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Abstrakt

Detta examensarbete &r en jamforelse och ett test av tva olika kameraprogram som anvander sig
av djupinlarning for att granska bilder.

Syftet med examensarbetet var att ta reda pa om det med hjalp av dessa program enkelt skulle ga
att granska en produkt dar det férekommer varierande defekter. Man hade tidigare konstaterat att
det skulle vara valdigt svart och ta lang tid att fanga dessa defekter med en vanlig smartkamera, sa
uppgiften blev da att testa tva djupinlarningsldsningar fran foretagen MVTec och Cognex. Fran
MVTec sa testades Halcon i samband med Deep Learning Tool och fran Cognex sa testades In-Sight
Vision Suite dar djupinlarningsprogrammet In-Sight ViDi fanns integrerat.

Arbetets praktiska del gick ut pa att ta i bruk de olika programmen och jamféra bada tillverkarnas
I6sningar. Saker som jamfors ar programmens djupinlarningsmetoder, svarighetsgraden att fa i
gang ett system, precision, hur sma variationer som kan detekteras och flexibiliteten for
anvandaren av programmet. Malet var dock inte att skapa nagra helt fungerande system, utan att
utvardera programmen och deras egenskaper for att se ifall de skulle lampa sig for granskningen av
en viss produkt pa foretaget Prevex.

Resultatet blev en kortfattad introduktion till djupinlarning, samt dokumentation av testningen av
kameraprogrammen och en jamférelse mellan programmen.

Sprak: svenska
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Tiivistelma

Tama opinnaytetyd on kahden erilaisen kameraohjelman vertailu ja testi, jotka kdyttavat
syvdoppimista kuvien tarkastelussa.

Opinnaytetyon tarkoituksena oli selvittaa, olisiko nailld ohjelmilla mahdollista helposti tarkastaa
tuote, jossa on erilaisia vikoja. Aiemmin oli todettu, ettad ndiden vikojen havaitseminen tavallisella
alykameralla olisi erittdin vaikeaa ja kestda kauan, joten tehtavaksi tuli sitten testata kahta
syvaoppimisratkaisua MVTec- ja Cognex-yhtidiltd. MVTecista Halconia testattiin Deep Learning
Toolin yhteydessa ja Cognexista In-Sight Vision Suitea, johon integroitiin syvaoppimisohjelma In-
Sight ViDi.

Tyon kaytannon osa sisalsi eri ohjelmien kdyttoonottoa ja molempien valmistajien ratkaisujen
vertailua. Verrattavia asioita ovat ohjelmien syvaoppimismenetelmat, jarjestelman kayttdonoton
vaikeus, tarkkuus, pienten vaihteluiden havaitseminen ja joustavuus ohjelman kayttdjan kannalta.
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ominaisuuksia ja katsoa, soveltuuko ne Prevex-yhtion tietyn tuotteen arviointiin.

Tuloksena oli lyhyt johdatus syvdan oppimiseen sekd kameraohjelmien testauksen dokumentointi
ja ohjelmien vertailu.
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Abstract

This thesis is a comparison and a test of two different camera programs that use deep learning to
examine images.

The purpose of the thesis was to find out if it would be possible to easily inspect a product with
various defects using these programs. It had previously been established that it would be very
difficult and take a long time to catch these defects with a regular smart camera, so the task then
became to test two deep learning solutions from the companies MVTec and Cognex. From

MVTec, Halcon was tested along with the Deep Learning Tool and from Cognex, the In-Sight Vision
Suite was tested where the deep learning program In-Sight ViDi was integrated.

The practical part of the work involved putting the various programs into use and comparing both
manufacturers' solutions. Things that are compared are the programs' deep learning methods,
the difficulty of getting a system up and running, precision, how small variations can be detected,
and the flexibility for the user of the program. However, the goal was not to create any fully
functional systems, but to evaluate the programs and their characteristics to see if they would be
suitable for the review of a certain product at the company Prevex.

The result was a brief introduction to deep learning, as well as documentation of the testing of
the camera programs and a comparison between the programs.
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Ordlista

Djupinlarning

Artificiell intelligens

Maskininlarning

HMI

Confusion matrix

En maskininlarningsteknik som anvander sig av neurala natverk
for att lara sig sjalv via exempel pa liknande satt som
manniskor lar sig.

Datorprogram med férmagor att efterlikna méansklig
intelligens.

En process som hor till kategorin artificiell intelligens som gor
det moijligt for datorer att ldra sig ndgot utan att uttryckligen
ha blivit programmerad till det.

Manniska-maskingranssnitt i form av en operatdrspanel.

En matris som inom omradet maskininlarning anvands for att
visa resultatet hur trdaningen av en algoritm har gatt.



1 Inledning

Detta examensarbete handlar om att jamfora och testa tva kameraprogram med
maskinseende som anvander sig av djupinlarning for att granska bilder. Djupinlarning ar
en teknik som idag anvands mera och mera i samband med kameror nar man till exempel
vill granska eller sortera produkter. MVTec och Cognex ar foretag som de senaste aren
har borjat integrera djupinlarning i sina kameraprogram och de ar sedan tidigare kdanda
for sina program som anvander sig av maskinseende, darfor valdes deras nya

djupinlarningsprogram for testning.

Examensarbetet utférdes at Prevex Oy Ab som i huvudsak tillverkar produkter i plast med
hjalp av formsprutningsteknik. Pa vissa av produkterna kan det forekomma varierande
defekter, som det med traditionella smartkameror skulle vara valdigt svart och
tidskrdavande att skapa program for som skulle hitta alla dessa defekter. Malet med detta
examensarbete ar saledes att testa de tva programmen pa en specifik produkt for att se
om man med hjalp av djupinlarning kan kvalitetsgranska den produkten och att samtidigt

jamfora de tva tidigare ndmnda tillverkarnas olika I6sningar.

1.1 Bakgrund

Prevex specialiserar sig pa tillverkning av vattenlds och nar man tillverkar produkter som
fylls med vatten sa vill man sakerstalla att produkterna inte kommer att lacka. Hos
foretaget finns sedan tidigare en hel del kvalitetsgranskning med hjalp av sa kallade
smartkameror som anvander sig av Machine Learning-teknik. Nackdelen med dessa
kameror ar att man maste programmera eller skapa program for dessa kameror, vilket
kan ta valdigt lang tid och bli aningen komplicerat om man vill granska mer an en typ av
defekt pa flera omraden pa en produkt. Detta har lett till att produkter som inte gar att

granska med vanliga smartkameror sa granskas i stallet for hand av personalen.

Pa automationsavdelningen pa foretaget hade man tidigare hort om kameraprogram som
anvander sig av djupinlarning, som annonserades som program som skulle vara latta att
ta i bruk och programmen skulle enkelt hitta defekter av olika slag, men ingen pa

foretaget hade haft tid att testa ndgot av dessa program. Eftersom man pa foretaget
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garna vill bli av med den manuella granskningen av produkter sa erbjéds mojligheten att

undersOka nagra av dessa program som ett examensarbete.

1.2 Syfte

Syftet med arbetet var att undersdka programmen fran MVTec och Cognex for att fa en
uppfattning om hur dessa program fungerar och ifall de gar att anvanda till mera
komplicerad kvalitetsgranskning. Programmen skall ocksa jamforas med varandra och
egenskaper som kommer att jamforas ar bland annat komplexitet, precision, noggrannhet

och flexibilitet.

Prevex tillverkar skalet till Mirkas DEROS slipmaskin och det ar skalet till just den som har
valts som testobjekt for djupinlarningsprogrammen. P3 skalet kan det uppsta sma gropar i
det svarta gummit efter formsprutningsprocessen och dessa gropar anses vara defekter.
Pa skalet stamplas dven en text pa tva olika stéllen, nar texten stamplas sa kan detta leda
till att produkten anses vara defekt ifall fargen fran stampeln borjar rinna eller om en

stampling utfors tva ganger pa samma stalle och texten blir for tjock eller suddig.

