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hetkella silmamaaraisesti, jonka jalkeen profiilit pakataan. Nyt osa tasta
pakkausprosessista on tarkoitus automatisoida, jonka vuoksi myds laadunvalvonta on
tarpeellista.

Aluksi selvitettiin, mitka ovat yleisimmat pintavirheet alumiiniprofiileissa, ja onko konenaén
avulla mahdollista saada luotettavia tunnistuksia viallisista alumiiniprofiileista. Kun
I0ydettiin sopiva ohjelma virheiden tunnistamiseen, tehtiin konenakoohjelma Pythonilla,
jonka avulla pystyi kokeilemaan eri kuvista, miten hyvin tunnistus toimii. Lopuksi
suunniteltiin logiikkakaavio, miten kommunikaatio pakkaussolun ja konenakdohjelman
valilla voisi toimia.

Tyon lopputuloksena saatiin todettua, etta suuri osa alumiiniprofiilien pintavirheista tuli
nakyviin konenakoohjelmassa, mutta osa pienista virheista jai [0ytymatta ja jonkin verran
virheellisia tunnistuksiakin tuli. Lisaksi konenakdohjelman ja pakkaussolun valinen
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The client for this thesis was Makela Alu Oy, and the aim of the work was to explore the
possibilities of automated quality control using machine vision. Currently, aluminum
profiles are inspected visually, and then the profiles are packed. Now part of the packing
process will be automated, which creates a need for automatic quality control.

First, the most common surface defects in aluminum profiles were identified, and it was
assessed whether reliable detection of defective aluminum profiles is possible using
machine vision. After a suitable program for defect detection was found, a machine vision
program was created in Python, which allowed testing with various images to evaluate
how well the detection works. Finally, a logic diagram was designed to illustrate how
communication between the packing cell and the machine vision program could work.

As a result of the work, it was found that a large portion of the surface defects in aluminum
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missed, and there were also some incorrect detections. Additionally, the logic diagram for
communication between the machine vision program and the packing cell was
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Kaytetyt termit ja lyhenteet

For-loop Toistorakenne ohjelmointikielissa, sen avulla voidaan iteroida esi-

merkiksi tietorakenteita.

ID ID on yksilGiva tunniste.

PC Tietokone.

PLC Ohjelmoitava logiikka.

RGB On lyhenne sanoista Red, Green ja Blue, lyhenne kertoo, mita va-

reja kaytetaan.



1 JOHDANTO

1.1 Yritys

Makela Alu Oy on Alajarven Luoma-aholla toimiva alumiiniprofiileja valmistava yritys (Ma-
kela Alu, i.a.). Yritys on perustettu vuonna 1937 ja se tydllistaa noin 300 tydntekijaa. Noin

puolet tuotteista menee ulkomaan vientiin.

1.2 Tyon tausta

Tyon tarkoituksena on tunnistaa alumiiniprofiileista pintavirheet seka varmistaa
alumiiniprofiilin laatu konenakojarjestelman avulla. Talla hetkella yrityksessa pakataan
varastolta tulevat tuotteet kasin hakkeihin. Taman pakkauksen yhteydessa tuotteet
tarkistetaan silmamaaraisesti virheiden varalta. Tarkoituksena olisi osittain automatisoida

pakkaaminen, taman myota syntyy tarve automatisoidulle laadunvalvonnalle.

1.3 Tyon tavoitteet ja rajaus

Opinnaytetyon tavoitteena on asettaa vaatimukset konenakdjarjestelmalle seka selvittaa,
mita haasteita monen erilaisen alumiiniprofiilin kuvaus aiheuttaa, ja selvittdaa onko mahdol-

lista tunnistaa virheet jollain konenakosovelluksella.

Tyo rajattiin teoreettiseksi tutkimukseksi, jossa selvitetaan mahdolliset haasteet seka min-

kalaiset laitteet ja laitemaarat olisivat sopivia.

1.4 Tyon rakenne

Opinnaytety0ssa kerrotaan aluksi konenaodn perusteet. Taman jalkeen kerrotaan tarkem-
min erilaisista kameroista, valaistustekniikoista seka miten optiikka tulisi valita. Lisaksi kay-
daan lapi, mita konenakoohjelma tekee. Teoriaosuuden jalkeen kerrotaan nykytilanne,
jossa kaydaan lapi profiilien valmistusprosessi seka syita, miksi konenakoa tarvittaisiin.
Tassa kaydaan lapi, mita rajoituksia ja haasteita profiilien pinnanvalvonnassa on konena-

koon liittyen seka millainen laitteisto on kaytettavissa. Taman jalkeen tarkastellaan erilaisia



konenakoohjelmia ja tunnistusmenetelmia seka tehdaan ohjelmat. Seuraavaksi suunnitel-
laan konenakosovelluksen logiikkakaavio ja mallijarjestelma. Lopuksi kaydaan lapi tulokset

ja johtopaatokset.
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2 KONENAKO

2.1 Konenaon perusteet

Konenakd antaa nimensa mukaan teollisuuden laitteille digitaalisen nakoaistin (Intel, i.a.).
Konenako perustuu kameran ottamiin digitaalisiin kuviin. Naita kuvia kasitellaan automaat-
tisesti, jonka avulla pyritaan saavuttamaan haluttu tunnistus. Konenakoa kaytetaan mo-
nenlaisiin erilaisiin tunnistustehtaviin, mm. laadun tarkkailuun, kappaleen paikoitukseen,

mittaukseen ja moniin muihin tehtaviin.

