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SEPARACE DYNAMICKÉ A STATICKÉ SLOŽKY V SÉRII

OBRAZŮ

KAROLÍNA GEBRTOVÁ

Abstrakt. Článek se zabývá metodami separace statické a dynamické složky videa,

respektive odděleńı pohybuj́ıćıch se objekt̊u od pozad́ı v sérii obraz̊u. Prvńı metoda
je založena na použit́ı mediánu, druhá metoda je formulována jako konvexńı mini-

malizačńı úloha. Součást́ı článku je i předzpracováńı videa a vykresleńı konečných

výsledk̊u, které může být problematické. Nakonec jsou metody porovnány dle je-
jich přesnosti separace a výpočetńı náročnosti a dané výsledky jsou ilustrovány na

reálných vidéıch.

1. Úvod

Separace statické a dynamické složky v sérii obraz̊u se v dnešńı době těš́ı velkému
množstv́ı užit́ı. Aplikace nalezneme předevš́ım v oblasti monitorovaćıch video-
systémů, protože použit́ım těchto metod jsme schopni ve videu i přes nepřehledné
pozad́ı detekovat jednotlivé objekty. Daľśı aplikace lež́ı v oblasti rozpoznáváńı
obličej̊u, kde jsme d́ıky separaci schopni odstranit st́ıny i jiná zkresleńı (dynamic-
kou složku) a źıskat tak čistý obraz obličeje [1].

Sérii obraz̊u můžeme reprezentovat jako video a problém separace ilustrovat na
př́ıkladu kamery sńımaj́ıćı dálnici. Vozovka, svodidla a dopravńı cedule z̊ustávaj́ı
v pr̊uběhu času na stejném mı́stě. Tvoř́ı tedy v př́ıpadě neměnných osvětlovaćıch
podmı́nek pozad́ı reprezentuj́ıćı statickou složku. Proj́ıžděj́ıćı auta nebo let́ıćı ptáci
svoji polohu s časem měńı, reprezentuj́ı tedy dynamickou složku.

Tento článek bude zaměřen na metodu mediánového filtru, která je význačná
svoji jednoduchost́ı implementace a rychlost́ı výpočtu, a metodu PCP (Principal
Component Pursuit). Jedná se o konvexńı úlohu založenou na minimalizaci vážené
kombinace nukleárńı normy a `1 normy.
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2. Základńı matematické pojmy

Jednotlivé sńımky videa se daj́ı reprezentovat jako matice, bude tedy potřeba
umět použ́ıvat známé normy pro vektory i na matice. Toho lze doćılit vektorizaćı
matice: Jednotlivé sloupce matice

”
poskládáme pod sebe“ a źıskáme jeden dlouhý

sloupcový vektor. Poté lze normu matice vypoč́ıtat jako ‖X‖ = ‖vec X‖.

2.1. Řı́dké reprezentace

Nejprve zadefinujeme tzv. l0 normu vektoru, i když se dle definice o normu nejedná.

Definice 2.1. l0 normou vektoru x ∈ Cn rozumı́me č́ıslo udávaj́ıćı počet ne-
nulových složek daného vektoru.

Vhodným uspořádáńım jednotlivých pixel̊u lze zjistit, že se pozad́ı chová jako
ńızkohodnostńı struktura, jej́ıž jedinou změnu p̊usob́ı dynamická složka. Pokud
jsou objekty dynamické složky malé a neńı jich př́ılǐs mnoho, je tato změna nav́ıc
ř́ıdká. Ř́ıdkost definujeme následovně.

Definice 2.2. Vektor x ∈ Cn pro k ∈ N nazveme k-̌ŕıdkým, plat́ı-li

‖x‖0 ≤ k.

Tedy k-̌ŕıdký vektor má maximálně k nenulových složek. Analogicky pomoćı
vektorizace definujeme k-̌ŕıdkou matici.

2.2. Singulárńı rozklad

Definice 2.3 ([6]). Necht’ A ∈ Cm×n je obecná matice. Singulárńım rozkladem
(SVD rozkladem) matice A rozumı́me rozklad

A = UΣV∗,

kde Σ ∈ Rm×n je diagonálńı matice, jej́ıž diagonálńı prvky jsou tzv. singulárńı
č́ısla σi. Tato č́ısla jsou nezáporná a seřazena podle velikosti od největš́ıho. Tedy
σ1 ≥ σ2 ≥ · · · ≥ σk ≥ 0, kde k = min(m,n). A matice U ∈ Cm×m, V ∈ Cn×n
jsou unitárńı matice tzv. levých a pravých singulárńıch vektor̊u, V∗ je hermitovská
transpozice matice V.

