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1. UvOD

U danasnjici proizvodnja tekstila, keramickih ploCica i drvenih proizvoda automatiziran je
proces. Traze se dodatni nacini kako bi se Sto vise povecala efikasnost proizvodnje i smanjila
neispravnost proizvoda. Cilj ovog zavr$nog rada je dati analizu za neke od metoda kojima se
provjerava neispravnost pojedinih proizvoda, temeljene na obradi slike u stvarnom vremenu. Uz
to potrebno je istraziti postojee baze slika navedenih proizvoda i objasniti karakteristike

pojedine baze.

U drugom poglavlju navedene su i pojasnjene svrhe i razlike metoda koje se koriste za provjeru
neispravnosti u tekstilnoj industriji. Uz to navedene su i baze slika koje su se koristile u
testiranju navedenih metoda. Trece poglavlje govori o metodama u keramickoj industriji, kao i 0
bazama slika za te metode. U cetvrtom poglavlju predstavljene su metode u drvnoj industriji.
Takoder su navedene i odgovaraju¢e baze slika koriStene pri testiranju tih metoda. Zadnje

poglavlje zakljucuje rad.
1.1. Zadatak zavrsnog rada

Zadatak zavr$nog rada je napisati pregled metoda temeljene na obradi slike za detekciju
neispravnosti na proizvodima kao Sto su: tekstil, keramicke plocice, drveni proizvodi i sl.
Takoder je potrebno istraziti postojee baze slika navedenih proizvoda te objasniti karakteristike

pojedine baze.



2. TEKSTILNA INDUSTRIJA

Proizvodnja tekstila uobicajeno se vrsi na strojevima za tkanje i pletenje. Tkanina se pravi od
niti tekstila, koje su najéescée prirodnog podrijetla, kao pamuk. Uz pamuk, ¢esto se koristi i vuna
kao prirodna sirovina. Od sirovina ostalog podrijetla najéesc¢e se koriste sinteticka vlakna. Kako
su strojevi za tkanje automatizirani oni imaju zadane dimenzije i brzinu proizvodnje. Tipi¢ne
dimenzije krecu se od jednog do tri metra Sirine s brzinom proizvodnje od 20 do 200 m/min. Iz
tog razloga postoje i razliCita vremena rada (engl. real-time) koja se Kkoriste za detekciju
pogreske. Vremena se razlikuju, a prosje¢no vrijeme koje se koristi za pregled jednog metra

tkanine, Sirine 1 m, iznosi 250 mm/s [1].

U tekstilnoj industriji, definirano je vise od 70 razliitih pogresaka u tkanju [2]. One se mogu
podijeliti na dvije kategorije: promjene boje na povrsini i nepravilnost lokalne teksture [3]. Neke

od najucestalijih pogresaka u tkanju su prikazane na slici 2.1., a one su:

e puknuce igle tijekom tkanja (slika 2.1. a),

e zakretanje tkanja (slika 2.1. b), koje nastaje zbog zakrenute niti,

e zadebljanje niti tkanine (slika 2.1. c), nastaje zbog nepravilnosti same niti,
e rupa u tkanini (slika 2.1. d), ¢iji je najées¢i uzrok neispravni stroj,

e nezeljeno Sivanje (slika 2.1. e), nastaje nezeljenim kretnjama mehanizma i
e mrlje hrde (slika 2.1. f), koje nastaju zbog istjecanja maziva ili hrde.

a b

Sl. 2.1. Primjeri pogresaka u tkanju: a) puknuce igle tijekom tkanja, b) zakretanje tkanja, c)

zadebljanje niti tkanine, d) rupa u tkanini, e) nezeljeno Sivanje, f) mrlje hrde.

Kako bi se $to vise pogresaka detektiralo u procesu proizvodnje razradene su razlic¢ite metode.
Metode temeljene na slici u boji (sivoj slici) uoc¢avaju pogresku nastalu pri tkanju te zaustavljaju
proizvodnju kako bi se tkanina s detektiranom greSkom odstranila iz procesa proizvodnje. Posto
do sada nije pronadena jedinstvena metoda koja bi uocila svaku pogresku na svakoj vrsti
tkanine, prema [4], metode su kategorizirane u $est razreda prema pristupima:

e strukturni (engl. structural approaches),
e statisti¢ki (engl. statistical approaches),
e spektralni (engl. spectral approaches),



e temeljen na modelu (engl. model-based approaches),
e strojnog ucenja (engl. learning approaches),
e hibridni (engl. hybrid approaches).
Koji su u sljede¢im potpoglavljima objasnjeni. Uz njih, u potpoglavljima ¢e biti navedene

prednosti i nedostatci navedenih metoda, kao i njihova ucinkovitost.

2.1. Strukturni pristup

Strukturni pristup zasniva se na pretpostavci da su teksture tkanina kompozicija osnovnih
tekstura. Teksturalna analiza obavlja se pribavljanjem svojstava tekstura 1 zaklju€ivanjem
njihovih pravila zamijene [3]. Prema ovom pristupu ukupna se tekstura uzorka tkanine moze
posti¢i kompozicijom jednostavnih teksturnih elemenata [4]. Strukturna analiza tekstura sastoji
se od dvije sekvencijalne faze: otkrivanje osnovne teksture tkanine i modeliranje ukupnog
uzorka teksture tkanine [5]. Ovaj pristup je pouzdan jedino u slucaju kada se radi o tkaninama

¢ije su teksture vrlo ujednacene i pravilne [6].

Sl. 2.2. Prikaz nekih jednostavnih struktura tkanja: a) pletenje (engl. weaving), b) omotno

pletivo (engl. wrap knitting), c) pletenje pletiva (engl. weft knitting).

2.2. Statisticki pristup

StatistiCki pristup se koristi statistickim postupcima kako bi izlu¢io osnovne znacajke teksture.
Veéina metoda koriStenih u ovom pristupu ukljuuju: matricu pojavljivanja, funkciju
autokorelacije i matematicko-morfoloski pristup. Zbog njihove vaznosti, navedene metode biti
¢e poblize pojasnjene. Takoder postoje jo§ i mnoge druge metode koje se koriste u ovom

pristupu kao: otkrivanje ruba, histograma, statisticki moment, neuronske mreze i sl [4].



