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Abstrakt

Pri tomografickom a ultrazvukovom spracovani signalov je vnaSany do spracovania
Sum. Bakalarska praca sa zaobera zwaeanim statickych obrazov, pomocou odSumovania
za pouZzitia waveletovej transformacie a detekcie hrdn pomocou zékladnych operatorov.
V tejto praci su popisané niektoré typy waveltov na odSumovanie obrazu a zakladné operatory
k detekcii hran v obraze. Posleddas’ sa zaobera vlastnou aplikaciou na spracovanie

obrazov, ktora bola vytvorena v MATLABE.

KPucéoveé slova

rozklad, prahovanie, vinkova transformécia, Sum, odSumovanie, hrana, hranové detektory,
Sobelov operator

Abstract

In tomography and ultrasound signal processing, there is the noise build-up into the
processing. Bachelor's thesis deals with static images highlighting, with denoising using
wavelet transformation and edge detection with basic operators. This work describes some
types of wavelts used for denoising of image and basic operators for edge detection in the
image. The last part deals with a particular application for image processing, which was
created in MATLAB.

Keywords

decomposition, tresholding, wavelet transformation, noise, denoising, edge, edge detection,
Sobel’s operator



PREHLASENIE

Prehlasujem, Ze som svoju bakalarsku pracu na tému ,ZVYRAZAN|
STATICKYCH OBRAZU POMOCI VLNKOVE TRANSFORMACE" vypracoval
samostatne pod vedenim veduceho bakalarskej prace as pouzitim odbornej literatary
a dalSich informanych zdrojov, ktoré su vSetky citované v praci adere v zozname
literatary na konci prace.

Ako autor uvedenej bakalarskej pratalej prehlasujem, Ze v suvislosti s vytvorenim
tejto bakalarskej prace som neporusSil autorské prava tretich oséb, najmad som nezasiahol
nedovolenym spdsobom do cudzich osobnostnych autorskych prav a som si plne vedomy
nasledkov poruSenia ustanovenia 8§ 11 a nasledujucich autorského 2akd@ia2000 Zb.,
vratane moznych trestnopravnych doésledkov vyplyvajucich z ustanovenia § 152 trestného
zakona ¢ 140/1961 Zb.

V Brne dna...............

podpis autora

PODAKOVANIE

Dakujem svojmu vedicemu bakalarskej prace prof. Zinigiiku. Smékalovi, CSc. za
vSestranni pomoc a morélnu podporu pri vytvarani prace. TaktieZ sa chcakopadng.

O. Smirgovi za poskytnuté obrazové data a informéaciappésania bakalarskej prace.

VBrnedia .........oooo. e,

(podpis autora)



Obsah

Z0zZNam POUZILYCN ODFAZKOV ......cciiiiee ettt e e e e e e e e e e e e eeeees 7
UVOO. ettt ettt ettt et et et et s e et e et et e st ete et e et et et e st ebeete et et eneereeteete et enseneeae e 8
1 Digitalne Obrazove ALa..........coooiiiiiiiiiiiiieee e e e e e e e e e e e e e e e e 9
1.1 SUM V ODIAZE ..ottt e et s et e et et e s te s te e te s ene e, 10
1.1.1  StUKLUrOVANY SUM ...viveieieieies et eeete st ee et e ees e eeaeetestsstesneseeseeseesreereenens 10
3 I [ o oW1 4 )K= U o o 11
1.1.3  FOtOeleKtroNIiCKY SUM .....cciiiiiii ittt e e e e e e eaeeas 11
1.2 MagnetiCKa r@ZONANCIA .........cevueeiiiiiiiiiiss e e e e e e e ettt s s e e e e e e e e e e eaeeeeeeenersnnnnnns 12
1.2.1 Neinvazivna metdda zobrazovania: Magneticka rezonancia..............ccccccvveeen... 12
1.2.2 Princip zobrazenia pri magneticke] rezoNancii...............uuevvvvvvviniiiiiinieeeeeeeeeeeenn 12
1.2.3  KONStruKCia tOMOGIafU ........eueeeeiiiieii e e e e e e e e e e e e e e e e e eeaeeaenannnnnn 13
1.2.4 Vyhody a nevyhody magneticke] reZONancCi€............ccvvveererrveuiniiiiieeeeeeeeeeeeeeenen 14
1.3 UIrazvUKOVE ZODIAzZENIE .........eeeiiiie ettt e e 14
1.3.1 Princip zobrazenia pri UrazVUKU.............ccoooiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeee e 15
1.3.2 Z&KIadné metOdy ZODrazenial........cccoiiuiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 16
1.3.3  MOUUIACIA UZV ODIAZU ..ottt 17
1.3.4  Spracovani€ UzZV SIGNAIU .........coooiiiiiiieeiiicis s e e e e e e e e aaaes 17
2 Waveletova tranSTOMMACIA ...........eeiiiiiiiiiii e 18
2.1 Spojita waveletova tranSfOrMACIA ............iiiiiii i e 19
2.2 Diskrétna waveletova tranSforMACIAL............evviiiiiiiiiiiie e 21
2.3 Dekompozicia obrazu pomoCoU DWT .......uiiiiiiiiieeecieeeeceeeeers s e e e e e e e e e e e eeeeannns 23
2.4 MALEISKE VINKY ...eeeeiiiiii it e e e e e e e e e et e et s s e e e e e eeeaeeeaeeeeansnnnnes 25
2.4. 1 HAAIOVA VINKA ... .eeiiiieiiiiiiiiiiee ettt e e 26
2.4.2  DaUDECNIES VINKY ....coeveiiiiiiiiiiiee et e e e e e e e e e e e e e e e e e aee s 26
2.4.3  BIOrOgONAINE VINKY .....oueiiiiiiiiei e 27
2.5 PralOVANIE ....ooooiiiiiie e 28