Figur 1. Mirka DEROS slipmaskin. (MIRKA Mirka DEROS 550CV 125mm polynpoisto 5,0, n.d.).

1.3 Prevex

Prevex ar ett foretag som specialiserar sig pa tillverkning av vattenlas till kok och badrum,
men aven tillverkning av andra produkter i plast gors pa foretaget. Prevex ar en del av

KWH Group och foretaget ar baserat i Nykarleby, Jakobstad och dven i Poznan i Polen.



Produkterna tillverkas med hjalp av formsprutningsteknik och en stor del av produkterna
monteras och packas automatiskt med hjilp av robotar och annan automation. Arligen
producerar foretaget 6ver 4.4 miljoner vattenlas och omsatter ca. 32 miljoner euro. P3

Prevex fanns ar 2019 sammanlagt 259 anstéllda i Finland och Polen.

Hallbarhet ligger valdigt hogt i fokus pa foretaget och det syns genom atgarder som till
exempel byte till anvandning av 100 % fornybar elektricitet och nyligen har dven en stor
del av vattenlastillverkningen 6vergatt till anvandning av atervunnen plast. Pa foretaget
finns 6ver 50 robotar i produktionen och satsningen pa automation 6kar standigt, manga
manuella processer automatiseras och mera automationslosningar inforskaffas standigt

till foretaget. (PREVEX About us, u.d.; KWH GROUP Prevex, 2019).

Figur 1. Prevex logo. (PREVEX About us, n.d.).

2 Deep Learning

Djupinlarning ar en typ av maskininlarning som anvander sig av neurala natverk. Med
traditionella kameraprogram som anvander maskininldarning sa maste anvandaren valja ut
vilka sorters fel som programmet ska séka efter och var det ska s6ka, men med
djupinlarning behovs endast bilder som ar sorterade och markta, sedan lar sig det neurala

natverket bildernas egenskaper och kan sjalv till exempel plocka ut felen eller sortera
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bilderna. Djupinlarningen fungerar alltsa mera som inlarningen fér en manniska gér, man
lar sig saker genom att se olika exempel och med djupinlarning fungerar det ungefar
likadant. Orsaken att djupinlarning kallas for just djupinlarning ar fér att de neurala
natverken som anvands kan innehalla upp till 150 gomda lager, jamfort med traditionella
neurala natverk som endast anvander tva till tre gdmda lager. (MATHWORKS What Is

Deep Learning, n.d.).

G——
O—
Inputs ~ G— Output
O—
)

Input Layer Output Layer

Hidden Layers

Figur 3. Neurala ndtverk. (MATHWORKS What Is Deep Learning, n.d.).

Djupinlarning anvands idag inom manga omraden, till exempel réststyrning och
sjalvkoérande bilar, men djupinlarningen har dven natt kvalitetsgranskningen som ar ett
valdigt viktigt omrade i alla fabriker. FOor att man ska kunna lita pa att
djupinlarningsbaserade kameraprogram fungerar lika bra eller battre an det manskliga
Ogat sa kravs manga exempelbilder och ordentlig testning. Férdelen med djupinlarningen
ar att det krdvs mycket mindre arbete for att skapa ett program som kontrollerar en
produkt, man slipper den krangliga programmeringen som behovs med traditionella
program med maskinseende och detta gor att vilken ingenjor som helst kan skapa ett

program med djupinlarning. (COGNEX Deep learning solutions, n.d.).

2.1 Vanliga metoder for granskning

Nar man granskar en eller flera produkter med djupinlarning sa erbjuder de flesta
tillverkarna av kameraprogrammen olika metoder eller verktyg som man kan utféra

granskningen med. Exempel pa dessa metoder ér:



e Lokalisering
e Analysering
e Klassificering

e Avlasning

Med lokalisering kan man soka efter ett eller flera féremal i bilden som granskas,
metoden kan anvandas till exempel for att identifiera objekt och sortera eller jamféra

dem.

Analyseringen kan anvandas till att soka efter defekter och med denna metod sa ger man
exempelbilder med defekter och utan defekter till programmet sa att det lar sig att
identifiera defekterna. Denna metod anvands oftast nar man vill ha ett godkant eller icke

godkant resultat fran analyseringen och lampar sig darfor val till kvalitetsgranskning.

Med klassificeringen |ar sig programmet att klassificera olika féremal som finns i en bild
beroende pa foremalets egenskaper och dven defekterna kan klassificeras separat,

beroende pa vilken typ av defekt det ar.

Djupinlarningen mojliggdr ocksa avlasning av texter fran olika féremal pa ett valdigt
enkelt satt, vanligtvis anvands invecklade OCR-algoritmer for att en maskin ska kunna
avlasa text fran en bild, men med denna teknik kan programmet dven avldsa mera
otydliga texter som traditionella metoder skulle ha svart med. (COGNEX In-sight D900

tools, n.d.).

2.2 MVTec

Den forsta l6sningen som testas i detta examensarbete ar skapad av foretaget MVTec.
Foretaget grundades ar 1996 och ar baserat i Miinchen i Tyskland. Det ar en leverantor av
mjukvara for maskinseende och de har lange varit en drivande kraft for utvecklingen inom
branschen. Foretaget satsar hela tiden pa att bli mera internationellt och de sager att
goda relationer till kunderna och att lyssna pa kunderna ar valdigt viktigt eftersom det har

bidragit till féretagets framgang. (MVTec Company, n.d.).
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For tillfallet erbjuder MVTec tva olika fullstdndiga program fér maskinseende, Halcon och
Merlic, av vilka Halcon ar det mera avancerade programmet och Merlic annonseras som
ett mera lattare program att anvanda eftersom ingen programmering behovs. Férutom
dessa sa finns det relativt nya tillaggsprogrammet Deep Learning Tool som ar avsett for
att anvandas tillsammans med Halcon eller Merlic for att gora det lattare att tillampa

djupinlarning till de tva programmen.

2.2.1 Halcon

Halcon ar den kraftfullaste mjukvaran som MVTec erbjuder och den sags ska klara av alla
typer av applikationer med maskinseende som kan tankas behovas. Programmet ar PC-
baserat men kan ocksa kdras pa inbaddade system som till exempel Arm®-baserade
plattformar. Halcon stéder bland annat GenlCam, GigE Vision, Video4Linux och USB3
Vision och kan darfor anvandas med manga olika kameror, vilket gér programmet valdigt

flexibelt eftersom man inte ar last till en specifik kamera. (MVTec Halcon, n.d.).

Det finns tva olika typer av licenser man kan valja, Steady eller Progress, med Steady
kdper man en version av Halcon for en engangssumma och med Progress betalar man en
arsavgift. Steady versionen kan inte uppgraderas, man har den versionen permanent,
men med Progress far man uppgradera programmet direkt som en ny uppdaterad version
av Halcon slapps. Deep Learning Tool kan laddas ner gratis fran MVTecs webbsida
eftersom man inte kan skapa ett fullstandigt program med verktyget, det krdvs att man

ocksa har endera Halcon eller Merlic for att man ska ha nagon nytta av verktyget.

Sjalva programmeringsmiljon som anvands i Halcon heter HDevelop och i figur 4 ser man

hur layouten for Halcon HDevelop ser ut.
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Figur 4. Halcon HDevelop layout.

Halcon erbjuder manga funktioner och nagra av dessa som MVTec gor reklam for ar:

e Revolutionerande mjukvara fér 3D-maskinseende.

e Matchning for att upptacka roterade eller skymda objekt.

e Klumpanalys med mer an 50 form- och gravardesfunktioner.

e Matning med hog noggrannhet.

e Stort utbud av de senaste djupinldrningsteknologierna.

e Optisk teckenigenkanning och verifiering (OCR/OCV).

e Godtyckligt formade regioner av intresse (ROI) for betydande flexibilitet och
snabbhet.

e Detektering av linjer, cirklar och ellipser med en noggrannhet pa upp till 1/50
pixel.

e Extremt snabb morfologi.

e Fargbildbehandling och hyperspektral avbildning.

e Bearbetning av extremt stora bilder (mer an 32k x 32k).

e Bildsekvensbearbetning.

e Noggrann 3D-kamerakalibrering. (MVTec Why HALCON, n.d.).

