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Bakalafska prace se zabyva vyuzitim relativné novych technik zpracovani obrazii pomoci
metod fuzzy transformace a obrazové fuze. Cilem je navrhnout modelové algoritmy pro
aplikaci na hodnoceni estetickych vad bizuternich kameni a provést diskuzi jejich ¢asové

naroc¢nosti.

Prvni Cast prace je vénovana teoretickému rozboru. Nejprve jsou popsany bizuterni
kameny a problémy jejich hodnoceni. Dale jsou analyzovany zakladni metody, pojmy a
techniky zpracovani obrazu. Nasledn€ jsou rozebrany pojmy fuzzy mnozina, fuzzy logika

a fuzzy transformace a je vysvétlena obrazova fuze.

Ve druhé c¢asti prace je nejprve popsan princip mozného stroje pro hodnoceni a tifidéni
kamenti, na kterém by se daly odzkouSet déle navrzené algoritmy. Nasleduje samotny
navrh modelovych algoritml v prostfedi LabView. Prvni algoritmy vyuzivaji funkce pro
vypocet piimé a zpétné fuzzy transformace a porovnani vysledného obrazu s originalnim.
Dalsi pouzivaji také fuzi ¢tyi obrazli jednoho kamene s riznym nasvicenim. Tyto obrazy
byly pofizeny stacionarné, ve stejné vzajemné pozici snimace a kamene, a tak v této praci
neni feSeno jejich sesazeni. NavrZené algoritmy jsou poté porovnany s nckterymi
klasickymi metodami zpracovani obrazu a je zhodnocena jejich ucinnost a ¢asova

narocnost.

Klicova slova

Zpracovani obrazu, fuzzy transformace, obrazova fuze, bizuterni kameny, hodnoceni vad,

pocitacové vidéni, LabView



The Bachelor thesis deals with the use of relatively new techniques of image processing
using fuzzy transform and image fusion. The objective is to design a model algorithms
for the evaluation of esthetical defects on jewellery stones and to make the discussion of

their time demand.

The first part is dedicated to the theoretical analysis. The jewellery stones and problems
of their evaluation are described first. Then it analyses the basic methods, terms and
techniques of image processing. Subsequently it describes fuzzy set, fuzzy logic and

fuzzy transformation and the image fusion is explained.

The second part first describes the principle of possible machine for evaluation and
classification the stones. Following the design process of model algorithms in LabView.
The first algorithms use functions for calculating direct and inverse fuzzy transform and
comparing the resulting image with the original one. Others also use the fusion of four
images of one stone with different illumination. These images were taken statically in the
same relative position of sensor and stone, and so their registration isn’t solved in this
work. The proposed algorithms are then compared with some classical methods of image

processing and their effectiveness and time-consuming is evaluated.

Key words

Image processing, fuzzy transform, image fusion, jewellery stones, evaluation of defects,

machine vision, LabView
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V dnesni dobé€ se, hlavné¢ kvili udrzeni konkurenceschopnosti, klade stale vétsi diraz na
co mozna nejkomplexné€js$i automatizaci celého vyrobniho procesu, od navrhu az po
hodnoceni kvality finalniho vyrobku. Ve firmé¢ PRECIOSA, a. s., ktera se zabyva vyrobou
a prodejem Sperkovych a bizuternich kamend, se pocitd s nahrazenim manudlniho

hodnoceni kvality hodnocenim automatizovanym, coz bude mit za nésledek spolehlivéjsi

a rychlejsi tfidéni kamenti a zefektivnéni vyrobniho procesu.

Pozadavky na hodnoceni kvality strojové brousenych kament jsou pfedevsim ptesnost a
opakovatelnost méfeni (zejména tvaru, rozmér a piipadnych estetickych vad). Firma
PRECIOSA, a.s. v soucasné dob¢ provadi hodnoceni kvality méfenim geometrickych
rozmeértt vyrobku kontaktnim nebo bezkontaktnim zptsobem, a pomoci subjektivniho

vizualniho posuzovani optickych vlastnosti v definovanych svételnych podminkéch.

Pravé manualni posuzovani estetickych vad Sperkovych a bizuternich kament je potieba
nahradit automatizovanym feSenim. Jako nejlepsi feSeni se jevi snimani vyrobk optickou
soustavou a nasledné pocitacové vyhodnoceni snimkti. Pomérné slozity problém je vSak
najit rychlou a spolehlivou metodu zpracovani a vyhodnoceni obrazu. Zazité algoritmy a
hranové detektory nedavaji uspokojivé vysledky z hlediska piesnosti nebo ¢asu. Jako
nadéjna se jevi metoda s vyuzitim fuzzy transformace a obrazové fuze, kterou budu dale

zkoumat v této praci.
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Hlavnim cilem bakaldiské prace je navrzeni modelovych algoritml pro zpracovani
obrazu, s vyuzitim metod fuzzy transformace a obrazové fuze a jejich aplikace na

hodnoceni vad bizuternich kamenu.

DalSim cilem je porovnani navrzenych algoritmii s nékterymi klasickymi metodami
zpracovani obrazu a jejich zhodnoceni z hlediska pouzitelnosti pro hodnoceni vad

bizuternich kamenu a ¢asové naro¢nosti.
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1.1 Bizuterni kameny

Sperkové a bizuterni kameny (jako jsou napf. 3atony, Satonové riize, perle, tvarové
kameny, nazehlovaci kameny s plochym spodkem, atd.) mizeme chépat jako prostorové
geometrické utvary ohrani¢ené nékolika vybrouSenymi plochami (fasetami), jejichz
zékladni funkci je pfedevSim funkce opticko-estetickd. Plochy mizeme rozdélit na
opticky funk¢ni a opticky nefunkéni. Opticky funkéni plochy se aktivné podileji na
optickém efektu vyrobku. Plochy opticky nefunkéni se na optickém efektu nepodileji. Ve
firmé PRECIOSA, a.s. se vyrabé¢ji kameny ze skla ¢i kubické zirkonie v rtiznych tvarech
(nejcastéji briliant) vétSinou do velikosti 1 cm.

tabulka tabulka
faseta

/

spodek

faseta

\  Spicka

Obr. 1.1: Obecny tvar bizuterniho kamene (vlevo — briliant, vpravo - saton) [7]

Na Obr. 1.1 jsou popsany bizuterni kameny a jejich ¢asti. Vlevo je vyobrazen briliantovy
vybrus, ktery ma 57 faset (33 na korun¢ a 24 na pavilonu) a je nejpouzivanéjsi. Vypocet
moderniho briliantového brusu provedl v roce 1919 Marcel Tolkowski. Ten dokazal
spocitat idealni sklon faset, ¢imz docilil optimélniho odrazu svétla v celém spektru barev.

Vpravo je potom vyobrazen Satonovy vybrus.

13



1.1.1 Zkoumané vady

Pii hodnoceni kvality Sperkovych kamenli mizeme narazit na rtzné typy vad, které

mohou vzniknout vadou materidlu (suroviny) nebo béhem vyrobniho procesu. Ukazky

nekterych vad jsou na Obr. 1.2.

