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Abstrakt

Cilem prace je pomoci vhodnych matematickych metod vytvorit jednoduchou aplikaci,
ktera bude schopna zpracovat sadu digitalnich obrazu postizenych atmosferickym seeingem,
takovym zpusobem, aby se vystupni data podobala co nejvice skutecnosti. Dalsim vystupem
budou mapy posuvu jednotlivych dat vzhledem k jejich zprumérovanému obrazu.

Abstract

The goal of the thesis is creating simple software to modify entry data defected by
atmospheric seeing and provide an output image, which is as much close to reality as
possible. Another output is a group of images illustrating the move of every input image
due to the average image of them.
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Prehled pouzitych symbola

v; — rychlost siteni svétla v prostiedi .

n; — index lomu svétla v prostiedi .

¢ — rychlost svétla ve vakuu.

I — spojita dvojrozmérna obrazova funkce.

fo, — obrazova matice.

R — mnozina redlnych ¢isel.

7 — mnozina celych ¢isel.

Zg — mnozina kladnych celych éisel s nulou (analogicky pro ostatni éfselné mnoziny).
p — eukleidovska metrika.

1) — neprazdnd mnozina prvku.

(1, p) — metricky prostor.

pyv — manhattanska metrika.

ps — Sachovnicova metrika.

N4(x) — mnozina ¢tyfsousednych pixelu kolem pixelu x.

Ng(x) — mnozina osmisousednych pixelu kolem pixelu x.

Np(x) — mnozina diagonalné sousednych pixelu kolem pixelu x.

T — mnozina odstinu Sedi.

T; — podmnozina Y.

A, B, C, ... digitalni obrazy.

a;; — pixel na soutadnicich ¢, j nalezici obrazu A (analogicky pro obrazy znacené jinymi
pismeny).

() — prazdnd mnozina.

) — oblast v obraze.

' — mnozinovy doplnék k €.

© — pozadi obrazu.

[’ — mnozina dér v obrazu.

®; — podmnozina obrazu ziskana segmentaci obrazu.

t — cas.

T, — délka periody.

¢ — funkce popisujici antiperiodicky signal.

At — casovy interval.

uy — vzorkovaci frekvence.

r(t) — funkce popisujici obecny analogovy signal.

7(t) — diskrétni funkce ziskand vzorkovanim r(t).

E — neprazdna mnozina.

S — o-algebra.

(S, E') — méritelny prostor.

LP(E) — prostor funkei absolutné integrovatelnych na £ v p-té mocniné. Byva uvedeno i
bez mnoziny F napi. L.

|| — mohutnost mnoziny F.

Ny — mohutnost mnoziny ptirozenych ¢isel.

[P(F') — prostor posloupnosti absolutné sumovatelnych na F' C R v v p-té mocniné. Byva
uvedeno i bez mnoziny F' napf. [P.

1 — imagindrni jednotka.

G(u) — je Fourierovym obrazem funkce g(x) (analogicky pro dalsi pismena pouzitd k
oznaceni funkci).
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g(x) < G(u) — funkce, které jsou si vzdjemné prifazeny Fourierovou dopfednou a zpétnou
transformaci.

g(x) — diskrétni funkce.

F — diskrétni doprednd Fourierova transformace.

F~1 — diskrétni zpétnd Fourierova transformace.

|G(u)|| — amplitudové spektrum funkce G(u).

Re*(u) — realné ¢dst Fourierova obrazu.

I'm?(u) — imagindrn{ ¢4st Fourierova obrazu.

¢(u) — fazové spektrum.

arctg — funkce arkus tangens.

Umar — Maximalni frekvence.

* — symbol konvoluce.

h — konvolu¢ni jadro.

fl(x,y) — obrazovd matice ziskana konvoluci.

d(t) — Diracova funkce.

s(t) — vzorkovaci funkce.

A* B*, ... — dokonaly digitalni obraz.

Z ~ A(p) — ndhodn4 velicina s alternativnim rozloZenim s parametrem p.
¢ — konstanta udavajici silu kritéria.

¢;; — charakteristika polohy statistického souboru hodnot jasi v okoli pixelu ¢; ;.
X, Y, N — ndhodné veliciny.

o — smérodatna odchylka.

T — aritmeticky prumeér.

g/ — posloupnost upravenych pixelt.

O — okoli pixelu.

p — vysledek linedrni kombinace hodnot jasu.

V f — gradient funkce f.

0 — parcidlni derivace.

V2f — Laplaceiv operator.

r — korelace mezi dvéma soubory dat.

At — aritmeticky primér vstupnich obraztt A, kde i = 1,2,3, ...
AT — obraz s potlacenymi geometrickymi deformacemi.

ATT — vystupni obraz ziskany pomoci vytvoreného softwaru.
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Uvod

Obecné je znamo, ze pozorovani vesmirnych téles z povrchu planety, a tedy pres zemskou
atmosféru, s sebou prinasi radu rozmanitych problému, poc¢inaje vysokou obla¢nosti, kterd
muze zhatit plany mnoha astronomu, az k problematice ohybani trajektorie svételnych
parpsku prochézejicich skrz atmosféru. Tyto problémy se daji samozdiejmé vyfesit vyslanim
druzice na obéznou drahu planety, ale jde o finan¢né velmi nakladné reseni.

V této praci se budeme zabyvat problémem zpracovani digitalnich obrazu postizenych
atmosferickym seeingem, tedy jevem zemské atmosféry, ktery zpusobuje geometrické defor-
mace obrazu. Hned v prvni kapitole tento jev podrobné popiSeme a pripomeneme
i zakladni problematiku lomu svétla, kterd je jeho soucésti. Ukolem je vytvoreni softwaru,
ktery bude schopny zpracovat data zatizena atmosferickym seeingem a pritadit ke vstupni
mnoziné dat jediny snimek znazornujici, jak by obraz mél vypadat, kdyby nebylo atmosfe-
rického seeingu. Dalsimi dulezitymi vystupy jsou mapy posuvu, mapy seeingu a textovy
soubor Posuw, ktery obsahuje hodnoty posuvu kazdého pixelu v kazdém obrazu.

Nésledné se budeme vénovat problematice digitdlniho obrazu a definujeme pojem
obrazova matice a dalsi metrické a topologické vlastnosti obrazu potiebné pro jednoznacné
pochopeni problematiky zpracovani digitalniho obrazu. Poznamenejme, Ze nékteré pojmy,
jako tieba jas, budeme chdpat ve vyznamu, jak jej zndme z bézného Zivota, nebot piesna
definice téchto pojmu je komplikovana. Zvédavého ¢tenafe odkazujeme na [6], kde je tato
problematika svétla a jeho vlastnosti kvalitné zpracovana.

Dalsi cast préace se vénuje procesu digitalizace signalu, v niz stoji za pozornost zejména
podkapitola zabyvajici se konvoluci. Za ni ndsleduje rozsdhld a dulezita kapitola o digitalnim
sumu, kde se vénujeme zejména Sumu impulsnimu a aditivnimu, ale i metodam jejich
filtrace.

Nasleduji ti kratsi kapitoly o detekci hran, zaostrovani obrazu, metodé vypoctu fazové
korelace a linearni, bilinedrni interpolaci, véetné interpolace funkce dvou proménnych
pomoci interpola¢nich rovin.

Po této matematické casti konecéné Ctenaie sezndmime se samotnym algoritmem feseni
zadaného problému, ukdzkou vstupnich dat a vyhodnocenim ziskanych vysledku. Posledni
kapitola se vénuje popsani okna vytvorené aplikace. Na zadnich strankach prace 1ze nalézt
seznam priloh, které jsou tvofeny vyvojovym diagramem algoritmu a algoritmem pro
vykreslovani map posuvu.

Strucné feceno, predlozend prace ma tii ¢asti. V prvni se zabyvame problematikou
atmosferického seeingu. Druha ¢éast se zabyva matematickym piistupem k digitalnimu
obrazu, a to uz od jeho vzniku, tedy digitalizace, az po metody jeho zpracovani. Posledni
kapitoly se vénuji popsani algoritmu feSeni zadaného problému a popsani vytvoreného
softwaru. Veskera vystupni i vstupni data aplikace spolu se zdrojovym kédem a exe
souborem, umisténym ve slozce Software k diplomove praci, 1ze nalézt v elektronické priloze
této prace. Ziskanym vysledkum se podrobné vénuje kapitola 9.
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1 Lom svétla

Prochézi-li svétlo hranici dvou ruznych optickych prostiedi, dochézi k jeho lomu, ktery je
popsan Snellovym zakonem

sin(ar) v ng

sin(ag) w2 ng’
kde vy, vy jsou rychlosti Siteni svétla a nq,n, jsou indexy lomu svétla v prostiedich 1 a 2

viz obrazek 1.

ny, v g, v

o f

N

O JOJQ

p

Obrazek 1: Rozhrani optickych prostiedi. Uhly se vzdy meéii od kolmice n k hranici
prostredi p.

Index lomu svétla popisuje zpomaleni svétla oproti jeho rychlosti ve vakuu a je dan
vztahem

kde ¢ je rychlost svétla.

Mame-li prostiedi 1 a 2 s indexy lomu n; > no, pak prostiedi 1 nazyvame opticky
hustsim a prostredi 2 opticky fidsim. Méni-li se index lomu v prostredi spojité, pak puvodné
piima trajektorie svételného paprsku prechazi v hladkou krivku. Tento jev je typicky pro
atmosféru a oznacuje se pojmem atmosfericka refrakce, viz obrazek 2.

Q

P

Obrazek 2: Atmosfericka refrakce. Bod @) je zdrojem svételnych paprskiu, které vlivem
spojité se méniciho indexu lomu prostiedi opisuji trajektorii hladké ktivky. Pfi neménném
indexu lomu prostiedi by paprsky opisovaly trajektorii fialové tisecky.
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Index lomu svétla v zemské atmosféte je ovlivnén zejména tlakem?®, ktery klesa se
vzdalenosti od povrchu.

Obrazek 3 ilustruje redlny dopad atmosferické refrakce na vnimani polohy vesmirnych
téles. Paprsek vychézejici z bodu () se pti pruchodu atmosférou lame a dopada do oka
pozorovatele P pod zménénym thlem, diky ¢emuz lidské oko a mozek spatné vyhodnoti
puvodni polohu svételného zdroje, nebot si dopadajici paprsek prodlouzi do bodu R,

v némz vidi puvodni svételny zdroj.

)

Obrazek 3: Zkresleni polohy svételného zdroje vlivem atmosferické refrakce - obrazek
ilustruje lom svétla v ruznych urovnich atmosféry, tj. Seda trajektorie svételného paprsku,
jedna se vsak jen o ilustraci, ktera ma znazornovat proménlivosti indexu lomu v atmosfére,
pricemz ng < n; < ny < n3 < ny. V realné situaci se index lomu svétla méni plynule
a puvodné piimy paprsek vlivem atmosferické refrakce prechézi v hladkou, oranzové
zbarvenou ktivku, jak je znazornéno obrazkem 2.

Toto byl zédkladni ivod k problematice pozorovani vesmirnych téles pres atmosféru.
V dalsim textu popiseme jev zvany atmosfericky seeing, ktery vlivem proménlivosti indexu
lomu v ¢ase zpusobuje geometrické deformace obrazu.

1.1 Atmosfericky seeing

Atmosfericky seeing je jednim z hlavnich problému pfi pozorovani vesmirnych téles

z povrchu planety. Timto pojmem mame na mysli relativni kvalitu optickych vlastnosti
zemské atmosféry. Kvalitni atmosfericky seeing se vyznacuje stabilitou a nizkym zkreslenim
obrazu béhem pozorovani. Nejkvalitnéjsi seeing se projevuje geometrickymi neménnostmi
oblasti v obraze, zatimco nejméné kvalitni seeing naopak zpusobuje vyrazné geometrické
deformace a vyrazné zkresleni obrazu.

Atmosfericky seeing vznikd vlivem rychlého stiidéni teplot v ruznych vrstvach atmosféry.
Obrazek 4 znazornuje tento vliv atmosféry (zéna 2) na prichézejici svételné viny (zéna
1). Posledni z6na 3 ilustruje pokfiveni svételnych vin. Znaény negativni vliv na kvalitu
seeingu mohou mit i atmosferické aerosoly jako napiiklad vodni para, prach nebo sopecny
popel.

Nejcastéjsi dusledek seeingu je rozmazani pozorovanych astronomickych objektt nebo
drobné zmény jejich jasu. Dalsim dusledkem, ktery se projevuje u dlouhych dob expozic,
je rozmazani bodovych objektii do oblasti zvané seeing disc?.

IKtery je podle stavové rovnice plynu z4visly na teploté a obricené. Lze tedy také mluvit o vlivu
teploty vzduchu.
2Cesky ekvivalent neni zndm. Lze pielozit jako kruinice seeingu.
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Obrézek 4: Vliv turbulentni vrstvy atmosféry na ptichazejici rovinné svételné viny.

K méreni atmosferického seeingu se pouziva fada ruznych metod a stupnic, které jej
hodnoti podle zvolenych kritérii. Tyto stupnice mohou byt zalozeny jen na subjektivnim
nazoru na celkovou kvalitu seeingu, nebo mohou uptednostinovat jediné kritérium. Jedno-
duchymi ukazkami stupnic zohlednujicimi subjektivni nazor kvality seeingu jsou

The association of Lunar & Planetary Observers Scale®
1 Velmi nekvalitni obraz. Nelze rozlisit detaily ani obrys.
2-3 Témer trvale Spatny seeing. Prilezitostné okamziky dobrého seeingu.
4-6 Stale prevlada Spatny seeing, ktery je vSak prokladan kratkymi intervaly kvalitniho
seeingu.
7-8 Prevlada kvalitni seeing zpusobujici jemné zkresleni.
9-10 Dokonaly seeing s ustalenymi snimky i pii vyrazném pfiblizeni obrazu.

The Andoniadi* Scale.
[. Dokonaly seeing bez chvéni obrazu.
II. Jemné chvéni obrazu prostoupené nékolikavterinovymi momenty dokonalého seeingu.
III. Pramérnd uroven seeingu s vétsim chvénim obrazu.
IV. Spatnd kvalita seeingu s neustdlym chvénim obrazu.
V. Vysoce nekvalitni seeing. Hrubé obrysy pozorovanych téles jsou obtizné rozeznatelné.