Dessutom finns det en hel del exempel avsedda for specifika uppgifter i HDevelop som

endera kan anvandas direkt eller modifieras enligt behov av anvandaren. Férdelen med



dessa exempel ar att man inte behover skriva all kod fran grunden och man lar sig

samtidigt hur Halcon fungerar genom att studera exempelkoden och modifiera den sjalv.

2.2.2 Deep Learning Tool

Deep Learning Tool ar ett verktyg som MVTec har utvecklat for att géra det enklare for
Halcon och Merlic anvandare att boérja anvanda djupinlarning. Programmet anvander sig
av sa kallad 6vervakad inlérning det vill sdga bilderna som anvands for traningen maste
forst markas manuellt av anvandaren, vill man till exempel géra en modell for
kvalitetsgranskning sa maste exempelbilderna vara markta som daliga eller bra bilder. Det
enkla med Deep Learning Tool ar att ingen programmering alls kravs for att man ska
kunna anvanda detta program och programmet tar anvandaren stegvist genom processen
for att skapa en djupinldarningsmodell som sedan kan anvandas i till exempel Halcon.

(MVTec Deep Learning Tool, n.d.).

st resultditp) - MVTec Deep Leaming Tool 05

[ NEw PROZECT... + |RECENT PROJECTS!

[ OPEN PROJECT...

< T T3
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X CLosE

Figur 5. Deep Learning Tool.



2.3 Cognex

Cognex grundades ar 1981 nar amerikanen Dr. Robert J. Shillman, som pa den tiden var
verksam som foreldsare vid Massachusetts Institute of Technology (MIT), bestamde sig
for att ge upp sitt jobb som foreldsare och investera alla sina livsbesparingar i att grunda
foretaget. Dr. Shillman bjod in tvd utexaminerade MIT-studenter att komma och jobba pa
foretaget och det var dessa tre personer, Dr. Shillman, Marilyn Matz och Bill Silver, som
kom att skapa grunden for Cognex. Namnet Cognex kommer fran uttrycket Cognition

Experts.

Aret efter att foretaget grundades sa slapptes det forsta systemet for maskinseende,
DataMan, som var med de forsta systemen att anvanda sig av OCR-teknik. OCR star for
Optical Character Recognition och med denna teknik kunde systemet ldsa och kontrollera

kvaliteten av bokstadver och siffror pa olika komponenter och delar.

Cognex vision handlar om att hjdlpa foretag med kvalitetsgranskningen sa att man kan
eliminera produktionsfelen och minska tillverkningskostnaderna, samt forbattra kvalitén
pa produkterna. Allt detta vill man erbjuda till ett férmanligt pris sa att féretagen kan

overtraffa konsumenternas forvantningar pa hogkvalitativa produkter.

Foretaget borsnoterades ar 1989 med ett pris pa 1.38S per aktie, bara ett ar senare hade
aktiepriset tredubblats och idag (2022) ligger priset per aktie pa ca. 45 dollar. (COGNEX

Company, n.d.).

2.3.1 In-Sight ViDi

In-Sight ViDi ar ett program gjort av Cognex som tagits fram specifikt for automation i
fabriker, programmet ar ett djupinlarningsbaserat program for analysering av bilder.
Programmet ar baserat pa toppmoderna maskininlarningsalgoritmer. En Cognex kamera
behovs for att man kunna skapa ett helt fungerande system med In-Sight ViDi, men det
finns en simuleringsfunktion i programmet som gor att man dven kan anvanda bilder
tagna med vilken kamera som helst for att testa programmet och dess funktioner. Cognex

har utvecklat en smartkamera, In-Sight D900, som ar specifikt amnad for
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djupinlarningsapplikationer och kan darfér anvandas med In-Sight Vidi. (COGNEX Deep

learning solutions, n.d.).

Figur 6. In-Sight D900 kamera fran Cognex. (IN-SIGHT D900 VISION SYSTEM, n.d.).

Sjalva skapandet av programmet som ska kéras i kameran sker via ett program som heter
In-Sight Vision Suite, men efter att man skapat programmet behdvs ingen dator kopplad
till kameran, utan programmet laddas da 6ver till kameran och kérs fran den. Inne i In-
Sight Vision Suite finns ViDi och en hel del andra verktyg inkluderade, man kan till

exempel editera bilder och ldgga till filter eller skapa en webbaserad HMI till kameran.
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Figur 7. In-Sight ViDi. (COGNEX In-Sight ViDi Help - In-Sight ViDi User Interface, 2022).
| figur 7 ser man hur In-Sight ViDi applikationen ser ut. Applikationen kan delas in i sju
olika omraden som syns pa bilden och funktionerna fér dessa omraden beskrivs i listan

nedan:

1. Hemknappen anvands for att atervanda till In-Sight Vision Suite hemskdrmen.

2. Menyfaltet dar man hittar installningarna och olika alternativ for programmet.

3. Editeringsfonstret som ar ett kalkylblad dit alla verktyg och data som anvands
plockas in.

4. Utmatningsfonstret dar man kan visa jobbverifiering, olika grafer eller filmremsan
som syns i figur 7.

5. Loggningsfaltet dar olika meddelanden och varningar visas.

6. Jobbutforskaren dar man hittar olika jobbelement som gar att lagga till i
editeringsfonstret.

7. Egenskapsfonstret dar man ser informationen for den jobbkomponenten som for

tillfallet ar markerad.
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3 Utforande

Examensarbetet inleddes med att bekanta sig med MVTec-programmet Halcon HDevelop
och att anvanda det programmet for att ta bilder av produkterna som skall granskas i
arbetet. Nar bilderna var tagna fortsatte arbetet med att bekanta sig med och testa
MVTec-verktyget Deep Learning Tool som sedan anvands tillsammans med Halcon. Efter
att MVTecs program blivit testade utfordes liknande tester med det Cognex baserade

programmet In-Sight ViDi.

| detta kapitel kommer man att fa se hur testningen utfordes och olika egenskaper for
programmen kommer att utvarderas och senare jamforas i kapitel fyra. Produkten som
testas med de olika programmen hade en formsprutad logo och tva stamplade texter som

man ville granska.

3.1 Testbilder

For att fa nagra testbilder av texten som stdmplas pa produkterna sa skapades ett litet
program i Halcon HDevelop for att kunna ta bilder med en kameratestrigg som fanns till
forfogande vid fabriken, orsaken till att bilderna togs med just Halcon var for att ingen
specifik kamera behovs sa lange kameran som anvands har ett granssnitt som Halcon

stoder, i detta fall var det en kamera med granssnittet GigE Vision som anvandes.

Mirka DERQS

Figur 8. Den stimplade texten.

Bilderna av den formsprutade logon kunde loggas fran en kamera som fotograferar
delarna nar de kommer ut fran maskinen som tillverkar dem. Dessa bilder har lite jamnare
kvalitet eftersom det ar en robot som haller i delarna nar de fotograferas, jamfort med

bilderna av den stamplade logon som togs for hand.
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Figur 9. Den formsprutade logon.

3.2 MVTec

Efter att testbilderna var tagna sa var MVTecs Deep Learning Tool det férsta programmet
som testades. Programmet kan laddas ner gratis fran MVTecs hemsida, endast

registrering pa sidan kravs, sedan kan man utfoéra nedladdningen av programmet.

Programmet bestar av sju olika sidor som man stegvis gar igenom for att skapa en
djupinlarningsmodell som sedan gar att anvanda i Halcon-programmet for att skapa ett

fullstandigt kvalitetsgranskningssystem med djupinlarning.

[ NEw PROZECT... + |RECENT PROJECTS!

[ OPEN PROJECT...

