud je roh vice obly, je detekovan jako
hrana. Na obrazku 3.8 predstavuje zeleny ¢tverec detekéni masku. Leva ¢ast detekuje roh

spravné, v pripadé pravé ¢asti dojde jen k detekci hrany.

il

‘Sl

Obrazek 3.8: Citlivost detektoru na zaobleni rohu [15]

Jelikoz pred samotnou aplikaci masky je obraz filtrovan pro odstranéni Sumu, jsou
pro urychleni celého procesu filtrovani a vypocet intenzity spojeny do jednoho kroku
pomoci LoG (Laplacian of Gaussian). Filtrovani sumu probihd pomoci gaussovského filtru
s normalnim rozdélenim. Velikost masky pro filtr se shoduje s velikosti masky pro detekci
rohu. Pro detekci oblejsich rohu je potieba vétsi detekéni maska, ostré rohy jsou lépe
detekovany maskou mensi. Proto je potieba velikost masky operativné ménit.

SIFT tento problém fesi pomoci zmény parametru rozptylu o gaussovského filtru.
Veétsim hodnotam rozptylu prislusi vétsi maska a naopak. Jelikoz je vyhodnoceni po-
moci LoG vypocetné narocné, pracuje SIFT s jeho aproximaci pomoci rozdilu gaussianu
(gaussovskych filtrii) pro dvé ruzné hodnoty o. Tento proces je opakovan pro nékolik
oktav v Gaussové pyramidé. V kazdé oktavé je vyhodnoceno 5 filtra pro ruzné hodnoty o,
ze kterych jsou néasledné ziskany 4 obrazy rozdilu téchto filtru.

Vysledné obrazy jsou nasledné prohledavany. Program najde polohu vSech lokalnich
maxim, které maji vétsi hodnotu, nez je nastavena mez. Nalezené body jsou podrobnéji
vyhodnocovany a analyzovany pomoci LoG v méritku, ve kterém lezelo maximum rozdilu
gaussovskych filtru pro tento bod. Pro kazdy bod je sestaven deskriptor, ktery popisuje
smeéry a velikosti gradientu intenzity v blizkém okoli tohoto bodu. Blizké okoli takovéhoto

bodu se nazyva dobry charakteristicky rys obrazu (Good Feature). Deskriptory jsou
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Obrazek 3.9: Princip detekce charakteristickych rysu pomoci SIFT [13]

ulozeny a mohou slozit pro porovnani s deskriptory ziskanymi na jiném snimku. Pokud
je zkoumany objekt, pro ktery bylo nalezeno dostatecné mnozstvi charakteristickych
rysu, hledan na novém snimku, je novy snimek vyhodnocen stejnym zpusobem. Pokud se
deskriptory nového snimku shoduji s deskriptory hledaného objektu, je poloha objektu

na novém snimku ziskana pomoci pripasovani odpovidajicich si deskriptoru na sebe.

3.2.2 SURF [16]

Algoritmus Sift je sice velice robustni a spolehlivda metoda detekce charakteristickych rysu
objektu, ale kvuli své naro¢nosti neni vhodnd pro aplikace s detekci v realném case. Proto
v roce 2006 panové H. Bay, T. Tuytelaars a .. Van Gool publikovali ¢lanek SURF': Speeded
Up Robust Features, ve kterém predstavili novy algoritmus nazvany SURF — zrychlené
robustni charakteristické rysy.

Zrychleni je dosazeno pomoci aproximace LoG. Zatimco SIFT pouziva pro aproximaci
rozdil gaussovskych filtri, SURF jde jesté dale a aproximuje i rozdil pomoci jediného filtru.
Diky tomu lze pro vypocet pouzit integrélni obraz (sumacni tabulku) podle ¢lanku [17].
Komplexnost takového vypoctu je O(1), tedy pro vypocet hodnoty jednoho filtru jsou
zapotiebi 4 aditivni operace, bez ohledu na velikost filtru. Rychlost celého procesu se tak
zrychlila o tad.

Pro vyhodnoceni nalezenych bodu pouziva metoda velice podobné postupy jako SIFT.
Vysledny deskriptor jednoho charakteristického rysu ma diky vétsi mife aproximace ve

vyhodnocovacim procesu polovicni velikost oproti deskriptoru SIFT.
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3.2.3 FAST [18]

Jesté rychlejsi metodou vhodnou pro real-time aplikace i na méné vykonnych zafizenich
je algoritmus Features from Accelerated Segment Test (FAST). Algoritmus je nutné pied
pouzitim spravné nastavit a poskytnout mu dobra data, nebot souéasti inicializa¢niho
procesu je strojové uceni ze snimku pofrizenych v prostredi, kde bude detekce v budoucnu

probihat.

Obrazek 3.10: Detekce charakteristickych rysu pomoci FAST [19]

Postup FAST metody Ize shrnout do nékolika kroki:
1. Algoritmus vyhodnot{ intenzitu I, v pravé zkoumaném bodé p.
2. Je urc¢ena optimdlni prahova hodnota t.

3. Ve zkoumaném obrazku je vytvorena pomyslnd kruznice s 16 pixely na obvodu, tak
jak je to zndzornéno v pravé ¢asti obrazku 3.10. Bod p je uznan jako dobry kandid&t
pro rohovy pixel, pokud lze najit nepterusenou fadu n pixelt po obvodu kruznice,
pro které plati, Ze jejich intenzita je vétsi nez I, + ¢ nebo mensi nez I, — ¢, tedy ze
jsou rozeznatelné svétlejsi nebo tmavsi nez vysettovany bod p. Optimalni hodnota n
je podle zdroje [18] 12.

Pro rychlejsi vyhodnoceni bodu 3 byl navrzen vysokorychlostni test, po kterém méa
algoritmus jméno. Nejprve jsou otestovany pixely na pozicich 1 a 9. Pokud ani jeden z nich
nema vétsi nebo mensi intenzitu nez je I, + ¢, resp. I, — ¢, je bod p okamzité odmitnut.
V opacném piipadé jsou dale vysetteny pixely na pozicich 5 a 13. Pokud je p roh, musi 3
ze zatim zkoumanych 4 pixelu splnovat podminku intenzity. Pokud bod p testem projde,
jsou posléze vyhodnoceny hodnoty intenzity i ve zbyvajicich pixelech kruznice.

Body, které prosly testem a jsou prohlaSeny za rohy, jsou nadale tiidény, aby se
odstranily nadbyteéné nalezy oznacujici uz detekovany roh. Toho je docileno prostou

podminkou o minimalni povolené vzdéalenosti mezi dvéma nalezenymi rohy.
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Hodnoty ¢, n a dalsi vnitini parametry metody jsou urceny pomoci strojového uceni
na snimcich, které musi algoritmu poskytnout sam uzivatel.

Metoda je fadové rychlejsi nez ostatni algoritmy pro detekci charakteristickych rysu, je
ovsem daleko méné robustni a chybovéjsi. Detekéni algoritmus je velice citlivy na sum
a svételné podminky. Kvalita ruznych vysledki se muze lisit podle poskytnutych tréninkovych
dat. Po skonceni procesu strojového uceni je metoda nenaroéna nejen na vypocetni vykon,
ale i na potfebnou pamét. Je proto vhodné piedevsim pro systémy s omezenymi vypocetnimi

schopnostmi, jako mohou byt vestavéné systémy nebo roboty.

3.2.4 BRIEF [20]

Metoda SIFT pouziva k popisu charakteristického rysu deskriptor reprezentovany vektorem
o 128 prvcich. Jelikoz jednotlivé prvky jsou ¢isla s desetinnou ¢arkou, cely vektor zaujima
prostor 512 bytu. Jak jiz bylo poznamenano diive, metoda SURF pouziva vektor poloviéni
délky, tedy 256 bytu. Pro popis slozitych objektu metody obvykle vytvori az tisice
deskriptoru. Vysledny objem dat zpusobuje, ze metody nejsou vhodné pro aplikace
pracujici s omezenymi zdroji.

Jisté uspory paméti muze byt dosazeno hashovanim vektoru deskriptoru nebo aplikaci
jiné kompresni metody (PCA,LDA). Tim jsou z vektoru ziskany fetézce binarnich éislic,
¢imz se nejen usetif pamét, ale navic lze vyhodnocovat podobnost dvou takovychto Fetézei
pomoci Hammingovy vzdalenosti [21], kterou lze pro bindrni fetézce pocitat velice efektivne.

Nevyhodou tohoto piistupu je nutnost nejprve nalézt vektor deskriptoru a teprve potom
z néj vypocitat komprimovany binarni fetézec. Algoritmus Binary Robust Independent
FElementary Features (BRIEF) umoznuje mezikrok sestaveni vektoru preskocit a sestavit
binarni fetézec piimo z obrazku.

BRIEF neumi sam o sobé charakteristické rysy najit a je nutné ho implementovat spolu
s metodou, ktera polohu rysu uréi. Po vyhodnoceni poloh stfedu téchto rysu prevezme
kontrolu BRIEF, ktery sestavi bindrni fetézce. Pomoci sofistikované metody (viz [20]) jsou
v okoli bodu sestaveny dvojice pixelt. Pokud mé prvni z této dvojice vétsi intenzitu nez
druhy, je do binarniho fetézce pridana hodnota 1, v opa¢ném piipadé 0.

Délka binarniho tetézce muze byt 128, 256 nebo 512 bitt, tedy 16, 32 nebo 64 bytu.

Diky mensi velikosti reprezentace deskriptoru je zrychlen i cely proces detekce objekti.

3.2.5 ORB [22]

Duvodem vzniku tohoto algoritmu nebyla honba za dalsim zlepSenim existujicich feseni.
Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) vznikl jako volné sifitelnd alternativa ke svym

predchudcum (SIFT, SURF...), které jsou patentové chranéné a za jejich uzivani se plati.



KAPITOLA 3. METODY DETEKCE OBJEKTU 15

Tyto algoritmy jsou sice dostupné v neoficidlni verzi OpenCV, ale z pochopitelnych duvodu
je nelze pouzivat bez omezeni na jiné nez soukromé ucely.

ORB pouziva modifikaci FAST algoritmu a BRIEF pro vypocet deskriptoru. FAST neni
schopen urcit orientaci charakteristického rysu. Modifikace algoritmu spociva v pridani dalsi
veliciny do deskriptoru, kterda udava vektor od stfedu charakteristického rysu do centroidu
intenzity dané oblasti. Poloha centroidu je urcena jako vazeny prumeér souradnic pixelu
v oblasti charakteristického rysu, kde jsou intenzity pixelu pouzity jako vahy.

Svou vykonnosti ORB predci své zpoplatnéné souputniky. Kvalita detekce je uspokojiva

a prilis nezaostava za ostatnimi metodami.

3.2.6 Urceni shody charakteristickych rysu

Nejrozsitenéjsi pristupy pro vyhodnoceni podobnosti dvou objektt pomoci charakteris-

tickych rysu jsou:

e Porovnavani hrubou silou

Algoritmus oznacovany jako Brute-force Matcher (BF) postupné porovnava jednotlivé
charakteristické rysy hledaného objektu se vSemi nalezenymi rysy ve zkoumaném
obraze. Pokud nebyla nalezena zadna shoda, metoda dany rys nepfiradi. Pokud
bylo nalezeno shod vice, metoda obvykle oznaci deskriptor s nejvyssi hodnotou
vzajemné podobnosti. Funkci, ktera vyhodnocuje a boduje miru podobnosti dvou
charakteristickych rysu, je potieba volit podle povahy deskriptoru. Muze se napiiklad

jednat o euklidovskou nebo Hammingovu vzdalenost. [23]

e FLANN

Fast Library for Approximate Nearest Neighbors (FLANN) obsahuje cely soubor
algoritmu inteligentné hledajici shody deskriptoru. Ze zac¢atku algoritmus funguje s po-
dobnou rychlosti jako BF metody, ale poté, co je nalezeno nékolik pocatecnich shod,
deskriptori. Diky tomu je podstatné rychlejsi nez hledani hrubou silou. Pro vétsinu
aplikaci je tento zpusob zbytecny, nebot parovani deskriptoru trvd jen zlomek doby
celého detekéniho procesu. S rostoucim mnozstvim deskriptoru se pomér doby po-
rovnavani ku celkové dobé detekce zvétsuje, protoze narocnost sestaveni deskriptoru
roste linearné s poctem charakteristickych rysu, zatimco naro¢nost BF parovacich
metod je imérna kvadratu poctu rysu. FLANN je tedy vyhodné pouzit pro rozsahlé

aplikace detekujici mnoho objektu. [24]
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3.3 Template matching

Jedna z nejjednodussich metod detekce zndmého objektu na neznamém obrazu je Tem-
plate Matching (TM) neboli porovnévani se vzorem. Vzorem je v tomto piipadé obrazek
hledaného objektu reprezentovany pomoci matice. Vzor je prilozen na zkoumany obraz.
Pro oblast, kde se oba snimky prekryvaji, je spocitan koeficient vzajemné korelace vzoru
a vySettovaného obrazu. Vzor se nasledné posouva do nové polohy, kde se cely proces opa-
kuje. Vysledkem tohoto kroku je matice korela¢nich koeficientu M. Pokud ma vzor rozméry
(w, h) a vySetfovany obraz (W, H), potom ma matice M rozméry (W —w +1,H — h+1).
[23]

Dalsim krokem je hledani maxima v korelac¢ni matici. Pokud je hodnota maxima mensi
nez nastavena mezni hodnota, algoritmus skonci a zadny nélez nedetekuje. V opaé¢ném
piipadé oznacuje poloha maxima i polohu hledaného objektu. [23]

Slabinou TM metody je nutnost znat predem orientaci a velikost hledaného objektu.
V opa¢ném piipadé je nutné hledani iterativné opakovat pro vSechny myslitelné velikosti
a natoCeni vzoru na zkoumaném obrazku, ¢imz se naroc¢nost metody drasticky zvysi
a prohleddvani jednoho snimku muze trvat i nékolik minut.

Tuto nevyhodu lze ¢éstecné kompenzovat tim, ze hledany objekt bude invariantni
pri rotaci nebo zméné métitka. Tim se odstrani potfeba prohledavani pres danou veli¢inu
iterovat. Pro zbyvajici veli¢inu je mozné zadat vhodné krajni podminky, aby se cely proces
opakoval co nejméné.

Dalsi moznosti je prevést obraz do logaritmicko-polarnich soutadnic, ze kterych lze
zjistit natoceni a zvétSeni objektu. Patficné natoceny a zvétSeny objekt je potom mozné
hledat v puvodnim obraze v kartézskych souradnicich pro nalezeni souradnic objektu. Tuto
modifikaci ovsem nelze provést pii hledéni vice objektu podle stejného vzoru.

Piikladem rotacné invariantniho vzoru mohou byt soustfedné kruznice z obrazku 3.11a.

Obréazek 3.11b zachycuje moznou podobu tagu invariantniho pfi zvétSovani.

(a) Rotacné invariantni tag. (b) Métitkové invariantni tag.

Obréazek 3.11: Prehled tagi vhodnych pro TM metodu detekce
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Nespornou vyhodou TM metody je jeji odolnost proti okluzi. Pokud je hledany vzor
dostatecné unikatni vzhledem ke zbytku zkoumaného snimku, 1ze ho uspésné identifikovat

i pii zakryt{ 50 % plochy hledaného predmétu.

3.4 Substrakce pozadi

Popredi obrazu je soubor vsech objektu, které jsou zajimavé pro dalsi analyzu v kontextu
dané aplikace. Jsou to objekty, které ma systém za kol detekovat, identifikovat, sledovat
nebo s nimi provadét jiné vhodné operace. Pozadi obrazu obsahuje vSe ostatni, tedy pro
systém nezajimavé oblasti snimku, které ke spravnému béhu systému nejsou potieba.
Pokud se pred dalsim zpracovanim obrazu podaii pozadi obrazu odfiltrovat, snizi se
obtiznost dalsich tkolt provadénych s objekty v popiedi, nebot algoritmy pracujici s
obrazem budou mit méné dat, které je nutné zpracovat.

Pokud je podoba pozadi zndméd (je k dispozici snimek pozadi), je mozné ziskat masku
popredi prostym odectenim zkoumaného snimku od snimku pozadi. V mistech, kde je
rozdil téchto obrazu nenulovy, lezi objekty v popredi. Jednoduchost tohoto pristupu dava
prostor spousté nepiiznivych vlivi, jako mohou byt rozdilné svételné podminky, stiny
objektu v popredi, Sum nebo rozdilny tihel kamery pro snimek pozadi a vySetfovany snimek.
Proto je vhodné snimek rozdilu pozadi a vySetfovaného obrazu upravit napriklad filtraci,
prahovanim a morfologickymi transformacemi pro odstranéni sumu (napftiklad pomoci
eroze nasledované dilataci).

Vznikly binarni obraz ma hodnotu 1 v mistech, kde se vyskytuje objekt v poptedi, a
hodnotu 0 pro pozadi, 1ze ho tedy pouzit jako masku puvodniho vysettovaného snimku
pro dalsi zpracovani.

Jen v mélo piripadech je podoba pozadi predem zndmé a ani nelze zarucit, ze se
nebude ménit za béhu celé aplikace. Podobu pozadi lze poté urcit piiblizné z nékolika
snimku pofizenych s vhodnymi ¢asovymi odstupy. Tato metoda funguje spravné jen za
predpokladu, ze jsou vSechny objekty v poptedi pohyblivé do té miry, aby bylo pozadi
za nimi na nékterych snimcich vidét. Podobu pozadi lze vyhodnotit nejjednoduseji jako

prumér nebo median intenzit jednotlivych pixelu pres vSechny pofizené snimky:.

3.4.1 MOG [25]

MOG je algoritmus urceny k segmentaci pozadi a popredi. Metoda modeluje pravdépodobnost
vyskytu ruznych barev ur¢itého pixelu pro vSechny pixely obrazu pomoci souctu K gaus-
sovskych rozlozeni (K €< 3;5 >). K vyhodnoceni pravdépodobnostnich modelu dochézi
online, tedy za chodu aplikace. Pravdépodobna podoba pozadi je urc¢ena pomoci nej-

pravdépodobnéjsich barev daného pixelu.
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3.4.2 MOG2 [26]

MOG?2 se od svého predchudce lisi jen jednou podstatnou véci. Zatimco MOG k modelovani
pravdépodobnosti pouziva pevné stanoveny pocet normalnich rozdéleni, MOG2 tento pocet

e~/

stanovi sdm pro kazdy pixel zvlast. Diky tomu je algoritmus adaptabilnéjsi a spolehlivéjsi.