Existuje mnoho jinych stupnic, které jsou snadno dohledatelné na internetu. Zminme
naptiklad The Pickering/Douglass ,Standard Scal“, The See/Cogshall Double Star Scale,
The Environment Canada Scale. V dalsim textu vsak zadnou z nich potfebovat nebudeme,
naopak si vystacime se zakladnim pochopenim pii¢in a dusledku atmosferického seeingu.

Nejcastéjsim zpusobem k vyhodnoceni kvality seeingu je vSak aplikovani metody
FWHM?® na seeing disc. Vystupem metody FWHM je vzdalenost dvou bodi, jejichZ
funkéni hodnoty, tedy jas, jsou poloviéni oproti hodnoté globdlniho maxima, viz obrazek
5. Aplikujeme-li FWHM na seeing disc, ziskdme jeho prumeér, ktery je méritkem kvality
seeingu. Tento polomér je obvykle uvddén v ihlovych sekundach®. Je ziejmé, Ze by bylo
uzitecné mit objektivni kritéria pro rozhodovani o kvalité seeingu a k nim pftislusnou
stupnici. V pozdéjsi ¢asti textu uvidime, ze vytvoreny software nam tato kritéria poskytne
ve formé aritmetického prumeéru a rozptylu hodnot posuvu pixelu.

3Casto zminovans pod zkratkou ALPO.

4Eugene-Michel Antoniadi — Recky astronom. Tato stupnice je tradicné uvadéna v ifmskych éislicich.
5Full width and half maximum.

6Zkrécené arcsec, 1 arcsec = 305 deg.
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Obrazek 5: Full width at half maximum.

2 Problematika digitalniho obrazu

V této kapitole popiSeme mozné zpusoby digitalni reprezentace obrazu a uvedeme proble-
matiku metrickych a topologickych vlastnosti obrazu. Doplikové informace k této kapitole
lze nalézt v [4], [5], [6], [9].

2.1 Obrazova matice

Chceme-li na pocitacich digitalné zpracovat obraz, musime jej nejprve digitalizovat. Jde
o proces, ktery se sklada ze dvou diléich krokt, a to ze vzorkovéni a kvantovani’. Ucelem
digitalizace obrazu je pfevod spojité dvojrozmérné informace do dvojrozmérné obrazové
matice. Matematicky jej muzeme vyjadrit nasledovneé

Digitalizace
) — .

I(z,y o(i:7), %, y € R i, j € Zy. (2.1)

Funkce I je spojita dvojrozmérna obrazova funkce, jejimz definicnim oborem je dvoj-
rozmérnd oblast a oborem funkcnich hodnot je fotometricka veli¢ina, a sice jas. Symbolem
fo(i, 7) oznacujeme obrazovou matici, jejiz hodnoty jsou celd nezapornd cisla.

Tvar obrazové matice muze byt libovolny, presto se v praxi nejcastéji pouziva ¢tvercova
sit, viz obrazek 6. Mezi dalsi ¢asto uvadéné sité® patif sit hexagonalni, obdelnikové a sit
rovnostrannych trojuhelniku, viz obrdzky 7, 8, 9. Jeden prvek obrazové matice se nazyva
pixel®, zkrdcené px. Pozd&ji uvedeme, Ze ackoliv je ¢tvercova a obdelnikovd sit pro praci
nejjednodussi, zejména pro moznost popsani polohy kazdého pixelu pomoci sloupcového
a fadkového indexu, pfinasi s sebou fadu obtizi, a to hlavné v definovani topologickych
pojmu.

"Oba procesy budou podrobné popsany v kapitole 4.

8Také se pouzivé termin vzorkovaci mifzka.

9Slovo vzniklé z anglickych vyrazi picture a element. Ekvivalentnim méné pouzivanym vyrazem je pel.
Konkrétni podoba pixelu zavisi na vystupnim zafizeni. Zduraznéme, zZe na rozdil od bodu se nejedna
o bezrozmérny objekt.
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Obrazek 6: Ctvercovd sit. Obrazek 7: Hexagonaln{ sit.
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Obrazek 8: Obdélnikova sit. Obrazek 9: Trojihelnikové sit.

Vyznamnym procesem digitalizace je kvantovani obrazu, pfi némz se funkéni hodnoty
obrazové funkce I prevadi do diskrétniho oboru hodnot obrazové matice. Je-li k reprezentaci
informace o obrazovém elementu pouzito ¢ bitu, je pocet urovni jasu p = 2?. Obrazy,
které reprezentuji informaci o pixelu jedinym bitem, se nazyvaji binarni. Jednoduchym
prikladem bindrniho obrazu je Sachovnice, viz obrazek 10. Plati, ze zcela ¢erny pixel, tedy
pixel bez jasu, je v paméti pocitace reprezentovan hodnotou p = 0. Naopak zcela bily
pixel, tedy pixel s maximélni hodnotou jasu, je reprezentovan nejvyssim moznym c¢islem,
které zavisi na bitové hloubce obrazu, viz tabulka 1. Mezilehlé hodnoty odpovidaji ruznym
stupnum Sedi.

Obrazek 10: Binarni obraz — Sachovnice.

Bitové hloubka ¢ | Maximélni jas (27 — 1) Poznamka
1 1 Cernd a bila barva
2 3
4 63
8 255 Bézné pouzivané

Tabulka 1: Vybrané bitové hloubky.

2.2 Metrické a topologické vlastnosti obrazu

Bylo jiz feceno, ze vzorkovaci miizky mohou mit ruzné podoby. Nejcastéji se vSak pouziva
sft &tvercova, a proto ji budeme déle vénovat zvysenou pozornost.

Je ztejmé, ze nékteré pojmy, které jsou ve spojité matematice bézné pouzivané, jako
tteba okoli, vzdélenost, souvislost, muzeme uvazovat i pro obrazovou matici a pixely.
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Nejprve je vSsak nutné tyto terminy definovat tak, aby nedochazelo k nedorozuménim.
Zacnéme s definici metriky.

Metrika a metrické prostory

Definice 2.1. Uvazujme neprazdnou mnozinu prvkia ¥ a nezdapornou funkci p: ¥ x ¥ —
R{ ve které pro libovolné a, 3,7 € ¥ plati

L. p(a,B) > 0,p(a, ) =0 < a = (. (axiom totoznosti)

2. pla, B) = p(B, ). (axiom symetrie)

3. pla, ) < pla, B) + p(B,7)- (trojuhelnikova nerovnost)
Potom se funkce p nazyva metrika (vzdalenost) a dvojice (¥, p) metrickym prostorem.

V ndsledujicich piikladech budeme uvazovat metriku p a mnozinu ¥ = {a = (ay, ..., ay,),
B = (B, Bn) t i, B; € Rii =1,2,...,n}. Poznamenejme, ze vSechny tii nize uvedené
metriky tvoti spolu s mnozinou ¥ metricky prostor.

Priklad 2.2. Nejnazornéjsi metrika znama z vSedniho zivota je Euklidovska metrika
p definovana rovnosti

Dvojice (¥, p) je potom metrickym prostorem, kterému se iika n-rozmeérny euklidovsky
prostor. Vyhodou euklidovské metriky je jeji nazornost a jednoduchost. Nevyhodou je

vvvvvv

celo¢iselnym hodnotam v obrazové matici.

Piiklad 2.3. Druhou moZnou metrikou ve vzorkovaci mifZce je metrika manhattanska!©.
Meéfti nejmensi pocet poli, pres ktera musime projit pii cesté z pocatecniho do koncového
bodu, je-li povolen pouze pohyb!! ve sméru vodorovném a svislém. Tato metrika je
definovana néasledovné

pu (e, B) = Z i — Bil.
i=1

Priklad 2.4. Treti metrikou, kterou ma smysl ve vzorkovaci mfizce uvazovat je metrika
Sachovnicovd. V této metrice pfipoustime pohyb!? vodorovny, svisly i diagondlni. Vysledkem
této metriky je nejmensi pocet poli, pres kterda musime projit pti pohybu od pocatecniho
do koncového bodu. Tato metrika je definovana nasledovné

ps(a, B) = max{|la; — fi] :i=1,2,...,n}.
Metrika je tedy funkce, kterd podle zvoleného predpisu, splnujicim podminky uvedené

v definici 2.1, urcuje vzdalenost dvou bodu. Pfejdéme nyni k topologickym vlastnostem
pixelu ve vzorkovaci mtizce.

10Také zndm4 jako newyorska metrika nebo vzdalenost v méstskych blocich.
HPohyb sachové véze.
12Pohyb sachového krale.
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Topologické vlastnosti
Prvnim nutnym pojmem, ktery definujeme, je sousednost pixelu.

Definice 2.5. Rekneme, 7e dva pixely x,y jsou 4 — sousedy < par(x,y) = 1, viz obrézek
11. Tuto mnozinu bodu znacime Ny(x)'3.

Definice 2.6. Rekneme, Ze dva pixely x,y jsou 8 — sousedy < pg(x,y) = 1, viz obrdzek
12. Tuto mnozinu bodt znaéime Ng(x)'*.

Definice 2.7. Rekneme, Ze dva pixely jsou diagondlné sousedné®, pokud patff do mnoziny
Np(x) = Ns(x) ~ Ny(x), viz obrazek 13.

b 4

Yy
Yy Y
Ylvy

Obréazek 11 Obrazek 12 Obrazek 13

Relace byt sousedem je tedy zavisla na zvolené metrice. Dale definujeme nezbytné
pojmy pro zavedeni dulezitych terminu cesta a oblast.

Prvnim z téchto pojmu bude spojitelnost pixelu, ktera je uzitetna pri uréovani hranic
objektu. K definovani tohoto pojmu budeme vyuzivat sousednosti a pro vétsi nazornost
konkrétni mnozinu jednotlivych drovni sedi T = {0,1,2,3,...,255} a jeji podmnozinu
T, = {32,33,34,...,68}, viz tabulka 1.

Definice 2.8. Maji-li pixely x,y urovné sedi v T; a zaroven plati y € Ny(x), pak jsou
tyto pixely 4-spojitelné!®.

Definice 2.9. Maji-li pixely x,y urovné sedi v T; a zaroven plati y € Ng(x), pak jsou
tyto pixely 8-spojitelné!”.

Definice 2.10. Pixely x,y jsou m-spojitelné!®, pokud tyto pixely maji drovné sedi v T
a dale plati alespon jedna z uvedenych podminek

o ycC N4(X)

e y € Np(x) A Ny(x) N Ny(y) = 0.

Poznamenejme, Ze pti m-spojitosti nedochazi k vicendsobnym spojenim a jedna se
o modifikaci 8-spojitelnosti, viz obrazky 14, 15, kde jsou pixely s trovni sedi patiici do Ty
oznaceny jako 1 a zbylé jako 0.

Definice 2.11. Jsou-li pixely x,y spojitelné, pak fikdme, ze x ptiléha k y nebo opacné.

Je ziejmé, Ze pro ruzné spojitosti, 1ze definovat 4-, 8- nebo m-priléhavost. Déle plati,
ze dvé podmnoziny obrazu A jsou priléhajici, jestlize néjaky pixel v prvni podmnoziné
priléhé k néjakému pixelu ve druhé.

Nyni s pomoci pojmu priléhavosti definujeme cestu z jednoho pixelu do druhého.

13 Anglicky termin = 4-neighbours, také piekldddn jako ¢tyisousednost.
14 Anglicky termin = 8-neighbours, také piekldddn jako osmisousednost.
15 Anglicky termin = diagonal neighbours.

16 Anglicky termin = 4-connectivity.

17 Anglicky termin = 8-connectivity.

18 Anglicky termin = mixed connectivity.
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Obréazek 14: 8-spojitost. Prevzato z [5]. Obrazek 15: m-spojitost. Pievzato z [5].

Definice 2.12. Cestu!® z pixelu x do pixelu y definujeme jako posloupnost pixeli
X1,Xg, ..., X,, kde x| = X,X, = y a kde plati, ze x;.; pfiléha®* k x;,4 = 1,...,n — 1,
kde n je tzv. délka cesty.

Definice 2.13. Oblasti ve vzorkovaci miizce rozumime mnozinu pixel, mezi jejimiz
kazdymi dvéma body existuje cesta, ktera cela patii do oblasti.

Definice 2.14. Pokud mezi dvéma pixely v obraze existuje cesta, pak je nazyvame
souvislymi pixely.

Oblast lze také definovat jako mnozinu navzajem souvislych pixeli. Je ziejmé, ze relace
byt souvisly je relaci ekvivalence?!, a proto uréuje rozklad mnoziny, tj. digitalniho obrazu,
na tridy ekvivalence, v naSem piipadé na oblasti.

Uvazujme digitalni obraz na obrazku 16 a v ném manhattanskou metriku??. Oblasti
Q;,1=1,2,3,4 jsou tedy mezi sebou nesouvislé a predstavuji tiidy ekvivalence relace bijt
souvisly. Déle zaved me oblast ) = U?Zl Q; a ', kterd je mnozinovym doplitkem oblasti €2
k obrazu. Plati, ze ' = © UT', kde mnozina O, souvisld s okraji obrazu, se oznacuje jako
pozadi a I' je tzv. mnozina dér. Poznamenejme, ze mnoziny © a I' mohou byt slozeny
z vicero podmnozin, které jsou vSak navzdjem disjunktni, tj.

o=J6s6,n6;=0i#

i=1
Analogicky pro I', kde I'; jsou jednotlivé diry.

Definice 2.15. Oblast s k dirami se nazyva k + 1—ndsobné souvisld oblast?3.

Neékteré vybrané oblasti obrazu se Casto oznacuji jako objekty, naptiklad osoby na
fotce. Proces, ktery obraz cleni na jednotlivé objekty, se nazyva segmentace obrazu.

Definice 2.16. Segmentaci obrazu rozumime rozdéleni obrazové matice f, (i, j) na mnozinu
neprazdnych podmnozin {®;}" , pro kterou plati

L. U?:l ¢; = fo(%])

2. o,ND; =0,i# ]

3. Kazda podmnozina ®; ma danou vlastnost.

Podle typu zvolené piiléhavosti, lze definovat 4-, 8- nebo m-nésobnou cestu

208 ohledem na zvolenou sousednost.