(d) zaprask (e) nedolestény spodek (f) poskrabany spodek

Obr. 1.2: Zkoumané vady [14]

Problém klasifikace vady spociva v tom, ze uz pti lehkém pootoceni kamene vzhledem
ke zdroji svétla se znatelné¢ méni odlesky od ploch kamene. Stejnd vada pak miiZze na
rizném kameni vypadat vyrazné odlisn€. Na Obr. 1.3 mizeme vidét tfi kameny se stejnou

vadou (nedolesténa tabulka, viz Obr. 1.2b), ale pfi rizném uhlu dopadajiciho svétla.

Obr. 1.3: Stejna vada pri rizném uhlu nasviceni [14]
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1.2 Zpracovani obrazu

Cilem zpracovani obrazu je porozuméni jeho obsahu. Postup zpracovani a rozpoznavani

obrazu Ize obvykle rozlozit (napt. podle [9]) do n€kolika zakladnich krok:

1.

Snimani a digitalizace. Obraz je nejprve sejmut napi. pomoci kamery,
fotoaparatu ¢i scanneru. Vstupni analogovy signal je pomoci vzorkovani a
kvantovani ptfeveden do diskrétniho tvaru a je popsan funkci dvou proménnych
(soufadnic v obraze) f(x,y). Poté je v Ciselné formé¢ ulozen do pamétového
média. Funk¢ni hodnota odpovida napt. hodnot€ jasu. Vysledkem je matice Cisel

popisujici obraz (digitalni obraz). Jednomu prvku matice se fika obrazovy element
(pixel).
Predzpracovani obrazu. Cilem je potlacit Sum a zkresleni vzniklé pii digitalizaci

a pfenosu obrazu. Jindy se pfedzpracovani snazi zvyraznit urcité rysy obrazu

podstatné pro dalsi zpracovani. Nejcastéji se jedna o n¢jaky druh filtrovani.

Segmentace, kterd dovoli v obraze rozlisit jednotlivé objekty. Za objekty lze

povazovat ty ¢asti obrazu, které nas z hlediska dal$iho zpracovani zajimaji.

Porozumeéni obsahu obrazu. Typickymi problémy jsou detekce a rozpozndvani

objektli v obraze, tvorba modell objektii v obraze a dalsi.

1.2.1 Reprezentace obrazu

To jak je obraz interpretovan lze hrub¢ rozdé¢lit (podle [8]) do ctyf urovni. Ty jsou

sefazeny od signall s nizkou trovni abstrakce k popisu vhodnému pro vnimani. Hranice

mezi nimi vSak nejsou striktni a vredlnych aplikacich se Casto pouziva jemnéjsi

odstupiiovani.

1.

v

digitalizace. Obraz neni nijak interpretovan, je to pouze celociselna matice s tidaji
0 jasu v ptislusnych bodech.

Priznaky — nékteré Casti obrazu jsou spojeny do skupin, které pravdépodobné
patii k jednotlivym objektiim. Pfi hledani pfiznakt je uzite¢na néjaka informace
o konkrétnim aplikacnim oboru, umoziujici obrazové signaly alespon ¢astecné

interpretovat.
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3. Objekty - jsou to Casti obrazu, které ptedstavuji néjaky samostatny predmét
(objekt) v redlné scéné, zachycené na zkoumaném obrazu. Jsou vysledkem

segmentace.

4. Relaéni modely — popisuji a hodnoti kvantitativni 1 kvalitativni vlastnosti objekta

v obraze. Je zde vyuZzivéano technik rozpoznavani a umélé inteligence.

Jednotlivé kroky zpracovdni obrazu jsou ulohy, které umoziuji prechod mezi

jednotlivymi reprezentacemi obrazu.

1.2.2 Zakladni techniky predzpracovani obrazu

Ptedzpracovani obrazu je dosahovano vétsinou filtraci nebo také pomoci matematické
morfologie (popsana napt. v [8]). Filtraci lze provadét dvéma zpilisoby:
e Filtrace v prostorové oblasti

e Filtrace ve frekvenc¢ni oblasti

Pro ptevod do frekvenc¢ni oblasti se vyuziva Fourierova transformace.

Daéle si predstavime metody lokélni filtrace obrazu, které pro vypocet nové hodnoty
pixelu, vyuzivaji jeho malé okoli. Zakladnim matematickym nastrojem je diskrétni

konvoluce. Vzorec diskrétni konvoluce je nésledujici:

k k
Fa shGey) = > fee=iy =) k() (1)

i=—k j=—k

Funkce f(x,y) je puvodni obraz a matice h(i,j) je konvolu¢ni maska. Obvykle se pro
konvolu¢ni masku pouziva lichy pocet fadkti a sloupcii a zpracovavany pixel je poté

uprostied matice.

Zvyraznéni hran

Pro zvyraznéni hran v obraze se pouzivaji filtry typu horni propust, které potlaci nizké
frekvence v obraze. Existuje mnoho riznych operatorti (napt. Robertstiv, Prewittové,
Laplacetiv, Sobeltiv, Robinsontiv, Kirschiiv, jsou popsany napt. v [8]), které lze vyjadrit
jako konvolu¢ni masky. Nékteré operatory vraci velikost (gradient) a smér hrany, nékteré

pouze velikost a jsou invariantni vi¢i otoCeni (Laplacian).

Konvolu¢ni maska Laplacianu pro okoli 3 X 3 muze vypadat nasledovne:
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-1 -1 -1 0 -1 0
hg=| -1 8 -1 hy=| -1 4 -1 (1.2)
-1 -1 -1 0 -1 0

Vlevo je konvolu¢ni maska pro 8-okoli zkoumaného bodu, vpravo je maska pro 4-okoli.

Jak mtizeme vidét soucet prvkl konvolu¢ni masky je vzdy roven nule.

Vyhlazeni
Zakladni metodou vyhlazovani obrazu je obycejné primeérovani, kde kazdému bodu
piitadime novy jas, ktery je aritmetickym primérem hodnot jasti vSech pixeli ve

zvoleném okoli. Konvolu¢ni maska s normalnim rozloZzenim hodnot pro okoli 3 X 3 je:

1 1 1
1
h= — 1.3
5 1 1 1 (1.3)
1 1 1

Neékdy se zvétSuje vaha zkoumaného pixelu (sttedovy bod) ¢i pixeli blize ke stfedu
masky (napf. Gaussovo rozlozeni). Operator Gaussian o velikosti masky 3 X 3 muze

potom vypadat napf. takto:

1 2 1
1
h=— 1.4
—2 4 2 (1.4)
1 2 1

1.2.3 Zakladni techniky segmentace obrazu

Detekce hran

vvvvvv

v

nalezenych hran je vSak v n€kterych situacich velmi slozita.

Hranami rozumime body obrazu, u kterych se hodnota jasu prudce méni. Zmény v jasu
obrazu jsou jedny z nejzékladngjSich charakteristik obrazu, protoze naznacuji fyzické
rozmisténi objektl v obraze. Hrana je reprezentovana velikosti a smérem. Jednotlivé typy
hran jsou znazornény na nasledujicich grafech, kde na ose x je pozice bodu na fadku a na

ose g je hodnota jasové funkce.
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skokova stfechova linie
zasumena
hrana

X X X X

Obr. 1.4: Jasove profily nejbéznéjsich hran [8]

Zakladni metody detekce hran se potom daji rozdélit do dvou hlavnich skupin. Metody
vyuzivajici prvni derivaci (hledani lokdlniho maxima) a metody vyuzivajici druhou

derivaci (prichod druhé derivace nulou).