[ classification - -4

jon - mirka housing | ation - mirka housing B, Mirka housing v2 B, Mirka housing sts,mpel V2 &, Mirka housing stampel

400 of 400 images
19.4.2022 13.04 { 19.4.2022 13.04

5/10

X CLosE

Labeled images

Figur 10. Deep Learning Tool.
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Pa den forsta sidan i programmet som syns i figur 10 skapar man nya eller 6ppnar gamla
projekt. | denna version av Deep Learning Tool kan man valja mellan att skapa ett projekt
som anvander metoden Classification eller ett projekt med Object detection, i framtida
versioner kommer det troligtvis att finnas ytterligare metoder man kan anvanda sig av.
For detta test valdes metoden Classification, eftersom den metoden passar bast for

kvalitetsgranskning.

Den andra sidan ar gallerisidan dar man importerar bilderna som ska anvandas, det finns
ingen funktion i Deep Learning Tool for att ansluta en kamera direkt till programmet och
ta bilder, darfor anvandes Halcon tidigare for att ta bilderna som efterat importerades till

galleriet.

st resultditp) - MVTec Deep Leaming Tool 05

imgA-log-0014.BMP

MIRKP

imgA-log-0017.BMP imgA- BMP imgA-log-0019.BMP A 020.6MP img#-log-0021.BMP imgA-log-0022.BMP

Figur 11. Galleri.

Eftersom Classification-metoden valdes sa gallde det pa den tredje sidan att klassificera
varje bild enskilt med etiketterna ok eller icke ok, eftersom metoden for det mesta
anvands for kvalitetsgranskning dar man vill utesluta om produkten som granskas ar
defekt. Skulle man ha valt Object detection-metoden skulle man i stallet pa den tredje
sidan ha skapat flera olika etiketter ifall att bilderna innehdll flera olika objekt och sedan

anvant etiketterna for att marka ut objekten pa bilderna.



Prevex Oy/Documents ka lago best resulLditp) - MVTec Deep Leaming Tool 05

TRAINING

imgA-log-0175.BMP

BA 176/ 400

LaseL Ciasses:

Figur 12. Bildsidan dar bilderna granskas enskilt.

P& sidan Review far man en o6verblick 6ver alla bilder som har blivit sorterade, men man
kan dven markera flera bilder samtidigt och satta etiketter pa dem ifall man till exempel

inte vill ga igenom alla bilder enskilt pa foregaende sida.

(@ Classification - mirka housing (C:/Users/axel johansan/OneDrive - Prevex Oy/Dacuments/Slutarbete/Mirka logo best resultditp) - MVTec Deep Learning Tool 0.5 a

ax

GALLERY IMAGE SPLIT  TRAINING EVALUL

MIRKP MIRK™

% Classification

# LaBEeL CLassE

MIRK™ MIRK™
MIRKP

MIRK™

x‘_’
MIRK™

Figur 13. Review-sidan.
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Nar alla bilder hade etiketter kunde man ga vidare till den femte sidan och skapa en sa
kallad split eller cirkeldiagram som delar upp alla bilder i tre grupper som kallas
traningsbilder, valideringsbilder och testbilder. Traningsbilderna som ar den stérsta
gruppen ar bilderna som programmet anvander for att trana djupinlarningsalgoritmen,
valideringsbilderna ar bilder som anvands for att bekrafta hur traningen framskrider och

testbilderna anvands till att verifiera hur bra traningsresultatet ar.

Alla tre grupper behovs for att man ska kunna skapa ett traningsprogram sa daven om det
gar att andra pa hur stor andel bilder man anvander i en viss grupp sa gar det inte att ha
noll bilder i ndgondera av grupperna, dessutom kan resultatet bli mera opalitligt ifall man
gar och andrar vardena sa det rekommenderas att man haller sig till standardindelningen.
Eftersom det gar att dndra pa indelningen sa kan man skapa flera cirkeldiagram vid behov

for att testa med olika varden i traningsmomentet pa den sjatte sidan i programmet.

@ Cassification - mirka ho ser rive - Pr /Documen rka logo best resultditp) - MyTec Deep Learing Tool 0.5

TRAINING

I:Iassiﬂmtinn

Seurs:

D creaTE spuT

Split-220419-124651 CHANGE SPLIT MAPPING...

A~ 70-15- 15 %
400 imag %)

TRAINING IMAGES
VALIDATION IMAGES

TEST IMAGES

Figur 14. Split-sidan.

Nar man gar vidare till nasta sida valjer man vilken split man vill anvanda for
traningsmodellen och ndr man valt den kan man valja mellan fem olika neurala natverk, i
figur 15 har natverket Enhanced valts men man kan dven valja mellan Compact, ResNet-
50, MobileNetV2 eller AlexNet. Alla natverken testades men Enhanced natverket visade

sig fungera bast for bilderna som granskades i denna undersdkning, i figur 16 syns
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resultatet for en traning med Enhanced-natverket, med de andra natverken blev kurvan

betydligt simre an kurvan i den figuren.

For att utfora traningen kan man anvanda datorns grafikkort (GPU) eller processor (CPU),
vanligtvis ar grafikkortet det snabbare valet men av nagon okand orsak kraschade
programmet varje gang nar grafikkortet anvandes, i stallet anvdandes datorns CPU for alla
test. Det finns dven nagra parametrar, for mera avancerade anvandare, som man kan
andra pa under rubriken hyperparameters men endast de forinstallda vardena anvandes
for detta test. Nar allt ar installt som man vill ha det trycker man sedan pa Start Training-

knappen for att starta traningen.

@ Classification - mirka ho ser o we - Prevex Oy/Dacuments/Slutarbete/Mirka logo best resultditp) - MVTec Deep Leaming Tool 0.5 o x

o SETTINGS RESULTS

Classification

MobEL TRAININGS:

CREATE MODEL

Training-220419-131242

ENHANCED

START TRAINING

Figur 15. Instdllningarna pa tranings-sidan.

Nar traningen ar klar gar man vidare till resultatfliken for att granska resultatet av
traningen. Om traningen har fungerat som den ska gar den gula kurvan nerat i graferna
och ju lagre ner den gar ju battre har trédningen gatt, om kurvan inte sjunker ar det nagot
som gatt snett i instdllningarna eller sa kan det vara nagot fel med bilderna som anvands.
| den andra grafen dar det dven finns en bla kurva ska den bla kurvan ungefar folja den
gula kurvan ifall det inte finns allt for mycket avvikelser i traningen. Men for att tydligare
se hur traningen riktigt har gatt gar man vidare till den sjunde och sista sidan i

programmet.



Prevex Oy/Dacuments/s rka logo best resultditp) - MyTec Deep Learning Tool 0.5

(3] Classification

MobEL TRAININGS:

CREATE MODEL

® Top-1 Error Training ™ Top-1 Error

Figur 16. Resultatet pa tranings-sidan.

P& den sista fliken, den sa kallade Evaluation-fliken, finns de tva olika sidorna Overview
och Confusion Matrix som man kan granska resultatet fran traningen pa. Ett cirkeldiagram
med antalet falska och korrekta forutsagelser visas pa 6verblickssidan och det kanske
viktigaste vardet som visas ar noggrannheten for traningen som i figur 17 var 98,31%,

vilket var ett av de hogsta vardena som naddes upp till med de testbilder som anvandes.

(@ Cassification - mirka hous neDirive - Prevex Oy/Dacuments/Slutarbete/Mirka logo best resultditp) - MVTec Deep Leaming Tool 0.5 o x

TRAINING

(&) ovERvIEW

Classification Tmalimag;;:

MobEL TRAININGS:

Training-220419-131242

Accuracy:
98.31 %

Inference time per image:

OK

ot OK

Figur 17. Overview.
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| figur 18 kan man se traningsresultatet uppdelat i en liten matris dar de gréna rutorna ar
antalet bilder som traningsalgoritmen har forutspatt ratt, medan de graa rutorna
innehaller felaktigt forutspadda bilder. Langst nere till vanster ser man en etta i den gra
rutan, vilket betyder att programmet har férutspatt en bild felaktigt, den bilden &r i
verkligheten en acceptabel bild men traningsalgoritmen klassificerade den som en icke

godkand bild.