2 Definici relace ekvivalence a pojmii s ni spojenych lze nalézt v [7].

22pro pifpad sachové metriky by v obraze nebyla dira a oblasti ; by byly spojité.
ZPokud oblast diru neobsahuje, pak se pouziva oznaceni jednoduse souvisld oblast.
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Obrazek 16: Pozadi.

Z prvni a druhé podminky vyplyva, ze mnozina {®;}7 ; tvoii rozklad mnoziny f (i, j)
podle jediné relace ekvivalence. Ono kritérium relace ekvivalence je obsazeno pravé
v posledni podmince. Muze jim byt naptiklad vztah stejna hodnota jasu pizelu.

Nézorny piiklad segmentace obrazu je znadzornén na obrazku 17. Pro relaci byt stejné
barvy lze obraz rozélenit na pét podmnozin obsahujicich pixely stejné barvy. Je ziejmé, ze
tyto mnoziny spliuji podminky 1, 2.

Obrazek 17: Segmentace obrazu.

Jiz diive bylo feceno, ze ¢tvercova vzorkovaci miizka je pro zpracovani obrazu nej-
jednodussi, na druhou stranu jsou s ni spojené problémy v definovani matematickych
pojmu. Prvni paradox muzeme vidét na obrazku 18. Pfi uvazovani manhattanské metriky
jsou usecky 1, 2, 8 v kazdém pixelu nesouvislé a pro prunik mohou nastat dvé situace.
Prvn{ moznost znazornuje prunik usecky I, 2, tj. bod [7, G]. Druhd moznost pruniku dvou
usecek, tentokrdt 1, 3, je zndzornéna na soufadnicich [4, D], [4, E], [5, D], [5, E]. Plati tedy,
ze prunikem dvou ruznobéznych piimek ve ¢tvercové siti muze byt prazdnd mnozina.

Dalsi problém ¢tvercové sité je znazornén na obrazku 19. Zatimco v euklidovské
geometrii déli uzaviend kiivka rovinu na dvé nesouvislé mnoziny, tak ve ¢tvercové siti, kde
uvazujeme Sachovou metriku, toto tvrzeni nemusi platit. Z obrazku 19 vyplyva, ze
z vnittku kruznice lze vést primku do jejiho vnéjsiho okoli bez toho, aniz by tato primka
kruznici protla. Mezi vnittkem a vnéjskem kruznice tedy existuje cesta, ¢ili vnitiek
i vnéjsek kruznice tvori jedinou oblast.

Je tedy nutné si uvédomit, ze pii pouziti ¢tvercové vzorkovaci miizky muze dochazet
k ruznym paradoxum a pojmy, které jsou definované v problematice spojité matematiky,
je nutné vhodné upravit tak, aby se s nimi dalo pracovat i v diskrétnich oblastech.

Poslednimi pojmy, které pro tiplnost textu zavedeme, budou hranice a konvexni obal
oblasti.
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Obrazek 18: Paradox diskrétni tisecky. Obrazek 19: Paradox diskrétni kruznice.

Definice 2.17. Vnitini hranici?* oblasti rozumime mnozinu pixeli v nf leZicich, takovych,
ze kazdy z nich ma alespon jednoho souseda, ktery do této oblasti nepatii, viz obrazek 20.

Definice 2.18. Vnéjsi hranici?® oblasti rozumime vnitin{ hranici pozadi této oblasti.

Obrazek 20: Vnitini a vnéjsi hranice oblasti. Pfevzato z [4].

Definice 2.19. Konvexni obal, viz obrazek 21, objektu je takovd mnozina, ktera je
nejmensi nadmnozinou celého objektu, v niz kazdé dva body objektu lze spojit tiseckou,
ktera cela lezi v této nadmnoziné.

Definice 2.20. Deficit?® konvexniho obalu je mnozina pixelt, které do objektu nepatii.

y

Obrazek 21: Konvexni obal. Prevzato z [4].

Definovali jsme tedy zakladni vlastnosti digitalniho obrazu.

Aritmetické a mnozinové operace mezi pixely

Zakladni aritmetické operace mezi pixely jsou stejné jako na mnoziné realnych ¢éisel.
Hodnotami, s nimiz pracujeme jsou, vlastnosti pixelt, napt. jas.

24Pixely s bilou teckou na obrazku 20.

25 Uvazujeme-li manhattanskou metriku, pak vnéjsi hranici tvoif jen pixely s éernou teckou na obrdzku
20. Pro piipad sachové metriky tvof{ vnéjsi hranici ¢erné i oranzové tecky.

26Sed4 oblast, tzv. jezero, a Gernd oblast, tzv. zdliv, na obrazku 21.
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Priklad 2.21. Necht p; je hodnota jasu pixelu x. Pfictenim (resp. ode¢tenim) hodnoty
jasu pe zménime puvodni jas pixelu x na hodnotu ps = p; + p2 (resp. p3 = p1 — p2). Je
vsak tfeba mit na paméti nasledujici

pro bitovou hloubku ¢, hodnoty jasu pixelu nabyvaji hodnot {0, ...,27 — 1}, viz tabulka
1. Muze tedy dojit k tzv. preteceni, kterému lze zamezit nasledujicimi podminkami.

® P+ pa>27—1 = py:=27—1 (analogicky pro nasobeni).

® p1 —p2<0= p3:=0.

Zduraznéme, ze hodnoty jasu pixelu jsou celo¢iselné, a proto je pripadné nutné vysledky
zaokrouhlit na celociselny tvar.

Zavedli jsme tedy zakladni definice, které budeme spolu s vybranymi poznatky z této
kapitoly v dalsim textu prubézné vyuzivat.

3 Reprezentace barev v pocitacové grafice

V této kapitole popiseme zaklady reprezentace barev v pocitacové grafice. Upozornéme, ze
pojmy jako barva, jas, intenzita jasu atd. budeme déale v textu chapat jen na intuitivni
trovni ve vyznamu jak jej zname z béZného Zivota, nebot problematika piesné definice je
nad ramec tohoto textu. Podrobnéjsi a kvalitni popis téchto pojmu lze nélez v [6].

V pocitacové grafice existuje vicero zpusobu reprezentace barev. Nejjednodussim z nich
je pomoci barevného modelu RGB, ktery kazdou barvu vytvari pomoci kombinace cervené,
zelené a modré barvy, pricemz kazda z téchto barev nabyva hodnot lezicich v mnoziné
{0,1,...,255}. Tuto trojici pouzivame z duvodu piitomnosti receptoru v lidském oku, které
nejvice vnimaji zelené svétlo, pak ¢ervené a nejméné modré. To je také duvodem pouzivani
koeficientu v rovnici 3.1. Jde o tzv. aditivni sklddani barev. Tuto kombinaci lze zapsat
pomoci vektoru (R, G, B). Nulova hodnota znaci, ze ptislusna barva v kombinaci neni
zahrnuta, naopak maximalni hodnota indikuje, ze prislusna barevna slozka nabyva své
nejvetsi intenzity.

Celkovy jas barevného pixelu je vyjadien rovnici

Jas = 0,299R + 0, 587G + 0, 114B. (3.1)

3.1 Barevné prostory

V predchozim textu lze nalézt tabulku 1, ktera struc¢né shrnuje zakladni informace

o moznych bitovych hloubkédch pro nebarevné obrazy. V této kapitole se budeme vénovat
barevnym prostorum high colour a true colour. Stejné jako u nebarevnych obrazu, tak

i v pripadé barevného obrazu urcuje bitova hloubka pocet bitu nutnych pro reprezentaci
barvy. Timto ¢islem tedy muzeme vyjadrit pestrost barevné skaly.

Bitové hloubka ¢ | Poc¢et moznych barev (27 — 1) | Nazev barevného prostoru
16 65 536 High colour
24 16 777 216 True colour

Tabulka 2: Vybrané bitové hloubky pro barevné prostory.
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3.1.1 High colour

Nez prejdeme k samotné kategorii high colour, seznamime se nejprve s barevnym prostorem

vyuzivajicim 15-bitovou hloubku. Tento barevny prostor pracuje s cervenou, zelenou

a modrou barvou, pricemz kazdému z téchto kandlu nédlezi 5 bitu, coz znamena, ze jsme

schopni zndzornit 32 odstinu kazdé jednotlivé komponenty a celkem 32 768 barev.
Pridame-li ptedchozimu modelu jeden bit, dostaneme tzv. high colour model. Tento

pridany bit je vétsinou vénovan zelenému barevnému kandlu, protoze lidské oko tuto barvu

vnima nejvice. Toto ndm umozni zndzornit 64 odstinu zelené a celkem 65 536 barev.

3.1.2 True colour

Moderni zobrazovaci zafizeni pracuji s barevnym prostorem true color, ktery umoznuje
znazornit az 16 777 216 barev. Kazdému z barevnych kandlu RGB je vénovano 8 bitu.
Rozsiteni tohoto prostoru se oznacuje jako TrueColour RGBa, ktera pracuje se 32 bity
a pridand slozka a urcuje pruhlednost daného pixelu. Pomoci true colour muzeme vyjadrit
mnohem vice barev, nez jich je schopné lidské oko rozlisit.

Nasledujici obrazek 22 graficky znazornuje barvy vytvoritelné RGB modelem.

Obrazek 22: Grafické znazornéni prostoru true colour. Prevzato
z https://color.adobe.com/build01/resource/img/kuler/color_wheel.webp dne 12.3.2019.

4 Digitalizace signalu

Zpracovani signalu je rozsahlou tematikou, kterd presahuje zadani této préace, proto dale
uvedeme jen nejnutnéjsi teorii. Podrobnosti lze nélézt napiiklad v [2], [3], [4], [5], [8], [9]-
Jak jiz bylo feceno v kapitole 2, digitalizace je proces, jehoz ti¢elem je prevést spojité
signaly do diskrétni podoby, viz rovnice 2.1. Samotné signaly pak lze matematicky rozlisit
na signdly deterministické a signdly ndhodné (stochastické). Deterministické signdly déle
délime na
e Periodické — déale se déli na signaly antiperiodické a multitonové. Antiperiodické
signaly lze popsat funkei &(t + %) = —£(t), kde t obvykle znaci ¢as a T, délku
periody.
e Kuvaziperiodické — tyto signaly jsou dany souc¢tem harmonickych signalu s frekvencemi,
které nejsou celociselnym nasobkem jediné frekvence.
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e Prechodné — periodicky se neopakuji, maji spojité frekvencni spektrum a v redlném
pripadé trvaji koneénou dobu (teoreticky i nekone¢né dlouho).
Plati, Ze vSechny deterministické signdly muzZeme popsat matematicky, a to bud’ spojitou
funkci, obrazky 23, 25, nebo posloupnosti, obrazky, 24, 26.
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Obrézek 23: Analogovy signal. Obrézek 24: Diskrétni signél.
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Obréazek 25: Viceiroviovy signal.

Obréazek 26: Vzorkované cislicové signély.

Chceme-li spojité signdly, tj. analogové, a viceurovinové, prevést na diskrétni signaly, tj.
obrazky 24, 26, musime provést tzv. vzorkovdni a splnit predpoklady vzorkovaci véty?”.
Nakonec poznamenejme, ze nahodné signaly lze popsat pouze statisticky a nebudeme
se jimi déle zabyvat. Dalsi informace o této skupiné signdlu lze nalézt v [4], odkud byly
obrazky 23, 25, 24, 26 prevzaty.

Z kapitoly 2 vime, ze samotnd digitalizace se sklada ze dvou navazujicich diléich kroku
a sice z kvantovdni a vzorkovdni. Oba procesy nyni podrobné rozebereme.

4.1 Kvantovani

Béhem kvantovani dochézi k diskretizaci oboru hodnot funkce I(x, y). Tento proces lze déle
delit na dvé podkategorie, a to kvantovani uniformni a neuniformni. Prvni podkategorie
rozdéluje obor hodnot funkce I(z,y) na intervaly konstantni délky, zatimco druhd, méné
pouzivand, nikoliv.

Hodnotou, kterou pfitazujeme jednotlivym intervalim oboru hodnot funkce I(x,y),
muze byt napiiklad medidn, aritmeticky nebo vazeny prumér atd. z hodnot daného
intervalu. Obecné plati, ze kvantovani muze zpusobit skokovy prechod hodnot jasu, ktery
se projevuje jako nové vytvorend hrana. Této chybé lze ¢astecné predejit neuniformnim
kvantovanim s vhodnou metodou vybéru zastupné hodnoty intervalu.

2TV podkapitole 4.2 oboje popiseme.
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4.2 Vzorkovani

Znovu uvazujme spojitou funkci I(x,y). Vzorkovanim této funkce myslime odeciténi
hodnot ve stejnych intervalech, z kterych néasledné sestavime obrazovou matici f,(i, 7).
Kazdou z odectenych hodnot pak priradime pixelu, jehoz stied je urcen pravé souradnicemi
i, 7. Tento pifstup vzorkovani se oznacuje jako bodové vzorkovdni®®. Dalsim pifkladem
vzorkovani je plosné vzorkovdni, které je podrobné popsano v [9].

Uvazujme nyni jednorozmérny signal popsany funkci r(¢), z néhoz budeme v danych
casovych intervalech odec¢itat hodnoty, jak je zndzornéno obrazkem 27. Vzdalenost tohoto
intervalu oznac¢ime At a vzorkovaci frekvenci ziskame podilem

U = i (4.1)
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Obrazek 27: Vzorkovani analogového signélu. Prevzato z [9].

V nasledujicim textu budeme zkoumat otdzku, zda je mozné zvolit takovou vzorkovaci
frekvenci, aby signdl spojity v ¢ase byl jednoznacné popsan posloupnosti vzorku odecitanych
s touto frekvenci. K vyfeseni této otazky nejprve uvedeme nezbytné pojmy a poznatky
z Fourierovy analyzy.

4.3 Fourieruv obraz

Dosud jsme pouzivali pouze jednu reprezentaci obrazu, a sice diskrétni matici pixela. Tuto
reprezentaci budeme déle oznacovat pojmem prostorovd oblast?®. Reprezentaci, kterd
k popisu obrazu vyuziva obecné nekoneéné mnoho sinusovych signéli s riznou amplitudou
a fazovym posunem, nazyvame Fourierovym obrazem puvodniho obrazu v tzv. frekvencni
oblasti.

Pro nazornost budeme dale uvazovat situace v jednorozmérném piipadé. Poznamenejme,
ze v této podkapitole budeme pismeno ¢ pouzivat pro oznaceni imaginarni jednotky.