Detekce oblasti

Metody detekujici pfimo oblasti v obraze (namisto hran téchto oblasti) jsou efektivnéjsi
pro zaSumély obraz, kde hranové detektory obtizné¢ detekuji hrany. Hlavnim
segmentacnim kritériem pro detekci oblasti v obraze je homogenita oblasti. Kritériem

homogenity muze byt napt. arovei Sedi, barva, textura, tvar, model, apod.

Prahovdni
Prahovani je jedna z nejstarSich a nejjednodussich metod segmentace obrazu. Piestoze je
hodné omezena v moznostech nastaveni parametrti, je Siroce pouzivana. Vyhodou této

metody je jeji jednoduchost.

Princip spociva v tom, zZe objekty a pozadi maji vétSinou jinou Groven intenzity jasu. Staci
tudiz urcit tuto rozdilovou troven (préh) a poté kazdy pixel, ktery ma mensi hodnotu nez
zvoleny prah, je urcen jako soucést pozadi a pixel s vétsi hodnotou nez tento prah jako

soucast objektu, ktery chceme segmentovat.

1.2.4 Cannyho hranovy detektor

Cannyho detektor je povazovan za jeden z nejlepSich klasickych hranovych detektort
s malou citlivosti na Sum. Bude tak velmi zajimavé vyzkouset jeho kvality pro hledani

vad bizuternich kamenti. Obecny postup vypada nasledovné:

1. Eliminace Sumu

2. Urceni gradientu

3. Nalezeni lokalnich maxim
4

Eliminace nevyznamnych hran
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Pro odstranéni Sumu se nejCastéji pouziva Gaussuv filtr, ktery lze aplikovat jako
konvolu¢ni masku na cely obraz. Konvoluéni maska je vypoctena podle vzorce
x%2+y?

e 2, (1.5)

G(x,y) =

kde x, y jsou soufadnice pixelu v obraze a o je standartni odchylka rozd¢leni.

Pro urceni gradientu lze pouzit napt. Sobeliv operator pro detekci hran. Jednou pro

horizontalni a jednou pro vertikélni hrany obrazu.

Dale je potieba vybrat z hodnot gradientt jen lokalni maxima. To znamena, Ze pixel bude
oznacen jako hrana pouze pokud je jeho hodnota gradientu vyssi nez hodnoty gradienta

jeho okolnich pixell v pfislusném sméru.

Odstranéni nedulezitych hran Ize dosahnout jednoduchym prahovanim.

1.2.5 Houghova transformace

Houghova transformace je metoda, ktera slouzi pro hledani tvari v obraze, které je mozno
parametrizovat (pfimka, kruZnice, elipsa). Principem je transformace z kartézského
soufadnicového systému do polarniho. Jeji obrovskou vyhodou je, Ze tvar nemusi byt

dokonaly a nevadi ji ani chybé&jici pixely.

Pro aplikaci na obraz bizuterniho kamene bude zajimava hlavné Houghova transformace
pro hledani kruznice. Princip je nasledujici:
1. Vytvoiim prazdné dvourozmérné pole (akumulator) o rozmérech ptivodni
obrazové matice.
2. Zvolim polomér hledané kruznice R.

3. Pro kazdy pixel pavodniho obrazu, ktery ma vhodnou jasovou hodnotu,
v akumulatoru ozna¢im (pfictu hodnotu 1) vSechny stiedy potencionélnich
kruznic s polomérem R, kterych by byl pixel soucésti.

4. Najdu v akumulatoru ¢len s nejvétsi hodnotou a indexy tohoto ¢lenu uré¢im jako
soufadnice stiedu hledané kruZnice.

Zjednodusen¢ teCeno, kolem kazdého pixelu, ktery ma tupravé plvodniho obrazu
(prahovéani) urcitou jasovou hodnotu, ,,nakreslim kruznici“ o poloméru R a bod, kde se

protne nejvice téchto kruznic je sttedem hledané kruznice.
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Vysledek segmentace pomoci Houghovy transformace je velmi zavisly na kvalitnim
predzpracovani (nejcastéji prahovani) piivodniho obrazu. Nejvétsi nevyhodou je velka
vypocetni naro¢nost. Z toho diivodu je vhodné omezit pocet zpracovavanych pixell, napf.

odstranit z obrazu body, které nepatii hledanému objektu.

1.3 Teorie fuzzy mnozin

Vyraz ,,fuzzy logika“ se poprvé objevil v roce 1965 v ¢lanku, jehoz autorem byl profesor
Lotfi A. Zadeh. Tehdy byl definovéan zékladni pojem fuzzy logiky, a to fuzzy mnozina.
Slovo ,,fuzzy* znamena neostry, matny, mlhavy, neurcity, vagni. Odpovida tomu i to, ¢im

se fuzzy teorie zabyva - snazi se pokryt realitu v jeji nepfesnosti a neurcitosti.

Fuzzy logika je nadsoubor ke konvenéni dvoustavové logice a naopak dvoustavova logika
je tedy podmnozinou fuzzy logiky. Soubor funkci fuzzy logiky je rozSifen o praci s
hodnotami pohybujicimi se mezi Gplnou pravdou a Uplnou nepravdou, tj. s CasteCnou

pravdou.

1.3.1 Fuzzy mnozina

Klasicka teorie mnozin ptipousti pro piislusnost prvku do mnoziny pouze dvé moznosti
— prvek bud’ do mnoziny patfi, nebo nepatii. Kazdému prvku mnoziny je piifazena
hodnota tzv. charakteristické funkce mnoziny, ktera pro klasick¢é mnoziny nabyva
pouze dvou hodnot — hodnoty 1, jestlize prvek do mnoziny patii, a hodnoty 0, pokud do

mnoziny nepatii.

Fuzzy mnozina pfipousti ¢astecné Clenstvi prvku. Budeme ptedpokladat pevné zvolenou
univerzalni mnozinu X, jejiz podmnozinou je fuzzy mnozina A. Stupen piislusnosti prvku

univerza X k fuzzy mnoziné A je urcen charakteristickou funkci (funkei prislu$nosti):
Us: X — (0,1) (1.6)

Kazda funkce z X do (0,1) jednoznaéné urCuje n&jakou fuzzy mnozinu. Pro kazdy
prvek x € X hodnota p, (x) fika, do jaké miry je x prvkem fuzzy mnoziny A. Hodnota 0
reprezentuje nepiislusnost, hodnota 1 uplnou piislusnost. Fuzzy mnozina, jejiz prvky

413

dosahuji hodnot p4 pouze 0 a 1 (klasické dvoustavové mnoziny), se nazyva ,,0stra“.
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Nyni si definujeme nékteré zdkladni pojmy, napt. podle [2], které je nutné znat pro praci

s fuzzy mnoZzinami:
e (¢-Fez fuzzy mnoziny A je mnozina hodnot, jejichZ mira pfisluSnosti do mnoziny
A je vétsi nebo rovna hodnoté realného ¢isla a = [0,1]

Ag = (X €X|pa(x) = a} (1.7)

e Jadro fuzzy mnoziny A je ostra mnozina:
KerA={xeX|u,(x)=1} (1.8)
e Nosi¢ fuzzy mnoziny A je ostra mnozina:
Supp A= {x € X|us(x) > 0} (1.9)
e Vyska fuzzy mnozZiny A:

h(A) = sup A(x) (1.10)

Fuzzy mnoZina, kterd ma nenulové jadro (a tedy vysku h = 1), se nazyva ,,normalni‘.