2.2.1. Matrica prostornih ovisnosti intenziteta piksela

Ova metoda omogucuje karakterizaciju svojstava tekstura mjerenjem ovisnosti izmedu
intenziteta boja. Metoda izrazava raspodjelu gradijenta orijentacije u odredenom dijelu tkanine
[7]. Upravo se ta kombinacija gradijenta orijentacije koristi kako bi se prikazala tekstura
odredene tkanine. Matrica prostornih ovisnosti intenziteta piksela je kvadratna matrica. Njeni
elementi odgovaraju relativnoj frekvenciji pojavljivanja parova sivih piksela odvojenih zadanom
duljinom [8]. Prema slici 2.3., vidljivo je dobivanje matrice. Na gornjem lijevom dijelu slike
prikazana je slika razlicitih nijansi sive boje. Na donjem lijevom dijelu vidljive su vrijednosti za
svaku nijansu sive boje. Dok je na desnoj strani prikazana matrica prostorne ovisnosti intenziteta
piksela dobivena iz slike. Na slici je prikazan i primjer dobivanja vrijednosti, u matrici, za
vrijednosti intenziteta piksela sedam i osam. Pomocu cCetrnaest razliCitih statistickih izracuna
koji ulaze u klasifikator, klasifikator izrazava prostornu vezu piksela. Zbog toga ova metoda ima
visoku stopu pronalaska pogreske, ali je racunalno vrlo zahtjevna za uporabu u stvarnom
vremenu. Takoder je osjetljiva na rotaciju i skaliranje te je tesko za odrediti optimalni vektor

pomaka [4].

Vrijednost susjednog piksela (7)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 0 1 0 o o 0 0 0 0 a

2 1 0 1 Q 0 0 a 0 0 Q

3 0 1 0 1 o 0 0 0 0 a

4 4 4 4 4 4 4 4 4 L]

& 8 ] & L] L] & L] L] 8
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Sl. 2.3. Primjer dobivanja matrice prostornih ovisnosti intenziteta piksela. a) slika razli¢itih
nijansi sive boje, b) vrijednosti sivih nijansi sa slike a), ¢) matrica prostornih ovisnosti

intenziteta piksela dobivena sa slike b).

2.2.2. Autokorelacije

U ovoj metodi ispituje se ponavljanje strukture tkanine na slici. Ako na slici ne postoji

nepravilnost, odnosno vidljiva je uobiCajena struktura, kao rezultat autokorelacije dolaze sedla
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ili doline [9], kao $to je vidljivo na slici 2.4. Funkcija daje rezultate za osi X i y te ih iscrtava na
graf kao krivulju. Ako nema nepravilnosti krivulje su periodi¢ne s odgovaraju¢im periodima (Tx

i Ty), dok su u suprotnome neperiodi¢ne.

P
<> iy

ey

AL L4 od
VAVIVIVLVLY T L L

a b c

Sl. 2.4. Rezultati autokorelacije na zadanu tkaninu [10]. a) slika tkanine bez pogreske, b)

rezultat autokorelacije za os X, ¢) rezultat autokorelacije za o0s y.

Prednosti ove metode su vrlo dobra otpornost na Sum i promijene razine svjetlosti na tkaninama.
Takoder razina toc¢nosti klasifikacije na odredenim vrstama tkanina je vrlo visoka. Nedostatak

koji znacajno utjeCe na odabir ove metode je brzina njezinog izvodenja [11].

2.2.3. Matematicko-morfoloSki pristup

Matematicko-morfoloska metoda izvlaci svojstva tkanine temeljenih na pocetnim informacijama
0 sastavu tkanine [12]. Sastavljena je od dvije vrste operacija: morfoloske i matematicke.
Morfoloske operacije su definirane kao manipulacija binarne slika koriStenjem malih grupa
elemenata, zvanih konfiguracijski elementi. Osnovne matemati¢ke operacije su: erozija (Slika
2.5.b), prosirenost (Slika 2.5.c), otvaranje (Slika 2.5.d) i zatvaranje (Slika 2.5.e). Uz djelovanje

jedini¢ne matrice dimenzija 3x3 na originalnu sliku (Slika 2.5.a).

a b C d e

Sl. 2.5. Primjeri djelovanja matematic¢kih operatora na originalnu sliku. a) originalna slika, b)

erozija, ¢) prosirenosti, d) otvaranje, b) zatvaranje.



Morfoloski operatori su implementirani samo za neperiodicke tkanine. Stoga se ova metoda
Cesto koristi uz metode koje se upotrebljavaju za otklanjanje pogresaka na periodickim
tkaninama. Ovaj nedostatak nadoknaden je ra¢unalnom jednostavnoséu i dobrim pronalazenjem

greSaka na prirodnim i nasumi¢nim teksturama [4].

2.3. Spektralni pristup

Veliki broj studija proveden je na spektralnom pristupu otklanjanja nepravilnosti na tkaninama.
Primarna namjera spektralnog pristupa je otkloniti osnovnu teksturu sa slika i tada promatrati
teksture preko prostorne i frekvencijske domene. Prostorna domena Koristi se za otklanjanje
pogreske, dok se frekvencijska domena koristi za identifikaciju pogreske [4]. Najkoristenije

transformacije su: Fourierova i Gaborova transformacija te Waveletova transformacija.

2.3.1. Fourierova transformacija

Fourierova transformacija je tehnika analize koja omogucuje analizu prenesenog signala iz
vremenske domene u frekvencijsku [4]. Ova tehnika, kod obrade slika, moze se okarakterizirati
kao ucestalost pojavljivanja komponenata, odnosno frekvencija njihovog pojavljivanja. Prema
slici 2.6., vidljivo je kako Fourierova transformacija prikazuje teksturu tkanine (lijevi dio slike)
pomocu signala (desni dio slike) tako da sazme sve frekvencije pojavljivanja uzoraka u tocke te
ih prikaze kao rezultat. Ako na tkanini nema pogreske biti ¢e izrazena frekvencija koja odgovara

teksturi tkanine.

Sl. 2.6. Fourierova transformacija tkanine bez pogreske [13]. Na lijevoj je strani prikazana slika

tkanine, a na desnoj odgovarajuéi rezultat Fourierova transformacije.

Prema slici 2.7., vidljiva je tkanina koja na sebi ima neispravnost (lijevi dio slike) i rezultat

Fourierove transformacije na kojemu je vidljiva ta nepravilnost (desni dio slike). Na njemu je



takoder naznacen i smjer glavnih frekvencija kojima je tkanina oznacena i oni su: 1 1 2, Koji
iznose 3.58° i 45°.

