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Osszefoglaléds

A modularis felépitésli csomagolégépekben szamos esetben
ipari képfeldolgozé rendszert alkalmaznak. A cikkben az
altalanos célu ipari képfeldolgozé rendszer bemutatasa utan
olyan képfeldolgozasi eljarasokat ismertetiink, amelyek az ipari
kérnyezetben is jol bevéltak. Ha a mintaillesztés esetében az
el6irt déntési pontossaghoz nem biztosithatéak a képvételi
kérilmények, akkor a valtozatossagot tanuld algoritmusokkal
teszik kezelhetévé. Mivel a csomagolastechnikaban a szupport
vektor gép (SVM) és a konvoluciés neuralis halézat (CNN)
alkalmazasara talaltunk szakirodalmi példat, ezeket ismertetjik.

Abstract

In the modular packaging machines industrial image processing
system are used in many cases. In this paper the description of
a general industrial image processing system is followed by the
summary of those image processing techniques proved to be
useful in the industry. When the specified decision accuracy can’t
be achieved in case of pattern matching, the variability is handled
by learning algorithms. The SVM (Support Vector Machine) and
CNN (Convolutional Neural Network) are discussed in the paper,
because their applications are reported in relevant papers of
packaging industry.

1. Bevezetés

A digitalis képfeldolgozas eszkoztarat régéta alkalmazzak az informacio-technikaban [1], [2],
[3]. Napjainkban mar olyan algoritmusok is vannak, amelyek lehetévé teszik képfeldolgozo funkciok
beépitését az ipari berendezésekbe. A gyors alkalmazas-fejlesztés céljara intelligens kamerak
széles valasztéka all rendelkezésre. Ennek eredménye, hogy a mérési, osztalyozasi, naplozasi
feladatokon kivul elvaras lesz az ipar 4.0 kdvetelményeinek valé megfelel6ség is (utdbbira példa a
"felnébe" vald csatlakozas képessége [4]). A cikk a modularis ipari csomagologéphez fejlesztett
képfeldolgozé mérdcellaval kapcsolatos ismereteket foglalja dssze.

* Kapcsolattarté szerzé.
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2. Az altalanos célu ipari képfeldolgozé rendszer felépitése

A szakirodalomban ismertetett altalanos celu képfeldolgozé rendszer f6bb Osszetevéi a
kovetkez6k [3]: a megvilagitas eszkdzei, érzékel6k a képvételhez, a képdigitalizalas eszkdzei,
képfeldolgozé és képosztalyozé algoritmusok, képfeldolgozd szamitdogép és szoftver,
képmegjelenitd eszkdzok (példaul monitor, (szines) nyomtatd), hattértar a naplézashoz és
archivalashoz, kommunikacios eszkdzok az ipari szamitégép-halézathoz, végul eszkdzrendszer a
"felnébe" torténd csatlakoztathatésaghoz.

2.1. Megvilagitas és képvétel

A leginkabb elterjedt kameras rendszerek esetében a képvétel a megvilagitott targyrol
visszavert fénnyel torténik. A megvilagitas és a képvétel kbvetelményeit érdemes a megvilagitd fény
hullamhossza szerint attekinteni. A csokkend hullamhossz alapjan adodnak a kovetkez6 kategoriak:
THz-es sugarzas, kozeli infravorés fény, lathato fény, ibolyan tuli fény, rontgen- és gamma sugarzas.
Ez utébbi kett6 ionizald. Cikkiinkben azzal az esettel foglalkozunk, amikor a megvilagité fényforras
spektruma a lathato fény tartomanyaba esik. A helyes képvétel el6feltétele a gondosan megtervezett
€s megvalositott megvilagitds. Ezaltal a képfeldolgozdé algoritmusok szamitasigénye is
csokkenthetd. A valtozékony kdrnyezeti fény gyakran zavaré hatasu, ezért a képvétel céljara a kilsé
fénytdl elzart mérécellat alakitanak ki. A megvilagitas fébb céljai koézil a legfontosabb a
képfeldolgozasi feladat megoldasa szempontjabdl 1ényeges jellemzék lathatéva tétele a kamera
szamara, igy példaul, ha bizonyos szin(i jellegzetességeket szeretnénk kiemelni, akkor
hasznalhatunk szines vilagitast is (esetleg nem az egyez6, hanem a kiegészit6é szinnel).