Fuzzy ¢islo je fuzzy mnoZina, definovana na mnoziné realnych ¢isel R, kterd spliuje:

1. je to normalni fuzzy mnoZina,

2. a-fezy jsou pro vSechna a € (0, 1] uzaviené intervaly,

3. jeji nosi¢ je omezend mnozina.
Tvar funkce ptislusnosti maze byt rizny. Z divodu vypocetni jednoduchosti se nejéastéji
pouzivaji tvary funkci sestavené z lomenych pifimek. Tyto funkce pfisluSnosti jsou
znazornény na Obr. 1.5, kde na ose x jsou jednotlivé prvky a na ose y je hodnota jejich

prislusnosti k dané mnoziné.

J ) A\ A e

v

5
=

:
1
1 v ¥ = ¥ 1
a b c X a b

T LT

Obr. 1.5: Nejcastejsi tvary funkce prislusnosti [11]

Logické operace
Operace s fuzzy mnozinami (fuzzy ¢isly) jsou vlastné zobecnénim operaci s klasickymi

mnozinami. Logika oznaCovana jako ,,fuzzy“ neexistuje pouze jedna, ale je jich
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definovéno vice (minimova, Lukasiewiczova, soucinova, ...), které davaji riizné vysledky

logickych operaci. Asi nejpouzivanéj$i je ta nejjednodussi, tedy minimova logika.

Zakladni logické operace pro dvé fuzzy mnoziny 4 a B:

e Fuzzy negace (dopln¢k mnoziny): notd =1—-4
e Fuzzy konjunkce (prinik mnozin): Aand B = min(4,B)
e Fuzzy disjunkce (sjednoceni mnozin): Aor B = max(4,B)

1.3.2 Fuzzy systém

Zpracovani ostrych hodnot pomoci fuzzy logiky ma 3 hlavni faze — fuzzifikace, fuzzy

inference a defuzzifikace.

Dstré fuzzy fuzzy
hodnoty mnoziny mnoziny osfra
— 1 L hodnota
_-. - g —— . g

»| Fuzzifikace »| Fuzzy inference —®Defuzzifikace—»
— —— >

vstupni fuzzy fuzzy Tpra\fidla wstupni fuzzy
mnoZiny T mnoZiny
Znalostni baze

Obr. 1.6: Struktura fuzzy systéemu

Znalostni bdze
Obsahuje polohu a tvar funkei ptislusnosti jednotlivych vstupnich a vystupnich slovnich

proménnych a fuzzy pravidla.

Fuzzifikace
Tento blok prevede realna ¢isla (tedy jednobodové ostré mnoziny) na jazykové proménné
(fuzzy mnoziny) pomoci funkei pfislusnosti jednotlivych vstupnich termi, které jsou

definovéany v bazi dat.

Fuzzy inference

Jak je uvedeno v [11], existuje-li cloveék — expert, ktery dokdze dany problém vyjadfit
slovnim popisem typu ,,jestlize X1 je malé a soucasné X2 je velké, potom veli¢ina Y je
stredni®, je mozno vyjadfit tuto jeho znalost problému ve form¢ fuzzy pravidel IF —

THEN, kterd maji tvar:

IF {fuzzy vyrok) THEN (fuzzy vyrok)
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Prvni fuzzy vyrokova mnozina, kterou je ¢asto slozeny vyrok, se nazyva antecedent, kde
jednotlivé ¢asti vyroku jsou vazany logickymi spojkami. Druhy fuzzy vyrok se nazyva

konsekvent.

Nejcast¢j$i postup jak ur€it vystupni mnozinu (podle [12]) vychazi z logického
pfedpokladu, Ze konsekvent mize mit maximalné stupenl piislusnosti, jako ma
antecedent. Stupen pfisluSnosti “ostré” hodnoty tedy urcuje hladinu, ktera nam ofizne

vystupni fuzzy mnozinu konsekventu.

Defuzzifikace

A%

2%

vystupnich ofiznutych fuzzy mnozin jednotlivych konsekventi.

Expertni systém

Fuzzy systém je tzv. ,expertni systém®, coZ znamena, Ze pro svoji spravnou ¢innost
potiebuje znalosti experta, ktery umi dany systém fidit ruéné. V mnoha realnych situacich
neni takovy expert k dispozici a vznikd tak problém naplnéni znalostni baze fuzzy
systému. Pocet veli¢in, které je tfeba naplnit do této baze, byva velky (desitky) a urceni
jejich presnych hodnot tak, aby fuzzy systém plnil uspokojivé danou ulohu, je analyticky
nemozné. Proto jsou hledany riizné adaptacni techniky, které umoznuji doladéni hodnot
jednotlivych parametri. Jednou z moznych cest je realizovat fuzzy systém jako
neuronovou sit’ a trénovanim této sit€¢ na zadanych datech najit potfebné hodnoty

parametra. [11]

1.3.3 Fuzzy transformace

Fuzzy transformace je metoda aproximace oznaCovana zkracené jako F-transformace.
Diky svym vlastnostem nachéazi uplatnéni v riznych aplikacich, jako napt. filtrace signalu
pro odstranéni Sumu, komprese obrazkl, numerické feseni diferencialnich rovnic, hledani

zavislosti mezi daty aj. [3]

Zakladni myslenka F-transformace spoc¢iva v nahrazeni spojité funkce jeji diskrétni
aproximaci. Na obr. 1.7 je uveden ptiklad rovhomérného fuzzy rozkladu intervalu (a, b)

na pét fuzzy Cisel. Jsou zde také zvyraznény funkce ptislusnosti A4;(x).
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A (x) A () A,(x) A (x) A.(x)

a=x, X, X, X, l:|=:u:5

Obr. 1.7: Priklad rovnomeérného fuzzy rozkladu

Funkce piislusnosti jednotlivych fuzzy Cisel rozkladu mizeme popsat rovnici (1.11).

(X Xi—1
—, Pro X1 <x=<Xx
X = Xi—1
X — X;
Ai(x) =41-—"—, pro x<x<x;4, (1.11)
Xi+1 — Xi
\ 0, jinak

Uvazujme nyni funkci f definovanou na intervalu (a, b) € R. Budeme-li znat funkci f

pouze v diskrétnich bodech p;, ma vyznam diskrétni F-transformace.

M¢éjme tedy danu funkci f v koneéném poctu bodii {p,, p,, ... P} € (a, b) a necht’ je dan
jeji fuzzy rozklad P = {A4,A,, ... A,}. Potom mlzeme diskrétni F-transformaci
vzhledem k fuzzy rozkladu P definovat jako n-tici redlnych Cisel Fp(f) = [Fy, Fs, ... Fyl,
vypoctenych podle vztahu:

Y& N A:(p:
F == 1{(19,) @D 2k (1.12)
=1 Ai(pj)
Vztah pro inverzni F-transformaci je potom:
K
for@) = ) Fy Ay (113)
i=1

Pro nase tucely zpracovani obrazu je nutno vzorce F-transformace rozsifit pro
dvourozmérny piipad. M&jme obraz I o velikosti N X M pixeld. Obrazova funkce f;(i, j)
reprezentuje velikost jasové hodnoty kazdého pixelu. Obraz komprimujeme pomoci F-

transformace funkce dvou proménnych
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(1.14)

matici n X m, kde n <K N a m < M. Rekonstrukci obrazu provedeme pomoci inverzni

F-transformace:

n m
FinGi) = ) D Fua 4@ Bi() (1.15)

k=11=1
Rozméry matice n, resp. m definuji pocet fuzzy rozkladl obrazové funkce ve sméru u
resp. v, a tak uréuji tloustku nalezené hrany. Cim vétsi jsou tyto hodnoty, tim slabsi

budou nalezené hrany.