Sl. 2.7. Fourierova transformacija tkanine s pogreskom [13]. Na lijevoj je strani prikazana slika

tkanine, a na desnoj odgovarajuci rezultat Fourierova transformacije uz smjerove frekvencija.

Fourierova transformacija Cesto je koristena jer spektar prostorne frekvencije nije promjenjiv s
obzirom na pomicanje. Prigodan je za globalne i lokalne neispravnosti te ima brzo vrijeme
obrade. Ova transformacija ima i neke nedostatke: nije moguca detekcija pogreSaka na
tkaninama s nasumi¢nom teksturom i nije u moguénosti lokalizirati pogreske te je osjetljiva na

rotiranje i skaliranje[4].

2.3.2. Gaborova transformacija

Gaborova transformacija koristi se kako bi se analiza tekstura mogla vrsiti i u prostornoj i u
frekvencijskoj domeni. Transformacija moze biti prilagodena s razli¢itim mjerilima i kutovima
prema strukturi tekstura, kako bi broj pronadenih pogresaka bio S§to bolji. Zato ova
transformacija daje optimalnu detekciju neispravnosti u obje domene. Uz to ima i vrlo
zadovoljavajucu detekciju pogreske kada se radi o rupama ili rubovima tkanina. Kako postoje
razli¢ita mjerila i kutovi Cesto je teSko pronaci optimalne parametre. 1z tog razloga

transformacija je osjetljiva na rotaciju te je racunalno zahtjevna metoda [4].



Sl. 2.8. Primjer Gaborove funkcije. Prvi stupac prikazuje originalne slike tkanina, a drugi

odgovarajuce rezultate Gaborove funkcije.

2.4. Pristup temeljen na modelu

Ovaj pristup najpogodniji je za slike tkanina koje na svojoj povrSini imaju neispravnosti kao Sto
su puknuée niti tkanine ili puknuce igle. Pristup temeljen na modelu stvara modele iz slika
tkanina koje obraduje. Uz pomo¢ stvorenih modela odreduje slike tkanina te definira sto je na
slici tekstura tkanine, a Sto nepravilnost. Kako bi model bio $to toc¢niji vrlo je vazno postaviti
dobre radne parametre kojima ¢e se metoda koristiti [14]. Najkoristeniji modeli su

autoregresivni model i Gauss Markov model nasumi¢nog polja.

2.4.1. Autoregresivni model

Autoregresivni model (AR) koristi se kako bi se izrazio stupanj linearne ovisnosti izmedu
razli¢itih piksela preko slika tkanina. Razlog ucestalog koriStenja ove metode je u njegovoj
brzini obrade. Metoda zahtijeva samo rjesenje linearnog sustava, §to ju ¢ini brzom od mnogih
drugih metoda koje su usmjerene na nelinearne sustave [15]. Uz to, metoda je pogodna za rad na
tkaninama s vrlo nasumi¢nim uzorkom te nije osjetljiva na rotaciju. S druge strane osjetljiva je
na promjene osvjetljenja i na Sumove te ima nisku stopu detekcije pogresaka na velikim slikama

s velikim brojem nepravilnosti [4].
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Sl. 2.9. Umjetni uzorak tkanine s pogreskom i rezultat dobiven AR modelom

2.4.2. Gauss Markov model nasumi¢nog polja

Gauss Markov model nasumi¢nog polja (GMRF) je osjetljiv model koji koristi ovisnost piksela
na slikama tkanina. Veze izmedu piksela i isprekidanost se mjere ra¢unanjem gustoce svakog
piksela u obliznjem podruc¢ju. Ova metoda koristi se u mnogim podruc¢jima kao npr.
segmentacija, klasifikacija i izvlaCenje svojstava [16]. Takoder je pogodna za koriStenje uz
statisticke i spektralne metode. Jedini nedostatci ovog modela su osjetljivost na rotaciju i

skaliranje te nemogucnost prepoznavanja malih neispravnosti [4].

Sl. 2.10. Primjeri tkanina bez pogreske (lijevo) i njihovi GMRF modeli (desno).
2.5. Pristup strojnog ucenja

Pristup strojnog ucenja kao jednom od svojih metoda koristi se umjetnim neuronskim mrezama
te je podijeljen u dva dijela. U prvom dijelu, fazi u€enja, neuronska mreza se trenira na setu
testnih primjera. Oni su najcesce sastavljenih od razlicitih tipova tkanina bez neispravnosti. Na
njima neuronska mreza stvara podatke 0 originalnim teksturama tkanine, kao Sto su orijentacija
niti i udaljenost niti tkanine. Nadalje iz njih u drugoj fazi, faza provjere, na novim primjerima

tkanina, koji sada sadrzavaju i tkanine s pogreskama, odreduje da li je tkanina ispravna ili ne. Ti



novi primjeri se prvo razlazu na blokove istih dimenzija kao oni iz testnih primjera, te se zatim
njih oznacava kao ispravne ili neispravne [17]. Vazno je za napomenuti kako je u fazi ucenja
moguce implementirati razne metode koje mogu pronaéi razli¢ite vrste pogreSaka. Time se
postize nadopunjavanje metoda. Takoder ucinak ove metode u stvarnom vremenu vrlo je

pozeljan za industrijsku upotrebu [4].

2.6. Hibridni pristup

Kako bi se Sto efikasnije pronasla svaka pogreska na tkaninama mnogi koriste kombinaciju
dvaju ili viSe metoda. Na taj se nacin postize vecu efikasnost rada. Glavni objekt ove metode je
umanjivanje racunalne slozenosti metoda i povecavanje stope pronalaska pogresaka. Tijekom
vremena mnogi su koristili hibridni pristup i kombinirali razne metode. Od njih su neke bile
zadovoljavaju¢e dok druge ne. Jedan od primjera kombinacije metoda koje su zadovoljile je
kombinacija Waveletove transformacije i matrice prostornih ovisnosti intenziteta piksela. Dok je

Waveletova transformacija brza, matrica prostornih ovisnosti intenziteta piksela je temeljita [4].

2.7. Baze slika

U mnogima radovima pravljene su razli¢ite baze slika tekstila. Iz tog razloga postoji i mnogo
razlic¢itih baza slika. Neke baze su napravljene samostalno, samo za testiranje metoda toga rada,
dok su za druge baze metodicki skupljane slike, sa razliitih izvora, kako bi stvorili $to
raznovrsniju bazu. Neke od veé¢ih baza su: TILDA Textile Texture Database, i-bug: The Fabrics
Dataset i AITEX: Fabric Image Database.

