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Slika 1: 3D laserski skenirni sistem

POVZETEK

V zelji po visji proizvodnji kapaciteti in uc¢inkovitosti se vse ve¢ji
del proizvodnje linije avtomatizira. Naloge, ki so enostavne za
izvedbo, Ze nekaj desetletij uspesno izvajajo roboti, dandanes
lahko re¢emo, da je velik del proizvodnje linije popolnoma avto-
matiziran, ljudje so prisotni le za nadzor nad stroji ter kontrolo
kakovosti. Ravno kontrola kakovosti je ena najpomembnejsih
delov proizvodnje, ki pa jo je izredno tezko avtomatizirati zaradi
mnozice razli¢nih tipov napak, ki lahko nastanejo - narobe gre
lahko vse. V tem prispevku je predstavljen pristop k reSevanju
avtomatske kontrole kakovosti na proizvodnji avtomobilskih vi-
lic, metode ter orodja, ki mo¢no olajsalo delo zaposlenim hkrati
pa povecujejo zanesljivost pri zagotavljanju kontrole kakovosti.
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ABSTRACT

Need for increased production capacity and efficiency has driven
large amounts of production line to be automated with robots and
special machines. Today, we can say that most of the production
is already automated, automated quality control being the last
bastion where almost 100% human presence is required. Because
of specificity of the problem and requirements of precision, it
is one of the hardest parts of production to automate. In this
paper we present an approach to automation of quality control
in production line of automobile forks.
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1 UVOD

Zagotavljanje kakovosti (ang. quality controll) je pomemben
¢len postopka izdelave izdelkov oz. polizdelkov. Vse pogosteje se
dogaja, da naro¢nik zahteva 100% kontrolo kakovosti. To pomeni,
da je potrebno vsak izdelek, ki pride iz proizvodnje, preveriti, ali
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je pravilen. Zaradi velikega $tevila izdelkov (tudi po ve¢ tiso¢ na
izmeno/dan) je to dolgotrajen ter za ljudi dolgo¢asen/monoton
postopek, kar pogosto privede do napak oz. napa¢ne klasifikacije
izdelka.

V tem prispevku opisujemo pristop k resevanju problema av-
tomatske kontrole kakovosti na polizdelku avtomobilskih vilic.
Gre za izjemno zahteven proces kontrole [4], [8], saj so tolerance
za napake majhne, oblika izdelka je kompleksna, napake pa so
pogosto edinstvene, to pomeni, da je vsaka ozganina, odrgnina
ali udrtina drugacna od prej$nje. Poleg nastetega je potrebno
kontrolo izvesti v doloeni ¢asovni omejitvi, saj bi v nasprotnem
proizvodnja zaostajala. V prispevku opiSemo 3 pristope avtomat-
ske detekcije napak, glede na katalog najpogostejsih napak, pri
proizvodnji avtomobilskih vilic.

2 TIPINAPAK

Avtomatizacija prepoznavanje napak na avtomobilskih vilicah je

tezaven proces ter zahteva razli¢na orodja za zajemanje podatkov,

zaradi tega je napake potrebno razdeliti v ve¢ podskupin, katere

prepoznavamo z razli¢nimi pristopi in merilnimi orodji.
Napake v grobem razdelimo v tri skupine:

(1) Merske napake; to so napake, kjer so dimenzije izdelka
izven toleranc (npr. obseg je prevelik)

(2) Vizualne napake; to so napake, ki nastanejo zaradi razli¢-
nih dejavnikov pri proizvodnji, prepoznamo jih s pomocjo
vizualnega pregleda izdelka (npr. nastanek rje, slabo po-
brusena povrsina)

(3) Mehanske poskodbe; to so napake, ki nastanejo zaradi me-
hanskih poskodb pri rokovanju z izdelkom (npr. okrusen
rob, praska oz. udrtina)

