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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva urcenim optimalniho zaostieni objektivu. Prace obsahuje
cast matematické teorie spojené s timto problémem. Je zde vysvétlen matematicky postup,
kterym lze rozhodnout o optimalnim zaostieni objektivu. Vysledkem prace je jednotucelova
aplikace, ktera zpracovava snimky Slunce a dokaze urcit optimélni polohu zaostfovaciho
krouzku.

Summary

The bachelor thesis deals with determining the optimal focus of the lens. It includes part
of the mathematical theory associated with this problem. It explains the mathematical
procedure that can be used to decide on the optimal focus of the lens. The result of the
work is a single-purpose application that processes images of the Sun and can determine
the optimal position of the focusing ring.
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L d
Uvod
Bakalarska prace se zabyva numerickymi metodami pro optimalni zaostfeni objektivu,
zejména pri expedicich za Gplnym zatménim Slunce.

Pri pouziti manualniho ostfeni objektivu je obecné problém najit takovou polohu
zaostrovaciho krouzku, pri které by vznikl nejlépe zaostieny snimek. V praxi se mtizeme
setkat s nepriznivymi meteorologickymi podminkami jako napiiklad turbulence ovzdusi
(seeing), Spatni povétrnostni podminky, ale také velké mnozstvi slunecniho svétla, které
zhorsuje pozorovaci podminky na displeji fidiciho zatizeni. Vlivem téchto faktortt nedokaze
pozorovatel relevantné rozhodnout o vysledné kvalité zaostieni.

K testovani riznych metod a hledani vhodnych parametri pro urceni ostrosti obrazu,
byly pouzity snimky zachycujici Slunce, které byly poifzeny doc. Ing. Pavlem Starhou,
Ph.D.

Samotna bakalarska prace je ¢lenéna do tii zédkladnich kapitol. Prvni kapitolu tvori
matematicky aparat, ve které definujeme zakladni matematické prostory a jejich vlast-
nosti. Dale jsou zde popsany zdkladni numerické metody pouzivané v aplikacéni casti a
také zavedeny zakladni pojmy ze statistiky, které jsou pouzity k feseni dané problema-
tiky. Druha kapitola se vénuje zakladnim metodam zpracovani obrazové informace, tedy
reprezentaci digitalnitho obrazu v pocitaci a jeho vlastnostem. Posledni kapitola popisuje
kompletni proces zaostreni objektivu s vyuzitim diive popsanych metod, véetné hledani
vhodnych parametri pro optimalni zaostireni objektivu.
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1 MATEMATICKY APARAT
1 Matematicky aparat
1.1 Definice vybranych prostori

Pr1i zpracovani obrazové informace budeme vyuzivat gradient, k jehoz pochopeni je po-
tfebna znalost pojmii: vektorovy prostor, vektorovy prostor se skalarnim souc¢inem, afinni
prostor a euklidovsky prostor. Definice téchto pojmi a jejich vlastnosti 1ze nalézt v nasle-
dujicich publikacich: [2], [3] a [4].

1.1.1 Vektorovy prostor
Definice 1.1. Necht jsou déany:

realna ¢isla R (prvky nazyvame skaldry)
neprazdnd mnozina V' (prvky nazyvame vektory)
zobrazeni @ : V x V' — V (hovofime o s¢itani vektori)

zobrazeni ® : R x V' — V (hovofime o ndsobeni vektoru ¢islem)

Rekneme, 7e V = (V, @) je vektorovym (linedrnim) prostorem nad R s operacemi @
a ©®, pokud jsou splnény nasledujici podminky (axiomy):

V1) Vu,v € V:ud v =v & u (komutativita)

V2) Vv, w eV :(udv)dw=vd (ud w) (asociativita)

V3) Jo € V takové, ze Vu € V : u @ o = 0 @ u = u (existence nulového prvku)

Vi) VvueVI—ueV:ud(—u)=(—u)du=o (existence opacného prvku)

V6) Vo, eRaVYueV:(a+p)oOu=(adu)d(fOu)
V7) Vo, eRaVYueV:(a-f)Oou=aG (fOu)
V8) Yu € V : 1 ®u = u (invariance)

(
(V2)
(V3)
(V4)
(V5) VaeRaVu,veV:ia®@(udv)=(a®u) ® (a®v)
(V6)
(V7)
(V8)

Poznamka 1.2. Axiomy V1 az V4 tvofi na mnoziné V tzv. Abelovskou grupu.

Poznamka 1.3. Bézné se misto oznaceni @ pro sc¢itani pouziva znaménko + a misto
oznaceni ® pro nasobeni znaménko -. V definici se jiné znaceni pouziva z divodu odliseni
sc¢itani dvou vektoru a sc¢itani dvou prvki télesa, resp. nasobeni vektoru prvkem télesa a
nasobeni dvou prvki télesa.

Poznamka 1.4. Misto a - u obvykle piSeme pouze au.

Vektory budeme znacit malymi tuénymi pismeny: u, v, ...
Vektor u — v nazyvame rozdil vektori u a v, ktery je definovan vztahem:

u—v=u+(—v).

11



1.1 DEFINICE VYBRANYCH PROSTORU

Definice 1.5. Necht V = (V,+) je vektorovy prostor a vi,...,v, € V, kde n € N.
Rekneme, ze vektor v € V je linedrni kombinaci vektori v+, ...,v,, jestlize existuji
ai, ..., an € R tak, ze plati:

V=a1Vy+ ...+ a,Vv,.

Mnozinu vSech linearnich kombinaci vektort vy, . . ., v, zna¢ime L(vy, ..., v, ). Mame tedy
L(vi,...,vp) ={aavi+ ...+ @,y q,...,a, € R}

Vektory vy, ..., Vv, nazyvame linedrné zdvislé, jestlize existuji aq,...,a, € R, z nichz
alespon jedno je rtizné od nuly tak, ze plati:

oavy+ ...+ a,v, = 0.
V opacném pripadé vektory vy, ..., Vv, nazyvame linedrné nezdvislé.
Definice 1.6. Necht V = (V| +) je vektorovy prostor, U je neprazdnd podmnozina V' a
plati:
Va,veU, Vo eR:u+velU,a-uel.
Pak mnozinu U nazyvame (vektorovy) podprostor prostoru V a piseme U = (U, +).

Definice 1.7. Necht V = (V,+) je vektorovy prostor a vy,...,v, € V, kde n € N.

(a) Soustava vektoru vy,...,v, se nazyva bdze vektorového prostoru V, jestlize vek-
tory vi,...,v, jsou linearné nezavislé a kazdy vektor v € V lze vyjadrit linearni
kombinaci vektoru vy, ..., v,. PiSeme & = (v{,...,v,).

(b) Rekneme, ze vektory vy, ..., v, tvori maximdlni linedrné nezdvislou soustavu vek-
tori (prostoru V), jestlize vektory vi,...,v, jsou linedrné nezavislé a pro kazdy
vektor v € V' jsou vektory v,vy,..., Vv, linedrné zavislé.

Véta 1.8. Necht V = (V, +) je vektorovy prostor a vy,...,v, € V, kde n € N. Pak jsou
nasledujici vyroky ekvivalentni.

(a) B =(V1,...,Vn), V1,...,V, €V je baze vektorového prostoru V.
(b) Vektory vy, ..., v, tvoii maximalni linedrné nezavislou soustavu vektori (prostoru
V).

Jsou-li tyto podminky splnény, pak kazdy vektor v € V' lze jednoznacné psat ve tvaru

v=a1vi+...+a,v,, kde ai,...,a, € R.
Cisla aq, ..., a, se nazyvaji souradnice vektoru v vzhledem k bizi BB = (v1,...,Vy) a
piseme v = (aq, ..., q,)%.
Diikaz. viz [4] O

Definice 1.9. Necht V = (V,+) je vektorovy prostor a & = (vy,...,v,) je jeho béze.
Pak ¢islo n nazveme dimenzi vektorového prostoru V.= (V,+) a piSeme

dimV = n.

12



1 MATEMATICKY APARAT

1.1.2 Vektorovy prostor se skalarnim soucinem

Definice 1.10. Necht V = (V,+) je vektorovy prostor. Necht ( , ): V x V — R je
zobrazeni splnujici:
(VS1) Yu,v eV :(u,v) = (v,u)
(VS2) Yu,v,w e V:{(u+v,w)=(u,w)+ (v,w)
(VS3) Yu,v € V,Va € R: (au,v) = a(u,v)
(VS4) Yu e V : (u,u) >0
(VS5) YueV:(uu)=0<u=o0

Pak toto zobrazeni nazyvame skaldrni soucin vektori a prostor V nazyvame vektorovy
prostor se skalarnim soucinem.

Pfiklad 1.11. Pro u = (uy,...,u,),v = (v1,...,v,) € R" kde n € N polozime
(U, v) = ugv; + ugg + ... + Uy vy,.