2.7.1. TILDA Textile Texture Database

TILDA Textile Texture Database je baza tekstura tekstila. U njoj se nalazi osam razli¢itih vrsta
tekstila sa sedam razli¢itih vrsta pogreski. Za svaku pojedinu vrstu tekstila postoji 50 razlicitih
osmo bitnih sivih TIF slika, dimenzija 768x512 piksela, sto znaci da se baza sastoji od 3200 TIF
slika koje zauzimaju ukupno 1,2 Gbita prostora [18]. Baza je vrlo raznovrsna i ima

zadovoljavajucu kvalitetu slika, ali jedini problem je $to su sve slike sive boje.

2.7.2. i-bug: The Fabric Dataset

i-bug: The Fabric Dataset baza je slika tekstila. Nju sacinjava oko 2000 uzoraka tkanina. Sve
slike nabavljene su ,,na terenu* (U trgovinama), Sto znaci da prevladavaju tkanine napravljene od

pamuka i poliestera, ali postoje i razne druge. Slike su u boji te su razli¢itih dimenzija. Zbog
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lakSeg preuzimanja slike su podijeljene u Cetiri dijela. Sva Cetiri dijela zajedno zauzimaju oko

2,1 Gbita. Jedini nedostatak ove baze slika je nepostojanje slika s pogreskama [19].

2.7.3. AITEX: Fabric Image Database

AITEX: Fabric Image Database sadrzi slike sedam razli¢itih tkanina. Baza se sastoji od 245
slika. Od toga 140 ih je bez pogreske, 20 za svaku vrstu tkanine, a 105 sa pogreSkom. Slike su
dimenzija 4096x256 piksela, a baza slika ukupno zauzima oko 1 Gbita prostora. Svaka slika ima
svoju oznaku koja oznacuje da li je slika bez pogreske ili sa te koja je to pogreska. Jedini

problem ove baza je $to je nova baza te jo$ nije dostupna [20].
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3. KERAMICKA INDUSTRIJA

Proizvodnja u keramickoj industriji pocinje sa sirovinama. One se mijeSaju kako bi se dobila
odgovaraju¢a smjesa od koje se prave sirove ploCice. Sljedeca faza proizvodnje je priprema
smjese za presu. U njoj se ve¢ napravljenoj smjesi dodaju razni dodatci koji se nakon obrade
odlazu u silosima. Zatim se novonastala smjesa presa pod to¢no odredenim pritiskom, te se onda
ploc¢ice salju na susenje. Nakon odredenog vremena u peci za susenje plocice idu na zavrSnu

obradu. Plocice dobivaju zavrSni premaz te se njithova povrSina ukraSava.

Keramicki proizvodi kao §to su plocice, prolaze kroz mnogobrojne faze tijekom proizvodnje. Pa
tako mogu nastati i razne neispravnosti na proizvodu. Stoga se povr$ne neispravnosti mogu
podijeliti u Sest kategorija (Slika 3.1.). Engl. Pinhole (Slika 3.1.a) je mala rupa, ne veéa od
jednog milimetra, na povrSini proizvoda, koja se uobiCajeno pojavljuje tijekom pecenja.
Zadebljanje glazure (Slika 3.1.b) nastaje skupljanjem glazure, uobi¢ajeno unutar par milimetara,
na rubu ili dijelu ploc¢ice,a najéesce se pojavljuje tijekom glaziranja. Ogrebotina (Slika 3.1.c) je
neispravnost koja se Cesto dogada tijekom transporta proizvoda od glaziranja do peci za suSenje.
Pukotina (Slika 3.1.d) je najucestalija pogreska koja se pojavljuje zbog brzog pecenja, nagle
promjene temperature kojoj je proizvod podvrgnut. Grumen (Slika 3.1.e) je nepravilnost na
povrsini koja izgleda kao kapljica vode, a moze nastati zbog prevelike vlage ili sporog dolaska
do peci za susenje. Posljednja je pogreska na rubu (Slika 3.1.f) koja se naj¢es¢e dogada u peci za

susenje [21].

il | &

Sl. 3.1. Vrste povrsinskih neispravnosti na plo¢icama. a) engl. pinhole, b) zadebljanje glazure, c)
ogrebotina, d) pukotina, ) grumen i f) pogreska na rubu.

d f
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Kako bi se pogreska otklonila mora se provijeriti cijela povrsina proizvoda. Uz to slika bi trebala
biti visoke rezolucije, a proizvod dobro osvijetljen. Tek tada se moze koristiti neka od metoda,
koje se mogu podijeliti u ¢etiri skupine [24]:

e metode filtriranja (engl. Filtering methods),

e algoritmi strukture (engl. Structural algorithms),

e metode bazirane na modelu (engl. Model based techniques),
e statisticke metode (engl. Statistical methods).

3.1. Metode filtriranja

Kod metode filtriranja koriste se matematicke transformacije, koje mogu biti linearne i
nelinearne te filteri [24]. Najvazniji algoritmi koji se koriste u ovoj metodi su: Waveletova i

Countorletova transformacija, geneticki i ICA algoritam, Gaborovi filteri te neuronske mreze.

3.1.1. Waveletova transformacija

Waveletova transformacija koristi se za predobradu slika keramickih ploCica i izvlacenje
svojstava tekstura sa slike [22]. Ona mijeri razlike u razini sive boje po razli¢itim mjerilima.
Rubovi su prikazani kao ostra promjena na slabo promjenjivoj podlozi. To omoguc¢ava da
Waveletova transformacija zumira te nepravilnosti sa slika [23]. No, za bolji opis skrivenih
struktura na slikama prema [24], preporucuje se KkoriStenje prilagodljivih Waveletovih okvira

prije onih standardnih.

Sl. 3.2. Rezultati Waveletove transformacije za ogrebotinu (lijevo) te pukotinu i grumen (desno).

3.1.2. Countorletova transformacija

Ova transformacija izvorno je bazirana na ciljevima Waveletove transformacije da savlada
slabosti odabranog Waveletovog tipa. 1z toga razloga ima isti princip rada kao i Waveletova
funkcija, koristi multi-rezoluciju i krivulju prostorne frekvencije. Originalna slika se pretvara u

osam podslika, prema slici 3.3., koje je onda lakSe uvecati i na njima otkloniti Sumove [25].
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Sl. 3.3. Shema osam podslika Countorletove transformacije

lako je ova metoda poboljSanje u odnosu na Waveletovu transformaciju, jer lakSe uocava
smjerove tekstura na slikama, ima i svoj nedostatak. Naime, potrebna je dodatna informacija o

smjeru teksture kako bi se mogla ispravno izvesti [26].

