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Abstrakt
Tato prace ma za cil vytvorit teorii gaussovskych 1D filtra s rotujici maskou, diky které
bychom méli byt schopni naprogramovat algoritmus pro snizeni Sumu a zvyraznéni struk-

tury paprsku v digitalnim obraze slune¢ni korény.

Summary
The objective of this thesis is to create Gaussian 1D filters with rotating kernel theory
which enables to program algorithm for noise reduction and beam structure highlighting

in a digital picture of the solar corona.
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Kapitola 1
Uvod

Jiz od nepameéti lidé vzhlizeli k obloze a hledali vztahy mezi hvézdami, které jsou z nasi
planety krasné vidét, a udalostmi na Zemi. I my dnes vzhliZime k obloze a véiime, zZe
studiem nebeské bané ziskame informace o nasi minulosti i budoucnosti.

Nejblizsi hvézdou nasi planeté je Slunce. Jeho hlubsi studium se tudiz jevi velmi pii-
hodnym. Jednim z tukazi, kdy mtzeme pomérné snadno spatfit zhavé okoli Slunce a
vyhnout se difrakénim jeviim, je tzv. zatméni Slunce.

Pracovnici nasi skoly vyuzili tohoto tkazu, aby nafotili slune¢ni korénu. Jde o jasné
zafici okoli Slunce tvorené zhavymi plyny unikajicimi z fotosféry Slunce. Plyny jsou ionizo-
vany, a proto se jejich vyrony ohybaji v magnetickém poli Slunce podél tzv. magnetickych
silocar. Vétsina hmoty Slunce je tvofena vodikem, jehoz rozpadem vznikaji samostatné
protony a elektrony. Svétlo, které pak pfi zatmeéni vidime, jsou fotony odrazené od téchto
castic. Vzhledem k nepomérné velikosti elektronu a protonu je ziejmé, ze naprosta vétsina
fotont se odrazi od elektront a ne od protonii. Svétlé pruhy, které v okoli Slunce vidime,
jsou tedy elektrony pohybujici se podél silocar.

Fyzikalni model popisuje pomérné presné magnetické pole Slunce na jeho povrchu,
ale jeho presnost se vyznamné snizuje se vzdalenosti od Slunce. Matematicky piistup k
analyze fotografii slunecni korény nam pomuze 1épe rozeznat nepatrné detaily a mutze
vést k ovéreni fyzikalnich modelt a lepsimu porozumeéni chovani Slunce. Jednou z téchto
metod se zabyva i tato diplomova prace.

Metoda, kterou zde popisi, méa za cil potlaceni Sumu v obrazu slunecni korény, aniz
dojde k zahlazeni hran struktury svétlych a tmavych paprskl znazornujicich tvar elektro-
novych vyront, potazmo silocar, a zviditelnéni téchto paprskii ve vzdalenosti od Slunce,
kde jsou rozdily jasu svétlych a tmavych paprski jiz velmi malé a hranice pfechodt diky
velké mife Sumu tézko rozeznatelné.

Je tedy nutné vytvorit adaptivni filtr, ktery se prizpiisobi lokalni struktute obrazu,
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neboli bude potlacovat Sum v ramci oblasti, které budou respektovat tvar struktury.
Vzhledem k tomu, Ze struktura je tvorena kiivkami, jako vhodny tvar takovychto oblasti
se jevi tsecka.

Prace obsahuje sedm kapitol. Prvni kapitolu tvori ivod. Druha, tieti a ¢tvrta kapitola
jsou teoretické. Ve druhé kapitole se seznamime se zakladnimi pojmy jako konvoluce,
gaussovska maska ¢i rotujici jadro. Ve tteti kapitole si nadefinujeme tsecku v digitalnim
obraze a zdkladni masku touto tiseckou generovanou. Ctvrt4 kapitola se zabyva hled4anim
usecky v obraze a generovanim konvolu¢nich masek a na jejim konci si pak nadefinujeme
1D filtr s rotujicim jadrem.

Pata kapitola popisuje zdrojovy kéd vytvoreny na zakladé teorie a pojednava o vhod-
nosti vybéru parametri. Sesté kapitola pak obsahuje &tyfi filtrované obrazy a srovnava

jednotlivé filtry. Posledni, sedma kapitola, je zaveér.



Kapitola 2
Zakladni pojmy

, Dejte mi dostatecné dlouhou ty¢ a pevny bod a pohnu svétem.“

Strojaiska variace na znamé téma.

2.1. Konvoluce

PozNnAMKA 2.1.1. Digitalni fotografie je diskrétni zobrazeni jasu obrazu, které miZeme
matematicky popsat jako matici, jejiz kazdy prvek vyjadiuje jas néjakého okoli prislusného
bodu obrazu. Budeme predpokladat, Ze tato okoli jsou vzajemné disjunktni, ¢tvercova a
ze vzdalenost mezi prilehlymi okolimi se limitné blizi k nule. Pro zpracovani digitalniho

obrazu budeme pouzivat dvourozmeérnou diskrétni konvoluci.

DEFINICE 2.1.1 Linedrni konvoluce je bindrni operdtor definovany pro funkce f a h na

mnoziné M v bodé x vztahem
(Fh)60 = [ fx=wh(w)du
M

DEFINICE 2.1.2 Odvozenim z linedrni konvoluce lze dvourozmérnou diskrétni konvolucs

vyjadrit vzorcem:

k k

v(z,y) = f(z,y) = hlv,y) = > Y fle—iy—5)hiij).

i=—k j=—k

DEFINICE 2.1.3 Zdpis Aayxa, = (a; ;) = (f(3,7)) Tikd, Ze A je matice typu aq X oz, jeji
proky jsow a;; = f(i,7), kdei=1,...,a1 aj=1,..., a2, a f(i,]) je funkce proménnych

1 aj.



DEFINICE 2.1.4 Méjme ctvercovou matici Q2r41)x(2r+1) = (qk1), kde r € N a matici
Ooyxco, = (04 ), kde 01,00 >> 2r + 1, potom

2r+1 2r+1

v(io, jo) = f(io, jo) * Qlio, jo) = > > flio —r =14k, jo— 71— 1+ D)grs,

k=1 [=1

je 2D diskrétni konvoluce realizovand v bodé o0, j, ptivodniho obrazu O konvolucni maskou

Q. f(io, jo) reprezentuje puvodni a v(ig, jo) vyslednou hodnotu jasu v obraze O.

X
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110 165 255/6%5_

Obrazek 2.1: Dvourozmérné diskrétni konvoluce

2.2. Gaussovsky filtr

DEFINICE 2.2.1 Bod o souradnicich x = xq a y = 4o, o € R a yo € R budeme znacit
[$07y0]7 kde [$07y0] S RZ-

DEFINICE 2.2.2 2D Gaussovskym filtrem budeme nazyvat 2D diskrétni konvoluci, kde

hodnoty prvki konvolucéni masky jsou urceny diskrétni aproximaci Gaussovy funkce

1 _@w? (= )2
20

6;2(1% y) =

)

oo
kde [u, p] je stfedni hodnota a o* je rozptyl.
PozNAMKA 2.2.1. Gaussovsky filtr vede k potlaceni skokovych zmén jasové funkce. Tento

filtr je velmi Gc¢inny pro potlacovani ndhodného Sumu, ale zptsobuje také rozmazani hran.

Vice o Gaussovském a jinych linedrnich filtrech 1ze nalézt napiiklad v [3].
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DEFINICE 2.2.3 Normdini rozdéleni N(u,0?) je specifikovdino hustotou pravdépodob-

nosti
1 (z—p)?
f €Tr) = 67 202 y
4(2) s

kde 1 je stredni hodnota a o? je rozptyl.

VETA 2.2.1 Méjme funkce Ga(x,y), fo(z) a fy(y) a body g € Ry a yo € Ry. Potom
Gz(iﬂo»yo) = fg(xo)fg(yo)-

DUKAZ:

1 @o=w?+we-m? 1 _@o-w?® 1 _wo—p?
202 = [ 202 e 202 = fg(m())fg(yO)’

e
2702 V2mo? V2mo?

DEFINICE 2.2.4 Binomické rozdéleni Bi(n, p), je specifikovano pravdépodobnostni funkct

GQ(:E(b yO) =

M @A =p)"™* prok=0,...,n
P(w):O jinak.

LEMMA 2.2.1 Necht p je pevné dan€ ¢islo, 0 < p < 1. Rozdéleni Bi(n,p) konverguje
pro n — oo k rozdéleni N (np,np(1l — p)). Aprozimace binomického rozdéleni normdlnim

rozdélenim je vhodnd, jestlize np(1 —p) > 9.

P0ozNAMKA 2.2.2. Toto tvrzeni lze nalézt v [6] jako Moivreovu-Laplaceovu vétu. Dikaz

této véty lze nalézt napi. v [1].
VETA 2.2.2 Mazimum funkce f(p) =p(l —p) kde 0 <p <1 jevp=0,5.

DUKAZ: Derivaci funkce f polozime rovnu nule: f'(p) = —2p+1 = 0, odtud p = 0, 5. Pro
¢ > 0 dostateéné malé plati (0,54¢)(1—(0,5+¢€)) = (0,5—¢)(1—(0,5—¢)) < 0,5(1-0,5).
Vysledek splnuje podminku 0 < p < 1.

VETA 2.2.3 Hodnoty pravdépodobnostni funkce rozdéleni Bi(n,p) kde p = 0,5 jsou P(k)
(%)n (k'(n %! ) kde k = 0,.