Pak zobrazeni ( , ): R" x R" — R spliiuje axiomy (VS1) az (VS4). Vektorovy prostor R™
je tedy vektorovy prostor se skaldrnim souc¢inem. Takto zavedeny skalarni soucin (u,v)
se casto znaci u - v a nazyva se bodovy soucin.

Definice 1.12. Necht V = (V| +) je vektorovy prostor se skaldrnim soucinem ( , ). Pro

v € V polozme
vl = v{v,v).

Cislo ||v|| se nazyva norma nebo délka nebo nékdy také délka vektoru v. Podle axiomt
(VS4) a (VS5) je ||v|]| > 0 prov #o0a |o|| =0.

Vektor v € V' se nazyva jednotkovy vektor, jestlize ||v|| = 1.
Operaci, kdy vektor v nasobime pfevracenou hodnotou jeho vlastni normy, tj.

1
V?
v
nazyvame normouvdni vektoru.
Priklad 1.13. Je-li v = (vy,...,v,) € R", pak norma vektoru v pfi bodovém souéinu je
rovna
vl = /v + ...+ 02

Véta 1.14 (Schwarzova nerovnost). Necht V = (V| +) je vektorovy prostor se skaldrnim
souc¢inem a u,v € V pak plati:

(u,v)* < [l - [|v]*.

Pritom rovnost nastane pravé, kdyz jeden z vektort u, v je nasobkem druhého.

13



1.1 DEFINICE VYBRANYCH PROSTORU

Diikaz.
VS2
u=o0:(0,v) (22 (0,v) + (0,v) = (0,v)=0=0<0-|v|?
Ekvivalentné i pro v=o0 a pro u,v = o.

u, v # o : Polozme u = muaV: ﬁv
O<u—v[P=(@-v,u-v)=|[ul’ -2(@v) +[v[*=2(1-@v) = (uv) <1
Podobné pro 0 < |[u+v||* =2(1 + (U,Vv)) = -1 < (u,v)
Jelikoz (u,v) = IIuII%IIVII - (u,v), dostavame
1 2 2 2
—1 < ———-(u,v) <1, odtud plyne (u,v)* < ||ul]* - ||v||
[[all - [lv]]
[
Definice 1.15. Necht V = (V. +) je vektorovy prostor se skaldrnim soucinem ( , ).
(a) Jsou-li vektory o # u,v € V, pak dle Schwarzovy nerovnosti 1.14 plati:
u, v
—-1< ¥ <1.
[[all - {]v]]
dlp eR:0< ¢ <7 tak, ze cosp = m Cislo ¢ se nazyva thel vektori u,v.
(b) Vektory u,v € V' se nazyvaji ortogondlni (kolmé), jestlize
(u,v) =0.
(¢) Mnozina vektorti {vy,....v, } z V, kde n € N se nazyva ortogondlni mnozina vektori
jestlize plati:
(i) VieN,1<i<n:v;#o,
(i) Vi,j € N,1<i,j <m,i#j: (vi,v;) =0.
(d) Mnozina ortogonalnich vektort {vi,....v,} z V se nazyva ortonormdini mnozina

vektori, jestlize plati:
VieN,1<i<n:|v=1L1
Priklad 1.16. Uvazujme vektorovy prostor R" s bodovym soucinem (jako skaldrnim
souc¢inem). Pak vSechny vektory e; € R" Vi € N, i < n, které jsou dany

e; = (1,0,0,...,0),
€ = (071707"'70)7

e’l’L = (0707"'707 1)7
tvoii mnozZinu ortonormdlnich vektori {eq,...e,}.

Definice 1.17. Necht V = (V,+) je vektorovy prostor se skaldrnim soucinem a bazi
B = (V1,...,Vy,), kde n € N. Bazi & nazveme ortogondlni, resp. ortonormdlni, jestlize
mnozina {vy,...v,} je ortogonalni, resp. ortonormalni.

Poznamka 1.18. Mnozina vektort {ey,...e,} z Piikladu 1.16 se nazyva standardni bazi
vektorového prostoru R”.
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1 MATEMATICKY APARAT

1.1.3 Afinni prostor

Definice 1.19. Necht A je neprazdnd mnozina, necht V = (V, +) je vektorovy prostor a
zobrazeni f : A x A — V splnujici:

(Al) VAe A VueV: 3B e As vlastnosti f(A, B) := AB = u,
(A2) VA, B,C € A: AB + BC = AC.
Potom uspotadanou trojici (A, V, f) nazyvame afinni prostor.

Vektorovy prostor V se nazyva zaméreni afinniho prostoru (A, V, f) a prvky mnoziny
A nazyvame body.

Poznamka 1.20. Déle budeme hovorit o jednom pevném afinnim prostoru (A, V) f),
ktery budeme zkracené znacit A.

Pozniamka 1.21. f@ =B-A

Je-li dimV = n, pak fikame, ze afinni prostor A je n-rozmérny (nebo téz dimenze n)
a piseme dimA = n (zkracené A,). Je-li dimA = 1 (resp. 2, resp. 3), nazyvame afinni
prostor A afinni primkou (resp. afinni rovinou, resp. afinnim prostorem).

Priklad 1.22. Necht A je mnozina vSech bodu v roviné, necht V je vektorovy prostor
vsech volnych vektorti v roviné a zobrazeni f pritazuje usporadané dvojici bodu A, B
volny vektor, jehoz jednim umisténim je orientovana tsecka s pocatecnim bodem A a
koncovym bodem B. Ziejmé axiomy (Al) a (A2) jsou splnény a dostavame tedy afinni
prostor. Analogicky lze postupovat v prostoru R3.

Definice 1.23. Necht A je afinni prostor se zaméfenim V = (V, +), necht B # (), B € A
a necht W = {W|X, Y € B}. Jestlize plati:

(a) W = (W, +) je vektorovym podprostorem ve V,
—
(by VX eBaVaueW JY e B: XY =u,
pak B nazyvame afinnim podprostorem v A se zamérenim W.

Poznamka 1.24. Podprostor B je afinnim prostorem, mtzeme tedy hovotit o jeho di-
menzi, pticemz dimB = dimW.

Definice 1.25. Necht B je podprostor afinniho prostoru A. Je-li
(i) dimB = 0: B nazyvame bod prostoru A,
(ii) dimB =1 : B nazyvame primka prostoru A,
(iii) dimB = 2 : B nazyvame rovina prostoru A,
(iv) dimB = dimA — 1 : B nazyvame nadrovina prostoru A.

Definice 1.26. Necht A je afinni prostor, dimA > 1, necht P € A je pevny bod a necht
B = (vi,...,V,) je baze zaméfeni do tohoto prostoru. Afinnim repérem nebo afinnim
souradnicoviym systémem v A rozumime systém

15



1.1 DEFINICE VYBRANYCH PROSTORU
K= (P,vi,...,vp).

Bod P se nazyva pocatek a vektory vy, ..., v, se nazyvaji zdkladni vektory afinniho repéru

XK.

Primky x; = {P, L(v;)} se nazyvaji osy afinnich souradnic nebo souradné osy afinniho
repéer.

Definice 1.27. Necht A je afinni prostor se zamérenim V = (V,+) a afinnim repérem
X = (P,vy,...,vp), A€ Ajebod au eV je vektor.
Usporadand n-tice |aq,...,a,],a; € R proi=1,... n spliujici:

ﬁ:alvl—l—...—}—anvn

se nazyva souradnice bodu A v afinnim repéru %.
Usporadand n-tice (ug,...,u,),u; € R proi=1,...,n spliujici:

u=wuvy+...+u,vy

se nazyva souradnice vektoru u.

Obrazek 1.1: Priklad afinniho repéru

1.1.4 Euklidovsky prostor

Definice 1.28. Necht A je afinni prostor se zaméfenim V = (V,+), kde V je vektorovy
prostor dimenze n se skalarnim souc¢inem. Pak tento afinni prostor nazyvame euklidovsky
prostor dimenze n a znacime jej E,.

Definice 1.29. Necht E,, je euklidovsky prostor a Z = (P, vy, ..., Vv,) je jeho afinni repér
takovy, ze B = (vi,...,v,) je ortonormalni baze zaméreni tohoto afinniho prostoru.
Pak afinni repér #Z nazyvame kartézsky repér (ortonormdlni repér) nebo kartézsky sou-
radny systém v E,. Souradnice bodu v E, vzhledem k afinnimu repéru % nazyvame
kartézské souradnice.

16



1 MATEMATICKY APARAT

X2

Obrazek 1.2: Priklad kartézského repéru

1.2 Funkce vice proménnych

V této kapitole mluvime o funkcich vice proménnych, které jsou prirozenym zobecnénim
funkci jedné proménné. Také zde definujeme stézejni pojem této bakalarské prace a to
gradient funkce. Definice téchto pojmu nalezneme v publikaci [7].