2.5.1 Vypocet hodNOty Prahu ............ueuiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeiecreee e 30



3 Detekcia hran

.................................................................................................................... 31
3.1 DEfiNICIAa NFANY .ueiiiiii e e e e et et s e e e e e e e e aeeeeeeeenenaanae 31
I o [ = 1[0 AV =T 0 1= (=] (] SR 33

3.2.1  SODEIOV OPEIALON .. ..ottt e e e e e e e e e e e e e e e e 33
3.2.2  PreWittOV OPEIALON ........cciiiieeeeiiiiiee e e e e e e e e e e e e e e et ettt s s e e e e e e eeaaeaeeeeeesnsnsnnnnns 33
G720 T (1 £=1d 1[0 )V o] o 1= = (o] 33
I B - 1o - Tot=To ) Vo] o 1= = (o OSSP 33

4 Praktickd &3’ — realizACia Programu ............ooeveeeviiemmmmmieeeeeeeeeeeeee e e e e 34
72 g R Vo 14 o = W o] {0 = 1410 S 34
4.2 POPIS QPIKACIE .....ccce ettt ettt e e e e e e e e e e e et e 35
4.3 OQSUMOVANIE ...ttt e e e e e e et e e e bbbttt ettt et e e e e e e e e e e e s e s s s s nsanbbbbbbeeeeeeees 36
N B 1= (=1 (o = 1= 1 [ PPPPPRRPURPRR 39

5  VYhodnotenie VYSIEUKOV .......coiiiiiiiiieiee ettt e e e e e 42
5.1  POrovnanie VYSIEAKOV .........cuuiiiiiiiiiiiiiie ettt e e e e e e e e e eeeeeeee s 44

5.1.1  Odstup SIigNaIU 00 SUMU .....evvviiiiiiiieiiee e e e e eeeee et e s e e e e e e e e e e eeeeeeeesesnnnne 44
5.1.2  Subjektivne NOANOLENIE .......ueeiiii i s 46

G4 V< PP PPPPPRPPPRPPPR a7
o TUp4 €= W 11 (=] = LLH | = NPT PPPPPPRPPPPTTPR 48
Z0zNam POUZILYCN SKIAtIEK ........ccoiieie e e e e e e e e e e e e e eeees 49

N o V7= W o ] (o] - 51



Zoznam pouzitych obrazkov

Obr. 1.1: 2D-B mdd zobrazenia v troch rovinachasie [7] .......eeveveeeeeeeeeeeiiiiiiiiiceee 16

Obr. 2.1: Materska vinka a) (t), b) y(t/p) : (0< p <1), c/P): P >L.ceeiiiiiieeeeiieeeeeiienen, 20

Obr. 2.2: Schéma dekompozicie obrazového signalu. [9] ......cccoeveeiiiieiiiiiiiiee e 23
Obr. 2.3: Riadkovo-§pcovy vypo&t dvojrozmernej vinkovej transformécie .................. 24