Konenako tarvitsee toimiakseen kameran, optiikan, konenakdohjelman ja lahes aina va-
laistuksen (Robotics Tomorrow, 2019). Konenadn toiminta perustuu siihen, etta tarkastel-
tava kohde valaistaan, ja kohde heijastaa valoa kameran optiikalle, joka skaalaa valon ka-
meran valoherkalle kennolle. Kenno koostuu useista varausyksidista, joita kutsutaan pik-
seleiksi (kuva 1). Nama pikselit varautuvat sahkdisesti riippuen valon kirkkaudesta ja valo-
tusajasta. Pikseleiden varaus muutetaan digitaaliseksi yleensa 8-, 10- tai 12-bittiseksi (Vi-
sion Doctor, i.a.-c). 8-bittisella syvyydella voidaan esittaa 256 varisavya, jossa musta on 0

ja valkoinen 255, nailla pikseleilla muodostetaan kuva.

One Pixel

Kuva 1. Pikseli (Ripe Media, 2013)

Kuvanmuodostuksen jalkeen kuva valitetdan konenakoohjelmistolle, jossa kuvaa kasitel-
l&an halutulla tavalla, ja sen jalkeen matemaattisesti etsitaan haluttu ominaisuus kuvasta
(VICO Imaging, 2024). Kun ohjelma on suorittanut etsinnat, se lahettda halutun signaalin
eteenpain, jos siihen on tarvetta. Kuva 2 havainnollistaa yhdenlaista konenakojarjestel-

maa.
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Kuva 2. Konenakdjarjestelma (Robotics Tomorrow, 2019)

2.2 Kamera

Kamera on keskeinen komponentti konenadssa (Vision Doctor, i.a.-c). Se muodostaa ku-
van kuvattavan alueen heijastamasta valosta. Konendkdkameroita on saatavina monenlai-
sina eri tarkoituksiin sopivina. Kameraa valittaessa on huomioitava, mita vaatimuksia ku-

vattava kohde asettaa.

2.2.1 Kennot

Konenakdkamera tarvitsee kennon toimiakseen (Universe Optics, i.a.). Kennon tehtava on
muuttaa kennolle saapuva valo sahkaéisiksi varauksiksi, joiden perusteella luodaan kuva.
Kenno on yleensa CCD- tai CMOS-tyyppinen. Kennojen rakenteessa on erona se, etta
CMOS-tyypissa kennon varaus muunnetaan heti jannitteeksi (kuva 3). CCD-kennon etuna
on parempi kuvanlaatu ja vahemman virheellisia pikseleita kuvaa kohden. Kennon heik-
kouksia ovat valmistushinta ja virrankulutus. CMOS-kenno on yleensa pienempi ja se ku-
luttaa vahemman virtaa. Koska se kuluttaa vahemman virtaa, se ei myoskaan lampene

niin paljon kuin CCD-kenno.
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CCDs move photogenerated charge ¥om pixel Jo pixel and convert it to voltage at
an output node. CMOS imagers converizxgharge to voltage inside each pixel.

Read-out noise generated

Kuva 3. CCD- ja CMOS-kennon rakenne (PetaPixel, 2021)

CMOS-kennon vahaisen virrankulutuksen ja pienen koon myéta se vakiintui matkapuhelin-
teollisuuteen paremmaksi vaihtoehdoksi (Sagacious Research, i.a.). Taman valinnan
vuoksi CMOS-kennon kehitys on mennyt paljon eteenpain. Kennon koko vaikuttaa myos

kuvanlaatuun: isompi kenno on tarkempi, mutta myos kalliimpi.

Kennot voivat olla joko harmaasavy- tai varikennoja (SAMK Automaatio, i.a.). Har-
maasavykennossa pikselit keraavat valoa kaikilta varin spektreilta, jolloin kuvasta tulee
mustavalkoinen. Harmaasavykennoa ei suodateta, joten se keraa fotoneita nopeammin
kuin varikennot, tasta syysta se on myos herkempi valolle. Harmaasavykamera on mini-
missaan 8-bittinen ja maksimissaan 12-bittinen, kun taas varikamera on yleensa 24-bitti-

nen. Taman takia harmaasavykamera on myods nopeampi, koska dataa liikkkuu vahemman.

Yksi tapa muodostaa varikuva on kayttda kennoa, jossa pikseleissa on suodatin, ja joka ei
paasta lapi kuin tiettya valon spektria, yleensa punaista, vihreaa tai sinista (Vision Doctor,
i.a.-a). Naita paavareja yhdistamalla saadaan muodostettua muut varit. Pikselien suodatti-
met on asetettu mosaic-jarjestykseen (kuva 4). Taman jarjestyksen avulla voidaan laskea
joka pikselille RGB-arvot. Kuvassa 4 lasketaan lineaarisen interpolaation avulla siniselle
pikselille punainen ja vihrea arvo, hyddyntaen viereisia punaisia ja vihreita pikseleita. Ta-

man jalkeen sinisella pikselilld on RGB-arvo, jolla voidaan muodostaa oikea vari (kuva 5).
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Bayer Mosaic Color Interpolation

Blue pixel:

Interpolation of green
R 8] R | & red color information
&8 & " Red= (Ry+Ra+Rs+Ra)/4
EE]E Blue= Blue

Green= [Gi+ Ga+ Gz + Ga) /4

Kuva 4. Bayer Mosaic Interpolation (Vision Doctor, i.a.-a)

236
132
93
252
172
137
255 255 255 255

255 255 255 255

Kuva 5. RGB-pikselit (Stack Overflow, 2016)

Varikuvan saa muodostettua myos kameralla, jossa on kolme kennoa (JAl, i.a.). Kennoihin
valo johdetaan prisman lapi. Kennoissa on suodattimet paavareille. Kolmekennoisen ka-
meran etuna on parempi varien tarkkuus, mutta se vaatii erikoisoptiikan, jolla on korke-

ampi hinta ja rajoitettu kayttdlampaétila

2.2.2 2D-Kamera

2D-kamera eli matriisikamera on yleisin konenadssa kaytettava kameratyyppi (Zebra
Technologies, i.a.). Kameran kennossa on pikseleita leveyssuunnassa ja korkeussuun-

nassa. Kertomalla pikseleiden leveys- ja korkeusmaara keskenaan saadaan resoluutio.
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2.2.3 Viivakamera

Viivakamera kuvaa nimensa mukaan viivan pikseleita kerralla (kuva 6) (Vision Doctor, i.a.-
b). Tyypilliset resoluutiot viivakameralle ovat 1024, 2048, 4096, 8192 tai 12288 x 1. Viiva-
kamera vaatii pulssianturin, jonka avulla voidaan laskea kappaleen tai kameran siirtyma,
jolloin pystytaan ottamaan seuraava kuva. Kun riittavan monta kuvaa on otettu, voidaan

naistd muodostaa matriisikuva.