Definice 1.30. Zobrazeni f : R®™ — R nazveme funkci n proménnych.

Mnozina D(f) := {[z1,29,...,2,] € R" : Jy € R tak, Ze [v1,22,...,2Z,,y] € f} se
nazyva definicni obor funkce f, mnozina H(f) :={y € R : [z, z,...,x,] € R" tak, ze
(21, X2, ..., Tpn,y] € f} se nazyva obor hodnot. Zapisujeme: y = f(x1,22,...,z,), struéné
y = f(X). Mnozina G(f) := {[X, f(X)] € R"™ : X € D(f)} se nazyva grafem funkce n
promeénnyjch.

Poznamka 1.31. pron=2:z= f(z,y), pron=3:u= f(z,y,2)

V nésledujicim textu budeme uvazovat pouze funkce dvou proménnych (n = 2). Ana-
logicky by se vse dalo rozsitit pron = 3,4, .. ..
Definice 1.32. Necht f : R? — R je funkce a [x9, 1] je hromadny bod D(f). Rekneme,
ze f mé v bodé [xg, yo| limitu a € R* piSeme limp, 41120 ,40) f (@, y) = @, jestlize ke kazdému
okoli O(a) existuje okoli O*(z,yo) takové, ze pro kazdé [x,y] € O*(xq,yo) N D(f) plati
f(z,y) € O(a).
Definice 1.33. Necht f : R? — R je funkce a [z, yo] je vnitini bod D(f). Polozme
o(z) = f(x,y0). Ma-li funkce ¢ derivaci v bode xy, nazyvame tuto derivaci parcidlni

derivaci funkce f podle proménné x v bodé [xo,yo] (znacime f.(zo,yo), nebo fi(xo,yo),
nebo %(xo,yo)). To znamena, zZe

z\Zo,Yo) = Py 3 — lim - .

Podobné, ma-li funkce ¢(y) = f(xo,y) derivaci v bodé yo, nazyvame tuto derivaci parcidlni
derivact funkce f podle proménné y v bodé [y, yo] (znacime f, (zo,yo), nebo f,(zo,yo), nebo

0
a—i(xo,yo))-

17



1.2 FUNKCE VICE PROMENNYCH

Priklad 1.34. Mgme funkci z = x? + xy + y*. Parcialni derivace f, v bodé [1,0] je
fz(1,0) = 2.

451

351

o

251

151

0.5r

-0.5_
(a) Graf funkce z a rovina y =0 (b) Rez rovinou y = 0

Obrazek 1.3: Parcidlni derivace funkce

Definice 1.35. Bud f : R? — R funkce a [z9,y0] € D(f). Necht existuje f, a f, v bodé
[0, yo]. Pak vektor gradf(zo,yo) = (fo(xo,y0), fy(To,Y0)) se nazyva gradient funkce f v
bodé [xg,yo|. Existuji-li parcialni derivace na mnoziné M C D(f), pak vektorovou funkci
f = (fs, fy) nazveme gradientem funkce f.

Poznamka 1.36. Misto gradf se pouziva také znaceni 7 f (operator ,nabla“).

Poznamka 1.37. Geometricky lze gradient interpretovat jako smér, ve kterém je prirts-
tek funkéni hodnoty f nejvétsi.

T T T T T T T T 4I
5 N N t / / > Funkez | |
—= Gradient
1_5_ ~ .
1 — /_
05 — -~
> of e i
05_/ — 4

-

SN -

N A . o

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
X

Obrézek 1.4: Vektorové pole gradientu Prikladu 1.34
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1 MATEMATICKY APARAT
1.3 Numerické metody

Tato kapitola popisuje dulezité numerické metody pouzité pro reseni této bakalarské préce.
Popis metod lze nalézt v publikaci [1].

1.3.1 Reseni soustav linearnich rovnic

Soustavy linearnich rovnic lze Tesit pomoci ruznych metod. Primé metody jsou takové

metody, které dodaji v konecném poctu krokl presné reseni za predpokladu, ze vypocet

probihé bez zaokrouhlovacich chyb, tedy zcela presné. Mezi takové metody patii napti-

klad Gaussova elimina¢ni metoda, kterd je popsana nize. Iteracni metody poskytnou jen

priblizné reseni, které je dostatecnou aproximaci presného reseni. Mezi iteracni metody

patii napriklad Jacobiova metoda nebo Gaussova-Seidlova metoda a jejich modifikace.
Soustavu linedrnich rovnic (SLR)

a;11 + a1 + -0 + a1, = by,
2171 + Qoo + -+ + A2, Ty = by,

Ap1T1 + AnaTo + -+ + Appn = by,
lze také vyjadrit v maticovém tvaru
Ax =b. (1.1)

Gaussova elimina¢ni metoda (GEM)
V primém chodu GEM se soustava (1.1) prevede na ekvivalentni soustavu

Ux = c, (1.2)

kde U je horni trojihelnikova matice.

Ve zpétném chodu se pak fesi soustava (1.2). Jelikoz A je reguldrni matici, tak i U je
regularni matice. Pomoci toho vypocitame z posledni rovnice x,,, z predposledni x,,_; atd.
az nakonec z prvni rovnice vypocitame x;.

Algoritmus GEM

1. polozme A® = A b® =b

prvky matice A® oznacime al?

ij
prvky vektoru b oznaéime bgo) =

2. fork:=1ton—1do

A& . A(k—l); b .— pE-1)

fori:=k+1tondo

= aij

=l )

for j .=k ton do agf) - mikaf!;)

R S T

® N o g W

end
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1.3 NUMERICKE METODY

9. end
10. fori:=n,n—1,...to 1 do
1L 2= (00 = Xl w) 0
12. end
Multiplikdtory mg, maji zajistit, aby na pozici (i, k) matice A® yznikla nula:

(®) ® _ g

_ _ (k) (k)
Qg — MigQyy, = = Mk = ay [ay,

kde ¢islo a,(i) se nazyva pivot.

GEM s castecnym vybérem hlavniho prvku
Jedna se o modifikaci GEM zajistujici, aby absolutni hodnota multiplikdtort byla mensi
nebo rovna jedné. V k-tém kroku eliminace se jako pivot vybird prvek s nejvétsi absolutni
hodnotou v zatim neeliminované ¢dsti k-tého sloupce matice A*~Y. Necht r je fadkovy
index, pro ktery plati:

jai "] = max | ™.

k<i<n

Pak prohodime k-tou a r-tou rovnici. Tedy A% ziskdme prohozenim k-tého a r-tého
fadku matice A®Y a podobné b® ziskdme prohozenim k-tého a r-tého prvku vektoru

b*~Y Dals{ postup je stejny jako v algoritmu GEM.

1.3.2 Reseni nelinearnich rovnic

K reseni nelinearnich rovnic pouzivame itera¢ni metody. Z jedné nebo nékolika pocatecnich
aproximaci hledaného korene x* generujeme posloupnost xg, x1, Ta, .. ., ktera konverguje
ke kotenu z*. Nékterym metodam staci znat pouze interval, ve kterém se nachazi hledany
koren. Jiné metody vyzaduji, aby pocatecni aproximace byla dostatecné blizko k hleda-
nému korenu, tyto metody konverguji mnohem rychleji. Pro urceni pocatecni aproximace
slouzi napi. Metoda bisekce, kterd je popsand v [1].

Newtonova metoda
Znédme xp a mame urcit lepsi aproximaci zx, ;. To provedeme tak, ze bodem [z, f(zy)]
vedeme tecnu ke kiivce y = f(z) a prusecik teény s osou x povazujeme za 1. Do rovnice
tecny

y = flax) + f(2r)(x — )

dosadime y := 0, vypocitame = a polozime xj,; := z. Dostaneme tedy predpis
x x f(@r)
k+1 = Tk — .
’ f'(@)

Hodnotu xxy1 povazujeme za dostateéné presnou aproximaci kotfene, pokud je splnéno
nékteré ze stop kritérif:

(1.3)

1. |{L’k+1 —(L’k| S g,
2. |{L’k+1 —(L’k| S €|{L’k|,

3. [f(zra)] <,

kde € je pozadovand presnost.
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1 MATEMATICKY APARAT

1.3.3 Aproximace funkci

Aproximovat funkci f(x) znamend nahradit ji funkei ¢(x), kterd je k f(z) v jistém smyslu
blizkd. PiSeme ¢(x) ~ f(x). Mezi zékladni typy aproximace patii rizné zpusoby interpo-
lace (polynomickd, Hermitova, splajny) a metoda nejmensich ¢tvercu.

Interpolace je takova aproximace, pii niz ¢(x) nabyva v zadanych bodech x; predepsa-
nych hodnot y; = f(x;). Nékdy také zadame, aby funkce ¢ a f mély v bodech z; stejné
derivace.