Obr. 2.4: Dekompozicia obrazu do Urovne L=2. [12] .....uueeeeiiiiiiiieieeeee e 25
ODr. 2.5: HAAIOVA VINKA .....cooiiiiiiiiiic ettt e e 26
Obr. 2.6: VInka DaubeChies radu 2 ...........c.ouviiiiiiiiiii e 27
Obr. 2.7: Biorthogonalna VINKA 1.3 ........coeeiiiiiiiiiiiiii e ee et s s s e e e e e e e e e e e e aeaeeeasnnnnes 27
ODr. 2.8: PraNOVANIE ...ttt e et e e e e e e eeas 29
Obr. 3.1: Jasové profily NnajbeZnejSiCh NrAN ... 32
Obr. 4.1: Grafické okno aplikacie PO SPUSLENI ........ccceiiiiiiiieiiiiccrrr e 35
Obr. 4.2: Original testovaneho obrazku celustny KIb.bmp.......cooovviiiiiiiiiiii e, 37
Obr. 4.3: OdSumovanie pomocou Haarovej vinky, a) makké, b) tvrdé prahovanie................. 38
Obr. 4.4: OdSumovanie pomocou Daubechies vinky radu 3, a) makké, b) tvrdé prahovanie..38
Obr. 4.5: OdSumovanie pomocou Biortogonalnej vinky 1.3, a) makké, b) tvrdé prahovanie.. 38
Obr. 4.6: Detekcia hran - Sobelov operator, a) pévodny, b) hrany, c) hrany + pévodny......... 40
Obr. 4.7: Detekcia hran - Prewittov operator, a) pévodny, b) hrany, c) hrany + pévodny ...... 40
Obr. 4.8: Detekcia hran - Kirschov operétor, a) pévodny, b) hrany, c) hrany + povodny ....... 41
Obr. 4.9: Detekcia hran - Laplaceov operator, a) pévodny, b) hrany, c) hrany + pévodny .....41
Obr. 5.1: Aktivne okno aplikacie pri demongtmam obrazku z MR...........ccooooiiiiiiiinnnnee 42

Obr. 5.2: Obrazok celustny_klb.bmp, a) original, b) odSumeny .............oooiiiiiiiiiiiieeeeeeeee, 43
Obr. 5.3: Obrazok celustny_klb.bmp po detekcii hran, a) pévodny len hrany, b) odSumeny len

hrany c) original - hrany s pévodnym d) odSumeny - hrany s pévodnym.............. 43



Uvod

V sudasnosti su v lekarstve najpouzivanejSie dve metdédy meinvazivne
a diagnostické vySetrenie za pomoci tomografického a ultrazvukového spracovania signalov.
Neinvazivne metddy s metddy, ktoré nenariSaju pokozku ani telesné dutiny mechanickym
zadsahom. U tychto metod vSak vznikd problém, ktorym je vnasany Sum do obrazu. Ten
zaprtinuje vstupny zostlovat tomografu a obvody sonografu. Vytvorené obrazova ¢k
obsahuju Sum,a@je pre spravnu diagnostiku organu pacienta neiéda

Ta&to praca sa zaobera zvyraznenim obrdzkov z magnetickej rezonancterpotla
Sumu za pomoci waveletovej transformacie (WT, slovensky vyraz je vinkova transformacia),
ktora je modernym prostriedkondislicového spracovania signalov. RieSenim problému
v tejto praci bude hlavne vb& spravnej vinky, prahu a drovne rozkladu pre tedriach
aplikacie.

Praca sa sklada z teoretickigsti a praktickejcasti. V teoretickejcasti je strutie
vysvetleny princip azobrazovanie pomocou magnetickej rezonancie a ultrazvukovej
sonografie. Nasleduje predd zakladov tedrie waveletovej transformécie a nigkh viniek
ktoré bud( v praci pouZitdalej je jednoducho vysvetleny princip detekcie hadh tomu
pouzivané operatory. Praktickas’ je realizovana v programe MATLAB. V tejtasti prace
je vysvetlend postupna realizacia aplikacie a zoznamenie s jej funkciami. Nasledne je
demonstrované na obrazku z magnetickej rezonancigenitaSumu a detekcia hran.

V zavere su subjektivnym a objektivnym spdsobom zhodnotené pouzité metddy.



1 Digitalne obrazové data

Digitalne obrazoveé data sacad objavova s nastupom prvyctislicovych poétacov,
pricom ich prezentacia sa menila od ASCII textov (optikkam — skladanie obrazkov zo
znakov, kde ich tvar z ¥&ej vzdialenosti daval v jednom celkity obraz), cez jednoduché
monochromatické obrazky (1pixel= lbiierna - biela), az k dneSnym digitdlnym obrazovym
datam s vysokym rozlidenim s farebnobkuolu reprezentovanou napriklad 24 bitmi na jeden
pixel.