3.4.3 GMG [27]

GMG metoda prizpusobuje pravdépodobnostni modely podoby pozadi béhem chodu
programu. Model je na zakladé novych dat upraven pomoci Bayesovy véty. Metoda dava
nové naméfenym datum vétsi vahu nez datum starsim. Po zdkladni analyze a sestaveni
mapy pozadi je na mapu aplikovana fada morfologickych filtri na odstranéni drobnych

N4

vykon.

3.5 Detekce pomoci barev [28]

Objekt je tim lépe detekovatelny, ¢im jsou jeho vizualni vlastnosti unikatnéjsi oproti
zbytku vySetfovaného snimku. Hledany objekt muze byt charakteristicky naptiklad tvarem
nebo barvou. Zatimco detekce tvaru je uz matematicky i vypocetné relativné slozitéjsi
zalezitost, detekce konkrétni barvy je velice primitivni. Kazdy pixel vysSetrovaného obrazu
je porovnan s hledanou barvou, metoda pixel oznaci 1, pokud jsou si barvy podobné,
v opacném piipadé je pixel oznacen hodnotou 0.

Timto postupem vznikne mapa mist s hledanou barvou, ktera muze byt po dalsich
upravach pouzita jako maska pro puvodni snimek. Mezi casté upravy patii filtrovani
na odstranéni sumu a morfologické transformace na odstranéni nezajimavé malych oblasti
nebo zaceleni dér v oblastech velkych.

Jelikoz je barva pixelu reprezentovana bézné 3 hodnotami RGB, vyvstava otézka, jakym
zpusobem bude vyhodnocena podobnost dvou barev. Prostym vymezenim intervalu pro
jednotlivé hodnoty RGB vznikne v RGB prostoru kvadr, ktery ovSem neni idedlnim tvarem
pro popis urcité barvy v ruznych intenzitach. Pokud by mél kvadr relativné malé rozmeéry,
metoda nebude schopna detekovat stejnou barvu v ruznych kontrastech a v ruznych
svételnych podminkach. Pii zvétsovani kvadru dojde k detekei nezadoucich odstinu dalsich
funkci zohlednujicich vSsechny 3 slozky RGB soucasné. Dalsi moznosti je transformace
barevného vyjadreni z RGB do jiného barevného prostoru, ktery je pro popis konkrétnich
odstinu vhodnéjsi.

Barevny prostor HSV pouziva 3 slozky: odstin, sytost a jas (Hue, Saturation, Value).
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Odstin hledané barvy je tedy reprezentovan jen jednou soutradnici, pro detekci lze pouzit
interval povolenych hodnot pro hodnoty odstintu. Sytost a jas barvy hledaného predmétu
zavisi prevazné na svételnych podminkéch, jejich povolené hodnoty lze vymezit Sirsim
intervalem. K popisu hledané barvy v HSV je kvadr vhodnym télesem.

Obrazek 3.12 demonstruje nalezeni zelenych objektu pomoci detekce barev v HSV

prostoru.

(a) Vysettovany snimek (b) Maska pro zelenou barvu

(c) Maska po odstranéni sumu (d) Extrahovany zeleny objekt

Obréazek 3.12: Detekce objektu pomoci filtrace barev

3.6 Konvoluéni neuronové sité

Tato kapitola byla zpracovana zejména ze studijnich podkladu [29] a ¢lanku [30].

Konvoluéni neuronové sité (CNN) (Convolution Neural Network) se na prvni pohled
lis od klasickych neuronovych siti forméatem vstupnich dat. Zatimco klasickd neuronova
sit pozaduje vstupni data ve formé jednorozmérného vektoru, CNN vyuziva jako vstup
matici. Je tedy vhodna pro zpracovani obrazu.

Pted samotnymi neurony obsahuje CNN fadu konvoluénich vrstev, které maji za cil
identifikovat vyznamné rysy hledanych objekti, a to mimo jiné hrany a rohy. Parametry
konvoluénich filtra jsou stejné jako vahové vektory neuront predmeétem ucictho procesu

celé sité pomoci principu back-propagation.
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Konvoluce ve dvojrozmérném prostoru je matematicky definovana podle rovnice

?J(nl,”z) = Z Z h(k‘l,k‘z)fﬂ(nl — ky,n9 — k’z) )

ki=—00 ko=—00
kde y predstavuje vystupni obraz konvoluce provedené na snimku x pomoci konvoluéniho
filtru h. [31]

Konvoluci dale vysvétluje ilustracni priklad na obrazku 3.13.
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Obrazek 3.13: Ukézka konvoluce obrazu [31]

Vysledny obraz konvoluce nejcastéji obsahuje vysoké hodnoty intenzit pixelu v mistech,
kde se vyskytuje rys, ktery konvoluéni filtr hleda (napiiklad hrana). Nezajimava mista
maji hodnoty intenzit nizsi.

Kazdy snimek prochazi sérii ruznych konvoluénich filtru a je generovana fada novych
snimkiu. Jelikoz se objem dat timto procesem znasobil, je nésledné fazena vrstva typu
pooling, ktera redukuje velikost vystupnich obrazu z konvoluéni vrstvy.

Poolingova vrstva opét obsahuje masku, ktera se posouva po obraze, podobné jako se
posouva filtr pri konvoluci. Velikost posuvu je ovSem vétsi nez 1 pixel a odpovida velikosti
poolingové masky. Jelikoz je pti kazdém kroku vygenerovana hodnota jednoho nového
pixelu, zmensi se velikost vysledného obrazu z (N, M) na (N/ Ky, M/K5), kde (K, Ks)
jsou rozmeéry poolingové masky.

Nejpouzivanéjsi poolingovou vrstvou jsou metody max pooling a average pooling, které
vyhodnocuji hodnotu podle maxima, resp. pruméru hodnot pod poolingovou maskou.
[lustraéni ptiklad poolingu je zachycen na obrazku 3.14.

CNN stridaji sérii konvoluénich a poolingovych vrstev. Jelikoz kazda konvoluéni vrstva

obsahuje nékolik konvolué¢nich filtri, pocet obrazu jdoucich siti se s kazdou vrstvou nésobi.
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max pooling
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Obrazek 3.14: Ukazka poolingové vrstvy [32]

Za konvolucnimi a poolingovymi vrstvami nasleduje vrstva typu flatten, ktera usporada
data (v tuto chvili 3D) do jednorozmeérného vektoru. Tento vektor je pouzit jako vstup
do sité neuronu. Posledni vrstvy sité jsou tvoreny neurony, které udavaji miru nalezitosti
zkoumaného obrazu urc¢itému objektu. Pro kazdy hledany objekt obsahuje posledni vrstva
pravé jeden neuron.

Kompletni schéma CNN je znazornéno na obrazku 3.15.
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— TRUCK
— VAN

d |j — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN N eerEp SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrazek 3.15: Ukazka konvolu¢ni neuronové sité [32]

Kazdy neuron sité obsahuje vahovy vektor w. Délka vahového vektoru je shodna
s poctem vstupu daného neuronu. Vystup neuronu je ziskan jako skalarni soucin vektoru

vah w a vstupniho vektoru x:
y=w-x (3.1)

Aby neuronovd sit dokdzala modelovat i nelinedrni systémy, je béZné vystup z neuronu

modifikovat dalsi funkei. Jednou z nejpouzivanéjsi funkei je Relu (Rectified linear unit).
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Po pouziti této funkce lze rovnici neuronu opravit na
y =max(0,w’ -x) . (3.2)

Uceni CNN je mozné provadét tzv. s ucitelem nebo bez ucitele. V prvnim pripadé
je nutné tréninkova data manualné oznacit a tim dat siti informaci, o jaky objekt se
jednéa. Ve druhém ptipadé probihd uceni na zakladé tiidéni podobnych objektu do tzv.
klastrti (skupin). Neuronov4 sit je schopna objekt na novém obrizku pfitadit do jedné
z jiz existujicich skupin objekti.

Béznou praxi je, ze zkoumany snimek obsahuje vice nez jeden hledany objekt. V takovém
pripadé je nutné nejprve identifikovat oblasti, kde se hledany objekt muze vyskytovat.

Pristupu k tomuto problému je celd rada.

e Faster R-CNN [33]
Tento algoritmus je nastupcem metody Fast R-CNN, kterd ke svému fungovani
vyuzivala dalsi metodu zvanou Selective Search. Selective Search je algoritmus
pro generovani zajmovych oblasti, jenz z kazdého snimku generuje stovky oblasti,
které jsou déle jednotlivé analyzovany pomoci CNN. Z tohoto duvodu byl Fast
R-CNN nevhodny pro aplikace v redlném case. Faster R-CNN pouziva na generovani
zéjmovych oblasti neuronovou sit Region Proposal Network (RPN), kterd je na
obraz aplikovana pred samotnou CNN. Vystupem RPN jsou souradnice obdélniku
opisujicich pravdépodobny objekt. I pres svou narocnost na vypocetni vykon je

algoritmus schopen detekovat objekty v redlném case.

e YOLO [34]
Sit majici ndzev z angl. You Only Look Once je schopné detekovat vice objektu pii
jediném pruchodu neuronovou siti. Obraz je rozdélen do miizky. Kazdé pole miizky
slouzi jako vychozi bod pro generovani zajmovych oblasti. Zajmové oblasti prochazi
CNN;, jejimz vystupem je pravdépodobnost, ze objekt v pravé zkoumané oblasti
je pozadi, mira pfislusnosti k jednotlivym hledanym objektim a tdaje o zméné

velikosti a polohy zdjmové oblasti tak, aby 1épe priléhala k detekovanému objektu.

e SSD [35]
Jedn4 se taktéz o sit schopnou detekovat vice objekti pii jednom prichodu. Zdjmové
oblasti jsou generovany z piiznakové mapy, kterd je ziskana zpracovanim obrazu
nékolika konvolucénimi vrstvami. Vystup ze sité SSD je podobny jako vystup z YOLO.
Hlavni odlisnosti je, ze pravdépodobnost prislusnosti objektu k pozadi neni oddélena
od pravdépodobnosti prislusnosti k jinym objektim. Je tedy soucésti stejného vektoru

a s pozadim je naklddano obdobné jako s hledanym objektem.
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3.7 Detekce pomoci histogramtu

Histogram obrazu je graf vyjadiujici distribuci intenzity vSech pixelu. Pro kazdou hodnotu
pixelu udava procentualni zastoupeni stejnych pixelu ve vySetfovaném snimku. Histogram
lze zpracovavat pro jednokanélové cernobilé snimky, pro kazdy kandl zvlast u barevnych
snimku nebo jako vicerozmérny diagram pro vicekandlové obrazy. Pro ucely detekce objektu
se pouzivaji histogramy z jednokanalového ¢ernobilého snimku.

Pro tspésnou detekei je nejprve nutné znat histogram hledaného objektu. Ten je mozné
ziskat analyzou ¢ésti snimku, na kterém se objekt vyskytuje. Pied samotnym vypoctem je
vhodné na obraz objektu aplikovat masku tak, aby vyhodnoceni histogramu probihalo jen
na pixelech pftislusicich zkoumanému objektu.

Jelikoz je histogram pro kazdy objekt unikatni, lze ho pouzit jako ¢iselné vyjadreni
identifikace objektu. Metody detekujici objekty pomoci histogramu vyhodnocuji zkoumany
snimek a kazdé jeho ¢asti pritazuji pravdépodobnost prislusnosti k histogramu hledaného
objektu. Vsechny pravdépodobnosti prislusnosti jsou ulozeny do dvojrozmérné mapy, jejiz
oblasti s vysokou intenzitou vyjadiuji pravdépodobny vyskyt hledaného objektu.

Algoritmy pouzivajici tyto principy jsou MeanShift a CamShift, o nichz je pojednano
dale.

3.7.1 MeanShift [36]

Algoritmus MeanShift pottebuje kromeé vyse zminéného jesté parametry velikosti hledaného
objektu a pocatecni polohu, ze které odstartuje prohleddvani. Velikost hledaného objektu
je popsana velikosti obdélniku objektu opsaného.

Metoda nejprve spocita histogram hledaného objektu, poté sestavi mapu pravdépodobnosti
prislusnosti k objektu kazdého pixelu ve zkoumaném obraze. Postup hledani oblasti s nej-
pravdépodobnéjsimi prislusnostmi je zachycen na obrazku 3.16.

Kolem pocétecni polohy, kterd je oznacena jako C'l,, je ohranic¢ena oblast o velikosti hle-

daného objektu C'1. Tato oblast je pouzita jako maska mapy pravdépodobnosti ptislusnosti.

pouzito jako nova poloha pro dalsi iterace algoritmu. Proces konci, kdyz se nové ziskany
stfed oblasti nelisi od stredu z predchozi iterace. Oblast C'2 je vysledkem toho algoritmu.

Metoda tedy v kazdé iteraci posouva vysettovanou oblast ve sméru gradientu rustu
pravdépodobnosti prislusnosti, vyslednéd oblast predstavuje pouze lokalni maximum. Z to-
hoto duvodu je metoda vhodna pro sledovani jiz jednou identifikovanych objektt na videu,

nikoli pro detekci objektu bez ptiblizné znalosti jeho predchozi polohy.
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Obrazek 3.16: Detekce charakteristickych rysu pomoci FAST [37]

3.7.2 CamShift [38]

Problémem metody MeanShift je jeji neschopnost rozpoznat velikost objektu na snimku.
Pokud se objekt na videu pohybuje ve sméru ke kamere, jevi se vétsi. Jelikoz je sledovany
objekt vétsi nez maska, pomoci které je hledan, algoritmus neoznaci objekt cely, ale jen
jeho éast. Pri vyraznéjsi disproporci velikosti muze dokonce dojit k uplné ztraté sledovaného
objektu.

Cam$hift (Continuously Adaptive MeanShift) nejprve aplikuje klasicky MeanShift
algoritmus. Po nalezeni nové polohy sledovaného objektu je vypocitana nova velikost
sledovaného objektu, a dokonce i jeho orientace prolozenim mapy elipsou. Elipse je opséan
obdélnik, ktery slouzi jako maska pro dalsi iteraci MeanShift algoritmu. Proces postupné
konverguje k elipse, kterd nejlépe opisuje sledovany objekt. Vystupem algoritmu je natoceny

obdélnik opisujici posledni elipsu.



4 Vybér vhodnych metod CV

Pro prehlednost byly mozné metody vychézejici z reSerse v kapitole 3 shrnuty v tabulkéch.

detekce objekti byla rozdélena na ulohu detekce poloh aktuatoru a detekce stavu indika¢nich
LED.

4.1 Detekce poloh aktuatort

Tabulka 4.1 porovnava mozné pristupy k detekci aktuatoru.

Tabulka 4.1: Porovnani metod pro detekci aktuatoru

Metoda

Vyhody

Nevyhody

Systém referenénich
tagt

Pohybliva i staticka ¢ast
aktuatoru je oznacena sérii
tagu. Tagy jsou nalezeny
pomoci metod strojového
vidéni podle typu pouzitych
tagu. Poloha aktuatoru je
vyhodnocena podle
vzajemného posunuti
pohyblivé a statické casti
aktuatoru.

Univerzalni metoda pro
ruzné designy aktudtoru.
Moznost rozlisit velké
mnozstvi objektu.
Moznost vybéru
konkrétniho systému pro
optimalizaci vypocetniho
¢asu a spolehlivosti.

e Nachylné na okluzi.

e Nutnost fyzického zdsahu
do procesu a instalace.

e Nutna dostatecnd ostrost
snimk.

Detekce
charakteristickych rysu

Na hledaném objektu jsou
identifikovany unikatni
hrany a rohy, které slouzi k
identifikaci objektu na
neznamém snimku. Poloha
aktuatoru je vyhodnocena
ze vzajemného posunuti
charakteristickych rysu na
pohyblivé a statické ¢asti.

Jednoduché implementace.
Zasah do zkoumaného
procesu neni nutny.
Schopny identifikovat velké
mnozstvi rozliénych
aktuatoru.

e Neékteré aktuatory mohou
obsahovat maly pocet
charakteristickych rysu.
Takové je nutno oznacit
dal$imi znackami.

e Problém s identifikaci
stejnych aktuatoru mezi
sebou, zvlasté pii posunu
kamery.

e Volné dostupny je pouze
algoritmus ORB.

25
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Tabulka 4.1: Porovnani metod pro detekci aktuatoru

Metoda

Vyhody

Nevyhody

Template matching
aktuatoru

Porizené fotografie
aktudtoru ve vsech
vyznamnych polohéach jsou
hledany na zkoumaném
snimku pomoci TM metody.
Poloha aktuétoru je
vyhodnocena podle
vyznamnosti nalezu pro
rizné hledané polohy.

Jednoduché implementace.
Zasah do zkoumaného
procesu neni nutny.
Schopny identifikovat velké
mnozstvi rozliénych
aktuatoru.

Odolny proti ¢astecné
okluzi.

Naro¢né na vypocetni
vykon, nutno hledat
vSechny myslené orientace
a velikosti aktuatoru.
Problém s identifikaci
stejnych aktudtoru mezi
sebou, zvlasté pii posunu
kamery.

Problémova identifikace
tvarové neunikatnich
aktudtoru, Spatné
odligitelnych od pozadi.

Template matching
tagu

Pohybliva i statickd ¢ast
aktuatoru je oznacena sérii
tagu vhodnych pro TM.
Tagy jsou nalezeny pomoci
TM metody. Poloha
aktuatoru je vyhodnocena
podle vzajemného posunuti
pohyblivé a statické ¢asti
aktuatoru.

Univerzalni metoda pro
ruzné designy aktudtoru.
Odolnost vuéi éastecné
okluzi nebo rozostieni
snimku.

Néro¢né na vypocetni
vykon, nutno hledat
vSechny myslené orientace
nebo velikosti tagu.
Nutnost fyzického zasahu
do procesu a instalace tagu.

Konvoluéni neuronové
sité

O detekci aktudtora v
ruznych polohéach se stard
CNN. Vystupem sité je
pravdépodobnost nalezitosti
objektu k jednotlivym
aktudtorim v ruznych
polohéch.

Univerzalni a robustni
metoda.

Zasah do zkoumaného
procesu neni nutny.

Pii spravném nastaveni
velké odolnost vuéci okluzi,
rozmazani snimku nebo
posunuti kamery.

Slozité nastaveni na strané
uzivatele.

Problém s identifikaci
stejnych aktuatoru mezi
sebou. Nutné resit dalsi
metodou.

Substrakce pozadi pred
pouzitim dalSich metod

Nejprve je snimek filtrovan
a jsou hledany pouze
objekty v popredi.
Aktudtory jsou na
predzpracovaném obraze
detekovany nékterou z
dal§ich zminénych metod.

Mensi slozitost
vySetfovaného snimku.
Zasah do zkoumaného
procesu neni nutny.

Budou detekovany jen c¢ésti
v pohybu nebo ¢asti, jez
byly v pohybu
bezprostiedné pred detekci.
Navyseni vypocetniho casu.