DUKAZ: Ziskdme dosazenim do definice.

PozNAMKA 2.2.3. Snadno odvodime, ze podminka np(1—p) > 9, kde p = 0, 5, je splnéna

pro n > 36.
a o ,Lﬁ
VETA 2.2.4 f”+3 fo(x)dz :Zi \/2;76 = dr > 0,997, kde x,0, u € R.
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Obrazek 2.2: Binomické rozdéleni pro p=0,5 a n=40

DUKAZ: V dikazu budeme vychézet z teorie pravdépodobnosti. P(u—30 < < p+30) =
F(pu+30)—F(p—30) = ® (L274) — @ (L=201) = §(3) — ®(—3) = ®(3) — (1 - ®(3)) =
20(3) — 1 = 0.9973, kde ®(u) je hodnota distribu¢ni funkce normovaného normalniho

rozdéleni v bodé w.

PozNAMKA 2.2.4. Od vzdalenosti 30 od stfedni hodnoty jsou funkéni hodnoty této funkce

z hlediska vypoctu konvoluce zanedbatelné.

DEFINICE 2.2.5 ()* je undrni operdtor, ktery cislu a € R pritadi nejblizsi celé ¢islo,

které je v absolutni hodnoté vétsi nebo rovno |al .

PRIKLAD 2.2.1. (m)* =4, (—m)* = —4, (=3)* = =3.

VETA 2.2.5 Posloupnost {g(k)}7*", g(k) = (3)" (W) , kder > 9,7 € N je pevné

zvolené€ cislo,

T 2 * T 2\* 4
(527" -2)" o (552 s
n= 2r+1\2 1 * 2r+1\2 * liché ’
(25" 1) pro ((25%)°)  tiche
ke NN <% —r; 5+ r>, je vhodnym odhadem funkcénich hodnot funkce f,, kde p = % a



Dokaz: n > ((351)7—2) > ()" —2) = (%1 -2)" = 39 > 36, tedy je splnéna
podminka np(1l — p) >

)>9
2r+1)2_ )"
6,/5 <6 w < 34/ (%)2 = 2r + 1, takZe jde o odhad funkénich hodnot

funkce f, ve vzdélenosti vétsi, nez 3o od stfedni hodnoty .

©

o . 2n n! n!
DUSLEDEK 2.2.1. Matice Tori1)x(2r+1) = (Vi) = <(%) (i!(nli)!> <j,( L )) , kde

(n—j)!
(e e ((3)7) suae
2ril 2+1 pro | (%t 2 liché,
L () e (257

1,7 € NN <% -5+ r> , 1 € N pevné zvolené, je pro r > 9,r € N vhodnym odhadem

[y

funkénich hodnot 2D gaussovské funkce.

DEFINICE 2.2.6 Méjme matici I (op41)x(2r+1) = (Yry) 2 disledku 2.2.1. Matici

Gari)x@+1) = (gr) = (Z%%z) budeme v dalsim textu oznacovat jako 2D gaussovskou

konvolucni masku.

PozNAMKA 2.2.5. Soucet prvki matice G je roven jedné.

002 e
amed. :

g de

7 O“‘\\\\ |
“ -

Obrazek 2.3: 2D gaussovska konvolu¢ni maska pro r=9 (n=40)



2.3. Rotujici maska

Rotujici maska je specidlni typ konvolu¢ni masky, kdy poloha masky viici relevantnimu
pixelu neni pevné dana, ale je vybrana na zakladé néjakého kritéria, které se vztahuje k

hodnotam jasu okolnich pixelt.

PozNAMKA 2.3.1. V kapitole 2.1. jsme si nadefinovali diskrétni konvoluci v bodé o,
2r+1 2r+1

jako funkei v(io, jo) = f(io, jo) * Q(io, Jo) = D 4y Doy flio—r—1+k, jo—r—1+1)q,.
DEFINICE 2.3.1 Mé&jme ctvercovou matici Q(2r41)x(2r+1) = (Qk,), kde v € N, a matici
Ooyxo0, = (0i), kde 01,00 >> 2r + 1, potom funkce

2r+1 2r+41
Ukoto (i0, Jo) = f(i0, jo) * Qoo (0, jo) = Y > flio — ko — 14k, jo — lo — 1+ )giy,
k=1 1=1
kde ko,lo € N N (0;2r) realizuji vgbér polohy konvolucni masky vici bodu (ig, jo), vyja-
diruge diskrétni konvoluci s rotujicim jadrem Q v bodé o;, j, pivodniho obrazu O.  f(io, jo)

reprezentuje puvodni a vy, 1, (%o, jo) vyslednou hodnotu jasu v obraze O.

:_ _:-l [ | _:_ [ +
r=1 -t S0
(kph)=  (20) 11 1 TR

bimibad SRR

SRR SRR

Sk S

(0.0) 71 (1.0 53

Obrazek 2.4: Rotujici masky

PozNAMKA 2.3.2. O rotujicich maskach se mizeme docist napiiklad v [4] nebo v [5].



Kapitola 3

Aproximace usecky v digitalnim

obraze

, Nepotrebuji tyt z toho, co objevili jini.“

stryc FrantiSek

3.1. Uvaha

Divejme se na konvolu¢ni masku 1D filtru jako na matici generovanou néjakou tseckou
tak, ze prvky matice odpovidajici pixeliim, kterymi polozené tisecka prochéazi, maji nenu-
lovou hodnotu a ostatni maji hodnotu nula. Tuto tisecku mtzeme zadefinovat jeji délkou
a uhlem, ktery svira s néjakou pevné zadefinovanou osou. Nasledné zobrazime takovouto
usecku do obrazku, vyhodnotime, kterymi pixely prochazi, a vygenerujeme jednu z moz-
nych konvolu¢nich masek. Posouvanim a rotovanim tsecky kolem pevné zvoleného bodu

vygenerujeme mnozinu konvolu¢nich masek vztahujicich se k danému pixelu.

3.2. Usecka v roviné s pixely

DEFINICE 3.2.1 Mé&jme rovinu R? a na ni nadefinovdinu kartézskou soustavu soutadnic.
Do této roviny zobrazime 2 tridy primek, jedny rovnobézné s osou x a druhé s osou y, tak,
aby v kaZdé tridé existovala pravé jedna primka prochdzejici pocatkem a aby vzddlenost

sousednich primek jedné tridy byla 1. Vznikne tak ¢tvercovd sit se ctverci o délce strany 1.

DEFINICE 3.2.2 Oblasti ohranicené primkamix = x, xt = x — 1,y =€, y =€ — 1, kde
X, € € Z budeme Fikat pizel (x,¢). Pro tyto oblasti ddle plati, Ze bod [x¢,ye] € R? lezi v
pzxelu (X7 6) - ((Io)*, (yO)*)
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(1,2)

(1.1){(2,1)

Obrazek 3.1: Pixely v prvnim kvadrantu kartézské roviny

PRIKLAD 3.2.1. Mé&jme tusecku délky » = 5 s pocateénim bodem v pocatku soustavy

soufadnic svirajici thel a = arctan (%) s osou x. Usecka zac¢ind v pravém hornim rohu

pixelu (0,0), konéi v pravém hornim rohu pixelu (3,4), a prochazi pixely (1,1), (2,1),
(2,2), (3,2), (3,3) a (4,3).

y
3
2 Pl
/
11 A
7
o 1 2 3 4 X

Obréazek 3.2: Usecka r = 5, a = arctan (%)

PozNAMKA 3.2.1. Jak je vidét na obrazku 3.2, tsecka neprochézi stejnou mérou vSemi

pixely.

DEFINICE 3.2.3 Méjme usecku u,, zadanou délkou v a uhlem o tak, Ze u,, : T =

trecosa, y =trsina, t € (0;1), o € (0, g) U (%,ﬂ') , r € N. Méejme parametr k € N. Po-

;. . 1 1 . . sy
tom bdzi Ay, = {(kTsina, 0) , (O, o ——" Cosa)} budeme nazyvat bdzi generovanou useckou u,

a parametrem k.

PozNAMKA 3.2.2. V dalsim textu bude vzdy platit, ze o € (0, g) U (%,W) , 7€ N a
k € N.

VETA 3.2.1 Zobrazeni Ay, : R* — R? s konstantami k,r, o« dané predpisem
L 0 a 4o a
krsin a 0 _ krsin a _ 0,A
0 kr clos « bo kr (IZ(O)S « bO,A

11

je bijektioni.



DUKAZ: Nejprve sporem dokadZeme, Ze toto zobrazeni je injektivni. Mé&jme dva body

la1, b1, [ag, ba] € R?, [ay,b1] # [asz, bs] a predpokladejme, Ze maji stejny obraz. Potom

krslina 0 ay _ al,A - _ - a2vA _ krslina 0 a2
0 k'rclosa bl bl,A _ L b27A 0 k'rclosa b2 ,

ai ] o | az
by | | b2 |
Nyni dokéZeme, ze zobrazeni je surjektivni. M&me bod [a3 4, b3 4] € R?.

1
= Slin - 0 asa | krsin o 0 asa | as akrsin o
0 kr closa b37A 0 kr cos o b3,A b37,4k37“ COS v 7

as akrsina

COZ je Spor.

€ R2
bs akr cos a
Tim je bijekce dokazana.

DEFINICE 3.2.4 Méjme prostor R? s bdzi Ay, na kterém nadefinujme pizely. Témto

pizelum budeme Tikat subpixely.
PozNAMKA 3.2.3. Pixely jsou specialnim pfipadem subpixeli, kdy Ay .. = {(1,0), (0,1)}.

