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Wykorzystanie sieci heuronowych w diagnostyce
poprawnosci wykonania ptytek drukowanych

Mariusz Sikora, Michat Grochowski
Wydziat Elektrotechniki i Automatyki Politechniki Gdariskiej

Streszczenie: Artykut opisuje stanowisko badawcze do diagno-
styki optycznej poprawnosci wykonania ptytek drukowanych prze-
suwajacych sie po tasmie produkcyjnej. Diagnostyka optyczna re-
alizowana jest za pomocg kamery. Obraz z kamery przekazywany
jest do komputera PC, gdzie trafia do zaprojektowanego systemu
diagnostycznego, zaimplementowanego w Srodowisku MATLAB.
Po wstepnym przetworzeniu obrazy kierowane sg do wtasciwego
systemu diagnostycznego wykorzystujgcego sztuczne sieci neu-
ronowe, ktéry podejmuje ostateczng decyzje o poprawnosci mon-
tazu elementdw ptytki drukowanej. Cata aplikacja zrealizowana
jest w Srodowisku MATLAB. W artykule zamieszczono wybrane
wyniki badan analizujgcych wptyw aspektéw takich, jak rodzaj
oswietlenia, sposdb obrébki i kompresji obrazu, dobdr architektu-
ry i parametréw sieci neuronowej na jakos¢ osigganych wynikow.

Stowa kluczowe: diagnostyka, przetwarzanie obrazdéw, sztuczne
sieci neuronowe

1. Wprowadzenie

Wspoblcezesne procesy produkcyjne charakteryzuja sie tym,
iz stale podnoszacej sie wydajnosci musi towarzyszy¢ jed-
noczesny wzrost jako$ci wykonania produktéw oraz ciagle
obnizanie kosztéw produkcji. Producenci nie moga pozwolié¢
sobie na wyprodukowanie wadliwej partii produktéw, ani
na zbyt czeste braki lub przestoje, poniewaz powoduja one
znaczne straty ekonomiczne. Z tego powodu bardzo duzy
nacisk ktadzie sie na nadzorowanie oraz monitorowanie pro-
dukcji. Czesto jako$é kontroli produktu w przypadku zasto-
sowania konwencjonalnych metod inspekcji jest uzalezniona
od predyspozycji psychofizycznych operatora, ktéry nie jest
odporny na zmeczenie i w przypadku monotonnych, powta-
rzajacych sie operacji, jest podatny na chwilowe braki kon-
centracji. Ponadto kontrola moze odbywac¢ sie w warunkach
niebezpiecznych dla zdrowia. Dlatego w celu wyeliminowania

a) b)

bledéw wywolanych przez czynnik ludzki dazy sie do pelnej
automatyzacji procesu inspekcji. Ttumaczy to coraz szersze
zastosowanie systeméw wizyjnych w przemysle. Automatycz-
ne systemy wizyjne wykorzystuje sie powszechnie w procesie
kontroli jako$ci w wielu dziedzinach przemystu, szczegdlnie
w produkcji wielkoseryjnej, tasmowej (np. w branzy mo-
toryzacyjnej czy podzespoléw elektronicznych), ale takze
w przemy$le spozywczym czy farmaceutycznym.

Inspekcja optyczna sklada sie zasadniczo z czterech pod-
stawowych faz: akwizycja obrazu, przetwarzanie obrazu, ana-
liza obrazu, podjecie decyzji. Jako dodatkowe etapy procesu
najczesciej wystepuja: archiwizacja danych, obrébka staty-
styczna danych oraz wizualizacja. W systemie takim réw-
norzedne role pelnia sprzet (wysokoczule i szybkie kamery
przemystowe, specjalizowane o$wietlenie) oraz zastosowane
algorytmy przetwarzania i analizy obrazéw.