Till héger om matrisen finns en ruta dar man kan bladdra igenom alla bilder och genom
att aktivera alternativen Preprocessed och Heatmap under bilden kan man se en
varmekarta over bilderna som visar vilket omrade som programmet har granska mest
intensivt for att klassificera bilden. Detta verktyg ar valdigt vardefullt och med detta kan
man ganska enkelt avgora ifall traningsalgoritmen kollar pa de omraden som man vill att

ska granskas eller om algoritmen ar helt ute och yrar.

Under bilden ser man namnet pa bilden, bildens klass och ett Confidence-varde mellan 0
och 1. Ju ndrmare vardet ar 1 sa har algoritmen varit ganska sdker pa att bilden tillhér den
godkadnda klassen och ju narmare 0 sa har den varit saker pa att den tillhor den icke
godkanda klassen, men om vardet ar runt 0.5 har den inte varit riktigt saker pa vilken

klass bilden tillhor.

(@ Classification - mirka housing (C:/Users/axel jo ive - Prevex Oy/Documents/Slutarbete/Mirka logo best resultditp) - MVTec Deep Leaming Tool 0.5

SPLIT  TRAINING

CONFUSION MATRIX

%Clasﬁiﬂmtinn

MobEL TRAININGS:

Prepicren

Training-220419-131242

k]
=z

COLUMNS

nd b

MAIN DIAGONAL

Comectly predicted

FP (COLUMN)

Figur 18. Confusion matrix.
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Nar man har en traningsmodell i Deep Learning Tool som man &r néjd med kan man
exportera traningsmodellen till Halcon-programmet med ett fardiggjort exempelprojekt i
programmet som MVTec rekommenderar att man anvander. (Deep Learning

Classification with the MVTec Deep Learning Tool, 2021).

Browse HDevelop Example Programs
Category “ Find: import]
-
1D functions Example Short Description
1D measuring import.hdev Use the import statement to make external procedures available

3D matching (3D box)

3D matching (deformable surface-based)
3D matching (shape-based)

3D matching (surface-based)

3D object processing

3D primitives fitting

Alignment

Bar code

Binocular stereo

Blob analysis

Camera calibration

Classification

Color processing

Communication

Contour processing

Control structures =

Use a trained deep-learning-based model exported from the

import_model_from_dlt.hdev Bz st ol

["] Keep dialog open Open Open in new HDevelop

Figur 19. Importering till Halcon.

Det enda som behdvde goras for att man skulle kunna testa traningsmodellen i Halcon var
att i programfonstret specificera filsokvagarna till traningsmodellen och till mappen med
bilderna man ville kora testet pa. | figur 20 syns det hur en pagaende testkorning kan se

ut, i grafikfonstret ser man bilden som granskas och resultatet fran granskningen.

Fle Edit Execute Visualization Procedures Operators Suggestions Assistants Window Help i
DESBEE o «p & prrme B E G QK kA

Graphics Window: [H1EB25575360] g Program Window - main* () - Main Thread: 12004

s oo O = & [ 1 7 "main (< :: -@ &
Graphics Window: [H1EB25575390] 7 7| |Graphics Window: [HIE= = & @ Sk (:::) !

dBPaa-Bn -Bon <@ 4 B O »«@

get_dl_model_psram (DLModeltandle, 'class_names’, Classhames)
el_param (DLModelHand] s5_id 1
t (DLDataInfo)

uple (DLDataInfo, 'class_names’, C
ct_tuple (DLDataInfo, ‘class_ids', ClassIDs)

Samples, ImageFiles

UIRKP

PreprocessParan
wple, [1, DLResult)

ample , o
apply_dl_model (DLModelHendle, DLSa

Result class ID: 1

Result classification P

PAINTOITAINEaMone]

DLPreprocessParam assification’, image_width: 224, image height: ..

DL ModelHandle

ImagesForlnference OneDrive - Prevex Oy/Documents/Slutarbete/M.

DLDeviceHandies [HIEB25575480 (d HIEB255753F8 (d]_device)] o .

DLDevice H1EB25575488 (d]_device) r"f‘ .

— B dov_close_window dict (WindowHandleDic

Al | Auto  User  Global . =
E¥ Automatic program stop; press Run (FS) to continue - @ - o0 M

Figur 20. Testk6érning av modellen i Halcon.
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3.3 Cognex

Som foljande program testades In-Sight ViDi fran Cognex, eftersom detta program kostar
en hel del och endast skulle anvdndas for testning for detta arbete lanades en licens fran
ett annat foretag. Vanligtvis skulle dven en Cognex kamera behoévas for anvandning av
programmet, men for testningssyften kan en emulator anvdandas nar man endast vill testa
programmet med fardigt tagna testbilder. Samma testbilder som anvandes for testningen

av MVTecs djupinlarningsprogram anvandes dven i detta program.

Programmet som all konfiguration sker i heter In-Sight Vision Suite, men sjalva
djupinlarningsprogrammet kallas for ViDi och detta program finns integrerat i Vision
Suite. Nar programmet 6ppnades valdes emulatorn som testmetod eftersom ingen
kamera fann till forfogande. Emulatorns konfigurationsruta syns i figur 21, dar valdes
typen av emulator och sen startades emulatorn i nedre hogra hornet av rutan. Det som
kan vara vdrt att namnas ar att datorns virusskydd blockerade emulatorn och In-Sight ViDi
behovde laggas till som ett undantag i brandvaggen i virusskyddet for att emulatorn skulle

starta.

& in-Sight Vision Suite
FI-PRVXTFITXWIA s C e

Filter:

In-Sight Vision Suite

< Select a Device to Get Started

Scanning Network
LN J

PC Network Settings
Add a Remote Subnet

Refresh Devices.

Figur 21. Startsidan i In-Sight Vision Suite.



22
Nar emulatorn val var startad kom man till menyn i figur 22, genom att trycka pa Connect
i den menyn ansluter man till emulatorn och tas vidare till sjalva projektsidan i

programmet.

[ In-Sight Vision Suite

FI-PRVXTFITXWIA c System Info

Filter
In-Sight ViDi System - Emulator

: FI-PRVXTFilxwla (This PC)

Utilities

@

Restart

Figur 22. Emulatorn.

Projektsidan bestar av fem olika omraden som dr numrerade i figur 23. Det forsta
omradet ar kalkylbladet som ar det omrade dit alla verktyg och all information som ska
visas satts. Pa det andra omradet kan man vaxla mellan olika flikar, men den mest
vasentliga fliken som anvandes i detta test var verktygsladan, dar hittar man ViDi Tools
som ar djupinlarningsverktygen. Det tredje omradet ar uppspelningsrutan dit testbilderna
hamnar, man kan endera ta bilder direkt i programmet ifall man har en kamera ansluten
eller sa importerar man en mapp med bilder, vilket gjordes i detta test. | det fjarde
omradet hittar man egenskaperna for den markerade cellen pa kalkylbladet. Det sista

omradet som syns langst ner i figur 23 ar statusfaltet.

For att importera testbilderna behévde man endast trycka pa mappikonen i
uppspelningsrutan och specificera filsokvagen for bilderna. Hade en Cognex kamera varit
ansluten skulle man ha kunnat ta bilderna direkt i programmet genom att trycka pa den

roda inspelningsknappen i uppspelningsrutan.
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Figur 23. Projektsidan.

Nar bilderna var importerade kunde man lagga till exempelvis Good eller Bad framfor
bildernas namn genom att markera bilderna, hégerklicka och valja Rename selected
frames. | rutan som da 6ppnas kunde man lagga till texten fore bildens namn genom att
skriva in texten i Prepend-rutan. Detta gjordes for att man lattare ska kunna halla koll pa

bilderna och sortera dem senare.