1.4 Obrazova fuze

1.4.1 Zakladni avahy

Rozpoznéavani objektl z jediného snimku je nespolehlivé, Casto dokonce nemozné. Proto

je snaha pouzivat pro analyzu scény vice snimki soucasng¢.

Obrazova fuze vyuziva integrace vSech dostupnych informaci o dané scéné (rtzné
pohledy na scénu, razné zaostieni vzdy na jiny objekt) k vytvoreni vysledného obrazu,
ktery v ur¢itém ohledu poskytuje lepsi charakteristiku nez kazdy ze samostatnych

vstupnich obrazi.

1.4.2 Geometrické sesazeni (registrace) obrazi

Existuje zavazny principidlni problém, ktery brani jednoduchému porovnani a fuzi
riznych snimka scény: v praxi byvaji snimky pofizeny z raznych mist a v rizné dob¢ a
lisi se od sebe 1 spektralnim pasmem a kvalitou. [15]

Registrace obrazi je proces, jehoz cilem je prekryt snimky pies sebe tak, aby si stejné
objektl v obraze. Podle velikosti, umisténi a vzdjemné vzdalenosti téchto objektu se

nasledn¢ urc¢i vhodna transformace obrazu pro prekryti snimk.
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1.4.3 Odstranéni degradaci

Pokud jsou obrazy geometricky sesazeny, miizeme piistoupit k potlaovani ¢i uplném
odstranéni nékterych degradaci obrazu. Jde zejména o rozmazani snimki (napft. vlivem

Spatného zaostieni fotoaparatu ¢i jeho pohybu) a ndhodny Sum.

Je-li k dispozici nékolik rizné rozmazanych snimka téhoz objektu, je mozné jejich
fizovanim s vyuzitim tzv. vicekanalové slepé dekonvoluce ziskat velmi dobry odhad

originalu.

Ptedpokladem je, ze kazdy pixel obrazku Ize ziskat nezkresleny alespon z jednoho zdroje.
Pii obrazové fuzi pak vychdzime z porovnani obrazi z jednotlivych zdroji a
identifikujeme ten, v némz je pixel (pfipadné oblast) nezkresleny, a neporuSené casti

spojime do vysledného obrazu f podle vztahu:

N
fxy) =2Ai(x,y) Ci(xy), (1.16)
i=1
kde A; je operator, ktery vybere nedegradované ¢asti obrazu ze zdroje C;. [7]

1.4.4 Zvyseni prostorového rozliseni

Casto vzniknou situace, kdy je potieba rozpoznat relativné maly objekt na snimku, ktery
byl potizen kamerou s malou rozliSovaci schopnosti a neni dodrZen vzorkovaci teorém,
ktery ik, Ze vzorkovaci frekvence musi byt alespon dvakrat vétsi, nez nejvétsi frekvence
obsazena ve vzorkovaném signalu. V piipad¢ obrazu to znamena, Ze nejslabsi hrana
v obraze by méla mit Sifku nejméné dva pixely. Pfi nedodrzeni vzorkovaciho kritéria je
pravdépodobné, ze obraz bude zkreslen. V tomto piipadé je vhodné vyuzit fuze vice

zkreslenych obrazi jedné scény pro zvyseni prostorového rozliseni.

1.4.5 Fuze obrazi z riznych typt senzori

Velmi atraktivni smér ptedstavuje i tzv. multimodalni fuze, tedy fuze snimkl z vyrazné
ruznych zdroji (pofizenych riiznymi typy senzoril). Tak bude mozné kombinovat napft.
snimky v infraerveném a viditelném spektru nebo v mediciné data z magnetické
rezonance a pozitronové emisni tomografie. Zde nejde o zvySovani kvality snimkd, ale o

to, rozpoznat a pouzit z kazdého snimku to dilezité. [15]
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2.1 Princip stroje pro tridéni kamenu

Nejprve je tfeba navrhnout model zatfizeni, které¢ bude hodnoceni a tfidéni kameni

provadét. To se bude skladat ze zasobniku, podavace, dopravniku, snimaci soustavy,

Pocitat
l Daohré

Vyrobky Snimaci TFidici vyrobky
—p-{ 750D TK | POdAVAC fme]  STTECT g, Fidici >

soustava mechanismus
* wyrobky
s vadou

Obr. 2.1: Blokové schéma zarizeni pro hodnoceni a trideni vyrobku

pocitace a tfidiciho mechanismu.

2.1.1 Zasobnik a podavac

Vyrobené Sperkové a bizuterni kameny je tfeba pod snimaci soustavu dopravovat
postupné a ve stejné zvolené poloze (napi. polozené na tabulku). Tuto funkci zastane

velmi dobfe napt. kruhovy vibra¢ni podavac.

2.1.2 Snimaci soustava

ProtoZe jednim z pozadavki je co nejrychlejsi tfidéni vyrobkil, nepiipada tak v ivahu
snimat kameny v klidové poloze, ale je potieba vytvofit snimky za pohybu. Snimani bude
tedy probihat pfimo na néjakém dopravniku s opticky vhodnym povrchem, ktery nebude

zpusobovat Sum na snimku z kamery. Dopravnikem mtize byt tieba pas nebo rota¢ni disk.

Pro potieby obrazové fiize je samoziejme potieba vytvorit vice snimkil jednoho kamene.
Potidime napf. ¢tyfi snimky s riznym nasvétlenim. Bude vhodné pouzit pouze jednu
kameru a snimat stdle stejnou oblast, aby se nemuselo s kamerou pohybovat (v té
rychlosti by to bylo velice slozité). Musime tedy snimat dostate¢né velkou oblast a
v dostatecné kratkém intervalu, aby byl pravé jeden konkrétni kdmen na vSech Ctyfech
snimcich. Osvétleni bude spindno elektronicky na zdkladé¢ informace z Cidel (napf.

optické zavory nebo kapacitni ¢idla). Potfebujeme bud’ ¢tyfi ¢idla (pro kazdou pozici
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kamene jedno) nebo jedno ¢idlo (na prvni pozici) a snimani a osvétleni bude spinano

v intervalu nastaveném na zakladé rychlosti dopravniku a velikosti snimané oblasti.

2.1.3 Pocitac

Snimky z kamery je tfeba vyhodnotit v pocitaci, ve kterém je nainstalovan software NI
LabView s modulem pro zpracovani obrazu z kamery. Bude vhodné pouzit priimyslové
PC spliujici primyslové standarty a vybavené pro komunikaci po primyslovych
sbérnicich (klasické USB neni kvili vysokym latencim vhodné pro real-time

komunikaci).