Skozi raziskavo smo ugotovili, da je mogoc¢e merske napake, ki
imajo toleranco 0.1mm, mogoce prepoznati s pomodcjo strojnega
vida, medtem, ko je toleranca 0.05mm premajhna za zanesljivo
uporabo. Tukaj je problem predvsem v resoluciji kamere, ki se
uporablja za zajem slike / posnetka, naceloma bi se lahko z boljso
le¢o to resolucijo izboljsalo a bi potek skeniranja objekta potekal
prepocasi za uporabo na proizvodnji liniji. Vizualne napake so
pogosto posledica mehanskih poskodb zato je strogo razlikova-
nje med njimi nesmiselno. Razlikujemo jih zato, ker se nekatere
vizualne napake bolje prepoznavajo s pomocjo uporabe stroj-
nega vida, medtem, ko so mehanske bolj vidne na 3D reliefu
skeniranega izdelka.

3 MERILNI SISTEMI

3.1 Kamera

Uporaba kamere oz. fotoaparata je smotrna pri vizualnih tipih
napak saj zagotavlja hitro skeniranje ter omogoca prepoznava-
nje velikega Stevila razli¢nih napak. Testirali smo razli¢ne tipe
(video)kamer, fotoaparatov ter le¢. Zaradi enostavnejsega po-
stopka zajema in prenosa slik na ra¢unalnik, smo za raziskovalno
pridobivanje posnetkov uporabili DSLR fotoaparat z vsaj 12MP
resolucijo slik ter le¢o z goriséno razdaljo nad 50mm. Preizku-
sili smo tudi makro leco 1:1 z gori$¢no razdaljo 100mm, s katero
smo pridobili veliko boljso kakovost slik. Po drugi strani visoka
goris¢na razdalja makro lec¢e povzro¢i pocasno skeniranje, saj je
povrsina, ki jo zajamemo znotraj obmog¢ja izostritve (DOF), zelo
majhna. Ce sliko z makro le¢o 2 primerjamo s sliko z navadno
le¢o 1, lahko opazimo, da so podrobnosti na njej veliko jasnejse
(ostre).
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Slika 2: Primer posnetka narejenega z makro leco.

Ugotovili smo, da je slikanje objektov z makro leco prepocasno,
saj v enem posnetku zajame premajhno povrsino objekta, z na-
vadno pa premalo natan¢no za merske tipe napak. Zelo tezavno
je tudi prepoznavanje mehanskega tipa napak.

3.2 3D laser

Dolocene tipe mehanskih napak je nemogoce prepoznati vizu-
alno, saj gre za majhne udrtine, ki so slabo vidne. Prepoznavanja
taksnih napak smo se lotili s 3D senzorskim sistemom, ki ga se-
stavljata kamera ter laser z razprsilnikom Zarka 1. Primer slike,
ki nam jo poda sistem, je prikazan na 3. Sistem poleg globinske
informacije poda tudi stopnjo odbojnosti (ang. reflectance), kar
se lahko uporabi kot ¢rno-belo sliko. Sistem je veliko natanéne;jsi
v primerjavi z fotoaparatoom, saj dosega natan¢nost do 0.01mm,
ponovno pa je resolucija odvisna od blizine objekta, torej za bolj
natanc¢ne posnetke potrebujemo ve¢ Casa.

Slika 3: Primer povrsine posnet s 3D laserjem. Z rumeno je
oznacena udrtina, z modro pa $um, ki izgleda kot udrtina.

Ker nas zanima celoten 3D model objekta, je potrebno objekt
pod kamero premikati, sistem pa mora dolzino premika uposte-
vati, ko zdruzi slike enega posnetka v konéni 3D model. To smo
naredili na dva nacina, prvi je z uporabo t.i. vozicka, ki s pomo-
¢jo kodirnika zelo natan¢no prepozna dolzino premika, drugi je
uporaba robotske roke, kjer se roka enakomerno pomika pod
kamero.
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3.3 1D laser

Zamerske napake, kjer je zahtevana toleranca manjsa kot 0.05mm,
noben od nastetih sistemov ni dovolj natan¢en. Ta problem smo
resili z uvedbo novega orodja: 1D laserskega merilnika razdalje,
ki je natancen do 0.005mm. Slabost sistema je, da zajema razda-
ljo to¢kovno, torej z njim ni mogoce posneti celotnega objekta,
ampak le dolocene tocke.