Detekce pomoci
histogramu

Hledany objekt je nejprve
vyfocen a je urcen jeho
histogram. Na dalsich
snimcich je objekt hledan
pomoci MeanShift nebo
CamShift algoritmu.

Jednoduchd implementace.
Zasah do zkoumaného
procesu neni nutny.

Problémy s detekci rychle
se pohybujicich objektu.
Problém s identifikaci
stejnych aktuatoru mezi
sebou.

Citlivé na svételné
podminky a pozadi.
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Monitorované procesy mohou mit znac¢né rozdilny charakter. Nékteré procesy mo-
hou klast zvysené naroky na spolehlivost a robustnost metody detekce. Systém se pfti
pouziti v tézkém prumyslu muze potykat s prasnym, Spatné osvétlenym nebo zakoutenym
prostfedim. Naopak pro procesy v cistém prostiedi bude pravdépodobné klicova rychlost
a snimkovaci frekvence kamer. Neni proto jednoduché urcit optimalni metodu CV globalné.
Z téchto duvodu byl zvolen modularni pristup k feseni problému. Systém bude obsahovat
vice metod CV, konkrétni metodu vybere uzivatel podle povahy monitorovaného procesu.

Na zakladé vyse uvedené tabulky jsou jako prvni implementovany metody detekci
pomoci systému referencnich tagi a template matching tagu.

Systém referenc¢nich tagu je nenaro¢na metoda jednoducha na implementaci a relativné
snadné implementovatelna poucenym pracovnikem do zkoumaného procesu. Jeji nejvétsi
vyhodou je presnost a rychlost detekce, diky tomu je vhodnd do rychlych procesu v ¢istém
prostiedi nebo v prostiedich, kde lze zarucit, ze nedojde k okluzi tagi nebo jejich zaspinéni.

Detekce tagi pomoci metody template matching je oproti tomu fadové pomalejsi. V
pripadé vhodné zvolenych tagu a spravného nastaveni si ovéem poradi i se zkreslenym
tvarem detekovaného tagu, a to i pii velké okluzi. Tato metoda je vhodnym kandidatem
do pomalejsich procesu v prumyslovém prostiedi.

Substrakce pozadi neni v CAFDIS implementovana. Systém dosahuje dobrych vysledki
i bez tohoto predzpracovani, které by vedlo ke ztraté informaci o nepohyblivych, pomalu
se pohybujicich nebo ziidka pohyblivych objektech.

Diky tomu, ze jsou obé zvolené metody zalozeny na detekci tagt, prace s daty bude po
detekci stejné. Prace se systémem bude tudiz pro uzivatele u obou metod jednotna, a tedy

snazsi. Z pohledu uzivatele je klicovou operaci spravné oznaceni zkoumaného procesu tagy.
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4.2 Detekce stavu indikacnich LED

Tabulka 4.2 porovnava mozné pristupy stavu LED.
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Tabulka 4.2: Porovnani metod pro detekci LED

Metoda

Vihody

Nevyhody

Substrakce pozadi a
detekce barev

Nejprve je snimek filtrovan
a jsou hledany pouze
objekty, které se v case
meéni. Je tedy mozné
detekovat LED jen tehdy,
pokud zrovna prechdzi mezi
stavy. Stav LED je urcen
pomoci detekce barev.

e Nevyzaduje zasah do
zkoumaného procesu.

e Nendrocné na vypocetni
vykon.

e Ménici se LED jsou
systémem samy nalezeny,
neni nutnd jejich
inicializace.

Detekuje stav pouze v
okamziku zmény.
Obtizna detekce pfi
posunuti kamery v
okamziku zmény stavu
LED.

Problém s rozpoznanim
vice LED mezi sebou.
Nutné fesit dalsi metodou.
Detekovana barva znaéné
zavisi na svételnych
podminkach.

Systém referencénich
tagu a detekce barev

Okoli LED je oznaceno sérii
tagu. Tagy jsou nalezeny
pomoci metod strojového
vidéni podle typu pouzitych
tagu. Presnd poloha LED je
vyhodnocena na zdkladé
soutfadnic nalezenych
referencnich tagu. Stav
LED je uréen pomoci
detekce barev.

e Univerzalni metoda pro
ruzné designy indika¢nich
LED.

e Moznost rozlisit velké
mnozstvi ruznych LED.

Pro umisténi referen¢nich
tagu v okoli indika¢ni LED
Casto nemusi byt misto.
Nutnost fyzického zasahu
do procesu a instalace tag.
Detekovana barva znaéné
zavisi na svételnych
podminkach.

Konvoluéni neuronové
sité

O detekci stavu indika¢nich
LED se stard CNN. Sit
identifikuje LED a
vyhodnoti miru
pravdépodobnosti
jednotlivych stavu.

e Zasah do zkoumaného
procesu neni nutny.

e Pri sprdvném nastaveni
velka odolnost viaci
posunuti kamery a zméné
svételnych podminek.

Velice slozité nastaveni a
uceni sité na strané
uzivatele.

Problém s identifikaci
stejnych LED mezi sebou.

Na zakladé vyse uvedené tabulky byla do systému CAFDIS implementovana detekce
stavu indika¢nich LED pomoci detekce referen¢nich tagtu a detekce barev. Tento zpusob
umozni spolehlivou lokalizaci polohy LED diky sadé referen¢nich tagu, kterymi bude
monitorovany prostor oznacen. Pro ucely detekce polohy LED lze pouzit podobné, nebo
i stejné tagy jako pro detekci poloh aktuatoru. Pro uzivatele je diky podobnosti metod
obsluha systému jednodussi.

Diky univerzalnosti této metody je mozné pouzit stejnych principu pro detekci dalsich

informaci o procesu. Na zakladé vyhodnoceni barvy v urcité oblasti lze kontrolovat
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pritomnost vyrobku na ur¢itém misté, kontrolovat svételné podminky podle barvy referencni
plochy, odhalit pritomnost ciziho télesa v kontrolované oblasti nebo i ¢astecné kontrolovat
polohu rucicek analogovych pfistroju. Vse samoziejmé za predpokladu, ze v prubéhu
kontrolované udalosti dojde ke zméné barvy dané oblasti.

Z tohoto duvodu bude tato metoda, primarné uréena pro detekci stavu indika¢nich

LED, nadéle zminovana jako detekce barvy oblasti nebo jen detekce oblasti.



5 Kalibrace kamery [39]

Obraz z digitélnich kamer je zatizen fadou chyb a zkresleni. Chyby obrazu mohou ovlivnit
ostrost snimku, barevné podani objektt a tvary snimanych objekti. Jelikoz je systém
CAFDIS zalozen predevsim na detekovani soutadnic referencénich tagu, jsou to pravé chyby
tvaru, které budou kvalitu méfeni ovliviiovat nejvice.

Chyby barevného podani nejsou zasadni ani pro detekci barvy indikacni LED. Deteko-
vana barva nebude sice odpovidat barvé redlné LED, ale to nemusi spravnost detekce nijak
ovlivnit. Vystupem detekovani barvy LED bude totiz jeji stav, a nikoli pfesna barva. Tento
stav je mozné vyhodnotit porovnavanim detekované barvy s barvami ve stavech zapnuto
a vypnuto porizenych stejnou kamerou, tedy i zatizenou stejnym barevnym zkreslenim.

Chyby tvaru jsou zpusobeny systematickymi vyrobnimi nedostatky a vadami kamery.
Mohou byt zpusobeny neidealnim tvarem coc¢ek, mimobéznosti os co¢ek nebo nepresné
umisténym CCD ¢ipem. Diky povaze puvodu téchto chyb je mozné velkou ¢ast z nich
gencialni zkresleni.

Radidlni zkresleni je zpusobeno rozdilnym zvétsenim obrazu v zavislosti na vzdalenosti
od optické osy objektivu. Ve vétsiné pripadu zvétseni s rostouci vzdélenosti od osy pouze
roste nebo pouze klesd. V takovych pripadech nastava tzv. poduskovité, resp. soudkovité

radidlni zkresleni. Ukéazku soudkovitého radidlniho zkresleni je mozné vidét na obrazku 5.1.
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originalimage radial distortion tangential distortion

Obrazek 5.1: Radidlni a tangencidlni zkresleni [40]

Radialni zkresleni lze kompenzovat soustavou rovnic

Tkorigovana = C(](l + kl : TQ + k2 : T4 + k3 : Tﬁ) s (51)
Ykorigovana = Z/(1 + kl ' T2 + kZ : T4 + k3 ' r6> ) (52)

kde
r?=y*+a2° . (5.3)

30
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Proménné x,y predstavuji puvodni nekorigované soutradnice pixelu v normalizovanych
soutadnicich. Normalizované soutadnice maji sviij pocatek presunut do optické osy, tedy
do stiedy obrézku, a jsou podéleny ohniskovou vzdalenosti vyjadienou v pixelech, jedna
se tudiz o bezrozmérné veliciny. Korigované proménné Tierigovanas Ykorigovana j50U taktéz
vyjadieny v normalizovanych souradnicich a je nutné je prepocist do puvodniho systému.

Koeficienty kq, ks, k3 jsou predmétem kalibrace a je nutné je experimentalné urcit pro
konkrétni kameru.

Tangencialni zkresleni nastava, kdyz optickd osa objektivu neni kolma na rovinu,
na kterou je promitan obraz. Nékteré oblasti snimku se potom mohou jevit blize, nez
ve skutecnosti jsou. Ptiklad tangencidlniho zkresleni je vyobrazen v pravé ¢asti obrazku
5.1.

Podobné jako radidlni zkresleni lze i tangencialni vadu tvaru kompenzovat pomoci

podobné soustavy rovnic

Lkorigovana = L + [Qplxy +p2(T2 + 2.23'2)] ) (54)
Ykorigovana — L + [pl (TQ + 292) + 2p21‘y] ) (55)

kde opét plati
r?=y* 4 a2? . (5.6)

Samotna kalibrace pracuje s modelem zobrazeni bodu z redlného svéta do obrazu.

Model uvazujici vyse zminé korekce zkresleni lze popsat rovnicemi podle [41]:

x X
g =R |V | +t (5.7)
z Z
¥ =ux/z (5.8)
v =y/z (5.9)
" =2 (1+ky - r? + k-1t + kg - 7%) + 2012’y + po(r? + 2207%)] (5.10)
YV =y (L+k-r*+ ko vt + ks -r%) + [p1(r + 202) + 2pea’y/] (5.11)
r=a"+y"? (5.12)
u= fux" + ¢, (5.13)
v=fyy" +c (5.14)

Transformacni matice rotace R a transla¢ni vektor t udavaji polohu kamery v pomy-
slném globalnim soufadnicovém systému. Souiadnice X, Y, Z udavaji polohy zkoumaného

bodu v realném svété v globalnim soufadnicovém systému. Soufadnice (u,v) udavaji
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vzdalenost bodu z levého horniho rohu na snimku v pixelech. (2/,y) a (2”,y") jsou
bezrozmérné soutradnice pied resp. po kompenzaci zkresleni. Parametry f,, f, udavaji
ohniskovou vzdalenost objektivu kamery v osach x, resp. y, tato vzdalenost je vyjadiena
v pixelech. Konstanty c,, ¢, popisuji souradnice optického stiedu na snimaném obraze,
jejich jednotkou je taktéz pixel.

K vypoctum kalibrac¢nich parametru (ki, ks, k3, p1, p2), konstant kamery (fs, fy, ¢z, ¢y)
a v neposledni fadé transformacni matice a vektoru R, t je zapotiebi zaznamenat velké
mnozstvi bodu. U kazdého snimaného bodu je potfeba znét nejen jeho souradnice na snimku
kamery, ale je nutné téz definovat jeho polohu v prostoru. Pokud v modelu nebude uvazovana

korekce zkresleni, a bude tedy platit

budou soutadnice bodu z realného svéta odpovidat odmérenym souradnicim na neka-
librovaném snimku. Pro vypocet konstant korekce zkresleni je nutné dosazovat souradnice
(u,v), na kterych by vySetfovany bod na snimku mél byt, nikoli skutetné namérené
soutadnice (u,v). Toho lze dosdhnout snimanim bodu rozmisténych ve znamé geometrii.

Nejbéznéjsim obrazcem pouzivanym ke kalibraci kamery je Ssachovnice. Rohy Sachovnice
jsou snadno detekovatelné a maji jasné stanovenou pozici na Sachovnici. V globalnim
soutadnicovém systému lze Sachovnici umistit do roviny xy, potom maji vSechny body
Sachovnice nulovou soutadnici z. Velikost 1ze definovat tak, ze hrana jednoho ¢tverce na
sachovnici bude odpovidat 1, poc¢atek globalniho systému lze umistit do jednoho z rohu
Sachovnice a osy x, y sjednotit s hranami Sachovnice. Jednotlivé rohy Ssachovnice budou poté
zaujimat souradnice (0,0, 0), (1,0,0),(2,0,0),...,(0,1,0),(1,1,0),(2,1,0), ... Samotnou ka-
libraci je poté mozné provést napiiklad funkci calibrateCamera() z knihovny OpenCV
[42]. Detekei roht Sachovnice lze uskutecnit pomoci funkce findChessboardCorners ()
ze stejné knihovny. Poté, co jsou nalezeny korekéni koeficienty tvarovych vad, je mozné
ziskat nezkresleny snimek funkci undistort (), jejiz vstupni argumenty lze ziskat z vystupy
funkce calibrateCamera().

Pro CAFDIS je kalibrace obrazu potiebné predevsim pro spravné vyhodnoceni polohy
indikacnich LED pomoci soutadnic referen¢nich tagu. Jelikoz se predpoklada, ze LED

muze na snimku z kamery mérit jen péar pixeli, je nezbytné urcit jeji polohu co nejpresnéji.



6 Analyza CAFDIS

Zakladni schéma vnitini struktury systému CAFDIS je zachyceno pomoci diagramu

datovych toku na obrazku 6.1.
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Obrazek 6.1: Diagram datovych toku

K systému lze pripojit nékolik kamer, jejichz pocet je omezen pouze hardwarovymi

limitacemi zafizeni, na kterém systém pobézi. Kazda kamera ma pritazen svuj vlastni

proces na zpracovani obrazu, ktery je nastaven uzivatelem tak, aby detekoval hledané tagy.

Uzivatel v programu vytvori virtualni modely redlnych prvkia monitorovaného procesu.

Virtualni prvky jsou definovany a popsany pomoci pozic a velikosti hledanych tagu.

V procesu 4.0 jsou nalezené tagy porovnany s informacemi o virtudlnich prvecich a model

33
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prvku je aktualizovan, diky ¢emuz lze vyhodnotit jeho momentalni stav nebo pozici,
napiiklad natoceni motoru nebo barvu indika¢ni LED.

O komunikaci s PLC se stard proces 2.0, ktery je rovnéz unikatni pro kazdy pripojeny
PLC a konfigurovatelny podle aktualnich potieb a pozadavk.

Data z PLC a virtualnich prvku jsou zpracovana v procesu 5.0. Podle rozhodovacich
podminek, které rovnéz systému zada uzivatel, proces diagnostiky vyhodnoti aktudlni stav
systému jako pripustny, nebo jako chybovy. Data o stavu systému jsou prubézné ukladana,
v piipadé poruchy monitorovaného procesu nebo systému CAFDIS mohou napomoci ke
zjisténi pri¢iny poruchy. Vystup diagnostiky i podrobné data ostatnich procesu muze

uzivatel sledovat prostifednictvim uzivatelského rozhrani zastoupeného procesem 6.0.

6.1 Implementace

Program CAFDIS je napsan v jazyce Python [43] s vyuzitim predevsim knihoven OpenCV
[42] a PyQT5 [44].

Zdrojovy kéd programu byl kvuli prehlednosti rozdélen do dvou souboru:

e Core.py
obsahuje vétsinu funkci z procesu 1.0, 2.0, 4.0 a 5.0. V souboru jsou implementovany
vSechny algoritmy popsané v této stati prace. Sim o sobé neni soubor core.py
spustitelny, ale obsahuje mnozinu vsech dulezitych objektu a funkci potiebnych

k béhu programu.

e GUI.py
je nadstavba souboru core.py. Vyuziva jeho objekty a funkce a fadi a fetézi jejich
vystupy a vstupy do logického funkéniho celku. Hlavnim tcelem tohoto souboru je
ovsem vytvoreni grafického uzivatelského rozhrani (GUI), skrze které prebird kontrolu
nad spusténim jednotlivych funkcionalit souboru core.py uzivatel. Soubor GUI py
také tesi multithreading celé aplikace pomoci nastroju PyQT5 a pythonovského

modulu threading.

Multithreading

Jednotliva vldkna jsou tvorena objekty, které dédi z tiidy QThreading knihovny PyQT5.
Metoda run() takového objektu bézi po jejim zavolani skrze metodu start() v samo-
statném vldknu.

Systém CAFDIS pouziva pro proces 1.0 kazdé z kamer samostatné vldkno. Proces 4.0
je pomyslné rozdélen mezi prislusné vldkna procesu 1.0. Samostatné vldkno ma také kazdy

proces na komunikaci s PLC 2.0. Poslednim procesem se samostatnym vldknem je proces
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diagnostiky 5.0. Zbyvajici procesy 3.0 a 6.0 a nékteré dalsi podprocesy tykajici se GUI
bézi na vychozim vlakné aplikace.

Je nutné zminit, ze vlakna QThreading nemusi odpovidat a vétSinou neodpovidaji
fyzickym vldknum procesoru. Misto toho jsou v programu vedena jako vlakna virtualni
a vypocetni vykon je jim prifazovan dynamicky podle vypocetni narocnosti a nastavené
priority. Ptifazeni procesorového ¢asu jednotlivym vlaknum fesi knihovna PyQT5.

Komunikace a synchronizace jednotlivych vldken mezi sebou je feSena pomoci signalu z
knihovny PyQT5. Pro blizsi informace o fungovani multithreadingu pomoci této knihovny

je mozné nahlédnout do [44] nebo [45].

6.2 Proces zpracovani obrazu

Schéma procesu zpracovani obrazu je zachyceno pomoci diagramu datovych toku na
obrazku 6.3.
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Obrazek 6.2: Diagram datovych toku procesu 1.0
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Obraz z kamery je nejprve piredzpracovan v procesu 1.1. Jde predevsim o kalibraci
snimku pro digitalni odstranéni optickych vad, ipravu kontrastu nebo zménu rozliSeni.
Upraveny snimek je preddn procesum hleddni tagi (1.2) a hleddni a vyhodnocovani oblasti
(1.3).

Vystupem procesu 1.2 je matice obsahujici informace o jednotlivych nalezech: predevsim
soutadnice, velikost a typu nalezeného tagu. Tato data dale putuji do procesu 1.4.