Metoda nejmensich ctverci je takova aproximace, pii niz ¢(z) ,prokladdme” mezi za-
danymi body [z;, ;] tak, aby ,vzdalenost* funkci f a ¢ byla v jistém smyslu minimdlni.
Je pritom charakteristické, ze funkce ¢ body |x;, y;] neprochazi.

Metoda nejmensich étverci (MNC)
Jde o nejznaméjsi metodu prokladani dat, kterou lze popsat nasledovneé.

Necht t je nezavisle proménnd, napriklad ¢as, a y(t) je neznamd funkce proménné ¢,
kterou chceme aproximovat. Predpokladejme, ze jsme provedli m pozorovani, pri kterych
jsme priblizné zjistily hodnoty y pro urcité hodnoty t, tedy

yi = y(t;), kdei=1,2,... m.
Zameérem je modelovat y(t) linearni kombinaci n bdzovijch funkci @;(t) pro néjaké n < m:

y(t) = x1p1(t) + T2a(t) + .. . + Tppn(t) =: Ry(t).

Béazové funkce se voli podle ocekavaného pribéhu neznamé funkce y(t). Ukolem je najit
parametry x1,2s ..., x, tak, aby platilo

Yi = Rn(tz), kde i = 1,2,...,m.

Jako rezidua nazveme rozdily mezi pozorovanimi y; a modelovymi hodnotami R,,(t;), tedy
ri =y — Ra(ti) = yi — Zgoj(ti)xj, kde:=1,2,...,m.
j=1

Parametry z1,25...,x, chceme urcit tak, aby rezidua byla co nejmensi. Metodu mini-
malnich ¢tverci dostaneme, kdyz minimalizujeme soucet ¢tvercu rezidui, tedy

m
x| = er — min.
i=1
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1.3 NUMERICKE METODY

A
Yy r—-————""~""~"~"~~ =~~~ = —— -~
2
Yirr1fp -~~~ ——— =~ = — —— — = — Ty — ® 9
Tit1
[
=Y — Rn(tz) : |
2
Ti—1 :
L N e - - - | | )
r
Y b — - - AL _ _ _ D __ ) ______ 8 m
| | | |
| | | |
Tg ! | |
-/ | : | :
m 92
| | D> _ieq i — min |
m r - | | i |
2 [ [ I [
r
Lo ! | | |
| | 1 | 1 >
/[t to ti—1 ti tiv1 tm

Obrazek 1.5: Princip metody nejmensich ¢tverct [1]

1.3.4 Numerické derivovani
Priblizny vypocet derivace f'(x) ma smysl napriklad tehdy, kdyz
(a) pro dané z muzeme ziskat odpovidajici hodnotu y = f(z), avSak explicitni vyjadieni
funkce f(z) k dispozici nemame a proto vzorec pro f’(z) neumime napsat;
(b) funkce f(z) je tak slozita, ze vypocet jeji derivace je prilis pracny;

(¢) hodnoty funkce f(z) zname jen v nékolika tabulkovych bodech.

V takovych pripadech je ucelné nahradit funkci f(z) vhodnou aproximaci ¢(z) a hod-
notu derivace ¢'(x) povazovat za pribliznou hodnotu derivace f’(x). Podobné postupu-
jeme, kdyZ potfebujeme uréit vyssi hodnotu derivace: ¥ (z) ~ ¢®*)(z). Vhodnym zpi-
sobem je aproximace derivaci pomoci Lagrangeova interpolacniho polynomu P,(x), tj.

f'(x) = F(z).

Chyba aproximace v uzlovém bodé
Necht f € C""Ha,b)!, kde a je nejmensi a b je nejvétsi z uzlt interpolace. Pak pro chybu
f'(zs) — PL(z,) v nékterém z uzla z, plati:

) , g
fas) = Py(zs) = e W11 (2s), (1.4)

kde wpi1(x) = (. —xo)(x — 1) -+ - (z — x,) a & je néjaky bod z intervalu (a, b).

Hunkce f m4 spojité derivace az do fadu n + 1 na intervalu (a, b)
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1 MATEMATICKY APARAT

Prehled uzitecnych vzorct
Uvazujme pripad, kdy uzly x; jsou ekvidistantni® s krokem h, tj. x; = x¢ + th,1 =
1,2,...,n. Uzel, v némz pocitame pribliznou hodnotu derivace, si oznac¢ime jako x a
ostatni uzly vyjadiujeme pomoci z jako x + h,x — h apod.

Pomoci vztahu (1.4) dostaneme:
prvni dopredné diference:

2

pia) = EEDZIE Sy, e e, (19

prvni zpétna diference:

f/(l’) = + _hf//(€)> 6 € (:I” - h> {L’), (16)
prvni centralni diference:

F(z) = flo+ h);hf(:” —h_ éth’“(g), €€ (x—hath). (1.7)

Chyba v dopiedné a zpétné diferenci zavisi na h a v centralni diferenci zavisi na h2.
Proto je obecné vhodnéjsi pro numerické derivovani pouzivat centralni diferenci.

Parcialni derivace
Vztahy (1.5), (1.6) a (1.7) lze vyuzit i pro funkce vice proménnych. Derivujeme-li podle
proménné x;, ostatnich proménnych z; # x; si nevsimame a nékterou z vyse uvedenych
formuli aplikujeme jen na proménnou z;. Pro funkci f(x1,z2) pomoci prvni centralni
diference dostaneme:

Of (r1,22)  f(w1+ h,2) — f(21 — D,y 22)

e ~ o7 , (1.8)
8f(l’1,l’2) - f(l’l,l’g + h) — f(l’l,l’g — h) (1 9)
8([)2 - 2h . .

1.4 Zaklady statistiky

V této kapitole si zavedeme zakladni pojmy ze statistiky, které budeme vyuzivat v kapitole
3.5. Definice pojmu pouzivanych v nize uvedenych definicich lze nalézt v literatute [5].

Definice 1.38. Necht (€2, F, P) je pravdépodobnostni prostor. Zobrazeni X : 2 — R se
nazyva nahodnd velicina vzhledem k F prave, kdyz

VeeR: {we: X(w)<azx}elF.

Obraz X (w) se nazyva ciselnd realizace nahodné veliciny X prislusnd moznému vijsledku
w. Obor hodnot ndhodné veli¢iny X znac¢ime M.

2zachovavajici konstantni vzdélenost
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1.4 ZAKLADY STATISTIKY

Definice 1.39. Necht (2, F, P) je pravdépodobnostni prostor a necht X je nadhodnd
veli¢ina vzhledem k F. Pak funkci Fx(z) = P(X < z) definovanou pro Vo € R nazyvame
distribucni funkci nahodné veliciny X.

Definice 1.40. Nahodna veli¢ina X je diskrétni a rikdme, ze ma diskrétni rozdeleni prav-
dépodobnosti, jestlize nabyva nejvyse spocetné mnoha hodnot z. Jeji pravdépodobnostni
funkce je posloupnost

Vo :p(x) = P(X =x) > 0.

Definice 1.41. Necht X je ndhodna veli¢ina na pravdépodobnostnim prostoru (€2, F, P)
s distribuc¢ni funkei Fx. Pak stredni hodnotou nahodné veliciny X je

E(X) = /_ZxdF(a:),

pokud tento integral existuje a je konecny. Neni-li integral kone¢ny nebo neexistuje, rikame
ze stfedni hodnota E(X) neexistuje.

Poznamka 1.42. Stfedni hodnota charakterizuje polohu ndhodné veli¢iny X na c¢iselné

Vv

Poznamka 1.43. Nahodna velicina X —E(X) se nazyva centralizovand nahodna veli¢ina.

Poznamka 1.44. Je-li X diskrétni ndhodnd veli¢ina s pravdépodobnostni funkei p(z),
pak E(X) =>" ., op(z).

Definice 1.45. Necht X je ndhodn4 veli¢ina na pravdépodobnostnim prostoru (€2, F, P).
Rozptyl nahodné veliciny X je

D(X) = E[X — E(X)]?

za predpokladu, ze stfedni hodnota E(X) existuje. Druhd odmocnina z rozptylu se nazyva
smeérodatnd odchylka nahodné veliciny X.

Poznamka 1.46. Rozptyl charakterizuje variabilitu ¢iselnych realizaci nahodné velic¢iny
X kolem jeji stredni stfedni hodnoty s prihlédnutim k pravdépodobnostem.

. , L dess X—B(X y . . L e
Poznamka 1.47. Nahodna veli¢ina ﬁ se nazyva standardizovand nahodné velic¢ina.