VETA 3.2.2 Usecka u, o prochdzi v bdzi Ay, subpizely (x,¢€), kde x = .

DUKAZ:
. -1
T 0 tr cos o kr sin o 0 tr cos « tkr? cos asin o
0 o Closa trsin « 0 kr cos o trsin o tkr? sin o cos a

(tkr? cos acsin a)* = (tkr? sin avcos a)*.

3
1

pe={() () () 0}

Toto zobrazeni vidime na obrazku 3.3.

PRIKLAD 3.2.2. Zobrazme tsecku u, o, r = 5, a = arctan ( ), v bazi

VETA 3.2.3 Méjme usecku u, o, v > 1. JestliZe existuje takové k € N, Ze krsina € Z
a zdroven krcosa € Z, potom kaZdy subpizel prostoru R? s bdzi Ay, ndleZl prave do

jednoho pizelu zobrazeného do této baze.

12
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Obrézek 3.3: Zobrazeni secky ts 0y (2) v bazi: {(3,0),(0,3)}-

DUKAZ: Vezméme libovolny bod libovolného pixelu [z, v € (x,€) a zobrazme jej do

béze Aprq :

-1
krslina 0 Tx - krsin a 0 Ty i ZEX]CT’ sin a
0 = Closa Ye 0 kr cos a Ye yekr cos « '

Vidime, ze (z,)*krsina € Z a (y.)*krsina € Z.

VETA 3.2.4 Pizel zobrazeny do prostoru R? s bdzi Ajra, kde krsina € Z a zdroven

krcosa € Z, je sjednocenim konecného poctu subpixelil.

DUKAz: Vyuzijeme dikazu predeslé véty. Vime, Ze libovolny bod libovolného pixelu
[zy,ye] € (x,€) se zobrazi do bodu [z, krsina,ykrcosal, kde xz, € (x —1,x) a x. €
(e —1,¢). Vzhledem k podminkdm krsina € Z a krcosa € Z, je takto zobrazeny pixel

sjednocenim k272 sin av cos a subpixeli.

PRIKLAD 3.2.3. Zobrazme tsecku u,, takovou, ze rcosa = 3 a rsina = 2,5 v bazi
Ay,o= {(%, ) , (O, 1—12) } Takové zobrazeni vidime na obrazku 3.4.

VETA 3.2.5 Jestlize pro usecku u,, existuje takové zobrazeni Ay, ., Ze krsina € Z
a zdroven krcosa € 7, lze tuto usecku bez pocatecniho a koncového bodu rozdélit na
m disjunktnich podmmnozin stejné délky tak, Ze kaZda takova podmnozina je zdroven
podmmnozinou néjakého pizelu a soucet jejich délek je roven r.

DUKkAzZ: Podle véty 3.2.2 tsecka u,, prochazi v bazi Ay, , subpixely (x,¢€), kde y =€. Z
definice jsou subpixely disjunktni. Podle vét 3.2.1 a 3.2.3 je kazdy subpixel zobrazeny v
béazi {(1,0), (0,1)} podmnozinou pravé jednoho pixelu.
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Obrazek 3.4: Zobrazeni tsecky s koncovym bodem [3, %]

—k
det Ak,T,a

Nyni dokazeme, zZe usecka bez pocatecniho a koncového bodu prochéazi prave ‘
subpixely.
Podle véty 3.2.1 prochézi bud subpixely (1,1),(2,2), ..., (kr? cos asin a, kr? sin o cos @),

nebo (0,0), (—=1,—1),...,(=kr?cosasina + 1, —kr?sina cos a + 1).

k

2
AL~ |kr®sinacos af .

Prochézi tedy |kr? sin a cos o] subpixely. ‘
Vsechny podmnoziny tsecky, véetné poc¢ateéniho bodu [0, 0] a koncového bodu jsou ohra-
ni¢ené a disjunktni. Oznacme bod [0, 0] jako ug, koncovy bod jako u,, a ostatni podmnoziny

symboly u;,i = 1..., kr?sin a cos . Potom

kr2 sin o cos o
Up o = U a; | Uag U a,, meas u,, —meas ag — meas a, = E meas a;,

i=1

meas ag =0 meas a, = 0.

VETA 3.2.6 Jestlize krsina € Z a zdroven krcosa € Z, k € N, r € N, potom existuji
takové dve cisla kg, k. € N, pro ktere plati kyrsina € Z, k.rcosa € Za k = kgk..

DUKAZ: ksina € Z, kcosa € Z = sina € Q, cosa € Q = sina = ™ cosa = 22
ni n2

mi,mo € Z, ny,ng € N = k =nins.

PozNAMKA 3.2.4. Obecné nelze nalézt takové k € N, aby platilo, Ze krsin« € Z a zaro-
ven kr cos a € Z. Z pohledu numerického vypoctu tedy musime nalézt k£ takové, aby pocet

subpixelti, které pfesahuji pres hranice pixell, ovliviioval vypocet pouze zanedbatelné.
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3.3. Referenc¢ni baze

DEFINICE 3.3.1 Méjme usecku u, o, parametr k € N a bdzi generovanou touto useckou
_ 1 1 N 1 1
Ak:,'r,a o {(krsina’ 0) ) (0’ krcosa)} - Bazi Akﬂ”y@ - {(r(ksina)* ? 0) ’ <0’ r(kcosa)*)} budeme

nazyvat referencni baze.
PozNAMKA 3.3.1. Pixelim v referencni bazi budeme také fikat subpixely.

DEFINICE 3.3.2 MnoZinu v, . € R? v bdzi A}

ko definovanou predpisem

Vpo : @ = tr¥](kcosasina)*| — ¢, y = tr*|(kzcosasina)*| — ¢, kde t € (0;1) a ¢ €
(0;72 |(k cosasin)*|) N Z je pevné zvolené ¢islo, budeme nazgvat referencni tseckou s

posunutim c.

VETA 3.3.1 Referencni dsecka prochdzi subpizely (1 —c,1—¢),(2—¢,2—¢),...,

(r? |(k cos asina)*| — ¢, r* |(k cos asin )*| — ¢).

DUKAZ: Vychézi z definice referencni tsecky a subpixelu. Pro libovolny bod tsecky
plati [z, ] = [tr?|(k cosasina)*| — ¢, tr® |(kcosasina)*| — ] € ((tr?|(k cos asin a)*| —
c)*, (tr?* |(k cos asin a)*| — ¢)*).

PRIKLAD 3.3.1. Zobrazme referencéni tise¢ku v, o ., kde r = 5, = 2¥ ¢ = 550 v referencni

3
bazi Aj kde k£ = 100.

k,r.a0

PozNAMKA 3.3.2. Je zjevné, Ze existuji takové dva parametry aq,an € (O, E) U (E 7r) ,

ze tr?|(k cos ag sin ay)*| = tr? |(k cos ag sin aip)*| .

VETA 3.3.2 Jestlize |ay — ao| < 1 arcsin 5, potom

tr?|(k cos oy sin oy )*| = tr? |(k cos as sin ap)*| .

DUKAZ: Zjevné pro a # b, r?(ka)* = r?(kb)*, a,b € R, plati, ze 7% |a — b| < +.

Bez Gijmy na obecnosti predpokladejme, Ze oy > aig, oy — ap = A > 0.

|cos vy sin i — cos g sin ap| = £ [sin 2a,; — sin 20| = |cos ( + a2) sin (ag — ag)| =

|cos (2aa — A)sinA| = |cos (2a2) cos Asin A — sin (2a2) sin Asin A| <

cos Asin A + sin A sin A.

Polozme cos A > sin A, potom cos Asin A + sin Asin A < 2cos Asin A = sin2A.
r?sin2A < %,

1
A < 5 arcsin W
1

) > sin (% arcsin W)

1
kr?

% coz plati pro vsechna k € N piir > 9.

Zjistéme, pro jaka k plati cos (% arcsin

1 |
5 arcsin 5 <

PozNAMKA 3.3.3. Vzhledem k tomu, Ze r(ksina)* € Z a r(kcosa)* € Z, Plati v refe-
renc¢ni bazi véty 3.2.3, 3.2.4 a 3.2.5.
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Obréazek 3.5: Zobrazeni referenc¢ni tsecky

3.4. Prevedeni referenc¢ni usecky do matice

DEFINICE 3.4.1 Méjme referencni bdzi A}, . Potom zobrazeni D}, : R* — Z* dané

predpisem
0 r(kcisa)* bO T+ 0’ 5 (r(kclz)osa)* +r+ 0’ 5)* bO’D
budeme nazyvat diskretizacni zobrazend.

DEFINICE 3.4.2 MnoZinu bodi [z,y] € Z* v bdzi {(1,0)(0,1)}, pro které plati x €
(0;2r +1) ay € (0;2r + 1) budeme znacit B,.

VETA 3.4.1 Pro kaZdy bod [x,y] € vra. plati, Ze DY, (7,y) € B,.

DUKAZ: Vezméme bod [—r? |(k cos asin o)*| + &, =% |(k cos asin @) *| + €], kde a € (0;5)

r+0,5 ’
+ =
r+0,5

a & > 0, dostatecné malé.

r(k:silna)* 0 —r? |(k cos a sin Oé)*‘ + g
0 —L —1?|(k cos asina)*| + &

r(kcosa)*

r(ksina)*

<_r2|(k:cosozsin04)*|+£ +r+ O, 5)*

r(kcos a)*
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<—7“2 |(k cos asin a)*| + &

r(ksin a)*

—I—r—i—0,5> > (—r+r+0,5)"=(0,5)"=1,

<—7‘2 |(k cosasina)*| + &

0,5) > (— 0,5)"=(0,5)"=1
eI 05) > (crr 05 = 0) =1

[1,1] € B,.