Proces 1.4 aktualizuje objekty ulozené v datové paméti D1.2 nalezené tagy. Kazdy
ulozeny objekt reprezentuje jeden tag. Objekt obsahuje zejména informace o poloze,
velikosti a typu nalezeného tagu, v neposledni fadé také ¢as posledni tispésné detekce
a miru spolehlivosti dané detekce.

V procesu 1.3 jsou konkrétni tagy z datové pameéti D1.2 pouzity pro vyhodnoceni
aktualnich poloh hledanych oblasti. Kazda oblast je vyfezem z puvodniho snimku. Refe-
rencni tagy zarucuji, ze se vyfez bude nachazet stéle na stejném misté z pohledu globalniho
soutfadného systému v redlném prostiedi. Proces dale vyhodnoti barvu kazdé nalezené ob-
lasti. Na zékladé barvy je oblasti ptitazen stav. Systém CAFDIS zatim podporuje rozliseni
dvou stavu. Informace o nalezenych oblastech a jejich stavech jsou ulozeny do datové
paméti D1.3.

Proces 1.5 do obrazu graficky zaznac¢i nalezené tagy a oblasti. Tento obraz je poté
prostfednictvim procesu 1.6 odeslan dale, kde je nakonec zobrazen prostirednictvim GUI.

Datovéa pamét D1.1 obsahuje vSechna potfebnd data statického charakteru, kterd
zadava uzivatel podle zkoumaného procesu. Mezi tato data patii vzhled a pocty hledanych
tagu, parametry predzpracovani obrazu, relativni soutradnice oblasti vuci referenénim

tagum, klice pro vyhodnoceni stavu oblasti a mnohé dalsi.

6.2.1 Proces predzpracovani obrazu

Schéma procesu zpracovani obrazu je zachyceno pomoci diagramu datovych toku na
obrazku 6.3.

Proces 1.1.2 predpoklada znalost vsech potiebnych kalibra¢nich koeficientu z dirivejsi
kalibrace a obsahuje jen jednoduché odstranéni zkresleni pomoci nékteré z funkci knihovny
OpenCV. Z postupu procesu pro nalezeni kalibra¢nich koeficientu vyplyva, zZe tyto koe-
ficienty jsou pevné spjaty s pouzitym rozlisenim. Diitkazem mohou byt rovnice modelu
kalibrace u = f,2" + ¢;,v = f,y" + ¢,, kde parametry (c,, ¢,) jsou soutadnice optického
stfedu snimku v pixelech. Parametry (c,,c,) budou tedy rozdilné pro ruzna rozliseni.
Resenim tohoto problému muze byt striktni dodrzovéni rozliseni pifslusné kalibrace,
prepocet vSech kalibracnich koeficienti do nového rozliseni nebo provedeni nové kalibrace

pro nové rozliseni. Systém CAFDIS umoznuje provést novou kalibraci a jednotlivé ka-
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parametry zpracovani obrazu
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Obrazek 6.3: Diagram datovych toku procesu 1.1

libra¢ni koeficienty ménit behem chodu aplikace, stejné tak jako ménit rozliSeni pied a po
kalibraci tak, aby byla kalibrace provadéna na obrazu konstantni velikosti.

Uprava kontrastu v procesu 1.4 slouzi k vyvazeni rozlozeni intenzit barev naptic
porizenym snimkem. Implementovand metoda umoziiuje pomoci algoritmu Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) vyrovnat histogramy intenzit lokdlnich oblasti
v obraze a tim zajistit dobry kontrast nejen obrazu jako celku, ale i dil¢ich objektu. Navic
je schopna castecné odstranit Sum diky omezeni maximalniho kontrastu malych oblasti.
[46]

Vétsina modernich digitalnich kamer koriguje kontrast do velké miry automaticky
a tazeni CLAHE filtru proto nemusi byt vzdy nutné, nebo ani zadouci, jelikoz se jednd o dalsi
zatéz pro vypocetni vykon. Proto je tprava kontrastu v systému CAFDIS vypinatelnou

funked.

Kalibrace

Samotnou kalibraci iniciuje uzivatel prostiednictvim GUI. Kalibrace otevie nové okno
s obrazem z vybrané kamery. Uzivatel kameru namiii na pripravenou Sachovnici rozméru
8x8 pokud mozno umisténou do roviny tak, aby Ssachovnice zabirala vétsinovou ¢ast plochy
snimku. Kalibraéni podprogram automaticky sejme snimky v nejméné pulsekundovych
casovych rozestupech. Pokud je snimek podprogramem vyhodnocen jako dobry, tzn.
na snimku jsou detekovatelné vsechny potrebné body Sachovnice s dostatecnou ostrosti, je
snimek ulozen pro dalsi zpracovani. Uzivatel mezitim pohybuje kamerou nebo Sachovnici
tak, aby ulozené snimky zachycovaly sachovnici v rozlicnych polohéch a pod ruznymi thly.

Tento proces konéi ve chvili, kdy je ulozeno 30 validnich snimk.
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Poté je okno podprogramu automaticky zavieno a program vyhodnoti souradnice roht
Sachovnice se subpixelovou presnosti pomoci funkce cornerSubPix () z knihovny OpenCV.
Subpixelovéa presnost je urcena na zakladé intenzit pixelu v okoli hrany. Jedna se o odhad
mista s nejvétsim gradientem roviny prolozené intenzitami pixelu. Déale program fresi
soustavu rovnic z kapitoly 5 funkei calibrateCamera() z knihovny OpenCV.

Obrazy, na kterych byla kalibrace provadéna, jsou posléze zkalibrovany a je urcena
absolutni odchylka kalibrovanych souradnic rohu Ssachovnice od idedlniho tvaru sachovnice.
Prumér jednotlivych odchylek pres vSechny body a snimky je zobrazen v termindlu GUI
jako kalibra¢ni chyba.

Posledni funkci podprogramu je ulozeni kalibra¢nich koeficientu do slozky Kalibrace
pod nazvem kamery s datem a casem provedené kalibrace. Kalibraci je poté nutné jeste
nacist do CAFDIS stiskem tlacitka prochdzet soubory v sekci vénované kalibraci v GUI.

Kalibracni podprogram je umistén ve funkci calibrateCamera tiidy Camera.

6.2.2 Proces hledani taga

Schéma procesu zpracovani obrazu je zachyceno pomoci diagramu datovych toku na
obrazku 6.4.
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Obrazek 6.4: Diagram datovych toku procesu 1.2

Predzpracovany obraz je v procesu 1.2.1 jesté déle upraven, aby co nejlépe vyhovoval

potfebam dané metody. Jak jiz bylo feceno v ¢asti 4.1, systém CAFDIS dokaze detekovat
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tagy pomoci dvou metod: Template Matching (TM) a Systémy referenénich tagu (FMS).
Systém je navrzen tak, aby byl lehce rozsititelny o dalsi metody. Proces 1.2.4 prevadi data
z detekcnich algoritmu do jednotného forméatu. Data jsou v kazdém pruchodu algoritmu
ulozena do matice. Jednotlivé fadky odpovidaji jednotlivym tagum a obsahuji informaci

o soutadnicich, velikosti a typu tagu, mite spolehlivosti a ¢asu detekce.

Hledani tagi pomoci TM metody

Jak jiz bylo nastinéno v kapitole 3.3, hledani tagiu pomoci TM metody je realizovano
iterativné pro vSechny myslené velikosti nebo natoceni hledaného vzoru. Nastaveni tohoto
iteracniho cyklu je v rukou uzivatele systému. Systém CAFDIS v soucasné verzi podporuje
hledéni rotacné invariantnich tagi a umoznuje pro kazdy hledany vzor pomoci TM nastavit
minimalni hledanou velikost tagu V,,,, maximalni hledanou velikost tagu V), a velikost
kroku k, o kterou se hledany vzor v kazdé iteraci zvétsuje z minimalni postupné az na
maximéalni myslenou velikost.

Mimo to lze nastavit koeficient zmenseni f. Koeficientem zmenseni je vydéleno rozliseni
obrazu i hledaného tagu, obraz i tag jsou prevedeny do nového rozliseni, ve kterém je
aplikovana TM metoda. Jelikoz nese zmenseny obraz méné detailu, jsou vysledky detekce
méné spolehlivé a mohou se objevit zejména falesné pozitivni nalezy. Vyhodou je ovsem
znacné zrychleni celého procesu. Pokud je koeficient zmenseni f = 2, prohledava algoritmus
jen ¢tvrtinové mnozstvi pixelu. Protoze je rozliseni obrazu koeficientem zmenseno jen pro
TM metodu, zustanou detaily obrazu zachovany pro jiné metody v procesu 1.2.

Procesu hledani tagu pomoci TM metody je zobrazen pomoci diagramu datovych toku
na obrazku 6.5.

Procesy 1.2.1.1 a 1.2.1.3 prevadéji hledany tag, resp. zkoumany obraz do nového
rozliSeni daného uzivatelskym nastavenim. Proces 1.2.1.2 vygeneruje pole tagu vSech
myslenych velikosti, taktéz podle uzivatelského nastaveni. Proces 1.2.1.4 poc¢ita samotnou
mapu korelacnich koeficientu pomoci funkce matchTemplate () z knihovny OpenCV [42].
Funkce matchTemplate () obsahuje nékolik algoritmu vypoctu mapy korelacnich koeficienti,
jaddrem vsech z nich je Diskrétni Fourierova transformace (DFT), kterou lze k vypoctu
velikost tagu je vygenerovana jedna 2D mapa. Dvojrozmérné mapy jsou slouceny do

trojrozmérného pole korelacnich koeficientu K.
K = K(z,y,2) (6.1)

Kde z udava poradové ¢islo 2D mapy a z,y jsou souradnice v této mapé.

Mapy korelacnich koeficienti K jsou zpracovany v procesu 1.2.1.5. Parametry tohoto
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Obrazek 6.5: Diagram datovych toku procesu 1.2.1

procesu jsou predevsim pocet hledanych tagu a nejmensi pripustnd hodnota korelacniho
koeficientu. Parametry opét nastavuje uzivatel skrze GUI.

Pro hledéni soutadnic n tagu se nabizi moznost vybrat n maximélnich hodnot z pole K.
Tento zpusob identifikace ovsem povede k vicendsobnym detekeim stejného tagu (nélezy
budou vzdjemné posunuty jen o péar pixelu).

Proto pracuje algoritmus vyhodnoceni map podle néasledujicich kroku:
1. Nalezeni maxima M pres vSechny mapy korela¢nich koeficientu K.

2. Oveéreni, zda je M vétsi nez prahova hodnota korelacniho koeficientu nastavena

uzivatelem. Pokud je hodnota maxima mensi, algoritmus je ukoncen.

3. Extrakce polohy maxima (X, Yas, Zar), kde soutadnice Z; udéva cislo 2D mapy,
ktera obsahuje maximum, a X, Y, jsou souradnice maxima v mapé Z,;. Pokud je

maximalni hodnota pfitomna na vice mistech, je uvazovano pouze prvni z nich.
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4. Ulozeni nalezu maxima M a jeho soutadnic (Xyy, Yas) do pole nalezu.

5. Ovéteni, zda bylo jiz nalezeno hledané mnozstvi tagi — v takovém piipadé je

algoritmus ukoncen.

6. Vynulovani hodnot map korela¢nich koeficientu podle vztahu

Vt, Vu,Yw; K (X +t, Yy +u,w) = 0; (6.2)
te< —d;d>; uwe<—d;d>;, we<0,p>, '

kde p je pocet jednotlivych 2D map v K, tedy i pocet uvazovanych velikosti hledané¢ho
tagu. Parametr d udava velikost oblasti se sttedem v bodé (X, Yar), kterd bude

v kazdé z map vynulovana.

Tim jsou odstranény potencialné pozitivné vyhodnocené body v okoli jiz potvrzenych

nalezu.
7. Opakovani algoritmu do jeho ukonéeni nékterou z podminek.

Po ukonceni algoritmu procesu 1.2.1.5 je pole néalezu predano procesu 1.2.1.7, ktery

nejprve vypocita velikost V' kazdého nalezeného tagu podle rovnice
V=Va.+k-Zy (6.3)

kde V,,, zna¢i minimalni hledanou velikost, k je velikost kroku a Z,; je souradnice polohy
nalezu odpovidajici dané velikosti tagu. Dale jsou soutadnice tagu prepocitany do stfedu
tagu (puvodné souradnice oznacovaly levy horni okraj). Hodnota M je povazovéna za miru
spolehlivosti detekce. Kazdému detekovanému tagu je pritazen kod odpovidajici hashi
hledaného vzoru. Na zavér je kazdému nalezu pritazen cas detekce, ktery odpovida ¢asu

potizeni vysSetfovaného snimku.

Hledani tagti pomoci knihovny ArUco

Proces 1.2.3 stavi z velké ¢asti na bohatych moznostech knihovny ArUco, kterd je soucasti

knihovny OpenCV. Stru¢ny popis detekce je shrnut v nékolika krocich.

1. Sestaveni objektu hledanych sad ArUco tagu podle zadani uzivatele. Objekty jsou
vytvoreny funkei aruco.Dictionary get(dict), kde dict je identifikdtor sady tagu,
ktery lze specifikovat bud odpovidajicim ¢iselnym kédem, nebo makrem napiiklad
ve tvaru aruco.DICT_6X6_50. Oznaceni DICT_6X6_50 lze interpretovat tak, ze dana

sada tagu obsahuje stitky s 2D kédem o rozméru 6x6, ktery je tim padem teoreticky
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schopny reprezentovat celkem 23 unikdtnich ¢éisel. Sada DICT_6X6_50 ovSem obsahuje
podle posledniho uvedeného cisla jen 50 unikatnich tagu. Nevyuzity potencidl poctu
kombinaci je pouzit na zabezpeceni detekovaného identifikatoru tagu pomoci paritnich
biti a CRC. Diky tomu je detekéni algoritmus nejen schopen odhalit drtivou vétsinu
falesné pozitivnich nalezu, ale lze do jisté miry i kompenzovat vlivy okluze na nékteré

¢ésti tagu a spravné rekonstruovat identifikdtor tagu. [47]

2. Vytvoreni parametru detekce pomoci funkce aruco.DetectorParameters_create().
Tyto parametry lze teoreticky nadale upravovat nebo nastavovat ruc¢né. Experi-
mentalné bylo zjisténo, ze vychozi nastaveni parametru je pro ucely systému CAFDIS

dostacujici. Proto nastaveni téchto parametri neni skrze GUI podporovéano.

3. Provedeni samotné detekce hledané sady tagi na zkoumaném snimku pomoci funkce
aruco.detectMarkers(gray,aruco_dict,parameters=parameters), kde gray je
cernobily obraz, na kterém je detekce provadéna, aruco_dict je hledand sada tagu a
parameters je slovnik parametru detekce. Funkce predava programu 3 navratové

hodnoty:

e vektor souradnic rohu vsech tspésné identifikovanych tagu,
e vektor identifikatoru vsech uspésné identifikovanych tagu,

e vektor souradnic rohu nepotvrzenych nalezu.

4. Urceni velikosti kazdého tagu ze soutadnic rohu jako prumérnou vzdalenost sou-

sedicich rohtu pomoci euklidovské nebo manhatonské metriky. Uréeni souradnic tagu

Vsechny tspésné nalezené tagy jsou zobrazeny v tabulkové podobé v GUIL. V tabulce jsou
k dispozici vSechny zjisténé tidaje o tazich, véetné barevné indikace spolehlivosti detekce a
casu posledni ispésné detekce. Po kliknuti na zaznam z tabulky je tag graficky oznacen na

snimku z kamery. Podrobnéji se GUI vénuje kapitola 6.6.

6.2.3 Prirazeni nalezenych tagu k existujicim datim

Proces 1.4 je zodpovédny za spravné ulozeni dat z procesu 1.2 do datové paméti D1.2.
Do procesu 1.4 vstupuji informace o nalezech v tabulkové podobé, v paméti D1.2 jsou
data ulozena do objektu tiidy TagData. Kazdy nalezeny tag ma vlastni objekt, ve kterém
jsou ulozeny informace o typu tagu, jeho ID, poptipadé hash a odkazy na dalsi tagy,
které slouzi jako referencni tagy pro ucely vypoctu transformac¢nich matic a definovani

soutadnych systému, jak bude rozebrano v dalsich kapitolach. Dale obsahuji nékolik

vvvvvv
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objektu je proménna data, kde jsou ulozeny informace o jednotlivych detekcich v ¢ase
(poloha, velikost, ¢as detekce, spolehlivost) v tabulkové podobé.

Spravné prirazeni dat z detekce mezi jednotlivé objekty tiidy TagData je tedy klicové
pro spoustu dalsich funkei (uréeni poloh oblasti, uréeni poloh aktuatoru...) systému
CAFDIS.

Je jasné, ze metoda prifazeni se bude lisit podle povahy detekovanych tagu a detekénich
algoritmiui. Tagy detekované knihovnou ArUco s sebou nesou informaci o svych 1D, tedy
jednoznacny identifikator kazdého tagu, na zékladé kterého lze pritazeni provést jedno-
znacné. Tagy detekované TM metodou jsou oznaceny hashem hledaného vzoru. Pokud je
hledano vice tagu stejného vzoru, je nutné je mezi sebou rozlisit.

Pro snadnéjsi inicializaci programu je mozné v GUI pomoci policka s nazvem hledat
nové tagy meénit funkci pritazovaciho algoritmu. Pokud je hledéani novych tagu povoleno,
je pro kazdy nélez, ktery se nepovede vybranou metodou piitadit, vytvoren novy objekt
tTidy TagData. Poté, co jsou vSechny hledané tagy alespon jednou uspésné detekovany,
je vhodné hledani novych tagu vypnout. Diky tomu nebude pti nepovedené detekci rust
celkovy pocet tagu, ktery by posléze pti prifazovani dalsich nalezu zpusobil dalsi chyby.

Systém CAFDIS umoznuje pritazovat TM tagy jednou ze dvou metod. O vybéru
pouzité metody rozhoduje parametr simplePairingMethod v objektu params ve tiide
Tag. Tento parametr je nastaven na hodnotu True a prostrednictvim GUI jej zatim nelze

meénit. Systém tedy bez programového zasahu pouziva jednoduchou prifazovaci metodu.
Jednoducha prirazovaci metoda

Jednoducha pritazovaci metoda provede pro kazdy nalez nasledujici operace:
1. Vypocitani mnoziny vzdalenosti d; mezi zkoumanym néalezem a i-tym jiz dfive
detekovanym objektem tiidy TagData se stejnym hashem podle vzorce

maz(Vy, Vai) — min(Vy,, Vi)
min(Vy, Va;) ’

di = |2n—2ai| + [Yn—Yai| + F - (6.4)
kde (x,,y,) jsou souradnice nélezu a (x4, yq4;) soufadnice i-tého diive nalezeného
tagu. V,, a Vy; udavaji velikosti nalezu resp. diive nalezeného i-tého tagu. Parametr
k udava citlivost vzdalenosti vzhledem k rozdilu velikosti V,, a V a je nastaven

na hodnotu 100; ménit 1ze pouze v kédu, nikoli pomoci GUI.

