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SAZETAK

Cilj ovog diplomskog rada jest prikazati primjenu ra¢unalnog vida u procesu prediktivnog
odrzavanja. Prediktivno odrzavanje je metoda odrzavanja koja ima za cilj predvidjeti kvarove
prije same pojave kvara. Kako bi se odrzavanju moglo pristupiti u najpogodnijem trenutku, u
kojem se ne ometa normalno funkcioniranje rada stroja, koristi se prediktivna metoda.
Racunalni vid je jedan od najslozenijih procesa kojim se na temelju ulaznih parametara (slike
ili videa) pokusava dobiti $to je moguce vise informacija o stanju sustava. U radu su navedene
metode odrzavanja i1 njihov razvoj kroz povijest, nain odredivanja kvara pomocu
dijagnostickog sustava te uloga, karakteristike i podrucja primjene racunalnog vida. Opisan je
alat za obradu fotografija programskog paketa MATLAB te funkcije MATLAB-ovih alata koje
su koriStene za izradu aplikacije koja omogucava pronalazak promjena na fotografijama
nastalih zbog oSteCenja trupa zrakoplova. Nakon dobivenih rezultata osoba zaduZzena za
odrzavanje, temeljem pregleda fotografija s pronadenim razlikama, moze donijeti pocetnu
odluku treba li se pristupiti procesu odrzavanja ili je registrirana pogreska nastala kao rezultat
Suma. Ovim alatom ne osigurava se stopostotna sigurnost u otkrivanju pogreSaka, vec
odrZavatelji mogu dobiti brzi uvid u podrucja na trupu zrakoplova na kojima bi mogla nastati

promjena u odnosu na prethodni pregled.

Kljuéne rijeci: prediktivno odrzavanje, dijagnostika kvara, racunalni vid, MATLAB.
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SUMMARY

The aim of this study is to demonstrate the use of machine vision in the process of predictive
maintenance. Predictive maintenance is a maintenance method that aims to predict failures
before the failure occurs. In order to keep the maintenance at the most convenient moment, in
which the normal operation of the machine does not interfere, the predictive method is used.
Machine vision is one of the most complex processes that attempts to get as much information
as possible about the state of the system based on the input parameters (images or videos).

The paper describes maintenance methods and their development through history, how to
determine failure using the diagnostic system and the role, characteristics and areas of
application of machine vision. The MATLAB Image Processing Toolbox is described, as well
as the MATLAB tools used to create an application that allows discovery of changes in photos
caused by damage to the aircraft hull. After the obtained results, the person in charge of
maintenance, based on the photo review with found differences, can make the initial decision
to access the maintenance process or a registered fault appeared as a result of noise. This tool
does not provide absolute security in fault detection, but maintainers can get quick insight into

areas on the aircraft hull where a change may occur in regard to previous review.

Key words: predictive maintenance, diagnostic fault, machine vision, MATLAB.
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1. UvOD

Od samih pocetaka ljudi izraduju alate Koji bi im olaksali svakodnevni Zivot. Napretkom
tehnologije danas ljudi imaju razli¢ite strojeve koji mogu samostalno obavljati poslove puno
brze i to¢nije nego prije. Jedan od glavnih nedostataka danasnjih strojeva je ovisnost o Covjeku
koji im govori $to i kako moraju raditi. Danas, u velikoj mjeri, odrzavanje ovisi o radu ¢ovjeka
I njegovom iskustvu. Posljednjih godina uz pomo¢ senzora, kamera i slicno, sakupljaju se velike
koli¢ine podataka koji imaju svrhu pracenja i kontrole procesa. Postoji teznja da se cijeli proces
Sto je moguce viSe automatizira i strojevi $to bolje iskoriste. OdrZavanje je dugi niz godina bilo
zanemareno 1 vlasnici poduzeca nisu shvacali prednosti kvalitetnog odrzavanja. Stoga su
koristili opremu do pojave kvara. Danas se na temelju metode odrzavanja opreme moze puno
saznati o uspjesnosti poduzeca. Koristenjem neadekvatnih metoda odrzavanja, osim znacajnog
utjecaja na troskove poduzeca, moze se utjecati i na zadovoljstvo krajnjih korisnika usluga kao
i na zadovoljstvo radnika. U radu ¢e biti spomenute metode odrzavanja i pobliZze objasnjen
nastanak prediktivnog odrzavanja, kao jedne od trenutno najmodernijih metoda. Koristenjem
prediktivnog odrzavanja, pokuSava se, pomocu razli¢itih hardverskih i softverskih rjesenja,
pronaéi zakonitosti koje dovode do nastanka kvara. To bi u buducnosti moglo pomoci

otklanjanju kvara samo onda kada je to zbilja potrebno.

Predmet i cilj rada je pronaci i predloziti nacin primjene racunalnog vida vezan uz problem
odrzavanja zrakoplova Croatia Airlinesa. U radu su koriStene fotografije prikupljene
bespilotnom letjelicom koje su pomocu programskog paketa MATLAB obradene radi

dobivanja podataka o promjenama na trupu zrakoplova.

Za izradu rada koriSteni su sekundarni izvori podataka, to jest podaci preuzeti iz ranijih
istrazivanja. Izvori podataka preuzeti su iz sveucilisnih udZzbenika i ¢lanaka u znanstvenim i

stru¢nim ¢asopisima.

Rad je podijeljen u Sest poglavlja u koje su uklju¢ena uvodno poglavlje i zakljuc¢ak. U uvodnom
dijelu iznosi se predmet i cilj rada, struktura i sadrzaj rada te izvori prikupljenih podataka. U
drugom poglavlju definiran je pojam odrzavanja, povijest, na¢in razvoja metoda odrzavanja
kao i metode dijagnosticiranja kvara. Tre¢e poglavlje definira razliku izmedu strojnog i

racunalnog vida, prikazane su vrste strojnog vida, nabrojane su prednosti i podrucje njegove
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primjene. Cetvrto poglavlje sadrZi opis programskog paketa MATLAB i funkcionalnosti koje
omogucuju obradu fotografija. U petom poglavlju dan je primjer na¢ina odrzavanja primjenom
racunalnog vida. Posljednje, Sesto poglavlje sadrzi temeljne zakljucke izvedene kroz pisanje

rada i predlozena buduca poboljsanja.
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2. ODRZAVANJE

Prema normi EN 13306:2017 Odrzavanje je proces koji Koristi kombinaciju svih tehnickih,
administrativnih i upravljackih aktivnosti tijekom zivotnog ciklusa proizvoda. Cilj odrzavanja

je zadrzati ili vratiti proizvod u stanje u kojem moze obavljati trazenu funkciju. [1]
2.1. Povijest odrZzavanja

Kroz povijest odrzavanju se nije pridavala velika vaznost. Ljudi su smatrali da odrzavanje nije
potrebno te su pristupali popravljanju tek kada bi naprava prestala funkcionirati. Naprave koje
su se koristile bile su jednostavne grade. Pojavom slozenijih i tehnoloski naprednijih naprava
uvidjela se potreba za odrzavanjem. Strojevi koji su se pojavili po¢etkom industrijske revolucije
1 prije prvog svjetskog rata bili su vrlo robusni i teski za upravljanje. Ti strojevi bili su pouzdani
jer su imali malo pokretnih dijelova i zahtijevali su malo zahvata vezanih uz odrzavanje.
Pedesetih godina 20. stolje¢a, nakon Il. svjetskog rata, bilo je potrebno obnoviti unistenu
industriju pa se u Japanu i Njemackoj razvija konkurentnije trziste koje nije toleriralo zastoje.
TroSkovi radne snage postali su sve znacajniji dio proizvoda te dolazi do automatizacije
proizvodnje. Strojevi su postali laksi, boljih performansi, a trziste je zahtijevalo vecu koli¢inu
proizvoda $to dovodi do pojave kvarova na strojevima. Kako su strojevi bili vazni za
proizvodnju, a svaki je zastoj povecavao troskove, dolazi do razvoja planiranog i preventivnog
odrzavanja kojima se pokuSao smanjiti utjecaj zastoja na cjelokupni proces. Tijekom 1970-ih
proizvodni pogoni postaju jo§ slozeniji i automatiziraniji. Kao glavne osobine odrzavanja
smatrale su se pouzdanost, dostupnost, odrzivost, a kvaliteta, sigurnost, zastita okoliSa i
prilagodljivost smatraju se glavnim prednostima. Prilikom upravljanja i odrzavanja proizvodnih
pogona poceli su se koristiti informacijski sustavi pomocu kojih je bilo lakse pratiti odredene
strojeve. Tada se javlja odrZavanje po stanju kojem je cilj pratiti promjene na dijelovima 1i
zamijeniti oSte¢ene dijelove prije nego dode do kvara strojnog dijela i zaustavljanja linije.
Pocetkom 1980- ih godina dolazi do pojave novih koncepata u odrzavanju kao $to su Cjelovito
produktivno odrzavanje (engl. Total Productive Maintenance — dalje u tekstu: TPM) i
Odrzavanje temeljeno na pouzdanosti (engl. Reliability Centered Maintenance — dalje u tekstu:
RCM). Glavna prednost TPM-a je sto obuhvaca Sirok raspon procesa, a ne samo odrzavanje,
dok je prednost RCM-a §to strogo odreduje kada i kako se provodi odrzavanje. Tada, jo§ ve¢om
upotrebom tehnologije, dolazi do promjena u na¢inu razmisljanja vodeéeg kadra koji je smatrao
da se niSta ne moze uciniti kako bi se utjecalo na troskove odrzavanja. Razvojem racunala i

mikroprocesora omoguceno je lakSe pracenje i upravljanje odrzavanjem ¢ime je Smanjen broj

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3



Luka Crnko Diplomski rad

nepotrebnih popravaka te povecan broj popravaka onih kvarova koji dovode do kvara. Danas
je odrzavanje prepoznato kao generator dobiti. U nekim djelatnostima osoblje koje se bavi
odrzavanjem predstavlja ve¢inu zaposlenih. Odrzavanje postaje bitan dio lanca opskrbe jer
nakon godina zanemarivanja, poduzec¢a prihvacaju odrzavanje kao podrucje u kojem je moguce

ostvariti velike ustede. [2]

2.2. Metode upravljanja odrZzavanjem

Razvojem razli¢itih metoda odrazavanja pokusSavalo se utjecati na produZenje Zivotnog vijeka
stroja i sSmanjenje troskova vezanih uz odrzavanje. Podjelu odrzavanja najbolje je opisati prema
normi EN 13306:2017 koju prikazuje slika 1.

Za razumijevanje slike 1. potrebno je definirati osnovne pojmove: [1]

- Pouzdanost (engl. Dependability) predstavlja sposobnost obavljanja zadatka kako i
kada je potrebno. Pouzdanost obuhvaca pojmove kao §to su: dostupnost, sigurnost,
trajnost, ekonomicnost 1 ostale faktore koji utjeCu na njih - odrzZivost, podrska
odrZavanju, nacin uporabe.

- Kuvar (engl. Failure) oznacava nemoguénost obavljanja trazenog zadatka. Poslije kvara
cjelina ima greSku (neispravnost), koja moze biti djelomic¢na ili kompletna. Kvar
predstavlja dogadaj i on je razli¢it od greske koja predstavlja stanje.

- Greska (engl. Fault) opisuje stanje koje karakterizira nemogucénost obavljanja potrebne
funkcije, ali ne uklju¢uje nemogucnost tijekom preventivnog odrzavanja, drugih
planiranih radnji ili nedostatka vanjskih resursa. Greska uobicajeno nastaje zbog kvara,
ali u nekim slucajevima greska moze postojati od prije. Primjer takve greske su pogreske
u projektiranju, proizvodnji ili odrzavanju.

- Degradacija (engl. Degradation) naziva se jo§ i zamorom materijala, a oznacava
nepovratan proces pogorSanja jednog ili viSe svojstava, a moze biti prouzrokovana
vremenom, upotrebnom ili utjecajem vanjskih faktora. Degradacija moze dovesti do

kvara.
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Odrzavanje
Poboljsanje Preventivno odriavanje Korektivno odriavanje
Zadano Odriavanje po Trenutno (hitno)  Odgodeno
odriavanje stanju korektivno odriavanje
odriavanje
Prediktivno Ne prediktivno
odriavanje odriavanje po stanju
Bez Aktivno preventivno Bez
odrzavanja odrzavanje odrzavanja

Slikal. Vrste odrzavanja [1]

2.2.1. Poboljsanje

Pojam poboljsanja (engl. Improvement) u podjeli vrsta odrzavanja relativno je nov. Pod
pojmom poboljSanja smatra se poboljSanje unutarnjih stanja pouzdanosti. To je kombinacija
svih tehni¢kih, administrativnih i promjena menadzmenta koje bez promjene izvornih funkcija
rezultiraju poboljSanjem stvarne pouzdanosti i/ili moguénosti odrZavanja i/ili poboljSanju

sigurnosti. Poboljsanja se provode kako bi se sprijecila pogresna upotreba i izbjegle greske. [1]
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2.2.2. Korektivno odriavanje

Korektivno odrzavanje (engl. Corrective maintenance) je nacin odrzavanja u kojem uopce
nema odrzavanja i funkcionira na principu ,,popravi ga kada se slomi®“. Ovaj tip odrzavanja je
neplaniran i hitan. Dugi niz godina ovakva metoda bila je jedini nacin odrzavanja, strojeve se
iskoriStavalo do samih granica i odrzavanju se pristupalo samo u slu¢aju ako je doslo do kvara.
Na taj nacin nije se htjelo ulagati dodatna sredstava, za popravak, u proizvod koji ,,radi““. Takva
metoda ujedno je i najskuplja jer dolazi do duzih zastoja u proizvodnji, velikog skladiSta
rezervnih dijelova, nepotrebnog trosenja ispravnih dijelova te se ne mogu predvidjeti sredstva
potrebna za popravak, a mogu se javiti i problemi sa sigurnosti prilikom rada na takvoj opremi.
Prednost ove metode odrzavanja je §to nema potrebe za ljudima koji bi se brinuli planiranju i
provodenju zahtjeva za odrzavanjem. Prema analizama, korektivno odrzavanje je u prosjeku tri

puta skuplje od preventivnog odrzavanja [2].

Korektivno odrzavanje dijeli se na: [1]

1. trenutno (hitno) korektivho odrzavanje (engl. Immediate Corrective
Maintenance) - kod ove vrste odrzavanja otklanjanju kvara pristupa se odmah
nakon otkrivanja greSke kako bi se izbjegle neprihvatljive posljedice.

2. odgodeno korektivno odrZavanje (engl. Deferred Corrective Maintenance) -
kod ove vrste odrzavanja popravku se ne pristupa odmah, nakon otkrivanja

greske, ve¢ je odgodeno za neki vremenski period.