Line scan camera
1x 4096 pixels

Scan line T T — T [ — T T T
Line-by-line 2D image
transmission of
image data Ty —

Kuva 6. Viivakamera (Vision Doctor, i.a.-b)

2.2.4 3D-kamera

3D-kameran toiminta perustuu siihen, etta kuva otetaan kahdesta eri paikasta, joko kah-
della kameralla tai liikuttamalla kameraa, jolloin saadaan stereoskooppinen kuva (kuva 7)
(All About Circuits, 2020). Taman kuvan avulla voidaan muodostaa 3D-kuva, jolla saadaan

kappaleiden muodot esiin.
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Camera

Parallax image !

Camera plane Viewing points

4 Holographic

Ghjﬂ'l plutu: sleTeogranm

Real Object
Kuva 7. 3D-Kamera (All About Circuits, 2020)

2.2.5 Profiiliskanneri

Profiiliskannerilla kuvataan kappaleen pinnan muotoja (Micro-Epsilon, i.a.-b). Toiminta pe-
rustuu siihen, ettd kuvattavan kohteen pinnalle valaistaan laseriviiva, jota kamera kuvaa
pienesta kulmasta. Taman kulman ansiosta laseriviiva siirtyy kameran kuvassa, kun kap-
paleen muoto muuttuu. Tama siityma mahdollistaa kappaleen muotojen laskemisen (kuva
8).

1=
Qe.ﬂ
-

Kuva 8. Profiiliskanneri (Micro-Epsilon, i.a.-b),
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2.3 Valaistus

Valaistus on tarkea osa konenakoa, koska ilman valoa kameran kennon pikselit eivat va-
raudu, talloin kuvasta tulee musta (Advanced lllumination, 2013). Valaistustekniikalla voi-
daan vaikuttaa huomattavasti siihen, milta kuvattava kohde nayttaa. Valaistukseen ei ole
oikeaa vaihtoehtoa, vaan valaistus pitaa raataloida kayttokohteen mukaan riippuen siita,
mita kappaleesta halutaan korostaa. Valaistusjarjestelman suunnittelussa on huomioitava
ulkoiset tekijat. Ei-halutun valon paasy kuvattavaan kohteeseen on syyta estaa, jotta ku-
vattava kohde olisi aina samalla tavalla valaistu. Ulkoisia tekijoita ovat esim. auringon valo,
huoneen valaistus, peilaavasta pinnasta heijastuva valo tai varjot. Mita pidempi valaistus-

aika kuvalle annetaan, sita herkemmin siihen vaikuttavat ulkoiset tekijat.

Valaistustekniikoilla voidaan vaikuttaa paljon siihen, mitkd ominaisuudet kohteesta koros-
tuvat. Valaistuksen varilla voidaan korostaa tietyn varisia piirteita kuvattavasta kohteesta.
Punainen valo lisaa punaisen varisen piirteen intensiteettia, jolloin harmaasavykamerassa

nama piirteet nakyvat kirkkaampina (Vision Doctor, i.a.-d).

Erilaisia valaistustyyleja on monia, naista muutamia ovat taustavalaistus, hajautettu valais-

tus, kohtisuora valaistus ja pimeakenttavalaistus (kuva 9) (Advanced illumination, 2013).

. I
’
R iy A h
e - A A
I J
ey Y ; ‘ i
AL i ] i
] \ P
~ -,
N ! #

I
A "?‘ 'JI\ A ﬂl\ }T\ T 4 I :
o o d]‘J'J“"nIF.J 13 45% E- ]
I B A N
Taustavalaistu Hajautettu valaistus  Kohtisuora valaistus Pimedkenttdvalaistus

Kuva 9. Valaistustekniikat (Advanced illumination, 2013)
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2.4 Optiikka

Optiikka maarittelee, miten kuva muodostuu valoherkalle kennolle (Chouinard, 2015). Op-
tiikkkan voi valita, kun tiedetaan kuvausalue, kuvausetaisyys, kameran resoluutio ja kennon
koko.

Polttovali saadaan laskettua kaavalla 1 (Chouinard, 2015):

FL = (Ss*WD)/Fov (1)
missa

FL on polttovali

Ss on kennon koko

WD on kameran etaisyys

Fov on kameran nakema alue

2.5 Konenakoohjelmat

Konenakoohjelmalla kasitellaan kuvaa halutulla tavalla, jotta halutut piirteet korostuvat tai
ei-halutut piirteet katoavat (Labellerr, 2022). Kuvankasittely pohjautuu matemaattisiin me-
netelmiin, esim. jos 8-bittisesta harmaasavykuvasta halutaan tehda mustavalkoinen, tietyn
kynnyksen mukaan, valitaan esimerkiksi kynnykseksi pikselin kirkkausarvo 128 (Geeksfor-
Geeks, 2024). Kaikki kuvassa taman arvon yli menevat pikselit muuttuvat numeroksi 255,
jolloin ne ovat valkoisia, ja taas toisin 128 tai alle jaavat arvot muuttuvat nollaksi, jolloin ne

ovat mustia.