2.1.4 Tridici mechanismus

Na zéklad¢ vyhodnoceni snimkti pocitacem je tieba oddélit vadné kameny od téch
dobrych. Funkci separatoru mulZze zastavat tieba jednoCinny pneumaticky Cci
elektromagneticky valec, ktery na zaklad¢ informace z PC a ¢idla pozice vyrobku odsune

vadny vyrobek pry¢ z dopravniku.

2.2 Vyuziti klasickych detektort hran

Pro pozd¢jsi porovnani nejprve na obrazy bizuternich kament aplikuji dvé klasické
metody zpracovani obrazu, konkrétné jednoduchy hornopropustni filtr a Cannyho

hranovy detektor.

2.2.1 Filtr typu horni propust

Pro zvyraznéni hran je pouzita linearni lokélni filtrace pomoci konvoluce. Konvolu¢ni
maskou je Laplacian pro 8-okoli (viz matice (1.2) vlevo). Nasledné¢ je pouzito prahovani,
kterym, pomoci jednoho parametru, vyberu pouze dilezit¢ zmény v obraze (hrany).

Vysledek 1ze vidét na Obr. 2.2.
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a) piavedni obraz f b) filtr HP + prahovdni

Obr. 2.2: Detektor hran s vyuzitim filtru horni propust

2.2.2 Cannyho detektor

Princip Cannyho detektoru je popsan v kapitole 1.2.4. Je povazovan za nejlepsi klasicky
hranovy detektor, a proto bude zajimavé sledovat, jak si poradi s obrazy bizuternich

kamenu.

a) pavedni obraz f b) Cannyiio detekior

Obr. 2.3: Cannyho hranovy detektor

Z Obr. 2.3 Ize usoudit, ze Cannyho detektor nebude vhodny pro aplikaci na hledani vad
bizuternich kamenii. Zmény v obraze, odpovidajici vaddm kamene, zde nejsou

zvyraznény dostate¢né v poméru ke zmeénam, které nereprezentuji zaddné vady.
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2.3 Vyuziti fuzzy transformace

Pti navrhu téchto algoritmu jsem pouzil algoritmy pro vypocet ptimé a inverzni diskrétni

F-transformace, které jsou ve vypocetné efektivni formé navrhnuty a popsany v [7].

2.3.1 Detektor hran pomoci fuzzy transformace

Blokové schéma algoritmu pro hledani hran s vyuzitim fuzzy transformace, ktery je

popsan v [7], vypadé nasledovné:

| | /=5
Prahovani —m €
\—» FT —» IFT ——» e y

F f;?:a.i

f

Obr. 2.4: Blokové schema algoritmu pro detekci hran s vyuzitim F-transformace

Nejprve je provedena pfiméa F-transformace vstupniho obrazu. Vznikly obraz F (Obr.
2.5b), popsany pomoci fuzzy cisel, je v obou rozmeérech tolikrat mensi, jak velky je krok
rozkladu. Poté je pomoci inverzni F-transformace pfeveden zpét do oblasti klasickych
mnozin (obraz f,,,). Pfi transformaci vznikla urcitd ztrata obrazové informace, ktera je
zavisla na velikosti kroku fuzzy rozkladu. Rozdilem piivodniho obrazu f (Obr. 2.5a) a
ptetransformovaného obrazu f,,, (Obr. 2.5¢), pomoci funkce e(x,y) = |f(x,y) —
frnm (x, ¥)|, vyniknou mista obrazu s nejvétsi rychlosti zmény jasu (hrany). Tato chybova
funkce e (Obr. 2.5d) je nakonec upravena prahovanim tak, aby zlstaly pouze dilezité

hrany (praskliny, Skrabance), a vznikne vysledny obraz e, (Obr. 2.5¢).

Jak mizeme vidét na Obr. 2.5, tato metoda je velmi citliva na odlesky kamene. To muze
byt problém hlavné u kament bez estetickych vad, které mohou byt kvili odleskiim
vyhodnoceny jako kameny ,,s vadou®. Samostatn¢ je tedy tento algoritmus pro hodnoceni
vad bizuternich kamenii Spatné pouzitelny, ale bude vhodny pro rizné modifikace a
pouziti v dalSich metodach zpracovani obrazu. Pro tyto ucely a lepsi piehlednost
blokovych schémat nazveme tento algoritmus zkracené ,,EDFT* (Edge Detect with Fuzzy

Transform).
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a) pavedni obraz f b) FT (obraz F) (h = 4)

d) chybovd funkce e e) prahovaini e, (p=15)

Obr. 2.5: Priklad aplikace algoritmu EDFT

Pro F-transformaci budu pouZzivat krok rozkladu h = 4, ktery dava subjektivné nejlepsi

vysledky z hlediska poméru piesnosti k vypocetni narocnosti.

2.3.2 Rozsifeni metody o eliminaci odleskt

Piivodni algoritmus jsem rozsifil o eliminaci odleski kamene.

Je

f EDFT | fop = ol

Prahovani —m €

Prahovani ——m| FT/IFT

Jz Jen

Obr. 2.6: Blokové schéma algoritmu s eliminact odleskii

Nejprve jsou z originalniho obrazu f (Obr. 2.6a) pomoci prahovani vybrany pixely
f(x,y) > 250, které mizu oznadit jako soucasti odleskti (Obr. 2.6¢). Pomoci piimé a
zpétné F-transformace s vétsim krokem rozkladu jsou odlesky ,,rozmazany* (Obr. 2.6d)
a poté odecCteny od vysledku ptivodni metody EDFT. Kone¢nym prahovanim obrazu

zvolim, jak velké oblast odleskit ma byt odstranéna.
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a) pavedni obraz f b) vystup EDFT [,
(h=4,p=10)

d) FT/IFT (obraz fp) e) chybovd funkce e J) pralovani €, (p =250)
(h=7)

Obr. 2.7: Priklad pouziti algoritmu s eliminaci odlesku

Nevyhodou je ztrata veskeré informace o obrazu v misté odlesku a tedy pokud je odlesk
zpusoben odrazem od vady kamene, algoritmus jej jako vadu nevyhodnoti. Spolu s trochu
vysSi vypocetni narocnosti je to diivodem, pro¢ je tato metoda sice zajimava, ale pro

prumyslové nasazeni ne moc vhodna.

2.3.3 EDFT s alternativni chybovou funkci

Tato variace ptivodni metody vyuZziva jinou techniku porovnani pivodniho obrazu s
obrazem po pfimé a zpétné F-transformaci. Namisto funkce absolutni hodnoty rozdilu je
pouzit rozdil bez absolutni hodnoty e(x,y) = f(x,y) — fum(x, ¥), coz by ale pii pouziti
bezznaménkového osmibitového datového typu znamenalo podteceni rozsahu. Proto jsou
hodnoty nejprve ptrevedeny do datového typu REAL (DBL) a po vypoctu je vysledek

pteveden zpét do osmibitového celociselného datového typu (US).
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S DBL(f-f, J

us ——m»| Prahovani (—m ¢
FTAFT ——m o 2

f;;:n

Obr. 2.8: Blokové schema EDFT s alternativni porovnavani metodou

Tato, na prvni pohled nepatrna, zména ve zpusobu vypoctu rozdilu dava ve vysledku

docela odlisné vlastnosti vysledné chybové funkce.

a) pavodni obraz [ b) chybovd funkce e c) prahovdni epﬂu =9)

Obr. 2.9: Priklad aplikace alternativni porovnavact funkce

Vyhodou i nevyhodou je velka citlivost na malé zmény. Vyborné vyniknou slabé
Skrabance atd. a mén¢ vyniknou odlesky, ale zaroven hodné vyniknou necistoty v obraze

(napf. prach).