Vezméme tentyz bod [—r? |(k cos acsin a)*| 4 &, —r? |(k cos asina)*| + €] , ale a € (%, 7r)
a opét & > 0, dostatecné malé.
r(ksilna)* 0 —r? |(k5 cos a sin a)*l —}-f N r+0,5 _
0 m —r?|(k cos asina)*| + & r+0,5

_ [ (Flkcosasina)l+E oy () 5) ]

r(ksina)*

(_r2|(kcosasina)*|+5 +7r 40, 5)*

r(k cosa)*

(—r2 |(k cos asina)*| + &

0,5) > (— 0,5)"=(0,5)*"=1
sl 05) > (crar a0y = 05 =1

(—r2 |(k cos avsin a)*| + &

0,5] < 0,5)"=(2r+0,5)"=2r+1
r(hcosa)” +r+ ,) (r+7r+0,5)"=(2r+0,5)" =2r+1,

[1,2r +1] € B,.

Vezméme bod [r?|(kcosasina)*| — &, 7% |(kcosasina)*| — ], kde o € (0;3) a & > 0,

dostatecné malé.

r(ksilna)* 0 7 |(k COSCYSiIlOé)*| - g + r+0,5 * =
0 m r? |(kcosasina)*| — & r+0,5

_[(M@mamwﬂf+r+05y]

r(ksina)*

(r2|(kcosasina)*|75 o+ 075)*

r(kcosa)*

(7“2 |(k cosasina)*| — &

0,5) < 0,5)"=(2r+0,5)"=2 1
O snalIZE L 05) <0y = @0y =2,

= (2 f=2r+41
+(kcos )" +r+0,5) <(r+r+0,5)"=(2r+0,5) r+1,

(7"2 |(k cos asin v)*| — &

[1,1] € B,.

Znovu vezméme bod [r? |(k cos asina)*| — &, 7% |(kcosasina)*| — ], ale a € (3;7) a

& > 0, dostatecné malé.

m 0 r? |(kcosasina)*| — & N r+0,5 *_
0 W 7’2\(kcosasina)*]_§ r+0,5

(r2|(kcosasina)*|—§ +T+075)* ]

r(ksina)*

— [ (7~2|(k<:osocsinOé)*|—E _|_7"—|—0,5)*

r(kcos a)*
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r? |(kcosasina)*| — &
r(ksina)*

r? |(kcosasina)*| — &
r(k cos a)*

+7‘+O,5) <(r+r+0,5)"=(2r+0,5)"=2r+1,

+r+0,5> > (—r+r+0,5)"=(0,5"=1,

[2r +1,1] € B,.

VETA 3.4.2 Pro kaZdou referencéni usecku vy plati, Ze existuje bod [xo,yo] € Vra.c ta-

kovy, Ze DY, ,(zo,40) = [r + 1,7+ 1].

DUKAz: Kazda referencni tsecka v, prochazi v bazi Ay, bodem [0 — &, 0 — &] nebo

[04+&,0+¢], kde ——= S €(0,}).
r+0,5 '
+ =
(r—l—0,5 ))

r(ksino)*? r(kcoso)*
DEFINICE 3.4.3 M¢jme referencni bazi Aj . ., a posloupnost bodu {[1 —c,1 — ¢,

04¢
04¢

r+1
r+1

1
( < r(ksina)* 0 >
1
0 r(kcosa)*

k,ra
2—c¢,2—],...,[r?*|(kcosasina)*| — ¢, |(k cos asina)*| — c|}. Posloupnosti bodi
{DirA1—c,1—¢),....Dj  (r?|(kcosasina)*| — ¢, r?|(kcosasina)*| —¢)} budeme Fi-

kat urcugici posloupnost referencni isecky v, q .

DEFINICE 3.4.4 Méjme urcujici posloupnost referencni isecky vy q... Matici

q(t, 7
Bar1)x@r1) = (bij) = ( (i.j) ) ,

r2|(k cos asin av)*|

kde q(i, j) je funkce, kterd uddvd pocet proki urcujici posloupnosti takovyjch, Ze DY, (v, y) =

(3, 7], budeme Tikat zdkladni maska referencni isecky v, o .

VETA 3.4.3 Soucet proki zdkladni masky referencni usecky v, . Bari1)x(2r4+1) je roven

jedné.

DUKAZ: Soucet vSech ¢(i,7) je roven poc¢tu prvki urcujici posloupnosti.

2r+1 2r+1 r2|(k cos ausin o) *| 1
ZZQ(@,])—T |(k cos asin )|, Z (7“2|(k:cosozsina)*|) = 1.

i=1 j=1 n=1
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[1} a [1} a [1} a [1} a [1} a [1}
0 o 0 o 0 o 0 o 0 o 0
[1} a [1} a [1} a [1} a [1} a [1}
0 o 0 o 0 o 013953 | 0,1693 0 o 0
[1} a [1} a 0088372 | 022791 0088372 a [1} a [1}
0 o 0 014698 0,13953 o 0 o 0 o 0
[1} a [1} a [1} a [1} a [1} a [1}
0 o 0 o 0 o 0 o 0 o 0
[1} a [1} a [1} a [1} a [1} a [1}
0 o 0 o 0 o 0 o 0 o 0

Obrazek 3.6: Zdkladni maska referencni usecky vy 2n 550 PIO kE =100

[1} a [1} a [1} a [1} a [1} a [1}
0 o 0 o 0 o 0 o 0 o 0
[1} a [1} a [1} a [1} a [1} a [1}
0 o 0 o 0 o 0 o 0 o 0
[1} a [1} a [1} a [1} a [1} a [1}
0 o 0 o 0 011545 0081818 o 0 o 0
[1} a [1} a [1} a 015 023182 0013636 a [1}
0 o 0 o 0 o 0 o o2 e | 0777 0
[1} a [1} a [1} a [1} a [1} 0011818 [1}
0 o 0 o 0 o 0 o 0 o 0
[1} a [1} a [1} a [1} a [1} a [1}

Obrazek 3.7: Zakladni maska referenc¢ni tisecky Us,z 0 Pro k = 100
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Kapitola 4

Prohledavani okoli pixelu

, Rozkaz znél jasné: zlikvidovat muze s kozenou brasnou . ..“

legendarni esenbak

4.1. MnozZiny masek

DEFINICE 4.1.1 MnoZinu takovych x;, ktera splnuji podminku x; Ra, proi =1...n, resp.

mnoZinu vech x; pro viechna definovand i, budeme znacit {z;, v;Ra}?, resp. {x;};.

DEFINICE 4.1.2 Méjme mnoZinu referencnich dsecek {vyactrac, kde r € N, r > 9,
a€ (0,2)U(3,7) ace (0;r?|(kcosasina)*|) N Z a mnoZinu parametri {k}, k € N.
MnoZzine matic {B2ri1)x@2r+1) = (0ij)}racr budeme Tikat mnoZina zdkladnich masek a

jednotlivé proky této mnoziny budeme znacit B(r, «, ¢, k).

DEFINICE 4.1.3 Mé&jme mnoZinu zdkladnich masek {Ba,q1)x@2r41) = (bij)}raer @ 2D

gaussovskou konvolucni masku Gari1yx(2r+1) = (9i,). MnoZiné matic {Mgr41)x(2r+1) =

( gijbij
2- 22 9ijbij
mnoZiny budeme znacit M(r, «, ¢, k).

)} racr budeme Tikat mnoZina 1D gaussovskych masek a jednotlivé proky této

PozNAMKA 4.1.1. Soucet prvki jednotlivych matic B(r, o, ¢, k) 1 M(r, «, ¢, k) je roven

jedné.

DEFINICE 4.1.4 Méjme matici B(r, o, ¢, k) = (b; ;). Matici ¥(r, o, c, k) = (¢ ), kde
Y ; =1 prob;; <>0 a,;; =0 jinak, budeme 7ikat jednickovd matice.

DEFINICE 4.1.5 Matici O(g41)x(2r+1) = (0) budeme 7ikat nulovd matice.
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4.2. Hledani usecky v obraze

Meékké minimum
DEFINICE 4.2.1 Obraz O je matice O = (0;,), jejiz proky se nazyvaji pizely (o;,0,),
jejichZ hodnota vyjadruje jas jednotlivych obrazovych bodi.

VETA 4.2.1 Méjme obraz O s hodnotou jasu v kazdém pizelu 0. Do tohoto obrazu zob-
razme usecku délky r pizeld, kterd prochazi stredem pizelu (0, 0;,) leZicitho alespori r + 1
pizeli od kraje obrazu O pod uhlem «. PoZadujme, aby tato usecka predala obrazu O
celkovy soucet hodnot jasu a, ktery bude rozloZen v jednotlivych pixzelech v poméru od-
povidajicimu délce casti usecky, kterd jimi prochdzi. Zvolme stred kartézske soustavy ve
stredu pizelu (04, 0j,), naleznéme hodnotu ¢ pri zvoleném parametru k a sestrojme matici
B(r, o, ¢, k) = (bmn). Potom

Oig,jo = q,
br—i—l,r—f—l
kde rozdil 229 — q je odchylka vznikld pri zaokrouhlovdni hodnot b, operdtorem ()*.

bry1,r41

DUKAZ: Z definice zékladni masky referen¢ni tisecky vime, ze bod [0, 0] referen¢ni tisecky
je zobrazen do stfedu pomyslného pixelu (r + 1,7 + 1). Hodnota b,41,11 = é, kde
qo € QT, vyjadiuje ¢ast usecky prochézejici ptislusnym pixelem zaokrouhlenou dle vybéru

parametru k. Hodnota jasu pixelu (0;y, 0;,) j€ 0.5, = -, kde g € R* aqg = qr.