A megvilagitott targyrol visszavert fény a kamera optikai rendszerén at jut a fényérzékelbre.
Az érzékelb vagy tdltéscsatolt eszkéz (CCD, Charge-Coupled Device), vagy CMOS szenzor
(Complementary Metal Oxide Semiconductor). A szenzorban sikbeli racs-elrendezésben talalhatok
a fényérzékel6 elemek, tehat a sikbeli diszkretizalas, mint a szamitogépi feldolgozas egyik
el6feltétele ezaltal teljesul. A racspontokban 1évé elektromos toltéseloszlas a fényintenzitdssal
analog. Ennek diszkretizalasat analdg-digitalis atalakitoval oldjak meg. Az objektiv altal "latott" kép
tehat képpontokbdl fog allni a kameraban. A végeredmény olyan matrix, aminek elemei 8 bites
nemnegativ egész szamok. Képvételkor a sziirkearnyalatos kép esetében egyetlen matrixot tudunk
a kamerabdl kiolvasni, mig szines kép esetében harmat (a harom alapszinnek megfeleléen
szincsatornanként egyet-egyet).

Az alapvet6 képfeldolgozo eljarasokat részletesen ismerteti a szakirodalom [1], [2], [3]. Ezekre
tamaszkodva az ipari alkalmazdsokban mar bevalt modszereket csoportositva foglalja dssze
Pietrzkiewicz [5]. A f6bb csoportok: kép szintre vagasa, foltelemzés, élkeresés, konturelemzés,
vonal- és kor detektalas, mintaillesztés. Ezek kozil csak az utdbbit emlitjlk meg kilén, mert a
legtébb, ipari feladatok megoldasahoz ajanlott intelligens kameraban van ilyen funkcié, amihez
robosztus algoritmusok talalhatok a fejlesztd eszkdzokben. A mintaillesztés soran a kijeldlt
képrészleten (ROI, Region Of Interest) kell megtalalni az elére megadott részképet. Ez utébbit
mintanak nevezzuk (angolul ezt 'template’-nek, illetve ’pattern’-nek nevezik). A mintaillesztés
eredményképpen ennek eléfordulasi helyei adédnak, idedlis esetben pozicié-, szoghelyzet- és
méret-invarians modon. Mivel az illeszkedés josaganak meghatarozasa szamitasigényes, bevalt
gyakorlat, hogy a mérdécellaban a képvevé helyet elére régzitik.

3. Ipari képosztalyozas neuralis halézatokkal

Amint arra Gonzalez és Woods is ramutat kdnyvikben [3, p.473], olyan esetekben, amikor az
osztalyozandd objektumok (esetiinkben az ellenérizendd csomagok) pontosan ismertek, és a j6
képvételhez biztosithaté a megfeleld megvilagitas és pozicid, a mintaillesztés elfogadhatéan képes
teljesiteni ipari korilmények kozott is. Ezeket a feltételeket a méréeella gondos tervezésével és
kivitelezésével lehet biztositani.

Szamos olyan ipari feladat Iétezik azonban, amelyeknél ezek a feltételek nem teljesithetdk.
llyen eset mindjart az, amikor a csomagolés ellendrzési feladat jol definialt ugyan, de az egyes
csomagolasi hibafajtak mintaképei tulsagosan is valtozatosak. Példaul szappandobozok épségének
végellenbrzési feladata ilyen [7]. Olyan csomagolastechnikai feladatrol is beszamoltak, ahol a
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csomagolas ellen6rzd gép mikodeési kornyezete miatt nem biztosithato, hogy a vizsgalando csomag
képéhez hasonlét eredményezé idegen targy nem kerllhet a latdmez8be, részleges takarassal is
lehet szamolni, tovabba nem kiszoboélhetd ki a kilsé fény, az arnyék és a csillogas torzité hatasa
sem, s6t a targytavolsag is valtozhat a képvételek alatt [8], [9], [10]. Ha ilyen kérulmények kozott kell
algoritmussal az osztalyba sorolast elvégezni, a gépi tanulas eszkdztarat hasznaljak. Ebbél az is
kovetkezik, hogy az ilyen rendszerfejlesztés legalabb két 6 fazisbdl all. Az egyik a tanitas, a masik
— ezt kovetd — a betanitott rendszer mikodtetése. A tanito fazis a gyakorlati tapasztalatok szerint
idéigényes. A szakirodalom [2], [6] és a tapasztalat szerint a jol teljesit6 megoldasokban Iényeges
szerepet jatszik az el6zetes ismeret. A gépi tanulas eszkoztarabdl itt két iranyzatot emlitiink. Az
egyikben az algoritmusfejlesztési fazisban hagyomanyosan dontési fat ,ndvesztenek” az adott
targyteruletre vonatkoz6 szakeért6i tudas bevonasaval. Olyan mddszereket is kidolgoztak, amivel a
dontési fak a tanitdé adatrendszerbdl, algoritmussal hozhaték létre. A masik esetben szakértd
bevonasaval tanitd adatrendszert készitenek. A tanitoval torténd, mas néven fellgyelt tanulas
esetében a tanitd adatrendszer <prototipus pont | osztalycimke> parokbdl all. A tanité nelkdli, mas
néven nem felugyelt tanulas esete az, amikor az osztalycimke nem all rendelkezésre. Ez utobbi
esetet klaszterezésnek is szokas nevezni.