2.4 Aplikace obrazové fuze

Problém odleskti by méla vyftesit fize vice vstupnich obrazli jednoho kamene s riznym
nasvicenim. Je vSak samoziejme potieba, aby byly stejné ¢asti kamene na vSech snimcich
na stejnych soufadnicich. To lze provést registraci (sesazenim) vsech vstupnich obrazii
nebo musi byt snimky potizeny pfi stejné vzajemné pozici a nato¢eni snimace a kamene.
V této praci se registraci obrazli nebudu zabyvat a pro potieby piredvedeni algoritmi budu

vyuzivat ¢tvetice stacionarnich snimki jednoho kamene s riiznym nasvicenim.

2.4.1 Fuze transformovanych obrazt

Tato metoda vyuziva algoritmus EDFT, ale mlze byt pouzit libovolny algoritmus pro

detekci hran. Ten se aplikuje na vSechny vstupni obrazy, piicemz vystupy EDFT bloki
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budou obrazy s jasovou hodnotou pixelti obrazu nikoliv 255, ale hodnotou T, ktera je

alespon tolikrat mensi nez 255, kolik je vstupnich obrazl (T < 255 + 4).

fi—»  EDFT _L,

f:—  EDFT

o

l

Prahovani — f

&

Ji—» EDFT

:)‘1‘3
4o,

S, —w| EDET

Obr. 2.10: Blokové schéma fuze vystupnich obrazovych funkci EDFT

Algoritmus se¢te vystupni obrazy EDFT blokd podle vzorce fs(x,y) = fo1(x,y) +
fe2(26,y) + fez(x,y) + fosa(x,y) anasledné pomoci prahovani vybere jen ty pixely, které
maji hodnotu alesponl dvojnasobek hodnoty T. Zjednodusené feceno, prekryje tyto obrazy

pies sebe a mista, kde se budou piekryvat alespont dva obrazy ze Ctyf, pouZzije pro

vysledny obraz.

o g

=

dj) obraz f, e) soucet wstupnu EDFT  f) prahovdni f%.u (p=100)
) (obraz f) (h=4,p=10)

Obr. 2.11: Priklad aplikace fuze vystupnich funkci algoritmu EDFT
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Nevyhodou tohoto algoritmu je jeho velka ¢asova narocnost, nebot’ se pro kazdy vstupni

obraz zvlast provadi pfimé a zpétnd F-transformace.

2.4.2 Fuze obrazii s vybérem nejtmavsiho bodu

Nejjednodussi flzovaci algoritmus vyuziva porovnani vstupnich obrazi néjakou
jednoduchou logickou funkei. Zde vychazim z predpokladu, Ze odlesk kamene se pfi
rizném nasviceni projevi na riiznych mistech a tedy, Ze jedno misto kamene je zkresleno
odleskem vzdy pouze na jednom obrazu (nékdy na dvou) ze Ctyt. Pti pouziti (pro vysledny
obraz) nejtmavsiho pixelu ze vSech vstupnich obrazovych funkci méme tedy témért

stoprocentni pravdépodobnost uplného odstranéni odleskd.

S —»

.f:f—-'“ f_‘U

f MIN |—| EDFT |— /-
Ji—»

Obr. 2.12: Blokové schéma algoritmu s vyuzitim fuze vstupnich obrazii
pomoci funkce minimum

Algoritmus tedy porovna vSechny Ctyfi origindlni obrazy a pro fizovany obraz f; pouzije
vzdy ten pixel, ktery mé& nejniz8$i jasovou hodnotou podle funkce fy(x,y) =
min(f; (x,v), f,(x,y), fz(x,¥), fa(x,¥y)). Na vysledny obraz mizeme potom aplikovat

néktery z hranovych detektort.
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b) obraz f,

d) obraz f, e) funkce minimum f,, J) EDFT funkce f
(h=4,p=235)

Obr. 2.13: Priklad aplikace fuze s pouzitim funkce minimum

Tato metoda fuze obrazti dokonale fesi problém odleski kamene a diky pouziti
jednoduché logické funkce je také velmi vypocetné nenarocna. Problém muze vzniknout,
pokud ma na nékterém z obrazii ¢ast vady tak malou jasovou hodnotu (vlivem uhlu
natoceni ke zdroji svétla), ze témét splyva s okolim. Pak je algoritmus velmi citlivy na

nastaveni spravné hodnoty prahovani. Casto k tomu vSak nedochézi Casto.

2.4.3 Fuze obrazii s vypoctem priiméru

Dalsi algoritmus fuze obrazl je zalozen na vypocitani primérné jasové hodnoty pixeli,

a jeji pouziti pro vysledny obraz.

S —»| Limit L,

o —| Limit —» Joe
Primér | —— EDFT |—» /.

S —»| Limit —

g —=| Limit

Obr. 2.14: Blokové schéma algoritmu s vyuZitim fuze vstupnich obrazii
pomocl funkce priiméru
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Hodnota jasu pro pixel fuzovaného obrazu se vypocte podle funkce aritmetického
praméru

S finy) o

fAvg (x, y) = N

Zde vsak nastava problém v tom, Ze jasova hodnota odleskl je na horni hranici (255)
rozsahu pouzitého osmibitového datového typu, zatimco ostatni pixely kamene maji
jasovou hodnotu max. 50. To zpisobuje, pii vypoctu priméru ze Ctyf obrazi, velké
zvyseni prumérné jasové hodnoty v mistech odleskii. Tomu jsem zabranil tak, Ze jsem

nastavil limit L jasové hodnoty originadlnich obrazi podle funkce

fa(x,y),  pokud f(x,y) <L

a6 y) = { L, pokud f,(x,y) =L’ (2.2)

ktery snizi propast mezi hodnotami jasu mist s odlesky a bez odleskii. Tim nebudou mit
odlesky takovy vliv na vypocet primérné hodnoty. Na vysledny fizovany obraz je poté

opét potieba aplikovat hranovy detektor.

b) obraz f, c) obraz f,

dj) obraz f, e) funkce praméru f, J) EDFT funkcee f
(h=4,p=7)

Obr. 2.15: Priklad aplikace fuze s pouzitim funkce prumeéru

Namisto aritmetického primeéru 1ze vyuzit napt. median.
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2.5 Zhodnoceni uc¢innosti a casové narocnosti

V této kapitole budou shrnuty vysledky navrzenych algoritmt a jejich pouzitelnost
v realné aplikaci na hodnoceni vad bizuternich kament. Pro vyhodnoceni jsem vytvofil
funkci pro spocitani vSech ,,bilych® (s jasovou hodnotou 255) pixelil v obraze, coz se

projevilo jako velmi jednoducha a spolehlivd metoda.