PozNAMKA 4.2.1. Pokud chdpeme parametr ¢ jako funkci parametru k takovou, Ze zména
parametru k vede ke zméné parametru ¢ ve smyslu vhodnosti vybéru tohoto parametru,
milzeme fici, ze

. Oig,j
lim —2% ¢ =0.
k—oco b'r+1,r+1

DUKAZ: Vime, Ze zobrazeni Ay, , je bijektivni (véta 3.2.1), posunuti o konstantu z R do
R je také bijektivni a

lim r?(k cos asina)* — r?k cos asin o = 0.
k—ro0

DUSLEDEK 4.2.1. Mé&jme predpoklady z véty 4.2.1. a nulovou matici 0(2,41)x(2r+1), Pak
v obraze O existuje podmnozina jejich prvkii takovych, Ze tvoii matici © (2,4 1)x(2r+1) =

(0i0+p,jo+q)> p=—T,...,+r,q=—r,...,+r aplati

0Oig,j0

6(2r+1)><(27"+1) - B<7"> «, C, k?) = 0(2r+1)><(27"+1)-

br+1,7‘+1
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VETA 4.2.2 Méjme mnoZinu 2, vSech matic typu n X n pro pevné zvolené n. Méjme dvé
matice Xyxn = (Ti5) @ Yoxn = (Uij), X, Y € Q. 25,y € R. Méjme zobrazeni w, :
Q7 — (0;00) takové, Ze w,(X,Y) = 711, 370 |y — yijl . Potom (Q,wy) je metricky

prostor.

DUKAZ:

axiom totoznosti:

Pro kazdé a,b € R plati |a — b = mar{a —b;b—a} =0<a =0

= wo (X, Y) =3 > |~y =0 Vij=1...na;=y; & X=Y.
axiom symetrie:

Pro kazdé a,b € R plati |a — b| = max {a — b;b — a} = mazx {b—a;a — b} = |b— a|
= wn(X,Y) =300, D00 iy — y| = 20000 Do (v — @il = wa(Y, X)),
trojuhelnikova nerovnost:

w(X,Y) +wn(Y,Z) = 30000 300 |y — vl + 20000 D05 (v — 25l =

=i 2 (g — vl + lyig — zi5l) 2 20020 D05y 1wy — 245 = wa(X, Z).

DUSLEDEK 4.2.2. Za piedpokladu vlastnosti parametru ¢ z pozndmky 4.2.1. a p¥i predpo-

kladech z dtsledku 4.2.1., kdy pro zjednoduseni uzijeme oznaceni © (2, 11)x2r+1) = (Omn),

plati
2r+1 2r41 o
. 10,]1
lim E E O — —22 by | = 0.
R0 m=1 n=1 r+lr+l

, . . Opi1r i . +
PozNAMKA 4.2.2. Ptestoze 6,,, = ﬁbmm pro k blizici se k nekonecnu a vhodné

zvolenému c, jednotlivé hodnoty b, ., resp. 0, ,, se vzajemné lisi.

DEFINICE 4.2.2 Velicinu

2r+12r+41

0 .
MG k 20,J0
E E bmm bm,n

m—1 n—1 r+l,r+1

budeme nazyvat tarikdrsky rozptyl ve vdZeném tvaru hodnot matice © (2,4 1)x(2r+1) @ 2d-
kladni masky B(r, a, ¢, k).

PozNAMKA 4.2.3. Privlastek taxikaisky jsem zvolil s ohledem na podobnost uzité metriky

se souctovou metrikou, které se rika taxikarska metrika.

P0ozNAMKA 4.2.4. Uzitim vah b,,,, se vynuluji pfipadné nezadouci hodnoty jasu v pixe-

lech, kterymi tisecka neprochézi.

DEFINICE 4.2.3 Méjme mnozinu zdkladnich masek {B(r,a,c, k) = (bmn) }rack, proek

0ig,jo matice obrazu O a mnoZinu matic {O @r11)x@2r11) = Omn), Ori1,041 = Oigjo fr-
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Potom matici B(ro, g, co, ko) = (bm.n) , pro kterou plati

2r+1 2r+1 o
. Z ) ]
87"07040,50:]‘30 — min ST,Q,C,k = E E em’n - b 270 bm,n bm,n
m=1 n=1 r+lr+l r,a,c,k

pro kaZdé r, o, c, k odpovidajici definici, budeme 1ikat mekke minimum mnozZiny zdkladnich

masek v bodé o;, ;, a budeme ji znacit Bus.

Tvrdé minimum

VETA 4.2.3 Zachovejme predpoklady véty 4.2.1. Méjme navic ¢ast matice obrazu
O2r+1)x(2r11) = (Omn), pro kterou plati 0,11 .41 = 04y j,. Pak pro kaZdé by, ,, # 0 plati

kde rozdil Z:"’” — a je odchylka vznikld pri zaokrouhlovdani hodnot b, ., operdtorem ()*.

n,n

DUKAZ: Postupujeme obdobné jako v dikazu véty 4.2.1.

DUSLEDEK 4.2.3. Pii splnéni predpokladi véty 4.2.3 plati pro kazdé mq,n; a mo,no

. 0 0 .
takové, ze by, ny > 0 @ by, > 0, vztah oot — w22 = (),

m1,mn1 bmg,n2

DEFINICE 4.2.4 Méjme matici B(r, o, c,k) = (b)) a matici ©rinyx@2rr1) = (Omn),
kterd je cdsti matice obrazu O. Vytvorme libovolné setazenou mmnozinu podili hodnot
obou matic na identickych pozicich s podminkou nenulovosti jmenovatele a oznacme je

pro zjednoduSent ¢y, tedy

emn ?
{¢h: 7 >bm,n7é0} )

bm,n h=1

kde z je pocet nenulovych proki matice B(r,a,c, k). Matici B®

D, e k) = (bf) =

(e — ¢f), kde e = 1...2 a f = 1...z, budeme Tikat rozdilovd matice zdkladni masky

B(r,a,c, k) a matice © (241)x(2r11)-

POzZNAMKA 4.2.5. Je zfejmé, ze plati w,(B®,

ZXz

(rya, e, k),0,5,) = 0.

DEFINICE 4.2.5 Velicinu

z z

R S

e=1 f=1

(]

kde hodnota 2* — 2 vyjadruje pocet prvki matice B,

(r,a, ¢, k) bez prokid na hlavni diago-
ndle, budeme nazyvat taxikdrsky rozptyl v zdkladnim tvaru hodnot matice B, _(r, a, c, k)

a nulové matice 0,y,.
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POzZNAMKA 4.2.6. Prvky matice B, _(r, a, ¢, k) na hlavn{ diagonéle jsou vzdy rovny nule.

DEFINICE 4.2.6 Méjme mnoZinu zdkladnich masek {B(r,c, c, k) = (bmn) }rack, proek
0io,jo matice obrazu O, mnoZinu matic {© 2,11)x2r+1) = Omn), Ors1,041 = Oigjo fr @ MNO-

Zinu nulovych matic {0.x.}.. Vytvorme mnoZinu rozdilovijch matic {B®,_(r,a,c, k) =

(be’f)}r,a,c,k'
Matici B(ro, o, co, ko), pro jejiz rozdilovou matici plati

1 z z
Sro,ao,co,ko — min Sr,a,c,k = — 6@f . O‘
ze =z ’
e=1 f=1

pro kazZdé r, a, c, k odpovidagict definici, budeme rikat turdé minimum mmnoziny zdkladnich

masek v bode¢ 0;, j, a budeme ji znacit Br.

PozNAMKA 4.2.7. Hlavni rozdil mezi mékkym a tvrdym minimem spociva predevsim v
tom, Ze u mékkého minima je podobnost matic fesena s velkym dirazem na hodnotu jasu

pixelu 0; j, -

4.3. 1D filtr s rotujicim jadrem

DEFINICE 4.3.1 Méjme prvek o, j, matice obrazu O a turdé, resp. mekké, minimum
mnoziny zdkladnich masek.
Matici B, resp. By, nahradime matici Q v definici 2.1.3, ¢imz ziskame predpis

2r+1 2r+1

U<Zou]0> = Ojg,jo * ZOJO § § O(ig—r—1+p,jo—r— 1+q)bpq

p=1 ¢=1

Filtr pouZivagici tuto konvoluci budeme nazyvat 1D prumérovy filtr s rotujicim jadrem.

DEFINICE 4.3.2 Méjme prvek o, j, matice obrazu O a turdé, resp. mekké, minimum
mnoziny zakladnich masek.

1D gaussovskou maskou M(r, a, ¢, k), jejiz parametry r, o, ¢, k odpovidagi parametrim Br,
resp. By, nahradime matici Q v definici 2.1.3, ¢imz ziskame predpis

2r+1 2r+1
v(ig, jo) = Oijg,jo * M (i, jo) § E O(ig—r—1+p,jo—r—1+q)p,q-

p=1 ¢=1

Filtr pouZivajict tuto konvoluci budeme nazyvat 1D gaussovsky filtr s rotujicim jadrem.
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Obrazek 4.1: Frekvencni charakteristika 1D priamérového filtru pii r = 19, = =X ¢ =
20000, & = 500.