2. Nalezeni minima vzdalenosti d; a odpovidajiciho nejblizsiho objektu tfidy TagData;
nalezené minimum musi byt mensi nez hodnota dana parametrem distanceTM z

objektu params.

3. Prirazeni informaci o vySetfovaném nélezu nejblizsimu objektu tiidy TagData.
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Tento algoritmus neosetfuje ptripady, kdy by jednomu objektu tiidy TagData bylo
pritazeno vice nalezu, i kdyz je toto chovani nezadouci. Nelze totiz zarucit, ze nejdiive
pritazeny nalez do daného objektu skutecné patii, ukaze-li se, ze i dalsi nédlez je zminénému

objektu nejblize.

Komplexni prirazovaci metoda

Nedokonalost jednoduché metody odstranuje komplexni prifazovaci metoda, ktera neptirazuje
nalezy jednotlivé, ale poc¢itd vhodnost dané kombinace pritazeni pres vSechny nalezy a ob-

jekty tiidy TagData. Postupuje nasledovné:

1. Roztridéni TM nalezu do skupin Spq, Sha, ... se stejnym hashem. Kazda skupina

nésledné prochdzi algoritmem zvI4st.

2. Vytvoreni skupin tagu Tj1, The, . .. z objektu tiidy TagData se stejnymi hashi nale-

zenymi v kroku 1.

3. Porovnani velikosti skupin Sy; a Ty;. Doplnéni na stejnou velikost prazdnymi objekty

tak, ze pocet prvku Sy; i Ty; je N;.
4. Sestaveni vSech permutaci P ; skupiny Sp;.

5. Vyhodnoceni celkové miry rozdilnosti m; ; jednotlivych permutaci P; ; se skupinou

Ty podle vztahu

N;

mig =y (|$Pz',j,kff?ﬂ,k| + |ypijr—yrikl+
k=1

] d
Le. maQZ(VPi,j,ky VT@k) — mZn(VPiJ,k’ VTi’k)) 3 (65)

min(Vpi jk, Vrik)

kde @p;jk,Ypijr jsou soufadnice k-tého tagu permutace Pi; a xr;, Yrik jsou
soufadnice k-tého tagu skupiny Tj;. Vp; i a Vpip odpovidaji velikostem k-tého
tagu permutace P, ;, resp. skupiny 7j;. Pokud byl k-ty tag skupiny S, nebo Tj;
v kroku 3 nahrazen prazdnym objektem, je dany sc¢itanec sumy roven 0. Parametr ¢
udava citlivost miry rozdilnosti na rozdil velikosti porovnavanych tagu, parametr d

lze oznacit jako citlivost na odlehlé hodnoty, tedy vzdéalenéjsi tagy v porovnani.

6. Nalezeni nejmensi miry rozdilnosti
My min = Hljlﬂ m; 4

a permutace P ,,,;, pislusici danému minimu.
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7. Pritazeni nalezenych tagu skupiny Sp; objektum tiidy TagData ve skupiné Tj;

v poradi daném permutaci P, ;-

Tato metoda neni vhodna pro velké pocty TM tagu se stejnym hashem, jelikoz jeji
vypocetni slozitost lze odvodit jako O(N;! - N;) (N; s¢itancu v sumé pro kazdou z V;!
permutaci). Z téchto duvodu neni mozné metodu zvolit skrze GUIL. Metodu lze vybrat
manualné zménou proménné simplePairingMethod ve tiidé Parameters na hodnotu
False. Samotna metoda je k nalezeni ve tfidé Tag ve funkci updateTagsData pod stati
if not self.params.getSiplePairingMethod() :, kde je mozné ji optimalizovat nebo

zmeénit.

6.2.4 Hledani a vyhodnoceni oblasti

Oblasti jsou v programu reprezentovany soufadnicemi ¢tyttuhelniku, ktery ohranicuje vytez
obrazu. Soutadnice ¢tytuhelniku zavisi na pfitazenych referen¢nich tazich, ¢tyiuhelnik
proto méni svou polohu v zavislosti na zméné poloh prifazenych tagu. Tim je nejen
zajisténa invariantnost detekce na posuv kamery, ale 1ze i detekovat oblasti na pohyblivych
castech zarizeni, pokud je tato pohybliva ¢ast oznacena referenénimi tagy.

Pro prepocet souradnic ¢tyiihelniku do nové polohy je potfeba znat polohy piifazenych
referencnich tagt ((¥1,er, Yirer)s (Torefs Y2ref), ---) dané oblasti ve vychozim stavu,
ktery byl idedlné urcen ze statického snimku, a soufadnice oblasti ve vychozim stavu
(U1 ref, Virer)s (Uarefs Varef), ---). V libovolném okamziku detekce po vychozim nastaveni
jsou souradnice referencnich tagt ((«1,akt, Y1,akt)s (T2,akts Y2,akt), - - - ). Cilem procesu 1.3 je
nalezeni soufadnic ((w1akt, V1,akt)s (U2,akts V2,akt), - - - ) hledané oblasti.

Pro sestaveni rovnic popisujicich vyse zminény vypocet byly pouzity funkce knihovny
OpenCV getAffineTransform() a getPerspectiveTransform(). Tyto funkce dokazi
nalézt transformacni matice mezi souradnymi systémy definovanymi 3, resp. 4 odpovidajicimi

body. Postup urceni soutradnic oblasti se lisi podle po¢tu pouzitych referen¢nich tagu.

e 1 referencni tag definuje pouze polohu souradného systému, nikoli natoceni. Pomoci
soutadnic 1 referen¢niho tagu ve vychozi a aktudlni poloze lze vypocitat posuv
soufadného systému spojeného s danym tagem jako prosty rozdil souradnic v obou

polohach. Tento posuv lze reprezentovat transformacni matici

10 T1,akt — Llref

T = 01 Y1,akt — Yi,ref . (66)
00 1

e 2 referencni tagy definuji nejen posuv, ale i natoceni a zvétSeni jedné osy celého

soufadného systému. Misto pifimého urceni transformacéni matice systém definuje 3.
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virtudlni tag v poloze dané rovnicemi

T3ref = Tlref + Yref — Yo,ref
Ysref = Y1ref + Toref — Tiref
X3,akt = L1,akt + Y,akt — Y2,akt

Y3,akt = Y1,akt + L2.akt — T1,akt

Tyto 3 tagy vzdy tvoii rovnoramenny pravouhly trojihelnik a jsou pouzity pro

vypocet transformac¢ni matice pomoci 3 znamych tagt.

e 3 referené¢ni tagy urcuji navic jesté zkoseni a zménu méfitka zvIast pro kazdou osu.
Vypocet transformacni matice je realizovan pomoci funkce getAffineTransform(),
ktera ptijima vektor 3 referencnich souradnic a vektor 3 novych souradnic. Funkce
vraci transformac¢ni matici velikosti 223, proto je k matici jesté pridan téadek (0,0, 1),

¢imz se zajisti unifikovany rozmeér vsech matic pro dalsi vypocty.

e 4 referencni tagy nesou informaci o perspektiveé, se kterou se musi v redlnych apli-
kacich pti velkych pozorovacich tihlech pocitat. Funkce getPerspectiveTransform()
piijima celkem 4 odpovidajici si soutadnice bodu. Vystupem je transformacéni matice

3x3, jejiz posledni Fadek nemusi obsahovat (0,0, 1).

Soutradnice oblasti lze pomoci transformacéni matice T spocitat pomoci vztahu

Uj qkt = W Us ref
Viakt - W | = T- Viref . (67)
W 1
Kvuli uvazované perspektivé nemusi byt posledni prvek vystupniho vektoru w = 1.

V takovém ptipadé je nutné hodnoty vystupniho vektoru hodnotou w vydélit — tim lze
dostat hledané hodnoty (u; akt, Wi ake) [48]. Se znalostmi soufadnic oblasti v aktudlni poloze
lze urcit vytez monitorovaného obrazu a tak ziskat vzorek barvy oblasti pro dalsi zpracovani.
Systém CAFDIS pouziva pro popis oblasti obdélnik, jehoz stied je popsan souradnicemi
(u1,v1). Soufadnice stiedu obdélniku (uy gk, V1,0kt) jsou vypocitany podle vyse uvedenych
principu. Délky hran obdélniku jsou fixné nastaveny a transformaci souradnic se nemeéni.
Hrany jsou taktéz vzdy rovnobézné s osami zkoumaného snimku. Referen¢ni pozici tagu
a oblasti nastavi uzivatel prostrednictvim GUI. Pfi vytvofeni nové oblasti je uzivatel
vyzvan, aby oznacil oblast tazenim mysi na snimku zkoumaného procesu. Soutadnice stfedu
a rozmery oznacené oblasti jsou ulozeny a zobrazeny v GUI, kde je mozné je manualné
editovat. Uzivatel poté pritadi oblasti 0 az 4 referenc¢ni tagy z tabulky nalezenych tag.

Podrobnéji se GUI vénuje kapitola 6.6.
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6.3 Komunikace s PLC

Proces 2.0 zprostiedkovava komunikaci mezi systémem CAFDIS a PLC monitorujicim
zkoumany proces. Komunikaci zajistuje knihovna Snap7 [49], kterd slouzi pro ovladdn{
a monitorovani chodu PLC firmy Siemens.

Pred inicializaci komunikace mezi systémem CAFDIS a PLC je nejdiive vhodné povo-
lit komunikaci na strané PLC. Toho lze docilit nastavenim parametru prostiednictvim
programu SIMATIC STEP 7 [50]. V Settings — General — Protection & Security —
Connection mechanisms je nutné zaskrtnout pole Permit acces with PUT / GET com-

munication with remote partner.

ple-12137-109-s7-1200-05 [CPU 1215C DUDCDC]

J General ” 10 tags ” System constants " Texts

» H5C6 [~]
~ Pulse generators (PTOIPVM)

b PTOTPYNT

b PTOZ2IPWNZ

b PTO3PWNE

b PTO4IPYNIS

Startup

Cycle Connection mechanisms
Communication load

System and clock memory
Permit access with PUTIGET communication from remote partner

b Wieb server i
Multilingual support N E
Time of day [| Security event

R Protection & Security

Access level

Summarize security events in case of high message volume

Length of an interval:

| seconds ‘ - ‘

Connection mechanisms
Security event

External load memaory

Configuration control
Connection resources

Extemnal load memory I

Ml w ] [2]

Overview of addresses

Obrazek 6.6: Povoleni pristupu vzdalenym zafizenim

Systém CAFDIS implementuje ¢teni proménnych z PLC. Data, kterd ma systém precist,
je vhodné umistit do samostatné databaze. Obrazek 6.7 zachycuje nastaveni bloku databaze
s ¢islem 23 v programu SIMATIC STEP 7. Dulezity je sloupec offset, ktery udava relativni
adresu dané proménné vzhledem k pocatku datového bloku. Tato adresa je jediny zptusob
identifikace proménné na strané systému CAFDIS. Tim koné¢i potiebné dpravy programu
PLC.

Knihovna Snap7 je rozsahld, le¢c miniméalné dokumentovana. Proto jsou metody této
ttidy ve zdrojovém kodu CAFDIS doplnéné o dalsi vysvétleni a poznamky. Pro lepsi
pochopeni knihovny Snap7 lze kromé oficidlni dokumentace doporucit zdroj [51].

Pro navazani komunikace s PLC je potieba do CAFDIS zadat nékolik dalsich para-

VVVVVV

snap7.client.Client, ktery zastupuje PLC, umoznuje zadat jesté dalsi parametry: Rack
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test_snap » plc-12137-109-s7-1200-05 [CPU 1215C DOU/DOUDC] » Program blocks » test snap [DB23]

= _* B, E BE= "7 Keepactualvalues g Snapshot .% -'"a, Copysnapshots to startvalues g (. @ Load startvalues as actualvalues |y &

test snap
MName Data type Offset start value Retain Accessible f.. writa.. | Visiblein ... setpoint Comnment
1 < ~ Static
2 |40 = Koncl Bool ] true D @ E E D
3 = Konc2 Bool 0.1 false A =] = = =
4 |40 = Wentil 02 false D @ E E D
5 = pokus_str 5tring 2.0 A =] = = =

Obrazek 6.7: Databaze proménnych pripravenych ke ¢teni

a TCPPort. VSechny zminéné proménné lze nastavit prostiednictvim GUI, jak ukazuje
obrazek 6.8.

@ Masta... — O >
Typ: 57-1200 =
IP adresa: 0.0.0.0
Rack: 0
Port: 0
TCPPort: 0

Vytwafit Zrugit

Obrazek 6.8: Databaze proménnych ptipravenych ke cteni

Kliknutim na tlacitko vytvorit se systém pokusi navazat komunikaci s nastavenymi
parametry. Pokud vSe probéhne tspésné, vytvori se v levé ¢asti GUI tabulkovy editor.
V editoru lze specifikovat proménné, které ma CAFDIS ¢ist. Pro ¢teni je nutné znat umisténi
datového bloku, tedy naptiklad DB23 z obrazku 6.7, dale je potieba u kazdé proménné
presné definovat jeji adresu a typ, kterym se maji data na dané adrese interpretovat.

V poslednim sloupci tabulky je zobrazena aktudlni hodnota proménné. Aby nedoslo
k zahlceni PLC dotazy na Cteni, je perioda aktualizace ¢tenych proménnych nastavena na
50 ms. Tuto hodnotu nelze zménit skrze GUI, v pripadé potteby lze manudlné zménit ve
tridé PLCWorker nastavenim proménné delay.

Pro ptidani kompatibility s PLC dalsich znacek je nutné napsat novou tiidu deédici z
ttidy PLC. V této tfidé je potfeba implementovat stejné funkce jako ve t¥idé SeimensPLC,
a to predevsim connect(), update(), addItem(), read() a disconnect(). Referenci
na tuto t¥idu je nutné ptridat do tiidy control do slovniku PLCTypes. GUI poté novy typ

PLC automaticky zobrazi v rozbalovacim menu PLC.
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6.4 Prirazeni vyznamu informacim z kamer

Proces 4.0 Pritazent vijznamu informacim z kamer obstarava vytvoreni a vyhodnoceni
velicin, které jsou posléze pouzity v procesu 5.0 pro diagnostiku. Zatimco proces 1.0
zpracovaval obraz a ziskaval data o polohéch tagu a oblasti nejcastéji v tabulkové forme,
proces 4.0 vyuziva tato data a rekonstruuje stav zkoumaného procesu, a to predevsim
polohy akénich ¢lenu a stavy oblasti. Povaha tohoto procesu je opét zcela v rukou uzivatele

pomoci GUIL

6.4.1 Urceni polohy akénich ¢lent

Aktuatory pouzivané ve vyrobnich procesech jsou rozmanitych druht a tvaru. Charakter
pohybu, ktery vykonavaji, muze byt velice jednoduchy a snadno popsatelny. Jednoticelové
manipuldtory obvykle vykonavaji jen posuvny nebo rotacni pohyb. Detekce a identifikace
takového pohybu neni slozita. Oproti tomu roboticka ramena, viceicelové manipuldtory
nebo stroje s vice stupni volnosti vykonavaji pohyby pomeérné slozité. Z informaci o
polohach tagli jsou slozené pohyby aktudtori hife identifikovatelné, nebot se nemusi
jednat o pohyby rovinné, nybrz o pohyby v prostoru.
spojeny s pohyblivou ¢éasti. Soutadny systém plné definuje umistnéni v prostoru a muze
slouzit pro vyhodnoceni ptipustné nebo chybové polohy aktuatoru. Jelikoz je jednim
z pozadavku na systém odolnost proti posunuti kamery, a navic je mozné, ze staticka
cast vysettovaného aktuatoru bude pripevnéna na pohyblivy ¢len aktuatoru jiného, je na
statickou ¢ast aktudtoru umistén rovnéz souradny systém slouzici jako referencni.

Soutradné systémy lze vytvorit pomoci skupiny tagt umisténych na statickou, resp.
pohyblivou ¢ast aktuatoru. Pokud je pro dany soutadny systém dostacujici znat jen jeho
polohu, je nutné pouzit alespon 1 tag. Pomoci 2 tagu lze urc¢it natoceni kolem osy kolmé na
navic urcit i rotaci kolem zbylych os. Pokud je sledovany objekt blizko kamery a perspektiva
hraje nezanedbatelnou roli, je vhodné pouzit tagy 4.

Popis polohy zkoumanych soutradnicovych systému je reprezentovan pomoci trans-

formac¢nich matic.

Transformac¢ni matice aktuiatoru

Knihovna OpenCV disponuje néstroji, kterymi lze ziskat transformacni matice pro trans-
formaci v roviné. I z toho duvodu jsou soufadné systémy vyhodnocovéany jako rovinné

v roviné snimku kamery.
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Schéma aktuatoru se souradnymi systémy je zachyceno na obrazcich 6.9 a 6.10. Obrazek
6.9 predstavuje vychozi polohu aktuatoru, ve které byly pro statickou a pohyblivou ¢ast
definovény referencni soutradné systémy (zq,ys), resp. (z3,ys). Pii zméné polohy kamery
nebo aktuatoru se poloha téchto systému zméni. Souradné systémy v obecné poloze jsou

oznaceny (xh,ys), resp. (5, v5).

04 X1 0 X4

0. Xz . X3

X
o

Y2 Y3

Y1

Y1

A\

Obréazek 6.9: Vychozi poloha aktudtoru pii Obréazek 6.10: Obecna poloha aktuatoru v
nastaveni systému prubéhu méreni

Pro kazdy bod S spojeny se statickou ¢asti a kazdy bod P spojeny s pohyblivou ¢ésti
potom plati:

2 2/
I'og = Tog

3 3/ (68)
Isp = Typr .

Pomoci funkce getAffineTransform() nebo getPerspectiveTransform() z knihovny
OpenCV a znalosti 3, resp. 4 dvojic odpovidajicich si bodu v referenénim a posunutém

systému lze ziskat transformacni matice, které splnuji rovnice:

B R e S (6.9)

"Tay - 'r1p = "r1p .