Poznamka 1.48. Je-li X diskrétni ndhodnd veli¢ina s pravdépodobnostni funkei p(z),
pak D(X) =37, ) (X — E(X))*p(x).
I}eﬁnice 1.49. Necht X je ndhodna veli¢ina na pravdépodobnostnim prostoru (€2, F, P).
Cislo

E[(X —¢)]
se nazyva r-tyj moment ndahodné veliciny X.

o Jelli ¢ =0, mluvime o obecném momentu ..

o Je-li ¢ = E(X), mluvime o centralnim momentu .
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1 MATEMATICKY APARAT

Definice 1.50. Necht X je ndhodnd veli¢ina na pravdépodobnostnim prostoru (€2, F, P).
Cislo

E[X — EQO))?
Ag - 3
D(X)
se nazyva sikmost a cislo
BX - EX)*
Ay = I
D(X)

se nazyva spicatost.

Definice 1.51. Necht X je ndhodna veli¢ina na pravdépodobnostnim prostoru (€2, F, P)
a Fx jeji distribu¢ni funkce. Pak funkci

F'u)=min{z: F(z) >u}, 0<u<1
nazyvame kvantilovou funkci a jeji hodnoty kvantily.

Pozniamka 1.52.

zo5 = F71(0,5) median

To2s = F71(0,25) dolni kvartil

To7s = FH(0, 75) horni kvartil
F710,1),...,F70,9) decily

F~ 1(0,01) ,F 1(0,99) percentily
F~1(0,75) — F7(0,25) mezikvartilové rozpéti
F740,9) — F71(0,1) mezidecilové rozpéti
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2 Zpracovani obrazové informace

2.1 Obraz a jeho vlastnosti

V této kapitole si popiSeme reprezentaci obrazu v pocitaci a jeho zakladni vlastnosti.
Informace jsme Cerpali z nasledujicich publikaci [6] a [8].

2.1.1 Obrazova matice

Obrazovou funkei nazveme spojitou funkci f(x,y), kde z,y € R jsou soutadnice v prostoru
a funkcéni hodnota predstavuje hodnotu napt. intenzity svétla, jasu, teploty, zareni barvy
atd. Digitalizaci obrazové funkce 1ze chapat jako proces, kdy jeji hodnoty prevedeme do
dvojrozmérné obrazové matice. Obrazovou matici o rozmérech m x n znacime Z,, .

Jeden prvek obrazové matice se nazyva obrazovy element nebo pizel. Pixely maji nej-
castéji tvar ctverce nebo obdélniku a poloha pixelu je urcena sloupcovym indexem i a
radkovym indexem j, viz Obrazek 2.1. Pixel P o soufadnicich [i, j] obrazové matice Z,, xy,
kde 0 <i<m—1,0 <j <n—1 budeme znacit jako P, j].

0 7 m—1
3>

j [ ]

Obrazek 2.1: Obrazova matice

Definice 2.1. Necht Z,,.,, = (P[i, j]) je obrazova matice a r > 0 konstanta. Pak mnozinu

O ={Plk.1] : V/(k—i)> + (1 —5)* < 1}
nazyvame kruhové okoli pizelu Pli,j] a piseme OF (i, j,7)
Definice 2.2. Necht Z,,.,, = (P[i, j]) je obrazova matice a r > 0 konstanta. Pak mnozinu
O={Plk1:kile(i—ri+r)}
nazyvame ctvercové okoli pizelu Pli, j] a piseme OF (4,4, 7)

Poznamka 2.3. Kruhové okoli lze 1épe aproximovat pomoci hexagonalniho usporadani

vvvvvv
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2.1.2 Atributy pixelu

Obecné miuze pixel P nabyvat n-tice hodnot. U barevného obrazu nejcastéji nabyva trojice
hodnot: intenzity cervené, zelené a modré slozky svétla. Z téchto hodnot lze urcit dalsi
vlastnosti pixelu, které budeme nazyvat atributy.

Rozlisujeme dva zakladni typy:

o wlastni atributy - urcéuji se ze samotného pixelu,

o nevlastni atributy - urcuji se pomoci néjakého okoli daného pixelu.

Vlastni atributy pixelu
Budeme uvazovat barevny obraz, tedy jeden pixel bude reprezentovan tfemi hodnotami
a to intenzitami jasu ¢ervené barvy R, zelené G a modré B, kde R,G,B € (0, D) a D je
maximalni hodnota pro dany dynamicky rozsah! obrazu. Pro 8-bitovy obraz je D = 255
a pro 16-bitovy je D = 65535.

Zékladni vlastni atributy:

1. intenzity slozek cervené, zelené a modré: R, G, B

2. jas pixelu J:

R+G+B
J = — 3 J €0, D)
3. hustota pixelu d:
d= “ de(0,1)
- D’ ’
4. saturace barvy S
min{ R, G, B}
S=1- R,G,B 0, S 1
max{R’ G’ B}? maX{ 7 7 } > ) E <07 >

5. svétlost pixelu L:

max{R,G, B} + min{R, G, B} I

5 € (0, D)

6. ton barvy H:
Hodnota H udava tzv. thel barvy. Pro ¢isté ¢ervenou barvu H = 0, cisté zelenou

H = %7‘(‘ a Cisté modrou H = %7‘(‘. Vlastni vypocet je nasledujici:

max = max{R,G, B}
min = min{R, G, B}

Ldynamicky rozsah = pomér mezi tmavymi a svétlymi oblastmi
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=™ G-B
H=—"—— mar =RAG > B
3maxr — min
™ G-B
H=2r+—-———— mar=RNG<B
3max — nmin
2r ™ B-—-R
=—+——— max =G
3 3max — nmin
4 w® R-G
H=—+_—-———Fmaxr=208B
3 3max — nmin
H neni definované, mazx = 0.

Obvykle se misto tonu barvy mluvi o barveé.

Poznimka 2.4. Cernobilyj obraz lze chapat jako obrazovou matici, kterd mé pixely dané
pouze jednou jasovou hodnotou. Casto se mluvi o obrazu v odstinech Sedi.

Poznamka 2.5. Budeme-li mit pouze obraz v odstinech sedé, pak R=G =B =1L, S =
0 a H neni definovano. Bude znam pouze jeden atribut a to svétlost L. Je-li L = 0 jedna

se o pixel ¢erné barvy a pro L = D ma pixel barvu bilou.

Nevlastni atributy pixelu

Tyto atributy jsou zavislé predevsim na vlastnich atributech okolnich pixeli a také na

velikosti 1 tvaru uvazovaného okoli.
Zékladni nevlastni atributy:

1. stfedni hodnota:

o 1 <
E’/’(Z>]) = ﬁ Zplm
k=1

kde P;, jsou pixely z okoli OF a n je pocet pixeltt daného okoli

2. rozptyl hodnot:

n

Dp(i,j) = % > [Pe— Epli, )P,

k=1

kde P;, jsou pixely z okoli OF a n je pocet pixelti daného okoli

3. gradient:

Gradp(i, j) = \/(P[i + 1, j] — Pli, j])> + (P[i.j + 1] — Pli, j])%,

z matematického hlediska se jedna o velikost gradientu, uréeného pomoci prvni

dopredné diference (1.5).

Poznamka 2.6. Pokud pro vypocet gradientu Gradp (7, j) pouzijeme prvni centralni di-

ferenci (1.7), dostaneme:

Gradp(i, j) = \/(7’[@' +1,J] 57’[2' - 1,j])2 N (P[z‘,j +1]
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2 ZPRACOVANI OBRAZOVE INFORMACE

Nespravna volba diference miize vést ke ztraté informace daného pixelu, jak je ukédzano na
Obrazku 2.2, kde pomoci vzorce (2.1) dostavame stejné hodnoty gradientu pixelt P|i, j]
a Pli, k], pfitom hodnoty pixeli jsou odlisné.

Obrazek 2.2: Obrazova matice nevhodného pouziti prvni centralni diference

2.2 Histogram

Definice 2.7. Jako histogram oznacime funkci N cetnosti vyskytu urcité irovné jasu u,
tedy
N = N(u).

Histogram ukazuje, jak je vyuzit dynamicky rozsah a zda jsou vsechny tirovné obsazeny
se stejnou cetnosti. V pripadé nespravné expozice se vrchol histogramu vyrazné posouva
ze stfedu dynamického rozsahu smérem k bilému nebo ¢ernému okraji.

x10*

L I
0 50 100 150 200 250

(a) Cernobily snimek (b) Histogram

Obrazek 2.3: Histogram cernobilého snimku
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2.3 OBRAZOVY SUM
2.3 Obrazovy Sum

Jedna se o nezadouci vedlejsi produkt zachyceni obrazu, ktery zakryva dulezité obrazové
informace. Sum obrazu se mize pohybovat od téméf nepostfehnutelnych skvrn na digi-
talni fotografii, az po témér zcela zasumélé optické nebo radioastronomické snimky. Sum
predevsim vznika jako disledek nékterych jevii, ptisobicich pri vzniku obrazu, napt. rizna
elektromagneticka zareni nebo teplota polovodicovych soucastek. RozliSujeme nékolik za-
kladnich typu sumu, které jsou vice popsany v [10].