Obrazek 4.2: Frekvenc¢ni charakteristika 1D gaussovského filtru pti r = 19, = 2,27, ¢ =
30000, k£ = 500.
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Kapitola 5
Implementace na pocéitaci

,, Dosti tlachi!“
Pontitex, kral Palestry

5.1. Popis zdrojového kodu

Filtrovani obrazu je realizovano funkci filtr, ktera dale vola dalsi ¢tyti funkce: gauss, ref_us,
vypocet_mm a vypocet_tm. Pfi tvorbé této funkce jsem si kladl za cil pouze funkénost
odpovidajici vyse popsané teorii. PTi jejim pouzivani se predpoklada detailni znalost teorie

i funkénosti, funkce sama o sobé nekontroluje vstupy.

Funkece filtr

Funkce filtr méa 5 vstupd, r, q.alfa, q_c, q_k, O, a zadny vystup, pouze uklada filtrovany
obraz do souboru VYSTUP.mat. Vstup r urcuje velikost konvolu¢ni masky, jeho hodnota
musi byt vétsi nez 9 (viz. Disledek 2.2.1). Vstup q_alfa ur¢uje mnozstvi thlovych kroki.
7 dtivodu dalsich operaci musi byt jeho hodnota délitelna ¢tyfmi. Vstup q_c je hodnota o
1 mensi nez pocet posuvnych krokt v ramci jednoho tthlového kroku. Vstup q_k je odmoc-
nina z poc¢tu subpixeld v jednom pixelu, jejiz velikost ovliviiuje velikost zaokrouhlovaci
chyby ve funkci ref us. Vstup O je matice obrazu. U tohoto vstupu se predpoklada, ze ma
3 barevné slozky (testovano na formatu .png s bitovou hloubkou 24).

Nejprve se vytvori matice gaus pomoci funkce gauss, kterd je 2D gaussovskou kon-
voluéni maskou podle definice 2.2.6, nasledné se alokuje pamét pro ostatni matice, se
kterymi funkce filtr pracuje. Ve dvou krocich se vytvori matice B zdkladnich masek od-
povidajicich definici 4.1.2. V prvnim kroku se vytvofi zakladni masky pro thly v rozmezi
0 az 7 pomoci funkce ref_us, ve druhém kroku se pak tyto masky odrotuji a nakopiruji

do rozmezi § az 7. Nésledné se vytvori matice M 1D gaussovskych masek odpovidajicich

26



function filtr(r,qg_alfa,g_c,q_k,0)
gaus=gauss(r;
B=zeros(2*r+l,2*r+l,q_alfa*(g_c+1));
M=zeros(2*r+1,2*r+1,q_alfa*(g_c+1));
PSI=zeros(2*r+1,2%r+1,q_alfa*(g_c+1));
B_brr=zeros(2*r+1,2%r+1,q_alfa*{g_c+1));
B_nnz=zeros(1l,1,g_alfa*(g_c+1));
counter=0;
for i=l:g_alfa/4
alfa=({i*pi/q_alfa)-(pi/(2%g_alfa));
c=0;
for j=1l:g_c+1
counter=counter+l;
B(:,:,counter)= —ref _us{r,c,alfa,qg_k);
c=c+abs ({ra2)*ceil{g_ k*51ﬂ(a1fa}“c05(a1fa}}}fq c:

end
end
for k=1:counter
B(:,:,counter+k)=68(:,:,counter-k+17."
B(:,:,2%counter+k)=rot90(B{:,:,k));
J B(:,:,3*counter+k)=F1ipud(B(:,:,counter-k+1));
en
counter=0;

for i=l:g_alfa
for j=l:g_c+1
counter=counter+l;
M(:,:,counter)=(B(:,:,counter).*gaus)/sum{sum(B(:,:,counter).*gaus));
PSI(:,:,counter)=ceil{(B(:,:,counter));
B_brr{:,:,counter)=6B(:,:,counter)/B({r+1,r+1,counter);
B_nnz(l,1l,counter)=nnz(6{:,:,counter));
end
end
[SMER_Bm_1,NOVA_Bm_1,NOVA_Mm_1]=vypocet_mm(0,1,B,M,P5I,r,B_brr,B_nnz);
[SMER_BEmM_2 , NOVA_Bm_2 , NOVA_Mm_2 ]=vypocet_mm{0,2,B,M,P5I,r ,E_brr,B_nnz);
[SMER_Bm_3 ,NOVA_Bm_3,NOVA_Mm_3]=vypocet_mm(0,3,8,M,P5I,r,B_brr,B_nnz);
[SMER_BT_1,NOVA_Bt_1,NOVA_Mt_1]=vypocet_tm(0,1,B,M,P5I,r,B_brr,B_nnz);
[SMER_BT_2,NOVA_BT_2 ,NOVA_MT_2]=vypocet_tm{0,2,B,M,P5I,r ,BE_brr,B_nnz);
[SMER_BT_3,NOVA_BT_3,NOVA_Mt_3]=vypocet_tm(0,3,B,M,P5I,r,B_brr,B_nnz);
O_Bm=uint8(cat(3,NOVA_Bm_1,NOVA_Bm_2,NOVA_Bm_3));
O_Mm=uint8(cat (3, NOVA_Mm_1,NOVA_MmM_2 , NOVA_Mm_3));
O_Bt=wint8(cat(3,NOVA_Bt_1,NOVA_Bt_2,NOVA_Bt_32));
O_Mt=uint8{cat (3 ,NOVA_MT_1,NOVA_MT_2,NOVA_MT_3));
save VYSTUP O_Bm O_Mm O_BT O_MT

Obrazek 5.1: Zdrojovy kéd funkce filtr

definici 4.1.3, matice PSI matic z definice 4.1.4, matice poméri prvkia jednotlivych za-
kladnich masek a prostfednich hodnot téchto masek B_brr a matice B_nnz urcujici pocet

nenulovych hodnot v kazdé zakladni masce.

Po té, co jsou vSechny potfebné matice vytvoreny, se tfikrat vola funkce vypocet_mm
a trikrat vypocet_tm, vzdy pro kazdou barvu obrazu O. Jejich vystupem jsou filtrované
obrazy vzniklé na zdkladé algoritmii popsanych v sekcich 4.2. a 4.3.. Filtrované obrazy
jednotlivych barev se spoji do obrazii O_Bm, O_Mm, O_Bt a O_Mt, kdy B za podtrzit-
kem znamen3 filtrovdno 1D pramérovym filtrem (Definice 4.3.1), M znamena filtrovano
1D gaussovskym filtrem (Definice 4.3.2), m znamend, ze vybér konvolu¢ni masky byl re-
alizovan na zakladé mékkého minima (Definice 4.2.3), a t znamend, ze vybér konvoluc¢ni

masky byl realizovan na zakladé tvrdého minima (Definice 4.2.6). VSechny 4 filtrované
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obrazy jsou nasledné ulozeny.

Funkce gauss

Funkce gauss generuje 2D gaussovskou masku a mé jeden vstup a jeden vystup. Vstupem
je hodnota r, ze které je vypoctena velikost vystupni matice spicka, ktera odpovida definici

2.2.6. Algoritmus vyuziva zavéru véty 2.2.5 a dusledku 2.2.1.

function spicka=gauss{r)

k={2*r)+1;

if mod{ceil{{k/3)42),2)==0
n=ceil{{{k,/3)A2)-2);

else n=ceil{{{k/3)2207-1);

end
G=zeros{l,mn+1);
for i=0:n
Gli+l)=Ffactorial{(n)/{(2an)*{factorial (i)*factorial{n-i)));
end
gaus=G"¥G;

spicka= gaus(((ﬂfz} r+1) (N2 -r+k), {{n/2)-r+1) : {{n/2)-r+k));

Obrazek 5.2: Zdrojovy kéd funkce gauss

Funkce ref us

Funkce ref_us vytvaii jednotlivé zakladni konvolu¢ni masky, ma 4 vstupy a jeden vystup.
Vstup r urcuje velikost zakladni masky, vstup ¢ udava posunuti, vstup alfa thel a vstup k
mnozstvi subpixelt v jednom pixelu. Vystupem je matice A, zédkladni konvolu¢ni maska
s parametry 1, «, c, k.

Vektory x a y lze chapat jako x-ové a y-ové soufadnice subpixelli, o nichz hovoii véta
3.3.1. Algoritmus pak prochazi vSechny tyto subpixely, a k hodnotam pixeld, do kterych
se zobrazi diskretiza¢nim zobrazenim z definice 3.4.1, pfic¢te odpovidajici ¢ast referencéni

usecky z definice 3.3.1.

function A=ref_us(r,c,alfa,k)
A=zeros(2%r+1,2%r+1);
¥x=zeros{ra&(2)*abs{ceil(k*cos(alfa)*sin{alfa)))+1,1);
=zeros{rA{2)*abs{ceil(k*cos{alfa)*sin{alfa)))+1,1);
or 1=0: ra(2)*abs{ceil(k*cos{alfa)*sin{alfal))
®x{(i+1)=1-c;
y{i+1l)=1-c;
end
for j=0: ra(2)*abs({ceil(k*cos(alfa)*sin(alfall)
a=ceiT{[(1/(r*ceil(k*sin{alfal))) 0; U (lf(r“ce11(k“cns(a1fa}}}}]
J+10; i+13 ]+ [{r+0.5); (r+0.5)
ACa(l),a2))=a(a(1), a(E}}+lf((rn(2}}*abs(ce1¥(a

end

#cos(alfa)#sin (ﬂfﬂ}%% :

Obrazek 5.3: Zdrojovy kod funkce ref_us
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Funkce vypocet_mm

Funkce vypocet_mm realizuje 1D diskrétni konvoluci ve vSech pixelech obrazu dostatecné
vzdélenych od okraje, kdy pro vybér konvolu¢ni matice je pouzito mékké minimum (De-
finice 4.2.3), ma 8 vstupt a 3 vystupy. VSechny vstupy kromé vstupu z byly popsany ve
funkci filtr. Vstup z udava, ktera barva obrazu O se bude filtrovat. Vystup SMER_Bm je
poradovym ¢islem konvolu¢ni matice, ktera byla pro konvoluci v pfislusném bodé vybrana.
Hodnota 0 vyjadiuje, Ze v tomto bodé nebyla konvoluce aplikovana. Vystup NOVA_Bm
je filtrovana matice pfislusné barvy obrazu 1D primérovym filtrem s rotujicim jadrem a
vystup NOVA_Mm je filtrovana matice ptislusné barvy obrazu 1D gaussovskym filtrem s
rotujicim jadrem.