2.2.3. Preventivno odriavanje

Preventivno odrzavanje (engl. Preventive maintenance) predstavlja prvu stepenicu prilikom
uvodenja odrzavanja. Prilikom preventivnog odrzavanja potrebno je planirati procese koji
prethode odrzavanju i donijeti odluku kada je najbolji trenutak za provodenje odrzavanja jer je
potrebno zaustaviti rad strojeva. Zadaci preventivnog odrzavanja temelje se na proteklom
vremenu ili radnim satima koji se temelje na statistiCkim ili povijesnim podacima za odredenu
vrstu opreme. Preventivno odrzavanje bazirano je na krivulji kade koju prikazuje slika 2. Prema
dijagramu krivulje kade najveca vjerojatnost pojave kvara nastaje u prvih nekoliko dana ili
tjedana nakon instaliranja opreme, a uzrok tome su problemi vezani uz proizvodnju ili
instalaciju opreme. Nakon pocetnog razdoblja, vjerojatnost neuspjeha je relativno niska tijekom
duljeg vremenskog razdoblja. Nakon proteka normalnog vremena eksploatacije opreme

vjerojatnost kvara naglo se povecava s proteckom vremena ili radnih sati. Kod preventivnog
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odrzavanja, pregled strojeva, podmazivanje, popravci ili nadogradnje planirani su prema
statistickim podacima koji se temelje na krivulji srednjeg vremena do pojave kvara (engl. Mean
Time to Failure — MTTF) . [3]

|
-
m
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0]
L -
(@)}
<)
|
m
Pocetni Vremenski
kvarovi kvarovi
n—:r-—SIuéajnl kvarovi —r —
Vrijeme —

Slika 2.  Krivulja kade

Za vrijeme normalne eksploatacije opreme, opremi je potrebno minimalno odrzavanje §to
ukljucuje aktivnosti kao $to su: podmazivanje, zamjenu potrosnih dijelova i sli¢ne sitne

popravke.

Glavni nedostatak preventivnog odrzavanja je Sto se ista vrsta opreme ne koristi pod istim
uvjetima te zbog toga koristenje statistickih podatka ne daje u potpunosti to¢ne podatke kada je
potrebno pristupiti procesu odrzavanja. Uz sve navedene nedostatke, preventivnim
odrzavanjem pospjesuje se otkrivanje i otklanjanje kvara prije njegovog nastanka. U odnosu na

korektivno, odrzavanje smanjuje troSkove i produzuje vijek trajanja opreme.
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2.2.4. Zadano odriavanje

Preventivno odrzavanje bez promatranja degradacija naziva se zadano odrzavanje (engl.
Predetermined maintenance). Ono se temelji na unaprijed odredenim intervalima i provodi se

periodicki bez prethodnog pregleda. [1]

Zadano odrzavanje moze se podijeliti na:
1. radno orijentirano — ako se odrzavanje izvodi nakon proteka odredenog vremena
rada ili odredenim brojem jedinica upotrebe,
2. vremenski orijentirano — ako se odrzavanje izvodi nakon proteka odredenog

vremenskog perioda neovisno koristi li se oprema ili ne.

2.2.5. OdrZavanje po stanju

Odrzavanje po stanju (engl. Condition based maintenance) oblik je preventivnih aktivnosti koje
se izvode prije nastanka kvara, a nastaje kao rezultat poznavanja stanja opreme. Kod odrzavanja
po stanju kontinuirano se prate razni definirani parametri, a odrzavanju se pristupa samo
ukoliko je odredena mjera izvan odredenih granica. Odrzavanje po stanju zasniva se na
»pracenju stanja“ sustavnih elemenata sustava te na uocavanju ili prognoziranju vremenskog
trenutka dostizanja grani¢nih vrijednosti koje dovode do greske, to jest kvara. Prema
rezultatima pregleda poduzimaju se postupci odrZzavanja s odgodom. Princip odrZavanja po
stanju prikazan je na slici 3. Prilikom prve ,,provjere stanja“ bitno je odredivanje ,,poetnog
stanja* koje predstavlja temelj u odnosu na koju se rade sve ostale ,,provjere stanja‘. Definiraju
se granica upozorenja (Xq) i granica kvara (Xg) koje su utvrdene pokusima i prezentirane u
normativno-tehnickoj dokumentaciji sustava. Granica upozorenja predstavlja dopustenu
vrijednost parametra stanja, a prelaskom te granice pristupa se odrzavanju po stanju. Vremenski
period izmedu granice upozorenja i granice kvara mora biti dovoljno dug da bi se uspjelo
pristupiti odrzavanju i sprijecila pojava stanja ,,u kvaru®“. Povecanjem vremenskog perioda
dolazi do povecanja broja i troskova odrzavanja ¢ime model odrzavanja po stanju ne bi imao
smisla. Sprjecavanje parametara stanja da izadu iz dopustenih granica naziva se ,,signalizacijska

tolerancija®“ (Ax) koja odreduje stupanj osjetljivosti odabrane dijagnosti¢ke metode. [4]
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Slika 3.  Princip odrzavanja po stanju [4]

Odrzavanje po stanju najcesce se dijeli na: [4]

1. odrzavanje prema stanju s kontrolom parametara - predvida stalno ili
periodi¢nu kontrolu i mjerenje parametara kojima se odreduje funkcionalno
stanje sustava ili dijelova sustava. Odrzavanju se pristupa kada vrijednost
kontroliranih parametara dosegne ,.granicu upotrebljivosti“, odnosno pred
kritiénu razinu.

2. odrZavanje prema stanju s kontrolom razine pouzdanosti — sastoji se od
prikupljanja, obrade i analize podataka o razini pouzdanosti komponenata ili
sustava. Kod ove vrste odrzavanja ispitivanjem se odreduje dopuStena razina
pouzdanosti, koja se najpotpunije izraZzava intenzitetom kvara. Sustav se koristi
bez ograniCenja resursa za odrzavanje sve dok je stvarna razina pouzdanosti ve¢a

od dopustene razine pouzdanosti.
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2.2.6. Prediktivno odriavanje

Glavna premisa prediktivnog odrzavanja je pracenje trenutnog mehanickog stanja oprema,
ucinkovitosti kao i svih ostalih pokazatelja koji utjeCu na performanse. Cilj prediktivnog
odrzavanja je maksimalno povecanje intervala izmedu popravaka, minimiziranje broja
popravka, kao i smanjenje troSkova neplaniranih zastoja i kvara. Prediktivno odrzavanje sastoji
se od niza raznih aktivnosti (kao §to je nadzor vibracija, termografska mjerenja, tribologija i
slicno) pomoc¢u kojih se prate promjene svojstava i promjene u radu. Temeljem toga
poduzimaju daljnje aktivnosti. Upotrebom prediktivnog odrzavanja, u kombinaciji s ostalim
metodama odrzavanja, optimizira se dostupnost strojeva i u velikoj mjeri smanjuju troskovi
odrzavanja. Prediktivho odrzavanje utjeCe na kona¢nu, bolju, kvalitetu proizvoda,

produktivnost i profitabilnost proizvodnog pogona.

Prediktivno odrzavanje u uskoj je vezi s metodom preventivnog odrzavanja. Umjesto da se
prilikom odrZzavanja oslanja na statisticke podatke o prosje¢nom zivotnom vijeku proizvoda,
prediktivno odrzavanje koristi izravno pra¢enje mehanickog stanja i u€inkovitosti kako bi se u
svakom trenutku mogla odrediti stvarna vrijednost stanja sustava. Kod preventivnog
odrzavanja, odabir vremena popravka, odrzavatelj donosi na temelju intuicije i iskustva. Kod
prediktivnog odrzavanja postoje stvarni pokazatelji koji upucuju na promjenu. Na taj nacin,
prilikom svakog preventivnog pregleda, se utvrduju nedostaci na temelju kojih se moze
pristupiti pripremi i otklanjanju kvara ve¢ u ranoj fazi nastanka. Tako se prevenira nastanak
ozbiljnijih problema uz manje konac¢ne troskove. [5]

Prednosti i nedostaci preventivnog odrzavanja prikazani su tablicom 1. [6]

Tablica 1. Prednosti i nedostatci preventivnog odrzavanja

Prednosti Nedostatci

Povecana dostupnost 1 radni vijek e e .
Visoki inicijalni troskovi instaliranja opreme

komponenti
Smanjenje vrijeme nedostupnosti opreme Povecanje troSkova zbog obuke zaposlenika
Smanjenje troSkova opreme i rada Ustede nisu jasno vidljive menadzmentu

Veca kvaliteta proizvoda

Povecanje sigurnosti na radu 1 zastite
okoliSa
Usteda energije

Procijenjena usteda u odnosu na preventivno
odrzavanje iznosi izmedu 8 1 12 posto
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2.3. Dijagnostika kvara

Dijagnostika je pravovremeno ili periodicko odredivanje stanja nekog stroja s ciljem procjene
pouzdanosti daljnjeg pogona i predlaganja na¢ina i obima servisiranja. Dijagnostika ima ulogu
otkriti kvar u najranijoj mogucoj fazi nadziranjem stanja stroja. Na taj nacin olaksava se
planiranje odrzavanja i popravaka, ¢ime se smanjuje vrijeme u kojem je stroj izvan funkcije te
na se tako smanjuju troskovi prouzrokovani zastojem. Osnova dijagnostike je usporedba
stvarnih 1 Zeljenih ponaSanja parametara stroja. Osim teorijskih znanja vrlo je vazno i

iskustveno poznavanje ponasanja stroja u pojedinim kvarnim rezimima. [7]

Proces dijagnostike prikazan je blok shemom na slici 4.

Algoritmi o o
: | Zaustavljanje Odklanjanje

_ umjetne. pogona | >|  kvara
inteligencije

Zeliene > ; - ) i

i ? Detekcija Dijagnostika Procjena | Nastavak Eksploatacija
b oot » kvara » kvara » kvara LS rada » 4 :
parametara >

Izmjereni i Obavjest o Uzrok i Uzrok i
preraCunati +— kvaru mjesto kvara mijesto kvara

parametri

Slika4. Blok shema ra¢unalom upravljanog dijagnosti¢kog sustava [6]

U automatiziranom dijagnosti¢kom sustavu za kvalitetnu dijagnostiku najzna€ajniji su blokovi
koji sadrze ,.7eljene vrijednosti parametara“ i ,,algoritme umjetne inteligencije®. Zeljene
vrijednosti parametara dobivene su iz matematickih modela, teoretskih znanja i provedenih
simulacija. One predstavljaju trazene vrijednosti koje sustav mora zadovoljiti prilikom
ispravnog rada. Algoritmima umjetne inteligencije odreduju se metode kojima ¢e se pomocu
ekspertnog sustava te unaprijed izmjerenih i proracunatih veli¢ina, detektirati pojava nekog

kvara.

Veli¢ine znacajne za rad sustava neprestano se mjere. Izmjerene veliine se preracunavaju i

usporeduju sa Zeljenim vrijednostima parametara. Prilikom normalnog rada, izmjerene veli¢ine
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se trebaju nalaziti unutar unaprijed odredenih granica. Kada nastupi odstupanje i izmjerene
veli¢ine izadu izvan dozvoljenih granica, sustav upozorava o pojavi moguceg kvara. Pomocu
ekspertnog sustava, na osnovi ponasanja sustava, donosi se zaklju¢ak o mogu¢em mjestu i
uzroku kvara (dijagnostika kvara). Procjenjuje se dijagnosticirani kvar te se donosi odluka o
nastavku ili prekidu rada kako bi se pristupilo procesu otklanjanja kvara (odrzavanju). U slucaju
kada je odstupanje od Zeljenih veli¢ina malo i ne postoji opasnost od veéih osteenja, sustav
nastavlja s radom, a dobiveni podaci se koriste za planiranje odrzavanja i ukoliko je potrebno
nabavi rezervnih dijelova. Kod veéih odstupanja procesu odrzavanja pristupa se u najkra¢em

mogucem roku. [7]

Veliki dio procesa prikupljanja podataka, kao i inicijalna provjera stanja obavlja se ru¢no, to
jest obavlja ju ¢ovjek. Prilikom takvog nacina prikupljanja mogu nastati odstupanja u vidu

nepazljive promjene stanja ili neispravne mjerne opreme.

2.3.1. Zahtjevi sustava dijagnostike

Za uspjesno obavljanje zadace dijagnostike, dijagnosticki sustav bi trebao zadovoljiti sljedece
uvjete: [8]
- pouzdanost — da bi se pouzdano dijagnosticirao kvar signal koji se analizira mora
sadrZavati sve potrebne informacije
- jednostavnost — senzori pomoc¢u kojih se dijagnosticiraju promjene ne smiju biti
ometati normalni rad pogona ili biti smjesteni na nedostupnim mjestima
- cijena — sustava za dijagnostiku moze se smanjiti uporabom ve¢ postojecih senzora i
opreme koja sluZi za upravljanje pogonom
- automatizacija — kako bi se izbjegla ljudska pogreska potrebno je proces $to je moguce

viSe automatizirati.
2.3.2. Dijelovi dijagnostickog sustava

Dijagnostika stanja nekog procesa predstavlja sloZzen zadataka, ali Citav proces moZe se

ilustrirati prema slici 5.
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Slika5. Faze dijagnosti¢kog sustava [7]

Karakteristi¢ne faze takvog procesa su: [7]
- mjerenje i pretvorba karakteristi¢nih veli¢ina

- prikupljanje podataka

obrada podataka

dijagnostika

2.3.2.1. Mjerenje i pretvorba velicina

Prilikom odabira mjerenih veli¢ina potrebno je odabrati one veli¢ine pomocu kojih se mogu
dobiti najpouzdanije informacije. 1z tog razloga u stroj se ugraduju razlicite vrste senzora koji
konstantno mjere promjene i prikupljaju podatke. Neke od najvaznijih mjerenih veli¢ina
prilikom dijagnostike kvara su:

- mjerenje temperature — stalnom i relativno velikom promjenom temperature dolazi
do deformacija u materijalu koje su golim oko nevidljive. Senzorom temperature
dobivaju se podaci koji se pomocu matematickog modela obraduju i na temelju
prethodnih promjena daju rezultate o stanju materijala.

- mjerenje vibracija — u slu¢aju mnogih nepravilnosti na stroju vibracije mogu biti
najpouzdaniji pokazatelji promjene. Mjerenje vibracija najée$¢e se koristi kod
rotacionih dijelova kod kojih se pojava kvara manifestira zajedno sa pojavom vibracija.