A tovabbiakban harom, a csomagolastechnikarol szél6 kdzleményekben szerepld, a felugyelt
tanulashoz tartozd, mesterséges neuralis halézat alapu algoritmust mutatunk be réviden. Ezek a
kovetkezok: tobbrétegl perceptron halézat (MLP, Multi-Layer Perceptron), szupport vektor gép
(SVM, Support Vector Machine), konvoluciés neuralis halézat (CNN, Convolutional Neural Network).

Az emlitett algoritmusok bar Iényegesen kilénbdznek egymastdl, meégis két dolog kbézds
bennik. Az egyik az, hogy a sokdimenzids, valds elem(i vektorok terében mikodnek. A
prototipuspont pont lehet maga a kép, vagy olyan képleird6, ami a képnek az osztalyozas
szempontjabol Iényeges jellemzéit tartalmazza szamszerl formaban. A képleird létrehozasat
lényegkiemelésnek (feature extraction) nevezzik. A masik a tanul6 rendszer fejlesztésének maddja,
ami a gyakorlatban ciklikus jelleg(i, numerikus kisérletezés. Ennek érdekében a tanité adatrendszert
altalaban harom részre osztjak, ezek a tanitd, tesztel6 és validald diszjunkt részhalmazok. A ciklikus
tevékenység egy ciklusa a tanitas/tesztelés és az algoritmusfejleszté ,elfogadhatd”/’nem
elfogadhaté” dontése. Ez addig ismétlédik, amig a betanitott rendszer dontése elfogadhaté
pontossagu lesz. Végul a validalassal meghatarozott dontési pontossag lesz az iranyadé a betanitott
rendszer mikodtetési fazisaban [6].

3.1. MLP

Az MLP az ipari képosztalyozas céljara kdzvetlendl is hasznalhatd, és a jelen cikk kdvetkezé
pontjaban bemutatott CNN végsé részhaldzata is valamely MLP varians.

A tobbrétegl perceptron halézat elére rogzitett elrendezésbe — rétegekbe — szervezett
feldolgozd egységekbél all. A feldolgozd egységet a miiszaki szaknyelvben szokas (mesterséges)
neuronnak, az ezekbdl allé szamitasi strukturat pedig (mesterséges) neuralis halézatnak nevezni. A
feldolgozo egységet jellemzi a sulyvektora és az aktivacios fuggvénye. A feldolgozé egységben az
elsé mivelet skalaris szorzas, melynek eredményébdl az aktivacids fuggvénnyel all el6 a kimeneti
érték. A bemeneti rétegben nincs szamitas, ide maga a kép (vagy a képleird) csatlakozik. Ezt kdveti
egy vagy tobb rejtett réteg. Ezek aktivacios fliggvénye nemlinearis, altaldban a logisztikus- vagy a
tangens hiperbolikusz figgvény. A halézat kimeneti rétegében 1év6 feldolgoz6 egységek aktivacios
figgvénye az osztalyba sorolas esetében szintén nemlinearis, de eltérhet a rejtett rétegétdl. A
rétegek szamat, a rétegeken bellli feldolgoz6 egységek szamat, a feldolgozd egységek aktivacios
fuggvényeit a halozat definialasakor régziteni sziikséges.