Algoritmus prochazi jednotlivé pixely obrazu a pro kazdy vytvoii matici mensenct
CC_CEL velikosti odpovidajici matici mensiteltt B_brr_oij z disledku 4.2.1. Nasledné vy-
tvori matici S taxikarskych rozptylt ve vazeném tvaru dle definice 4.2.2 a nalezne mékké
minimum (Definice 4.2.3). Pokud je minim vice nez jedno, vybere v pofadi prvni. Toto

minimum pouzije pti konvoluci dle definice 4.3.1, resp. 4.3.2.

function [SMER_Em,NOVA_Em,NOVA_Mm]=vypocet(0,z,B,M,P5I,r ,B_brr,B_nnz)}

C=doublelo(:,:,2));

[a,b]=size(C];

[c,d,e]l=51ze(B);

CC_CEL=zeros{c,d,e);

NOVA_Bm=C;

NOVA_Mm=C;

SMER_Bm=zeros{a,b);

for i=r+l:a-r

for j=r+l:b-r
CC=C({i-r:i+r,j-r:j+rd;
B_brr_oij=C{i,j)*B_brr;
for k=1:e
CC_CEL(:, :,k)=CC;
end
S=sum{sumf (abs (CC_CEL-B_brr_oij)).*B));
MIN_m=Find{s=min{min{s)));
NOVA_BmM(i, jl=sum(sum(B(:,: ,MIN_m(1})).*CC));
NOVA_MmM(, J)=sum(sum(M(:, : ,MIN_m(1)). *CC));
SMER_Bm{i,J)=MIN_m{1);
end
end

Obrazek 5.4: Zdrojovy kéd funkce vypocet_ mm

Funkce vypocet_tm

Funkce vypocet_tm realizuje 1D diskrétni konvoluci ve vsech pixelech obrazu dostatecné
vzdélenych od okraje, kdy pro vybér konvolu¢ni matice je pouzito mékké minimum (De-

finice 4.2.6), mé 8 vstupl a 3 vystupy. Vstupy jsou identické jako u funkce vypocet_mm,
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vystupy odpovidaji vystuptim funkce vypocet_mm s tim rozdilem, ze posledni pismeno v
jejich nazvu znaci, ze vybér byl realizovan tvrdym minimem.

Algoritmus prochézi jednotlivé pixely obrazu, vytvari matici B_zz rozdilovych matic
podle definice 4.2.4, matici S taxikarskych rozptyli v zdkladnim tvaru podle definice 4.2.5
a nalezne tvrdé minimum (Definice 4.2.6). Vybere v pofadi prvni minimum a pouzije jej

pri konvoluci dle definice 4.3.1, resp. 4.3.2.

function [SMER_BT,NOVA_BT,NOVA_ML]=vypocet_tm{0,z,B,M,P5I,r,B_brr,B_nnz)
C=double{o(:,:,2));
[a,b]=5ize(C);
[c.,d,e]=51ze(B);
NOVA_BT=C;
NOVA_MT=C;
SMER_Bt=zeros{a,b);
OMEGA_Z=zeros{l,e);
for i=r+l:a-r
for j=r+l:b-r
CC=C{i-r:i+r,j-r:j+rl;
for g=1:e
B_pom=B(:,:,q);
NE_NUL=Find{(B_pom);
FI=CC{NE_NUL). /B_pom{NE_NUL);
B_zz=FI*{ones{size(NE_NUL))) '-ones{size{NE_NUL})I*FI";
4 s{gl=sum{sumabs{(B_zz)))/(((B_nnz{1,1,q))A2)-B_nnz{1,1,q));
en
MIN_t=Find{S==min{min{s)));
NGUA_Bt(i,j}=5um(5um(B(:,:,MIN_t(l}}.*CC}};
NOVA_MT {1, )=sum{sum(M(:,: ,MIN_T(1)).*CC));
SMER_Bt(i,J)=MIN_t(1);
end
end

Obrézek 5.5: Zdrojovy kéd funkce vypocet_tm

5.2. Rozprava o uzitych parametrech vzhledem k c¢a-
sové naroc¢nosti vypoctu

Parametr q_k funkce filtr, ktery se ve funkci ref_us jmenuje k, ovliviiuje rychlost vypoctu
pouze pii tvorbé matice B. Empiricky lze snadno odvodit, Ze uzitim n-krat vétsiho k
se zvysi ¢asova narocnost tvorby matice B pfiblizné n-krat. Dilezitym faktorem tvorby
matice B je skutec¢nost, ze ¢im vétsi je thel alfa, tim vyssi parametr k je potfeba pro
ziskani hodnot s podobnou zaokrouhlovaci chybou. Pro ptfedstavu, pro thel 0,01 je pro
presnost v Ffadu desetitisicin potieba k v fadu desitek, pro thel 7 — 0,01 pak v fadu
desitek miliont. Z tohoto divodu je matice B rozdélena na 4 symetrické ¢asti. Nejvyssi
tihel, kterého lze pti vypoc¢tu dosdhnout, je mensi nez T. Presnost na 4 desetinnd mista
u thli blizkych T lze ziskat pfi hodnotach k v fadu desitek tisic, na tfi desetinna mista

pak pro k kolem tisice.

30



Ostatni parametry ovliviiuji rychlost zpracovani jednotlivych pixeli. O parametru
g.alfa a q_c lze Tici, ze uziti jeho n-nasobku zvysi ¢as na zpracovani jednoho pixelu n-
krat. Vliv parametru r je zavisly na uzitém minimu, jak vidime na obrazku 5.6, kde byly
pouzity parametry q-alfa=164, q_c=60 a q_k=300. Cervena kiivka vyjadiuje zavislost pfi

pouziti tvrdého minima, modra pak pii uziti mékkého minima.

02

0,18

018 ——

0,12 p— /
" /

0,08 /

0,06

0,04

0,02

Obrazek 5.6: Zavislost rychlosti zpracovani jednoho pixelu na r.

Posouzeni vhodného vybéru parametrt q_alfa a q_c je rozdéleno do ¢tyr ¢asti, podle
typu masky a uzitého minima. Pro tyto tcely byl pouzit uméle vytvofeny obraz (viz.

Obréazek 5.7), ktery byl nasledné filtrovan s uzitim parametru r=10.

Obrazek 5.7: Obraz pro posouzeni parametri q_alfa a q_c.

Kazda cast obsahuje dva grafy. Prvni graf znazornuje ¢tyti zavislosti zmény hodnot
jasu obrazu po filtrovani na riznych parametrech q_alfa pro ¢tyfi riizné q_c. Fialova kiivka
je pro q_c=10, zelna pro q_c=30, ¢ervend pro q_c=40 a modré (referen¢ni) pro q_c=q_alfa-
1. Zména hodnot jasu obrazu byla kvantifikovana jako euklidovska vzdalenost dvou bodi
o soutadnicich odpovidajicich hodnotam jasu v jednotlivych pixelech ptivodniho a filtro-
vaného obrazu. Na vodorovné ose jsou vyneseny hodnoty q_alfa a na svislé pak hodnoty
rozdilu jasi.

Druhy graf zndzornuje rozdil hodnot jasu filtrovanych obrazi (kvantifikovany iden-
tickym zptisobem jako v pfedeslém grafu) vzdy dvou po sobé jdoucich filtri, sefazenych
podle velikosti parametru q_alfa pfi q_.c=q_alfa-1. Podobné jako u ptfedeslého grafu, na

vodorovné ose jsou vyneseny hodnoty q.alfa filtrti s vyssi hodnotou q_alfa a na svislé
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rozdily jast.

1D prumérovy filtr s mékkym minimem
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Obrazek 5.8: Bm - zavislost zmény jasu na parametru q-alfa a pevné zvolenych q_c.
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Obrazek 5.9: Bm - rozdil hodnot jasu filtrovanych obrazt
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1D gaussovsky filtr s mékkym minimem
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Obrazek 5.10: Mm - zavislost zmény jasu na parametru q_alfa a pevné zvolenych q_c.
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Obrazek 5.11: Mm - rozdil hodnot jasu filtrovanych obrazi
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1D prumérovy filtr s tvrdym minimem
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Obrazek 5.12: Bt - zavislost zmény jasu na parametru q_alfa a pevné zvolenych q_c.
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Obrazek 5.13: Bt - rozdil hodnot jasu filtrovanych obrazii
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1D gaussovsky filtr s tvrdym minimem
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Obrazek 5.14: Mt - zavislost zmény jasu na parametru qg_alfa a pevné zvlenych q_c.
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Obrazek 5.15: Mt - rozdil hodnot jasu filtrovanych obraz
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Vysledky meéteni ukazuji velky rozdil mezi pouzitymi minimy. Uziti tvrdého minima
zméni hodnoty jasu filtrovaného obrazu daleko vice nez uziti mékkého minima. To se dalo
¢ekat vzhledem k tomu, Ze pouZzity obraz (obrazek 5.7) ma hodnoty jasu bud 0 nebo 255,
neexistuji zde zadné Sedivé prechody, a tudiz lze predpokladat, ze algoritmus tvrdého
minima vyhodnotil bilé pixely lezici vedle ¢ernych ploch jako odchylku v ¢erné oblasti.