Definice 4.1. Necht’ E je neprazdnd mnozina a S C E. Systém mnozin S nazyvame
o — algebrou, jestlize plati

e fe s,

e Ac S=FE\A€S,

o A Ay As ... €S = U;’il A;jeS.

Definice 4.2. Necht’ S je 0 — algebrou na E, pak dvojici (S, E') nazyvame méritelnym
prostorem a mnoziny A C S se nazyvaji S-meéritelné.

BPiivlastek ,,bodové“ se asto vynechdva a pouzivé se jen termin vzorkovdni.
29V teorii signalu se pouziva vyraz ¢asovd oblast.
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Definice 4.3. Necht’ E je méFitelnd mnozina. Rekneme, ze funkce f : E — R je méfiteln,
prave kdyz Va € R je mnozina {z € E : f(z) > a} méfitelna.

Definice 4.4. Prostorem funkci absolutné integrovatelnych na £ v p-té mocniné zn. LP(FE)
rozumime mnozinu funkei {f| f : £ — Cmeéfitelné, E C Rméfitelnd, [, |f(t)[Pdt < oo},
kde 1 < p < 0.

V dalsim textu budeme kromé LP(FE) potiebovat i prostor posloupnosti absolutné
sumovatelnych na F' C R v p-té mocniné.

Definice 4.5. Prostorem posloupnosti absolutné sumovatelnych na F' C R v p-té mocniné
rozumime mnozinu IP(F) = {£| & = &, |F| < Ro, >, cp |&nlP < ooprol < p < oo}

Nyni s pomoci pojmu meritelnd mnozina a LP(FE) definujeme dopfednou Fourierovu
transformaci.

Definice 4.6. Uvazujme funkci g(z) € L*(E) definovanou na spojitém intervalu. Fourie-
rovym obrazem této funkce je komplexni funkce G(u) definovand vztahem

G(u) = /_00 g(x)e ™ dy, (4.2)

e e}

kde ¢ je imaginarni jednotka. Samotné integrace dle rovnice 4.2 se nazyva dopredna
Fourierova transformace a zfejmeé se jednd o zobrazeni ptitazujici funkci jinou funkei.

Obdobné definujeme zpétnou Fourierovu transformaci.

Definice 4.7. Uvazujme funkci G(u), kterd je Fourierovym obrazem funkce g(z). Zpétnou
Fourierovu transformaci, neboli ptechod od frekvenc¢ni oblasti k prostorové, definujeme
vztahem

g(x) = /_OO G (u)e ™ du. (4.3)

Z téchto dvou definic vidime, ze funkce g(x) a G(u) jsou k sobé jednoznaéné prirazeny
pomoci zpétné a dopredné Fourierovy transformace. Tuto skutecnost znacime nasledovneé

g(z) <= G(u).

Predchozi definice Fourierovych transformaci pracovaly se spojitou funkei g(z). Dopliime
nyni tytéz definice pro Fourierovu transformaci diskrétni funkce g(x).

Definice 4.8. Uvazujme diskrétni funkci g(z) € (}(F), potom dopiednou Fourierovu
transformaci zn. F vypocteme dle vztahu

Gy = 3 gla)e ¥ (4.4)

glz) =) Gu)e™ ¥, (4.5)



piicemz znacka §j(z) <= G(u) mé stale stejny vyznam. Fourierovou transformaci
ziskdme dekompozici vstupni funkce na funkce sinus a cosinus.

Upozornéme, ze obecné neplati, ze inverzni Fourierovou transformaci ziskdme puvodni
vzor. Podrobnéji je tato problematika rozepsana v [8].

Definice 4.9. Uvazujme nyni libovolné pevné zvoleny bod u nélezici Fourierové obrazu
funkce g(x). Amplitudové spektrum funkce G(u) znacime ||G(u)|| a je ddno vztahem

HG(u)H = /Re2(u) + Im2(u)

a fazové spektrum
B Re(u)
o(u) = arctglm(u),

kde Re(u) znaci redlnou ¢ast Fourierova obrazu a I'm(u) jeho imagindrni ¢ast. Vyznam
jednotlivych spekter je ziejmy. Amplitudy jednotlivych frekvenci a jejich vliv na celkovy
obraz jsou dany amplitudovym spektrem. Fazové posuny dil¢ich sinusovych a cosinusovych
slozek udava fazové spektrum.

Zavedli jsme tedy zakladni aparat Fourierovy analyzy potfebny ke zpracovani obrazu.
Nyni jej vyuzijeme k zodpovézeni drive polozené otazky, a sice za jakych podminek plati,
ze signdl spojity v ¢ase je jednoznacné popsan posloupnosti vzorku odecitanych vzorkovaci
frekvenci.

Uvazujme nyni funkci, kterd ma koneéné amplitudové spektrum. Takové funkei se 1ika
frekvencné omezend funkce a plati pro ni, ze v koneéném amplitudovém spektru existuje
frekvence y,q.,>°, s vlastnosti, Ze pro vsechny frekvence u > Uy, plati HG(u)H =0, viz
obrazek 28. Frekvence ., je tedy nejvyssi frekvenci ve frekvenénim spektru frekvenéné

3

1G]]

O u?h‘.(i xr u

Obrazek 28: Frekvenéné omezend funkce. Pfevzato z [9].

7 Y z 7’ ~ 7’ 7’ 7’ . .
omezené funkce. Uvedme nyni Shannonovu vzorkovaci vétu, ktera dava do souvislosti
vzorkovaci frekvenci u;, a Upaz.

Véta 4.10. Necht plati u; > 2Umaz, potom je signdl spojity v case jednoznacné popsdn
posloupnosti vzorku odecitanyjch s frekvencd u,.

Praktickym dusledkem této véty je skutecnost, ze ke spravné jednoznacné diskretizaci
kazdé frekvencné omezené funkce je nutné pouzit vzorkovaci frekvenci spliujici podminku
Shannonovy véty. Pii jejim nedodrzeni dochézi k tzv. aliasingu.

30Této frekvenci se také ik Nyquistovo kritérium.
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4.4 Alias a antialiasing

V minulé podkapitole jsme se seznamili s Shannovou vétou, kterd udava nejmensi moznou
vzorkovaci frekvenci, takovou, aby navzorkovanému signalu bylo mozné jednoznacné priradit
jeho puvodni spojitou podobu. Nyni zminime ptipady tzv. podvzorkovani. Tim méame
na mysli vzorkovani se vzorkovaci frekvenci, ktera je mensi nez 2u,,,,. Podvzorkovani
zpusobuje tzv. alias.

Alias je nova, nezddouci, nizkofrekvenéni informace, kterd vznika dvéma zpusoby.

1. Puvodni funkce je frekvencné neomezend, tzn. neexistuje konecné ;.

2. Puvodni funkce je frekvenéné omezend, ale vzorkovaci frekvence nespliuje Shanno-

novu vetu.

Obrazek 29 ilustruje druhy, vyse zminény ptipad. Nevhodné zvolenou vzorkovaci frekvenci
se z puvodniho signdlu (éernd kiivka) stala po jeho rekonstrukei jind nizkofrekvenéni funkce
(oranzova kiivka), kterou nazyvame alias.

”\/\/W\
VRVEVAVERR

Obrazek 29: Alias. Prevzato z [9)].

r(t)

Metodu, ktera alias odstranuje, nazyvame antialiasing. Vice ¢tenaf nalezne napft. v [9].
Prejdéme nyni k dalsimu dulezitému pojmu, kterym je konvoluce.

4.5 Konvoluce

Definice 4.11. Konvoluci neperiodické spojité funkce rozumime zobrazeni T}, : LP — LP,
které je ddno vztahem y := T},(g), vyjadienym V¢ € R nésledovné

:/ h(t — a)g(a)da, (4.6)
kde funkce h € L') je oznacovéna terminem konvolucni jddro. Konvoluci funkce g
s konvoluénim jadrem h znacime g(z) * h(z).
Ztejmeé plati
G(u) * H(u) <= g(x)h(z),
G(u)H(u) <= g(z) * h(x).

Definujme dale linearni diskrétni konvoluci, kterou néasledné zobecnime na dvoj-
rozmeérnou linearni diskrétni konvoluci, ¢asto pouzivanou pro praci s obrazovou matici.

Definice 4.12. Linearni diskrétni konvoluci pro neperiodické piipady rozumime zobrazeni
Ty, : 1P — [P, které je dano vztahem p := T}, (&), predepsanym rovnici

- i hi_jgj,Vi S Z,

j=—o00
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kde h € I' opét oznacujeme terminem konvolucni jddro. Symbol * mé analogicky vyznam
jako v definici 4.11.

Predchozi definici snadno rozsitime pro dvoudimenzionalni piipad vztahem
M N
f;(x>y) = fo(x> y) * h({[), y) = Z Z fo(x - k'>y - l)h(k> l)
k=—MI=—N

Pti diskrétni dvourozmérné konvoluci se pracuje s obrazovou matici f,(z,y) a konvoluénim
jadrem, tj. h(x,y). Symbol f!(x,y) oznacuje vyslednou obrazovou matici.
Proces vzorkovéni je mozné snadno popsat pomoci konvoluce a Diracovy funkce 6(t)

Jaty =0 e t#t
6(t)_{5(t):1 & t=ty’

pricemz je ziejmé, ze plati

1125@mt:1

Vzorkovaci funkci muzeme tedy popsat jako nekonec¢nou posloupnost Diracovych impulsu
ve vzajemné konstantni vzdalenosti At, tj.

s(t) = ot — jAt).
j=-—00
Fourierovym obrazem této funkce je

s =55 3 9(*5)

Jj=—00

Uvazujme nyni funkci 7(t) popisujici analogovy signal a vzorkovaci funkei s(t). Soucin
téchto dvou funkei potom vyjadiuje funkce 7(¢) a jejim Fourierovym obrazem je funkce,

. 1 &= ~/u—j
A1) =r(t)s(t) = 57 D R(757).

Jj=—00

kterd je opakovanim obrazu funkce r(t) ve vzdélenosti Fourierovych obrazu pulsu vzorkovaci
funkce, jak je znazornéno obrazkem 30, na némz je vzorkovaci frekvence volena tak, aby se
Fourierovy obrazy nepiekryvaly. Na obrazku 31 muzeme vidét, ze pii nevhodném zvoleni
vzorkovaci frekvence se jednotlivé Fourierovy obrazy prekryvaji.

Chceme-li Fourierovym obrazum jednotlivych vzorku signédlu ptiradit jejich vzorovou
funkci, je nutné, aby se tyto obrazy vzajemné nepiekryvaly. Tato podminka je automaticky
splnéna pro frekvencéné omezené funkce a pro vzorkovaci frekvence splnujici vétu 4.10.

Pracujme déle s funkei 7(¢). Plati, Ze tuto funkci muzeme zrekonstruovat zpét na funkci
r(t), a to v ¢asové i frekvenéni oblasti.

Rekonstrukce ve frekvenéni oblasti je ddna vztahem

r(t) = R(u)S(w)w(u),
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#(t) R(u)

AMA

U

Obrézek 30: Vhodné navzorkovany signél r(t) a jeho amplitudové spektrum. Prevzato
z [9].

7(t) R(u)

4 [

7 I

Obrézek 31: Nevhodné navzorkovany signal r(t) a jeho amplitudové spektrum. Prevzato
z [9].

kde
u=1 & wuwe<-1,1>
w(u) = .
u=0 & ud¢<-1,1>

Rekonstrukei v ¢asové oblasti ziskame jako vysledek konvoluce
r(t) = 7(t) * sinc(t),

kde
sin(mt)

sinc(t) = n
7T

Pro nazornost jsme dosud pracovali s jednorozmérnymi piipady, ale obrazova matice je
dvojrozmérna, proto nyni ukdzeme definici zpétné a dopredné Fourierovy transformace
pro dvé proménné. VSechny zbylé definice lze prevést z jednorozmérného piipadu na
dvojrozmérny zcela analogicky.

Definice 4.13. Necht funkce g(z,y) € L'(J), kde J C R% Potom jeji dopiednou
a zpétnou Fourierovu transformaci predepisujeme vztahy

Glu,v) = / / 9, y)e 20 ddy

9(x,y) :/ / G (u, v)e2™ =) dydy.
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Definice 4.14. Necht diskrétni funkce g(n, m) € I*(J), kde J C R?. Potom jeji dopfednou
a zpétnou Fourierovu transformaci predepisujeme vztahy

N—-1N-1

Glu,0) =33 Gln, m)e 5 tmutnw
n=0 m=0
N—1N-1
~ 271
g(z,y) = G(u,v)e~ wetvy),
u=0 v=0

Uvedli jsme tedy proces digitalizace signalu s vyuzitim vhodného matematického
aparatu. V dalsi kapitole se budeme zabyvat digitalnim Sumem a problematikou jeho
odstranovani.

5 Digitalni Sum

Pojem digitalni Sum je oznaceni pro ndhodnou slozku digitalniho obrazu, které nejde
zabranit a ktera vznikad ndhodné, napiiklad vlivem poskozeni ¢ipu snimaciho zafizeni,
kvalitou svételnych podminek3!, kompresi obrazu a mnoha dalsimi faktory. Predevsim je
vSak nezadouci, a proto vznikly metody na potla¢eni ruznych druhtu Ssumu. Podrobnéjsi
informace k této kapitole lze nalézt v [2], [3], [4], [5], [9].
Digitalni sum lze kategorizovat dle nékolika kritérii?
1. Podle zavislosti na obsahu obrazu
o Sum zdvisly na obraze - obtizné se odstraiiuje, ale obvykle se nevyskytuje.
e Sum nezdvisly na obraze - zpusoben napiiklad dalkovym prenosem dat.
2. Podle velikosti a rozlozeni Sumu
o Impulsni s5um? - ndhodnym pixelim je piifazena ndhodnd hodnota jasu.
e Sedy sum - postihuje vechny pixely, ale hodnoty jasu vétsinou neméni.
3. Podle vztahu obrazu k obsahu obrazu
e Aditivni Sum - k puvodni hodnoté jasu pixelu je pri¢tena nahodnd hodnota.
o Multiplikativni Sum - puvodni hodnota jasu pixelu je vynasobena nahodnou
hodnotou.
e Jiné druhy
4. Podle charakteru Sumu ve frekvencni oblasti
° ﬁzkopcismovy’ Sum - vznika kombinaci vice tizkopasmovych nebo multiplika-
tivnich signalu.
e Sirokopdsmovy Sum
Toto jsou tedy ukéazky jednotlivych kategorii digitalnitho sumu, z nichz za podrobnéjsi
pozornost stoji zejména Sum aditivni a impulsni.