- termografija— pregled stroja vrsi se pomocu specijalnih kamera koje omogucuju prikaz
promjene u temperaturi povrsine. Prilikom upotrebe termografije valja imati na umu da

je temperatura povrsine ¢esto niza od temperature jezgre.
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2.3.2.2. Prikupljanje podataka

Prikupljanje podataka predstavlja zapisivanje izmjerenih podataka. Prikupljanjem podataka
kroz duzi vremenski period omoguceno je kvalitetno pracenje stanja stroja. Automatizirani
sustav prikupljanja podataka u pravilu je bolji nego kada to radi ¢ovjek. Automatiziranim
na¢inom prikupljanja podatka moguée je prikupljati podatke bez prekida i uvijek s istom
tocnoscu. Kako bi se sprijecila pojava kvara na senzorima za prikupljanje podataka moguce je

postaviti vise senzora koji prikupljaju podatke za istu stvar.

Kako se podaci koriste u daljnjoj obradi zahtjevi koje podaci moraju ispuniti su:
- cjelovitost — ne smiju imati vrijednosti koje nedostaju,
- tofnost — podaci moraju biti prikupljeni odgovaraju¢om opremom koja ne daje
pogresne rezultate,

- kvaliteta — §to je moguée manje Sumova i smetnji.

2.3.2.3. Obrada podataka

Temeljem prikupljenih podataka izvodi se obrada podataka. U sluCaju automatizacije procesa,
obrada podataka moZe se izvrSavati za vrijeme prikupljanja podataka (on-line) ili nakon $to su

podaci prikupljeni i spremljeni (off-line). [7]

Najjednostavnija metoda obrade podataka sastoji se od usporedbe mjerene veli¢ine kroz duzi
vremenski period. Temeljem promjena koje se dogadaju u vremenu moze se locirati koja je to

vrijednost pri kojoj dolazi do kvara.

Neke od ostalih metoda obrade podataka su: [7]
- spektralna analiza,
- funkcija korelacije,

- usrednjavanje signala.

2.3.2.4. Dijagnostika

Dijagnostika je zadnja 1 klju¢na faza dijagnostickog procesa. Ona na temelju prikupljenih i
obradenih podataka otkriva vrste 1 veli¢ine kvara, odnosno moguc¢i uzrok pojave kvara. To je

faza dijagnosti¢kog procesa koja je joS uvijek najmanje automatizirana i u mnogim slucajevima
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do izrazaja dolazi iskustvo odrzavatelja. [ 7] Podrucje dijagnostike ubrzano se razvija sve ve¢im
brojem senzora koji prikupljaju razne podatke o stanju opreme. Razvojem umjetnih neuronskih
mreza i strojnog ucenja razvijaju se matemati¢ki modeli i algoritmi koji su u stanju razluditi

kvar od Suma signala i tako pomo¢i odrzavateljima u donosenju kvalitetnijih odluka.

2.4. Prediktivno odrzavanje 4.0.

Analizom velike koli¢ine podataka u odrzavanju predstavljena je Cetvrta razina zrelosti U
prediktivnom odrzavanju. Cilj takvog nacina odrzavanja je, temeljem napredne analitike,
pronaci naju¢inkovitije preventivne mjere. Podaci koji se prikupljaju su podaci o koristenju,
povijesti odrzavanju, na¢inu upravljanja, okoliSu i svi ostali podaci koji mogu opisati nacin
koristenja opreme. Preventivno odrzavanje, prikazano slikom 6. moze se podijeliti u Cetiri
razine. Prvu razinu predstavlja vizualni pregled koji se provodi periodi¢no, a zakljucci o stanju
doneseni su temeljem iskustva odrzavatelja. Druga razina obuhvaca pregled pomocu
instrumenata. Takoder se provodi periodicki, pomoc¢u odrzavatelja, a rezultati su kombinacija
iskustva odrzavatelja 1 ocitanja prikupljenih instrumentima. Praenje stanja u stvarnom
vremenu karakteristi¢no je za tre¢u razinu prediktivnog odrzavanja. Na taj nacin stanje se
provjerava kontinuirano, a obavijesti i upozorenja dobivena su ranije ustanovljenim granicama.
Preventivno odrZavanje 4.0. predstavlja Cetvrtu razinu i ono se temelji na kontinuiranoj provjeri
stanja, ali i prikupljenim podacima, kao $to su vremenski uvjeti i na¢in koristenja. Upozorenja
koja se dobivaju temeljena su na prediktivnim tehnikama, koje relativno uspjesno predvidaju

dio kvarova koji se na ostalim razinama ne mogu predvidjeti. [9]

Slika 6. Razine prediktivnog odrZavanja [9]
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Uvodenje prediktivnog odrzavanja baziranog na tehnologiji interneta stvari provodi se prema

dijagramu sa slike 7. [10]

2

Identificiranje Prikupljanje Dizajniranje Upravljanje Uéenje
opreme podataka prediktivhog zadacima
modela

Slika7. Koraci uvodenja prediktivnog odrZavanja temeljenog na internetu stvari [10]

2.4.1. ldentificiranje opreme

Identificiranje opreme je bitno provesti kako bi se utvrdilo podetno stanje Smisao razvoja
programa preventivnog odrzavanja za konkretnu opremu.

Neki od kriterija koji se mogu Koristiti prilikom odabira opreme pogodne za uvodenje
prediktivnog odrzavanja su:

- kljuc¢na operativna funkcija opreme,

- postojanje znacajnih troskova popravka opreme nakon kvara,

- postojanje problema vezanih uz sigurnost uslijed nastanka kvara,

- postojanje znacajnih troskova vezanih uz provodenje preventivnog odrZzavanja,

- mogucnost pronalaska cjenovno prihvatljivog modela prediktivnog odrzavanja.
Sljedece $to je potrebno uciniti je analizirati svaku od izabrane opreme pomocu odrzavanja
temeljenog na pouzdanosti (engl. Reliability Centered Maintenance — dalje u tekstu RCM).
RCM daje procjenu moguceg uzroka nastanka kvara pojedine opreme i1 pomaZzZe razviti
procedure kako bi se sprijecili buduéi kvarovi. Po¢eci RCM-a datiraju iz Sezdesetih godina 20.
stolje¢a i RCM je razvijen za potrebe zrakoplovne industrije prilikom utvrdivanja inZenjera da
svaki dio zrakoplova ima karakteristican zivotni vijek. Temeljem informacije o vremenu
uporabe s ve¢om pouzdano$cu se moglo ocijeniti u kakvom je stanju pojedini dio zrakoplova.

Tako se moglo predvidjeti kada ¢e biti potrebna promjena odredenog dijela.
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Analiza RCM metodom za svaki kvar koji se moZe pojaviti na opremi moze biti vrlo dugotrajna

I jako skupa. 1z tog razloga analiza se provodi postavljajuci sedam kljuénih pitanja: [10]

1.

2
3
4.
5
6
7

Koje su funkcije i Zeljeni parametri uspje$nosti svake opreme?

Koji dio opreme ne moze izvrSavati svoje funkcije?

Koji su nacini kvara prilikom svake pojave kvar?

Sto uzrokuje odredeni naéin kvara?

Koje su posljedice nastanka kvara?

Sto se moze i treba uéiniti kako bi se predvidio ili sprijecio kvar?

Sto je potrebno uéiniti ako se ne moze odrediti odgovarajuéi nadin rjesavanja

kvara?

Nacin kvara moze se podijeliti u tri grupe.

1.
2.
3.

Kvarovi koji su se ve¢ prije pojavili na istoj ili slicnoj opremi.
Kvarovi koji su uspjesno sprijeceni postoje¢im odrzavanjem.
Bilo kakvi neuspjesi izvan prve dvije kategorije koje imaju moguénost pojave u

buduénosti.

2.4.2. Prikupljanje podataka

Prikupljanje podataka provodi se u realnom vremenu pomocéu Senzora ili kamera na

promatranom dijelu opreme koji moraju biti povezani s informacijskim sustavom zaduzenim

za prikupljanjem podataka. Odabir metode kojom ce se pratiti promjene provodi se nakon

provedene RCM analize. Pritom je potrebno dati odgovor na pitanja koji ¢e se podaci mjeriti i

Sto zelimo uéiniti s podacima. Neki od primjera podataka koji se mjere su: tlak, vibracije,

temperatura, napon. Podatke moZemo spremiti unutar informacijskog sustava, u racunalni oblak

ili na neki drugi nac¢in u neku vanjsku bazu podatka.

Nakon prikupljanja podataka potrebno je prikupljene podatke pripremiti na odgovarajuci nacin.

Problemi koji se mogu pojaviti prilikom prikupljanja podatka su:

- necjelovitost — neke od vrijednosti nedostaju,

- sumovi — prikupljeni podaci sadrze pogreske u spremanju ili iskac¢u izvan normalnih

granica,

- nekonzistentnost — podaci sadrze proturjecne zapise ili odstupanja.
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Uobicajeni nacini pripreme podataka sadrze aktivnosti kao $to su:
- brisanje podataka — brisu se podaci kojima nedostaju vrijednosti, koji sadrze Sumove i
koji iskacu izvan normalnih granica,
- transformacija podataka — sazimanje podataka kako bi se smanjio utjecaj nejednolike
raspodjele podataka i Suma,
- smanjenje podataka — kako bi se olaksalo rukovanje podacima,
- diskretizacija podataka — konvertiranjem atributa radi lakSeg koristenja,

- CiSc¢enje teksta — uklanjanjem znakova koji mogu uzrokovati neuskladenost podataka.

Nakon obrade podataka potrebno je odabrati one atribute temeljem kojih se provodi daljnja
analiza. Smanjenje atributa posebno je vazno na velikim skupovima podataka gdje odredeni
atributi bolje opisuju zadani skup podataka od ostalih atributa. Kako ne bi doslo do pojave

smetnji, odredeni atributi se uklanjaju iz daljnje analize.

2.4.3. Dizajniranje prediktivnog modela

Dizajniranje prediktivnog modela zapocinje stvaranjem matematickog modela koji je
najpogodniji za konkretan slucaj. Na temelju raznih modela, kao Sto su: logisticka regresija,
stabla odluc¢ivanja ili neuronske mreze, provode se metode strojnog ucenja koje omogucuje
predvidanje. Kod prediktivnog odrzavanja veliku ulogu ima analiza prezivljavanja koja se

koristi kako bi predvidjela vrijeme do pojave kvara.

U sljede¢em koraku dizajniranja modela potrebno je podijeliti set podatka na dva skupa —
trening skup, koji u pravilu sadrzi izmedu 60 i 80% ukupnog skupa podataka i test skup, koji
sadrzi ostale podatke skupa. Prilikom evaluacije modela usporeduju se modeli. Kod odabira
izmedu modela potrebno je koristiti isti trening i test skup podataka kako bi se rezultati mogli

usporediti. Na kraju je potrebno odabrati onaj model koji daje najto¢nije rezultate predvidanja.

Neke od metoda pomocu kojih se mjeri u¢inkovitost modela nabrojane su u nastavku: [10]
- Karakteristi¢na krivulja pouzdanosti — vizualno predstavlja model binarne
klasifikacije. Ona prikazuje stope prema kojima je pojava kvara predvidanjem
okarakterizirana kao to¢na, a zatim se pokazalo je li to¢na, to jest pogresna.

slikom 8. prikazana je karakteristi¢na krivulja pouzdanosti.
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Slika 8.  Karakteristi¢na krivulja pouzdanosti [10]

- Preciznost — dana je kao omjer pozitivnih predvidanja.Racuna se izrazom: (1)

istinski pozitivno

1)

preciznost = — - — " -
(istinski pozitivno + lazno pozitivno)

- Ponovno pozivanje — daje omjer pozitivno predvidenih pozitivnih dogadaja.
Racuna se izrazom: (2)

istinski pozitivno

)

onovno pozivanje = —— - — V .
p p J (istinski pozitivno + laino negativno)

- F1 Score — daje ponderirani prosjek preciznosti i ponovnog pozivanja: (3)

(ponovno pozivanje * preciznost)
F1 Score = - - - @)
(ponovno pozivanje + preciznost)

U slu€aju prediktivnog odrZavanja, gdje je cijena laZzno negativnih predvidanja (kvar se
dogodio, ali nije predviden) veca od lazno pozitivnih predvidanja (popravljeno je nesto Sto nece
dovesti do pojave kvara), potrebno je uzeti metodu ponovnog pozivanja kao metodu kojom ¢e

se mjeriti u¢inkovitost predvidanja modela.

Nakon razrade modela i odabira mjere kojom ¢e se mjeriti u¢inkovitost modela zapocinje se s
fazom testiranja modela u stvarnim uvjetima. Prilikom testiranja modela provodi se obuka

zaposlenika i ispravljaju se primijeceni nedostaci na modelu.
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2.4.4. Upravljanje zadatcima

Racunala mogu samostalno otvarati radne naloge i upozoravati odrzavatelje o mogucénosti
nastanka kvara, ali rezultati dobiveni modelom Cesto se ne mogu smatrati potpuno to¢nima.
Zato je potreban Covjek, koji ¢e na temelju iskustva donijeti kona¢nu odluku hoée li se pristupiti
procesu odrzavanja. Odrzavatelji temeljem iskustva dodjeljuje zadatke i odreduje korake kako
¢e se pristupiti kvaru, pritom osiguravajuci sve §to je potrebno kako bi se pristupilo otklanjanju

kvara u trenutku koji najmanje utjece na rad cijelog sustava.

2.4.5. Ucenje

Na temelju rezultata dobivenih prediktivnim modelom 1 ostalih akcija odrzavanja provodi se
ucenje. Cilj u€enja je da se u buduénosti prilikom pojave sli€nih problema donoSenje odluka
obavlja s veéom to¢no$¢u. Jednom kada je izraden informacijski sustav baziran na
prediktivnom odrZavanju, moze se pristupiti procesu strojnog ucenja i prediktivnim modelima
kako bi se odabralo najbolji na¢in otklanjanja kvara za svaku situaciju. Time bi se omoguéilo
preskriptivno odrzavanje. Preskriptivno odrZavanje predstavlja novo podru¢je odrzavanja koje
se temelji na velikoj koli¢ini podataka 1 obradi velike koli¢ine podataka. Preskriptivnim
odrzavanjem tezi se automatizaciji procesa odrzavanja opisivanjem svakog pojedinog kvara,

koji se moze dogoditi te nacin njegovog rjeSavanja.
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3. STROJNI I RACUNALNI VID

Prema Automated Imaging Association, strojni vid (engl. machine vision) obuhvaca sve
industrijske 1 neindustrijske primjene u kojima kombinacija hardvera i softvera pruza
operativne smjernice uredajima u izradivanju njihovih funkcija temeljene na snimanju i obradi

fotografija. [11]

Racunalni vid (engl. Computer Vision) je podrucje koje je dozivjelo strahoviti napredak u
relativno kratkoj povijesti. Napredak ra¢unalnog vida temelji se na vecoj i jeftinijoj raCunalnoj
snazi koja omogucuje kvalitetniju 1 brzu obradu fotografija. Primjenom umjetne inteligencije i
strojnog ucenja, podrucje racunalnog vida ¢e jo§ viSe napredovati te omoguciti §iru primjenu u

odrzavanju i ostalim segmentima koriStenja.