W artykule przedstawiono prototypowe stanowisko ba-
dawcze do optycznej kontroli jakosci produktéw przemysto-
wych, w tym przypadku poprawnosci wykonania prostych
plytek drukowanych. Na rys. 1 pokazano przykladowe de-
fekty powstajace na etapie montazu takiej plytki.

Jako narzedzie decyzyjne w procesie inspekcji zastosowano
sztuczne sieci neuronowe. Aplikacja napisana w srodowisku
MATLAB umozliwia przeprowadzenie calo$ciowego procesu
diagnostyki optycznej oraz analize wplywu wielu elemen-
téw w poszczegdlnych fazach inspekcji na koricowa jako$é
inspekcji. Stanowisko jest efektem pracy inzynierskiej inz.
Mariusza Sikory prowadzonej pod nadzorem dr inz. Michala
Grochowskiego [3].

2. Stanowisko badawcze

Stanowisko badawcze zostalo pokazane na rys. 2, natomiast
na rys. 3 przedstawiona zostala jego struktura funkcjonal-
na. Konstrukcja zostata wykonana z profili aluminiowych,
jako srodek transportu zastosowano sznur z mikrogumy.

<) d)

Rys. 1. Przyktady wadliwego montazu lub lutowania ptytki: a) odwrotne umieszczenie uktadu scalonego, b) odwrotna polaryzacja diody,

c) brak elementu, d) rozmazanie pasty lutowniczej

Fig. 1. The examples of faulty assembling or soldering of printed circuit-board: a) inverse position of the integrated circuit, b) reverse
polarization of the diode, c) lack of the element, d) smearing of the soldering paste
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Rys. 2. Stanowisko badawcze do diagnostyki optycznej
Fig. 2. Optical diagnostics research test stand
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Rys. 3. Struktura funkcjonalna systemu
Fig. 3. Functional structure of the system

Do wykrywania obecnosci diagnozowanych elementéw wy-
korzystano czujnik optyczny CNY-70.

Jako naped zastosowany zostal silnik krokowy, sterowany
poprzez mikrokontroler ATMega8 filmy ATMEL, za pomoca
wzmacniacza mocy zrealizowanego na uktadzie TA8435H.
Mikrokontroler w tym uktadzie wykonuje trzy podstawowe
zadania, tj. steruje praca silnika krokowego, komunikuje sie
z komputerem oraz sprawdza, czy plytka znajduje sie w ob-

Rys. 5. Schemat ideowy sterownika stanowiska
Fig. 5. Schematic diagram of the test stand control unit

Rys. 4. Uktad sterowania stanowiska
Fig. 4. Control unit of the test stand

szarze widzenia kamery. Uklad sterowania wraz z zasilaniem
przedstawiono na rys. 4, a jego schemat ideowy na rys. 5.
Mikrokontroler na biezaco sprawdza stan czujnika optycz-
nego CNY-70 wskazujacego obecno$é ptytki drukowanej.
Pomimo ze czujnik wykorzystuje promieniowanie podczer-
wone, stosowanie diod o$wietleniowych LED zaklt6cato dzia-
tanie czujnika i konieczne bylo zastosowanie wbudowanego
przetwornika A/C do pomiaru sygnalu z czujnika. Do ko-
munikacji z komputerem wybrany zostal interfejs RS-232
i uklad MAX232 dopasowujacy poziom napiecia do interfej-
su. Aplikacja zainstalowana na komputerze odbiera sygna-
ly o polozeniu plytki z mikrokontrolera i steruje sposobem
pracy silnika krokowego. Ze wzgledu na moc obliczeniows,
jaka potrzebna jest do przetwarzania obrazu i podejmowania
decyzji o stanie poprawnosci wykonania plytki (lub innego
elementu), jako jednostke obliczeniowa wykorzystano kom-
puter klasy PC z oprogramowaniem MATLAB. Na kompu-
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terze w srodowisku MATLAB/GUI stworzono dwie aplikacje
— pierwsza stuzy do diagnostyki, w ktérej zachodzi proces
podejmowania decyzji o poprawnosci wykonania plytki, dru-
ga — do trenowania systemu. Srodowisko MATLAB zarzadza
caloécia procesu komunikacji, sterowania oraz algorytma-
mi przetwarzania obrazu i podejmowania decyzji. Istotnym
elementem konstrukeji jest puszka zapewniajaca odizolowa-
nie od zewnetrznego, zmiennego o$wietlenia, i zastosowanie
sztucznego, pochodzacego z biatych, zimnych diod LED.
Sztuczne $wiatlo umozliwia réwnomierne o$wietlenie calej
powierzchni plytki, co ma ogromne znaczenie w procesie
akwizycji 1 poézniejszego przetwarzania obrazu. Przyklady
blednego oswietlenia pokazano na rys. 6.