5.1 Impulsni Sum a zpusoby jeho filtrace

Impulsni Sum se projevuje pritomnosti ndhodné rozmisténych vadnych pixelu, které je
tfeba vzdy opravit, a lze jej definovat nasledovné

310becné plati, ze tmavé Gasti obrazu obsahujf vice sumu.
32Ptevzato z [2].
33Néekdy téz oznacovan terminem salt & pepper.
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Definice 5.1. Necht B* je dokonaly digitdlni obraz, Z ~ A(p) je ndhodnd veli¢ina
s alternativnim rozdélenim s parametrem p a Y je ndhodna veli¢ina s libovolnym rozlozenim,
potom o obrazu C definovaném nésledovné

b, & Z=0
Cij = _
Y & Z=1

fikame, ze je zatizen impulsnim Sumem.

Tato rusiva slozka je zpusobena naptiklad vadnymi pixely na snimaci, kosmickym
zarenim, dalkovym prenosem dat nebo prachovymi ¢asticemi.

Filtrace impulsniho Ssumu se sklada ze dvou diléich kroku, a sice detekce a korekce
vadnych pixelu. Vénujme se nejprve samotné detekei.

Pixely ovlivnéné impulsnim Sumem muzeme detekovat napiiklad pfimo ve snimaci, hard-
warové nebo matematicky. Déle se budeme zabyvat vyhradné matematickym pfistupem,
ktery vychéazi z testovani statistické hypotézy poskozeni pixelu.

Rekneme, ze pixel je vadny, pokud plati

}Ci,j — é@j} > g,
kde c;; je hodnota jasu pravé vysetfovaného pixelu, ¢;; znaci charakteristiku polohy
statistického souboru®® hodnot jasu pixelu lezicich v okolf ¢;; a € je pevné zvolend
konstanta udavajici silu testu.

Nevyhodou tohoto pristupu je redlna moznost vzniku druhého druhu statistické chyby,

tzn. oprava hodnot jasu spravnych pixelu.
Vyse zminéné testovaci kritérium lze nahradit tzv. rankovym kritériem, tj.

n
/r’__
2

Silu testovaciho kritéria opét nastavujeme pomoci libovolné pevné zvolené konstanty .
Rank?® testovaného pixelu znaéime r a n je pocet prvki statistického souboru pixeli
lezicich v okoli testovaného pixelu.

Po detekci poskozenych pixelu nédsleduje korekce jejich jasu, kterou lze provést nékolika

zpusoby.

1. Prvni, nejjedodussi metodou je tzv. jednopruchodovad korekce. Thned po detekci
vadného pixelu, nahradi jeho hodnotu jasu napft. aritmetickym prumeérem, nebo
medidnem hodnot jasu pixelu lezicich ve zvoleném okoli tohoto vadného pixelu.
Vyhodou metody je jeji rychlost. Nevyhodou je realnd Ssance, ze v okoli vadného
pixelu lezi dalsi vadné pixely, které mohou vyrazné ovlivnit vysledek.

2. Sofistikovanéjsim pristupem je dvouprichodovd metoda, kterd nejdiive najde vSechny
vadné pixely a teprve poté pracuje na jejich korekci, ktera probiha stejné jako
u jednopriuchodové metody, avsak s rozdilem, ze vadné pixely se do vypoctu nové

v

> E.

3. Dalsi moznost korekce predstavuje interpolacni metoda. Opét se jedna o dvoupruchodovou
metodu, ale vadny pixel se opravuje pomoci interpolace hodnot okolnich pixelu.
Poznamenejme, Ze okoli interpolace muze byt jiné nez okoli statistického sbéru dat.

Metody filtrace impulsniho Sumu jsou pouzitelné, pokud v obraze je méné nez 20 %

pixelu postizeno impulsnim Sumem.

vz

34Nejvhodnéjsi je pouzivat medidn, poté aritmeticky primér a modus.
35Pii sefazeni n prvki statistického souboru od nejmenstho po nejvétsi bude mit nejmensi prvek rank 1
a nejvetsi rank n.
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5.2 Aditivni Sum a zpusoby jeho filtrace

Uvazujme dokonaly digitalni obraz A*, obraz s realizaci ndhodné veli¢iny X s normalnim
rozlozenim pravdépodobnosti o nulové stfedni hodnoté a nenulovym roztpylem a obraz B,
ktery vznikne seCtenim obrazu A*, X, tzn. B = A* + X. Této ndhodné veli¢iné X rikame
aditivni Sum a o obrazu B mluvime jako o obrazu zatizeném aditivnim Sumem.

Mezi aditivnim Sumem a dokonalym obrazem existuje jedna z nize uvedenych relaci.

e Aditivni Sum je nezavisly na obraze, tzn. Sum nezavisi na obsahu fotografie.

e Aditivni Sum je nekorelovany s obrazem.

e Aditivni Sum je zavisly na obraze.
Pro CCD a CMOS ¢ipy plati, Ze sum a obraz jsou bud nekorelované nebo nezavislé. Ve
vétsiné pripadu plati, ze tmavé ¢dsti obrazu jsou aditivnim Sumem zatiZeny vice nez ¢éasti
svetlé. Toto lze snadno odpozorovat vyssi zrnitosti tmavych oblasti, ktera je typickym
znakem aditivniho Sumu. Charakteristickou vlastnosti aditivniho Sumu je smérodatna
odchylka?0, tj.

HOENES SR <%Zaz$>—x2, (5.1)

i=1

kde n je pocet pixelu v obraze, z; je ndhodna hodnota jasu pro i-ty pixel a T znac¢i
aritmeticky prumeér.
Zabyvejme se nyni moznymi zpusoby filtrace aditivniho Sumu.

Prumeérovani vice obrazu

Uvazujme, ze jsme m—krat vyfotografovali stejnou statickou scénu a poridili tedy m
prvkovy soubor obrazu By, ..., B,,. Chceme-li potlacit aditivni Sum pixelu b, ;, postaéci

vyuzit vztahu
m
Zp: 1 bpvivj

b;; = Ea— (5.2)

kde index p znaci pfislusnost pixelu k danému obrazu B, pro p = 1,..,m. Z tohoto vztahu
plyne, Ze kazdy pixel b; ; je zatiZen nahodnou veli¢cinou s nulovou stfedni hodnotou, ale
mensi smérodatnou odchylkou o velikosti ﬁ

Tuto metodu vyuziva prilozeny program, viz CD, a jeji nespornou vyhodou je ne-
rozmazani vysledného obrazu, ke kterému dochéazi u pouziti jinych metod, které nyni
rozebereme.

5.3 Lokalni vyhlazovani obrazu

Metody, které budou uvedeny v této kapitole, budou pracovat pouze s jednim obrazem
zatizenym aditivnim Sumem. Pro potlaceni Sumu daného pixelu budeme vyuzivat hodnot
pixelu, které lezi v jeho pevné zvoleném okoli O. Takto zalozené metody se oznacuji jako
metody filtrace obrazu.

Tyto metody se podle ucelu déli na

1. Vyhlazovaci — usiluji o potlaceni sumu.

2. Detekce hran — odhaduji derivaci obrazové funkce v daném bodé pomoci hodnot

pixelu lezicich v okoli O tohoto bodu.

36Lze vyuzit i vatahu o(z) = \/ﬁ S (2 — 1)2 = \/(ﬁ S a2) — a2,

34



Dalsim moznym tridénim téchto metod je podle matematickych vlastnosti dané transfor-
mace. V takovém ptipadé rozlisSujeme metody linedrni a nelinedrni.

U linearnich metod je hodnota pixelu vystupniho obrazu na soutadnicich 7, 7 pocitana
jako linearni kombinace hodnot pixelu ve vstupnim obrazu lezicich v daném okoli O,
o rozmérech®” d;, d,, viz obrazek 32, pixelu na soufadnicich 7, j. Uvazujme nyni M = d,
J L

Yy dy

Obrazek 32: Okoli O pixelu, u néhoz chceme potlacit Sum.

div 2, N = dy div 2. Plati, Ze jednotlivé pixely v tomto okoli maji ruzné dulezitosti,
a proto je pri vypoctu opatfujeme vazenymi koeficienty h podle

folisg) = > > foli =k, j = Dh(k,1), (5.3)

k=—MIl=—N

kde f,(i,j) znaéi hodnotu jasu pixelu vystupniho obrazu a f,(i — k, j — [) hodnotu jasu
pixelu zpracovavaného obrazu. Samotna rovnice 5.3 vyjadiuje diskétni konvoluci s jadrem
h38. Konvoluéni filtry (filtrace) se velmi snadno pouzivaji a jejich uplatnéni nalezneme
napftiklad pti vyhlazovani obrazu nebo detekci hran.

Jak jiz bylo Tfeceno v podkapitole 5.2 nejvyhodnéjsi metodou k potlaceni Sumu je
primérovani obrazi, nebot nedochdzi k rozmazani obrazu. Mame-li vSak k dispozici pouze
jeden obraz musime se spolehnout na jiné metody, které vyuzivaji poznatku, ze sousedni
pixely maji velmi blizkou hodnotu jasu. Hodnotu pixelu zatizenych Sumem nahradime
reprezentativni hodnotou, napf. aritmetickym prumérem, medidnem atd., spo¢tenou
z hodnot sousednich pixelu.

5.3.1 Linearni metody vyhlazovani

Linearni metody pritadi nové hodnoté pixelu vysledek linearni kombinace hodnot pixelu
lezicim ve zkoumaném okoli. Tuto linearni kombinaci 1ze vyjadrit diskrétni konvoluci, viz
rovnice 5.3. V dalsim textu se postupné seznamime s ruznymi linedrnimi filtry, které se od
sebe lisi konvoluénim jadrem.

Poznamenejme, ze linearni filtry délime na dvé skupiny, a to na skupinu linedrnich filtri
a linedrné prostorovijch invariantnich filtri, viz obrazky 33, 34, kde h(i, j) je konvoluéni
maska a f,(i,) s f,(i,7) po fadé znaci vstupni a vystupni obrazovou matici. Vztah 5.3 je

37Casto se uvazuje étvercové okoli, tedy d; = ds.
38T¢z se pouziva souslovi konvoluéni maska.
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foli, 5) h(i, ) foli,9) Foli—kyj =1~ h(iyj) e foli — ki =)

Obrazek 33: Linearni filtr. Obrazek 34: Linearné prostoroveé invariantni filtr.

prikladem linedrniho prostorové invariantniho filtru. Prirozené vznikd problém v situacich,
kdy konvolu¢ni maska ,, vy¢éniva“ z hranic obrazové matice. Tato situace nastava napiiklad
u pixeli na hranicich obrazové matice. Tento problém lze vytesit neaplikovanim konvoluéni
masky na tyto pixely, nebo vhodnym pozménénim jejich hodnot a tvaru.

Jednoduchou metodou na potlaceni Sumu je obycejné primérovdni. Hodnota jasu
kazdého pixelu je dana aritmetickym prumérem puvodnich hodnot jasu v okoli tohoto
pixelu. Konvolu¢ni maska pro okoli 3 x 3 je

h:

Ol

hoi  hoo  ho—1
hoip h_io hoi

V situacich, kdy vybranym pixelum prikladame vétsi vahu, je nutné tuto masku vhodné
upravit. Nasledujici dvé konvoluéni jadra po radé zduraznuji vliv stfedového pixelu nebo
jeho 4-sousedu

11 1 1
1 1
11 1 1

DN =~ DN

1
2
1

Masky pro vétsi okoli se vytvareji zcela analogicky, vzdy je nutné, aby se soucet prvku
konvoluc¢niho jadra rovnal 1, tedy

k l
DD hig=1,

i=—k j=—1

kde 2k 4+ 1,20 + 1 jsou rozméry konvolu¢ni masky.

Vyhodou této metody je jeji jednoduchost, kterd je ale vykoupena rozmazanim hran
v obraze.

Vypocet rovnice 5.3 lze urychlit pomoci tzv. separabilnich filtru, tj. takovych linedrnich
filtru, jejichz konvoluéni masku muzeme rozlozit na soucin jednorozmérnych masek. Plati,
ze kazda konvoluéni maska s hodnosti 1 je separabilni.

Priklad 5.2. Uvazujme konvoluc¢ni jadro h, které rozlozime na soucin jednorozmérnych
masek hy, hs

12 1 1

1 1

1—6242:E2[121]
12 1 1



Nésledujici tvrzeni vyuziva vlastnost separabilnich filtru k pfepisu rovnice 5.3 do
vypocetné rychlejsiho tvaru.

Tvrzeni 5.1. UvaZujme separabilni filtr se ctvercovym konvolucénim jadrem o rozmérech
2N + 1. Potom lze rovnici 5.3 prepsat do tvaru

N N

9(@5) = Y D hkDfoli =k =1 =Y ha(k) > ha(D)foli = k5 —1).

=—NIi=—N k=—N l=—N

Dalsi skupinou prostorové invariantnich filtru jsou rekurzivni filtry, tj. takové filtry,
které pro vypocet novych hodnot pixelu vyuzivaji hodnoty jiz diive napoc¢itanych pixelu.
Ukazku rekurzivniho filtru pro 1D ptipad ilustruje nésledujici ptiklad.

Piiklad 5.3. Necht g,,n € ZJ je posloupnost pixeltt a h = (hy, ..., h,) je maska filtru.
Rekurzivni 1D filtr je dan rovnici

g, = hog, + > _ hngl s,

i=0
kde g/, je posloupnost upravenych pixelu.

Rekurzivni filtry prevysuji nerekurzivni filtry ve vypocetni efektivité, ale pro 2D obrazy
se nepouzivaji kvuli fadé netrividlnich problému viz [4].

Popsali jsme tedy linearni metody vyhlazovani obrazu. V dalsi kapitole se budeme
vénovat metodam nelinearnim.