3.1. Opdenito o osjetilu vida

Od pet osjetila koje ¢ovjek posjeduje — vid, sluh, miris, okus i dodir, osjetilo vida predstavlja
najvaznije osjetilo pomoc¢u kojeg Covjek prikuplja vecinu informacija iz okoline. Prema
istrazivanjima, pretpostavlja se da ¢ovjek vidom prima podatke brzinama koje premasuju 10
Mbps. Vecina primljenih informacija nije vazna i predstavlja smetnju, ali mozak ima
mogucnost apstraktno interpretirati samo mali dio vaznih podataka. Pomocu vida ¢ovjek primi
najmanje dva puta viSe informacija u odnosu na sva druga osjetila. Interpretaciju podataka
mozak obavlja unutar desetinke sekunde sa stopostotnom to¢nos$¢u. Teznja znanstvenika je
napraviti sustav koji ¢e prepoznavati i interpretirati uzorke prikupljene kamerom brzinama
kojima to obavlja Covjek Sto se danas €ini nedostiznim. Za jednostavne primjere primjene
racunalnog vida kao $to je prebrojavanje uzoraka, prikazano slikom 9., relativno je jednostavno
nauciti racunalo koje simbole je potrebno prepoznati prebrojati. Te je rezultate je moguce dobiti
u kratkom roku. [12]
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Slika 9.  Primjer prebrojavanja uzoraka [13]

Za slozenije zadatke primjene racunalnog vida potrebno je duze ucenje i kompleksniji
matematicki modeli koji to omogucuju. slikom 10. prikazan je primjer slozenijeg zadatka
racunalnog vida koji iz nekoliko stotina djelomi¢no preklapaju¢ih fotografija rekonstruira

trodimenzionalni tockasti model prostora.

Slika 10. Primjer stvaranja 3D modela prostora na temelju velikog broja 2D fotografija [13]
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3.2. Sli¢nosti i razlike strojnog i racunalnog vida

Smatra se da su strojni i raCunalni vid sinonimi za isti pojam, ali radi se o razli¢itim podruc¢jima
s povezanim podru¢jem istrazivanja. Ako se razmis$lja 0 strojnom vidu kao ljudskom tijelu,
racunalni vid je taj koji predstavlja mreznicu, o¢ni zivac, mozak i sredi$nji ziv€ani sustav.
Racunalni vid se prvenstveno odnosi na snimanje i automatizaciju analize fotografija s
naglaskom na funkcijama vezanim uz analizu fotografija. Prema navedenom, rac¢unalni vid
moze se koristiti sam, bez potrebe da bude dio nekog veéeg sustava. Strojni vid ne funkcionira
bez raCunala i softvera za obradu fotografija. Pojam strojnog vida odnosi se na koristenje
racunalnog vida u industrijskoj i prakti¢noj primjeni, to jest u procesima koji zahtijevaju
informacije na temelju obrade fotografija. Potencijalna primjena strojnog vida eksponencijalno

raste napretkom podruc¢ja raCunalnog vida.

Komponente koje tvore sustave strojnog i racunalnog vida u pravilu su jednake. Za snimanje
fotografija koriste se kamere koje se razlikuju po vrsti senzora i objektiva. Kako bi se osigurala
jasna fotografija potrebno je osvjetljenje, dok je za obradu fotografija potrebno racunalo s

odgovarajuc¢im softverom.

3.3. Podrucja primjene racunalnog vida

Racunalni vid jedan je od najslozenijih procesa koji pokusava odglumiti ljudski mozak u
stvaranju slike. Postavlja se pitanje kako je ljudskom mozgu tako lako stvoriti sliku objekta dok
je stroju tesko. Neka od podruéja u kojima je taj problem uspje$no rijeSen navedena su u

nastavku.

3.3.1. Obrada fotografija

Digitalna obrada fotografija koristi velik broj racunalnih algoritama u procesu obrade digitalne
fotografije. Obrada fotografija koristi se u raznim podrucjima kao §to su forenzika, medicina,
robotika i pametni sustavi. Digitalna fotografija sastoji se od velikog broja tockica koje se
nazivaju pikseli. Svaki piksel, kod fotografije u boji, sadrzi odredene podatke kao §to je boja,
stupanj zasicenosti, nijansa i svjetlina. Neki od zadataka koji se provode prilikom obrade

fotografije su ¢is¢enje, segmentacija i geometrijska transformacija. [14]
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Ciséenje fotografija provodi se zbog pojave sumova koji nastaju kao posljedica razli¢itog stanja
okolisa (na primjer razlika u osvjetljenju i temperaturi), razlike u opremi ili ljudskog utjecaja.
Nacin rjeSavanja problema Sumova je provodenje analize Sumova kojom se dobiva model
Sumova temeljem kojih se lakse primjenjuje odgovarajuca strategija rjeSavanja problema. Neki
od modela pomocu kojih se uklanjaju Sumovi su: [14]

- Gaussov model — temelji se na funkciji raspodjele vjerojatnosti,

- Ujednaceni model Sumova - koji pretpostavlja da ¢e vjerojatnost pojave Suma

biti ista za svaki piksel bez obzira gdje se on nalazi,

- Rayleighov Sum — model koji daje deformirani oblik Gaussovog modela.

Segmentacija fotografije provodi se na temelju diferencijacije boja. To je proces grupiranja koji
omoguc¢uje da se pikseli odvoje prema intenzitetu boja. Jedan od nadina segmentacije je
odredivanje praga koje se temelji na iskustvu korisnika. Kako bi se smanjile pogreske prilikom
segmentacije razvijene su tehnike koje omoguéavaju automatsko i prilagodljivo odredivanje
praga. Takve tehnike temelje se na principima rada neuronskih mreza, genetskih i evolucijskih

algoritama. [15]

Geometrijska transformacija fotografije moze se provesti na dva nacina: [14]
1. Prostorna transformacija fotografije - gdje se pikseli reorganiziraju,
2. Interpolacija ili ekstrapolacija fotografije — gdje se dio fotografije dodaje ili

oduzima.

3.3.2. Proces prepoznavanja uzoraka

Na sljede¢em primjeru objasnjena je primjena racunalnog vida na naizgled vrlo jednostavnom
problemu — prepoznavanja uzoraka. Strojno prepoznavanje uzoraka podrucje je istraZivanja
mnogih znanstvenih disciplina kao $to su biologija, psihologija, medicina, marketing, ali 1
mnogih usluznih djelatnosti. Pojam prepoznavanja uzoraka obuhvaca Sirok spektar aktivnosti
kao Sto su prepoznavanje govora i pisanih znakova te otkrivanje pogresaka u radu strojeva i
njihovu dijagnostiku. [16]

Jedno od prvih prepoznavanja uzoraka koriSteno je u poStanskim uredima kako bi se
automatizirala podjela pisama i pritom smanjila koli¢ina ljudskog rada. Prilikom razvoja
algoritma pojavili su se problemi neujednacene velicine i oblika slova $to je prikazano slikom

11. Svaki uzorak prikazan slikom 11.a. mozZe se opisati kao skup od 25 bitova informacija,
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zajedno s klasom koja prikazuje tumacenje uzoraka. Racunalo zatim uéi uzorke i njihove klase.
Na taj nacin racunalo moze prepoznati da se testni uzorak (4) prikazan na slici 11.b. pridruzuje

klasi B iz trening skupa podataka. [12]

(A)

J (0} T U

(B)

(2) (3)

4) (5) (6)

Slika 11. Prepoznavanje uzoraka [12]

Medutim, ovaj pristup nije uvijek siguran. U situacijama kao §to su uzorci (2), (3), (5) 1 (6)
prikazani slikom 11.b. testni uzorci su deformirani ili dolazi do pojave Suma, §to moze dovesti
do pogresnog tumacenja. Problem pogresnog tumacenja u odrzavanju je od velikog znacaja
jer ¢ak 1 mali utjecaj Suma ili deformacija moZze utjecati na operativno stanje stroja. Nacin
rjeSavanja takvog problema moze se pronaéi prikupljanjem velikog skupa podataka temeljem

kojih je moguce provesti strojno ucenje.
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3.3.3. Praéenje objekata

Pracenje viSe objekata vazan je problem u ratunalnom vidu koji ima Siroku primjenu u raznim
podrucjima kao §to je vizualni nadzor, sportska analiza, navigacija robota ili autonomna voznja.
Pracenje objekata omoguceno je primjenom strojnog ucenja. Praéenje objekata u podru¢jima
navigacije robota ili prilikom autonomne voznje mora se obavljati kontinuirano i u stvarnom
vremenu, sto predstavlja znacajan izazov za racunala koja moraju obraditi veliku koli¢inu
podataka u kratkom vremenskom periodu. Glavni problem obrade podataka predstavljaju
podaci koji nisu relevantni i koji predstavljaju Sum. Kako bi se rijesili takvi problemi, koriste
se algoritmi koji donose odluke na temelju kombinacije razli¢itih parametara kao $to je izgled,

brzina kretanja i lokacija. [17]

3.4. Prednosti upotrebe strojnog vida

Strojni vid se ne moze mjeriti s ljudskim vidom u kvalitativnom tumacenju slozenih i
nestrukturiranih podataka. Kada je rije¢ o kvantitativnom razlu¢ivanju podataka, strojni vid
nadmasuje mogucnosti ljudskog vida zbog svoje brzine, to¢nosti i ponovljivosti. Primjer
upotrebe strojnog vida je pregled proizvodne linije gdje se pomocéu strojnog vida moze
pregledati tisu¢e dijelova u minuti. Strojnim vidom moguce je pregledati detalje predmeta
premalih da bi ih ljudsko oko uopce vidjelo. Strojnom vidu nije potreban kontakt s predmetom
promatranja te se na taj nacin sprjecava ostecenje dijelova te se smanjuju troskovi odrzavanja
mehanickih dijelova. Upotrebom strojnog vida povecava se sigurnost radnog okruzenja jer se

smanjuje potreba ljudskog rada u uvjetima Stetnim za ljudsko zdravlje.

Tablicom 2. dani su primjeri kako se upotrebom strojnog vida pomaze u ispunjavanju strateSkih

ciljeva poduzeca. [11]
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Tablica 2. Upotreba strojnog vida prilikom ostvarivanja strateskih ciljeva

Strateski cilj

Nacini postizanja strateSkog cilja
primjenom strojnog vida

Povecanje kvalitete

Kontrola, mjerenje, ocjenjivanje i provjera
to¢nosti montaze.

Povecanje produktivnosti

Ponavljajuci zadaci koji su se ranije
obavljali ru¢no sada se obavljaju pomocu
strojnog vida.

Fleksibilnost proizvodnje

Mjerenjem i ocjenjivanjem; vodenjem
robota; provjeravanjem rada.

Smanjenje zastoja i krace vrijeme
prilagodbe

Promjene se unaprijed programiraju.

Potpunije informacije i stroza kontrola
procesa

Zadaci koji se obavljaju ru¢no sada mogu
imati podrsku preko racunala.

Smanjenje pocetnih troskova opreme

Dodavanjem strojnog vida stroju poboljsava
se ucinkovitost i izbjegava zastarijevanje.

Smanjenje troskova proizvodnje

Sustav strojnog vida zamjenjuje zaposlenike
i otkriva nedostatke ranije u procesu.

Smanjenje otpada

Pregledom i mjerenjem.

Upravljanje zalihama

Prepoznavanje i identifikacija optickih
znakova — na primjer barcode.

Smanjenje potrebne povrsine

Smanjenjem broja zaposlenika.

3.5. Vrste strojnog vida

Ovisno o podrucju primjene strojni vid se moZe podijeliti u tri kategorije koje se razlikuju prema
broju dimenzija. Prema tome sustavi strojnog vida dijele se na jednodimenzionalne,

dvodimenzionalne i trodimenzionalne.
3.5.1. Jednodimenzionalni sustavi strojnog vida

Jednodimenzionalni sustavi predstavljaju najjednostavniji oblik strojnog vida. Takvi sustavi
stvaraju linijsku sliku. Uobicajeno se koriste na linijskim konvejerima za otkrivanje i
klasificiranje pogreske na materijalima koji se proizvode u kontinuitetu kao sto je proizvodnja
papira, metala, plasticne ambalaze i proizvoda u rolama. Slikom 12. prikazan je
jednodimenzionalni sustav strojnog vida. Sustav se sastoji od kamera smjestenih okomito na
linijski konvejer. Snimke se u stvarnom vremenu prenose na racunalo koje vrsi obradu. Ukoliko
je pronadena pogreska u proizvodnji, obavjestava se osoba koja nadzire proizvodnju kako bi

poduzela daljnje korake.
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@W%

Slika 12. Prikaz linijskog konvejera s jednodimenzionalnim sustavom strojnog vida [11]

3.5.2. Dvodimenzionalni sustavi strojnog vida

Dvodimenzionalni sustavi strojnog vida predstavljaju najéesée koriSten sustav u industriji. Oni
omogucavaju provjeru objekata koji se ne pomi¢u na konvejeru u razli¢itim rezolucijama, dok
kod objekata na konvejeru dvodimenzionalni sustav stvara fotografiju liniju po liniju. Kod
implementacije dvodimenzionalnog strojnog vida potrebno je donijeti odluku o vrsti kamere
koja Ce se koristiti. Ukoliko se koristi kamera u boji, Covjeku koji promatra fotografiju, olaksat
¢e se raspoznavanje objekta. Medutim, za omogucéavanje brze obrade snimljenih fotografija
preporucuje se upotreba fotografija snimljenih u sivim tonovima. Slikom 13. prikazana je
upotreba dvodimenzionalnog sustava strojnog vida na primjeru linijskog konvejera.

Osvjetljenje Kamera

AP
\¢

Snimljena Sastavljena
linija slika

1

Slika 13. Prikaz linijskog konvejera s dvodimenzionalnim sustavom strojnog vida [11]
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3.5.3. Trodimenzionalni sustavi strojnog vida

Trodimenzionalni sustavi strojnog vida se za dobivanje tre¢e dimenzije sluze razli¢itim
tehnikama kao Sto su: laserska triangulacija, sjencanje ili razliCit razmjestaj osvjetljenja.
Snimanje objekata u tri dimenzije sadrzi veliku koli¢inu podataka. Prije uvodenja trece
dimenzije potrebno je provjeriti isplativost i moguénosti ostalih komponenti sustava zaduzenih
za spremanje i obradu takvih podataka. Kod uvodenja strojnog vida u tri dimenzije potrebno je
odabrati izmedu sustava koji omogucavaju to¢nost mjerenja objekta ili onih koji omogucavaju
snimanje vece povrSine uz smanjenu tocnost. Slikom 14. prikazan je trodimenzionalni sustav
strojnog vida koji se sastoji od tri kamere koje pomocu triangulacije izvode snimanje u tri

dimenzije.