Aditivni Sum

Jedna se o Sum, ktery je pridavan k ostatnim sumuim, které by mohly byt vlastni informac-
nimu systému. Zakladnim modelem je Gaussovsky sum, ktery vznika béhem potizovani
snimki a je zpusoben primarné tepelnym Sumem (Johnson-Nyquist noise). Tento druh
sumu je nezavisly na signalu a lze ho vhodnymi algoritmy potlacit.

Multiplikativni Sum

Jednd se o nechtény ndhodny signal, ktery se béhem zachyceni, pfenosu nebo jiného zpra-
covani mnozi na néjaky relevantni signal. Prikladem multiplikativniho Sumu ovliviujici
digitalni fotografii jsou vlastni stiny zptisobené zvlnénim na povrchu zobrazovanych ob-
jektu, stiny vrhané slozitymi objekty nebo tmavé skvrny zptisobené prachem v objektivu.

Impulzni Sum
Pro tento typ Sumu se také pouziva oznaceni sil a pepr (salt & pepper). Nézev je odvo-
zen od jeho vzhledu v obraze, kde jsou vypadky signalu reprezentovany tmavymi pixely a

Vv

(vadny pixel na snimaci fotoaparatu) nebo velkou vzdédlenosti mezi snimacim a zobrazova-
cim zatizenim. Lze jej efektivné odstranit pomoci od¢itani tmavych snimkt nebo pomoci
raznych filtri.

2.4 Zmenseni snimku

Definice 2.8. Celociselné déleni prirozenych cisel x a y je

x
z=max{n:n< —p,
n€eNO Yy

kde z € N’ a 2,y € N. Budeme znacit z = z div y.

Poznamka 2.9. Vysledek celociselného déleni je vysledek po déleni bez zaokrouhleni s
vypusténim zlomku.

Definice 2.10. ZmensSenou obrazovou matici £, obrazové matice Z,,,, kde p = m div
r a ¢ =n div r budeme rozumét matici slozenou z pixel

1 r—1 r—1
Rk, 1] = — Plkr + s,lr + 1],
r
s=0 t=0
kde Pli, j] jsou pixely obrazové matice Z,,«,, 7 je koeficient zmenseni, £ = 0,...,p a

l=0,...,q

30



3 PROCES ZAOSTRENI OBJEKTIVU
3 Proces zaostreni objektivu

3.1 Pouzity software

Pro zpracovani dat jsme zvolili software MATLAB (matrix laboratory). Jedna se o
programové prostiedi a skriptovaci programovaci jazyk ¢tvrté generace od spolecnosti
MathWorks. Je dostupny pro operacni systémy Linux, Windows a Mac OS X. MATLAB
umoznuje pocitani s maticemi, vykreslovani 2D a 3D grafli, poc¢itacovou simulaci, ana-
Iyzu a prezentaci dat i vytvareni aplikaci véetné uzivatelského rozhrani. Lze jej rozsitit o
spoustu aplika¢nich knihoven (toolboxu) z nejruznéjsich oblasti, jakymi jsou napt. zpra-
covani obrazu a videa, finan¢ni analyza a modelovani, matematické vypocty, statistika a
pravdépodobnost, zpracovani signalu a mnoho dalsich. Uzivatel si také miize vytvorit své
vlastni funkce. Vice informaci lze nalézt v [9].

3.2 Testovaci snimky

Jako testovaci snimky byly pouzity cernobilé fotografie Slunce a prilehlého okoli. Jednalo
se 0 16-bitové snimky formatu TIF (Tagged Image File). Pi potizovani fotografii byly
pouzity dva zrcadlové objektivy Rubinar 10/1000 a Mirror 8/500. Také byla pouzita ka-
mera ASI1600MM Pro s 12-bitovym prevodnikem. Pomoci krokového motoru jsme otaceli
zaostTovacim krouzkem a ménili pozici roviny ostrosti. V pripadé, kdy jsou rovina ostrosti
a rovina chipu splyvajici, je snimek zaostteny, viz Obréazek 3.1(a). Nejsou-li roviny totozné,
tak ziskdme snimek rozostreny, viz Obrazek 3.1(b). Testovaci snimky byly usporadany do
sérii S*, kde k je oznaceni série, které vznikaly nasledovné. Pro kazdou pozici krokového
motoru byl porizen jeden snimek I. Takto jsme ziskali n snimki, které tvorily jednu sérii
S*. V nasledujicich kapitoldch budeme rtizné postupy a metody ukazovat na sériich, které
Ize nalézt v priloze pod nazvy adresari seriel (Sig), serie2_ufo (Sz,) a seried_sum (S3).

(a) Zaostfeny snimek (b) Rozostfeny snimek

Obrazek 3.1: Ukéazka testovacich snimkt
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3.3 DETEKCE HRANY
3.3 Detekce hrany

K detekovani hrany ve snimku byl pouzit filtr typu absolutni hodnota gradientu. K vy-
poctu gradientu jednotlivych pixeli byl pouzit vzorec (2.1). Vzhledem k velkému dy-
namickému rozsahu testovacich snimkt, diky kterému absolutni hodnoty gradientu byly
v Fadech tisici az desetitisicli, jsme hodnoty gradientt nasobili koeficientem 101%. D4 se
predpokladat, ze snimek s maximalni ostrosti bude mit také hodnotu gradientu maximalni
na rozhrani svétlé a tmavé casti obrazu.

V prvnim kroku jsme vyuzili filtr typu absolutni hodnota gradientu pro detekci hrany
objektu. Pro urceni, které pixely tvori hranu, jsme zavedli prahovou hodnotu 7T'. Vypocitali

jsme ji nasledovné:

T maX{Gradp(i,j)}’ i1
c

yeeeom—1;7=1,....,n—1;

kde m je pocet sloupct obrazové matice, n je pocet radkt obrazové matice a ¢ je vhodna
konstanta. V nasem pripadé jsme zvolili ¢ = 2. Na zakladé prahové hodnoty 7" jsme udélali
segmentaci obrazu. Pixely, které byly oznacCeny, ze patii do hrany jsou na Obrazcich
3.2(c), 3.2(f) zobrazeny bilou barvou a ty co tam nepatii jsou ¢erné. Z Obrazku 3.2 plyne,
ze v pripadé priblizovani roviny ostrosti a roviny chipu dochazi k zaostfovani obrazu a
detekovana hrana se bude zuzovat a zaroven se bude zvysovat hodnota gradientu.

(a) Rozostfend hrana (b) Velikosti gradientt pixeli (a)  (c) Pixely tvofici hranu (a)

(d) Zaostfend hrana (e) Velikosti gradientt pixelt (d)  (f) Pixely tvofic hranu (d)

Obrézek 3.2: Rozdil v poctu pixel hrany
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3 PROCES ZAOSTRENI OBJEKTIVU

Abychom mohli pracovat s hranovymi pixely, tak musime najit néjaky vhodny koefi-
cient, ktery popise vSechny pixely tvorici hranu. Tento koeficient ostrosti GG, jsme urcili
jako aritmeticky prumér pixelt tvorici hranu objektu ve snimku. Opét bude platit, ¢im
vétsi G, tim uzsi detekovand hrana.

Algoritmus detekce hrany

1. G matice gradientii obrazu
Jmaz Maximalni prvek matice G
p pocet pixelt tvorici hranu
s soucet hodnot gradientt pixelt tvorici hranu
n pocet radki obrazové matice
m pocet sloupcti obrazové matice
¢ konstanta

2. inicializace proménnych
p=0
s=0

gmam

T=

c
fori:=0tom—1do

for j:=0ton—1do
if G(i,j) > T'do
s=s5+G(,))
p=p+1

© 0 N v W

end
10.  end
11. end
12. G, =s/p
Vyse uvedeny algoritmus jsme aplikovali na vSechny snimky v sérii. Ziskané hodnoty G,

kde i je poradi snimku v sérii, jsme vykreslili do grafu, viz Obrazek 3.3. Z grafu je patrné,
7e nejlépe zaostfeny snimek S}y je na 9. pozici.
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3.4 OPTIMALNI POLOHA ZAOSTROVACIHO KROUZKU
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Obrézek 3.3: Koeficienty ostrosti Gy;) snimki Sis

3.4 Optimalni poloha zaostrovaciho krouzku

Pri zaostrovani témeér nikdy nenajdeme takovou polohu zaostiovaciho krouzku, pii které
by vznikl nejlepsi mozny snimek. Mizeme ale vyuzit poznatkt z predchozi kapitoly 3.3,
ve které jsme zjistili, ktery snimek v sérii je nejlépe zaostfeny. Optimalni zaostieni ne-
musi odpovidat pozicim, pri kterych byly porizeny testovaci snimky. Z tohoto duvodu
je zadouci jednotliva data aproximovat polynomem vhodného stupné a nasledné najit
optimalni pozici, kterd je bodem maxima regresni funkce.