Rys. 6. Przyktady btednego oswietlenia ptytki przy oswietleniu
punktowym

The examples of incorrect illumination of the circuit-board
by the spot lighting

Fig 6.

3. Akwizycja i przetwarzanie obrazu

Poprawna akwizycja i efektywny proces przetwarzania obrazu
maja kluczowe znaczenie dla dalszego procesu uczenia oraz po-
dejmowania decyzji przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych
[4]. Na tym etapie najwazniejsza jest jak najlepsza ekstrakcja
elementéw obrazu pozwalajacych na jego jednoznaczna oce-
ne przy jednoczesnej duzej kompresji zdjecia, nie tracac przy
tym istotnych informacji. W opisywanym systemie po akwi-
zycji zdjecia nastepuje jego przetwarzanie polegajace m.in. na

binaryzacji (RGB oraz jedynie koloru niebieskiego), filtracji,
odnajdywaniu poszczegdlnych elementéw, kompresji.

Pierwsza operacja jest odnalezienie na zdjeciu ptytki dru-
kowanej. Zdjecie kolorowe poddane jest procesowi wstepnej
binaryzacji przy progu o wartosci pozwalajacej na efektywne
odréznienie plytki drukowanej od tta. Znajac ksztalt i roz-
miar analizowanej plytki, mozliwe jest jej precyzyjne odna-
lezienie. W nastepnym etapie obraz poddawany jest kolejnej
binaryzacji, tym razem z tak dobranym progiem, aby mozliwe
bylo zachowanie jak najwiekszej iloéci informacji o elemen-
tach plytki. Wyréznié tutaj mozna dwie metody binaryzacji:
operacja na zdjeciu kolorowym oraz jedynie na niebieskim
odcieniu tego zdjecia. Zastosowane diody LED pomimo tego,
ze sa biale, majg zimna barwe, ktéra jest zblizona do koloru
niebieskiego, dlatego operacja na niebieskim odcieniu daje
ciekawe efekty, jak eliminacja drobnych odblaskéw. Odblaski
powstaja gléwnie na elementach blyszczacych, ktére w przy-
padku binaryzacji zdjecia kolorowego powoduja tworzenie sie
bialej plamy w miejscu odblasku (rys. 7), natomiast binary-
zacja niebieskiego koloru potrafi je usunac.

a) b) c)

Rys. 7. Odblask $wiatta na zdjeciu kolorowym (a); binaryzacja
RGB (b); binaryzacja koloru niebieskiego (c)

Reflection of the illumination on colour image (a); binari-
zation RGB (b); binarization of the blue colour

Fig. 7.