Singulárńı rozklad je velmi užitečný pro práci s ńızkohodnostńımi struktu-
rami, protože existuj́ı tvrzeńı (viz [3]) zajǐstuj́ıćı, že singulárńı rozklad existuje
pro každou matici A ∈ Cm×n a zejména že počet nenulových singulárńıch č́ısel
odpov́ıdá hodnosti této matice.

3. Metody separace

Před uvedeńım použitých metod je nutné zmı́nit, v jaké formě jsou očekávána
vstupńı data.
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3.1. Předzpracováńı dat

Vstupńı data jsou očekávána ve formátu videa nebo jako série m ∈ N po sobě
jdoućıch obraz̊u. V tomto článku se omeźıme pouze na data ve stupńıch šedi.

Každý digitálńı obraz lze reprezentovat jako matici s rozměry odpov́ıdaj́ıćımi
jeho rozlǐseńı (počtu pixel̊u). Matici prvńıho sńımku označ́ıme M1 a provedeme
jej́ı vektorizaci. Výsledkem je jeden dlouhý sloupcový vektor reprezentuj́ıćı prvńı
sńımek. Vektorizujeme i ostatńı obrazy a źıskáme výslednou matici M, jej́ıž sloupce
tvoř́ı vektory jednotlivých obraz̊u M = [vec M1, vec M2, . . . , vec Mm].

Pro ilustraci úlohy separace si představme sérii obraz̊u se stále stejným pozad́ım
a pohybuj́ıćı se malou kuličkou, která jako jediná p̊usob́ı změnu. Vytvoř́ıme-li
z daných obraz̊u matici M, zjist́ıme, že jednotlivé sloupce M jsou skoro stejné
a lǐśı se pouze v několika málo mı́stech. Tento výsledek je očekávatelný, protože
jednotlivé obrazy jsou až na posouvaj́ıćı se kuličku identické. Konkrétńı polohu
kuličky zjist́ıme z mı́st, kde se hodnota na daném řádku lǐśı od většiny ostatńıch.
Z tohoto př́ıkladu můžeme rovnou odvodit formulaci úlohy separace.

Matici M chceme vyjádřit jako součet matice L s matićı S, přičemž L má
všechny sloupce identické, tzn. každý sloupec reprezentuje statické pozad́ı a S má
nenulové hodnoty pouze v mı́stech, kde se hodnota na daném řádku lǐśı od většiny
ostatńıch, tzn. v mı́stech, kde se pohybuje kulička (dynamická složka).

Následuj́ıćı metody představuj́ı návod, jak p̊uvodńı matici M vhodně rozdělit
na matice L a S.

3.2. Mediánový filtr

Mediánový filtr je jednou z nejstarš́ıch a nejjednodušš́ıch metod pro separaci pozad́ı
z videa [2]. Výhodou této metody je předevš́ım snadná implementace a ńızká
výpočetńı náročnost i pro videa s vysokým rozlǐseńım. Nevýhodou je, že metoda
může selhávat při větš́ım množstv́ı pohybuj́ıćıch se objekt̊u.

Medián je hodnota, která děĺı konečnou množinu reálných vzestupně seřazených
dat na dvě stejně početné poloviny a je předpokládáno, že sloupce matice M
jsou si podobné a lǐśı se pouze v několika mı́stech odpov́ıdaj́ıćıch složce S. Tedy
obsahuje-li nadpolovičńı počet sloupc̊u na př́ıslušném řádku hodnotu odpov́ıdaj́ıćı
hodnotě p̊uvodńıho pozad́ı, medián daného řádku bude odpov́ıdat právě této hod-
notě. Obraz, který źıskáme výpočtem mediánu hodnot všech obraz̊u, považujeme
za dostatečně dobrý model pozad́ı. Dynamickou složku spoč́ıtáme jako rozd́ıl jed-
notlivých obraz̊u a pozad́ı.