5.3.2 Nelinearni metody vyhlazovani

Z minulé kapitoly vime, zZe linearni vyhlazovaci metody zpusobuji rozmazavani hran. Tento
neduh lze ¢astecné vytesit pouzivanim nelinearnich vyhlazovacich metod. Spolecnym rysem
téchto metod je, ze z analyzovaného okoli O vybiraji jen ty pixely, jejichz hodnota jasu je
blizk4 hodnoté jasu reprezentativniho pixelu. Prave tyto pixely jsou pouzity k vypoctu
jasu zkoumaného pixelu.

Jednoduchou ukéazkou vyhlazovaci metody, ktera k vypoctu jasu vyuziva nejvhodnéjsi
oblast, je metoda rotujici masky. Kolem reprezentativniho bodu rotuje mala maska, viz
obréazek 35, v jejiz kazdé poloze se spocte rozptyl jasu pixelu v ni lezicich a k vypoctu jasu se
nakonec pouziji pixely, které lezi v masce, v niz byl tento rozptyl nejmensi. Metodu rotujici

N

Obrazek 35: Ilustrace rotujici masky o velikosti 3 x 3 na okoli 5 x 5. Reprezentativni pixel
je vybarven oranzové, zbytek masky pak modre.

masky lze vyuZit iterativné, pfiemz hlavni faktory ovliviiujici rychlost konvergence

390pét se mize jednat napiiklad o aritmeticky primér.
40Je dokézano, ze tento proces vzdy konverguje do stabilniho stavu.
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jsou tvar a velikost masky. Mezi velikosti masky a poc¢tem nutnych iteraci existuje pfiméa
umeérnost.

Metoda obycejného prumérovdni s omezenim zmeén jasu je dalsi pouzivand nelinearni
metoda, kterd je zalozena na principu obyéejného prumeérovani, avsak casteéné brani
rozmdzani hran. Opét se pocitd linedrni kombinace! hodnot jasti v okoli reprezentativniho
pixelu, ale vysledna hodnota se pouzije pouze, pokud je splnéna podminka,

‘pi,j —P;;| <&,

kde € € N je libovolné pevné zvolend hodnota, p;, ; je hodnota jasu reprezentativniho pixelu
a P;; je vysledek zvolené linedrni kombinace hodnot jasu pixelt lezicich v okoli O pixelu
p; ;- V piipadé, kdy podminka splnéna neni, se pixelu ponechd jeho pivodni hodnota jasu.

Vsechny predchozi metody vyuzivaly k nalezeni nové hodnoty jasu vSechny pixely
v prislusném okoli. Nejvétsi slabinou této myslenky je skutecnost, ze v takovém okoli muze
lezet pixel, jehoz hodnota jasu?? se vyrazné lisi od hodnot ostatnich pixeli, coz znaénym
zpusobem ovlivni vysledek prislusné linedrni kombinace. Z tohoto duvodu se vyuzivaji
metody robustni statistiky, které dokazi v daném souboru hodnot najit takové hodnoty,
které jsou prilis vychylené, vyloucit je z uvazovani a zbylé hodnoty nahradit jinou typickou
hodnotou.

Myslenku robustni statistiky ztélesnujeme pomoci vybérovych kvantilu, nejéastéji
medidnu z hodnot jasu bodu v okoli reprezentativniho bodu vstupniho obrazu. Pomoci
této medidanové metody docilime potlaceni impulsniho Sumu.

Svou roli pfi pouziti této metody hraje i tvar zvoleného okoli. Obdelnikové okoli neni
vhodné, nebot porusuje tenké ¢ary a ostré rohy v obraze. Nastésti lze tento nedostatek
snadno obejit uzitim jiného tvaru okoli viz obrazek 36.

Obrazek 36: Ukédzky vhodnych tvart okoli typickych pfi medidnové filtraci pro zachovani
svislych a vodorovnych ¢ar. Pievzato z [4].

Ukézali jsme tedy zakladni metody k potlaceni aditivniho Sumu. V nasledujici kapitole
se budeme zabyvat problematikou hledani hran.

6 Hledani hran

Oblasti obrazu, v kterych se ndhle méni hodnoty jasu, nazyvame hranami. Hrana je urcena
rychlosti zmén hodnot jasu pixelu v obrazové matici.

41 Nejeastéji se pouziva jedna z vyse uvedenych konvoluénich masek k priimérovani obrazu.
42Tato situace je typickd napiiklad pro impulsni um.
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Pripomenme, Ze se jedna o diskrétni funkci dvou proménnych, a proto budeme pro
detekci hran vyuzivat aproximace parcialni derivace a gradient této funkce. Velikost
gradientu a jeho smér jsou po fadé dany vztahy

- of,G.0)\ . (0660
[95..9)] = <%> +<%>

afO(ZJ)
Y = argtn < a7, (m) )

e

Plati, Ze smér hrany je kolmy na smér gradientu. Vypocet parcidlni derivace na hranicich
obrazové matice lze aproximovat nasledovné (analogicky pro W‘(’?—(;”))

9fo(i, )
0i

8f0(i>j)
0i

~ fo(@j) - fo(i - 17j)>
~ fo(i + 17]) - fo(@j)
a pro vypocet parcidlni derivace v pixelu nelezicim na hranici lze vyuzit aproximaci

8fo(i>j) ~ fo(i + 17]) _fo(i — 17])
oi 2 '

Dalsi moznosti numerického vypoctu parcidlnich derivaci lze nalézt v [1].
V situacich, kdy nés nezajimaji smérové vlastnosti hran, pouzivame Laplaceuv operator

definovany vztahem
0 fo(i, 5) N 0 foli, J)
0i? 972
Tento operator je roven nulové hodnoté v bodech, v nichz je velikost gradientu maximalni.
Je ziejmé, ze hrany obvykle nejsou urceny skokovou zménou jasu, ale jeho plynulym
prechodem, viz obrazek 37, ktery ilustruje mozné prechody jasu na hranach objektu ve

svislé ose. Prvni tii obrazky jsou idealizované. Posledni profil odpovidé redlnym datum,
ktera jsou zatizena Sumem.

B =

Obréazek 37: Profily jasu na hranach objektu. Prevzato z

V2 folij) =

Poznamenejme, ze gradientni operatory lze vyuzit i pro ostfeni obrazu, a to podle
vztahu

fo(@j) = fo(i,j) - K’ﬂ(@j%
kde f,(i,7) je puvodni obrazova matice,  je kladny parametr urcujici silu ostieni a p(i, 5)
je velikost operatoru udavajiciho strmost zmény jasu v daném bodé. Timto operatorem
muze byt napiiklad gradient nebo Laplacian.
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Dale se budeme vénovat konvoluénim maskam, kterymi lze aproximovat derivace
obrazové funkce. Nasledujici konvoluéni masky po fadé pro 4-sousedstvi a 8-sousedstvi
aproximuji Laplaceuv operator v okoli 3 x 3

1 0 1 1
h=|1 —4 1|, h=|1 -8 1
1 0 1 1

Tyto masky lze upravit, aby pixely blize k reprezentativnimu bodu mély vétsi vahy.

2 -1 2 -1 2 -1
h=|-1 -4 —1|, h=|2 -4 2
2 -1 2 -1 2 -1

Mezi hlavni nevyhody tohoto operatoru patii velka citlivost na Sum.
Dalsi informace o metodach detekujicich hrany ¢tenaf nalezne v [4].

7 Zaostreni obrazu

K zaostrovani obrazu se pouziva diskrétni dvojrozmérna konvoluce. Uvazujme obraz A

a nahodnou veli¢cinu N s nulovou stfedni hodnotou, nenulovym rozptylem o a normalnim

rozdélenim pravdépodobnosti. Chceme-li z obrazu A odfiltrovat vysoké frekvence, pouzijeme

filtr dolni propust, naopak pro odstranéni nizkych frekvenci pouzivame filtr horni propust.
Filtr typu dolni propust ziskame jako konvoluci obrazu A s Gaussovou funkei

s normalnim rozdélenim N (0, o). Zminme, ze obrazem Fourierovy transformace Gaussovy

funkce pro normalni rozdéleni s parametry N(0, o) je opét Gaussova funkce, ale

s parametry pro normalni rozdéleni N(0,071), zn. G1. Upozornéme, 7Ze G1 predstavuje

diskrétn{ dvourozmérné rozlozeni. Samotny filtr dolni propust lze vypocist pomoci jedné

z nasledujicich rovnic

B=AxG1,
B :f_l(f(A)-GU).

Vysledkem tohoto filtru je obraz B, v némz je potlacen Sum, ale za cenu snizeni jeho
ostrosti.

Opakem filtru dolni propust je filtr typu horni propust, ktery propousti aditivni Sum,
ale 1ze jej vyuzit k zaostfeni puvodniho obrazu. Pro tento filtr se definuje tzv. Diracovo
jadro zn. D, coz je matice, kterd ma vsechny prvky nulové s vyjimkou centralniho, jehoz
hodnota je rovna jedné. Filtr horni propust je predepsan vztahem

A—-AxGi=AxD—-AxG1=Ax(D—-G.1).
Pomoci substituce S : H1 = D — (1 ziskdme
AxHi.

Samotné doostieni puvodniho obrazu A pomoci filtru horni propust pak provedeme
prictenim vysledku filtru horni propust k puvodnimu obrazu, tj.

A+AxH:.
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Na zavér kapitoly uvedeme mozna konvolucni jadra, ktera lze pouzit pro doostreni obrazu.
ZaostTeni obrazu pomoci konvoluéniho jadra je nesmirné jednoduchou metodou. Tato
jednoduchost je vsak vykoupend faktem zvySeni Sumu v zaostfeném obrazu.

NizZe jsou po fadé uvedena konvoluéni doosttovaci jadra pro 4-sousedstvi a 8-sousedstvi

0 -1 0 -1 -1 -1
h=|-1 5 -1|, h=|-1 9 -1
0 -1 0 -1 -1 -1

Vypocet provadime standardné dle rovnice 5.3.

Probrali jsme tedy dulezitou a obsdhlou kapitolu o problematice digitalniho Sumu
a jeho odstranovani doplnénou o metodu detekce hran a zaostfovani obrazu. V dalsi
kapitole stru¢né shrneme posledni nezbytny matematicky aparat pouzity k vytvoreni
algoritmu pro zpracovani dat zatizenych atmosferickym seeingem.

8 Vybrané matematické metody pro zpracovani ob-
razu

V této kapitole uvedeme posledni nezbytné matematické postupy, které nasledné vyuzijeme
pro potlaceni seeingu. Budou jimi korelace digitalniho obrazu, interpolace a bilinearni
interpolace.

8.1 Korelace digitalniho obrazu

Pomoci korelace 1ze vyhodnotit relativni posuvy mezi dvéma stejnymi obrazy, které jsou
vsak zatizeny napiiklad geometrickou deformaci oblasti vlivem seeingu.
Nez prejdeme k samotné metodé, pripomenme vztah pro vypocet korelace mezi dvéma

soubory dat X, Y
_ % > i (v = 7)(yi — 9)

o(z)o(y)
kde n je pocet prvku statistického souboru, z,y jsou aritmetické prumeéry a o(z) znaci
smérodatnou odchylku (analogicky pro o(y)), kterd je ddna vztahem 5.1.

Uvazujme nyni dva obrazy A, B, které se od sebe lisi naptiklad v geometrickych
deformacich oblasti. Chceme-li zjistit posunuti pixelu a; ; vici obrazu B, pak postupujeme
nasledovne.

1. Uréime velikost okolf pixelu a;; (oranzovy pixel na obrazku 38) statistického sbéru
dat (zelend oblast, ddle jen korelacni maska) a velikost okoli (modra oblast), v némz
budeme vysetiovat korelaci pixelu mezi obrazy.

2. Postupné spocteme hodnotu korelace z dat ziskanych z korelacni masky se stredem
v pixelu a; j obrazku A a z dat lezicich v korelacni masce na obrazku B se stiedem
v kazdém z modrych pixelu, jak je zndzornéno na obrazkovych maticich na obrazku
38.

3. Lezi-li bod s maximalni hodnotou korelace na hranici okoli, pak toto okoli rozsitime
do vSech sméru o jeden pixel a znovu postupujeme od bodu 2.

4. Nakonec vybereme takovy bod, v némz je hodnota korelace nejvétsi a vektor posuvu
spocteme jako rozdil tohoto bodu s bodem a, ;.

r )
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Obrazek 38: Vysetrovani posuvu pixelu mezi dvéma obrazy.

8.2 Interpolace

Smyslem interpolace je aproximovat danou funkci g(z) funkei h(x), kterd v danych bodech
nabyva stejnych funkcénich hodnot, pripadné ma stejné hodnoty derivace a je ji pokud
mozno co nejpodobnéjsi. Jestlize funkce h(z) aproximuje funkci g(z), piSeme g(x) ~ h(x).

Vice informaci o této problematice lze nalézt v [1]. V dalsim textu se budeme vénovat
pouze interpolaci dvou funkénich hodnot po piimce, tzv. linedrni interpolace, kterou
nasledné rozsifime na interpolaci funkce dvou proménnych s vyuzitim interpolacni roviny.

8.2.1 Linearni interpolace

Jedna se o nejjednodussi piipad interpolace dvou hodnot, pfi némz jsou znamé funkcéni
hodnoty v danych bodech prolozeny primkou. Uvazujme tedy interval < x;,x3 >, bod
To €< x1,x3 > a funkéni hodnoty na krajich tohoto intervalu, viz obrazek 39. Funkcéni

“y [
f ( x 3) Vs
//
//
///
i
s
f(2) s
///
//
///
/
fle) 1 ¢

Obrazek 39: Linearni interpolace funkce jedné proménné.
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hodnotu v bodé x5 pak snadno spocitame dle rovnice

f(z3) — f(z1)

T3 — Iq

fw2) = fla1) +

(xg — x1).

8.2.2 Linearni interpolace funkci dvou proménnych

Uvazujme nyni funkci dvou proménnych g(z,y) definovanou na oblasti €2, u niz zname
funkéni hodnoty v predepsanych bodech. Chceme-li interpolovat funkéni hodnoty bodu
v této oblasti, pak ke kazdému z nich najdeme tii nejblizsi body se zadanou funkéni
hodnotou, takové, aby interpolovany bod lezel na hranici nebo uvnitt trojihelniku daném
témito tfemi body, viz obrdzek 40, kde je zminény trojihelnik dén body A = [x4,ya4], B =
[z, ysl, C = [zc,ycl, jejichz funkéni hodnoty zndme.

f(4)
f(C)
X (D)
|
[ ‘
L)
|
i — [ — .
A b N l // C €T
. 'D /
~ /
\\\ /
Y 5

Obrazek 40: Linearni interpolace funkce dvou proménnych.