Transformaéni matice ' Ts3 nenf pro popis pohybu aktudtorti vhodn4, protoze nezohlediuje
mozny pohyb statické ¢asti, a navic je vztazena ke globdlnimu systému (xy,y;). Lepsi
predstavu o pohybu aktuatoru lze dostat po zarovnéni statickych ¢asti aktuatoru ve zkou-
mané a referencni poloze, tak jak to ukazuje obrézek 6.11. Zarovnani vzniklo transformaci
celého aktudtoru z obecné polohy do polohy referenéni pomoci transformaéni matice Ty

Jelikoz byly transformovany vSechny body aktudatoru, lze psat

1T22/ . 1I‘1p// = lrlp/ . (610)
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05=0"5 XE:XHQ

AN\

Obrazek 6.11: Vyrovnani obecné polohy podle statické ¢asti aktuatoru

Zédanou transformaéni matici je matice *Ts3, pro kterou lze sestavit vztah
1T33// . 1r1p = 1I‘1p// . (611)
Vyjadienim 'rip» z rovnice 6.10 a dosazenim do 6.11 je ziskdno
1T33// . lrlp == 1T2_21, : 1I'1P/ . (612)
Dosazenim za 'rips z rovnice 6.9 se vyraz upravi na
1’:[‘33// . lrlp = 1T2_21, : 1T33/ . 1I‘1p > (613)
z ¢ehoz lze lehce vyjadrit vysledny tvar transformacni matice
"Ta30 = 'Ty - ' Ty . (6.14)

Zbyva uz jen transformovat rovnici ze souradného systému (zq,y;) do vhodnéjsiho

(x3,3). Pro transformaci bodu mezi souradnymi systémy plati:

'rip = T3 *r3p (6.15)

'rypr = Tz "rapr .
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Dosazenim vztahu 6.15 do rovnice 6.11 a drobnou tupravou lze ziskat
T1_31 : 1T33// . T13 : 3I‘3P = 3I'3p// . (616)

7 rovnic 6.14 a 6.16 je odvozen finalni tvar transformacni matice popisujici polohu

pohyblivého ¢lenu aktudtoru:
*Tagn = T13 - ' Ty - ' Tz - Tuz . (6.17)

Transformacéni matice T3 slouzi zejména pro stanoveni stiedu rotace. V globalnim
soutadném systému by byl stied rotace dynamické casti aktuatoru umistén do levého
horniho rohu zkoumaného snimku. Skute¢ny pohyb aktuatoru by poté byl na zaklade
vzniklé transformaéni matice obtizné predstavitelny. Matici T3 lze zvolit mnoha zpiisoby.
Pro tucely stanoveni stredu rotace postaci uvazovat translacni matici, ktera umisti stred
soufadného systému na statickou cast aktuatoru. Soutadnice statické ¢ésti aktudtoru lze
ziskat naptiklad jako souradnice jednoho z tagu, kterymi je statickd ¢dst oznacena. Systém
CAFDIS pouziva pro urceni souradnic statické ¢asti prvni ze zadanych tagu. Pokud jsou

soufadnice tohoto tagu v globalnim souradném systému z;, y;, potom plati, ze

Ty
t : (6.18)
1

<

10
TS =101
0 0

Rozbor transformac¢ni matice

Nalezenim transformacni matice mezi aktualni a vychozi polohou aktuatoru problém
chopitelnou i pro nezasvéceného uzivatele. Lepsi predstavu o poloze aktuatoru muzeme
napiiklad ziskat z koeficientii pro rotaci a translaci. Jelikoz je transformaéni matice *Tsgn
ziskdna pomoci projekci systému v prostoru do roviny, je nutné kromé zminénych para-
metru uvazovat jesté zvétseni a zkoseni pro obé osy x,y. Transformacéni matice bude mit

pri neuvazovani perspektivy obecné tento tvar:

$Tygn = (6.19)

o ot 2
O QO
=~ O
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Transformace muze mit obecné nékteré z téchto parametru:

e rotace,

® DOsSUV ve Smeru osy X,
® posuv ve smeru osy y,
e zvétseni v ose X,

e zvétseni v ose y,

e zkoseni osy x k ose y,

e zkoseni osy y k ose x.

Jak je vidét, matice obsahuje 6 nezavislych hodnot, ale parametru transformace je 7.
Existuje tedy nekonecny pocet moznych rozkladi matice na tuto sérii parametri. Jednim
ze zpusobu, jak dostat jednoznac¢né hodnoty parametru, je neuvazovani jednoho z nich.
Bylo zvoleno, ze zkoseni osy y k ose x bude vzdy nulové, zbyva tedy 6 parametru, které
jsou jednoznacné urceny transformacni matici.

Koeficienty e, f v matici 6.19 udavaji posuv ve sméru x, resp. y. Posledni fadek matice

nemd pro povahu transformace vyznam. Zbyva rozklicovat matici

) -

Po aplikaci QR rozkladu se matice 6.20 rozpadne na
a c\ _ a/r —b/r A (ac+bd)/r | (6.21)
b d b/r a/r 0 Afr

r=a+b0*#0 (6.22)
A=ad—bc . (6.23)

kde

Matice R v rovnici 6.21 je dale rozlozena na

(r (ac+bd)/r> _ (r 0 ) ‘ (1 (ac+bd)/r2> ' (6.24)
0 Afr 0 Afr 0 1

Dosazenim do 6.21 lze ziskat vyraz

(a c) _ <a/r —b/r) . (r 0 ) . <1 (ac+bd)/r2) | (6.25)
b d b/r afr 0 Afr 0 1
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ktery lze zkracené zapsat jako

(b d)zA-B-C . (6.26)

Matice A je ortogonalni matice. Jeji prvky jsou vidy mensi nez 1 (r = a® + b?). Lze ji

tudiz prepsat do znamého tvaru

a/r —=b/r _ cos(¢) —sin(o) | (6.27)
b/r  a/r sin(¢)  cos(9)
ze kterého lze lehce vyjadrit uhel rotace transformacni matice A jako
¢ = arccos(a/r) - sign(b) . (6.28)

Matice B nemuze byt matice rotace, protoze prvky na hlavni diagondle maji rozdilnou
velikost. Po transformaci libovolného vektoru touto matici se slozka osy x zvétsi r-kréat a
slozka osy y je zvétsena A/r-krét. Jednd se tedy o matici zmény méritka. O zvétsenich M

lze prohlasit, ze

M,=r=a*+0b" |, (6.29)
ad — be

Posledni matice C neni matici rotace, protoze nerotuje osy x, y o stejny uhel. Souradnice
y zustava po transformaci matici C nezménéna, zatimco souradnice x je posunuta piimo
tumeérné velikosti souradnice y a koeficientu (ac + bd) /r?. Jedné se tudiz o zkoseni osy y,
nové smérnice osy y je prave (ac + bd)/r? viéi ose x. Uhel zkoseni 7 lze tedy vyjadiit

rovnici

ac + bd) (6.31)

¥ = arctan ( 5
r

Pokud plati a = 0 A b = 0, tedy r = 0, nelze tento zapis pouzit a je nutné rozklad

pozmeénit na
(a c) _ (O —1) ‘ (—0/3 d/s) . (A/s 0) . ( 1 O) (632
b d 1 0 —d/s —c/s 0 s (ac+bd)/s* 1
kde

s=c+d*#0 (6.33)
A=ad—bc . (6.34)
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Zkracené lze zapis rovnice 6.32 napsat jako

<b d) ~R(n/2)-A’-B.C" . (6.35)

Matice R(7/2) je ortogondlni matice, kterou je mozné zapsat jako transformacni matici

rotace pro uhel 7/2:

(0 =1\  [cos(m/2) —sin(m/2)
Rir/2) = (1 0> a (sin(w/Q cos(m/2) ) ' (6.36)

Matice A’ je obdobné jako matice A taktéz matici rotace. Plati, ze

_ d e,
Con )-( ey e
Potom thel rotace ¢ 1ze vyjadrit jako
Y = arccos(—c/r) - sign(—d) . (6.38)
Vysledna rotace po aplikaci obou transforma¢nich matic R(7w/2) a A’ je
¢ =7/2+ Y =m/2+4 arccos(—c/r) - sign(—d) . (6.39)

7 matice B’ lze ziskat zvétSeni pro osy x a y ve tvaru

ad — be
M =A/s = — — 6.40
T /S 2 n d2 ’ ( )
e 2 2
M,=s=c +d . (6.41)
Matice C’ tentokrat udava zkoseni osy z, které je dano rovnici

bd bd

v = arctan (ac; ) = arctan <%) . (6.42)

Jednotlivé vysledky dekompozice transformacni matice jsou shrnuty v tabulce 6.1.

Kromé jiz zminéné dekompozice na zakladni pohyby umoznuje systém CAFDIS skrz
GUI prejmenovat vytvoreny virtualni prvek, pridavat a odebirat referenéni tagy pohyblivé
a statické ¢asti a ménit virtualni model pohyblivého prvku. GUI také poskytuje informace
o casu posledni uspésné detekce a hodnotach vsech zkoumanych velicin.

Soucasna verze CAFDIS implementuje pouze obecny model pohyblivych prvka podle

vyse zminénych rovnic. Tento model se dobfe hodi pro pneumatické aktuatory s nékolika
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] Parametr \ a#0Vb#0 \ c#0Vd#0 ‘
Rotace arccos(a/r) - sign(b) | /2 + arccos(—c/r) - sign(—d)
Posuv ve sméru osy z | € e
Posuv ve sméru osy y f f
ZvétSeni v ose x a® +b° ﬁﬁ’;ﬁ%

Zvétseni v ose y Zglzg A+d?
Zkosen{ arctan (%) arctan <%)

Tabulka 6.1: Souhrn vzorcu pro dekompozici transformacni matice

definovanymi polohami. Model aktudtoru neumi pracovat s perspektivou, proto je zbytecné
oznacovat statickou nebo pohyblivou ¢ast vice nez 3 tagy. Systém je navrzen tak, aby
implementace dalsich modeli byla co nejjednodussi. Staci vytvorit novou tiidu, ktera bude
deédit z tiidy Element, a pridat tuto tfidu do seznamu elementTypes ve tiidé Camera. Pro
podrobnéjsi pokyny a informace o fungovani elementu lze nahlédnout do okomentovaného
zdrojového kodu.

Dalsi modely by mohly 1épe popisovat pohyby rota¢nich motort, dopravniku a dalsich
zafizeni s nepietrzitym pohybem. Mezi veli¢iny ziskané z pohybu akéniho clenu by mohla

patfit rychlost pohybu, nebo i zrychleni.

Demonstrace urceni polohy

Cely algoritmus byl otestovan na sérii tagu. Pro oznaceni statické a pohyblivé césti
pomyslného aktuatoru byly pouzity 3 tagy. Systém je ve své vychozi poloze zachycen na
obrazku 6.12.

Tagy s modfe oznacenym identifikacnim c¢islem 5, 10 a 4 jsou pouzity jako statické
reference, kterym odpovidaji ¢isla 1, 3 a 6 v tabulce nalezenych tagtu. Tagy s ID 7, 12
a 13 predstavuji pohyblivou ¢ast aktuatoru. V pravé casti obrazku je zobrazen panel
s nastavenim aktuatoru a vysledky urceni polohy. Jelikoz se jedna o vychozi polohu, jsou
vSechny parametry polohy aktudtoru, kromé zvétseni, nulové.

Na obrazku 6.13 je stejné rozmisténi tagu zachyceno z jiného uhlu a vzdalenosti.
Vysledky dekompozice by mély byt totozné s vysledky z vychozi polohy. Je vidét, ze
pro ucely CAFDIS se vysledky shoduji dostatecné presné. Drobné odchylky mohou byt
zpusobeny nepiesnou kalibraci kamery nebo zanedbanim vlivu perspektivy. Dvé modré
a zelené usecky pobliz pohyblivé ¢asti pomyslného aktuatoru predstavuji osy souradného

systému v referencni, resp. aktualni poloze. Osy zeleného souradného systému jsou ziskany
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Kamera ‘ Tagy | Vysledky | Oblast ‘ Prvky
=&

Mazev: ‘Prvek |Ak‘h.|a'tor - |
Statické reference:
&  Tag |1 Refipoz:|smem B3
¥ Tag |Z|REF poz.:[115,231 |63
¥ Tag 5 |Refipoz:sinae @
o R Ta |£| %]
Dynamicke reference:

o  Tag: [z [Refipoz:|msm: (B3
"4 Tag: |Z|REF poz.: |318,227 ‘a

« T |5 |Refpoz:[3muss @

X T |0 |
Nizev ™| Cas Typ Stav
translation 00,00
rotation -0.0
1 Prvek 17:36:31 Aktudtor scale 1.0 1.0
skew 0.0,0

perspective 0.0, 0.0, 1.

Obrazek 6.12: Vychozi poloha tagu pro demonstraci algoritmu uréeni polohy aktuatoru

transformaci bodt modrého systému pomoci transformaéni matice Ty Vzdjemné

posunuti, zvétseni a natoceni téchto dvou ttvart odpovida zjisténym hodnotéam.

Kamera | Tagy ‘ Wysledky ‘ Oblasti | Prvky
+

Nazev: |Prvek || Aktuétor b ‘
Staticke reference:
o Tag: |1 Refipoz:|smam B
V¥ Tag [z |Refipoz:(mszn  |@
W Tag: |Z|Ref poz.: 537,34 &
o % T o | B
Dynamické reference:

o Tag |2 Refpoz:|ms4 |
o Tag: |Z|Raf poz.: |318,227 |m

o Tag |5 Refpoz:|zsss @

Mazev ™  Cas Typ Stav
translation  -11.0, 10.0
rotation -0.07
1| Prvek 17:38:00 Aktudtor scale 0.97, 1.06
skew -0.07, 0
perspective 0.0, 0.0, 1.

Obrazek 6.13: Vychozi poloha tagti po posunuti kamery

Na obrazcich 6.14 je zobrazena detekce pomyslného aktuatoru a urcéeni jeho polohy pfi
posunuti tagu oznacujicich pohyblivou ¢ast. V prvni poloze na 6.14a je pohybliva ¢ast
otoCena a posunuta, cemuz odpovidé i vysledek urceni polohy (CAFDIS udava rotaci
v radidnech).

Na obrazku 6.14b je pohyblivé ¢ast posunuta smérem ke kamete. Hodnoty koeficientu
zvétSeni vzrostly patficnym zpusobem.

Posledni obrazek 6.14c zachycuje naklonéni pohyblivé ¢asti z roviny snimku. Tomuto

naklonéni odpovida koeficient zkoseni.
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(a) Poloha 1

(b) Poloha 2

(c) Poloha 3

Kmiera‘Tagy‘V\?ﬁedcy|Dblasu|Prvky\;
S

Nazev: ‘Prvak " Aktudtor = |
Staticke reference:

T |1 Refpoz:|smam B
W Tag |3 Refpoz:|i14231 @

v Tag: |5 |Refpoz:|szzza @

o (% me [ | [x]
Dynamicke reference:

'  Tag |2 Refpoz:|meisd B
o Tag |4 Refpoz:[siszr @
W  Tag: |5 Refpoz:[3i9,085 @
X g [0 |

Mézev ¥ Cas Tvp Stav

translation  -478.0,
-199.0

rotation -3.04

scale 1.03,1.06
skew 0.04,0
perspective 0.0, 0.0, 1.

1 Prvek 17:5%:02 | Aktudtor

Kamera |Tagy | Wysledky | Oblasti ‘ Prvky
+

Nazev: |Prvek || Aktudtor =~ |
Statické reference:

& Tax 1 |pefpoz:[smem B
¥ Tag 3 Refpoz:|ue2s:  |@
o  Tag ‘ZlRaﬁ poz.: |53?,34 |ﬂ
v % raa w0 | (%]
Dynamicke reference:

& Tax 2 |pefipoz:|msis¢ @
o  Tag: ‘ZlRaﬁ poz.: |3].5,227 |ﬂ

¥ Tag: |5 |Refpoz:|3suss |63
K Teg: 0 |
Nazev ¥ | Cas Typ Stav
translation  -246.0, 175.0
rotation -0.87
1| Prvek 18:01:36 Aktuator scale 1.21, 1.28
skew -0.03,0

perspective  0.0,0.0, 1.

Kemera | Tagy | Vjledky | Oblast | Pruky
+
Mazev: ‘Prvek ” Aktuator w2 ‘
Staticke reference:
o Tag: |1_\RaF. poz‘:|570,420 |ﬂ
¥ Tag [3 Refpoz:|uaat (B
& Tag |6 Refpoz:(s3z3s @
o (B Tag [0 | (]
Dynamické reference:
o Tag |2_\RaF. poz: 396,184 |E
¥ Tag |4 Refipoz:[ssa (B
o Tag |5 Refpoz:(smss B3
X ez [0
Mazev ™  Cas Typ stav
translation  -283.0, 186.0
rotation -1.13
1| Preek 18:02:53 Aktudtor scale 1.04, 1.06
skew 021,0
perspective 0.0, 0.0, 1.

58

Obrazek 6.14: Nova poloha tagt pro demonstraci algoritmu urceni polohy aktudtoru
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6.4.2 Urceni stavu oblasti

Procesem 1.3 byl ziskan vyfez snimku zachycujici zkoumanou oblast. Déle je potieba
vyhodnotit barvu oblasti a poté i jeji stav.

Urceni barvy

Pro vyhodnoceni barvy je nejprve barevny prostor oblasti pteveden do prostoru HSV
z duvodu uvedenych v kapitole 3.5. Pfevod je realizovan funkei cvtColor () z knihovny

OpenCV. Vznikly obraz lze popsat funkci

kde x,y jsou soutadnice pixelu v obraze a k je kanal z HSV prostoru. Vysledna barva

(H,, S,,V,) oblasti jako celku je ziskdna jednou z nasledujicich operact:

e Podle principu maxima

Hv = Hrlilx(f(l'ayaH))

Y

Vi = max(f(z.5. V)
x7y
e Podle principu minima

H, = mm(f(x,y,H))

x?y

S, = min(f(z,y,95)) (6.45)

z,Y

Vo= IEiD(f(iL‘,y, V))

e Jako aritmeticky prumeér

=

I
WE
M=
=
<

(f(z,y, H))

8
Il
—
<
Il
—_

=

I
WE
M=
=
<

(f(z,y,9)) (6.46)

5
I
—_

i
—_

(f(z,y,V))

IS

I
WE
M=
=
=

8

i
I

i
I
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e Jako median
H, = Me(f(z.y. 1))

To, ktery postup bude pro danou oblast pouzit, nastavuje uzivatel prostrednictvim GUI.
Ukazalo se, ze obecné nejlepsi metodou je medidn, ktery neni citlivy na barevné zmény na
plose oblasti vzniklé vniknutim malého ciziho objektu nebo nepfesnym umisténim oblasti
na zkoumany objekt. Pokud vétsina plochy oblasti obsahuje hledanou barvu, median ji
detekuje pomérné dobie.