Slika 14. Trodimenzionalno snimanje povrsine [11]
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4. ALATI ZA OBRADU SLIKE I RACUNALNI VID

MATLAB je programska platforma posebno dizajnirana za inzenjere i znanstvenike kako bi im
omogucila brze i jednostavne izracune. MATLAB koristi posebno razvijen programski jezik
koji u odnosu na ostale tradicionalne programske jezike, kao $to su C/C++ ili Java, omogucuje
najprirodnije koriStenje ratunske matematike. Posebnost MATLAB-a je u tome $to sadrzi velik
broj ugradenih funkcija i alata (engl. toolbox) iz razli¢itih znanstvenih podruc¢ja. Alati koji ¢e
biti poblize objasnjeni u ovom radu su Alat za obradu slike (engl. Image Processing Toolbox)

i Alat za racunalni vid (engl. Computer Vision Toolbox).

Radi lakseg razumijevanja potrebno je razjasniti nekoliko osnovnih pojmova koji ¢e se koristiti
dalje kroz rad:

- naredbeni prozor (engl. Command Window) omogucuje unos izraza u naredbeni redak
(engl. command line) kako bi se dobio trazeni rezultat.

- radni prostor (engl. workspace) sadrzi varijable koje su stvorene ili uvezene u
MATLAB iz drugih programa. Sadrzaj spremljen u radnom prostoru moze se uredivati
odabirom Zeljene varijable ili kroz naredbeni prozor.

- najjednostavnija vrsta MATLAB programa naziva se skripta (engl. script). Skripta je
datoteka koja sadrzi viSe redova naredbi 1 poziva funkcija. Skripta se moze pokrenuti
upisivanjem imena skripte u naredbeni redak.

- naredba (engl. command) predstavlja preddefiniranu MATLAB funkciju.

- kako bi MATLAB bio u mogucnosti izvrSiti traZzene zadatke koriste se funkcije koje
mogu samostalno izraditi ili se koriste ve¢ postojece dostupne u MATLAB-ovoj bazi.

- varijable sluze za spremanje pozvanih funkcija. Ime varijable mora poceti sa slovom,
a zatim se mogu koristiti brojevi ili donja crtica. MATLAB razlikuje malo i veliko slovo.
Na taj nacin isto slovo predstavlja dvije razli¢ite varijable, a u slu€aju ponavljanja
varijable MATLAB pamti samo zadnju unesenu.

- polja (engl. array) predstavljaju elemente koji opisuju varijable.

4.1. Alati za obradu slike

Alat za obradu slike (engl. Image Processing Toolbox) pruza sveobuhvatni skup standardnih
algoritama 1 aplikacije koje omogucuju obradu fotografija, analizu, vizualizaciju i razvoj
algoritama. Uz pomo¢ ovog alata moguce je obradivati kako dvodimenzionalne, tako i1

trodimenzionalne fotografije i na njima izvoditi akcije segmentacije i poboljsanja fotografije,
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smanjenje Suma, geometrijske transformacije 1 uskladivanje fotografija (engl. image
registration) koje su prikupljene iz dva razli¢ita izvora. Uskladivanje fotografija moze se
izvoditi tradicionalnim tehnikama obrade fotografija, ali sve je ¢e$¢a upotreba strojnog ucenja.
Pomo¢u MATLAB-a i alata za obradu slike moguce je automatizirati tradicionalne radne
procese koji se koriste prilikom obrade fotografija. Kao izvor literature za opis alata i funkcija
koristen je korisnicki MATLAB-ov korisnicki priru¢nik. [18]

4.1.1. Vrste slika u alatu za obradu slike

Alat za obradu slike definira Cetiri osnovna tipa fotografija koje se mogu obradivati s
prikazanim alatom. Glavna razlika izmedu definiranih tipova slika je u nacinu na koji

MATLAB interpretira vrijednosti intenziteta elementa polja.
4.1.1.1. Binarnaslika

Binarna slika (engl. binary image) svaki piksel prikazuje kao jednu od dvije moguce vrijednosti,
a to su: 1 ili 0. Binarna slika spremljena je u logickom polju (engl. logical array). Prilikom

opisa koriStenog koda varijabla BW odnosi se na binarnu sliku. Slika 15. prikazuje vrijednosti

piksela na binarnoj slici.
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4.1.1.2. Indeksirana slika

m_—

Slika 15. Vrijednosti piksela na binarnoj slici [18]

Indeksirana slika (engl. indexed image) sastoji se od polja i matrice boja. Na taj nacin slici se

mijenja intenzitet boja slike i moguce je prilagoditi odredene vrijednosti prema potrebama.
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4.1.1.3. Slika sivih tonova

Slika sivih tonova (engl. grayscale image) nastaje na nacin da se iz slike u boji uklone
vrijednosti nijanse i zasi¢enosti, ali se zadrzavaju vrijednosti koje utjeGu na svjetlinu slike.
Vrijednost svjetline 0 oznacava crnu boju, a vrijednost svjetline 1 oznacava bijelu boju. Slikom
16. prikazana je slika koja ima vrijednost pola double te se na taj nacin prikazuju i ostali

tonovi izmedu crne 1 bijele boje.

: 0.2563 0.2826 0.2826 U,

0,5342 0.2051 0,2157 0.2826 0.3822 0.4391 0.439

0,5342 0.1789 10,1307 10,1789 0,2051 0.3256 0.2483

0.4308 0.2483 0.2624 0.3344 10,3344 10,2624 0.2543
44 0.2624 0.3344 0.3344 0

Slika 16. Vrijednost piksela na slici sivih tonova [18]

4.1.1.3. Slika u boji

Slika u boji (engl. truecolor image) svaki piksel slike odreduje s tri vrijednosti — po jedna za
crvenu, plavu i zelenu komponentu boje svakog piksela. MATLAB sliku u boji sprema u tri
podatkovna polja (engl. data array) veli¢ine mxn. Svako polje definira po jednu komponentu

boje. Slikom 17. prikazana je vrijednost svakog polja za odredeni piksel na slici.
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77235 0.1294 Blue 0.479
04 0.2902 0.0627 0.2902 0.2902 O0.F
0.5804 0.0627 0.0627 0.0627 0.2235 0.2588

((5178 0.1922 0.0627 Green 0.1922 0.2588 0.2588
0

.5176 0.1224 0.1608 0.12924 0.172924 0.2588 0.2588|0
0.5176 0.1608 0.0627 0.1608 0.1922 0.2588 0.2588

.5490 0.2235 0.5490 Red 0.7412 0.7765 0.7765 (202

0.3882 0.5176 0.5804 0.5804 0.7765 0.7765 (196
90 0.2588 0.2902 0.2588 0.2235 0.4824 0.2235 '

0.2235 0.1608 0.2588 0.2588 0.1608 0.2588
2588 0.1608 0.2588 0.2588 0.2588 0.3°

Slika 17. Vrijednosti piksela slike u boji [18]

U nastavku ¢e biti prikazane i opisane osnovne funkcije programskog paketa MATLAB koje

¢e biti koristene prilikom razvijanja zadanog primjera.
4.1.2. Uskladivanje fotografija

Uskladivanje fotografija (engl. image registration) je postupak poravnanja dvije ili vise
fotografija koje prikazuju isti predmet, ali uz odredeni odmak. Ovaj postupak provodi se na
nac¢in da se odabere jedna fotografija kao referentna, dok se na drugoj slici provode
geometrijske transformacije i lokalni pomaci u svrhu poravnanja s referentnom fotografijom.

Razlozi zbog kojih fotografije nisu uskladene mogu biti promjene uvjeta pod kojima su
fotografije snimljene, promjena perspektive kamere, izoblicenje senzora ili razlike izmedu
uredaja za snimanje. Uskladivanje fotografija predstavlja prvi korak obrade fotografija, dok
naknadnim obradama iz fotografija izvla¢i znanje. Uskladivanje fotografija koristi se u

medicini ili prilikom poravnanja satelitskih snimaka.
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3.2. Alat za rac¢unalni vid

Alat za racunalni vid (engl. Computer Vision System Toolbox) nudi algoritme, funkcije i
aplikacije za projektiranje i simuliranje racunalnog vida i sustava za obradu videa. Pomocu
ovog alata moguce je izvoditi obradu videozapisa, otkrivati pouzdanosti izmedu objekata kao i
pracenje objekata. Alat za racunalni vid sadrzi osnove strojnog u¢enja pomocu kojeg je moguce

trenirati detekciju pokreta kao i prepoznavanje te pronalazenje objekata. [19]

3.3. Koristene funkcije MATLAB-ovih alata
3.3.1. Osnove ucitavanja i prikaza fotografija

Ucitavanje fotografije u radni prostor MATLAB-a vr§i se pomoc¢u naredbe imread.

A = imread(filename)

gdje A predstavlja varijablu u koju se sprema fotografija.

Naredba imread uditava fotografiju odredenu varijablom filename koja predstavlja
putanju do zeljene fotografije spremljene na lokalnom disku. Ukoliko je fotografija spremljena
u istoj mapi gdje je spremljena i .m skripta nije potrebno unositi cijelu putanju ve¢ samo naziv
datoteke i njezinu ekstenziju. Ako je varijablom filename ucitana datoteka koja sadrzi vise

fotografija ucitat ¢e se samo prva datoteka u nizu.

Pretvaranje fotografija u sive tonove vrsi se pozivanjem funkcije rgb2gray koja kao varijablu
prima fotografiju u boji koju zatim pretvara u sliku intenzivnih sivih tonova uklanjanjem

informacija o nijansi i zasi¢enosti, ali zadrZzavaju¢i svjetlinu.

I = rgb2gray (RGB)

MATLAB nije pogodan za graficki prikaz rezultata. Da bi se omogucio graficki prikaz potrebno
je otvoriti novi prozor $to se postize pozivanjem naredbe figure I funkcije imshow koja

omogucuje prikaz fotografija u prozoru koji se pritom prilagodava veli¢ini slike.

figure
imshow (RGB)
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Usporedni prikaz fotografija ostvaruje se pozivanjem funkcije imshowpair koja za varijable

ima fotografije i jednu od metoda s kojima prikazuje kombinaciju slika A i B. Metode su

pokazane u tablici 3.

Tablica 3. Vrste metoda za prikaz slika

Vrijednost Opis
Stvara sliku koja prikazuje slike A i1 B u razli¢itim
tonovima boje. Sive regije na prikazanoj slici prikazuju

' falsecolor! podrucja na kojima obje slike imaju isti intenzitet.
Podru¢ja koja su oznacena ljubicasto predstavljaju sliku
A, dok podrucje oznaceno zeleno predstavlja sliku B. To
su podrucja gdje su intenziteti boje razliciti.

'blend' Stvara preklop slike A i B.

' checkboard St_vara S.Ilku S naizmjeni¢nim pravokutnim podruc¢jima od
slike A'i B.

'diff' Stvara razliku slike izmedu slika A i B.

. . Stvara sliku tako da postavi slike A i B jednu pokraj

montage druge

imshowpair (A, B, method)

Sintaksom hold on omogucuje se pozivanje novog grafikona (plot) koji kao ulazne

parametre ima matrice vrijednosti koje pokazuju Zeljenu tocku te joj uz pomo¢ varijable

LineSpec dodjeljuju simbol i boju prikaza. Kako bi se vrijednosti grafikona vratile na zadane

postavke potrebno je pozvati sintaksu hold off.

hold on

plot (X,Y,LineSpec)

hold off

Dodavanje naslova na prikazanu sliku ostvaruje se pozivanjem funkcije title. Vrijednost

koja se unese unutar zagrada ispisuje se iznad slike ili grafikona koji se pokazuje.

title(txt)
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3.3.2. Funkcije za uskladivanje fotografija

Uskladivanje fotografija provodi se stvaranjem optimizatora i metrike, podeSavanjem svojstva
operatora i zaklju¢no uskladivanjem fotografija.

Stvaranje optimizatora i metrike vr$i se funkcijom imregconfig koja stvara optimizator
(optimizer) I metriku (metric) na nadin da usporeduje dane fotografije temeljem

intenziteta, kako bi vratio zadane postavke konfiguracije.

Modalitet (modality) opisuje naéin na koji je fotografija snimljena i tako razlikuje
'mmonomodal’ (sliéne vrijednosti osvjetljenja i kontrasta na fotografijama) ili 'multimodal’

(razlicite vrijednosti osvjetljenja i kontrasta na fotografijama).

[optimizer, metric] = imregconfig(modality)

Podesavanje svojstva optimizatora provodi se kako bi se, $to je moguce vise, uskladile
fotografije. Odabiranjem optimalnih vrijednosti smanjuje se vrijeme potrebno za obradu i
dobivanje parametara, U slucaju odabira nedostatnih vrijednosti rezultat obrade ne mora

pokazati najbolju vrijednost.

Parametri s kojima se utjeCe na rezultat obrade su:

optimizer.InitialRadius

Njime se odabire veli¢ina radijusa pretrazivanja i vrijednost s kojom je odredena je pozitivan
broj. Ako je parametar InitialRadius definiran s velikom vrijednosti, vrijeme izraunavanja se
smanjuje, ali prevelike vrijednosti parametra InitialRadius-a mogu rezultirati optimizacijom

koja ne uspijeva konvergirati ka globalnom maksimumu, ve¢ ,,zapne* u lokalnom maksimumu.

optimizer.Epsilon

Epsilon je parametar s kojim se odreduje minimalna veli¢ina radijusa pretrazivanja. Epsilon je
takoder odreden pozitivnim brojem i1 on kontrolira tocnost konvergiranja podeSavanjem
minimalne veli¢ine radijusa pretrazivanja. PodeSavanjem Epsilon-a na manju vrijednost,
izracun optimizacije metrike traje dulje, ali daje to¢nije rezultate. Sukladno tome podeSavanjem

Epsilon-a na veéu vrijednost vrijeme ratunanja se smanjuje na racun tocnosti.
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optimizer.GrowthFactor

GrowthFactor predstavlja faktor rasta radijusa pretrazivanja. Vrijednost parametra izrazena
je kao pozitivan broj. Optimizator Koristi GrowthFactor za kontrolu brzine kojom raste
radijus pretrazivanja u prostoru parametara. Isto kao i s ostalim parametrima, ako se vrijednost
parametra GrowthFactor postavi na malu vrijednost, optimizacija je sporija, ali vjerojatnost
priblizavanja boljem rjesenju. Ako se vrijednost parametra postavi na veliku vrijednost,

optimizacija je brza, ali moze rezultirati pronalazenjem samo lokalnih ekstrema funkcije.

optimizer.MaximumIterations

Maksimalan broj iteracija optimizatora odreden je parametrom MaximumIterations Koji
se definira pozitivnim cijelim brojem. On odreduje maksimalni broj iteracija koje optimizator
moze obaviti. U sluc¢aju da se kona¢no rjeSenje postigne prije postizanja maksimalnog broja

iteracija proces se zavrsava i prije dostizanja zadanog broja iteracija.