W celu usuniecia szumu powstajacego w procesie bina-
ryzacji objawiajacego sie pojedynczymi lub zgrupowanymi
pikselami, zastosowano filtr medianowy. Ostatnim etapem
procesu przetwarzania obrazu jest zastosowanie siatki redu-
kujacej rozmiar zdjecia. Jest to stratny proces redukcji po-

tys. 8. Kolejne etapy procesu przetwarzania obrazu. Na gdrze: a) zdjecie z kamery; b) wstepna binaryzacja; c) wyodrebnione zdjecie.
Na dole: a) binaryzacja koloru niebieskiego; b) filtr medianowy; c) natozenie siatki redukcyjnej

*ig. 8. Consecutive stages of image processing. Top: a) camera image; b) preliminary binarization; c) isolation of the image. Bottom:
a) binarization of the blue colour; b) median filter; ¢) reduction grid
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legajacy na nalozeniu na zdjecie siatki o okre$lonej wielkosci
oczka, a nastepnie zsumowanie wszystkich wartosci pikseli
znajdujacych sie w tym oczku. W wyniku otrzymuje sie ma-
cierz o wymiarach réwnych liczbie oczek siatki natozonych
na zdjecie. Dla przyktadu, zdjecie wykonane przez kame-
re ma rozdzielczo$é 1280 x 1024, co w efekcie daje ponad
1,3 mln pikseli. Wraz ze wzrostem rozmiaru oczka zwieksza
sie stopien redukcji, ale z drugiej strony zwieksza sie liczba
traconych informacji. Jak zostanie to pokazane w dalszej
czedcei artykutu, w tym konkretnym przypadku rozmiar ob-
razu mozna zmniejszy¢ nawet do ok. 400 elementéw (tab. 1).
Zastosowanie siatki o zbyt duzym oczku uniemozliwia efek-
tywna diagnostyke. Analiza poprawnosci montazu uktadéw
scalonych wymaga wiekszej precyzji. W pierwszej kolejnosci
nastepuje ich odnalezienie na zdjeciu, nastepnie dla kazdego
z uktadéw z osobna stosowana jest odpowiednia siatka. Na
rys. 8 przedstawiono przykladowe efekty wybranych etapéw
przetwarzania obrazu. Tak przygotowany obraz trafia na
wejscie sztucznych sieci neuronowych.

4. Sztuczne sieci heuronowe

Sztuczne sieci neuronowe [1, 2] wykorzystuja wiedze o dzia-
taniu systemu nerwowego istot zywych. Podstawowym ele-
mentem sztucznych sieci neuronowych jest neuron (rys. 9).

wejscie prog wyjscie

f 2
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Xn funkcja aktywacji

pobudzenia
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Rys. 9. Model pojedynczego neuron
Fig. 9. Model of the neuron

Pojedynczy neuron ma n wejsé, a kazde z nich ma wage w.
Najczesciej wystepuje dodatkowe wejscie zwane progiem.
Przemnozone przez wagi sygnaly wejéciowe ,schodza sie”
do tzw. funkcji pobudzenia, gdzie najczesciej sa sumowane,
a nastepnie trafiaja na blok aktywacji, w ktérym to pod-
dawane sg kolejnej operacji matematycznej w zaleznoéci od
zastosowanej funkcji aktywacji. Funkcja aktywacji moze by¢é
ciagta lub przekaznikowa, liniowa badz nieliniowa. Rezulta-
tem tych operacji jest sygnal wyjsciowy z neuronu, opisany
matematycznie jako

y = f(zf: Tw, + b] (1)

przy czym f jest funkcja aktywacji, z; sa kolejnymi elementa-
mi wektora informacji wejéciowej, w, sa wagami, natomiast
b jest progiem. Kazdy neuron ma jedno wyjscie. Neurony
polaczone réwnolegle tworza warstwe sieci neuronowej, na-
tomiast szeregowo (w najprostszym przypadku) polaczone
ze sobg warstwy sieci tworza sie¢ neuronowa. Na rys. 10
przedstawiono schemat dwuwarstwowej sieci neuronowej jed-
nokierunkowej.

Rys. 10. Siec¢ jednokierunkowa wielowarstwowa

Fig. 10. Multilayer feed forward neural network

Wyjscie z takiej sieci mozna opisaé¢ nastepujacym réwnaniem:

n 1
y=f§(2ﬂ[2xm+a)%+%} (2)
i=1 i=1

przy czym F|, F,, B, B,, W,;, W,, sa wektorami zawierajacy-
mi odpowiednio: funkcje aktywacji, progi oraz wagi pierwszej
i drugiej warstwy neuronéw.