Dnesné data sa daju defpodla mnohych kritérii. Zakladné rozdelenie padhrby
(farebné alebociernobiele), poddi ich vzniku (data generované fiacom ako prevod
neobrazovych vetin- v lekarstve, alebo zachytenie obrazove] skusti- fotoaparaty)
apodobne.

Digitalne obrazové data je mozné uklada6znych forméatoch, kazdy graficky format
ma svoje vyhody i nevyhody a pochoffite je uteny pre iné &ely. Pri webovych strdnkach
poZadujemeio najmensSiu vikos’ obrazku i cez wita stratu kvality obrazu. V digitalnych
fotografiach stretavame @aptejSie preferované formaty, ktoré pouzivaju sa@a@ddovanie
kompresnym algoritmom, ktory zo suboru odstrani nadim@aaformécie) alebo bezstratovu
kompresiu :

JPEG, funguje na principe stratove] kompresie, predstavuje atioli a rychlu
kompresiu pre obrazky so spojitymi farebnymi tonmi vo farebnom rozliSeni 24 bitov. JPEG
bol navrhnuty tak, aby sa stracali len data, ktoréusiskym okom prehliadnuteé. Obrazok
mobze by skomprimovany az 25:1 bez vyraznejSej zmeny kvallevhodnym je pre
vektorovu grafiku a obrazky s Meymi plochami rovnakych farieb.

TIFF, funguje na principe bezstratovej kompresie. Kazdy bod v obraze je v tomto
forméte ukladany tromi hodnotami z&kladnych farieb RGB. Nevyhodou’lg/ wbjem dat.

RAW, vznikol z anglického slova surovy, pretoZze zaznamenava neupravené data zo

snim&a digitalneho fotoaparatu, ktoré je pred pouzitiebar upravi. [1]



Této praca sa bude zameriévaa ciernobiele obrazové déata ktoré su vytvorené na
z&klade pouzitia magnetickej rezonancie alebo ultrazvuku (sonografie). Obrazky s ktorymi
bude pracované su konvertované do formatu BMP. BMP jé@gsovy format na ukladanie
rastrovej grafiky, ktory ma vyhodu v jednoduchosti, dobrej dokumentovatelnosti arje vor
pouzite’ny bez patentovanej ochrany.

Subory BMP vé&Sinou nepouzivaju ziadnu kompresiu a su ukladangegmotlivych
pixeloch, pod& toho kdko bitov je pouzitych na reprezentaciu jedného pixel mozné
rozli$it mnozstvo farieb (farebnaliiu) : 2 farby (1 bit na pixel), 16 (4 bity), 258 lfitov),

65 536 (16 bitov), alebo 16,7 milibna farieb (24 bitov). Ja budem pauzdgambitové
obrazky, ktoré pouzivaju namiesto farieb Sedu Skalu (256rmitigedej). [2]

1.1 Sum v obraze

Obrazové data ziskané z magnetickej rezonancie alebo ultrazvuku, samozrejme iiné,
obsahujasto chyby v obraze, ktoré nie st Ziadané a nazyvetm&um. Sum je definovany
ako nova informécia pridand pas vytvorenia alebo transportu obrazka. Je dobréetved
akym spb6sobom boli obrazové data vytvorené, mdézeme tak odhakéalehyby a poruchy sa
budu v obraze vyskytovaMetody ktoré slGzia na odstranenie Sumu, s ninfedakl rovnako
ako s akoukofek inou vysokofrekveimou informaciou v obraze. Tymito informaciami méze
byt hrana, alebo textlira sikym rozdielom intenzit okolitych bodov. Poznamekni&o

typov Sumu v obraze.

1.1.1 Struktirovany $um

Periodicky nestacionarny Sum vznik& napriklad pnnkamacii obrazu za pouZzitia
Standardu JPEG ako artefakty v obraze, ktory vyuZiva metédu stratovej kompresie. Jeho
odstranenie je zlozitejSie, pretoZze meni doiter mieri vnimanie obrazu ajeho neSetrné

odstranenie méze viac uskédiko pomaot (zlé rozpoznanie).
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Periodicky stacionarny Sum sa da v obraze dobre vyslédowa opakujicu sa
Sruktaru, ktora je vé&Sinou zapdinena vazbami medzi jednotlivymi analégovysasami
obvodu, ktoré obraz spracovavaju. Méze’ gz spbsobeny parazitnym signalom, ktory do
pozadovaného signalu prenika a svojimi vlastaas (napr. frekvenciou) ho dokaze rozrusi
V tomto pripadecasto spdsobuje Sum nosnd frekvencia, ktor4 neboliae Opdstranena

a v obraze sa objavuje ako pruzky so zmenenym jasom. [3]