Uskladivanje fotografija, dobivenim vrijednostima optimizatora i metrike, provodi se
funkcijom imregister koja transformira sliku s pomakom (moving) kako bi bila poprimila
vrijednosti referentne slike (fixed). Kako bi transformacija slike bila uspjeSna obje slike
moraju biti istih dimenzija. Varijabla optimizator (opt imi zer) predstavlja objekt koji opisuje
metodu optimizacije metrike, dok metrika (metric) predstavlja objekt koji definira
kvantitativnu mjeru sli¢nosti izmedu slika za optimizaciju. Varijablom transformType
odreduje se vrsta geometrijske transformacije koja se izvodi na slici s pomakom (moving).

Vrste geometrijske transformacije koje se mogu izvoditi nad slikama prikazane su tablicom 4.
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Tablica 4. Vrste geometrijskih transformacija slika

Vrijednost Opis
U slucaju 2-D slike izvodi se translacija po (x,y) osi, dok
'translation' se u slucaju 3-D transformacije izvodi translacija po (x,y,
Z) Osi.
Ve e Rigid je vrsta transformacije koja se sastoji od translacije
rigid . -
i rotacije.

Transformacija se provodi na temelju sli¢nosti. Sastoji se

'similarity' . s . S
od translacije, rotacije i promjene mjerila.
Affine je najkompleksniji oblik transformacije koji se
'affine’ sastoji od translacije, rotacije, promjene mjerila i
smicanja.
moving reg = imregister (moving, fixed, transformType,

optimizer,metric)

3.3.3. Funkcije za pronalaZenje razlika izmedu fotografija

Nakon $to su fotografije uskladene potrebno je pronaci promjene izmedu fotografija. Funkcija
pomocu koje se pronalaze razlike naziva se imabsdiff. Ona, kao rezultat, vraca apsolutnu

razliku izmedu svakog elementa iz polja (engl. array) Y koji odgovara elementu u polju X.

Z = imabsdiff (X,Y)

Za pronalaZenje najvecée vrijednosti promjene izmedu slika potrebno je iz varijable z pronaci
najvecu vrijednost unutar polja vrijednosti. Za pronalazenje najvece vrijednosti potrebno je

pozvati funkciju max.

M = max (A)

Funkcijom find pronalaze se koordinate u obliku matrice retka (row) i stupca (col) gdje

promjena poprima najvecu vrijednost izracunatu prethodnim korakom.

[row, col] = find( )
U nastavku je potrebno odrediti prag osjetljivosti. Za odredivanje praga osjetljivosti potrebno
je usporediti varijablu u kojoj je saCuvana vrijednost promjene izmedu slika (Z) i usporediti ju

s broj¢anom vrijedno$¢u koja predstavlja prag osjetljivosti. Kao rezultat dobivena je slika na
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kojoj ¢e sve vrijednosti razlike manje od zadanog broja imati vrijednost 0, dok ¢e vrijednosti

razlike vece od zadanog broja ostati nepromijenjene.

Ciséenje sumova s fotografije praga provodi se funkcijom bwareaopen koja s dane binarne

slike (Bw) uklanja sve objekte manje od P piksela i kao rezultat daje novu binarnu sliku Bw2.

BW2 = bwareaopen (BW,P)

Prethodno opisane promjene mogu se prikazati na nacin da se na novu sliku ,,prilijepi* maka s
prethodno pronadenim promjenama. Da bi to bilo moguce potrebno je pozvati funkciju
imoverlay koja uz pomo¢ varijable color popunjava prazna mjesta na binarnoj slici i

prikazuje ju preko ,,originalne fotografije.

B = imoverlay(A,B,color)

3.3.4. Ostale funkcije

Uvjetna naredba i f sastoji se od izraza (engl.exprression) koji, ako je zadovoljen, to jest nije
jednak nuli, izvodi naredbu (engl.statements) koja slijedi iza uvjeta. Ukoliko naredba i f nije
zadovoljena provjerava se uvjet izraza naredbe e 1 se. Isto tako, ako je uvjet zadovoljen slijedi
izvrsavanje naredbe. If naredba zavrSava klju¢nom rije¢i end nakon koje se nastavlja
1zvrSenje programa.
if expression
Statements
else expression

statements
end

Sintaksom isempty provjerava se da li je vrijednost polja varijable A prazno polje i u tom
sluc¢aju vraca logicku vrijednost 0 (false) ili u sluc¢aju kada nije prazno polje vraca logicku

vrijednost 1 (true).

TF = ismepty (A)
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Sintaksa height vraéa broj redova u tablici T.

H = height (T)
Funkcija insertShape vraca sliku u boji s oznacenim mjestima koja su dobivena pomocu
varijable position.

RGB = insertShape (I, shape,position)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 40



Luka Crnko

Diplomski rad

5. PRIMJENA RACUNALNOG VIDA NA PRIMJERU ODRZAVANJA

ZRAKOPLOVA

Racunalni vid koriSten je za otkrivanje nedostataka na trupu zrakoplova Croatia Airlinesa.

Fotografije koriStenu u radu dobivene su snimanjem pomocu bespilotne letjelice, a za obradu

podataka koristene su funkcije programskog paketa MATLAB R2018a.

5.1. Prikaz dijagrama toka programa za otkrivanje promjena

Snimljene fotografija —

Ucitavanje fotografija

Pretvaranje fotografije u sive
tonove

v

Uskladivanje odmaka na
fotografijama

 Stvaranje optimizatora i metrike

¢ Podesavanje svojstva optimizatora

¢ Uskladivanje na temelju dobivenih
vrijednosti optimizatora

—

Pronalazenje promjena izmedu S

PronalaZenje najvece
vrijednosti promjene

v

Odredivanje praga osjetljivosti ———>

Ci$¢enje Sumova

Stvaranje maske s pronadenim
promjenama

Pozivanje funkcije za >
prebrojavanje razlika

Konacni prikaz rezultata

Odluka o pristupanju
odrazvanju

Slika 18. Dijagram toka programa za otkrivanje promjena na trupu zrakoplova
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Dijagram toka programa koji je prikazan slikom 18. moze se podijeliti u Cetiri faze.

Prva faza vezana je uz prikupljanje, ucitavanje i pripremu fotografija iz ¢ega proizlazi da je prvi
korak dijagrama toka snimanje fotografija. Fotografije se snimaju pomocu bespilotne letjelice
u vrijeme kada je zrakoplov prizemljen. Snimljene fotografije ucitavaju se u aplikaciju.
Prilikom ucitavanja vazno je odvojiti fotografiju koja prikazuje pocetno stanje od one koja
prikazuje novo stanje. Kako bi se mogla provesti daljnja analiza fotografije se pretvaraju u sive
tonove kako bi se uklonile informacije o zasi¢enosti. Vrijednosti piksela se ograni¢avaju kako
bi se omogucila to¢nija analiza. U drugoj fazi dijagrama toka odvija se jedan od najbitnijih
dijelova aplikacije za otkrivanje promjena - uskladivanje odmaka na fotografijama.
Uskladivanje odmaka provodi se u tri koraka. Prvi korak je stvaranje optimizatora i metrike. U
drugom koraku podeSavaju se svojstva optimizatora. PodeSavanjem svojstava utjece Se na
to¢nost uskladivanja, a porastom toc¢nosti produzuje se vrijeme obrade. Stoga je potrebno
optimalno prilagoditi parametre kako bi se dobio najbolji rezultat u najkraéem mogucéem
vremenu. Zaklju¢no, u tre¢em koraku, provodi se uskladivanje fotografija temeljem dobivenih
vrijednosti optimizatora. U trecoj fazi dijagrama toka vrsi se usporedba pocetne fotografije i
nove fotografije na kojoj je provedeno uskladivanje u drugoj fazi. Pronalaze se sve promjene
medu fotografijama te se odreduje prag osjetljivosti kojim se uklanjaju manje promjene kako
bi se dobio veéi kontrast na slici. Ciséenje Sumova provodi se kako bi se manje povriine
iskljucile iz obrade. Temeljem oc¢isc¢ene slike stvara se maska koja sadrzi pronadene promjene.
Zaklju¢no, poziva se funkcija koja prebrojava promjene, oznacava ih i ispisuje njihov broj. U
Cetvrtoj fazi, prikazuje se konac¢ni rezultat obrade, koji je moguce poblize pregledati. Temeljem

pregleda donosi se odluka o pristupanju odrzavanju.
5.2. Ucitavanje fotografija

Koristenjem naredbe imread fotografije se ucitavaju u radni prostor i spremaju se u varijable
naziva pocetna koja oznacava fotografiju na kojoj nema vidljivih oStecenja i ona predstavlja
pocetno stanje koje je mjerodavno za sve buduce promjene. Varijablom nova oznaéena je
fotografija na kojoj su umjetno napravljene greske kako bi se ispitala funkcionalnost koristenog

alata. Fotografije koje su koristene za ispitivanje rada i oznake fotografija dane su tablicom 5.
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Tablica 5. Prikaz KkoriStenih fotografija

Naziv fotografije

Orijentacija
u prostoru

Opis simbola

DJI_0200.jpg

Originalno snimljena fotografija.

DJI_0200_n.jpg

Nova fotografija koja je izmijenjena uz pomo¢
racunala.

DJI_0200_g.jpg

Nova izmijenjena fotografija koja je translatirana
prema gore.

DJI_0200_d.jpg

1
;

Nova izmijenjena fotografija koja je translatirana
prema dolje.

DJI_0200_l.jpg

Nova izmijenjena fotografija koja je translatirana
prema lijevo.

DJI_0200_r.jpg

Nova izmijenjena fotografija koja je translatirana
prema desno.

DJI_0200_gl.jpg

Nova izmijenjena fotografija koja je translatirana
prema gore-lijevo.

DJI_0200_gr.jpg

Nova izmijenjena fotografija koja je translatirana
prema gore-desno.

DJ1_0200_dl.jpg

Nova izmijenjena fotografija koja je translatirana
prema dolje-lijevo.

DJI_0200 _dr.jpg

Y IN N/

Nova izmijenjena fotografija koja je translatirana
prema dolje-desno.

pocetna = imread('DJI 0200.jpg'):;

nova =

5.3. Prikaz rezultata

imread ('DJI 0200 n.jpg');

Prikaz uéitanih fotografija ostvaruje se upisivanjem sljedece sintakse:

figure

imshow (pocetna)

figure
imshow (nova)

Pocetna fotografija prikazana je na slici 19., a nova fotografija na slici 20.
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(4 Figure 1 - a X
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Slika 19. Po¢etna fotografija
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Slika 20. Nova fotografija

Na slici 20. crvenom strelicom prikazano je podru¢je na kojem su umjetno napravljene
razlike, dok je naslici 21. uvecan prikaz tog podrudja.
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Slika 21. Uvecano podrudje razlika

5.4. Pretvaranje fotografije u boji u sive tonove

Kako bi se pretvorene fotografije spremile potrebno je napraviti nove varijable pocetnaCB
koja sprema crno bijelu sliku pocetne fotografije i varijablu novaCB koja sprema crno bijelu

sliku nove fotografije.

pocetnaCB = rgb2gray (pocetna) ;
novaCB = rgbZgray(nova) ;

Usporedni prikaz fotografija ostvaruje se pozivanjem funkcije imshowpair koja za varijable
fotografije i jednu od metoda s kojima prikazuje kombinaciju slika A (pocetnaCB) i B
(novacCB). U prikazanom primjeru odabrana je metoda prikaza 'falsecolor' koja
omogucuje prikaz slika A 1 B u razli¢itim tonovima boje. Podrucja na slici koja imaju isti
intenzitet boje prikazana su u sivim nijansama, dok podrucja oznaceno ljubi¢astom bojom
predstavlja pocetnu sliku (pocetnaCB), a zelena podrucja predstavljaju novu sliku

(novaCB).
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figure
imshowpair (pocetnaCB, novaCB, 'falsecolor")

Slike u nastavku prikazuju razli¢ite kombinacije translacije fotografija. Detaljan opis pojmova

dan je tablicom 5., prikazanom u ranije u tekstu.

4\ Figure3 - m] X
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N
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Slika 22. Usporedni prikaz pocetne i nove fotografije bez translacije

Prema slici 22. vidljivo je da ne postoji razlika u translaciji izmedu pocetne i nove fotografije.
Sva podru¢ja nove fotografije istovjetna su sa svim podrucjima stare fotografije jer nema

promjene u boji na usporednom prikazu fotografija.

Slikom 23. prikazana je promjena kod koje je translacija nove fotografije izvedena prema gore.
Na slici 23. pomak se ocituje po ljubiCastim i zelenim podru¢jima. Ljubicasta podrucja
predstavljaju pozicije specifiénih podrucja pocetne fotografije na usporednom prikazu, dok
zelena podrucja predstavljaju pozicije specificnih podruc¢ja nove fotografije na usporednom

prikazu.
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Slika 23. Usporedni prikaz pocetne i nove fotografije s translacijom prema gore

(4 Figure 3 - ] X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Slika 24. Usporedni prikaz pocetne i nove fotografije s translacijom prema dolje
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Slikom 24. prikazana je promjena uslijed translacije provedene prema dolje. Podruéja nove
fotografije, koja se razlikuju od pocetne fotografije, predstavljena su zelenom bojom. Podrucja

oznacena ljubic¢astom bojom predstavljaju ista navedena podrucja na pocetnoj fotografiji.

Prema slici 25. translacija je izvedena u lijevo sto se ocituje po ljubi¢astom podrucju na desnoj
strani usporednog prikaza fotografija. To podru¢je govori da se tamo nalazi dio pocetne

fotografije kojeg nema na novoj fotografiji.

(4 Figure 3 - m] X
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
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Slika 25. Usporedni prikaz pocetne i nove fotografije s translacijom prema lijevo

Kako je prikazano slikom 25. kada se translacija izvrsila u lijevo, tako je slikom 26. prikazan
usporedni prikaz pocetne i nove fotografije prilikom translacije prema desno §to se opet najbolje

ocituje po lijevom rubu usporednog prikaza.
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Slika 26. Usporedni prikaz poletne i nove fotografije s translacijom prema desno

@ Figure 3 O

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Slika 27. Usporedni prikaz pocetne i nove fotografije s translacijom prema gore-lijevo
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Pomak translacijom u dva smjera, gore i lijevo, prikazan je slikom 27. Na prikazanom
usporednom prikazu, u odnosu na sliku 23., kada je translacija ostvarena samo prema gore |
sliku 25., kada je translacija ostvarena samo u lijevo, vidljivo je kako je ve¢i dio podruéja

oznacen ljubic¢astom i zelenom bojom.