Tedy vezmeme matici vstupńıch dat M a spoč́ıtáme n medián̊u pro jednotlivé
řádky. Pokud se některá hodnota lǐśı od daného řádkového mediánu, tuto hodnotu
j́ım nahrad́ıme. Např. vypadá-li prvńı řádek M takto [5, 1, 5, 5, 5, 25, 103, 5, 5, 0, 5],
mediánem tohoto řádku je č́ıslo pět. Prvńı řádek matice L źıskaný pomoćı me-
diánového filtru bude stejné délky jako prvńı řádek matice M, ale bude obsahovat
pouze pětky.

Aplikujeme-li tento postup na všechny řádky, źıskáme matici pozad́ı L. Ma-
tici dynamické složky S dostaneme odečteńım pozad́ı od p̊uvodńıho obrázku, tj.
S = M− L.
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3.3. Principal component pursuit

Již nověǰśı metodou je Principal Component Pursuit (může být také označována
jako Robust Principal Component Analysis RPCA – robustńı analýza hlavńıch
komponent). Jak už název napov́ıdá, princip metody je založen na nalezeńı

”
hlav-

ńıch komponent“, které nejv́ıc ovlivňuj́ı daty popsaný jev. Nav́ıc RPCA na rozd́ıl
od klasického PCA dokáže dobře pracovat i s daty obsahuj́ıćımi chyby a daľśı
nepřesnosti zp̊usobené měřeńım [1].

Jak už bylo naznačeno v části předzpracováńı, matice S má nenulové hodnoty
pouze na několika málo mı́stech, je tedy ř́ıdká. Matice L má všechny sloupce
identické, v ideálńım př́ıpadě tedy plat́ı rank L = 1. V reálném př́ıpadě bude
hodnost sice vyšš́ı, ale stále bude poměrně malá. Z tohoto d̊uvodu budeme matici
L nazývat ńızkohodnostńı. Ćılem je tyto dvě složky odseparovat. Zaṕı̌seme-li daný
problém formálně, źıskáme optimalizačńı úlohu

min
L,S

rank(L) + ‖S‖0 za podmı́nky L + S = M. (3.1)

Hodnosti matice odpov́ıdá počet nenulových singulárńıch č́ısel. Tud́ıž chceme-li,
aby matice L měla co nejmenš́ı hodnost, muśıme minimalizovat počet nenulových
singulárńıch č́ısel dané matice. Toho lze ve většině př́ıpad̊u dosáhnout pomoćı
nukleárńı normy, protože nukleárńı norma určuje hodnotu součtu singulárńıch č́ısel
dané matice.

Pro źıskáńı ř́ıdké matice je vhodné minimalizovat jej́ı `0 normu, která odpov́ıdá
počtu nenulových prvk̊u dané matice. Bohužel minimalizace `0 normy je NP-těžký
problém. Za jistých podmı́nek je možné nahradit `0 normu konvexńı `1 normou,
která již neńı NP-těžká (viz [4]). Proto se pokuśıme úlohu (3.1) přeformulovat
pomoćı `1 normy a výše zmı́něné nukleárńı normy na již konvexńı problém (viz
[1])

min
L,S
‖L‖∗ + λ‖S‖1 za podmı́nky L + S = M. (3.2)

Dı́ky [1] zjǐst’ujeme, že pro zajǐstěńı přesné dekompozice stač́ı, aby M nebyla
ńızkohodnostńı a ř́ıdká zároveň. Tedy potřebujeme zajistit, aby ńızkohodnostńı
prvek L nebyl zároveň ř́ıdký, což se dá zaručit splněńım několika jednoduchých
podmı́nek s parametrem.

Daľśı problém může nastat, pokud ř́ıdká matice S bude ńızkohodnostńı. Proto
budeme po ř́ıdké matici požadovat, aby jej́ı nenulové prvky byly rozmı́stěné ná-
hodně.

Jsou-li výše zmı́něné podmı́nky splněny, tak existuje tvrzeńı (viz [1]) zaručuj́ıćı,
že je řešeńı úlohy PCP (3.2) s parametrem λ = 1/

√
n přesné s pravděpodobnost́ı

téměř jedna. Nejen, že již je zaručena přesnost dekompozice, ale také je z tohoto
tvrzeńı źıskán návod jak univerzálně volit parametr λ. Toto univerzálńı λ sice neńı
pro jednotlivé př́ıpady ideálńı, ale bude fungovat ve všech př́ıpustných př́ıpadech.