Naita erilaisia kuvankasittelytapoja on paljon ja usein oikeat menetelmat I10ytyvat kokeile-

malla.

2.6 Kameran valintavaatimukset

Jotta konenakdjarjestelmasta saadaan toimiva, on huolellisesti suunniteltava, mita kritee-

reja konenakojarjestelman on taytettava.
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Kun konenakojarjestelmaan valitaan kameraa, pitaa tietaa pienimman tunnistettavan koh-
teen koko, jolloin voidaan laskea erotustarkkuus (Keyence, i.a.). Nyrkkisdantdéna pidetaan,

ettd vahimmaismaara pikseleita per tunnistettava kohde on 2—4 pikselia.

Erotustarkkuus voidaan laskea kaavalla 2 (Keyence, i.a.):

Ry =:f 2)
Missa

R, on kameran erotustarkkuus [mm/pikseli]

St Tunnistettavan kappaleen koko [mm]

Ny Pikseleiden maara tunnistettavaa kokoa kohden [kpl]

Vaadittava resoluutio voidaan laskea kaavalla 3 (1st Vision, 2024):

Re="1r (3)
Missa

R¢ on kameran resoluutio [pikseli]

Fov on vaadittavan kuvausalueen koko, x- tai y-akseli [mm]

R, on kameran erotustarkkuus [mm/pikseli]
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3 KONENAON KAYTETTAVYYDEN SELVITYS

3.1 Nykytilan kuvaus

Alumiiniprofiilit valmistetaan puristamalla kuuma alumiinitukki muotin lapi, jolloin siita saa-
daan halutun muotoinen profiili. Puristuksen jalkeen profiilit leikataan haluttuun mittaan,
josta ne menevat lampodkasittelyuuniin. Uunista profiilit viedaan varastoon ja sielta eteen-
pain. Taman puristuksen ja kuljetuksen yhteydessa profiileihin voi tulla erilaisia vaurioita.
Talla hetkella alumiiniprofiilit tarkistetaan silmamaaraisesti ennen niiden pakkaamista. Eri-
laisia alumiiniprofiileja valmistetaan vuodessa satoja, jonka takia profiilien opettaminen ko-
nenakojarjestelmalle ei ole vaihtoehto. Opettamista hankaloittaa myds se, etta profiilit olisi-

vat vierekkain kuvattavalla alueella, jolloin ei reunatunnistus onnistu.

3.2 Kaytettavissa oleva laitteisto ja ohjelmisto

Kaytettavissa SeAMKin puolesta olivat kamera, optiikka, valaistus ja MVTec Merlic -ko-
nenakodohjelmisto. Makela Alu Oy:n puolelta saatiin ohjeet laatuluokista ja karkea kuvaus

tulevasta pakkaussolusta.

Laitteistot ja ohjelmistot olivat seuraavat:
— kamera
— TPL Vision ebar-250-whi-10
— Optiikka
— Mvtec Merlic
— Octave
— Cognex in-Sight Explorer
— Python.

3.3 Tyon valmistelu

Tyo aloitettiin selvittamalla alumiiniprofiilin valmistusvaiheet. Talloin tarkkailtiin pakkaa-

mossa, minkalaisia pintavirheita valmistuksessa profiileihin muodostuu. Yleisimmat virheet
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olivat ilmakuplat ja jatkoskohdat. Naista virheellisista profiileista leikattiin lyhyita patkia tes-
tattavaksi. Virheelliset profiilit kuljetettiin koululle kuvaamista varten. Kuvaamiseen kaytet-
tiin koulun kameraa ja naita kuvia kaytettiin kaikilla ohjelmistoilla. Tassa vaiheessa kokeil-
tiin erilaisia valaistustyyleja, joista pimeakenttavalaistus osoittautui parhaaksi, koska talla

saatiin helposti kirkastettua pintavirheet profiilista.

3.4 Cognex In-Sight Explorer

Kuvia kasiteltiin Cognex In-Sight Explorerilla, mutta se osoittautui valittdmasti lilan kanke-
aksi erilaisten alumiiniprofiilien suuren maaran vuoksi. In-Sightissa on mahdollista tehda
myo0s laskentaa Excel-pohjalla, mutta In-Sight Explorerin tutkiminen lopetettiin, koska Oc-

tave ja Python ovat laskemiseen huomattavasti sopivampia ja joustavampia.

3.5 Octave

Octavella yritettiin tutkia kappaleita ja suodattaa naita eri menetelmilla. Kuvassa 10 on
otettu Cognexin alykameralla kuva huonossa valaistuksessa, mutta tarkoituksena oli tes-
tata, miten virheet saadaan nakyviin suodatuksen avulla. Ensimmaisena kuva luettiin im-
read-komennolla, jonka jalkeen kaytettiin funktiota im2bw, joka muuttaa pikselit joko mus-
tiksi tai valkoisiksi. Kuvassa 10 vasemmalla on kaytossa Octaven funktio im2bw paramet-
reilla (kuva,0.5), keskella on alkuperainen, kuva mista suodatus on otettu. Oikeanpuolei-
sessa kuvassa on kaytdssa funktio im2bw parametreilla (kuva,0.45). Kuten kuvasta nah-

daan, jo pelkalla suodattamisella on mahdollista tunnistaa pinnanlaatuvirheet (kuva 10).

original picture

Kuva 10. Suodattaminen Octavella (Oksa, 2023).

Seuraavaksi yritettiin erotella profiilit, jos kuvassa on selkeat reunukset, otettiin naista ku-

vista histogrammit ja suodatukset (kuva 11).
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Kuva 11. Aloituskuva Octaveen (Oksa, 2023).