Toolbox

Playback Toolbox Web Pages Tags Templates

e BHHEON D DD DI by @ | %8 | Time Delay (sk | 00 2 || Next Frame: Name: | Frame ~ | Counter:| 513

Properties v q

Good_Frame 0001 | Bad_Frame 0002 Bad_Frame 0003 Good Frame 0004 Good_frame 0005 Good Frame 0006 Bad_Frame 0007 Bad Frame 0008 Bad_Frame 00C

v v padezzgh oo oot A

mpleted

Figur 24. Namngivning av bilder.
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Som nasta steg drogs ett ViDi-verktyg in pa kalkylbladet fran verktygsladan, verktyget som
anvandes i detta test var ViDiDetect som ar det mest lampliga verktyget fér granskning av
bilder dar man vill hitta defekter i bilderna. De tva andra verktygen som finns till
forfogande ar ViDiCheck och ViDiRead som gar att anvanda skilt eller sa kan man med
verktyget som endast heter ViDi kombinera de olika verktygen. Nar verktyget dras in pa
kalkylbladet 6ppnas en ruta dar man kan dndra hur stort omrade pa bilderna som ska
granskas, efter att man stallt in omradet gick man vidare till ViDi-redigeraren eller ViDi

Editor som den kallas i programmet.

fé;' Qe(act M@nmnmm
g x
e e S Borie A Miputes remaining

werview (2)|

(=]
&
5

3
2
T

a

@ [F-PRVXTFilxwla] Job loaded in 204.574600 milliseconds

Figur 25. ViDi-redigeraren.

Nar ViDi 6ppnades fanns ingen data dar, men genom att 6ppna Filmstrip, markera alla
bilder och dra in och slappa dem i ViDi pa det tomma vita faltet fick man dit bilderna som
i figur 25. Genom att soka pa Good i Display faltet kunde man visa endast de godkanda
bilderna och genom att trycka pa Action for ## views kunde man markera alla godkanda
bilder som Good. Likadant gjordes for de icke godkdanda bilderna och de markerades som
Bad. Med ViDiDetect-verktyget kan bilderna endast sorteras som bra eller daliga eftersom
man med detta verktyg vill utesluta vilka bilder som innehaller defekter, men inte vilka
typer av defekter. Efter att bilderna hade ratt etikett kunde man annu stalla in
verktygsparametrarna for ViDiDetect pa fliken i vanstra sidan, mera noggrann information

om dessa installningar behandlas i kapitel 3.4.
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Nar installningarna for verktyget var klara startades traningen genom att trycka pa

knappen som ska forestalla en hjarna bredvid forstoringsglaset uppe i den réda rutan.

iDiDetect %

ﬁ lDete_ct p@

Database Overview (%)}

Mirka DEROS

Mirka DEROS

Toolbox Web Pages Tags Templates

Properties v 3

Mirks’ DEROS

56

Confusion Matrix

@ [F-PRVXTFiTxwla] Job loaded in 221.105600 milliseconds

Figur 26. Traningsresultatet i ViDi.

Nar traningen var klar hade alla bilder som programmet godkande blivit markerade med
en gron ram runt bilden och de icke-godkdnda med en réd ram, samt de defekter som
programmet hittade i bilderna blev markerade med réda omraden pa bilderna. Alla bilder
hade ocksa fatt ett podngvarde, genom att 6ppna Database Overview i hogra hornet fick
man fram podnghistogrammet som syns i figur 26, dar ser man ett battre resultat pa hur
traningen har gatt. Om det gréna och det roda omradet 6verlappar varandra betyder det
att programmet har gjort en eller flera felsorteringar, for att resultatet ska vara sa bra
som mojlig sa ska omradena inte 6verlappa varandra och ju langre bort fran varandra de
ar desto battre tréningsresultat. | detta fall berodde felsorteringarna pa att programmet
hade sokt efter defekter pa ett stélle i bilden som inte alls var relevant och da klassades
bilderna som icke-godkanda i stéllet for godkanda, i figur 27 syns det hur programmet
hittade ett fel pa det svarta omradet i bilden. Detta kunde latt ha undvikits genom att

forminska omradet som man ville granska pa bilderna.
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Figur 27. Felsorterad bild.
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Nar man var néjd med traningsresultatet kunde man forklara traningsmodellen fardig och

ga tillbaka till kalkylbladet. Arbetsflodet som man gar efter i ViDi kan beskrivas med bilden

i figur 28 som hamtats fran Cognex webbsida.

ViDi Workflow

Collect Images 4::::::::::::::1
I

gl Label <

2 Set Tool Paramete rs&

Iterate
3 Train
él Review Markings ; |
5 Validate Results \T]LI |

Figur 28. Arbetsflodet for ViDi. (Cognex VisionPro ViDi Help, 2020).
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Nar man var tillbaka pa kalkylbladet kunde man hogerklicka pa ViDiDetect-verktyget pa
kalkylbladet och trycka pa Insert Getters for att fa mera data fran bilden som verktyget
granskar. Den data som man far med kommandot kan anvandas till en hel del, till
exempel om man vill skapa en HMI i ViDi behdver man data fran Insert Getters-

kommandot.

For att testa att djupinlarningsmodellen som blivit skapad med ViDi fungerade sa
markerades ViDiDetect pa kalkylbladet och med play knappen uppe i vanstra hérnet
kunde man ga igenom testbilderna en for en. Resultatet fran varje bild sag man med
vardena fran Insert Getters-kommandot pa kalkylbladet, samt genom att kolla pa bilden
ovanfor kalkylbladet dar defekterna pa de underkanda bilderna markerades med rott. For
att testa med bilder som inte redan anvants for traningen kunde man bara byta ut
bilderna i uppspelningsrutan till nya bilder och hade man haft en kamera kopplad till

programmet hade det bara varit att trigga kameran for att fa nya bilder.

Spreadsheet X
R LPAl20s jeaaBER M|Q ENERN w ] iBEaAE |

~ '=| ViDiDetect{!(,0,81.108,104.534,2301.785,1250.893,0,0)

Mirka’DEROS
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View Index Score Lower ThreUpper ThrePassed  |Region CoiRegion Ind|Score Area Perimeter Y
OVIDIDetefOViDiDete) 0.000 9.840 7.303 7.709 0.000 17.000 0.000 7.428 73.700 33900 1757.308| 1011.434
1.000 7.423 28.500 21.700) 925008 1004.034
2.000 8.046| 1813.800 194.800| 1345408| 1003134
3.000 7.375| 118.000 54.300| 1825808 995834
4.000 7.645 501.400 85.000) 1681.708) 994334
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Figur 29. Insert Getters.

En HMI som den som syns i figur 30 ar relativt enkel att skapa i ViDi, men eftersom ingen
komplett djupinlarningslosning skapas i detta arbete gas det inte mera in pa hur man gor
for att skapa en liknande HMI. Eftersom In-Sight Vision Suite kors direkt fran en Cognex
kamera nar programmet ar fardigt konfigurerat sa har Cognex gjort anvandningen av

HMI:n valdigt enkel eftersom det ar en webbaserad HMI, man behéver bara ansluta
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kameran till det lokala natverket sa kan man ga in pa HMI:n i webbl&dsaren pa en dator

eller smarttelefon som ar ansluten till samma natverk.

fl Spreadsheet [ WebHMI x
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Figur 30. Exempel pa en HMI i ViDi.

3.4 Jamforelse

Ett av de viktigaste momenten i detta examensarbete, jamforelsen av de tva olika
djupinlarningslosningarna fran MVTec och Cognex, kommer att behandlas i detta kapitel.
Jamforelsen gjordes i fyra olika punkter och dessa punkter granskades i de fyra
kommande underkapitlen. Genom att gora jamforelsen fick man battre 6verblick av de

olika I6sningarnas potential och anvandbarhet.