Funkéni hodnotu v bodé D = [z p, yp] pak snadno spoéteme z rovnice roviny prochézejici
body A, B, C' vyjadfenou v néasledujicim maticovém zapisu

rp—xa Yp—Yya [f(D)— f(A)
Tp —TA YB — YA f(B) - f(A) = 0. (8-1)
re—xa yo—ya f(C)— f(A)

Je ztejmé, ze pokud bod D lezi na hrané trojihelniku, postac¢i ndm pouzit linearni

interpolaci.

Samotnou trojici bodu k vytvoreni interpola¢ni roviny lze snadno najit nasledujicim

postupem.

1. Urcéime nejvétsi mozny polomér ¢tvercového okoli pixelu 7y, jehoz funkéni hodnotu
chceme interpolovat, tj. oranzovy pixel na obrazcich 41, 42, 43. V tomto okoli hledame
dva nebo tii nejblizsi body pomoci nichz jsme schopni provést interpolaci, tj. zelené
pixely na obrazcich 41, 42, 43.

2. Pokud jsem nagli prvni dva nejblizsi body, pak ovérime, jestli vySetfovany pixel
lezi na jejich spojnici. Pokud lezi, tak provedeme linearni interpolaci z téchto dvou
hodnot, obrazek 41, v opa¢ném piipadé pokracujeme v hledani tietiho nejblizsiho
bodu.

3. V pripadé, ze jsme nali trojici pixelu pomoci kterych lze aproximovat funkéni
hodnotu, obrazek 42, zkoumaného pixelu, pak postupujeme dle rovnice 8.1.
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4. V situaci, kdy se nedaii nalézt tfeti nejblizsi bod lezici v okoli vytvoreném v bodé 1
pro vytvoreni interpola¢ni roviny, opakujeme postup od bodu 2, jen s tim rozdilem, ze
hledame trojici prvniho, tfetitho a ¢tvrtého nejblizsitho pixelu, z nichz lze aproximovat
funkéni hodnotu v daném pixelu.

Poznamenejme, ze pokud nevyhovuje trojice slozena z prvniho, tietiho a ¢tvrtého nejblizstho
bodu, tak postup opakujeme a hledame prvni, ctvrty a paty nejblizsi bod. Tato situace
muze nastat vicekrat a dalsi postup je analogicky postupu popsanému vyse.

Obréazek 41: Linearni interpolace pomoci  Obréazek 42: Linearni interpolace pomoci tii
dvou nejblizsich hodnot. nejblizsich hodnot.

Obrazek 43: Interpola¢ni rovina je vytvofena z prvniho, tfetiho a ¢tvrtého nejblizsiho
bodu. Cerveny pixel znaci druhy nejblizsi pixel, ktery vsak pro jeho nevhodnou polohu
nelze k interpolaci pouzit.

Poznamenejme, Ze je dulezité zvolit dostatecné velky polomér, nebotf v malém okoli
nemusi lezet dvojice, nebo trojice bodu, které lze pro interpolaci pouzit. Zvolime-li vSak
prilis velké okoli, zvysi se casové naroky chodu programu. Je tedy nutné volit okoli
,rozumné “ velikosti.

Odpovédéli jsme tedy na otdazku jak nalézt nejvhodnéjsi body k interpolaci. V posledni
casti této kapitoly odpovime na otazku jak zjistit, zda bod D lezi uvniti trojihelniku, jak
je znazornéno obrazkem 40.

Nejdrive vypocteme nasledujici rovnice a vysledky oznac¢ime pismeny vy, vy, 13

v = (v —xa) * (yp — ya) — (xp — za) * (yB — Ya),
vy = (¥¢c — ) * (Yyp — y) — (xp — ) * (Yo — Yn), (8.2)
v3 = (xc — 2a) * (Yp — ya) — (vp — xa) * (Yo — ya).
Pokud hodnoty vy, v, 3 maji stejné znaménko, pak bod D uvnitt trojuhelniku lezi.
Vypocet lze zjednodusit v piipadé, ze jedna z hodnot vy, vo, v3 je rovna nule. V takovém
pripadé to znamend, ze bod D lezi na spojnici dvou bodu, jimiz je trojuhelnik urcen.
Napriklad pro 14 za podminek x4 < xp, ya < yg poté staci ovérit podminky
rTaA < Tp < Tp,

(8.3)
Yya < Yp < YB.
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Je-li toto splnéno, pak lze rovnou nasadit linedrni interpolaci po piimce. Pro v, v3 se
postupuje analogicky.

Existuje mnoho jinych metod pro zjisténi, zda bod lezi uvniti trojihelniku a jsou
snadno dohledatelné na internetu.

8.2.3 Bilinearni interpolace

Jde o rozsiteni linedrni interpolace pro funkci dvou proménnych, ptricemz body se zadanou
funkéni hodnotou tvori pravidelnou obdelnikovou mtiz. Hlavni myslenkou této metody je
provést nejprve linearni interpolaci v jednom sméru a poté ve druhém.

Uvazujme body Q1,1, @21, Q1,2, @22, v nichz zndme funkéni hodnotu, se souradnicemi
dle obrazku 44.

zﬁ“ Ql.? QE.E
Yo P .
Y
Ql.l QB.l
r Ty o .’E::

Obrazek 44: Bilinearni interpolace.

Pribliznou funkéni hodnotu bodu P pak lze spocitat z rovnice

(w0 — 1) (32 — 0)
(272 - xl)(?b - yl)
(w0 — 1) (30 — 1) (8.4)
(o2 — ) (32 — )

Toto byly posledni ukazky matematického aparatu, ktery budeme vyuzivat ke zpracovani
poskytnutych dat. V dalsi ¢asti textu bude popsan algoritmus pro zpracovani dat zatizenych
seeingem.

9 Realizace tvorby softwaru pro zpracovani dat po-
stizenych atmosferickym seeingem
V prvni ¢asti této kapitoly nejdrive ilustrujeme vstupni data, ktera maji byt programem

zpracovana. V druhé fazi bude popsan algoritmus feSeni problému a celou kapitolu
zakonéime vyhodnocenim vysledku ziskanych z vystupu programu.
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9.1 Vstupni data

Vstupnimi daty, viz slozka Original data v elektronické priloze prace, je Sestnact di-
gitalnich fotografii Mésice, které jsou vSak znehodnocené vlivem geometrickych deformaci
zpusobenych atmosferickym seeingem a aditivnim Sumem. Nésledujici dva obrazky 45, 46
jsou negativy origindlnich fotografif a tieti obrazek 47 znazornuje jejich rozdil.

Obréazek 47: Vizualizace jejich rozdilu.

9.2 Postup reSeni

Algortimus TeSeni je ilustrovan diagramem na obrazku 66 v ptiloze 10.1. Kazdy z kroku
nyni popiseme.

Nejprve dle rovnice 5.2 vygenerujeme obraz A, ktery bude dan aritmetickym primérem
vstupnich obrazu Aq,...,A,, viz obrazek 48. Néasledné pomoci gradientniho algoritmu
detekce hran z kapitoly 6 vytvoiime obraz jeho hran B, tj. obrazek 49.

Zvolime kladné celoc¢iselné parametry k, r a MinJas. Vybereme kazdy k-ty pixel ve
vodorovném i svislém smeéru obrazu a prohledame jeho ¢tvercové okoli o poloméru 7.
Prvni nalezeny pixel s hodnotou jasu vétsi, nez je MinJas, ulozime do nového obrazu C,
viz obréazek 50. Mame tedy sit pixelil vytvofenou z hran zpriumérovaného obrazu. Nyni
napocitame posuvy téchto pixelu vzhledem k puvodnim obrazum.
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NN @
Obrazek 48: Zprumérovany obraz. Obrézek 49: Hrany ve zprumérovaném obrazu.

Zvolime dalsi kladné celociselné parametry r1, o, které po fadé znaci polomeér korelacni
masky a polomér okoli, v némz hleddme body posunuti, viz podkapitola 8.1. V dalsim
kroku spocteme korelaci mezi obrazy (A, Ay),...,(A, A,) tak, jak je popsana v podkapitole
8.1, éimz ziskdme hodnoty posuvii jednotlivych pixel. Poznamenejme, Ze v obraze A
pracujeme s pixely, jejichz soutadnice se shoduji se souradnicemi pixelu sité v obraze C.

Dalsim krokem je interpolace hodnot posuvu pro zbyvajici pixely. Nejprve do sité na
obrazku 50 pridame pomocné body, v nichz bude hodnota posuvu nulova, ¢imz ziskame
interpolaéni sit, jakd je na obrazku 51. Postup je snadny. Nejprve zvolime kladné celo¢iselné
parametry k; a r3 a dale vysSetfime, zda okoli poloméru r3 kazdého ki-niho pixelu ve
vodorovném i svislém sméru obsahuje bod puvodni sité. Pokud ano, pak prejdeme
k dalsimu bodu, v opa¢ném piipadé takovy pixel nahrajeme do interpolacni sité a priradime
mu nulovou hodnotu posuvu ve svislém i vodorovném smeéru. Poté prejdeme k samotné
linearni interpolaci hodnot posuvu pro pixely s nezndmou hodnotou vektoru posuvu, viz
podkapitola 8.2.2. Obraz interpola¢ni sité ozna¢me symbolem C™.

Obrazek 50: Detail sité nejvyraznéjsich pixelu. Obréazek 51: Detail interpolaéni sié pixelu.

Poslednim nutnym krokem k ziskani koneéného vysledku je provést bilinearni interpolaci
hodnot jastu z puvodnich obrazu Ay,...,A,. Hodnotu jasu pixelu ziskame pomoci rovnice 8.4,
kde soutadnice bodu P jsou dany souctem vektoru posunuti a soutadnic interpolovaného
pixelu. Soufadnice zbylych bodu pak ziskame vhodnym zaokrouhlenim soufadnic bodu P.
Vystupem této bilinearn{ interpolace je soubor obrazii A7 ,...,Af, z nichZ nasledné znovu
pomoci rovnice 5.2 vytvoiime zpriimérovany obraz AT vykresleny na obrazku 52. Tento
obraz nasledné zaostfime pomoci rovnice 5.3 s libovolnym konvoluénim jadrem
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z kapitoly 7, ¢imz ziskdme vystupni obraz A*", viz obrdzek 53. Nakonec je k tomuto
obrazu vytvoren obraz jeho hran B**, tj. obrazek 54.

Obréazek 52: Zprumérovany upraveny obraz. Obrazek 53: Zaostieni obrazu 52.

Obrazek 54: Vizualizace hran z obrézku 53.

Pred vypoctem bilinearni interpolace 1ze po softwaru pozadovat vykresleni mapy
posuvil pixell vstupnich obrazi Aj,...,A, vzhledem k obrazu A. Na obrézcich 55, 56 jsou
znazonény pixely, v nichz nelze vyhodnotit hodnoty posunuti, tj. Sedé pixely, zbylé pixely
jsou znazornény bile. Jedna se o tzv. mapy seeingu a uzivatel tyto obrazy nalezne ve slozce
MapySeeingu.

Software nam vsak také vrati obrazky vyuzivajici barevny prostor true color k vizualizaci
sméru a velikosti posuvu pro kazdy pixel.

Tato mapa uddvd, v jakém sméru a v jaké vzdalenosti lezi puvodni pixel, napf. obrazu
A od obrazu A. Ukazkou mohou byt obrazky 57, 58. Pro vétsi nazornost prikladame
obrazky 59, 60, které znazornuji posuvy v oblasti na obrazku 51.
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Obréazek 55: Nenulové posuvy pro obraz 45. Obrézek 56: Nenulové posuvy pro obraz 46.

Obrazek 57: Mapa posuvu pro obraz 45. Obrazek 58: Mapa posuvu pro obraz 46.

Obrazek 59: Detail mapy posuvu obrazu 57.0brazek 60: Detail mapy posuvu obrazu 58.

Postup tvorby téchto map posuvu je snadny a vyuziva rozlozeni barev znazornéné
obrazkem 22. Nejprve spoc¢teme normu vektoru posuvu kazdého pixelu a vybereme nejveétsi
z téchto hodnot, ozna¢me ji N,,,..

Dale prochazime kazdy pixel v obraze a pocitdme normu vektoru jeho posuvu Npize
a velikost kladné orientovaného ihlu mezi timto vektorem a vodorovnou osou orientovanou
zleva doprava, oznac¢me arg. Poté napocitdme*? jednotlivé barvy RGB modelu pro dany
pixel a vykreslime jej. Poznamenejme, ze pixely s nejvétsim posuvem budou vyznaceny
barvou maximalniho jasu.

Nelze si nevsimnout, ze mapy posuvu jsou vykresleny na bilou plochu. Software nam

43 Algoritmus je popsan v piiloze textu.
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viak vrati* tytéz mapy posuvi jen s tim rozdilen, Ze jsou vykresleny na ¢erny podklad.

K této moznosti jsem se rozhodl z duvodu lepsi zietelnosti jednotlivych barev na monitoru.
Pro tisk se vSak jevi jako lepsi varianta pouZivat bilé pozadi. Pesto pro ndzornost uvedme
i moznost ¢erného podkladu. Ukédzkovy vystup mapy posuvu, kterou software vrati je na
obrazku 61.

Obréazek 61: Mapa posuvu na ¢erném pozadi.

Na obrézku 62 vidime méfitko mapy posuvu. Software ndm k tomuto méritku vygeneruje
i txt soubor s nize uvedenym popisem tohoto méritka.

e Pocatek je umistén v levém dolnim rohu obrazku.

e Vodorovna osa je orientovand zleva doprava, pricemz maximalni hodnota na této ose
je rovna 255.

e Hodnoty na této ose znazornuji jas pixelu. Plati, ze nejjasnéjsi pixely jsou ty, které
dosahuji maximalni hodnotu posunuti ve smyslu normy vektoru.

e Svisld osa je orientovéana od pocatku smérem vzhuru, pricemz maximalni hodnota je
rovna 359.

e Hodnoty na této ose znazornuji kladné orientovany 1ihel mezi vodorovnou osou
a vektorem posunuti daného pixelu.

e Pomoci hodnoty na svislé ose a hodnoty na vodorovné ose, tedy lze urcit posunuti
daného pixelu.