Kuva luetaan Octaveen, jonka jalkeen tarkastetaan, onko kuva varikuva. Jos kuva on vari-
kuva, tehdaan siitda harmaasavykuva. Taman jalkeen kuvasta otetaan talteen binaarikuva,
jossa kaikki alle 20 varin pikselit muuttuvat mustiksi ja loput valkoisiksi. Tasta binaariku-

vasta luodaan merkityt alueet matriisiin, eli binaarikuva muokataan siten, etta nama kolme
aluetta ovat matriisissa joko 1, 2 tai 3 ja musta osuus on 0. Samassa otetaan myds talteen

objektien maara eli 3 (kuva 12).
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%Luetaan kuva mustal
I = imread{'musta . png'):

Wwom =1

%alkuperdinen kuva figure 100

1a figure 100

11 imshow (I}

12

13 f2chekataan onko kuva varikuva jos on niin konvertataan se grayscale kuvaksi
14 if (ndims(I) == 3 && size(I,3) == 3}

15 I = rgb2gray(I):
le endif
17

1z % Create a binary image by thresholding the grayscale image

s binaryImage = I > Z0;

20

21 % Label the connected components in the binary image

22 [labeledImage, numberlflbjects] = bwlabel {(binaryImage) ;
23

24 % Measure properties of the lakeled regions
25 measurements = regionprops{labeledImage) ;

Kuva 12. Kuvan kasittely Octavessa (Oksa, 2023).

Kun objektien maara on saatu talteen, voidaan indeksien avulla toistaa (for-loop) halutut
jatkokasittelyt, jottei samaa koodia tarvitse kirjoittaa uudestaan moneen kertaan. Aluksi
otetaan talteen jokaisen objektin reunalaatikko, joka on nelion muotoinen ja kooltaan mah-
dollisimman pieni, mutta joka kuitenkin sisaltaa kaikki objektin osat. Naista reunalaatikoista
otetaan talteen aloituspisteen koordinaatit x ja y, seka reunalaatikon pituus ja korkeus,

jonka jalkeen naista tehdaan matriisit (kuva 13).

2E

27 % Loop through each object to get its bounding box and area
28 for k£ = l:numberQf0bjects

25 BoundingBoxes{k,1l} = measurements (k) .BoundingBozx;
30 Erea{k} = measurements (k) . RArea

31 end

32

33 Convert cell arrays to matrices

34 BoundingBoxes = celliZmat (BoundingBoxes)

35 Area = cellZmat (Area)

36

37 Extract bounding box properties for each object
38 for k£ = l:number0£f0bjects

35 xmitat{k}=BoundingBoxes (k,6 1}

40 ymitat{kl}l=BoundingBoxes (k,6 2}

41 pituus{k}l=BoundingBoxes (k,6 3}

42 korkeus{k}=BoundingBoxes (k, 4)

43 end

44 % Convert cell arrays to matrices
45 xmitat = celllmat {xmitat)

4g ymitat = cellimat {ymitat)

47 pituus = cellZmat (pituus)

43 korkeus = cellimat{korkeus)

Kuva 13. Profiilien reunalaatikoiden talteen ottaminen (Oksa, 2023).
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Kuvasta leikataan reunalaatikot, joista tehdaan rajatut kuvat. Naista kuvista otetaan histo-
grammit ja reunat Prewitt-metodilla. Tama osoittautui parhaaksi tavaksi reunatunnistuk-
seen testien perusteella. Seuraavaksi binaarikuvista poistetaan liian pienet alueet Bware-
open-komennolla, jossa suodatus on 10 pikselid. Taman jalkeen kuvat tulostetaan niin,

ettd naytetaan alkuperainen leikattu kuva, histogrammi ja bindarikuva (kuva 14).

50 % Process each okject

51 [F]fer k = l:number0flkbjects
52 % Define the region of interest (ROI) for cropping
53 row_start = xmitat(k);

54 row_end = pituus (k)
55 col start = ymitat (k) s
5¢ col _end = korkeus (k) ;

57
58 % Extract the pixel walues of the specific area
55 cropped image = imcrop(I, [row_start, col_start, row _end-l1, col_end-1]1});

g0 cropatut{kl=cropped_ image;
61
62 % Compute the histogram of the cropped image
3 [counts, binLocations] = imhist{cropped image) ;
cd
&5 % Detect edges using the Prewitt method
cE edgelmg = edge (cropped image, "Prewitt™):;
&7 BW = bwareaopen ({edgelmg, 25} ;

L=
&9 figure (k)

70 % Show cropped image

71 subplot (3,1,2);

72 imshow (cropped_image) ;

73 % Plot the histogram

74 subplot{3,1,3);

75 plot {binLocations, counts);
76 subplot{3,1,1):

T imshow (BW) ;

T8
|
2a end

Kuva 14. Reunalaatikoiden leikkaus ja tuloksien tulostus (Oksa, 2023).

Kuvista 15-17 nakee selkeasti, etta binaarikuvalla saadaan joitain pinnan epapuhtauksia
esiin, vaikka lahdekuva on huonolaatuinen ja valaistus on huono. Histogrammi ei ole tassa
kuvassa kovin hyddyllinen huonon valaistuksen takia, mutta jos valaistus olisi hyva pimea-
kenttavalaistus, luultavasti histogrammi nayttaisi piikkia 240-255 alueella ilmakuplien ta-
kia. Kuvista selvida my0s, etta jos profiilit ovat irrallaan toisista, olisi luultavasti mahdollista
saada joka profiilista oma pinnanlaatutarkkailu reunalaatikoiden avulla. Tama vaatisi kui-

tenkin riittdvan kontrastin profiilinreunan ja taustan kanssa.
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Octaven ja Cognexin testien jalkeen tulos ei ollut viela tyydyttava, joten tutkittiin vaihtoeh-
toisia avoimen lahdekoodin ohjelmia. Tall6in I6ydettiin OpenCV-kirjasto, jota voidaan kayt-
tad C++- ja Python-ohjelmointikielilla. Taman tyon tekijalla ei ollut aikaisempaa kokemusta
kummastakaan ohjelmointikielesta, mutta Python vaikutti yksinkertaisemmalta ja soveltuu

taman vuoksi huomattavasti paremmin testaamiseen.