Az egyes feldolgoz6 egységek sulyvektorait kell a tanit6 adatrendszer ismeretében
meghatarozni ezek utan. Ez lehetséges, mert a neuralis hal6zathoz tartozik egy josagi figgvény is.
Ez sokvaltozds fuggvény, melyben a tanité adatokon kiviul szerepelnek a sulyvektorok is. A jésagi
fuggvény extrémumanak meghatdrozasa alapjan adodik a haldzat tanitasi eljarasa. Bar tobbféle
jésagi fuggvényt is kidolgoztak, egyiknek sincs globalis extrémuma, tehat nincs egyetlen, ,legjobb”
sulyvektor-készlet. Vannak viszont olyan tanitd algoritmusok, amelyek lépésrél-lépésre visznek
egyre kdzelebb a josagi fliggveény valamely lokalis extrémumahoz.

Az egy rejtett rétegli MLP halozat felépitése az 1. dbran lathato. Itt a PE név a feldolgozé
egységre, w_a sulyvektor komponensre, a X jel a skalaris szorzatra, az f pedig az aktivacios
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fuggvényre utal. Az MLP-t el6recsatolt hal6zatnak is nevezik, mert nincs sem rétegen bellli, sem
rétegek kozotti visszacsatolas.

Fentebb emlitettik, hogy a tanité adatrendszer <prototipus pont | osztalycimke> parokbdl all.
A prototipus-pont N dimenzids, valds elemi vektor, az 1. dbran a p betlivel utalunk ra. A tanitashoz
az wy, osztalyba tartozé prototipuspont cimkéjébdl meg kell alkotni a véges dimenziés, valos elemi
t célérték-vektort, melynek dimenzidja az osztalycimkék kdédolasatol fligg. Gyakori, hogy a dimenzio
az osztalyok szama (az 1. abran K, k =1,2,...,K), és a célértékvektor egyfajta indikator: az w;,
osztaly esetén a k-adik komponense 1, a tébbi 0. Az MLP tanitasahoz a prototipus pontbdél létre kell
még hozni az x tanitépontot, amihez a p prototipuspontot ki kell béviteni az 1 konstanssal (Id. az
abran). Ezzel az x tanitépont is és a rejtett rétegbeli feldolgozo egységek w sulyvektora is N+1
dimenziés lesz. igy biztosithatd (a rejtett rétegben) az MLP feldolgozo egységei szamara szilkséges
un. eltolas-tag (bias, vagy hagyomanyosabb megkdzelitésben szinaptikus kliszobérték). Fontos,
hogy ez altalanosan is igaz: ilyen eltolas-tagja az MLP minden feldolgozé egységének van (ld. az
abran a kimeneti rétegnél).

Tanitaskor a tanité adatrendszerbdl képzett <x | t> vektorparokbdl rendre ,eléveszink” egy
aktualis x tanitéopontot a hozza tartozo t célértékvektorral. Az elérehaladd szamitasokkal kaphaté az
aktualis y kimeneti vektor, igy képezhet6 az e = t — y kulénbségvektor. (Az 1. abran az
Y1ty - Yo tes -0 Vi, tg KOMponens-parokat tintettik fel.) Ezen kilonbségvektor, vagy hiba alapjan
modosithatok a kimeneti rétegbeli feldolgozé egységek sulyvektorai. Annak ellenére, hogy a rejtett
réteg feldolgozé egységeinek h; kimeneteihez nincsenek célértékek, mégis modosithatok ezek
sulyvektorai is, mivel a kimeneti rétegbeli hibakbol szamithatdk eltérések a rejtett réteg feldolgozé
egységeihez is. Ha tébb rejtett réteg van, visszafelé, a bemeneti réteg felé kell a szamitasokat
fokozatosan elvégezni. A részleteket illetéen a [6] szakirodalomra utalunk.

MLP 3 rétegii halézatba szervezve:

bemeneti rgjtett ki’meneti te
réteg reteg réteg

1. abra. Egy rejtett rétegli MLP hal6zat

Megemlitendé még, hogy nemcsak egyetlen rejtett réteg lehet, hanem tébb is. Ha "elég sok"
talalhaté benne, akkor mély neuralis halézatnak nevezik (DNN, Deep Neural Network), egyébként
sekélynek (shallow). A szakirodalom nem egységes abban, hogy mennyi az "elég sok". Manapsag
rendelkezésre allnak fejleszté eszkdzok a mély neuralis halézatok tanitasara. Ugyanis konstrualhaté
olyan MLP halézat, amely a tanitdé adatparokkal megadott tetsz6leges nemlinearis leképezés
megtanulasara képes (az MLP un. univerzalis approximator). Ennek alapja az a matematikai tétel,
amelyet részletesen ismertet Haykin [6] (Universal Approximation Theorem, p.167. Eq. (4.88)).