3.1.3. Geneticki algoritam

U detekciji pogreSaka na povrsini Geneticki algoritam prvo razmatra statisticku vezu, kojom
odreduje da li odredeni piksel odgovara nekoj od povrSinskih pogreSaka. Zatim se srodni
parametri promatraju kao geni te ih algoritam optimizira. Tada ti parametri mogu biti promatrani
kao toCka zadrzavanja ili kao parametri morfoloske metode. lako je ova metoda vrlo

jednostavna, njezina faza treniranja ostaje vrlo problemati¢na [27].

3.1.4. ICA algoritam

Algoritam analize neovisnih dijelova (engl. Independent component analysis), u digitalnoj
obradi slike, pretpostavlja da je slika sastavljena od dvije ili viSe neovisnih slika. ICA algoritam
pokusava pronaci te dijelove na slici. To bi znacilo da algoritam prepoznaje pogresku, U prvom
planu, pomijesanu s pozadinskim uzorkom i onda ih odvaja. Jedini nedostatak algoritma je

smanjenje uc¢inkovitosti pronalaska pogreske u okolini u kojoj postoji odredeni Sum [28].

-
I

Sl. 3.4. Slika pukotine na plocici i rezultat ICA algoritma
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3.1.5. Neuronske mreze

Neuronske se mreze, kada je rije¢ o obradi slika i sustavima detekcije pogresaka, koriste kao
klasifikatori. Zbog toga je potrebno izluciti vektor znacajki keramickih ploc¢ica prije nego se
slike daju na obradu neuronskim mrezama. Za vektor znacajki mogu se koristiti znacajke
matrice prostornih ovisnosti intenziteta piksela, waveletove transformacije i sl. Tada neuronska

mreZa dijeli vektore svojstava u dvije skupine: uzorke bez pogreske i uzorke s pogreskom [29].

3.1.6. Gaborovi filteri

Najces¢a uporaba Gaborovih filtera je u predobradi slika jer se uz njihovu pomo¢ mogu
razlikovati tipovi pogreske. Imaju veliku ucinkovitost u izvlacenju svojstava sa slike. Oni
ukljucuju i razli¢ite smjerove i frekvencije. Ako su filteri definirani u prostornoj domeni, tada
oni sa sobom povezuju originalnu sliku i tako stvaraju djelomi¢ne slike. No, ako su definirani u
frekvencijskoj domeni, tada se prvo primjenjuje Fourierova transformacija na sliku. Time se ona
pretvara iz prostorne u frekvencijsku domenu i tek se onda primjenjuju Gaborovi filteri. Na
kraju pretvorbom dobivenog rezultata nazad, iz frekvencijske domene u prostornu, dobivaju se
djelomic¢ne slike [30].

Sl. 3.5. Slika ploc¢ice s pogreskom (lijevo) i rezultat Gaborovih filtera (desno)
3.2. Algoritmi strukture

U algoritmima strukture traze se osnovne i hijerarhijske teksture, koje se koriste za pronalazak
pogresaka. To dovodi do jednostavnog postupka i razumljivog izracuna. Neke od metoda koje se

koriste kao algoritmi strukture su: morfoloski algoritam i algoritam detekcije ruba [24].
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3.2.1. Morfoloski algoritam

Morfoloski algoritam ima moguénost obraditi binarne slike i slike sivih razina, usmjerenih na
morfologiju. Izlazna vrijednost svakoga piksela sa slike je odredena vrijednosc¢u vlastitog ulaza
kao 1 vrijednoscu susjednih piksela. Tijekom cijele obrade u morfoloskim algoritmima koriste se
osnovni strukturni elementi. 1z toga razloga vazno je odabrati odgovaraju¢i element koji ¢e se
koristiti za daljnju obradu [31]. Uobicajeno morfoloski operatori se koriste za pobolj$avanje,
ugladivanje i smanjenje Suma na slikama koje se obraduju. Uz njihovu pomocu takoder se izvodi
analiza ruba ploCica. Nepravilnosti su izvucene s pozadine i svrstane prema svojem obliku i
veli¢ini. Neke od nepravilnosti prikazane su na slici 3.6., na lijevoj strani prikazane su slike
plo¢ica s pogreskama, a na desnoj strani odgovaraju¢i rezultati postignuti odgovarajuéim
morfoloskim operatorom. Nepravilnosti su svrstane u odgovaraju¢e skupine i to: ogrebotina

(Slika 3.6.b), pukotina (Slika 3.6.d), grumen (Slika 3.6.f) i engl. pinhole (Slika 3.6.h) [32].
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Sl. 3.6. Slika plocica s pogreskom (gore) i rezultati morfoloskih operatora (dolje). a) i b)
ogrebotina, c) i d) pukotina, €) i f) grumen i g) i h) engl. pinhole.

3.2.2. Detekcija ruba

Postoje mnoge metode za detekciju pogresaka na rubovima plocica. Jedna od jednostavnijih je
metoda gradijenta slike u koje spadaju: Robertsov, Sobelov i Prewittov operator, koji promatraju
maksimume i minimume prve derivacije slike (Slika 3.7.). Postoji i Laplacianova metoda koja

promatra kada druga derivacija sje¢e vremensku os, kako bi pronasla rub (Slika 3.8.) [33].
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Sl. 3.7. Princip rada metoda gradijenta. Sl. 3.8. Princip rada Laplacianove metode.

Takoder postoje i metode MASD i CMASD koje gledaju kutni pomak piksela. Uvjeti da bi
metode ispravno radile su da ulazna slika mora biti binarna te rub mora biti Sirok jedan piksel i
neprekidan. MASD metoda koristi prosje¢ni pomicni filter kako bi izgladila vrijednosti rubova
zadanog obrisa. CMASD metoda je prilagodena metoda MASD. Ona se bazira na pronalasku
pogresaka na kutovima ploc¢ica. Prema slici 3.9., metode gledaju razliku u pomaku trenutnog
piksela i iduceg piksela. Tako utvrduju postoji li odstupanje na tom dijelu ruba koje nije u
zadovoljavaju¢im granicama. Ispravnost ovih metoda ovisi o veli¢ini pomi¢nog filtera. Ako je
filter prevelik metoda ¢e predvidjeti male pogreske. Ako je filter premali metoda ¢e pronalaziti

pogreske tamo gdje ih nema [34].
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Sl. 3.9. Postupak pronalaska ruba metodama MASD i CMASD.