5000
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Kuva 15. Suodatus ja histogrammi kuvan 11 ylimmasta profiilista (Oksa, 2023).
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Kuva 16. Suodatus ja histogrammi kuvan 11 keskimmaisesta profiilista (Oksa, 2023).
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Suodatus ja histogrammi kuvan 11 alimmasta profiilista (Oksa, 2023).

25



26

3.6 MVTec Merlic

SeAMKIla oli kaytéssa MV Tec Merlic -ohjelmisto. Ohjelmisto oli helppokayttdinen ja siihen
oli valmiiksi kameravalmius, jonka takia profiilien kuvaukseen kaytettiin tata ohjelmistoa.
Merlicilla voi kasitella kuvia ja etsia niista erilaisia asioita riippuen millaisia eri suodattimia
kaytetaan. Kuvasta 18 voidaan nahda, etta pinnanlaatua on mahdollista valvoa, mutta ase-

tuksien saataminen sopiviksi oli haastavaa.

L <200 > L <13 > L <light » L <210 > +
- ] Image  Processing Region  Stain Dismeter Stain Contrast  Stain Property  Minimum Area

Detect Stain
o w i

tain 7 Tool State
& Tool Libr
sl ¥ 26 I ok +

Kuva 18. MV Tec Merlic (Oksa, 2023).

3.7 Python ja OpenCV

OpenCV-kirjasto ja Python-ohjelmointikieli osoittautuivat ehdottomasti parhaaksi yhdistel-
maksi, koska siina oli taysi kontrolli, miten kuvaa kasitellaan ja mita kuvasta otetaan tal-

teen. Kuvat profiileista otettiin Merlicilla ja sen jalkeen niita kasiteltiin Pythonilla.

3.7.1 Mallinsovitus

Ensiksi kokeiltiin mallinsovituskomentoa. Komento toimii niin, etta otetaan pienia kuvia tun-
nistettavasta asiasta, ja sitten naita kuvia sovitetaan haluttuun kuvaan. Jos mallin kaltainen
kohta I6ytyy kuvasta, saadaan siitd osuma. Esimerkiksi kuvassa 19 on mallina Super Ma-

rio -pelin kolikot ja naita etsitaan sitten kokonaisesta kuvasta. Osumat voidaan rajata ja

laskea.
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WORLD TIME MARIOD WORLD TIME
1=-1 348 Q01200 1:x00 1-1 348

MARIO
001200 B:00

tooao teaoo
tocooooo deae00o
G000000 . heesoea

------------------------------------------

Kuva 19. Template matching (OpenCV).

Mallin sovitus ei kuitenkaan ollut toimiva vaihtoehto, koska ilmakuplat ovat niin erilaisia toi-
siinsa nahden ja malleja tarvittaisiin paljon. Tama mallien paljous hidasti ohjelmaa huomat-
tavasti, vaikka malleja oli vain kymmenen. Testien mukaan naita malleja olisi tarvittu paljon

enemman kuin kymmenen, joten paatettiin etsia parempia vaihtoehtoja.

3.7.2 Blob detector

OpenCV-kirjaston Blob detector -toiminto vaikutti lupaavalta ilmakuplien tunnistukseen.
Tama toiminto tunnistaa erilaisia yhtenaisia alueita ja silla voidaan saataa parametreja,
jotta saadaan tunnistus halutunlaiseksi. Parametreista |0ytyy saadot alueen koolle, kont-

rastierolle, alueen pyodreydelle, alueen pitkulaisuudelle ja kuperuudelle (kuva 20).

o 0 O . Area
. . Thresholds

A B O . Circularity

— ' . . Inertia

CLOe

Kuva 20. Blob detector -parametrit (LearnOpenCV).

Blob detectoria testattiin niin, etta tuotiin ensin tarvittavat OpenCV-, numpy- ja time-kirjas-
tot Python-ohjelmaan. Koska haluttiin testata erilaisia parametriarvoja, lisattiin takaisinkyt-

kentakomento halutuille parametreille. Talle takaisinkytkentdakomennolle tehtiin ikkuna,



jossa oli liukusaatimet parametreille. Kuvassa 21 tuodaan tarvittavat kirjastot ja luodaan

liukusaatimet ohjelmaan (kuva 21).

cv2
numpy as np
time

callback(x):
minArea,maxArea,minRepeatability,minInertia,Vv low,V high

minArea = cv2.getTrackbarPos( 'minArea’, 'controls”)
maxArea = cv2.getTrackbarPos( 'maxfrea’, 'controls’)
minRepeatability = cv2.getTrackbarPos( minRepeatability’, ' controls")

minInertia = cv2.getTrackbarPos{ 'minInertia’, 'controls"')

cv2.namedWindow( " controls",2)
cv2.resizeWindow("controls", 558,18}

minArea 5]

maxArea 179
minRepeatability= 2
minInertia = @

V low= @

V_high = @

v2.createTrackbar({ 'minArea’, "controls’ ,35,3568,callback}
v2.createTrackbar( 'maxfArea’, 'controls’,558,1588,callback)

/2 ..createTrackbar( 'minRepeatability”, "controls’,2,8,callback)
v2.createTrackbar( 'minInertia’, "controls"',14,89,callback)