Princip maxima je velice uzitecny pri hledani svétlé barvy na tmavém pozadi. V takovém
pripadé, pokud je alespon jeden pixel hledané svétlé barvy uvniti oblasti, bude pomoci
principu maxima detekovan. Diky tomu nemusi oblast pfesné kopirovat obrys hledaného
objektu, staci, kdyz bude svétly hledany objekt uvniti jinak tmavé oblasti. Z toho duvodu
je tato metoda dobfe vyuzitelna pro detekci malych LED na tmavych senzorech nebo
tmavych PLC.

Princip minima je z podobnych duvodu vhodny pro detekci tmavych objektu na jinak
svetlém pozadi.

Aritmeticky prumér nemé zatim v systému CAFDIS piilisné vyuziti. Muze byt vhodny
pro detekci barev u oblasti vyhodnocujicich vice barevnych stavi, nynéjsi verze systému
ovSem dokaze pracovat jen se 2 stavy kazdé oblasti.

Implementace dalsi metody vyhodnoceni barev je velice jednoducha. Staci do tiidy
Region pridat funkci obstaravajici vyhodnoceni barvy a jeji referenci umistit do pole
methodsFunctions ve stejné tiidé. Podrobnéjsi informace lze vycist z komentaiu ve

zdrojovém kodu.

Urceni stavu

Dalsim krokem vyhodnoceni oblasti je urceni prislusnosti dané barvy k jednomu z defino-
vanych stavu. Stavy definuje uzivatel prostiednictvim GUI. Systém CAFDIS umoznuje
definovat pro kazdou oblast 2 barvy odpovidajici stavim zapnuto, resp. vypnuto. Barvy
lze vybrat z barevné palety nebo zadat jako RGB kdéd v desitkové nebo hexadecimalni
soustave.

Systém obsahuje kritérium podobnosti barev v HSV prostoru ve tvaru (AH, AS, AV).
Vychozi nastaveni kritéria je (15,100,100). Pokud se detekovana barva oblasti lisi v
jednotlivych slozkach od barvy definovaného stavu v HSV prostoru maximalné o hodnotu

danou kritériem podobnosti, je oblast vyhodnocena jako prislusici danému stavu. Pokud vice
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stavu splnuje podminku danou kritériem podobnosti, je oblasti prifazen stav nejpodobné;jsi,
tedy takovy stav, jehoz definovana barva mé od detekované barvy nejmensi euklidovskou
vzdélenost. Pokud je vzdélenost stejna pro vice stavu, je pravdivé vyhodnocen stav zapnuto.
Pro 1cely implementovaného dvoustavového modelu je do kédu pridana dalsi podminka.
Pokud nesplnuje detekovand barva kritérium podobnosti ani pro jeden definovany stav, je
i tak oblasti ptritazen stav nejpodobnéjsi. Kritérium podobnosti tudiz pro dvoustavovy
model postrada smysl, Ize ji vyuzit pro implementaci vicestavovych modelu. Podminku Ize
zménit nebo vypnout ve zdrojovém kédu ve tiidé Region ve funkci evaluateState().
Ve stejné funkci lze implementovat vicestavovy model oblasti, proménnou reprezentujici
barvu daného stavu je jesté nutné pridat do funkce __init__() ve stejné tiidé. Na rozdil od
ostatnich navrhovanych tprav systému v této praci vyzaduje pridani stavu jesté rozsahlejsi
zasah do GUI, a to do tiidy CameraSettingWindow, konkrétné do funkce regionsRebuild,
ktera zobrazuje uzivatelské rozhrani vybrané oblasti, do tiidy RegionsTableModel, kde je
nutné pridat dalsi stav do zahlavi zobrazované tabulky v proménné header, a naposledy

ve tiidé Region je nutné aktualizovat funkci getData(), kterd predava informace do GUL

6.5 Diagnostika

Diagnostika je systémem CAFDIS vyhodnocovana pomoci pravdivostni tabulky popisujici
vSechny myslitelné chybové stavy. Jelikoz muze byt kazdy monitorovany proces zcela
odlisny, celou pravdivostni tabulku vytvari uzivatel pomoci GUI. Obecné lze pouzitou

pravdivostni tabulku vyjadrit zdpisem podle tabulky 6.2.

Piipad 1 | Udalost 11 Udalost 12 Udalost 13 ... Chybova hlaska 1
Pripad 2 | Uddlost 21 Udalost 22 Udalost 23 ... Chybova hlaska 2
Piipad 3 | Uddlost 31 Udalost 32 Udalost 33 ... Chybova hlaska 3

Tabulka 6.2: Ukazka pravdivostni tabulky pouzité pro diagnosticky modul

Jednotlivé radky predstavuji pripady (v programu vedeno pod tiidou s oznacenim Case).
Kazdy pripad reprezentuje urcity chybovy stav, ktery po své aktivaci vyvola odpovidajici
chybovou hlasku. Jednotlivé pripady se skladaji z udalosti. Piipad je vyhodnocen jako
aktivni, pokud jsou vsechny udélosti daného ptipadu vyhodnoceny jako aktivni. Pii vzniku
vice chyb soucasné se chyby zobrazuji v poradi, v jakém jsou uvedeny v pravdivostni
tabulce. Dalsi chyba je zobrazena teprve po reakci na chybu predeslou. Pii vzniku chyby je
diagnostika automaticky pozastavena a uzivatel je upozornén zvukovym signilem (podle
nativntho zvukového efektu chybovych hldsek pouzitého OS) a vyskakovacim oknem, které
je ve svém vychozim nastaveni zobrazeno na obrazku 6.15.

Uzivatel ma moznost tlac¢itkem zkusit znovu opét spustit diagnostiku a zaviit chybovou



KAPITOLA 6. ANALYZA CAFDIS 62

B Chyba

| Chybova hlagka 1

Zhkusit znovu | | Zastavit diagnostiku

Obrazek 6.15: Ukazka vyskakovacitho okna s chybovou hléaskou

hlasku. Pokud je chyba odstranéna, systém CAFDIS dale bézi se stejnym nastavenim jako
pred vznikem chyby. Pokud chyba ptretrvava, okno s chybovou hlédskou se ihned objevi
ZNOVUL.

Tlacitkem zastavit diagnostiku lze zaviit vyskakovaci okno bez opétovného spusténi
procesu diagnostiky. Nehrozi proto dalsi zobrazeni chybovych hlasek. Uzivatel ma poté
moznost prezkoumat nastaveni systému a stavy proménnych zodpovédnych za vyvolani
chyby nebo chybovy ptipad odstranit ¢i upravit.

Jednotlivé veliciny zkoumaného procesu lze pritadit udalostem pravdivostni tabulky
pomoci automaticky generovaného a aktualizovaného seznamu vSech dostupnych informaci
o zkoumaném procesu. Udalost je vyhodnocena jako pravdiva, pokud pfrifazena velic¢ina
spliiuje podminky zadané uzivatelem. Velicinami mohou byt stavy jednotlivych oblasti,
stavy proménnych PLC nebo veli¢iny pohyblivych prvku popsané v tabulce 6.1. Seznam
velicin je k dispozici pod kazdou udélosti v GUI pod rozbalovaci nabidkou.

Ukézka seznamu veli¢in jednoho aktuatoru s nazvem Prvek je zachycena na obrazku
6.16.

Pr_Aktuator Prvek_translation X
Pr_Aktuator_Prvek_translation_¥
Pr_sktuator_Prvek_translation_total
Pr_Aktuator Prvek_rotation
Pr_Aktuator_Prvel_scale_X
Pr_Aktuator_Prvek_scale ¥
Pr_Aktuator Prvek_scale total
Pr_Aktuator_Prvek_skew X
Pr_Aktuator_Prvek_skew Y
Pr_Aktuator Prvek_skew total

Pr_Aktuator_Prvek_perspective

Obréazek 6.16: Seznam méritelnych veli¢in jednoho aktuatoru
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Uzivatel muze zvolené veli¢iné v udélosti zadat jednu a vice podminek ze seznamu:

e rovno zadané hodnoté,
e nerovno zadané hodnoteé,
e vétsi nez zadana hodnota,

e mensi nez zadana hodnota.

JelikoZ neni zaruc¢ena synchronnost detekce vsech potrebnych elementu pro vyhodnoceni
udalosti, je mozné zadat i tolerované trvani. Po tuto dobu bude pravdivé vyhodnocena
udalost stale povazovana za nepravdivou. Tim je mozné naptiklad potlacit vliv Spatné
detekce jednoho snimku za predpokladu, ze spravné vyhodnoceny snimek bude detekovan
nejpozdéji do doby dané hodnotou tolerované trvdni.

Kazdému pripadu, tedy fadku pravdivostni tabulky, lze prostfednictvim GUI nastavit
nazev chyby, chybovou hlasku a hodnotu tolerované trvdini, kterd ma podobny vyznam
jako u udalosti. Pravdivé vyhodnoceny piipad, tedy pfipad s pravdivé vyhodnocenymi
vSemi udalostmi, bude po dobu danou hodnotou tolerované trvdni jesté povazovan za
nepravdivy.

Uzivatel ma moznost, kromé jiz zminéného nastaveni a ptridavani dalsich pripadu
a udélosti, kdykoliv pozastavit a zase spustit diagnosticky proces, diky ¢emuz lze predejit
nechténym vyvolanim chyb zvlasté béhem nastavovani celé diagnostiky.

Diagnostika systému CAFDIS nem4 vnitini pamét stavii zkoumaného procesu a ne-
podporuje tudiz sekvenéni logiku. Z tohoto duvodu neni vhodna pro monitorovani vsech
druhu chyb. Diky robustnosti diagnostického modulu nebude problém moznosti diagnostiky
rozsitit v nékteré z dalsich verzi CAFDIS. Podrobnéjsi informace o fungovani diagnostiky
a o moznostech dalsiho rozsiteni lze vyéist z komentaiu ve zdrojovém kodu ve tiidach
Diagnosis, Case, ve tiidé obstardvajici grafické zobrazeni DiagnosisWindow a t¥idé ob-

staravajici spravu multithreadingu DiagnosisWorker.

6.6 Grafické uzivatelské rozhrani (GUI)

Pro naprogramovani GUI byla pouzita knihovna PyQT5 [44]. Tato knihovna umoznuje
pokrocilou spravu multithreadingu a vytvareni tzv. signalu pro synchronizaci komunikace
mezi jednotlivymi vlakny.

Zéakladni vzhled aplikace je mozné vidét na obrazku 6.17.

6.6.1 Zakladni popis

V levé casti je sekce pro nastaveni ¢teni dat z PLC. Pridani nového PLC se provadi pomoci

rozbalovaci nabidky v horni ¢asti okna.
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@ CAFDI 13.3 - O x
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RozliSent kamery | VGA: 640x480 -
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Kalibrovat obraz
Oprava kontrastu O
Diagnostka | Temningl |
L @ Zastaveno |D; Naze: |Chyh517\
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a & (I e+ Chybova hiska:
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Obrézek 6.17: Grafické uzivatelské rozhrani

Dolni ¢ast okna je vénovana diagnostice a termindalu, do kterého je pfesmérovan
standardni i chybovy vystup programu. Editace diagnostiky je intuitivni. Novy tadek je
mozné vlozit po klepnuti na zelené plus piimo pod zalozkou diagnostika. Jednotlivé bunky
se do tadku vkladaji kliknutim na zelené plus na konci daného fadku. Po klepnuti na
modrou butiku lze dany element editovat pomoci nabidky v pravé ¢éasti sekce diagnostiky.
Tlacitko s ikonou ozubeného kola vyvola nabidku nastaveni pro cely fadek, které je
zobrazeno taktéz v pravé ¢asti spodni sekce.

Diagnostiku je mozné zastavovat a znovu spoustét tlacitkem s ikonou monitoru vpravo
od popisu stavu diagnostiky (na obrazku 6.17 nédpis zastaveno).

Zbytek okna tvoii sekce pro nastaveni a zobrazeni obrazu z kamer. Jednotlivé kamery
jsou v GUI fazeny pod sebou. Kazdé kamefe je pritazen jeden panel s nastavenim, ktery

lze vidét v pravé horni ¢asti okna.

6.6.2 Nastaveni zpracovani obrazu

Panel nastaveni kamery obsahuje nékolik zalozek. Pti nastavovani systému CAFDIS na

konkrétni monitorovany proces je vhodné prochazet tyto zalozky postupné zleva doprava.



KAPITOLA 6. ANALYZA CAFDIS

Kamera | Tagy @ Vysledky | Oblast | Prvky Kamera | Tagy | Vysledky | Oblasti | Prvky Kamera | Tagy | Vysledky | Oblast
H e &k Zobrazit FPS |V ArucoTagy W Zobrazit nalezy
v DICT _6X6_50 - [x] hledat nové tagy
Madist kameru kamerad o DICT_7%7_100 - [x] )
UloZit Kameru kamera =] 4 Tve D Cas Pozice Ve
1 tm 410256 11:55:36 278 x 448 36
2 tm 410256 11:55:36 276x 398 36
Roziigeni kamery VGA: 640x430 = TMTagy v 3 tm 721348 11:55:36 474 x 298 T2
Roziigeni pro detekd VGA: 640x480 - mp_04112013_184733 jp Polet: |5 4 tm 721348 | 11:55:36 | 452 x 204 |72
. : . 5 tm 721348 11:55:36 354x 210 72
Roziigeni pro zobrazenf VGA: 640x480 B o | vax: |0.6 T 0.2 jicy? ] 6 |tm 410256 | 11:55:35 266 x 206 |36
Zmenseni: |2 | Minshoda: |50 7 tm 410256 11:55:36 272x 384 36
Kalibrovat nynf .55:
A o mp_24062020 092437.j¢ Poet: |2 2 tm 410256 11:55:28 546 x 212 |52
Kalibraéni soubor Prochézet soubary S [tm 410236 11:35:26 562x 198 52
) o | max: 0.6 Mir: 0.2 Krok: |2 ﬁ 10 tm A10256 37 284 % 380 36
Kalibrovat obraz v - -
Zmenseni: 2 Min shoda: 50 11/tm 721348 7|482x 384 |72
Oprava kontrastu + 12 tm 410256 :26 254 x 278 | 36
13 tm 410256 11:55:25 564 x 180 56
14 tm 410256 11:55:25 270 x 250 |36
15 tm 721348 11:55:25 466x 158 72
16 tm 410256 11:55:25 292 x 398 |36
17 tm 410256 11:55:25 610x 354 56
18 tm 410256 11:55:25 300 x 400 |40
19 tm 721348 11:55:25 374x 208 72
20 tm 410256 11:35:25 570x 396 56
21 tm 410256 11:55:25 252 x 404 40
22 tm T21348 (11:55:25 428 % 240 |72
]
/.
(a) Kamera (b) Tagy (c) Vysledky
Kamera Tagy Vysledky Oblasti Prvky
Kamera Tagy Vysledky Oblasti Pruky +
+
i MNazev: |LinAKt Aktuator x>
Nazev: .\rent .Pns.: 812,175 |ni: 35 Staticke reference:
o |Barva: Zap: Vyps . ﬂ "4 Tag: 1 Ref. poz.: | 758,500 ﬁ
Met.: Max - ¢ o  Tag |2 Ref poz.:|172,500 %] %]
"4 Teq: |6 |Refpoz.: 7,224 E3 X Tag: |00
Dynamické reference:
v Tag: |1 Ref.poz: 5,500 E3 "4 Tag: |4  Ref poz.: |304,368 a8
¥4 Teg: |2 |Refpoz.: 2500 E3 ®  Tag |00
x Tag: |00 Nizev ™ Cas Tvp Stav
Ocekdvans pozic v trans.latlnn -1.0,-2.0
- — rotation -0.0
Mazev ¥  Cas Barva Zap Vyp Stav 1/LinAKt 141622 Aktudtor scale 1.0,1.0
1/ 40 1450:41 [fiGaenm [ skew 00,0
2|a1 145041 fredrd  feeer [ O perspective 1.
3V 14:50:41 ebacsd  ffcboo |G RaoR
(d) Oblasti (e) Prvky

Obrazek 6.18: Panel nastaveni kamery
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Zalozka 6.18a obsahuje obecné nastaveni kamery. Tlacitkem s ikonou objektivu v horni

casti zalozky je mozné pozastavit sniméni obrazu, ale detekce stitku a dalsi procesy spojené

s vyhodnocovanim snimku bézi dale. Tento rezim je vhodny pro optimalizaci nastaveni

parametrii detekce nebo pro definovani referenénich tagii pro oblasti a prvky, nebot je

zaruceno, ze se poloha stitku béhem nestavovani nezmeéni.

Levym tlacitkem z trojice ovladacich tlacitek lze zastavit nejen snimani kamery, ale i

celé vlakno obsluhujici danou kameru. Tlacitko nahravani je neaktivni, tato funkcionalita
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zatim nebyla implementovana.

Déle je mozné celé nastaveni kamery ulozit nebo nacist. Doporucena varianta ovsem
spociva v ukladani a nacitani konfigurace celé aplikace ptes rozbalovaci menu Soubor.
Diky tomu je mozné se vyhnout pripadnym kolizim v programu tykajicim se sdilenych
proménnych mezi jednotlivymi moduly systému.

Vyznam dalSich nastaveni v zalozce kamera je ziejmy a nepotiebuje komentar.

Tagy

Zélozka 6.18b umoznuje uzivateli definovat hledané tagy a nastavit parametry detekénich
algoritmu.

Prvni ¢ast zalozky je vénovana ArUco tagum. Uzivatel muze zvolit z kompletniho
seznamu sad tagu implementovanych do knihovny ArUco.

V druhé ¢asti lze nastavovat detekci tagu hledanych pomoci TM metody. Systém
CAFDIS v této verzi umoznuje detekci pouze rota¢né invariantnich tagu. Kazda sekce
odpovida jednomu hledanému vzoru, ktery lze vybrat ze souboru na disku ve standardnich
obrézkovych formétech (jpg, jpeg, png. .. ). Pro kazdy vzor je mozné nastavit parametry

vysvétlené v kapitole 6.2.2.

Vysledky

Tato zalozka obsahuje dulezité zaskrtavaci policko hledat nové tagy, které ma znacény vliv
na algoritmus pritfazeni nalezu existujicim tagum, jak je popsano v kapitole 6.2.3.

Dale zélozka nabizi jen prehled nalezenych tagti s moznosti sefadit data podle kazdého
ze sloupcu. Pole s casy detekce méni barvu podle staii posledni uspésné detekce. Tim je
mozné uzivatele 1épe upozornit na chybu v nastaveni systému.

Po kliknuti na zaznam z tabulky levym tlac¢itkem mysi je piislusny tag oznacen kiizem
na snimku z kamery. Zeleny kiiz znamenad, Ze se na daném snimku podafilo tag detekovat,
cerveny kiiz udava posledni znamou polohu daného tagu.

Klik pravym tlacitkem vyvold kontextové menu, kde je mozné zaznam odstranit nebo

zrusit jeho oznacovani na snimku.