3.3. Pristup temeljen na modelu

U obradi slika ovim pristupom, odabire se model za analizu slika ¢iji su parametri nepoznati.
Zatim metode stvaraju parametre po slikama na kojima su metode trenirane. Kasnije po njima
definiraju da li plo¢ica ima nepravilnosti na sebi ili nema [24]. Neke od metoda koje spadaju u

pristup temeljen na modelu su: skriveni Markov model i autoregresivni model.
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3.3.1. Skriveni Markov model

Ovdje, u skrivenom Markovom modelu, svakome pronadenome svojstvu biti ¢e dodijeljeno
jedinstveno stanje. Kako bi se ovaj model trenirao pomocu slika koriste se algoritmi: Sirenje-
unatrag, Sirenje-unaprijed, Sirenje naprijed-nazad i Viterbijev algoritam [35]. Ukoliko se ova
metoda koristi za pronalazak pogreSaka potrebno je definirati: tri varijable stanja, vektor ©
(vjerojatnost pojavljivanja varijable stanja u nekom dijelu slike) i matricu prelaska stanja. U
njoj, matrici prelaska stanja, nalaze se vjerojatnosti prelaska stanja iz ispravnog u neispravno i

obrnuto. Jedan od glavnih problem ove metode je slozenost njezinih statisti¢kih izra¢una [24].

3.3.2. Autoregresivni model

Autoregresivni model smatra se jednim od jednostavnijih metoda modelnog pristupa. Nakon
odredivanja parametara ove metode za Zeljene teksture, ukoliko metoda naide na odredene
dijelove koji nisu u skladu s parametrima koje metoda ima, taj dio se smatra kao dio s

pogreskom. Neki od nedostataka ove metode su neodredenost i statisticki rezultati [24].

3.4. Statisticke metode

Statisticke metode koriste se statistiCkim postupcima kako bi izlu¢ile osnovne znacajke tekstura.
Cesto se koriste u problemima klasifikacije, ali mogu biti koristene i za detekciju pogresaka.
Neki od postupaka koristenih u ovoj metodi su: histogram krivulja, Weibullova raspodjela

matrica prostornih ovisnosti intenziteta piksela i funkcija autokorelacije [24].

3.4.1. Histogram krivulja

Histogram mjeri broj razli¢itih nijansi sivih piksela raspodijeljenih na slici. Histogram se sastoji
od dvije varijable: varijable X, koja opisuje nijansu sivih piksela i varijable y koja govori o broju
pojedine sive nijanse sa slike. Na slici 3.10. vidljiv je rezultat histograma (3.10.b) za dio slike
koji nema pogresku (3.10.a) te rezultat na slici 3.10.d, kada dio slike ima pogresku (3.10.c). Iz

oblika histograma se moze zakljuciti da li plo¢ica ima pogresku ili nema [36].
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Sl. 3.10. Slike dijelova plocice (lijevo) i njihovi histogrami (desno).

3.4.2. Weibullova raspodjela

Za detekciju pogresaka koristenjem Weibullove raspodjele prvo se slika mora podijeliti u
identi¢ne dijelove. Sljedeci korak je izracunavanje gradijenta amplitude se za svaki pojedinacni
dio. Zatim se odreduje histogram slike te se na kraju spaja Weibullova raspodjela s histogramom
slike. Tada s dobivenim distribucijskim parametrima i s obzirom na njih, kao polja svojstvenog

vektora, pogreske se mogu pronaci uz pomo¢ mjerila udaljenosti [37].
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Sl. 3.11. 1zgled Weibullove raspodjele za dio bez pogreske (a) i s pogreskom (b)

3.5. Bazaslika

U keramickoj industriji ne postoji jedinstvena baza slika, nego je za svaku metodu stvarana
osobna baza. Tako da postoji veliki broj bazi slika plo¢ica, no rijetke su dostupne. Jedna od baze

je: VXC TSG Image Database for Surface. Uz baze plo¢ica moguce je koristiti i baze opéih
tekstura: VisTex.
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3.5.1. VxC TSG Image Database for Surface

VxC TSG baza je slika keramickih ploc¢ica nastala u VxC laboratoriju. Baza se sastoji od 14

razli¢itih modela plocica, s ukupno 960 slika. No, trenutno nije moguce pristupiti toj bazi [38].

3.5.2. VisTex database

VisTex je baza slika tekstura ¢iji je cilj pruziti slike tekstura koje predstavljaju stvarne uvijete.
Baza se sastoji od Cetiri dijela, od kojih su samo dva trenutno dostupna. Slike su spremite kao

ppm datoteke, a njihove dimenzije su standardno 512x512 i 128x128 [39].
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4. DRVNA INDUSTRIJA

Prilikom proizvodnje drvenih proizvoda mnogi postupci ovise o kvaliteti samog drveta. 1z toga
razloga vrlo je vazan pregled drveta tijekom njegove prerade. Prerada drveta pocinje njegovim
pristizanjem u tvornicu. Kada je drvo dostavljeno u tvornicu njegova kora se uklanja te se klada
reze na odredenu duljinu. Nakon toga, prema promjeru klade, iz klade se rezu definirani oblici.
Zatim se izrezani dijelovi Salju na daljnju obradu i suSenje. Ukoliko odredeni dio drveta sadrzi
neispravnosti njegova kvaliteta i stabilnost postaju upitni. Stoga je razvijena kategorizacija prije
zavr$ne odrade. Ako drvo ima preveliki broj neispravnosti ono se koristi kao gorivo za tvornicu,

dok se kvalitetni dijelovi $alju na daljnju obradu i uredivanje.

Neke od najucestalijih nepravilnosti drvnih proizvoda, koji zahvacaju veéi dio povrSine, Su
trulez i plava mrlja. Nepravilnosti koje zahvac¢aju male dijelove povrSine su: ¢vor, pukotina i

napadi kukaca [40]. Sve navedene nepravilnosti vidljive su na slici 4.1.

a b c _ d 2

Sl. 4.1. Najucestalije nepravilnosti na drvenim proizvodima [41]. a) truleZ, b) plava mrlja, ¢)

¢vor, d) pukotina i e) napadi kukaca.