3.2. SVM

Az el6zd pontban ismertetett fogalmak lehetévé teszik, hogy a szupport vektor gép (SVM,
Support Vector Machine) lényegét réviden bemutathassuk.

A szemléletesség kedvéért képzeljuk el, hogy az MLP-t megfosztjuk a rejtett rétegeitél, és csak
a bemeneti és a kimeneti réteg marad. Ha még az utdbbi aktivaciés fluggvénye linearis, akkor az igy
keletkez6 halozatrol kimutathatd, hogy a tanité adatpontokat szétvalaszté hipersikot képes a tanité
adatpontokbdl el6allitani (,megtanulni’). Az SVM kétosztalyos osztalyba sorolasi feladat esetén
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optimalis hipersikot allit el a tanité adatokbdl (linearisan nem szétvalaszthaté feladat esetében
el6észor nemlinearis dimenziénodveld transzformaciét kell a tanité adatpontokon végrehajtani). Az
SVM fontos tulajdonsaga viszont, hogy kvadratikus programozasi feladatra vezet, aminek —
szemben az MLP-ével — létezik globalisan optimalis megoldasa. Sét, a tanité adatok szamanal
kevesebb vektor vesz részt a mikodtetési fazis szamitasaiban (ezeket nevezik szupport
vektoroknak). A szamitasokat kimerit§ részletességgel tartalmazza [2], [6]. Valodi ipari
képosztalyozasi feladatok esetén a tanitasi fazis szamitasigénye nagy.

3.3. CNN

A konvolucios neuralis halozatot (CNN, Convolutional Neural Network) eredetileg kézzel irt
iranyitészamok felismerésére dolgoztak ki az 1980-as évek masodik felében. Jelenleg elterjedt a
képosztalyozasban. Felépitését tekintve konvolucids és méretcsdokkentd rétegek kdvetik egymast,
végul egy MLP kimeneti rétegén olvashaté le a dontés. A mély CNN esetében a konvolucios és
kiszamitasaval Iényegében a képen 1évd helyi sajatossagokat "deritik fel", majd az y = max(0,x)
alaku fuggvényt alkalmazzak a matrix elemire. A méretcsokkentd mivelet 2-vel valé decimacio. Az
utolsd konvoluciés rétegben kapott matrixokat egyetlen vektorra alakitjadk és ez lesz az MLP
bemenete (az MLP szintén lehet mély). Az MLP kimeneti rétegének vektorabdl dekoddolhaték a tanité
adatrendszerbél szarmazé osztalycimkeék.

A képosztalyozék fejlesztéséhez léteznek sok képbdl allo, altalanos célu, cimkézett képi
adatbazisok. llyen példaul a COCO (Common Objects in COntext). A CNN esetében elérhetdk ezzel
el6re tanitott variansok, amiket az adott feladathoz felépitett tovabbi tanité adatrendszer birtokaban
lehet "testre szabni". Megjegyzend6, hogy az intelligens kamera gyartok kinalataban szerepel jol
definialt ipari feladatra el6tanitott CNN is.

4. Csomagolastechnikai alkalmazasok

4.1. SVM alkalmazasa csomagolégépben

Wu és Lu csomagologépeken alkalmazott, SVM-mel mikodé képosztalyozot ismertetnek [7].
A feladat szappandobozokon eléforduld sérilések meglétének észrevétele, és ennek megfelel
beavatkozas végrehajtasa. A sérllések harom kategoridba sorolhatok voltak: a) gytrédés, b)
ponthibak, c) foltok. A képosztalyozét harom SVM-mel valdsitottak meg, mindegyik hibatipushoz
tartozik egy. El6szor felépitették a tanitdé adatrendszert, ami sérlléstipusonként pozitiv és negativ
példakat mutatd képekbdl allt. A tanitdé adatrendszer teljes tarigénye kb. 130 GB volt, a
képosztalyozd tanitasa 204 orat vett igénybe (ez tébb, mint 1 hét). A cikkben a sérulés helyes
felismerésére a 90%..99% intervallumot adtak meg. Fontos adat még a miikddtetett rendszernél a
valaszid6, ami 700 ms..1500 ms kdzé esett (kis valaszid6 és nagy pontossag jellemezte az egyetlen
hibatipus esetét).