Nyńı už je potřeba pouze odvodit algoritmus metody PCP. Odvozeńı se provede
pomoćı metody ADMM (viz [3]) a tzv. rozš́ı̌reného Lagrangianu (viz [1]) pro náš
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daný problém (3.2) a jsou z něj źıskány následuj́ıćı iterativńı předpisy pro L a S:

L(i+1) = svt 1
µ

(
M− S(i) + Y(i)/µ

)
, (3.3)

S(i+1) = softλ
µ

(
M− L(i+1) + Y(i)/µ

)
, (3.4)

kde operátor

softλ(xi) =
xi
|xi|

max(|xi| − λ, 0)

je tzv. měkké prahováńı (viz [4]), které je aplikováno na matici po složkách a každou
hodnotu v absolutńı hodnotě menš́ı než parametr λ zobraźı na nulu. Tedy je to
výhodný operátor pro hledáńı ř́ıdké matice, protože všechny malé

”
chybové“ hod-

noty zruš́ı a ponechá pouze ty význačné.
Druhý použitý operátor je tzv. singular value thresholding odpov́ıdaj́ıćı měkké-

mu prahováńı singulárńıch č́ısel

svtλ(X) =

n∑
i=1

softλ(σi)uiv
∗
i .

Tento operátor je vhodný pro hledáńı ńızkohodnostńı matice, protože zmenšuje
počet nenulových singulárńıch č́ısel, tedy zmenšuje hodnost matice.

Spojeńım rovnic (3.3) a (3.4) s matićı Lagrangeových multiplikátor̊u Y źıská-
váme výsledný algoritmus pro PCP.

Algoritmus 1: Principal Component Pursuit (PCP)

inicializace: S0 = Y0, µ > 0;

while ‖M− Li+1 − Si+1‖F > δ‖M‖F do
Li+1 = svt 1

µ
(M− Si + Yi/µ);

Si+1 = softλ
µ

(M− Li+1 + Yi/µ);

Yi+1 = Yi + µ (M− Li+1 − Si+1);

end
Výsledek: L,S

4. Ukázky výsledk̊u

Než přejdeme k samotným ukázkám výsledk̊u, je třeba rozebrat problém vznikaj́ıćı
při vykreslováńı výsledk̊u.

4.1. Vykresleńı

Separaci provád́ıme na klasických 8-bitových obrazech, tedy jednotlivé pixely na-
bývaj́ı hodnot mezi nulou a č́ıslem 255, kde nula odpov́ıdá černé barvě a 255 od-
pov́ıdá b́ılé barvě. V d̊usledku separace bude dynamická složka ve většině př́ıpad̊u
vykreslena v tmavš́ıch odst́ınech, než byl originál. Dokonce se může stát, že výsled-
ná složka bude v záporných č́ıslech. Jelikož sńımky převád́ıme z formátu double
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na formát uint8, budou všechna záporná č́ısla zaokrouhlena na nulu. Tato situace
může zp̊usobit

”
zmizeńı“ celé složky, protože je zobrazována na černém pozad́ı,

tedy na pozad́ı s hodnotou nula.
Popsaný problém ilustruje obrázek 1. Na levém obrázku je našimi vstupńımi

daty b́ılá (255) kulička pohybuj́ıćı se po šedém (127) pozad́ı. Po provedeńı se-
parace bude barva pozad́ı zachována, ale barva kuličky ztmavne na šedou (128).
To neńı velký problém, protože kulička je pouze tmavš́ı, ale stále jasně viditelná.
Může ale také nastat situace ilustrovaná vpravo. Vstupem je černá (0) kulička na
šedém (127) pozad́ı. Výstupem ze separace je opět správné pozad́ı, ale kulička bude
mı́t barvu (−127). Pokud sńımek převedeme do formátu uint8, bude č́ıslo zao-
krouhleno na nulu, tedy kulička nebude při vykresleńı složky S viditelná. Abychom

Obrázek 1. Ilustrace ztmaveńı dynamické složky v d̊usledku separace.

takovému problému předešli, muśıme složku S před vykresleńım upravit.
Jednou z možnost́ı úpravy je přeškálováńı každého ze sńımk̊u zvlášt’ tak, aby

nejmenš́ı hodnota odpov́ıdala nule a největš́ı hodnota odpov́ıdala č́ıslu 255. Tato
úprava je vhodná pouze pro data bez barevně rozmanitého pozad́ı, jako je např.
video dálnice. Pro videa, kde se dynamická složka pohybuje přes barevně rozmanitá
pozad́ı, vzniká v d̊usledku r̊uzného ztmaveńı dynamické složky na jednotlivých
sńımćıch nepř́ıjemný jev

”
blikáńı“.