4 Toto je standartni nastaveni softwaru. Pokud uzivatel pozaduje vykresleni posuvii na bilé pozadi,
postaci kdyz potvrdi prislusny checkbox, viz kapitola 10.
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e Maximalni hodnotu posuvu nalezneme v souboru StatistickéVyhodnoceni.txt.

Obrazek 62: Meritko mapy posuvii.

Dalsimi vystupy programu jsou textové soubory StatistickeVyhodnoceni, Posuv, Para-
metrylnfo. Prvni zminény soubor obsahuje vybrané statistické tidaje vztahujici se
k hodnotam posuvu pixelu. Uzivatel zde nalezne hodnotu nejvétsiho posuvu, ktera je
nutnd k vyhodnoceni map posuvu.

V tvodni ¢asti této prace jsme se seznamili s nékterymi stupnicemi pro méreni at-
mosferického seeingu. Spole¢nym rysem téchto stupnic byl fakt, Ze jsou sestaveny na
subjektivnim nazoru pozorovatele a nedavaji tak objektivni informaci. Pro sestaveni nové
stupnice bychom pottebovali objektivni kritéria, kterymi mohou byt naptiklad aritmeticky
prumér a rozptyl hodnot posuviu. Pomoci téchto dvou hodnot ziskdvame tedy objektivni
informaci, kterou muzeme pouzit k vytvotreni zcela nové exaktni stupnice pro meéteni
atmosferického seeingu.

Upozornéme, ze software pro vypocet téchto dvou hodnot pouzivd hodnoty posuvu
vsech pixelu, tedy i téch, kde seeing nebyl detekovéan a je zde tedy nulova hodnota posuvi.
Chce-li tedy uzivatel zjistit prumérnou hodnotu a rozptyl posuvu je nutné, aby pouzil
data bez pozadi a zaroven bylo v kazdém bodé mozné detekovat seeing. Jde tedy ziejmeé
o narocny vstupni pozadavek, a proto software vygeneruje textovy soubor Posuv, ktery
obsahuje slozky vektoru posunuti kazdého pixelu z kazdého vstupniho obrazu. Diky tomu
ma uzivatel moznost odstranit nulové hodnoty posuvu, které jsou zirejmé zpusobeny
nedetekovanim seeingu. Po této filtraci dat si uzivatel snadno spocte aritmeticky prameér
a rozptyl hodnot posuvi, které vypovidaji o stavu atmosferického seeingu®. Toto je mozno
provést pomoci adekvatniho statistického softwaru napt. Minitab nebo MS Excel.

Posledni vygenerovany textovy soubor Parametrylnfo nabizi ptehled o zadanych
vstupnich parametrech.

Pripomenme, ze uzivatel ma také moznost nechat si vykreslit méritko pro mapu
posuvu. Podrobny popis tohoto méfitka ¢tenar nalezne v souc¢asné vygenerovaném souboru
PopisMeéritkaPosuv.

9.3 Vystupni data

V predchozich dvou podkapitolach jsme se seznamili se vstupnimi daty a metodou feseni
problému, pficemz jsme pouzili spoustu symbolickych zkratek k oznaceni jednotlivych
vysledku napt. A, AT" atd. V této ¢asti prifadime jednotlivym symbolickym oznacent

45Plati, ze hodnoty posuvii jsou pifmo timérné kvalité atmosferického seeingu. Velké posuvy vypovidaji
o velkém atmosferickém seeingu a opacné.
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jejich textové nazvy jakymi jsou vystupni data pojmenovana v elektronické priloze.

Aq,...,A, — vstupni data, kterd lze nalézt ve slozce Original data.

A — ZprumerovanyObraz.

B — Hrany_ZprumerovanyObraz.

C — SitZHran_Krok_7_polomer_4_PH_550.

C* — SitTriangulace_Krok_7_Polomer_{_PH_550_KrokPomSit_10_PolPomSit_"7.
A ... A} — Srovnana vstupni data ulozend ve slozce Upravena data.

AT — ZprumerovanyObrazUpraveny.

ATt — ZprumerovanyObrazUpravenyZaostreny.

Bt — Hrany_ZprumerovanyObrazUpravenyZaostreny.

Mapy posuvii mezi obrazy (A, Aq),...,(A, A,) lze nalézt ve slozce Mapy posuvu. Obrazky
zvyraznujici mista, v nichz byl seeing tispésné detekovan jsou ulozena ve slozce Mapy

SEeIngu.

9.4 Statistické vyhodnoceni posuvi

Jak jiz bylo feceno vyse, textovy soubor Posuv obsahuje hodnoty posuvu kazdého pixelu
v kazdém obrazu. MnoZstvi téchto dat pifmo vybizi ke statistické analyze. Uved me alespon
zékladni popisnou statistiku pro jeden vstupni obraz, kterou jsme ziskali pomoci sotwaru

Minitab, viz obrazky 63 a 64 .

" Summary Report for Posuv EI@

Popisna statistika pro hodnoty posuvti ve vodorovném sméru

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 1068741

P-Value <0,005
Mean -0,2946
StDev 1,4304
Variance 2,0461
Skewness 0,4647
Kurtosis 10,7232
N 397345

Minimum -16,0000
1st Quartile -0,8900
Median -0,3300
3rd Quartile  0,3300
Maximum 18,0000

95% Confidence Interval for Mean

-13.8 -9,2 -4,6 -0,0 4,6 9,2 13.8 18,4 -0,2990 -0,2901
85% Confidence Interval for Median

-0,3300 -0,3300
#* WW #* 95% Confidence Interval for StDev

1,4273 14336

95% Confidence Intervals
Mean |—'—|

Median +

-0,33 -0,32 -0,31 -0,30 -0,29

Obrazek 63: Popisnd statistika pro hodnoty posuvu ve vodorovném sméru.
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" Summary Report for Posuv svisly E@

Popisna statistika pro hodnoty posuvu ve svislém sméru

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 5715,05

P-Value <0,005
Mean 0,4122
StDev 1,5939
Variance 2,5406
Skewness 0,00078
Kurtosis 4,60313
N 424833

Minimum -14,0000
1st Quartile  -0,4000
Median 0,3900
3rd Quartile 1,1400
Maximum 13,0000
95% Confidence Interval for Mean

0,4074 0,4170

95% Confidence Interval for Median
0,3800 0,3900

95% Confidence Interval for StDev

1,5905 1,5973

95% Confidence Intervals

Mean —e—

Median- f}———— 4

038 0,39 0,40 041 0,42

Obrazek 64: Popisna statistika pro hodnoty posuvu ve svislém sméru.

Z obou p — hodnot plyne, ze posuvy ve svislém ani vodorovném sméru nemaji normalni
rozdéleni, pricemz pracujeme s 95% intervalem spolehlivosti

10 Popsani aplikace

V posledni radé se vénujme popsani grafického rozhrani vytvorené aplikace.

V levé horni ¢asti okna se nachézi polozka Tfilelistbox, v niz oznacime data, ktera
chceme zpracovat. Vstupni obrazky museji byt ve forméatu .tif. Uprostied horni poloviny
okna jsou rozmisténa pole pro zaddni vstupnich parametru, kterymi jsou pfirozend cisla.
Vyznam jednotlivych vstupu byl popsan v predchozi kapitole, viz tabulka 3.

Parametry pro Parametry pro Parametry k

tvorbu sité tvorbu pomocné sité vypoctu korelace
Polomeér korela¢ni

Krok k| Krok o olomeér korela¢ni -
masky

Polomeér r | Polomér r3 | Polomeér okoli ro

Maximalni polomeér

Prahova hodnota MinJas ..
okoli interpolace

Tabulka 3: Znaceni vstupnich parametru dle predchozi kapitoly.
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Po oznaceni vstupnich tidaju a vyplnéni vstupnich parametru spustime vypocet po-
stupnym spousténim akci pod tlacitky Tworba sité, Korelace, Interpolace, Bilinedrni
interpolace. Po stisknuti Bilinedrni interpolace se provede posledni nezbytny vypocet, ulozi
se vyslednd data a cely program se zresetuje zpét do puvodni podoby.

Po stisknuti tlacitka Interpolace se odemknou tlacitka UloZ posuvy, Vykresli posuvy,
Meéritko mapy posuvi, kterd davaji vystup v podobé textového souboru s ulozenymi posuvy
kazdého pixelu v kazdém obrazu, map posuvu, map seeingu a méritka mapy posuvu.
Pomoci potvrzeni checkboxu K vykresleni map posuvi pouzit bilé pozadi lze pozadovat,
aby se mapy posuvu vykreslily na bilé pozadi.

Poslednim tlacitkem je Resetuj program, které po stisknuti cely program resetuje
a nastavi parametry na puvodni hodnoty.

Spodni polovinu okna programu tvori tabulka, do niz se po stisknuti Vykresly posuvy
nahraji statistickd data jako napf. aritmeticky prumér posuvu ve vodorovném a svislém
sméru, maximalni hodnota posuvu pixelu v kazdém obrazu atd.

Vsechny vysledky jsou ulozeny do slozky Visledkyl,..., VisledkyN obsazené v adresari,
z néhoz je program spustén. K ziskani vysledku z predchozi kapitoly byly pouzity vstupni
parametry z obrazku 65.

:ﬁ Main form

- [m] X
e
5o ~ 1 [openTiF-dou Parametry pro tvorbu sité Parametry pro tvorbu pomocné sité Tvorba sité Vikresly posuvy
gl i = ook
::g}:gi:ggt Polomér _ Polomér Korelace Méfitko mapy posuvi
_ ry Project1.dproj -

£ Vysledkyl

£ Vysledky10
£ Vysledky11
£ vysledky12
£ Vysledky13
£3 Wsledky14
1 Wsledkv1s Y

Project1.dproj.jocal
Projectl.exe
Projectl.identcache
Projectl.res
Project1.stat
Project1_Icon.ico
Unit1.dcu

Prahova hodnota  |550

Parametry k vypoctu korelace

Maximalni polomér
1d -25
okoll interpolace

[IK wykresleni map posuvél pouit bié pozadi

Polomér korelaéni masky
Polomér okoli

Interpolace

UloZ posuvy

Bilinedrn interpolace

Resetuj program

Obréazek 65: Software pro zpracovani dat postizenych atmosferickym seeingem.
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Zaver

Diplomova préace se tedy zabyva problematikou zpracovani obrazu postizenych atmosfe-
rickym seeingem, s jehoz problematikou byl ¢tenai seznamen hned v tvodu. Text déle
pokracuje matematickym popisem obrazové matice a digitalniho obrazu od jeho digitalizace
az k metodam jeho zpracovani jako napiiklad filtrace Sumu, hledani hran a zaostieni
obrazu. V posledni ¢ésti je vysvétlen algoritmus feseni problému a popsan vytvoreny
software, spolu s ukdzkami vystupnich obrazu.

s nazvem ZprumerovanyObrazUpravenyZaostreny.png, ktery je vysledkem zpracovani
vstupnich dat a znazornuje, jak by mél obraz vypadat, kdyby nedochézelo ke znehodnoceni
dat vlivem atmosferického seeingu.

Dalsim zajimavym vystupem jsou mapy posuvu znazornujici posuvy jednotlivych pixelu
mezi originalnimi daty a obrazem z nich zprumeérovanym. Tyto obrazy ¢tenar nalezne
ve slozce MapyPosuvu v elektronické priloze. Za pripomenuti stoji i slozka MapySeeingu,
ktera obsahuje obrazky znazornujici oblasti, v nichz byl atmosfericky seeing detekovan.

Stejné tak dulezitymi a zajimavymi vystupy softwaru jsou textové soubory Statisticke-
Vyhodnoceni, obsahujici statistické idaje o vektorech posuvu jednotlivych pixela, a Posuv,
v némz uzivatel nalezne vektor posuvu kazdého pixelu kazdého obrazu. Tento soubor dat
lze vyuzit k dalsimu statistickému zpracovani dat a pomoci aritmetického pruméru
a rozptylu posuvu k sestaveni nové objektivni stupnice pro méreni atmosferického seeingu.
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Prilohy
10.1 Vyvojovy diagram softwaru.

START

Zpramérovani
vstupnich obrazd

¥

Malezeni hran ve

zprimérovaném
obraze

¥

Tvorba bodové
sité, pomoci

fazové korelace

Y
MNahrani
pomocnych bodd
do bodové sité

Y
Interpolace hodnot
posuvd v pixelech

neleZicich v bodové siti

| | |

UloZeni hodnot . Vykresleni mérfitka
. Vykresleni mapy .
posuvi do txt > T pro mapu posuva
posuvu pixeld X
souboru pixeld

A
h 4

Y
Bilinearni
interpolace
*  hodnot jasu

Y
Zpramérovani
srovnanych
obrazd

Y
Zaostieni
zprimérovaného
obrazu a nasledna
detekce hran

END

Obrazek 66: Vyvojovy diagram vytvoreného algoritmu.
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10.2 Algoritmus pro vykresleni posuvi na ¢erné pozadi

Pismenem Np;e zna¢ime normu vektoru posuvu pro aktudlni pixel. Hodnotou Ny
rozumime nejveétsi normu vektoru posuvu v obraze. Velikost kladné orientovaného thlu
mezi vektorem posuvu a vodorovnou osou smérujici zleva doprava symbolizuje arg. Pismena
R, G, B pak znadi cervenou, zelenou a modrou slozku RGB modelu z barevného prostoru
true colour.

z ¢ Npizeigg5

R slozka

if arg <60orarg > 300 then
R <« round(x)

else if (arg > 60) and (arg < 120) then
R < round(—g5arg + 2r)

else if (arg > 240) and (arg < 300) then
R« round(garg — 4z)

else
R<+0

end if

G slozka

if arg > 0and arg < 60 then
G < round(gzarg)

else if (arg > 180) and (arg < 240) then
G < round(—g5arg + 4x)

else if (arg > 60)and (arg < 180) then
G < round(x)

else
G+ 0

end if

B slozka

if arg > 120and arg < 180 then
B < round(g5arg — 2x)

else if (arg > 300) and (arg < 359) then
B < round(—gsarg + 6x)

else if (arg > 180) and (arg < 300) then
B «+ round(z)

else
B+« 0

end if
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