2.5.1 Odliseni dobrych a vadnych kament

v

Protoze cilem této prace neni vytvofit co nejpiesnéjsi a nejspolehlivejsi algoritmus, ale
navrhnout zplsob vyuziti metod F-transformace a obrazové fize, naméfil jsem pouze
orientacni vysledky pro maly pocet obrazii. Sada testovacich snimki, zahrnuje ¢tvetici
obrazli pro jeden kdmen. Pro kazdy typ vady jsem vybral dva kameny a celkem je tedy

osm obrazu pro jeden typ vady.

Z vysledkd jsem vybral minimélni a maximalni pocet ,,bilych* pixell (osa y) a celkovy

pramer.

EDFT
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30000

25000

20000

15000

10000

=l |
0

poskrabany nedolestény poskrdbana nedolesténa zaprask
spodek spodek tabulka tabulka

Emin Emax Hprdmér
Graf 2.1: Porovnani vysledkit metody EDFT pro ruzné typy vad

Na grafu 2.1 vidime vysledky algoritmu ,,EDFT* pro jednotlivé typy vad, kdy na svislé
ose je pocet ,,bilych* pixell obrazu. Nejsnaze odhalitelnd vada je nedolesténa tabulka.
Nejhtte odhalitelna je poskrabany spodek a u této vady jsem zamérné zvolil kameny

s mén¢ vyraznymi Skrabanci, abych zjistil, jestli je algoritmus odlisi od dobrych kamenii.
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Miuizeme vidét, ze rozsahy poctu svétlych pixeld dobrych kameniti a kameni
s poskrabanym spodkem se mohou lehce piekryvat. To neni piekvapivé, vzhledem
k tomu, jak velkou roli zde hraji odlesky. Na dalsim grafu jsou tedy vysledky algoritmu

s eliminaci odleskda.

EDFT s eliminaci odleskt

50000
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; lll II i i

poskrabany nedolestény poskrdbana nedolesténa zaprask
spodek spodek tabulka tabulka

Emin Emax Hprdmér
Graf 2.2: Porovnani vysledkit EDFT s eliminaci odleskii pro riizné typy vad

Zde muzeme vidét, primérny pocet bilych pixelti na obrazech kameni s poskrabanym
spodkem je uz skoro dvakrat vyssi, nez u dobrych kament. Pfesto se vSak stale mohou

jejich oblasti vysledki prekryvat.

Vysledky algoritmu EDFT s alternativni chybovou funkci jsou podobné jako u ptiivodniho
EDFT algoritmu.

Dale se podivame na vysledky algoritmil, vyuzivajicich obrazové fuze. Vysledné pocty
,bilych® pixelt jsou uvedeny zvlast’ pro kazdy fizovany obraz, slozeny ze Ctverice obrazii

jednoho kamene.
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Graf 2.3: Porovnani vysledkit obrazové fuize vystupii EDFT pro riizné typy vad
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Graf 2.4: Porovnani vysledkit obrazové fiize s funkci minimum pro rizné typy vad
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Fuze (prmeér)
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Graf 2.5: Porovnani vysledkii obrazove fiize s funkci prioméru pro riizné typy vad

Pomoci fuze obrazl Ize jiz dobré kameny dobie odlisit od Spatnych. VEtsi rozdil ve
vysledcich mezi fazi s vyuzitim minima a fuzi s vyuzitim primeéru je dan jinym
nastavenim prahové hodnoty. Navzdory ocekavani podava lepsi vysledky funkce

minimum, coz ale mize byt pouze vlivem nastaveni parametra.

2.5.2 Casova narocnost

Dobu zpracovani algoritmi jsem méfil v LabView pouzitim struktury sekven¢niho
zpracovani Flat Sequence a vypoctenim rozdilu ¢asu na zacatku a na konci algoritmu
pomoci funkce Tick Count. Na pocita¢i s procesorem Intel® Core™ i5 —
3210M (2,5 GHz) a 6 GB opera¢ni paméti jsem pro obraz velikosti 800 X 600 pixeld

nam¢fil tyto hodnoty doby zpracovani celych algoritmii:
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Graf 2.6: Porovnani casové narocnosti jednotlivych algoritmii

Z grafu 2.5 vypliva, ze Casové nejnarocnéjsi slozka algoritml je jednoznacné fuzzy
transformace. Doba zpracovani vypoctu piimé a zpétné F-transformace je zavisld na

kroku rozkladu. Tato zéavislost je vykreslena nédsledujicim grafem.

Casova naroénost F-transformace
1800

1600
1400
1200
1000

[ms]

800

cas

600

400
200

0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
krok rozkladu

Graf 2.7: Zavislost casové ndarocnosti fuzzy transformace na kroku rozkladu

Pro navrzené algoritmy jsem pouzival velikost kroku fuzzy rozkladu h = 4.
Z predchoziho grafu miizeme odecist dobu zpracovani ptimé a zpétné F-transformace pro

tuto velikost kroku, coz je asi 580 ms.
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Cilem této prace bylo navrhnout modelové algoritmy pro zpracovani obrazu, s vyuzitim
fuzzy transformace a obrazové fuze a jejich aplikace na hodnoceni bizuternich kamend.
Cile se mi podafilo splnit a vystupem je Sest modelovych algoritml v prostiedi NI
LabView, znichZz tfi vyuzivaji pouze fuzzy transformaci a tii také obrazovou fuzi.

Vsechny algoritmy jsou zaloZeny na detekci hran v obraze.

Fuzzy transformace se dnes pro detekci hran v obraze pfili§ nepouziva, ale pro aplikaci
na hodnoceni bizuternich kament davéa zajimavé vysledky. Citlivost na odlesky vSak
zustava na vysoké urovni. Jeden z algoritmu fesi eliminaci odleskt, ale musime pocitat
se ztratou informace v jejich misté. Nevyhodou miize byt také Casova narocnost, ktera je

vvvvvv

vypoctem a nutnosti provést i zp€tnou transformaci.

Fuze obrazii je pro hodnoceni bizuternich kament velmi vhodna, hlavné kvili odstranéni
nejvice nezadoucich artefaktii na potizenych snimcich, tedy odleskii od kamene. Navrhl
jsem tii metody obrazové fuze, které davaji velmi dobré vysledky. V této praci jsem se
neveénoval problému registrace (sesazeni) jednotlivych obrazi a pouzil jsem snimky jiz
sesazené, resp. pofizené stacionarné. V prumyslu je vSak vhodné snimat kameny za
pohybu a navrhy algoritmii a transformaci pro registraci obrazti mohou tedy byt vhodnym

tématem dalsi védecké prace v této oblasti.

Za hlavni pfinos své prace povazuji navrh a diskuzi mozného pouziti fuzzy transformace
a porovnani s klasickymi metodami, filtrem typu horni propust a Cannyho detektorem,
coz muze byt pfinosné pfi volbé metody pro zpracovani obrazu. Pro mé byla tato
bakalafska prace piinosem ptredevSim z hlediska ziskani znalosti z oboru zpracovani
obrazu a teorie fuzzy mnozin, a to hlavné proto, Ze jsem predtim neabsolvoval zadné

piredméty s timto zaméetenim.
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A Obsah prilozeného CD

Ptilozené CD obsahuje tyto slozky a soubory:

o text bakalafské prace
- BP Kutik Jakub 2016.pdf
e obrazky
- pouzité fotografie bizuternich kament
- blokova schémata
- blokové¢ diagramy v LabView
e zdrojové kody pro LabView
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