Kuva 21. Kirjastojen lisays ja liukusaatimien tekeminen (Oksa, 2023).
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Kun liukusaadin on valmis, laitetaan ohjelma loopiin (kuva 22) ja aloitetaan ottamalla aloi-
tusaika talteen, jotta voidaan myohemmin tarkastella ohjelmakierron nopeutta. Jotta kuvaa
voidaan kasitella, luetaan se img-muuttujaan komennolla cv2.imread kohdepolusta. Koska
kuvat olivat isoja, skaalattiin naita kuvia 35 % pienemmiksi. Skaalauksesta aiheutuu hie-
man pikselikatoa. Kuvan skaalauksen jalkeen kuvasta tehdaan harmaasavykuva ja pikse-
liarvoista tehdaan kaanteiset, jonka jalkeen kuvalle tehddan Gaussian sumennus 5x5 ker-

nelilla, jotta kuvasta vahenee kohina (kuva 22).

while{1}:
start_time = time.time()

img =cv2._imread( kuvat/ 3 84 21T18-14-48

scale_percent = 35
width = int{img.shape[1l] * scale percent / 188)

height = int{img.shape[&] * scale percent / 188)
dim = (width, height)
img = cv2.resize(img, dim, interpolation = cv2.INTER AREA)

gray = cv2.cvitColor{img, cv2_COLOR BGR2GRAY)

im=cv2.bitwise not{gray)

im = cv2.GaussianBlur{im, (5,5),3)

Kuva 22. Kuvan luenta (Oksa, 2023).

Kuvankasittelyn jalkeen voidaan alustaa Blob detectorin parametrit. Parametrit on 16ydetty
kokeilemalla, mika tuottaa parhaan tuloksen. Parametrien asetuksien jalkeen voidaan blob
detectoria kayttaa kuvaan. Osumien maara tallennetaan muuttujaan, jotta voidaan kasitella

numeerista lukua (kuva 23).
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params = cv2.SimpleBlobDetector Params()
params.filterByfrea = T
params.minArea = minArea +
params.maxArea = maxArea
params.filterByCircularity
params.minCircularity = 8.3"
params.maxCircularity = 1
params.filterByColor = Fa
params.filterByInertia = T
miniInertia=minInertia/iee + 8.81
params.minInertiaR: = miniInertia
print{miniInertia,"m

params.maxInertiaRatio

params.minThreshold
params.maxThreshold

params.minRepeatability=minRepeatability + 1
params.thresholdStep = 25

params.filterByConvexity =

Kuva 23. Blob detector -parametrit (Oksa, 2023).

Tunnistukset piirretaan kuvaan, jotta voidaan tarkastella, ovatko tunnistukset toimivia.
Kuvaan myo0s asetetaan tunnistuksien maara, ja kuinka monta kuvaa sekunnissa ohjelma
pystyy kasittelemaan. Ennen kuvien nayttamista tulostetaan ohjelman kiertoaika
vahentamalla taman hetkisesta ajasta kierronaloitusaika, ja tulostetaan kiertoaika

tunnistuksien maaran kanssa. Lopuksi voidaan tulostaa kuvat (kuva 24).
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im_with_keypoints = cv2.drawKeypoints(img, keypoints, np.array([]), ,8,255), cv2.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRAW RICH_KEYPOINTS)

font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX

org = (58, 58)

fontScale = 1

color = (@, B, 255)

thickness

keypointteja = len(keypoints)

im_with_keypoints .putText(im _with ts, ) teja {keypointteja} kpl'), org, font,
INE_AA)

print(keypointteja te
print("--- time.time() - start_time))

, im with_keypoints)

Kuva 24. Osumien piirtdminen ja kuvan tulostus (Oksa, 2023).

Kuvassa 25 nahdaan alkuperainen kuva ja vieressa kasitelty kuva, josta lahdettiin Blob

detectorilla tunnistuksia hakemaan.

Kuva 25. Alkuperainen kuva ja kasitelty kuva (Oksa, 2023).

Kuvassa 26 nakyy selvasti, etta Blob detector on 10ytanyt ison osan ilmakuplista, mutta
myo6s muutama ylimaarainen osuma on tullut luultavasti profiilin naarmuista.

Liukusaatimilla oli helppo etsia sopivat parametriarvot. Nama parametrit voidaan tallentaa



32

tietokantaan profiilin ID:n mukaan, jolloin ne voitaisiin tuoda takaisin kun samaa profiliia

kuvataan uudestaan.

BT controls

min#rea: 28 '

maxArea: 550 '
minRep...ty: 2 '

mininertia: 14 '

Kuva 26. Loydetyt ilmakuplat (Oksa, 2023).
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4 KONENAKOJARJESTELMAA RAKENNETTAESSA HUOMIOITAVAA

Alumiiniprofiilit tulevat varastolta leikattuna. Taman leikkauksen myéta tulee alumiinisilp-
pua, jota puhalletaan pois, mutta joskus profiilipinoon jaa leikkaussilppua. Tama silppu ai-
heuttaa varmasti ylimaaraisia tunnistuksia, joten se pitaa saada poistettua. Koska kuvaus-
paikka tulisi olemaan mahdollisesti pakkaussolun sisalla, rajoittaa tama kuvausmahdolli-
suuksia. Ylhaalta pain profiili saadaan kuvattua hyvin, mutta sivuilta ei ollenkaan, koska
profiilit ovat toisissaan kiinni. Alapuolelta kuvaamista rajoittavat kapeat hihnakuljettimet,
joita pitkin profiilit liikkuvat. Nama hihnakuljettimet saattavat myds alhaaltapain kuvatta-
essa tuottaa ongelmia, koska paras valaistus olisi pimeavalokentta, mutta kuljettimet tulisi-
vat luultavasti valaistuksen tielle. Kuljettimien heijastuvuus saattaa tuottaa ongelmia, jolloin
ei saada tasalaatuisia kuvia. Kuljettimet my0s peittavat kuljettimen leveyden verran profii-

lia. Kaikki kiiltavat osat olisi hyva olla maalattuina mattamustalla, jotta valtytaan turhilta

heijastuksilta.
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4.1 Mallijarjestelma