4 ODPRAVLJANJE SUMA V PODATKIH

Sum se pojavlja pri vseh omenjenih na¢inih merjenja. Ker so
predmeti, ki jih analiziramo kovinski, se tako pri vizualnih po-
snetkih kot pri uporabi 3D laserskega sistema najveckrat poja-
vljajo problemi, povzroc¢eni zaradi odsevov in odleskov. To je
posebej opazno pri 3D laserskem sistemu, saj sistem za razdaljo
potrebuje tanko, koncentrirano ¢rto laserskega Zarka, ki pa se
zaradi odleskov razprsi, to privede do napaéne ugotovitve globine
na doloceni toc¢ki (4).

Slika 4: Sum, ki nastane zaradi odleskov iz metalne povr-
Sine

Poleg $uma zaradi odleskov je prisoten tudi splosen (Gausov)
$um zaradi senzorjev samih, ta je manj problematicen, a kljub
vsemu vpliva na kon¢no natan¢nost, ki jo sistem lahko zagotovi.

Tretja vrsta Suma je povzrocena zaradi nac¢ina meritev. To je
posebej opazno, ko objekte premika robot, saj je zaradi delovanja
elektromotorjev ter dolge razdalje roke od centra mogoce opaziti
izrazito valovanje na sicer ravni povrsini opazovanega predmeta
(5).

Za zmanj$anje Suma smo uporabili 2 pristopa, ki se dopolnju-
jeta. Prvi se navezuje na izboljsanje pogojev, v katerih so posnetki
zajeti, npr.: zatemnjeno okolje, boljsa svetloba, uporaba boljse
robotske roke. Drugi pristop je uporaba raznoraznih metod v
po-procesiranju podatkov, ki pomagajo zmanjsati Sum. Najprej
smo iz podatkov odstranili §um, ki nastane zaradi odsevov. Ta se
najveckrat pojavlja kot skupek nepovezanih tock, ki se predmeta
ne drZijo, to je razvidno na sliki 4. Metoda deluje po principu
grucenja. Toc¢ke v objektu zdruzuje v gruce na podlagi dinami¢ne
razdalje do teZis¢a posamezne gruce, v kolikor je razdalja preve-
lika, to¢ka tvori novo gruco. Ce je v gruéi premalo tock, oz. je
gruca preve¢ oddaljena od ostalih gru¢, se privzame, da gre za
$um ter se tocke v njej izbrisejo. Drug pristop poskusa odpraviti
napake zaradi Suma na senzorju, gre za t.i. glajenje. Algoritem
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se sprehodi skozi vse tocke ter povpreéi vrednosti v dolo¢enem
radiju oz. sferi.

Slika 5: Sum, ki nastane zaradi valovanja podlage

5 PORAVNAVA OBJEKTOV

Najlazji nacin prepoznavanja poskodovanih oz. napa¢nih objek-
tov je primerjava le teh s pravilnimi oz. neposkodovanimi objekti.
Nemogoce je pricakovati, da bosta dva objekta poravnava na
desetinko natanéno ob zajemanju posnetka, ze samo prah, ki
je prisoten v prostorih, povzrod¢i, da se pozicija opazovanega
predmeta razlikuje za nekaj milimetrov.

Metoda, ki smo jo implementirali za poravnavo dveh objek-
tov, deluje v dveh korakih. V prvem koraku se vsako toc¢ko oz.
njeno okolico opiSe s t.i. znac¢ilkami [9] (teh je 33), nato se z al-
goritmom RANSAC [7] izbere naklju¢ne tocke ter poisce njim
najbliZje toc¢ke na drugem objektu. Sledi korak filtriranja, ki od-
strani tocke, ki se preve¢ razlikujejo. Na podlagi izbranih tock se
izracuna transformacijska matrika, ki odraza preslikavo. Tocke
v ciljnem objektu se nato preslikajo v nov prostor s pomo¢jo
transformacijske matrike.