Sztuczna sie¢ neuronowa jest modelem typu black-box.
Model ten stroi sie w trakcie procesu uczenia, w wyniku cze-
go dobierane sa optymalne (najczesciej pod wzgledem kryte-
rium minimalizacji bledu $redniokwadratowego odpowiedzi
sieci) parametry sieci, czyli wagi i progi.

Pon

B=2 33 (0, (k) -4, (0) 3)

k=1 j=1

gdzie: y(k) — odpowiedZ neuronu, d(k) — pozadane wyjscie
neuronu, p — liczba elementéw uczacych, n — liczba neuronéw
w warstwie wyjéciowe;j.

Pozostalymi dobieranymi elementami sa funkcje akty-
wacji, liczba warstw sieci oraz liczba neuronéw w kazdej
z warstw. Rys. 11 przedstawia ogdlny schemat dziatania
systemu diagnozujacego zastosowanego w stanowisku ba-
dawczym.
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Rys. 11. Schemat dziatania modutu diagnostycznego
Fig. 11. The scheme of diagnostic module functioning

Poszczegblne piksele zdjecia plytki drukowanej staja sie
wejéciami sieci neuronowej. Przy przyjetej rozdzielczosci
zdjecia (1280 x 1024) daje to liczbe 1 310 720 sygnaléw.
Oczywiscie liczba taka uniemozliwia osiagniecie jakichkol-
wiek rozsadnych wynikéw dzialania sieci (czas i dokladnosé
obliczen). W celu redukeji liczby wej$é na zdjecie nalozono
siatke (opisywana wezesniej), w wyniku czego wejsciami
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sieci neuronowej staja sie wartosci wyliczone w poszczegdl-
nych polach siatki. Wagi i progi sieci dobierane sa w procesie
uczenia. Podczas fotografowania plytek zawsze uzyskiwano
informacje, czy dana plytka jest wykonana poprawnie czy
tez zawiera bledy. W przypadku blednie wykonanej ptytki
operator procesu wskazywal miejsce i rodzaj defektu. W ten
sposOb nauczona sie¢ neuronowa, ma umiejetnosé generali-
zacji swojej wiedzy na przypadki podobne, lecz takie, kté-
re nie nalezaly do zbioru uczacego. Zdolno$é uczenia oraz
pozniejszego uogdlniania zdobytej wiedzy jest najwazniejsza
cechg sieci neuronowych.

5. Badania symulacyjne

5.1. Opis przeprowadzonych badan

W opisywanym systemie mozna wyrézni¢ trzy rodzaje sieci
neuronowej. Pierwsza sie¢ stuzy do wstepnego rozrézniania
rodzaju diagnozowanej plytki, druga do precyzyjnej anali-
zy poprawnosci usytuowania ukladu scalonego na plytce,
i w koncu trzecia sie¢ neuronowa do calosciowej analizy plyt-
ki. Plytka uznawana jest za pozbawiona wad w przypadku
zgodnej decyzji drugiej i trzeciej sieci neuronowej, co ozna-
cza, ze wszystkie elementy plytki sa wlutowane, maja od-
powiednia polaryzacje, zamontowany jest odpowiedni uklad
scalony (w odpowiedniej orientacji), brak jest widocznych
uszkodzen lutu. Wszelkie algorytmy oraz komunikacje z urza-
dzeniami zrealizowano w programie MATLAB. Na rys. 12
przedstawiono zrzut jednego z ekranéw aplikacji.