Pti pouziti mékkého minima dochézi pfi postupném zvétSovani parametru g_alfa k
pribliZovani rozdilu mezi ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem k hodnoté 500, resp.
430 (viz. graf na obrazku 5.8, resp. 5.10), pfi¢em? je z nésledujicich graft (obrazky 5.9 a
5.11) vidét, ze jednotlivé filtrované obrazy se od ur¢ité vyse parametru q_alfa lisi relativné
malo. Lze fici, Ze zména filtrovanych obrazti od hodnoty parametru q_alfa kolem 130 jiz
odrazi spise chyby zpiisobené zaokrouhlovanim. PTi postupném zvysovani parametru q_c
pak lze snadno dojit k zavéru, ze hodnoty vyrazné pres 30 jiz vystup ve formé filtrovaného
obrazu prilis neovlivni.

Jiné chovani vidime na grafech filtrti, u kterych bylo pouzito tvrdé minimum. Pro
parametr q_c plati podobny zavér jako pfi uziti mekkého minima. Vidime zde vsak vyrazné
rozkolisani v hodnoté q_alfa 76 a 132 v grafu na obrazku 5.12 a oscilaci kolem hodnoty
4300 pro q-alfa vétsi nez 60 v grafu na obrazku 5.14. Srovnani obrazu filtrovanych 1D

prameérovym filtrem pfi hodnotach q_alfa 132 a 140 je na obrazku 5.16.

Obréazek 5.16: Bt - srovnéni filtrovanych obrazt (zleva: ptivodni, q_alfa=132, q_alfa=140)

Na zakladé tohoto srovnani 1ze soudit, Ze u filtru pii uziti nékterych thl, které vhodné
kopiruji uhly, pod kterymi jsou nacrtnuty bilé pruhy, dochéazi k nalezeni bilych oblasti,
které odpovidaji definici tsecky, coz zpusobuje skokové zmény v jasu prislusnych pixela
pii porovnavani jednotlivych nastaveni. Je tedy ziejmé, ze algoritmus s tvrdym minimem

je citlivéjsi na mnozstvi posuzovanych smeéri nez algoritmus s mékkym minimem.
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Kapitola 6

Testovani programu na obraze

slunecni korony

,,Budiz svétlo!“

neznamy autor

Testovani programu na obraze slunec¢ni korény bylo provedeno na vyfezu obrazu, ktery

lze nalézt na internetovych strankach pana profesora Druckmiillera [12]. Vytez (obrazek

6.1) byl vybran s ohledem na mnoZstvi postupné sldbnoucich silocar jako obdélnik mezi
pixely obrazu (120, 761) a (380, 1260).

Obrazek 6.1: Vytez obrazu
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1D prumérovy filtr s mékkym minimem

P1i filtrovani 1D primérovym filtrem s mékkym minimem byly pouzity parametry: r=9,
q.alfa=128, q.c=32 a q_k=1024.

Doslo k potlac¢eni Sumu pii zachovani vizualniho vjemu jednotlivych silocar. Zaroven
ale doslo ke snizeni kontrastu mezi tmavymi a svétlymi pruhy. Toto snizeni kontrastu je
nepatrné vyraznéjsi nez u 1D gaussovského filtru s mékkym minimem. Oproti filtriim,
které pouzivaly tvrdé minimum, jsou prechody mezi svétlymi a tmavymi pruhy méné
vyhlazené.

V tomto smyslu lze tento filtr povazovat za nejméné zdarily.

Obrazek 6.2: Filtrovany vyiez obrazu
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1D gaussovsky filtr s mékkym minimem

Pti filtrovani 1D gaussovskym filtrem s mékkym minimem byly pouzity parametry: r=9,
q.alfa=128, q_c=32 a q_k=1024.

Obdobné jako u 1D primérového filtru s mékkym minimem doslo k potlaceni Sumu
pfi zachovani vizualniho vjemu jednotlivych silocar, a zaroven ke snizeni kontrastu mezi
tmavymi a svétlymi pruhy. Toto sniZeni kontrastu je srovnatelné 1D gaussovskym filtrem s
tvrdym minimem. Na rozdil od filtr{, které pouzivaly tvrdé minimum, jsou pfechody mezi
svétlymi a tmavymi pruhy méné vyhlazené a filtrovany obraz se zda byt vice zasumély.

P1i uziti dvojnasobnych parametri q_alfa a q_c stejné jako u filtr uzivajicich tvrdé

minimum doslo ke zhorseni vysledného obrazu.

Obrazek 6.3: Filtrovany vyfez obrazu
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1D prumérovy filtr s tvrdym minimem

Pti filtrovani 1D priameérovym filtrem s tvrdym minimem byly pouzity parametry: r=9,
q-alfa=256, q_c=64 a q_k=1024.

Doslo k potlaceni sumu pti zachovani vizualniho vjemu jednotlivych silocar, prechody
mezi tmavymi a svétlymi pruhy byly vyhlazeny a snizeni kontrastu mezi nimi je htfe
rozlisitelné od obrazu filtrovaného 1D gaussovskym filtrem s tvrdym minimem, nez je
tomu mezi 1D gaussovskym a primeérovym filtrem s mékkym minimem.

Pti pouziti polovi¢nich parametri q_alfa a q_c jako u filtri uzivajicich mékké minimum

byl vysledek vyrazné horsi, svétlé a tmavé pruhy se slévaly.

Obrazek 6.4: Filtrovany vyiez obrazu
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1D gaussovsky filtr s tvrdym minimem

Pti filtrovani 1D gaussovskym filtrem s tvrdym minimem byly pouzity parametry: r=9,
q-alfa=256, q_c=64 a q_k=1024.

Tento flitr 1ze povazovat za nejzdarilejsi, prestoze je sporné, zda takto filtrovany obraz
lahodi oku vice, nez obraz filtrovany 1D gaussovskym filtrem s mékkym minimem, nebot se
v oblastech, kde se vyskytuje Sum, objevuji pravidelnéjsi struktury. Jeho dalsim negativem
ve srovnani s 1D gaussovskym filtrem s mékkym minimem je nékolikanasobné delsi doba
vypoctu vzhledem k nutnosti pouzit vétsi parametry q_alfa a q_c. Na druhou stranu jsou

ve svétlych pruzich vyrazné potlaceny tmavé pixely a naopak.

Obrazek 6.5: Filtrovany vyiez obrazu
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Kapitola 7
Zaveér

Cilem této prace bylo vypracovat teorii 1D gaussovskych filtri s rotujicim jadrem pro
zpracovani digitalnich obrazii, implementovat tento typ filtru na pocitaci a otestovat jej
na obraze slune¢ni korény. Aplikovanim filtru na obraz slune¢ni korény mélo byt dosazeno
snizeni Sumu v obraze pri zachovani struktury svétlych a tmavych pruhi, znazornujicich
tvar magnetického pole Slunce.

Teorie vytvorena v této praci podava uceleny pohled na tvorbu 1D masek, které jsou
odvozeny od 2D masek a interpretace tisecky v matici digitalniho obrazu, obsahuje dvé
metody pro nalezeni struktury podobné tise¢ce v obraze a pro moznost porovnani definuje
kromé 1D gaussovského filtru s rotujicim jadrem také 1D priamérovy filtr s rotujicim
jadrem. Jako zajimava moznost dalsiho badani se jevi rozsifeni 1D masek o typy odvozené
Ize rozsitit naptiklad o predpoklad, 7e pozadi tisecky nem4 nulovou hodnotu jasu. Uloha
muze byt pak pojata jako hledani struktury s konstantnim pozadim. Je zde také moznost
hledat strukturu s proménlivou hodnotou jasu, naptiklad pro obraz slunec¢ni korény muze
byt prinosné hledani tisecky s postupnym snizovanim jasu z jednoho konce na druhy, nebo
pouziti vah odvozenych od gaussovské masky.

Implementace tohoto typu filtru na pocitaci s sebou nesla vyznamné hardwarové na-
roky. Filtry byly testovany pouze pro nejmensi piipustné délky r na obrazech s bitovou
hloubkou 24 bitti. V piipadé optimalizace zdrojového kédu a pripadného vyuziti grafické
karty pro vypocet se otevira cesta k prozkoumani uziti vyssich parametri a otestovani na
obrazech s vétsi bitovou hloubkou.

Otestovani algoritmii na obraze slunec¢ni korény prineslo kyzené vysledky. U vSech ctyt
filtrt doslo ke snizeni Sumu pii zachovani struktury. Mezi uzitim gaussovské a primeérové
masky byl rozdil maly, ovSsem mezi pouzitim mékkého a tvrdého minima byl rozdil zretelny.

Nejlepsiho vysledku dosahl 1D gaussovsky filtr s rotujicim jadrem a tvrdym minimem.
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