Bahaghighat, Akbari és Xina kdzleményében a feladat buborékfdlias (bliszteres) csomagolasu
gyogyszerkészitményeknél a még nyitott dobozban Iévé bliszterek szamlalasa és az esetleges hiany
megallapitasa volt [8]. Beszamoldjuk szerint ebben a feladatban a legnagyobb nehézséget a
valtozékony megvilagitas és a szallitészalag képvétel kbézbeni mozgasa okozza. A bliszter anyaga
ugyanis tébbféle miianyag is lehet, a fedbréteg pedig féként aluminium fdlia. Négy osztalyt
definialtak aszerint, hogy mennyi a dobozban Iévé bliszterek szama (0, 1, 2 vagy 3), mindegyikhez
kb. 1000 darab szines, 500x700 pixeles képbdl all6 tanitd adatrendszert készitettek. Az SVM-mel a
helyes felismerés pontossaga 86% volt.

4.2. CNN alkalmazasa csomagoloégépben

Laura és tarsai csomagolégépben alkalmazott, CNN-nel m{ikddé képosztalyozét ismertetnek
[9]. A feladat egységrakomany szerkezeti épségének megallapitasa képosztalyozo rendszerrel. Az
egységrakomany szabalyosan elhelyezkedd kisebb szallitasi egységekbdl all. A rendszerrel
szemben tamasztott kdvetelmény volt, hogy egy vagy tébb (egymasra pakolt) egységrakomany
esetében is mikddjon, mégpedig egyetlen RGB szines kép alapjan. A cikkben ismertetett
képosztalyozd6 mikddéséhez a kovetkezd feltételek el6zetes biztositasa szikséges: a) az
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egységrakomany nem sérlilt, b) két teljes oldallap latszik a képen, c) nincs takaras, d) biztosan
Jfelfelé” all (a kamerakép figgbleges hatarvonalaval parhuzamos élek lathatok). A megoldashoz
konvolucios neuralis halézatokat hasznaltak. Kulon erre a feladatra kidolgozott tanité adatrendszert
is készitettek. A teljes feladatot harom részfeladatra bontottéak, mindegyik megoldasahoz kulén
CNN-t hasznaltak az alabbiak szerint: 1) a szallitmany szegmentalasa 2) a két oldallap 3) a
rakomanyban 1év8 szallitasi egységek szegmentalasa. A szallitmany szegmentalasahoz a COCO
adatbazison el6tanitott CNN-bdI indultak ki. A helyes felismerés pontossaga 84% volt.

Aisyah, Nainggolan, Simanjuntak és Lubis mély konvolucios neuralis halozat alkalmazasarol
szamolnak be [10]. A feladat karakterfelismerés csomagolt élelmiszereken okostelefon kameraképe
alapjan. A megoldashoz 6t konvolucids rétegbél és harom, egymast kdvetd, teljesen dsszekotott
halézatbdl allé CNN-t hasznaltak. A cikk szerint a feldolgoz6 egységek szama dsszesen mintegy
800 ezer volt. Osszesen 100 csomagot vizsgaltak, 93% helyes felismerési aranyt értek el.

5. Osszegzés

A cikkben bemutattuk a modularis csomagolégépben is alkalmazhaté ipari képfeldolgozo
rendszert és ismertettink néhany, az ipari képfeldolgozasban bevalt eljarast. A bizonytalan
korulmények kodzotti csomagolastechnikai képosztalyozasi feladatban alkalmazott tanuld eljarasok
kézil az SVM és CNN alapu rendszereket mutattuk be. Munkank folytatasaképpen jelenleg egy
képosztalyozd mérbcella megvaldsitasan dolgozunk, mely a modularis csomagolégéphez
illeszthetd. A cikkben ismertetett képfeldolgozé modszerek és csomagolastechnikai alkalmazasok
alapjan a csomagolasra vonatkozé ,megfelelt’/’nem felelt meg” tipusu dontést mintaillesztéssel
tervezzik megvaldsitani, amihez X-Y iranyu pozicionalassal és megfelelé megvilagitassal alkalmas
képvevd merdhelyet hozunk Iétre a mérécellaban.
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