Rys. 12. Przyktadowy ekran programu diagnostycznego
Fig. 12. The example screen of the diagnostics software

W ramach badan przeprowadzono analize wplywu réz-
nych metod i parametréw zwiazanych z przetwarzaniem
obrazu oraz struktura i parametrami sieci neuronowych. Do
estow wykonano i zastosowano baze 1000 zdjeé¢ plytek dru-
zowanych, z czego 60 % zdje¢ uzyto do nauczenia sieci neu-
onowej, natomiast cato$é¢ bazy wykorzystano do walidacji.
\nalizie pod wzgledem wplywu na jako$é¢ podejmowanych
rzez sie¢ decyzji poddano: metody binaryzacji, wielkosé
iatki redukcyjnej, struktury sieci (liczba warstw, liczba neu-
onéw w poszczegdlnych warstwach, rodzaj funkeji aktywacji)
rraz metody uczenia sieci. Dyskusje nad wybranymi rezul-
atami badan przedstawiono w kolejnej sekcji. Na potrzeby
rrzedstawienia ujednoliconych wynikow zostal wprowadzony
vskaznik jakosci (4):

. (U-50%)-2+T
e

gdzie: U — ilosé pozytywnie rozpoznanych obrazéw uczacych
(%], T — ilo$¢ pozytywnie rozpoznanych obrazéw testowych [%].

5.2. Dyskusja wynikow

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna stwierdzi¢, iz
kazdy z opisywanych proceséw ma znaczacy wplyw na osia-
gane wyniki. Poprawnie dobrane parametry przetwarzania
obrazu oraz sieci neuronowej pozwalaja na uzyskanie doklad-
nosci bliskiej 100 %. Z racji ograniczonej objetosci artykulu
skupiono sie na kilku aspektach. Bardzo wazny jest rozmiar
oczka siatki nakladanej na obraz w celu redukcji jego roz-
miaréw. W tab. 1 przedstawiono zalezno$¢ miedzy rozmia-
rem oczka siatki a wynikowsa liczba wej$¢ sieci neuronowe;j.

Tab. 1. Zalezno$¢ pomiedzy rozmiarem oczka siatki, a liczbg
wejs¢ sieci neuronowej

Tab. 1. Relationship between the size of the grid and the number
of neural network inputs

oczko siatki [px X px] liczba wej$¢ sieci neuronowej
12 x 12 3500
15 x 15 2240
20 x 20 1260
25 x 25 816
30 x 30 560
40 x 30 420
40 x 40 315
60 x 60 140
80 x 80 70
100 x 100 48

Po przeanalizowaniu wplywu siatki na jako$¢ osigganych
wynikéw stwierdzi¢ mozna, ze do rozmiaru 40 x 30 nie zaob-
serwowano pogorszenia sie wskaznika jakosci rozpoznawania
bledéw, natomiast wieksze oczko siatki powodowalto juz po-
garszanie sie wynikéw. Réwniez przy podobnym rozmiarze
siatki lawinowo rosnie liczba epok trenowania potrzebnych
do poprawnego nauczenia sieci neuronowej. Ma to zwiazek
z utrata pewnej czesci istotnych informacji w procesie kom-
presji obrazu (rys. 13). W tym badaniu wykorzystano sie¢
jednowarstwowa przekaznikows.

Najbardziej czuta na zmiane rozmiaréw siatki okazalta sie
jednowarstwowa sieé¢ z liniowymi funkcjami aktywacji, nato-
miast najmniej czula — sie¢ dwuwarstwowa (rys. 14). Wyniki
przedstawiono dla sieci z 41 neuronami w pierwszej warstwie,
1 neuronie w warstwie drugiej oraz sigmoidalnymi funkcja-
mi aktywacji (sie¢ dwuwarstwowa) uczona metoda trainoss
(nazwa metody w Neural Network Toolbox).