V drugem koraku, ko je objekt Ze grobo poravnan, sledi fina
poravnava. V tem koraku se vzame manj$a povr$ina objekta,
vsaki tocki iz izbrane povrsine se poiste korespondenéna tocka
v ciljnem objektu, nato pa se poisce taksno transformacijo, ki
minimizira razdaljo med vsemi to¢kami.

6 METODOLOGIJA
6.1 Primerjava

Dolocene tipe napak lahko ugotovimo z enostavno primerjavo
poskodovanega objekta z objektom, oz. ve¢ objekti, ki niso po-
$kodovani [2]. Tu gre predvsem za dolo¢ene merske napake ter
dolocene tipe prask in odrgnin, odvisno kje na objektu se po-
skodba nahaja.

Algoritem za primerjavo dveh objektov je relativno enostaven:
Ce sta objekta poravnana, se sprehodi skozi vse tocke ter preverja
povprec¢no vrednost toc¢k v okolici.

Dolocene povrsine zaradi svoje ukrivljenosti oz. obdelane po-
vrsine niso primerne za primerjavo, saj so na njih prisotni dolo-
Ceni vzorci, ki niso enaki na vseh objektih, niso pa smatrani kot

poskodbe.

6.2 Merjenje razdalj

Zaradi majhnih toleranc pri merjenju razdalje (dolZine) pristop s
primerjavo ni primeren, saj privede do n-krat ve¢ Suma (2 objekta,
napake se naceloma sestevata). Za dolo¢ene povrsine je mogoce
enostavno izmeriti razdaljo na podlagi podanih tock.

Merjenje razdalje med dvema to¢kama je enostavno, problem
nastane zaradi Suma, saj je v¢asih tezko doloditi, kje se rob sploh
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zacne ter kako izbrati toc¢ke, med katerimi se bo izmerila razda-
lja. To resujemo tako, da poskusamo aproksimirati premico, ki
predstavlja rob. Cilj je poiskati taksno premico, ki minimizira
razdaljo do vseh tock. Ker gre za premico, smo za to uporabili
pristop linearne regresije [5]. Tocke, ki so bile potencialno robne,
pa so bile izbrane po principu nakljuénega izbiranja (ang. random
sampling).
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Slika 6: Zaradi suma (glej notranji rob), je tezko doloditi,
kje se objekt konca.

Opisan postopek se lahko uporabi na razli¢nih delih objekta,
pomembno je le, da znamo povrsino matemati¢no opisati.

Na podoben nacin smo izmerili radij kroZnega dela, ki nakazuje
doloceno napako. Zaradi na¢ina aproksimacije kroznice ter same
specifike skeniranja (bolj kot se laser pomika proti robu, bolj je
razprsen, torej vedji je Sum), smo prilagodili na¢in izbiranja to¢k
(ang. sampling) tako, da le te niso izbrane s pomoc¢jo Gausove
metode izbiranja, ampak je bilo vzorc¢enje gostejse na podro¢jih,
kjer so bile meritve boljse.

Slika 7: Z linearno regresijo pois¢emo taksno premico, ki
minimizira razdaljo tock na robu.

6.3 Prepoznavanje prask in udrtin

Omenili smo, da se dolo¢en tip napak (npr. praske) lahko prepo-
znava na dva nacina, s pomoc¢jo 3D skenerja ter vizualno. Preiz-
kusili smo oba nacina.
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Za vizualni nacin prepoznavanja napak smo uporabili algori-
tem za prepoznavanje robov (Canny edge detector [1]). Algori-
tem s pomo¢jo odvajanja in glajenja slike ugotovi, kje na sliki
se pojavljajo robovi. Nac¢eloma se na nobeni povrsini, ki jih opa-
zujemo, ne bi smeli pojavljati robovi, zato bi prepoznava le teh
nakazovala na prasko, a se zaradi $uma predvsem na konveksnih
predelih objekta pojavlja moéen odlesk (razvidno na sliki 8), ki
ga algoritem prepozna kot rob. Zaradi tega tudi pri teh primerih
primerjamo pozicijo prepoznanih robov s pozicijo prepoznanih
robov na objektu brez napake.