Slikom 28. prikazan je usporedni prikaz pocetne i nove fotografije s translacijom prema gore i
u desnu stranu. Tako provedena translacija ocituje se po ljubi¢astom rubu fotografije na lijevoj

i donjoj stranici. Taj rub predstavlja poziciju poéetne fotografije razli¢itu od nove fotografije.

(4 Figure 3 - (5] X
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N
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Slika 28. Usporedni prikaz pocetne i nove fotografije s translacijom prema gore-desno

Usporedni prikaz pocetne i nove fotografije izvedene s translacijom dolje-lijevo prikazan je
slikom 29. Kao i na prethodnim fotografijama, podruéja oznacena ljubi¢astom bojom
predstavljaju podrucja pocetne fotografije, dok podrucja oznacena zelenom bojom predstavljaju

podrucja nove fotografije na usporednom prikazu.
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Slika 29. Usporedni prikaz podetne i nove fotografije s translacijom prema dolje-lijevo

(4 Figure 3 - ] X
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Slika 30. Usporedni prikaz pocetne i nove fotografije s translacijom prema dolje-desno
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Slikom 30. prikazana je zadnja moguca kombinacija translacija - u smjeru dolje-desno. Na taj

nacin provjereni su rezultati pomaka za svaki od mogucih smjerova translacija.
5.5. Uskladivanje odmaka na fotografijama

Obzirom na nacin snimanja fotografija (bespilotna letjelica ne¢e uvijek biti u istoj tocci u
prostoru), potrebno je provesti uskladivanje fotografija. Uskladivanje fotografija provodi se
stvaranjem optimizatora i metrickih postavki modaliteta, podeSavanjem svojstva operatora i

zakljucno uskladivanjem fotografija.
5.5.1. Stvaranje optimizatora i metrike

Varijable optimizator (optimizer) i metrika (metric) sluze kako bi Se pronasle sli¢nosti
izmedu pocetne i nove fotografije. Kao varijabla modaliteta (modality) zbog pretpostavke
razlicite vrijednosti osvjetljenja i kontrasta na budu¢im fotografijama, odabrana je vrijednost

'multimodal’.

[optimizer, metric] = imregconfig('multimodal');

5.5.2. Podesavanje svojstva optimizatora

Do vrijednosti prema kojima se kre¢e u podeSavanje svojstva parametara doSlo se
eksperimentalno. Vrijednosti parametara koje daju optimalne rezultate koriStene u ovom radu
Su:

- Odabir veli¢ine radijusa pretraZivanja

optimizer.InitialRadius = 0.0001;

- Vrijednost parametra epsilon kojim je odredena minimalna veli¢ina radijusa
pretraZivanja iznosi:

optimizer.Epsilon = 1.5e-5;

- Vrijednost parametra gowthFactor Kkoji predstavlja faktor rasta radijusa
pretraZivanja 1znosi:

optimizer.GrowthFactor = 1.01;
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- Maksimalan broj iteracija koji je dozvoljen u ovom primjeru iznosi:

optimizer.MaximumIterations = 300;

5.5.3. Koristenje dobivenih vrijednosti optimizatora i metrike radi uskladivanja fotografija

Dobivene vrijednosti optimizatora (optimizer) i metrike (metric) koriste se kako bi se
nova slika (novaCB) uskladila s pocetnom (pocetnaCB). Koristeni tip geometrijske
transformacije (transformType) je 'affine' koji omogucuje ne samo promjenu u
translaciji, nego i u rotaciji, promjeni mjerila i smicanju.

novaUskladena =
imregister (novaCB, pocetnaCB, 'affine',optimizer,metric);

Rezultat uskladivanja nove i pocetne fotografije moze se vidjeti na slici 31. u nastavku koja se

dobiva pozivanjem sljedeée naredbe:

figure
imshowpair (pocetnaCB, novaUskladena, 'blend')

(4 Figure4 - (] X
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Slika 31. Rezultat nakon provedenog uskladivanja
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5.6. Pronalazak promjena izmedu fotografija

Kako bi se nasle promjene izmedu fotografija potrebno je provesti usporedbu izmedu svakog
elementa polja nove (uskladene) fotografije (novaUskladena) i pocetne fotografije

(pocetnaCB).

promjena = imabsdiff (pocetnaCB,novaUskladena) ;

Prikaz rezultata pronalaska promjena dobiva se pozivanjem sljedece sintakse:

figure
imshow (promjena)

4 Figure 5 . [m] X
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Slika 32. Promjene nastale kao rezultat usporedbe fotografija
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5.7. PronalaZenje najvece vrijednosti promjene izmedu fotografija

Najveca vrijednost promjene moze se iS€itati iz matrice koja je nastala kao rezultat usporedbe

fotografija (oromjena). Kako bi se ta vrijednost dohvatila potrebno je pozvati funkciju max.

maxPromjena = max (max (promjena)) ;

Funkcijom find izvlace se koordinate tocke koja je poprimila najvecu vrijednost promjene.

[iRow, 1Col] = find(promjena == maxPromjena) ;

Kako bi se omogucéio prikaz slike s pronadenim promjenama i oznacavanjem toc¢aka s najveéim

promjenama koristi se sljede¢a sintagma.

figure

imshow (promjena)
hold on

plot (iCol, iRow, "r* ")
hold off

Slika 33. prikazuje tocke s najve¢om vrijednos$éu promjene.
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Slika 33. Tocke s najvecom vrijedno$¢u promjene

5.8. Odredivanje praga osjetljivosti

Prag osjetljivosti odreduje se temeljem vrijednosti promjene koje su dobivene usporedbom
nove (uskladene) fotografije 1 poCetne fotografije. Potreba za odredivanjem praga osjetljivosti
nastala je kako bi se iz matrice promjena uklonile vrijednosti koje su manje od vrijednosti
odredene pragom osjetljivosti. Odredivanje praga osjetljivosti vazno je provesti radi postojanja
Suma na fotografijama. Kako bi se odredila optimalna razina praga osjetljivosti, koja daje

najbolje rezultate za daljnju analizu, provedena je analiza prikazana slikama u nastavku.
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Slikom 34. prikazana je vrijednost praga osjetljivosti za slucaj kada se uzimaju sve promjene
na fotografijama veée od 2. Kako je prikazano slikom 34., broj takvih podrucja je jako velik te

se smatra da je Sum, koji pritom nastaje, nepovoljan za daljnju obradu i usporedbu fotografija.

Slika 34. Prag osjetljivosti za podruéja veéa od 2

Prema slici 35. vrijednost praga iznosi 20. U tom slucaju napravljene pogreske su otkrivene, ali
veli¢ina podrucja je jako mala. Daljnjom analizom, navedena podrugja se prikazuju kao Sum na

fotografiji, a rezultat je algoritam koji prikazuje da nije doslo do promjena.
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Slika 35. Prag osjetljivosti za podrucja veca od 20

Kako bi doslo do pojacavanja kontrasta podruc¢ja, u navedenom primjeru vrijednost praga

osjetljivosti, koja daje najbolje rezultate iznosi 8 sto je prikazano sintaksom u nastavku:

slikaPraga = promjena > 8;

Prikaz fotografije prikazane slikom 36., nakon odredivanja praga osjetljivosti ostvaruje se

sintaksom:

figure

imshow (slikaPraga)
hold on

plot (iCol, iRow, "'r*")
hold off
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Slika 36. Prikaz fotografije nakon odredivanja praga osjetljivosti

Na slici 36. koristen je prikaz izmedu nove pomaknute gore-lijevo kako bi se bolje prikaza

utjecaj Suma na sliku.
5.9. Ciscenje Sumova slike

Prilikom odredivanja slike praga neke vrijednosti matrice (vece od praga), rade Sumove koji su
prikazani na slici 35. Kako bi se ti Sumovi uklonili, koristi se funkcija bwareaopen kojom dr

uklanjaju svi objekti povrsinom manji od 8 piksela.

cistaSlika = bwareaopen (slikaPraga, 8);

Kao i u prethodnom odlomku, za prikaz ocis¢ene slike, prikazane slikom 37, koristena je nova

slika koja je pomaknuta gore-lijevo. Sintaksa za dobivanje trazenog izlaza dana je u nastavku:

figure
imshow (cistaSlika)
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Slika 37. Prikaz slike bez utjecaja Suma

5.10. Stvaranje maske s pronadenim promjenama

Prikaz uoc¢enih promjena na slici moze se ostvariti na nacin da se preko ,,originalne* fotografije
prelijepi maska s promjenama. Funkcijom imoverlay se usporeduje nova, uskladena slika
(novaUskladena) sa slikom koja sadrzi podatke o promjenama (cistaS1ika) nakojoj se

zelenom bojom oznacavaju promjene.

preklop = imoverlay(novaUskladena,cistaSlika, 'g')

Slika 38. prikazuje podrucja na novoj slici na kojima je uo¢ena promjena u odnosu na pocetnu

fotografiju. Prikaz slike ostvaren je sintagmom u nastavku.:

Figure
imshow (preklop)
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Slika 38. Prikaz podrudja razli¢ita (zelena boja) od pocetne fotografije

5.11. Pozivanje funkcije za prebrojavanje pronadenih razlika

Funkcija za prebrojavanje pronadenih razlika poziva se sintaksom u nastavku:

properties = filterRegions (cistaSlika);

Kao ulaznu varijablu funkcija £ i1 terRegions prima sliku koja je obradena funkcijom praga

i o¢iS¢ena od Sumova (cistaSlika).
5.11.1. Opis funkcije filterRegions

Funkcija filterRegions napisana je u novoj skripti filterRegions.m. Funkcija je

deklarirana sljede¢om sintaksom:

function properties = filterRegions(cistaSlika in);
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properties je naziv varijable funkcije, dok cistaSlika in predstavlja ulaznu varijablu

funkcije.

Deklariranje naziva izlazne varijable funkcije obavlja se sintaksom kojom varijabla

cistaSlika out poprima sve vrijednosti varijable cistaSlika in.

cistaSlika out = cistaSlika in;

Nakon uskladivanja fotografija na nacin opisan u poglavlju 5.5. javljaju se promjene na
rubovima koje utjeCu na prikaz konacnog rezultata promjena. Kako bi se uklonile takve
promjene potrebno je iskljuciti rubove slike iz daljnjeg promatranja, $to je moguce uéiniti

sljede¢om sintaksom:

cistaSlika out = imclearborder (cistaSlika out);

Varijabli cistaSlika out pridruzuju se vrijednosti promjena povrSinom vece od 9 piksela,

kojima gornja granica povrsine tezi u beskonacnost.

cistaSlika out = bwpropfilt(cistaSlika out, 'Area', [9 +
eps (100), Inf]l);

Varijablom properties dohvacaju se sva svojstva vezana uz sliku koja se obraduje

funkcijom filterRegions.

properties = regionprops(cistaSlika out, {'Area',
'BoundingBox', 'Eccentricity', 'EquivDiameter', 'EulerNumber',
'MajorAxisLength', 'MinorAxisLength', 'Orientation',
'Perimeter'});

Zatim se prepisuje varijabla properties kako bi poprimila samo svojstva povrsine potrebne

za daljnju analizu.

properties = sortProperties (properties, 'Area’);

Fakultet strojarstva i brodogradnje 63



Luka Crnko Diplomski rad

Stvara se if petlja koja provjerava promjene na novoj fotografiji u odnosu na postojecu.
Ukoliko promjena nema, uvjet je zadovoljen i nastavlja se izvrSavanje. U slucaju kada ima

promjena stvara se strukturni niz sa svojstvima promjena.

if isempty(properties)

else
properties = structl2table (properties);
end

5.11.2. Opis funkcije sortProperties

Druga funkcija koju je potrebno napraviti na temelju stvorenog strukturnog niza vraca
koordinate podru¢ja na kojima je doslo do promjene i podruéja na fotografiji koja zadovoljavaju

trazena svojstva veli¢ine povrsine. Pozivanje funkcije vrsi se sljede¢om sintaksom:

function properties = sortProperties (properties, sortField);

Sortiranje promjena izvodi se u silaznom nizu.

[~,1dx] = sort([propertie. (sortField)], 'descend");

Za kraj funkcije potrebno je promijeniti redoslijed cijele strukture, $to se izvodi sljede¢om

sintaksom:

properties = properties (idx)

5.12. Kona¢ni prikaz rezultata

Nakon pozivanja funkcija, stvara se if petlja koja provjerava postoje li promjene izmedu
pocetne i nove fotografije. Ukoliko nema promjena izvrsava se dio koda pod if dijelom, a
ukoliko ima promjena u odnosu na pocetnu fotografiju izvrSava se else dio. Varijabla
total count sadrzi informaciju o broju redaka matrice u varijabli properties. Prikaz if
dijela koda, gdje na novoj slici nema vidljivih promjena u odnosu na postojecu, prikazan je
slikom 39. Prikaz e 1 se dijela koda prikazan je Slikom 40. na kojoj su vidljive promjene i broj

promjena koji odgovara trazenim parametrima.
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if isempty(properties)
figure
imshow (novaUskladena) ;
title("Nema vidljivih promjena"):;

else
total count = height (properties);
rgb = insertShape (novaUskladena, 'rectangle',
[properties.BoundingBox], 'color', 'magenta');
figure
imshow (rgb) ;
title("Broj promjena: " + total count);
end

4] Figure 10 = o

File Edit View |Insert Tools Desktop Window Help
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Nema vidljivih promjena

Slika 39. Prikaz nove fotografije koja nema vidljivih promjena u odnosu na postojecu
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Broj promjena: 12

Slika 40. Prikaz nove fotografije s ozna¢enim promjenama i brojem promjena u odnosu na
pocetnu fotografiju

Prilikom prikaza fotografije, istu je moguce povecati kako bi se dobio detaljniji uvid u promjene
izmedu postojece i nove fotografije. Slikom 41. prikazano je uveéano podrucje pronadenih
razlika nakon S§to je provedeno uskladivanje fotografija pomocu alata koji su sastavni dio
MATLAB-ovog alata za obradu slika (engl. Image Processing Toolbox). Usporedbom slike 21.
i slika 40. i 41. moze se primijetiti, da je danim nac¢inom rjeSavanja, program prepoznao svih

12 pogreSaka.
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Broj promjena: 12

Slika 41. Uveéan prikaz pronadenih promjena na novoj slici

Nakon dobivenih rezultata prikazanih slikama 40. i 41. osoba zaduzena za odrzavanje na
temelju pregleda fotografija s pronadenim razlikama moze donijeti po¢etnu odluku o tome treba
li se pristupiti procesu odrZavanja ili je registrirana pogreska nastala kao rezultat Suma.

Ovim alatom ne osigurava se stopostotna sigurnost u otkrivanju pogresaka te je potrebno
provesti vizualni pregled kako bi se uvjerilo da pogreska ne postoji. Koristenjem ovog alata
odrzavatelji mogu dobiti brzi uvid u podruéja na trupu zrakoplova na kojima bi mogla nastati

promjena u odnosu na prethodni pregled.