Neispravnosti kao trulez i plava mrlja nastaju zbog gljivica koje se nastanjuju i razmnozavaju u
samom drvetu. lako plava mrlja ne utje¢e na strukturu i ¢vrsto¢u drveta, ona stvara idealno
okruzenje za stvaranje trulezi. Najvec¢i problem u detekciji ovih neispravnosti stvaraju vodena
mrlja i godovi koji izgledaju identi¢no plavoj mrlji, odnosno trulezu. No, postoje nacini da se
neispravnosti to¢no pronadu. Vodena mrlja se na drvetu, ukoliko postoji, najées¢e nalazi samo

na jednom dijelu povrsine, a linija podijele najcesce je jasno vidljiva, slika 4.2.

Sl. 4.2. 1zgled vodene mrlje na drvetu.
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Godovi su, najcesée koncentriéne kruznice, kao na slici 4.3. Oni mogu biti uoceni po svojem

prepoznatljivom obliku i obrascu [40].

Sl. 4.3. Izgled godova drveta.

Postoji veliki broj metoda i algoritama koje se mogu primijeniti za detekciju nepravilnosti kod
drvenih proizvoda. A najucestalije metode mogu se podijeliti u ove tri skupine:

e izvlacenje dijela (engl. Region extraction),

e otkrivanje ruba (engl. Edge detection algorithms),

e pragni algoritam (engl. Thresholding algorithms) [42].
4.1. Algoritmi izvla¢enja dijela

Algoritmi izvlacenja dijela upotrebljavaju razli¢ite mjere prema svojstvima slika i metodama
odvajanja. To znaci da su algoritmi izvlacenja dijela puno fleksibilniji od ostalih algoritama u
smislu ciljeva primjene. Jedna od najvecih prednosti ovih algoritama je neosjetljivost na Sum.
Takoder je koriStenje slika u boji puno jednostavnije nego u drugim metodama. No, problemi
nastaju kod odabiranja pocetnih dijelova. Te zato Sto, djelomi¢énom obradom slike nema
dovoljan broj Cistih, dominantnih dijelova na slici. Dijelova na slici iz kojih se mogu izvuci
svojstva. Umjesto toga postoji mnogo malih, ne spojenih, dijelova koji zahtijevaju da ih
postupak otkloni [42].

4.2. Algoritmi otkrivanja ruba

Algoritmi otkrivanja ruba mogu se podijeliti u dvije skupine: sekvencijalne i paralelne. U
sekvencijalnom otkrivanju ruba ve¢ prije potvrdeni pikseli ruba utjecu na polozaj sljedeceg
moguceg piksela ruba i na rezultat njegovog prihvacanja kao piksela ruba. Nasuprot tome, u
paralelnom otkrivanju ruba takve zakonitosti ne postoje. Neki od algoritama su gradijent smjera

i Shiozakijeva entropija [42].
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entropy gradient
Sl. 4.4. Primjeri izgleda rezultata za Sl. 4.5. Primjeri izgleda rezultata za gradijent
Shiozakijevu entropiju smjera

4.2.1. Gradijent smjera

Gradijent smjera koristi kuteve koji su definirani u osam jednako udaljenih smjerova. Gradijent
koji daje najvecu vrijednost na odredenom pikselu odlu¢uje o smjeru ruba. Tada se stvara
binarna karta uz pomo¢ lokalnih spojeva, koji poboljSavaju stopu pronalaska pogreske ove
metode, u karti smjerova kuteva i uz pomo¢ karte tocaka zadrzavanja koja koristi lokalno
prilagodljiv prag za svaku tocku slike. Uobicajeni problem operatora gradijenta je ovisnost o

predodredenim tockama zadrzavanja iz kojih se dobiva rub [43].

Sl. 4.6. Primjer rezultata gradijenta smjera.

4.2.2. Shiozakijeva entropija

Shiozakijeva entropija uz pomo¢ entropije intenziteta na podruc¢jima slika izrazava rub.
Entropija intenziteta je mjera vjerojatnosti koja rauna ja¢inu promjene u zadanom dijelu. Posto
je entropija mala kada je promjena jacine velika, a velika kada je promjena jacine mala, rubovi
se mogu izlu¢iti iz podrucja gdje je entropija mala. Entropija boja se moze definirati i pronaéi na
slican nacin. Detekcija ruba ne ovisi samo o stopi promjene ve¢ ovisi i 0 prosjenoj vrijednosti
lokalnih podrucja. Ova metoda jako je osjetljiva na rubove u tamnim podruc¢jima, koristeci se
stopom promjene i prosje¢nom vrijednosti lokalnog podrucja. To je proSireno na slike u boji i

vrlo je jednostavno za implementaciju. Metodi je takoder dodan faktor oteZanja kako bi se
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povecala stopa pronalaska neispravnosti i srednji filter boje kako bi se otklonili mali ili slabi

rubovi za razliCite vrste drveta [44].

Sl. 4.7. Primjer rezultata Shiozakijeve entropije.

4.3. Pragni algoritam

Prednost pragnog algoritma su davanje zatvorenih granica, jednostavnost za izraCunavanje i
implementaciju te neosjetljivost na Sumove. Najveéi problem s mnogim tehnikama ovog
algoritma je da su one temeljene na pretpostavei da razliCiti razredi sa slike imaju razli¢ite
modove u raspodjeli odabranog svojstva. U mnogim slu¢ajevima s drvetom ta pretpostavka nije
tocna, kao na slici 4.8., gdje su grafovi uniformni, $to znaci da slika nema nepravilnosti, dok je
na slici prikazana standardna pogreska, ¢vor [42]. Zato su razvijena sljedeca tri algoritma:
Otsuova metoda, Kapurova entropija i matrica prijelaza, koja ¢e biti pojasnjena u sljede¢im

poglavljima.

o

Sl. 4.8. Primjer neispravnog pragnog algoritma.
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4.3.1. Otsuova metoda

Ova metoda pretpostavlja da je slika sacinjena od dvije vrste klasa. Klasa pozadinskih piksela,
Sto predstavlja teksturu bez pogreske i klasu prednjih piksela, koji predstavljaju nepravilnosti.
Bazirana je na razlikovnoj analizi klasa i najmanjoj srednjoj kvadratnoj pogresci izmedu
originalne slike i rezultantne binarne slike. Pragni algoritam je odreden s povecanjem izmedu-
klasne varijance sivih tonova koja je uz srednju vrijednost sivih vrijednosti koriStena kao
svojstvo. Ukoliko navedena svojstva ne zadovoljavaju normalnu razdiobu tada se radi o drvetu
sa pogreSkom. Neke od prednosti Otsuove metode su: jednostavna obrada zbog koristenja samo
nultog i prvog reda histograma, metoda ne mora imati prija§nja znanja o oblicima histograma i

jednostavno prosirenje na vise algoritama, koje omogucuje prikaz razli¢itih boja [45].