Jarjestelma voitaisiin rakentaa niin, etta konenakdsovelluksen parametreille luodaan tieto-
kanta, jonne kerataan profiilin ID mukaan parametrit. ID:t saadaan Makelan Alun omasta
varastotietokannasta. Jos ID:lle ei |16ydy parametreja, otetaan oletusparametreista arvot, ja
taman jalkeen niita muokataan tulosten mukaan sopiviksi. Viivakamera soveltuu tahan hy-
vin, koska profiilit ovat pitkulaisia ja viivakamera poistaa kuvavaaristymaa. Kuvausleveys
olisi 400 mm, jolloin viivakameran pikseleiden maaran tulisi olla vahintaan 2048, jotta 1
mm pintavirhettd kohden saadaan vahintaan vaadittu 4 pikselia. Valaistuksen on syyta olla
rittavan voimakas, jolloin ulkoisten valojen hairiot pysyvat mahdollisimman pienina ja ka-
meran valaistusaikaa voidaan lyhentaa. Tama mahdollistaa profiilien nopeamman kuvaa-

misen.

Kameraa pitaa liikuttaa profiilien myotaisesti, jotta ne saadaan kuvattua kokonaan. TallGin
tarvitaan pulssianturi, moottori, taajuusmuuttaja seka lineaarikisko, mihin kamera voidaan
kiinnittda. Ohjelmoitavana logiikkana voi toimia esimerkiksi Twincat3 Beckhoffin PC:lla, jol-
loin konenakoohjelma voi pyoria ohjelmoitavan logiikan tietokoneella ja kommunikaatio ko-
nenakdohjelman ja ohjelmoitavan logiikan valilld voi tapahtua esimerkiksi ADS-kommuni-
kaation kautta. Kameraohjelmaparametrit voidaan hakea tietokannasta, jota paivitetaan

aina uuden tuotteen tullessa pakkauslinjalle.

Kuviossa 1 on esimerkki siita, miten kameraohjelman logiikka voisi toimia. Konenakoohjel-
man parametriasetusten ID:ta verrataan, jonka mukaan paatellaan haetaanko uudet para-
metrit. Kun parametrit ovat oikeat, odotetaan pakkaussolulta lupaa kuvaukseen. Kuvataan
profiili ja tarkistetaan, 16ytyikd virheita. Jos virheita 16ytyy, halytys laukeaa ja pakkaussolu

tai kayttaja tekee tarvittavat toimenpiteet. Jos virheita ei I0ydy, pakkaussolu saa luvan jat-

kaa.



Tarkistetaan tuote ID

Onko sama
tuote ID
kun
ohjelmassa

kuvaukseen

[ PLC:Ita lupa

l

Haetaan
tietokannasta - -
parametrit Aloitetaan konendko
prosessi
Loytyyko
profiilista
virheita
Poistetaan vialliset W (
tuotteet ja

L Hélytys PLC:lle

kaynnistetaan
prosessi uudelleen

Kuvio 1. Kamerasovelluksen logiikkakaavio (Oksa, 2024).

PLC:lle lupa jatkaa
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5 TULOKSET

Profiileista I16ydettiin konenakdohjelman avulla iso osa ilmakuplista, mutta muutama yli-
maarainenkin tunnistus tuli. Osa ilmakuplista jai [0ytymatta, jos ne olivat loivia tai hyvin pie-

nia. llimakuplia voi siis lahtea etsimaan Blob detectorin tai histogrammin avulla.

Konenakosovelluksen logiikka saatiin suunniteltua, mutta laitteistoa ei voitu tarkasti suun-

nitella, koska pakkaussolusta ei ollut tarkkoja mekaniikkakuvia tai ohjelmarajapintoja.

Vaikka profiileista saatiin ilmakuplia ja pintavirheita esiin, tarvitsee se kuitenkin paremman

testauksen, jotta voidaan varmistua tunnistuksien luotettavuudesta.
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6 JOHTOPAATOKSET JA POHDINTA

Konenakosovelluksen suunnittelu oli aarimaisen haastavaa, koska tyo oli paaasiassa teo-
reettinen ja vahaisen laitteiston takia testaus jai pieneksi. Pakkaussolun tarkkojen teknis-
ten tietojen puute hankaloitti myds suunnittelua. Koska profiileja ei voida opettaa ko-
nenakoohjelmalle suurien erilaisten tuotteiden maarien takia, perinteiset konenakosovel-
lukset eivat soveltuneet virheiden etsimiseen. Alumiini itsessaan myos tuotti paljon hanka-
luuksia kuvauksissa, koska se heijastaa valoa hyvin. Profiilit my6s naarmuuntuivat hel-
posti, jonka takia pimeakenttavalaistus myos korosti naitd naarmuja. Profiileissa oli myds

pienia savyeroja, mutta syyta tahan savyeroon ei loytynyt.

Kuvaukselle parempi paikka olisi profiilinpuristuksen jalkeen, koska profiili liikkuu pitkittain,
ja profiilien paita ei tarvitse erikseen huomioida. Talldin kamera voisi olla paikalla ja siihen

pystyisi rakentamaan kuvauslaatikon.

Vaikka tyo oli haastavaa, ty0ssa opittiin todella paljon konenadsta ja sen haasteista. Koska
normaalit konenakdohjelmat eivat taipuneet pintavirheiden tunnistukseen, pakotti se myds
tutkimaan uudenlaisia tunnistustyyleja. Positiivisena yllatyksena tuli, kuinka helppokayttoi-

nen Python oli, vaikka aiempaa kokemusta siita ei juurikaan ollut.
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