Rys. 15 pokazuje efektywnos¢ metod uczenia zaimplemen-
towanych w Neural Network Toolbox $rodowiska MATLAB
(dla oczka siatki 100 x 100 pikseli i funkcji aktywacji logsig
w obu warstwach). Te i pozostale badania wskazuja, ze naj-
bardziej efektywna struktura okazala sie sie¢ dwuwarstwowa
z okolo 40 neuronami w warstwie ukrytej z sigmoidalnymi
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Rys. 13. Zalezno$¢ miedzy rozmiarem oczka siatki redukcyjnej
a liczba epok potrzebna do nauczenia sieci

Fig. 13. Relationship between the size of the grid and the number
of epochs needed to teach the neural network
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Rys. 14. Poréwnanie jakosci dziatania sieci w zaleznosci od archi-
tektury sieci

Fig. 14. The efficiency of neural networks versus the network
architecture
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Rys. 15. Poréwnanie jakosci dziatania sieci w zaleznosci, od meto-
dy uczenia dla réznej liczby neurondw w warstwie ukrytej

Fig. 15. The efficiency of neural networks versus training method
for different number of neurons in hidden layer

funkcjami aktywacji. Proces uczenia przy prébie 1000 zdjeé
trwal kilkanascie sekund (procesor i5, 4 GB RAM), a liczba
epok nie przekraczalta 100.

6. Podsumowanie

Opisywane stanowisko jest jedynie prototypem stuzacym do
badan, jednak przedstawione wyniki potwierdzaja stusznosé
zastosowanych metod i skutecznosé uzytych algorytmow.
Rozwoj stanowiska powinien polegaé¢ gléwnie na zastoso-
waniu profesjonalnej kamery przemystowej oraz szczelnego
pomieszczenia z oSwietleniem gwarantujacym jego réwno-

mierno$¢. Jesli chodzi o sam proces przetwarzania obrazéw,
warto zaimplementowaé algorytmy redukcji wymiaru oraz
filtracji oparte o analize skladnikéw gtéwnych, metody wek-
toréw nosnych i/lub metody kernelowe. Aplikacja pozwala
na diagnozowanie lub rozpoznawanie takze innych elementéw
niz plytki drukowane. Srodowisko MATLAB umozliwia bar-
dzo szybkie prototypowanie analizowanych rozwiazan, jednak
ogranicza powstale produkty do zastosowan badawczych/
edukacyjnych. W zwiazku z tym wstepnie przetestowane
aplikacje powinny zostaé¢ napisane w otwartych jezykach
programowania (np. przy wykorzystaniu bibliotek C++
OpenCV, Fast Artificial Neural Network Library), a na-
stepnie zaimplementowane np. w procesorze sygnalowym.
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Utilization of neural networks in process of
diagnosis of correctness of assembling the printed
circuit-boards
Abstract: The paper describes research test stand that is used
for optical diagnostics of correctness of assembling of printed
circuit-board that moves on a tape. Optical diagnostics is carried
out by camera, the images are transferred to computer PC and
then to designed diagnostic system implemented in Matlab. After
processing of the images they are analyzed by neural networks
and the decisions about the correctness of assembling the
elements on printed circuit-board are made. The whole application
is designed in Matlab environment. The paper presents selected
results describing researches carried out in the field of: illumination,
image processing techniques, structures and parameters of neural
networks and their influence on efficiency of the described system.

Keywords: diagnostics, image processing, neural networks

inz. Mariusz Sikora

W 2011 r. uzyskat tytut inzyniera na Wydziale
Elektrotechniki i Automatyki Politechniki Gdan-
skiej. Jego zainteresowania naukowe obejmujg
metody sztucznej inteligencji i przetwarzania sy-
gnatéw.

dr inz. Michat Grochowski

Adiunkt w Katedrze Inzynierii Systeméw Stero-
wania na Wydziale Elektrotechniki i Automaty-
ki Politechniki Gdariskiej. Jego zainteresowania
naukowe obejmujg metody detekcji i lokalizacji
uszkodzen, diagnostyki procesdw, sterowania
optymalizujgcego oraz inteligenciji obliczeniowej.

Pomiary Automatyka Robotyka 2/2011


http://mostwiedzy.pl