3.4.1 Komplexitet

En av de punkter som man ville veta mera om hos programmen var komplexiteten, med
detta menas hur svart det ar att anvanda och fa i gang ett fungerande system med
programvaran. Den storsta markbara skillnaden mellan MVTec och Cognex var att endast
ett program behovde anvandas for att skapa ett system med Cognex, men med MVTec
behdvde man bade Halcon och Deep Learning Tool for att skapa en fungerande helhet.
Det betydde alltsad att MVTecs |6sning var nastan dubbelt mera tidskravande att lara sig
eftersom man ska lara sig tva olika program och dessutom tog det langre tid att installera

programmen. For bada foretagen hittades videor gjorda av foretagen sjalva som
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handledde en genom grunderna for programmen, men hos Cognex fanns det mycket

mera tydliga manualer pa deras webbsida an vad det fanns pa MVTecs webbsida.

Fordelarna med att skapa ett system med Cognex var att allt fanns i ett och samma
program och programmet var relativt enkelt att navigera och forsta sig pa med hjalp av
videorna och manualerna som fanns till férfogande fran foretaget, ingen
programmeringskunskap behdvdes heller for programmet. Eftersom In-Sight ViDi endast
testades med emulatorn i stallet fér en kamera fran Cognex sa gar det inte att sdga hur
enkelt det skulle ha varit att ansluta en kamera, men anvandningen av emulatorn var
valdigt enkel. Det som kan ses som en nackdel med detta program ar att endast
djupinlarningskameror fran Cognex maste anvandas for att man ska kunna skapa ett fullt
fungerande system, anvandningen av kameror fran andra tillverkare ar inte mojligt.
Eftersom In-Sight ViDi kors direkt pa kameran kan detta vara en nackdel om man har en
produktionslinje dar kvalitetsgranskning kravs pa manga stallen, da tvingas man kopa
manga kameror fran Cognex, vilket kan bli valdigt kostsamt. Férdelen ar dock att ingen

dator behover vara kopplad till kamerorna och hela systemet tar da valdigt lite utrymme.

Fordelarna med att ta i bruk ett system med MVTecs program var att Halcon, som
anvandes for tagningen av testbilderna, stoder hundratals olika kameror och det finns da
manga férmanliga kameror att kdpas. Anvandningen av Halcon kan ses som bade en
fordel och nackdel, detta pa grund av att Halcon kréavde en del programmering och var
darfor mera tidskrdavande, men det ger ocksa mera mojligheter att modifiera programmet
till behov. Deep Learning Tool var valdigt anvandarvanligt och det var valdigt enkelt att
skapa en djupinlarningsmodell med programmet. Nackdelarna ar dock att anvandningen
av ett MVTec system ar mera tidskravande och det kan kdannas mera komplicerat néra tva

olika program maste anvandas.

3.4.2 Precision

Med precision anses hur val systemet klarar av att ta ratt beslut, alltsa hur bra
klassificeringen fungerar under djupinlarningstraningen. Har kan det konstateras att bade
Deep Learning Tool och ViDi hade problem med att klassificera vissa av bilderna (se figur

18 och 26).
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Vid testningen av ViDi skedde det mest felklassificeringar pa grund av att for stort omrade
pa testbilderna granskades, felklassificeringarna kunde latt ha undvikits genom att helt
enkelt minska granskningsomradet i programmet. Som exempel kunde man se tidigare i
figur 27 att programmet tog fel beslut pa grund av ett fel som hittades helt utanfor
omradet som var intressant. Forutom felsorteringar som dessa sa fungerade ViDi riktigt

bra och bilderna blev ratt sorterade efter djupinlarningstraningen.

Nar Deep Learning Tool testades gick det inte riktigt lika bra, programmet hade ganska
stora problem med att sortera bilderna ratt. Alla fem traningsmodeller testades och basta
resultatet fick man med Enhanced-modellen, men dven den hade problem med vissa
bilder, podngen for bilderna |ag ofta pa gransen mellan godkand och icke-godkand. Pa
varmekartan som visade var traningsmodellen sokt efter defekter kunde man se att den
ibland sokt efter defekter pa helt fel stille, det verkade som att programmet hade svart
att urskilja defekter och det gick inte att minska pa granskningsomradet som det gick att

gora med ViDi.

3.4.3 Noggrannhet

Med noggrannhet menas hur sma variationer man kan fa fast med programmen. Har
skiljde sig de tva olika programmen en hel del fran varandra, Deep Learning Tool hade

problem med att hitta mindre detaljer och ViDi hittade daremot valdigt sma detaljer.

| Deep Learning Tool fanns det valdigt fa traningsparametrar att andra pa, det som gjorde
storst skillnad var att valja ratt traningsmodell for att fa fast sa sma variationer som
mojligt. Med varmekartan kunde man se var programmet skt efter defekter, men
omradet som visades pa varmekartan var alltid valdigt stort och det var ibland svart att
urskilja var defekten fanns och hur mycket programmet ansag vara defekt. | figur 31 kan
man se ett exempel pa en defekt som programmet hittat, omradet markerat med rott ar
det omrade som urskiljer mest fran referensbilderna och det anser programmet vara en
defekt. Pa grund av omradets storlek var det valdigt svart att urskilja defekten och som
det syns i figur 31 sa var tva hela bokstaver och omradet runt dem markerat med rott

aven om defekten bara var en grop i det svarta materialet bredvid bokstaverna.
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Figur 31. Virmekarta som markerar defekter i Deep Learning Tool.

In-Sight ViDi-verktyget hade daremot mycket |attare att fa fast sma variationer och dessa
variationer markerades med rod farg i stallet for en varmekarta. Med denna metod var
det mycket enklare att urskilja vilka variationer som programmet hade hittat i bilden och
man behovde inte fundera vad programmet hade ansett som en defekt. | figur 32 var
defekten att texten blivit stamplad tva ganger och da hade texten blivit for tjock och
programmet markerade da stéllena dar texten hade blivit for tjock eller otydlig. Med ViDi
hade man dessutom mojligheten att valja hur stora defekter traningsmodellen ska sdka

efter, nagon liknande parameter fanns inte i Deep Learning Tool.

Mirke’DEROS

Figur 32. Defekter markerade med roétt i In-Sight ViDi.
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3.4.4 Flexibilitet

Mojligheten att paverka tréaningsresultatet med olika parametrar i programmen ar vad
som anses med flexibilitet. De tva olika programmen var ganska olika i det har fallet, med
Deep Learning Tool fanns det inte sa manga parametrar och installningar att géra och
med ViDi var det tvartom, dar fanns det betydligt flera parametrar som kunde paverka

resultatet pa djupinlarningstraningen.

Det som man kunde paverka i Deep Learning Tool, forutom kvalitén pa bilderna, var
parametrarna som syns i figur 33. Uppdelningen av antalet tranings-, validerings- och
testbilder kunde man dndra. Man kunde dven valja mellan fem olika traningsmodeller och
ifall traningen ska utforas med datorns CPU eller GPU. Till slut fanns det dven nagra
hyperparametrar for traningsprocessen dar man kunde dndra pa hur manga epoker
traningen ska utfora, inlarningshastigheten for programmet och liknande saker. | stort
sett fanns det alltsa inte mycket parametrar, det verkade som att MVTec har tankt att
programmet ska i stort sett sjalv hitta defekterna i testbilderna och man har forlitat sig pa

de neurala natverken, anvandaren har alltsa inte sa mycket att saga till om.

o serTinGs RESULTS
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Images in Split 400 (100%)
Momentum:

Weight Prior:
Pretrained Model: Enhanced -
D Use custom class weights
Image Width: - 24 4+
Image Height: - 224 +

Num Channels:

Device:

Figur 33. Traningsparametrar i Deep Learning Tool.
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Pa kalkylbladssidan i ViDi fanns det maojligheten att dndra pa hur stort omrade av
testbilderna som ska granskas och i ViDiDetect fanns en hel del tranings- och

storningsparametrar som syns i figur 34.
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Figur 34. Parametrar i ViDi.

| ViDi hade man mojligheten att vélja mellan de tva olika lagena Unsupervised och
Supervised, med den odvervakade metoden kategoriserar man bilderna med Good eller
Bad och med den 6vervakade metoden marker man i stdllet bara ut defekterna som finns
pa bilderna. | Deep Learning Tool kunde man bara anvdnda den odvervakade metoden

eftersom det inte fanns nagot satt att marka ut defekter pa bilderna i programmet.