Daľśı možnost́ı je přičteńı pozad́ı k nenulovým hodnotám dynamické složky. T́ım
źıskáme přesné barvy, ale bohužel budou zvýrazněny i chyby, které vytvoř́ı šum
v okoĺı jednotlivých objekt̊u. Jako nejlepš́ı možnost vyhlazeńı tohoto šumu se jev́ı
použit́ı adaptivńıho lineárńıho filtru, jako je např. Wiener̊uv filtr [7] a následného
morfologického uzavřeńı, které vyhlad́ı v dynamické složce

”
d́ıry“ vzniklé filtraćı.

Tento zp̊usob se osvědčil i pro obrazy s r̊uznorodým pozad́ım a dynamickou složkou
nepravidelného tvaru.

4.2. Porovnáńı metod na simulovaných datech

Nejprve budou metody porovnány na simulovaných datech obsahuj́ıćıch 90 r̊uzných
sńımk̊u s rozlǐseńım 160 × 120 px. Výpočty prob́ıhaj́ı na notebooku s procesorem
Intel Core i7-8550U, 1,80 GHz a 8 GB RAM. Výsledky vid́ıme v tabulce 1, kde
max rozd́ıl znač́ı největš́ı rozd́ıl výsledného a originálńıho pozad́ı źıskaný pomoćı
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Frobeniovy normy, pr̊um. rozd́ıl znač́ı pr̊uměrný rozd́ıl źıskaný Frobeniovou nor-
mou, min SSIM označuje nejmenš́ı naměřený SSIM index1 a pr̊um. SSIM označuje
pr̊uměrný SSIM index mezi jednotlivými výsledky a originálńım pozad́ım.

Výsledky pro 90 r̊uzných sńımk̊u
čas [s] max rozd́ıl pr̊um. rozd́ıl min SSIM pr̊um. SSIM

Mediánový filtr 0,03 78,82 78, 82 0,9987 0,9987
PCP 2,76 78,82 78,82 0,9987 0,9987

Tabulka 1. Porovnáńı metod na simulovaných datech obsahuj́ıćıch 90 r̊uzných sńımk̊u. Výsledné

sńımky pozad́ı jsou porovnány s originálńım pozad́ım a podobnost je zhodnocena pomoćı Frobe-
niovy normy, SSIM indexu a časové náročnosti.

Z tabulky 1 je patrné, že obě metody pozad́ı oddělily téměř dokonale. Lze vidět
že PCP metoda je časově náročněǰśı než mediánový filtr, to je zp̊usobeno poč́ıtáńım
výpočetně náročného singulárńıho rozkladu v každé iteraci.

Obě metody si dokáž́ı dobře poradit i s objekty dynamické složky, které jsou
po část videa statické. To lze pozorovat v tabulce 2.

Výsledky pro 130 sńımk̊u se 40 stejnými
čas [s] max rozd́ıl pr̊um. rozd́ıl min SSIM pr̊um. SSIM

Mediánový filtr 0,04 78,82 78,82 0,9987 0,9987
PCP 10,21 134,48 98,33 0,9956 0,9976

Tabulka 2. Porovnáńı metod na simulovaných datech obsahuj́ıćıch 130 r̊uzných sńımk̊u, z nichž

40 je identických. Výsledné sńımky pozad́ı jsou porovnány s originálńım pozad́ım a podobnost

je zhodnocena pomoćı Frobeniovy normy, SSIM indexu a časové náročnosti.

4.3. Výsledky na reálných datech

Nyńı metody otestujeme na reálných datech. K tomu bude využito video2 dálnice,
protože obsahuje jak statickou složku (dálnice, tráva, světla), tak dynamickou
složku (vozidla na dálnici a vozidla proj́ıžděj́ıćı v pozad́ı). Video obsahuje 380
sńımk̊u a jeho rozlǐseńı je 256× 144 px.