K aproximaci dat jsme vyuzili metodu nejmensich ¢tvercti popsanou v kapitole 1.3.3,
pomoci které jsme hodnoty na Obrazku 3.3 prolozili polynomem. Pii prokladani dat
polynomem vysokého stupné chyba aproximace neomezené roste, proto je potieba zvolit
vhodné kritérium pro urceni stupné polynomu. Jelikoz nas zajima pouze okoli nejlépe
zaostreného snimku v sérii, tak mizeme méreni s nizsim koeficientem ostrosti odstranit.
Zda méreni zahrnout do aproximace, jsme rozhodli pomoci hranice 7, kterou jsme ucili
nasledovneé:

1
T= —( max {Gy;)} — min {Ga(i)}) + min {Gq) }, (3.1)

c\ 1<i<n 1<i<n 1<i<n

kde 7 je poradi snimku v sérii o n snimcich a ¢ je vhodna konstanta. V nase ptipadé jsme
zvolili ¢ = 3. Zanedbali jsme tedy body, které lezi v dolni tretiné koeficientu ostrosti. Vy-
chéazeli jsme z pozice predpokladané maximalni ostrosti obrazu, tedy pozice maximalniho
koeficientu ostrosti a postupné jsme rozsitovali okoli do té doby, nez jsme narazili na koe-
ficient ostrosti, ktery byl mensi jak stanovend hranice 7. Takto jsme postupné zvétsovali
okoli na levou a pravou od referencniho bodu a ziskali tak posloupnost bodu sefazenou
podle poradi snimkl v sérii, kterou jsme nasledné prolozili polynomem. Poradi snimku,
jehoz hodnota je prvnim ¢lenem posloupnosti, oznacme x; a poradi snimku, jehoz hodnota
je poslednim ¢lenem posloupnosti, ozna¢me z,. Ostatni body jsme z aproximace vyloucil,
jak je ukazano na Obrazku 3.4. Stupen aproximacniho polynomu s jsme urcili nasledovneé:

s=(z, —x;+1) div 2.
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3 PROCES ZAOSTRENI OBJEKTIVU

Na Obrazku 3.5 miizeme vidét vyslednou aproximaci dat Sig.
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Obrézek 3.4: Body aproximace Sy
3 T T T T T T T
25 b

=
]
g
O
E15F © .
2 O % 5 © o o © o
g o °
< 4L i
® referencni bod
O body aproximace
O body vyrazené z aproximace
0.5 hranice ]
aproximacni polynom
0 1 1 1 1 1 Il 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

poradi snimku
Obrézek 3.5: Aproximacni polynom Sfg stupné s = 2

Aproximace by mohla selhat v ptipadé, kdy by néktery snimek ze série obsahoval
vyraznou zménu oproti ostatnim snimktim. Tuto zménu oznac¢me jako UFO. Jedna se
v podstaté o impulzni Sum, ktery je popsan v kapitole 2.3. Pokud by zména byla u
dobte zaostfenych snimki, tak bychom rozdil témér nepoznali, ale v pripadé zmény u
rozostrenych snimk by mohlo dojit k posunu maximélniho koeficientu ostrosti jako na
Obrazku 3.6(b). V takovém piipadé musime vzorec (3.1) upravit a misto maxi<j<,{Ga@)}
vznit hodnotu koeficientu ostrosti snimku, ktery predpokladame, Ze je nejlépe zaostieny
v dané sérii. Pozice tohoto snimku tedy bude referenéni bodem pfti hledani aproximacnich
bodu. Pro data na Obrazku 3.6(b) by se jednalo o 11. snimek.

35



3.4 OPTIMALNI POLOHA ZAOSTROVACIHO KROUZKU
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(a) Snimek obsahujici UFO (b) Koeficienty ostrosti G a(;) snimki 83

Obrazek 3.6: Zména v jednom snimku série

Pro zjisténi optimalni polohy zaostrovaciho krouzku musime najit maximum aproxi-
macniho polynomu. Ulohu hleddn{ maxima si miZeme pfevést na tlohu hledan{ stacio-
narniho bodu aproximac¢niho polynomu pomoci Newtonovy metody, viz kapitola 1.3.2.
Jelikoz zname predpis aproximac¢niho polynomu, miizeme jednoduse vypocitat jeho deri-
vaci. Abychom mohli vyuzit Newtonovu metodu, museli jsme si zvolit vhodny startovaci
bod, ktery jsme urcili nasledovné:

T+ xp
To = T 9
kde x; je levy aproximacni bod a x,, je pravy aproximacni bod. Pomoci Newtonovy metody
a zvoleného startovaciho bodu xy jsme nalezli staciondrni bod aproximac¢niho polynomu.
Tento bod odpovida pozici maximalni hodnoty koeficientu ostrosti, coz mizeme vidét na
Obrazku 3.7 a také nam tato pozice urcuje polohu krokového motoru.

4 T T T T T T T T
35+ aproximacni polynom B
deriavce polynomu
3t X pozice maximalni hodnoty koeficientu ostrosti B
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Obrazek 3.7: Pozice maximalni hodnoty koeficientu ostrosti Sjg
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3 PROCES ZAOSTRENI OBJEKTIVU
3.5 Optimalni zmenseni snimku pro snizeni Sumu

Jsou-li snimky znehodnocené adaptivnim Sumem, ktery je popsan v kapitole 2.3, tak
algoritmus pro detekci hrany z kapitoly 3.3 selhava. Vysoka intenzita sumu zptisobuje
narust gradientu pro vsechny pixely v obraze. Tento aditivni Sum nam znemoznuje rozlisit
zaostreny nebo rozostreny obraz. Tuhle situaci lze vidét v nasledujicim grafu na Obrazku
3.8, ze kterého nedokdZeme uréit nejlépe zaostfeny snimek série S3;.

251 b

koeficient ostrosti

05

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
poradi snimku

Obrazek 3.8: Koeficienty ostrosti G ;) zasumélych snimki S5,

Sum lze snizit primérovanim vice pozorovani nebo neméme-li k dispozici vice pozo-
rovani, tak muzeme vzit 4 pixely a jejich hodnoty zprimérovat. Jedna se o zmensovani
snimkil, které je popsané v kapitole 2.4. Cfm vétsi zmenseni, tim se vice potladi Sum.
Koeficienty ostrosti pfi rizném koeficientu zmenseni budeme znacit GZ(Z-), kde 7 je poradi
snimku v sérii a r je koeficient zmenseni. V grafech na Obrazku 3.9 lze vidét, ze jiz pri
pouziti koeficientu zmenseni 2 u vSech snimki v sérii dokdzeme rozhodnout o potencialni

poloze zaostrovaciho krouzku.

Algoritmus detekce hrany se zmensSovanim

1. I snimek
r koeficient zmenseni

2. for r :=1 to pocet zmenseni do

3. zmenseni snimku I na snimek L s koeficientem zmenseni r
4.  algoritmus detekce hrany pro snimek L

5. Gh=s/p

6. end
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Obrézek 3.9: Koeficienty ostrosti G ;) pri zmensovani snimku S5,

Vykreslime-li si vSechny koeficienty ostrosti jednotlivych snimki v sérii pro rtizné koe-
ficienty zmenseni do jednoho grafu jako na Obrazku 3.10, mizeme vidét, Ze pri zmenseni
dochazi k vétsimu rozdilu mezi maximalni a minimalni hodnotou koeficienti ostrosti pri-
slusnych snimkt. PTi vyssim koeficientu zmenseni se tento rozdil jiz nezvysuje, ale vrchol
se zacina rozsitovat.

Na jednotlivé hodnoty koeficientii ostrosti se miizeme divat jako na statisticka data,
pomoci kterych jsme spocitali koeficienty Spicatosti A4 pro jednotlivé koeficienty zmenseni
r. Predpokladame, Ze nejvhodnéjsi koeficient zmenseni bude mit nejvétsi spicatost. Pro
data z Obrazku 3.10 mizeme vidét hodnoty koeficienti Spicatosti v Tabulce 3.1. Podle
uvedeného predpokladu jsme zjistili, Ze nejvhodnéjsi koeficient zmenseni je r = 1, tedy
puvodni snimky, u kterych ale nedokazeme urcit, zda jsou zaostfené nebo rozostiené.

rlor e | s | e | s | e |7
Ay H 2,0943 ‘ 1,8929 ‘ 1,8609 ‘ 1,7522 ‘ 1,6746 ‘ 1,6371 ‘ 1,637
Tabulka 3.1: Koeficienty spicatosti A, pro data z Obrazku 3.10
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Obrézek 3.10: Koeficienty ostrosti G ;) snimki 83, pro rizné koeficienty zmenseni r

Z tohoto divodu jsme museli zavést miru vhodnosti koeficientu zmenseni p. K tomu
nam postacil rozdil maximalni a minimalni hodnoty koeficientu ostrosti pro jednotlivé
koeficienty zmenseni, kterym jsme prislusné koeficienty Spicatosti vynasobili. Pokud by
jeden snimek ze série obsahoval vyraznou zménu v obraze jako na Obrazku 3.6, doslo
by k nepfiznivému ovlivnéni p. Abychom odstranili vychylené hodnoty, tak jsme misto
rozdilu maximalni a minimalni hodnoty koeficientu ostrosti pouzili mezidecilové rozpéti
1.52 z danych koeficientl ostrosti pro prislusny koeficient zmenseni a touto hodnotou
vynasobili koeficient Spicatosti. Koeficienty miry vhodnosti zmenseni pro data z Obrazku
3.10 nalezneme v Tabulce 3.2. Z tabulky je patrné, zZe pro nase data je nejvhodnéjsi
koeficient zmenseni r = 4.