5.12.1. Toc¢nost prepoznavanja anomalija povrSine

Tocnost prepoznavanja anomalija povrSine ovisi o sljede¢im koracima:
1. Kvaliteta fotografije koja je snimljena
2. Uskladivanje odmaka na fotografijama
3. Odredivanje praga osjetljivosti
4

Ciscenje Sumova

Fakultet strojarstva i brodogradnje 67



Luka Crnko Diplomski rad

Na kvalitetu fotografije mogu utjecati parametri kao Sto su promjena razine osvjetljenja u
hangaru ili prljavstina na trupu zrakoplova. Moze se pretpostaviti da ¢e se fotografiranje
zrakoplova obavljati uvijek u istom, kontroliranom okruzenju. Iz toga proizlazi da ¢e kvaliteta

fotografija uvijek biti jednaka.

Drugi korak — uskladivanje odmaka utjee na toCnost prepoznavanja anomalija zbog
nesavrSenosti algoritma u rjeSavanju vec¢ih problema nastalih uslijed rotacije fotografije. Mali
pomaci u rotaciji su uspje$no rijeSeni, ali uz daljnji razvoj algoritma dolazi do povecanja
to¢nosti. Drugi nacin rjeSavanja problema uskladivanja moze biti postavljanje fiksnih markera
na trupu zrakoplova $to bi algoritmu olaksalo pronalazenje klju¢nih tocaka na fotografijama.
Brzina kojom se prepoznaju anomalije u direktnoj je vezi s korakom u kojem se provodi
uskladivanje. U slu€aju ako se uz podeSavanje parametara odabere veca brzina, fotografije
mozda nec¢e biti potpuno uskladene §to ¢e dovesti do pojave veceg broja Sumova koje ¢e

algoritam prepoznati kao anomalije, koje zapravo to nisu.

Odredivanje praga osjetljivosti provodi se kako bi se pojacao kontrast izmedu nove povrsine, s
anomalijom, od pocetne s kojom se nova fotografija usporeduje. Postavljanjem malog praga
osjetljivosti, koli¢ina Suma ¢e biti izrazito velika, a u suprotnom, postavljanjem veceg praga

osjetljivosti, odredene anomalije ¢e postati zanemarive za algoritam.

Ciséenje sumova na fotografijama u direktnoj je vezi s korakom odredivanja praga osjetljivosti.
U sluc¢aju kada postoji velik broj Sumova na fotografiji, Sumovi se grupiraju u vece povrsine te
se odabirom velike povrsine ¢is¢enja uklanjaju sve anomalije. U suprotnom slu¢aju, odabirom
nedovoljno velike povrsine, broj pronadenih anomalija bit ¢e jako velik dok u stvarnosti sve

pronadene anomalije nisu rezultat pogreske ve¢ nekog vanjskog utjecaja.

Prema svemu navedenom, to¢nost algoritma nije moguce provjeriti na jednostavan nacin, vec¢
je potrebno provesti puno podeSavanja parametara i provjera kako bi se dobio rezultat koji daje
zadovoljavajuce rezultate. Na slici 42., na lijevoj strani, crne tocke predstavljaju anomalije, dok
su te iste anomalije prebrojane i oznacene na desnom dijelu slike. Ranije opisanom postavkom
parametara za prikazani slucaj algoritam daje sto postotne rezultate to¢nosti. Takav rezultat je

tesko ocekivati u praksi.
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Slika 42. Usporedni prikaz nove fotografije s prikazanim razlikama i pronadenih razlika uz
pomo¢ algoritma
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ZAKLJUCAK

U danaSnjem svijetu, kada se tezi automatizaciji i samostalnosti nastoji se automatizirati
poslove vezane uz odrzavanje. Prikupljanje i obrada velike koli¢ine podataka pomocu
prediktivnog odrzavanja omogucuju predikciju kvarova s velikom pouzdanoS¢u. Primjena
prediktivnog odrzavanja dovodi do smanjenja troskova, povecanja pouzdanosti i sigurnosti te
pravovremenog otklanjanja moguéih uzroka kvarova. Rac¢unalni vid pomaze pri dijagnostici
kvara koriStenjem kamera i senzora. Pomocu alata za obradu fotografije programskog paketa
MATLAB dolazi do pronalaska promjena na fotografijama nastalih zbog oSteenja trupa

zrakoplova.

Unutar diplomskog rada prikazane su moguénosti MATLAB-ovog alata za obradu fotografija.
Koristenjem navedenog alata, na primjeru je izvrSeno uskladivanje fotografija i pronalazenje
pogreSaka medu fotografijama. U radu je provedeno istraZivanje mogucénosti pronalazenja
pogresaka na trupu zrakoplova u svrhu provodenja prediktivnog odrzavanja. Na dobivenim
fotografijama, prikupljenim bespilotnom letjelicom, provedena je obrada kojom su
prouzrokovane pogreske te je testiran rad algoritma kao simulacija uvjeta koji se mogu dogoditi
u stvarnosti. Zbog odmaka nastalog nemoguénoséu to¢nog pozicioniranja bespilotne letjelice u
prostoru, na dobivenim fotografijama potrebno je izvesti uskladivanje. Uskladivanje se provodi
optimizacijom parametara $to utjeCe na tocnosti i brzinu uskladivanja. Odabirom manjih
vrijednosti parametara, broj provedenih iteracija bit ¢e manji, a s time i to¢nost uskladivanja.
Povecavanjem broja iteracija dolazi do produljenja vremena potrebnog za uskladivanje, Sto u
slucaju obrade velike koli¢ine fotografija moze trajati i nekoliko sati. Time bi se prouzrokovali
zastoji u procesu odrZzavanja 1 nemogucénost koriStenja zrakoplova §to utjeCe na povecanje
troskova. Nakon odredivanja optimalnih parametra uskladivanja i dobivenih rezultata daljnji
proces otkrivanja anomalija provodi se usporedbom fotografija na nacin da se pronadu ona
podrucja na novoj fotografiji koja ne odgovaraju podrucjima na staroj fotografiji. Zatim je
potrebno odrediti optimalnu vrijednost praga osjetljivosti. Odabirom nedovoljno velike
vrijednosti praga osjetljivosti, broj Sumova na fotografiji je jako velik. Odabirom manje
vrijednosti praga osjetljivosti vrijednosti koje bi mogle predstavljati odredene anomalije
grupiraju se sa Sumovima. Grupiranjem anomalija i Sumova dolazi do problema odredivanja
podrucja s anomalijom jer se prevelika i premala podrucja uklanjaju iz daljnje analize. Nakon
zavrSne analize, koja odreduje broj anomalija i oznacava podrucja anomalija prema danim

parametrima, omogucen je prikaz fotografije. Temeljem dobivenog prikaza, osoba zaduzena za
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odrzavanje ima moguénost poveéavanja kako bi dobila detaljniji uvid u pronadene promjene
izmedu postojece 1 nove fotografije temeljem cega se donosi odluka o daljnjim postupcima

vezanim uz proces odrZzavanja.

Nedostatak primijenjenog algoritma je $to se prilikom snimanja fotografija moze pojaviti
rotacija. S manjim otklonom u rotaciji, primijenjeni algoritam se relativno uspjesno nosi, dok s
ve¢im otklonom u rotaciji, dolazi do vecih odstupanja. Dugi nedostatak primijenjenog
algoritma je $to nije u mogucénosti samostalno odrediti optimalnu vrijednosti parametra praga
osjetljivosti za svaki novi set fotografija. Navedeno ograni¢enje moze predstavljati veliki
problem prilikom optimizacije jer velika koli¢ina Suma uzrokuje pronalazenje anomalija koje
se ne bi trebale pronaci. Pronalazak velikog broja anomalija rjeSivo je kasnijim vizualnim
pregledom, §to ¢e se odraziti na potrebno vrijeme zahvata odrzavanja, ali ne i na kvar. Losiji
slu¢aj od prevelike koli¢ine Suma je kada Sum uopce ne postoji. Tada anomalije, koje su trebale

biti otkrivene nisu uopce zabiljeZene §to moze dovesti do problema.

Smyjer daljnjeg istraZzivanja moze ukljucivati dodatno istrazivanje moguénosti MATLAB-ovog
alata za obradu fotografije kako bi se uklonili Sumovi nastali zbog vanjskog utjecaja, na primjer
svjetla u hangaru. Druga mogucnost razvoja istrazivanja je razvoj u smjeru raCunalnog vida
koji bi u stvarnom vremenu omogucio prikaz razlika u odnosu na prethodno stanje. Takva
funkcionalnost moZe se ostvariti implementacijom neuronskih mreza i sustava za strojno
ucenje. Primjenom takvih algoritama, prediktivnom sustavu, bilo bi omoguc¢eno automatsko
prepoznavanje razlika, bez fizicke provjere odrzavatelja koji odreduje operativno stanje. Time

bi se poduzeli daljnji koraci odrZavanja.
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Pocetni dio koda vezan je uz ucitavanje fotografija.

o0 o o

% Ucitavanje fotografija
pocetna = imread('DJI_0200.3jpg');
nova = imread('DJI 0200 n.jpg');

% Prikazivanje ucitanih fotografija
figure

imshow (pocetna)

figure

imshow (nova)

[}

% Pretvaranje ucitanih fotografija u sive tonove
pocetnaCB = rgb2gray (pocetna) ;

novaCB = rgb2gray (nova) ;

% Usporedni prikaz fotografija u sivim tonovima
figure

imshowpair (pocetnaCB, novaCB, 'falsecolor')
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Kod u nastavku vezan je za poravnanje fotografija zbog neuskladenosti
nastalih nemogucnoscu identicnogog pozicioniranja bespilotne letjelice
prilikom ponovnog fotografiranja.

0% o° o° o° o

% Stvaranje optimizatora i metrike
[optimizer, metric] = imregconfig('multimodal');

Podesavanje svojstva optimizatora

potrebno je podesiti svojstva kako bi fotografije bile sto je moguce vise
uskladene kako bi se uz pomoc ostatka koda pronasle razlike izmedu
pocetne i nove fotografije.

optimizer.InitialRadius = 0.0001;

optimizer.Epsilon = 1.5e-5;

optimizer.GrowthFactor = 1.01;

optimizer.MaximumIterations = 300;

0% o° d° o° o

o)

% Uskladivanje fotografija dobivenim vrijednosima optimizatora i1 metrike
novaUskladena = imregister (novaCB, pocetnaCB, 'affine', optimizer, metric);
% Preklop uskladene i pocetne fotografije
figure

imshowpair (pocetnaCB, novaUskladena, 'blend’')
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Dio koda u nastavku vezan Jje za pronalazenje promjena izmedu pocetne i
nove (uskladene) fotografije

o° o o o
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///////////////////////////////////////////////////////////////////////////

Q

% Pronalaak promjena izmedu fotografija
promjena = imabsdiff (pocetnaCB, novaUskladena) ;

Q

% Prikaz razlike izmedu fotografija
figure

imshow (promjena)

% Pronalazak najvece vrijednosti promjene izmedu slika
maxPromjena = max (max (promjena)) ;

[iRow, iCol] = find(promjena == maxPromjena);

% Prikaz tocke s najvecom vrijednosti promjene izmedu slika
figure

imshow (promjena)

hold on

plot (iCol,iRow, "r* ")

hold off

Odredivanje praga osjetljivosti

Varijabla slikaPraga sadrzi samo one vrijednosti slike gdje je promjena
dvije fotografije veca od 8

oC o° o o

slikaPraga = promjena > 8;

% Prikaz fotografije sa odredenim pragom osjetljivosti
figure

imshow (slikaPraga)

hold on

plot (iCol,iRow, 'r*")

hold off

Ciscenje sumova sa slike praga

uklanjaju se svi objekti koji imaju manje od 8 piksela i stvara se nova
slika
cistaSlika = bwareaopen(slikaPraga, 8);

oC o o o

Q

% Prikaz ocicscene slike
figure
imshow (cistaSlika) ;

% Stvaranje fotografije koja na novoj slici ima masku pomocu koje su
% vidljive promjene u odnosu na pocetnu sliku
preklop = imoverlay (novaUskladena,cistaSlika,'g');

o)

% Prikaz fotografije sa vidljivim promjenama
figure
imshow (preklop)
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o°

Pozivanje funkcije koja daje konacni prikaz slike 1 broj gresaka u odnosu
na pocetnu fotografiju

o° o°

o\°

if petlja sluzi da se u slucaju kada na novo]j fotografiji nema promjena
pojavi poruka da nema vidljivih promjena, a u slucaju kada ima promjena
da se ispise broj promjena koje se uz pomoc pozvane funkcije 1 oznace
properties = filterRegions(cistaSlika);

o\°

o°

if isempty(properties)

figure

imshow (novaUskladena) ;

title ("Nema vidljivih promjena");
else

total count = height (properties);

rgb = insertShape (novaUskladena, 'rectangle', [properties.BoundingBox],

'color', "'magenta');

figure

imshow (rgb) ;

title("Broj promjena: " + total count);
end

I1l.  SKRIPTA ZA BROJANJE | OZNACAVANJE PROMJENA: filterRegions.m
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% Deklariranje naziva varijable

cistaSlika out = cistaSlika in;

% Uklanjanje promjena koje se nalaze uz rub fotografije
cistaSlika out = imclearborder (cistaSlika out);

% Filtriranje promjena na slici koje imaju povrsinu cija je donja granica
% veca od 9 piksela, a gornja granica tezi u beskonacnost
cistaSlika out = bwpropfilt(cistaSlika out, 'Area', [9 + eps(100), Inf]);

%% Dohvacanje svojstava vezanih uz sliku

properties = regionprops(cistaSlika out, {'Area',

'BoundingBox"', '"Eccentricity', 'EquivDiameter', 'EulerNumber',
'MajorAxisLength', 'MinorAxisLength', 'Orientation', 'Perimeter'});

%% Odvajanje svojstava na temelju kojih se radi daljnja analiza
properties = sortProperties (properties, 'Area');

oe

Stvaranje petlje koja provjera ima li promjena na novoj fotografiji u
odnosu na postojecu. Ukoliko nema promjena kod se zaustavlja, a ako ima
promjena stvara se strukturni niz sa svojstvima promjena

if isempty (properties)

oe

o

else
properties = struct2table (properties);
end

Fakultet strojarstva i brodogradnje 76



Luka Crnko

Diplomski rad

% Stvaranje nove funkcije koja na temelju svojstva i strukturnog niza vraca

% koordinate promjena koje zadovoljavaju trazena svojstva

function properties = sortProperties (properties, sortField)
% Sortiranje promjena silazno
[~,1dx] = sort([properties. (sortField)], 'descend');

Q

% Promjena redosljeda cijele strukture
properties = properties (idx);
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