Oblasti

V horni ¢ésti zalozky 6.18d lze kliknutim na zelené plus vytvorit novou oblast. Jeji
poloha a rozmeéry jsou definovany uzivatelem tazenim mysi na snimku v novém okné. Vice
podrobnosti se Ize doc¢ist v kapitole 6.2.4.

Vsechny vytvorené oblasti jsou zobrazeny v tabulce ve spodni ¢asti zalozky. Tabulku

je mozné opét tadit podle vSech sloupcu. Jednotlivé zaznamy jsou pro vétsi prehlednost
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barevné formatovany. Po kliknuti na zaznam tabulky jsou podrobnosti o dané oblasti
zobrazeny v horni ¢asti zalozky, kde je mozné oblast editovat. Vyznam jednotlivych
parametru byl jiz rozebran v kapitolach 6.2.4 a 6.4.2.

Referencni tagy lze zadat pomoci jejich indexu, které odpovidaji o¢islovanému fadku
v zalozce Vysledky. Tyto indexy se tudiz automaticky méni pii jiném tazeni tabulky
vysledk. Uzivatel muze ménit i referencni souradnice tagu, které jsou generovany podle
aktudlnich souradnic tagu v okamziku zadani daného tagu jako referenc¢niho piislusné
oblasti. Proto je doporuceno vsechny reference pro danou oblast zadavat pti pozastaveném

snimani kamery, aby nedoslo k posunu kamery mezi vlozenim jednotlivych indexu.

Prvky

Posledni zalozka 6.18e je vénovana pohyblivym ¢lenuim. Podobné jako zalozka Oblasti
umoznuje zalozka 6.18e vytvéaret nové prvky po kliknuti na tlacitko s ikonou zeleného plus.
Vytvoreny prvek je ihned ptidan do tabulky vSech prvku. Po kliknuti na zaznam tabulky
se v horni ¢asti panelu zobrazi informace o daném prvku pro editaci. Lze ménit typ prvku,
soucasné verze CAFDIS ovsem podporuje jen aktuator podle modelu z kapitoly 6.4.1.
Kazdému prvku typu Aktudtor 1ze priradit az 4 referencni tagy pro statickou a dynamickou
¢ast pomoci indexu tagu ze zdlozky Vysledky (Soucasna verze modelu aktudtoru umoziuje
vyuzit informace jen ze 3 tagu, viz kapitola 6.4.1). Stejné jako u oblasti plati ze stejnych
duvodu doporuceni zadavat referenéni tagy pti pozastaveném snimani kamery.

Vysledky dekompozice polohy aktudtoru jsou k nahlédnuti v poslednim sloupci tabulky

aktudtoru.

6.6.3 Dalsi funkcionality

Mezi dalsi funkcionality GUI patii napriklad editor TM tagu ukryvajici se v rozbalovacim
menu 7Tag. Editor umoznuje vytvaret pouze zékladni rotacné invariantni vzory tagu. Editor
lze ukoncit stiskem klavesy enter nebo escape. Po stisknuti enter je vzor navic ulozen ve
formétu jpg do slozky /Tags/TM/ v adresari, kde je program ulozen.

Celou konfiguraci programu lze uklddat nebo nacitat prostifednictvim menu Soubor
nebo znamou kldvesovou zkratkou C'TRL+S, resp. CTRL+O.

V ptipadé nejasnosti obsahuje CAFDIS jesté napovédu ve formé vysvétlujiciho textu

na spodni listé okna aplikace, jak je vidét na obrazku 6.19.

R 1

Odstrani cely fadek tabulky

Obrazek 6.19: Napovéda na spodni listé



7 Demonstrace fungovani CAFDIS

Systém byl otestovan na PLC Siemens S7-1200 v didaktickém provedeni s jednim dvojé¢inny
pneumatickym linearnim aktudtorem ovladanym monostabilnim rozvadécem. Pracovisté je
zachyceno na obrazku 7.1. K monitorovani jsou pouzity 2 kamery. Jedna sleduje indika¢ni
LED na PLC, druha kamera, s vétsim rozliSenim, monitoruje samotny proces, a to konkrétné

polohu aktuatoru a stavy indika¢ni LED koncovych senzoru a pneumatického rozvadéce.

IR

Obréazek 7.1: Pracovisté na testovani CAFDIS

PLC byl naprogramovan ve vyvojovém prostiedi SIMATIC STEP 7 (TTIA Portal).
Ridici program nejprve prestavi rozvadéc, ktery vysune linedrni aktuétor. Po sepnuti
koncového senzoru Al ve vysunuté poloze program pocka 5 s, poté je rozvadéc prestavén
zpét a motor se vraci do vychozi polohy, kde sepne druhy koncovy senzor A0. Po jeho
sepnuti program ¢ekd 5 s a pokracuje od zacatku opétovnou aktivaci ventilu.

PLC tedy pracuje se 3 proménnymi: 2 koncovymi senzory a 1 rozvadécem. Nastaveni

a umisténi téchto proménnych v programu SIMATIC STEP 7 bylo jiz ukézano na obrazku

68
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6.7 v kapitole 6.3.

7.1 Nastaveni komunikace s PLC

Pripojeni PLC k systému CAFDIS probéhlo bez potizi s nastavenim podle 7.2.

@ Nasta.. - O it
Typ: 57-1200 =
IP adresa: 147.32.168.113
Rack: ]
Port: 0
TCPPort:

Vytvofit Zrusit

Obrazek 7.2: Nastaveni pripojeni k PLC

Proménné, které systém z PLC cte, jsou popsany tabulkou v GUI, ktera je zobrazena na
obrazku 7.3. Posledni sloupec ukazuje aktualni hodnotu dané proménné. Nazev proménné

v systému CAFDIS nemusi odpovidat ndzvu v PLC programu.

Siemens . ﬁ
nazev  Typ Bit Start C.Ob. Oblast
A0 Bool O 0 23 DB Tue | E3
Al |Bool |1 0 23 DB Fase |E3
Y1 |Bool |2 0 73 DB Fase |E3
+

Obrazek 7.3: Nastaveni proménnych ke ¢teni z PLC

7.2 Oblasti

PLC, ktery snima druhé kamera, je oznacen pomoci 2 ArUco tagu, které jsou pouzity
jako reference 3 oblasti na PLC, které predstavuji 3 indikaéni LED (2 koncové senzory,
1 rozvadec). Césteénd invariantnost pii pohybu kamery je demonstrovana na obrazku 7.4.
Oblast jedné z LED je znacena modrym obdélnikem (LED se nachézi zhruba uprostied
v horni fadé). Je vidét, ze obdélnik pfiléhd na indikac¢ni LED uspokojivé piesné i po posunu
kamery. K vyhodnoceni barvy oblasti je pouzit vypocet pomoci medidnu z kapitoly 6.4.2.

Vyrazné lépe je na tom presnost urceni oblasti kamery monitorujici zkoumany proces,

kde jsou ke kazdé oblasti pouzity 3 referen¢ni tagy. Vysledky zkousky posunu kamery
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(a) PLC ve vychozi poloze (b) PLC po pohybu kamery

Obrazek 7.4: Detekovand oblast na PLC pfi posunu kamery

dokumentuje obrazek 7.5, na kterém je modrym rameckem zvyraznéna oblast koncového
senzoru vyjeté polohy aktuatoru.

Modra oblast na vSech snimcich bez vétsich odchylek kopiruje obrys indika¢ni LED.
Lze si vsimnout, ze v pripadé polohy podle 7.5e nebyl jeden z referen¢nich tagu detekovan
(oznagen ¢ervenym kiizem), aplikace vsak i tak vyhodnotila polohu oblasti spravné podle
posledni tspésné detekované polohy, kterou cerveny kiiz oznacuje. K vyhodnoceni barvy
byl pro indika¢ni LED koncovych senzoru pouzit princip maxima, pro indika¢ni LED

rozvadéce byl pouzit median.

7.3 Aktuator

Pro definovani aktuatoru byly pouzity 2 tagy pro urceni statické ¢asti a jeden tag na
pohyblivé ¢asti. S touto konfiguraci je model z kapitoly 6.4.1 schopen uré¢it posuv v obou
osach. Diky tomu, ze je staticka ¢ast definovana pomoci 2 tagu, bude zjisténé posunuti
nezavislé na poloze kamery (z hlediska definovéni sméru os a jejich méfitka). Obrazek 7.6
zachycuje vysledky vyhodnoceni polohy aktudtoru v obou myslenych polohach.

V dolni tvrati se hodnoty posuvu aktuatoru lisi od vychozi polohy jen o jednotky
pixelu, coz muze byt zpusobeno malou neptesnosti v detekci polohy jednotlivych tagu
nebo tim, ze aktuator nezajel do téze pozice, ve které byl pti definovani jeho vychoziho
stavu. V kazdém piipadé je chyba polohy natolik mald, ze na dalsi praci s idaji o poloze
nebude mit vliv.

V horni tvrati je aktudtor posunut ve sméru osy = o 270 jednotek, které odpovidaji
pixelim na snimku ve vychozi poloze kamery. O jemném pohybu kamery svédéi koeficienty
zvetSeni, které ukazuji, ze stitky statické ¢dsti jsou nyni detekovéany asi o 0,2 % blize k
sobé nez ve vychozim stavu. Tato drobné odchylka muze samoziejmé byt zpusobena i
nepfesnou detekci.

P1i pouziti 2 stitku na statickou ¢ast a 1 na pohyblivou neni mozné, aby koeficient

zkoseni mél jinou nez nulovou hodnotu. Je uvéiitelné, ze tak malé &islo jako —9 - 10717
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(b) Detail

(e) Senzor po posunu kamery (f) Detail

Obrazek 7.5: Detekovanda oblast LED koncového senzoru pii posunu kamery

vzniklo zaokrouhlovaci chybou pii pomérné slozitém vypoctu transformacni matice a jeji

dekompozice.

7.4 Diagnostika

Pro ukéazku schopnosti diagnostiky byla sestavena pravdivostni tabulka chyb, kterou lze
vidét na obrazku 7.7.

Diagnostika je schopna odhalit 4 chyby:

e Prvni radek obsahuje 2 udalosti. Prvni z nich je aktivni, pokud je pistnice motoru

vysunuta méné nez 200 jednotek. Vysunuté poloze odpovida asi 270 jednotek, jedna
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[ Stav

translation  -1.0, -2.0

rotation -0.0
itor scale 1.0, 1.0
skew 00,0

perspective 1.

(b) Detail vysledka

o Stav

translation
270.5383304840375, 0.0
rotation -0.0
= zcale
we s ator 0.9982964224872233,
[ [ = 0.0082064224872233
= shkew
-8.963157202442533e-17. 0

perspective 1.

(c) Aktuator ve vyjeté poloze (d) Detail vysledku

Obrazek 7.6: Detekovany aktuator

= @ Probiha diagnostika
BB piivod vasuchy . Pr_Atustor LinAKt_transaon X <2000 Ob Y110 +

B Lep A0 Pr_Adudtor_LindKE tranlaton X <50.0 Ob_ADD.0 PLC SiemensS7-1200 ADLO -

B AL Pr_Audtor_LinAKt_translaton X >200.0 Ob_ALD.0 PLC SiemensS7-1200 A1L0 -

B vedenik a0 Pr_Akustor_ UinAKt_franslaton X <500 Ob AD 10 O PLCA00.0 PLC SiemensS7-1200_A10.0.

Obréazek 7.7: Ukazka nastaveni pravdivostni tabulky diagnostiky
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se tedy o stav, kdy motor neni plné vysunuty. Druha udalost je aktivni, pokud je

oblast indika¢ni LED ventilu ve stavu zapnuto.

Tento pifpad odpovidd bud pierusenému pifvodu vzduchu, nebo zaseknuté pistnici

motoru, tak jak to popisuje piislusna chybova hlaska.

e Druhy a treti pripad odpovidaji vadné indikacni LED na koncovych senzorech motoru.

Nejedna se tedy o chybu, kterd ovlivni zkoumany proces, ale muze zapiicinit falesné

vvvvv ’

oznameni o dalsich chybach, zvlasté u slozitéjsich procesu. Proto je nutné i takovéto

chyby kontrolovat a odstranit.

Prislusna indikac¢ni LED je oznacena za vadnou, pokud je motor v poloze odpovidajici

koncovému senzoru, jehoz indikacni LED je vypnuta, a soucasné PLC detekuje dany

koncovy senzor jako sepnuty.

Detekce této chyby je demonstrovana na obrazku 7.8.
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Mefunguje LED koncového senzoru

| Zkusit znovu | |Zasta\.rit diagnostiku|

Obrézek 7.8: Odhaleni vadné indika¢ni LED

e Posledni fadek tabulky detekuje vadnou kabeldz mezi jednim z koncovych senzoru a
PLC. Pripad obsahuje 4 udalosti:

— Pohybliva ¢ast aktuatoru je v poloze odpovidajici méné nez 50 jednotkam, tedy
v zajeté poloze.

— Indika¢ni LED koncového senzoru zajeté polohy je zapnuta.

— Indika¢ni LED na vstupu PLC odpovidajicim danému senzoru je vypnuta.

— PLC nedetekuje signal z daného koncového senzoru.

Chyba byla vyvolana vysunutim vodice ze vstupni shérnice PLC. Chyba byla spravné

detekovana a jeji chybova hlaska je k vidéni na obrazku 7.9.

7 Chyba

Prerutené vedeni z koncového senzoru AD do PLC

Zkusit znovu | |Zastavit diagnostiku

Obrazek 7.9: Odhaleni vadného vedeni mezi PLC a koncovym senzorem

Stejnymi néstroji lze odhalit jakoukoli chybu, kterou lze popsat pomoci nédstroju
kombinaé¢ni logiky. Limitujicim faktorem je pocet vstupnich proménnych, které je systém

schopen detekovat.



8 Zaver

8.1 Shrnuti prace

Tato préce predstavuje novy zpusob diagnostiky chyb ve vyrobnich systémech. Standardni
zpusoby detekce vétsinou neodhali pri¢inu chyby zpusobenou vadou na senzorech nebo
vyrobnich zafizenich. Navrzeny systém s oznacenim CAFDIS (Camera Aided Fault Dia-
gnosis and Isolation System) vyuzivd k odhaleni puvodu chyby nové proménné, které jsou
ziskany analyzou obrazu z kamer monitorujicich zkoumany proces.

V teoretické casti prace bylo popsano nékolik metod CV (Strojové vidéni) aplikova-
telnych na reSeny problém. Mozné zpusoby feSeni byly posléze prehledné porovnany a pro
implementaci do CAFDIS byly vybrany metody TM (Template Matching) a detekce FMS
(Systémy referencnich tagi) pomoci knihovny ArUco. Obé metody detekuji na snimcich
z kamer sledovaci tagy, kterymi je vyrobni zafizeni oznaceno. Na zakladé polohy nalezenych
tagu vyhodnoti{ systém polohu oznacenych akénich clent a polohy indikac¢nich LED, kterym
je prifazen odpovidajici stav. Systém taktéz dokéze komunikovat s PLC zafizenimi firmy
Siemens, z nichz dokaze ziskat hodnoty vnitinich proménnych.

Vsechny tyto nové proménné jsou pouzity spolu se znamymi proménnymi z PLC
v diagnostickém modulu systému CAFDIS, kde jsou pouzity pro presnéjsi urcéeni piiciny
vzniklych chyb.

CAFDIS nastavuje povéreny uzivatel prostiednictvim GUI (Grafické uzivatelské roz-
hrani) a zadava systému dalsi informace o zkoumaném procesu, které jsou nezbytné pro

detekci a identifikaci chyby.

8.2 Splnéni cila
Zadéani prace obsahovalo nasledujici body:

1. Seznamit se s knihovnou pro strojové vidéni OpenCV.

2. Vytvotit jednoduchy program pro automatickou identifikaci rozsvicené kontrolky

pomoci analyzy obrazu.
3. Navrhnout jednoduchy diagnosticky program pro systém logického fizeni.

4. Do diagnostického programu zaclenit informace z analyzy obrazu.

74
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Systém CAFDIS je napsan v jazyce Python s pouzitim funkcionalit knihovny OpenCV,
jak bylo zadano. Systém dokéaze urcit stav indikacni LED zpusobem vysvétlenym v ka-
pitolach 6.2.4 a 6.4.2. Fungovani této metody je demonstrovano na ptikladu v kapitole
7.2. Diagnosticky modul systému je popsan v kapitole 6.5. Ke svému fungovani dokaze
vyuzivat data nejen z analyzy obrazu, ale i z PLC a data zadand uzivatelem. Diagnosticky
modul je plné funkéni, jak bylo ukazano v kapitole 7.4.

Vsechny body zadéni byly splnény. Systém je nad ramec zadéni schopen identifikovat
polohy akénich ¢lenu a prijimat informace z PLC, je vybaven rozsahlym GUI a splnuje
i dalsi pozadavky dané autorem prace v kapitole 2.1, jako naptiklad invariantnost systému

pri posunuti kamery.

8.3 Dalsi rozsitreni a doporuceni

Navrhy na rozsiteni v dalsich verzich systému byly jiz popsdany na konci piislusnych kapitol.

Diky dobte c¢lenénému zdrojovému kédu, psanému podle pravidel objektové oriento-
vaného programovani, spo¢iva vétsina navrhi na rozsiteni ve vytvotreni novych tiid, které
dédi z tiid jiz existujicich. Nové vytvorena tiida v sobé zahrnuje nové metody i metody
prepsané z rodicovské tiidy. Nazev této tiidy je poté vétsinou nutné umistit do prislusného
seznamu (nebo slovniku) konstruktoru v sekci pracujici s danymi objekty tak, jak je
v konkrétnich kapitolach popsano. Blize je tento proces rozsitovani popsan v prislusnych
tridach ve zdrojovém kodu. Timto zptusobem lze do systému ptidat dalsi metody detekce
tagu, nové typy akcénich ¢lent nebo kompatibilitu s PLC jinych firem.

Velky vyznam by mélo i vyzkouSeni dalsich metod detekce komponent vyrobniho
procesu, napiiklad neuronovych siti.

Znacnou vyhodu by systému CAFDIS pfinesla standardizace designu jednotlivych
komponent. Proces analyzy obrazu by poté mohl byt spolehlivéjsi a cely systém by se stal
jednodussim na uzivani. Sjednoceni designu souc¢asti ruznych vyrobcu by mohlo umoznit
i automatické nastavovani diagnostického systému na zkoumany proces a automatické
odhaleni celé fady chyb bez nutnosti zaclenovat je do pravdivostni tabulky. Pokud by se
podobné systémy jako CAFDIS rozsitily, nemusely by tyto myslenky byt tak utopické, jak

se dnes muze zdat.
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