AN
[ H 0,6376 ‘ 4,9645 ‘ 6,3118 ‘ 6,6506 ‘ 6,6305 ‘ 6,5111 ‘ 6.4578

Tabulka 3.2: Koeficienty miry vhodnosti zmenseni p pro data z Obrazku 3.10

39



I v
Zaver
Téma bakalarské prace vychazi z redlné problematiky zaostfeni objektivu pti expedicich
za Uplnym zatménim Slunce. Prace obsahuje matematicky aparat potrebny k detekci
hrany pozorovaného objektu v obraze, ktera slouzi pro vypocet miry ostrosti jednotlivych
snimkt. Déle byly popsany numerické metody pro zjisténi optimalni polohy zaostiovaciho
krouzku, vyuzivajici zpracovani obrazové informace.

Byla vytvorena jednotcelova aplikace s pouzitim softwaru MATLAB pro nalezeni nej-
vhodnéjsi polohy zaostrovaciho krouzku a urceni optimalniho koeficientu zmenseni pro re-
dukci aditivniho Sumu v obraze. Vytvotena aplikace analyzuje 16-bitové ¢ernobilé snimky
Slunce usporadané v sérii s rozdilnou polohou roviny ostrosti. Na zakladé této série apli-
kace ur¢i pozici optimalni polohy zaostfovaciho krouzku. K tomuto ucelu byla pouzita
metoda nejmensich ¢tvercti a Newtona metoda pro nalezeni stacionarniho bodu. Ve snim-
cich obsahujici velkou intenzitu aditivniho Sumu bylo potieba tento Sum potlacit. Pro
potlaceni aditivniho Sumu byla zvolena metoda vyuzivajici zmensovani snimk.

Pri pouziti velkého priblizeni pozorovaného objektu se zvysuji projevy turbulence at-
mosféry, které v realném case geometricky deformuji obraz. Toto znemoznuje pozorovateli
stanovit optimalni polohu zaostrovaciho krouzku. Vyvinuta metoda urceni optimalni po-
lohy zaostrovaciho krouzku nam tento vliv vyrazné potlacuje.

40



Literatura

1]

2]

CERMAK, Libor a Rudolf HLAVICKA. Numerické metody. Brno: Akademické na-
kladatelstvi CERM, 2005. ISBN 80-214-3071-0.

DVORAKOVA, Lubomira. Linedrni algebra 1. V Praze: Ceské vysoké uceni technické,
2013, 128 s. ISBN 978-80-01-05346-1.

JANYSKA, Josef. Analytickd geometrie [online]. Brno, 2020 [cit. 2021-02-16]. Do-
stupné z: https://www.math.muni.cz/ janyska/AFPR-2020.pdf

KARASEK, Jif{ a Ladislav SKULA. Linedrni algebra: teoretickd édst. Brno: Akade-
mické nakladatelstvi CERM, 2005. ISBN 80-214-3100-8.

KARPISEK, Zdenck. Matematika IV: statistika a pravdépodobnost. Vyd. 2., dopl.
Brno: Akademické nakladatelstvi CERM, 2003. ISBN 80-214-2522-9.

KLIMA, Milos. Zpracovdni obrazové informace. V Praze: Ceské vysoké udeni tech-
nické, 1996, 177 s. ISBN 80-010-1436-3.

NECHVATAL, Ludék. Ustav matematiky. MATEMATIKA online: Matematické in-
Zenyrstvi: Matematickd analijza II [online]. Brno: Ustav matematiky FSI VUT, 2005
cit. 2021-02-28]. Dostupné z: https://math.fme.vutbr.cz

STARHA, Pavel. Aplikace numerickijch metod zpracovdni obrazové informace. Brno,
2015. Habilitac¢ni prace.

MATLAB & SIMULINK. HUMUSOFT [online|. Praha: HUMUSOFT, 1991 [cit.
2021-4-19]. Dostupné z: https://www.humusoft.cz/matlab/details/

Image noise. Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Francisco (CA):
Wikimedia Foundation, 2001- [cit. 2021-5-21]. Dostupné z: https://en.wikipe-
dia.org/wiki/Image noise

41


https://www.math.muni.cz/
https://math.fme.vutbr.cz
https://www.humusoft.cz/matlab/details/
https://en.wikipe-
http://dia.org/

Seznam pouzitych zkratek a symboli

u,v,w/o vektory/nulovy vektor

V=(V,+) vektorovy (linedrni) prostor

R mnozina realnych cisel

L(vy,...,vp) linedrni kombinace vektoru vy, ..., v,
B = (vi,...,v,) béaze vektorového prostoru

dimV dimenze vektorového prostoru

(u,v) skalarni soucin vektorti u a v

vl norma vektoru v

A, n-rozmérny afinni prostor

K= (P,vi,...,Vy)

afinni repér

lay, ... a,) soufadnice bodu A

(Ugy ..y uy) souradnice vektoru u

E, n-rozmérny euklidovsky prostor

I derivace funkce

fa parcialni derivace funkce podle proménné x
Iy parcialni derivace funkce podle proménné y
(Q,F,P) pravdépodobnostni prostor

As koeficient Sikmosti

Ay koeficient Spicatosti

Lonxcn obrazova matice

Pli, ] pixel o soutadnicich [z, j]

Gradp(i, 7) velikost gradientu pixelu P, j|

N prirozena cisla

N prirozena ¢isla véetné nuly

x div y celoc¢iselné déleni prirozenych ¢isel z,y

r koeficient zmenseni
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Ga(i)

T

a(i)

UFO

k-ta série o n snimcich

prahova hodnota pro detekci hrany objektu

koeficient miry ostrosti snimku ¢

koeficient miry ostrosti snimku ¢ pro koeficient zmenseni r
hranice aproximacnich bodi

stupen aproximacniho polynomu

koeficient miry vhodnosti zmenseni

neidentifikovatelny 1étajici predmét
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Prilohy

A Vyvojovy diagram vypoctu

pocet snimkl n

nacteni j-tého snimku

. J

!

( 7\

zmens$eni snimku s

o

A

pocet zmenseni z/

N
uréeni optimalniho uréeni optimalni polohy
zmenSeni zaostfovaciho krouzku
J
N v
uréeni aproximacnich ( Konec )
bodi
J ( ™\
¢ derivace aproximaéniho
e R >
polynomu
metoda nejmensich \_ )
&tvercdl ¢
\_ Y, 4 N\
4 N Newtonova metoda

uréeni maximalni hodnoty

koeficientem zmenseni r

. J

gradientu snimku

| Y,
A
( ~
vypocet koeficientu
ostrosti
N J

\_ ¢ )
( ~N
vypocet koeficientu
Spicatosti
. ¢ )
4 ~

vypocet koeficientu miry
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B Testovaci snimky a kody v MATLABU

B . e korenovy adresar prilohy
| TestovaciSnimKy .....ovvurinieenneenneennn.. testovaci snimky pouzité v textu
T = P neposkozené snimky

| AST16MM_20210306_101.tif
| AST16MM_20210306_102.tif

A

| AST16MM 20210306 _118.tif
L serie2 Ufo. ... snimky obsahujici UFO
| AST16MM 20210306 _201.tif
| AST16MM 20210306 _202.tif

N

| AST16MM 20210306 _221.tif
| SeTied SUM......uuttt i snimky s adaptivnim Sumem
| AST16MM 20210306 _301.tif
| AST16MM 20210306_302.tif

N
| AST16MM 20210306 _321.tif

L ADPTARACE « ittt e aplikace se zdrojovym kédem
Bakalarska pracCeun.........c.coeeeeiiiiiiiiiiiiiinnnneeennnnn spoustéci script
Gradient.m ..........ccoiiiiiiiiiiiiiiiii funkce pro vypocet gradientu
DetekceHrany.m.........coovieiiininnnnnnnnnnnnnnnn. funkce pro detekci hrany
MetodaNejmensichCtvercum.............. funkce pro nalezeni nejlepsi pozice
OptimalniZmensenim.............. funkce pro nalezeni optimalniho zmenseni
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