4.3.2. Kapurova entropija

U ovoj metodi, vjerojatnost raspodjele nepravilnosti i pozadine izvedena je iz originalne
raspodjele sivih tonova slike. Zatim je definirana optimalna prag kao siva razina koja dovodi
zbroj objekata 1 pozadine do najvise tocke. Po najviSoj tocki se zatim odreduje ispravnost drveta.
Prednosti Kapurove entropije su: dobro definirani modeli teorije informacija i statisticki kriteriji

te ne zahtijevanje ¢istih modova histograma [46].

4.3.3. Matrica prijelaza

Matrica prijelaza sli¢na je matrici pojavljivanja, ali ima smanjenu racunalnu slozenost. U (i, j)
element matrice prijelaza spremljeno je koliko Cesto i-ta siva razina slijedi j-tu sivu razinu u
odredenom prostornom smjestaju. Time se stvaraju Cetiri dijela matrice prijelaza koja se koriste
za izraCunavanje dvije mjere: procjena spojeva i uvjetna vjerojatnost ucestalosti prijelaza izmedu
razreda. Zato $to ove mijere govore o nepovezanosti obradenih dijelova, to¢ka zadrZzavanja
odgovara lokalnom minimumu dviju mjera. Prednosti ove metode su: laka razumljivost, kriteriji
za odabir tocke zadrzavanja su dobro definirani 1 lako nadogradivanje na viSe tocaka

zadrzavanja [47].

4.4. Baza slika

4.4.1. Lumber Grading

Baza slika za drvnu industriju naziva se Lumber Grading. U njoj se nalazi 838 razli¢itih slika
drveta u osam bitnoj verziji u boji. Slike su dimenzija 488x512 piksela u PPM formatu. A

zauzimaju 630 Mbita u nesazetoj verziji, a 360 Mbita u sazetoj verziji [48].
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4.4.2. The Wood Database

The Wood Database je baza slika drveta. U njoj se nalaze slike 478 razlicitih vrsta drveta iz svih
dijelova svijeta. Slike su u boji a njihove dimenzije su od 200x200 piksela do 600x600. Jedini

nedostatak ove baze je $to postoji samo jedna slika za svaku vrstu drveta [49].
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5. ZAKLJUCAK

U ovom zavr$snom radu cilj je bio napraviti pregled metoda detekcije pogresaka putem obrade
slike. Kako ne postoji nijedna jedinstvena metoda za detekciju svake pogreske na jednom
proizvodu predstavljeno je viSe razliCitih metoda, algoritama 1 transformacija. Svaki
predstavljeni pristup ima neke svoje prednosti, ali i neke nedostatke. U tekstilnoj industriji
metode detekcije podijeljene su u sedam razli¢itih pristupa, od kojih je u svakom pristupu
pojasnjeno par metoda najvaznijih za taj pristup. Najbolji pristup u literaturi, od navedenih
sedam, je hibridni pristup koji spaja dva ili viSe pristupa, koji su dobri za razli¢ite pogreske kako
bi stvorio najefikasniji pristup po broju detektiranih pogreSaka. Keramicka industrija ima sli¢nu
podjelu, podijeljena je na Cetiri pristupa te su u njima objasnjene najznacajnije metode za tu
industriju. NajopSirnije je pojasnjena metoda filtriranja, ¢iji se algoritmi stavljaju u prvi plan
kada je rije¢ o detekciji pogreSaka na keramickim proizvodima, ali postoje 1 drugi pristupi koji
postizu jednake rezultate, kao §to su statisti¢ki pristup i metode detekcije ruba. U industriji drva,
u najkoristenije metode spadaju pragni algoritam, koje se isti¢u svojom brzinom i lako¢om za
razumjeti. Zadatak zavrSnoga rada je bio i proci baze slika koji su se koristili pri testiranju
metoda. Predstavljene su baza slika TILDA, i-bug i AITEX za tekstilnu industriju te Lumber
Grading i The Wood Database, baza slika drvne industrije uz njih i baza slika za keramic¢ku

industriju, VXC TSG, kojoj je nemoguce pristupiti.
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SAZETAK

U industrijama je sve veéa potraznja za metodama automatiziranog pronalaska pogresaka na
proizvodima prije njihovog pustanja u prodaju. 1z toga razloga razvijene su mnoge metode koje,
usmjerene na detekciju pogresaka putem slike u stvarnom vremenu, pronalaze greske i te
proizvode oznacavaju kao neispravne. U tekstilnoj industriji postoji najvise razli¢itih metoda
koje se koriste, zbog brojnih wvrsta tkanina i njihovih tekstura. Neke od njih pokazuju
zadovoljavajuce rezultate te ¢e sigurno biti jo§ istrazivanja kako bi se one poboljsale ili ¢e se
stvoriti neke nove metode. Sli¢no je stanje i u keramic¢koj industriji, jedini izuzetak je u drvnoj
industriji u kojoj se nove metode ne razvijaju istom brzinom kao u prije navedenim industrijama.
Kako bi nove metode mogle biti testirane postoje i1 baze slika koje sadrzavaju slike razli¢itih

vrsta proizvoda na kojima ¢e se kasnije metode trenirati i testirati.

Kljuéne rijeci: detekcija pogresaka, obrada slika, tekstil, plocice, drvo,
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ABSTRACT
Title: Overview of defect detection methods on various products

In industries, there is an increasing demand for automated defect detection methods on products
before they are sold. For this reason, many methods have been developed which, in real-time,
are used to detect defections in the image and classify these products as defective. In the textile
industry, many different methods are used because there are many types of fabrics and their
textiles. Some of them show satisfying results and there will certainly be further research to
improve them or some new methods will be created. The situation is similar in the ceramic
industry, the only exception is in the wood industry where new methods are not developed at the
same rate as in the previously mentioned industries. In order for new methods to be tested, there
are image databases that contain images of different types of products on which later methods
can be trained and tested.

Key words: defect detection, image processing, textile, tiles, wood,
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