Slika 8: 3D scrach

Vecina tovrstnih napak nastane zaradi mehanskih poskodb,
zato so le te vidne tudi v skeniranem 3D modelu. Na sliki 3 in
8 je primer tak$nega tipa poskodb. Za prepoznavanje tega tipa
poskodb najprej izracunamo dolocene znacilke, ki opisujejo po-
samezno toc¢ko, 0z. okolico tocke na modelu. Te znacilke so npr.
povpreéna visina tock, standardni odklon, ukrivljenost, refleksija
ipd. nato z uporabo odlo¢itvenih dreves in najblizjih sosedov
(kNN) model nau¢imo prepoznavati poskodbe na dolo¢enih po-
vrsinah.

V primeru, da se poskodbe nahajajo na povrsinah, ki jih je
relativno enostavno opisati z matemati¢no funkcijo (ravnina,
kroznica), lahko presko¢imo korak s strojnim uéenjem ter na
modelu direktno pois¢emo obmoc¢ja, ki odstopajo od povprecja.
Izkaze se, da je ta pristop zaradi Suma v podatkih slabsi, a bi se
morda izkazal za u¢inkovitejsega (hitrejsi, natan¢nejsi) v primeru
izboljsanih posnetkov.

6.4 Prepoznavanje ozganin

Za prepoznavanje ozganin oz. drugih vizualnih napak na po-
vr$inah, kjer je to mogoce (povrsina je dovolj homogena), se
enostavno uporablja primerjava med dvema objektoma [6], [3].
V kolikor so zagotovljeni dovolj enakomerni pogoji (svetlobni),
primerjava deluje zanesljivo ter zanesljivo prepoznava tudi nove
tipe e ne videnih primerov napak. Ker pri teh tipih napak dve
napaki nikoli ne bosta enaki (vizualno), je ta pristop primernejsi
od uporabe strojnega ucenja, kjer bi model nauéili prepoznati
doloceno (obliko) napake.

6.5 Rezultati

Osnovni problem, ki ga reSujemo v prispevku, je zagotavljanje
kontrole kakovosti na proizvedenih izdelkih. Pomembno je, da
noben izdelek z napako ni klasificiran kot pravilen (specifi¢nost),
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obratno pa ne predstavlja velikega problema. Zato smo vse opi-
sane pristope obtezili na iskanju napak. Povprec¢na specifi¢nost
opisanih algoritmov, kjer za vsak tip napake uporabimo vse pri-
merne pristope, dosega 95%, na (u¢nih) primerih, ki jih imamo
na voljo.

7 ZAKLJUCEK

V prispevku smo predstavili razli¢ne pristope k prepoznavanju
napak na avtomobilskih vilicah podjetja Unior. Zaradi komple-
ksnosti problema ter zahtevne oblike objekta, ki ga opazujemo,
je objekt potrebno razbiti na ve¢ podskupin / povrsin, ki se anali-
zirajo na razli¢ne nacine. Na kaksen nacin se dolo¢ena povrsina
analizira, je odvisno od tipa napake, ki se lahko pojavi na tej
povrsini ter same geometrije povrsine. Ugotovili smo, da veliko
vecino napak lahko prepoznavamo z zgoraj opisanimi metodami
in merilnimi sistemi, ter doseZemo visoko (zadostno) specifi¢-
nost, da je pristop potencialno uporaben na proizvodnji liniji. V
naslednjih korakih projekta bomo sistem testirali v poizkusni
proizvodnji.
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