Andra vardefulla parametrar i ViDi var till exempel att man kunde stélla in storleken pa
defekterna med parametern Feature Size. Man kunde dra en gra cirkeln fran nedre
hornet pa bilden och placera den pa en defekt och genom att minska eller 6ka storleken
pa cirkeln och anpassa den till defektens storlek fick man ett pixelvarde, vilket syns i
parameterrutan, som hjadlper programmet avgora hur stora defekter det ska soka efter.
Liksom i Deep Learning Tool kunde man dven i ViDi stélla in antalet epoker som koérs
under traningen och genom att trycka pa den bla texten bredvid Training Set fick man upp

en ruta dar man fick valja hur manga procent av bilderna som ska anvandas for traning
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och for testning. Med Rotation parametern kunde man gora det maijligt att granska bilder
med foremal som blir roterade, genom att byta ut det andra vardet i parametern fran 0
till 360 tar ViDi i beaktan att foremalet kan roteras till och med ett helt varv och

klassificerar darfor inte en rotation som en defekt.

4 Resultat

| detta kapitel presenteras resultatet for kvalitetsgranskningen av produkten med de tva
olika programmen och hur bra programmen lyckades klassificera bilderna med hjalp av

djupinlarning.

4.1 Testresultat

Programmet som lyckades bast med kvalitetsgranskningen i detta test var Cognex In-Sight
ViDi. De vanligaste forekommande defekterna som man ville fa fast med programmet var
om det fanns gropar i det svarta materialet pa produkterna och sa ville man fa fast ifall
Mirka® DEROS texten som blir stamplad pa bada sidorna av produkterna hade blivit
stamplad tva ganger eller om fargen runnit ut och darfor blivit otydlig. Dessa defekter
hade ViDi inga storre problem med att hitta, vid klassificeringen av bilderna som hade
gropar i det svarta materialet gjorde programmet nagra enstaka felbedémningar under
traningsprocessen. Nar traningen gjordes pa bilderna med den stamplade texten sa var
resultatet valdigt bra och de enda bilderna som blev felkategoriserade var pa grund av
defekter som programmet hittade utanfor omradet som skulle granskas, vilket syntes
tidigare i kapitel 3.3 i figur 27, men detta var valdigt enkelt fixat genom att bara férminska

granskningsomradet pa bilderna.

Eftersom licensen till Cognex-programmet lanades under en kort period fanns det inte tid
for sa mycket testande och ingen Cognex djupinlarningskamera fanns till forfogande, bara
emulatorn anvandes. Med tanke pa dessa omstandigheter och for att bara ha gjort nagra
djupinlarningstraningar pa testbilderna sa fick man ett resultat som gott kunde ha
anvants till att vidareutveckla en fullstandig kvalitetsgranskningsprocess med In-Sight

ViDi-programmet.
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| figur 35 nedan syns ett exempel pa hur ViDi hittade gropar i materialet och med ViDis
satt att markera defekter med rod farg var det valdigt enkelt att se ifall programmet har
forstatt vad som ska klassas som defekter och var defekterna befann sig. | figur 36 ser

man ocksa en stamplad text utan defekter som ar ratt klassificerad av programmet.
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Nar det kom till MVTecs Deep Learning Tool var resultatet inte riktigt lika lovande dven
om det utfordes betydligt flera djupinldrningstraningar med det programmet. Deep
Learning Tool fungerade ganska bra nar det kom till att hitta groparna i materialet, men
nar den stamplade texten skulle granskas verkade det hopplost att fa programmet att
forsta vad det skulle soka efter som defekter. Alla fem djupinlarningsmodeller testades
men ingen av modellerna klarade av att urskilja text som blivit dubbelstamplad eller farg
som runnit fran stamplingen och utan att kunna specificera defekternas storlek eller dylikt

sa verkade det hopplost att fa programmet att hitta defekterna.

Vid testningen av Deep Learning Tool testades det att bade 6ka och minska pa mangden
testbilder som anvandes, samt allt annat som man kunde tdnkas dndra pa, men inget
verkade gora nagon storre skillnad. Deep Learning Tool skulle kanske ha gatt att anvdanda
till granskning av groparna i det svarta materialet, men for att granska den stamplade

texten kan det konstateras att programmet inte var tillrackligt palitligt for det &ndamalet.

| figur 37 syns ett exempel pa hur programmet har hittat en defekt pa produkten som det
har markerat pa varmekartan under den stamplade texten. Programmet hittade alltsa en
defekt som inte alls hade nagot med stampeln att gora, djupinlarningsalgoritmen sokte
alltsa efter defekter pa helt fel stillen och dessutom borde den inte alls ha klassificerat

denna bild som en defekt.
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Figur 37. En acceptabel stampling som Deep Learning Tool klassat som en defekt.
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5 Diskussion

Syftet med detta examensarbete var att studera och jamféra tva olika kameraprogram
som anvander sig av djupinlarningsteknik och skapa sig en uppfattning om vilket av dessa
program som vore battre lampat for kvalitetsgranskningen av en produkt som tillverkas
pa foretaget Prevex. Som riktlinjer fér examensarbetet gavs nagra punkter som foretaget
ville att jag skulle jamfora i arbetet, men upplagget av examensarbetet var annars ganska
fritt. | arbetet framkommer lite fakta om djupinlarning, introduktion till foretagen bakom
kameraprogrammen och sjalva programmen, utforandet av testningen av programmen

och till sist resultaten fran testningen.

Under arbetets gang har jag lart mig en hel del om djupinlarning och eftersom
djupinlarning och artificiell intelligens ar valdigt heta amnen i dagens lage kdnns det som
att denna kunskap kan komma val till hands i framtida jobbsammanhang. Inga storre
utmaningar dok upp under arbetets gang, det som tog mest tid med arbetet var att lara

sig hur de olika programmen fungerade.

Kvalitetsgranskning med sa kallade smarta kameror var bekant for mig sedan tidigare
eftersom jag har jobbat med sadana kameror, men att utféra granskningen med
djupinlarningsteknik var helt nytt och ganska annorlunda jamfért med traditionella
kameraprogram som anvands for granskning av olika produkter. Prevex hade licens till
programmen fran MVTec sa de kunde testas i lugn och ro, men licensen till programmet
fran Cognex lanades fran ett annat féretag under en kortare tid sa programmet fran
Cognex hann jag inte testa sa lange, men jag tycker anda att jag fick testresultat som dog

fran alla program.

Det som kunde ha gjorts battre var kanske att jag skulle ha kunnat géra annu flera tester
for att kanske fa annu battre resultat och man skulle ju alltid ha kunnat ldsa pa annu mera
om hur sjadlva djupinlarningen fungerar for att annu battre forsta hur programmen
fungerar och vad som sker i bakgrunden. Jag kunde ocksa ha skrivit mera om teorin
bakom djupinlarningen i arbetet, men eftersom teorin som blev inkluderad racker gott
och val till for forstaelsen av detta examensarbete lamnades mera djupgaende teori bort.

Det skulle daven ha gatt att utvidga detta arbete genom att inkludera program fran dnnu
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flera tillverkare, men eftersom MVTec och Cognex var kidnda pa féretaget sedan tidigare
valde jag att endast inkludera dem, dessutom kunde det ha varit svart att fa tag i licenser

till andra program bara for testsyfte.

Jag anser anda att jag lyckades med uppgiften att jamfora programmen och att man
utifran detta examensarbete kan avgora vilket program som borde anvandas for

granskning av produkten pa foretaget.
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