Separace pomoćı mediánového filtru trvala pouze 0,27 s, zat́ımco separace po-
moćı PCP trvala 364,43 s, tedy je již velmi znatelný rozd́ıl v časové náročnosti
obou metod zp̊usobený náročnost́ı SVD rozkladu. Tento problém PCP metody je
ale vyvážen mnohem lepš́ı kvalitou dynamické složky, u mediánového filtru je tato
složka poměrně zašuměná.

Na obrázku 2 je sńımek z daného videa dálnice. V pravém horńım rohu je vyob-
razeno v dálce proj́ıžděj́ıćı vozidlo. Na tomto sńımku můžeme otestovat, zdali jsou

1Jedná se o index vyjadřuj́ıćı podobnost obraz̊u. Může nabývat hodnot z intervalu 〈−1, 1〉,
kde hodnota 1 znač́ı dva zcela identické obrazy a hodnota 0 znač́ı nulovou strukturálńı podobnost
[5].

2Dostupné z https://www.youtube.com/watch?v=PJ5xXXcfuTc.

https://www.youtube.com/watch?v=PJ5xXXcfuTc
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Obrázek 2. Sńımek z videa dálnice. V levém horńım rohu je zeleně vyznačeno proj́ıžděj́ıćı

vozidlo.

metody schopny rozpoznat i takto malý pohybuj́ıćı se objekt. Jelikož se vozidla po-
hybuj́ı po téměř stále stejném pozad́ı, voĺıme jako zp̊usob vykresleńı prvńı zp̊usob
škálováńı. Z obrázku 3 je patrné, že obě metody oddělily dynamickou složku skvěle

Obrázek 3. Porovnáńı škálovaně vykreslených výsledk̊u separace jednotlivých metod. Na

horńım sńımku je znázorněna statická složka a na spodńım sńımku vid́ıme dynamickou složku.

včetně v dálce proj́ıžděj́ıćıho vozidla.
Dále jsme otestovali obě metody na videu3. slunečńı koróny prof. Druckmüllera.

Video obsahuje 565 sńımk̊u o rozlǐseńı 2560 × 1440 px, jedná se tedy o obrovská
data. Z tohoto d̊uvodu výpočty prob́ıhaj́ı na poč́ıtači s procesorem Intel Xeon CPU
E7-4820, 2 GHz a 128 GB RAM.

Na takto velkých datech se ukazuje, že PCP metoda je opravdu časově př́ılǐs
náročná. Výpočet mediánového filtru trval necelou minutu, zat́ımco výpočet PCP
metody, při kterém proběhlo 2363 iteraćı, trval 6,5 dne.

3Dostupné z http://www.zam.fme.vutbr.cz/~druck/SDO/Pm-nafe/2012_08_31/0-info.htm.

http://www.zam.fme.vutbr.cz/~druck/SDO/Pm-nafe/2012_08_31/0-info.htm
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Poté výsledky vykresĺıme nejprve pomoćı škálováńı. Již ze škálovaného vykres-
leńı (obrázek 4) je patrné, že mediánový filtr do dynamické složky zařadil i značné

Obrázek 4. Porovnáńı výsledk̊u separace videa slunce źıskaných mediánovým filtrem a PCP

metodou. Jsou zde škálovaně vykresleny dva sńımky dynamické složky výsledku.

množstv́ı statické složky, zat́ımco PCP metoda zvládla pozad́ı velmi dobře oddělit.
Pod́ıváme-li se na vykresleńı s použit́ım filtru (obrázek 5), je tento výsledek ještě
zřetelněǰśı.

Obrázek 5. Porovnáńı výsledk̊u separace videa slunce źıskaných mediánovým filtrem a PCP
metodou. Jsou zde filtrovaně vykresleny dva sńımky dynamické složky výsledku. Jako filtr je

použit pouze Wiener̊uv filtr.
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5. Závěr

Představili jsme dvě metody pro separaci dynamické a statické složky ve videu.
Z výsledk̊u se ukazuje, že metoda mediánového filtru je velmi rychlá, ale neńı
vhodná pro videa s velkým množstv́ı šumu jako je slunečńı koróna. PCP metoda
má velmi přesné výsledky i pro videa tohoto typu, ale jej́ı výpočetńı náročnost je
natolik velká, že je vhodná pouze pro práci, při které požadujeme velmi vysokou
přesnost výsledk̊u.
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