1.1.2 Impulzny Sum

Jedna sa o Sum nazyvany salt & pepper i(@el). Nazov je odvodeny od jeho
vizualneho vzhadu. Vypadky signélu su #sinou reprezentované tmavymi pixelmi,
ktoré vyzeraju ako zrnka korenia, alebo bielymi sa javia pixely s maximalnou saturaciou.
V obraze safasto stretavame s obidvoma typmi Sumu naraz. V geipde sa v obrazku
vyskytuje v@&Sie mnozstvo poskodenych pixelov za sebou, hovooimgadku riadka.

Tento typ Sumu sa ngjstejSie objavuje tam, kde su problémy s prenos@estou
medzi snimacim zariadenim a zobrazovacim zariadenifk&vezdialenog nekvalitne
odtieneny vodi aid’.). Dalej sa mdze prejavipri chybe snimacieho prvku (chybny pixel na
snimai). Po odstraneni tohto Sumu z obrazku su pomerheédoysledky, pokiaho vSak nie

je v obraze iké mnozstvo. [3]

1.1.3 Fotoelektronicky Sum

Fotoelektronicky Sum mbézeme rozdeha dva druhy. Termalny a fotonovy Sum.

Termalny Sum vznikd v elektronike, napriklad v zasivaioch (teplotné
koeficienty),alebo parazitné indukcie z inych systémov. Tento druh Sumu je na signale
nezavisly, méa gausovské rozdelenie &u#u sa jedna o biely Sum.

Fotonovy Sumvznika napriklad pri fotografovani pri zlych svetelnych podmienkach,
moéze sa jednao relativne malé zhluky foténov, ktoré mozu obrazSkmdi. Sum ma
Poasonovo rozdelenie aje viac menej ndhodny. Foténovy Sum vSak vznikd i pri dobrom

osvetleni, ma Gausovské rozdelenie a nie jeat@hvisly na vlastnom signale. [3]
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1.2 Magneticka rezonancia

1.2.1 Neinvazivna metdda zobrazovania: Magneticka rezonancia

Zobrazovanie magnetickou rezonanciou (MR) je neilwaz diagnosticka
zobrazovacia metdda — skiimany objekt nie je pri skimani naruSeny, zobrazuje makké i tvrdé
tkanivo, pouZiva sa na vytvaranie dvojrozmernych a trojrozmernych obrazov organov, alebo
Struktar vo vnutri idského tela. Vyuziva magnetickych vlastnosti zabramych vodikovych
jadier ato predovSetkym ich schopnosti absorbowgsokofrekvernu energiu vo forme
radiofrekven&éiych impulzov. Telo pacienta je snimané v mnohyeiméch (rezoch), jedna sa
o multiplanarnu zobrazovaciu metédu, ktord sa v zdravotnictve pouziva od roku 1980 a je
popularna pre vysoku kvalitu obrazu bez pouzitia kagiho Ziarenia (ktoré sa pouziva pri
RTG, CT alebo v nuklearnej medicine). Obrazy zafiopeskytuju az niekdbnasobne
kvalitnejSie rozliSenie kontrastu méakkych tkaniv v porovnani s ugpot tomografiou (CT).

[4]

1.2.2 Princip zobrazenia pri magnetickej rezonancii

Telo pacienta je umiestnené do silného homogénnetgmetického pd’ s intenzitou
Bo (podla konvencii orientovana v smeru osy z) vytvaranélewvnym prstencovym
magnetom. VEKosti intenzity su v&inou v rade jednotiek Tesla. Radiofrekine@ pulzy
stimuluju drobné ¢astice - protony atdmov vodika, ktoré su v tkanivdiadského tela.

A

Protony su tym "excitované” a nasledne "relaxuju”. Vysledkom je vyZiarenie energie
proténov v podobe radiovychryiktoré mézu by zachytené elektromagnetickymi cievkami
pristroja. Intenzita signalu zavisi od typu tkaniva, z ktorého pochadadskych tkanivach

je najviac ,pohybu schopnych* proténov v atbmoch vodika védygnamend, Zze magneticka
rezonancia ukazuje rozdiely v obsahu vody v réznych tkanivach tela. Tak mbdehgene

g tkaniva v jednom organe - napr. siva a biela hmota v mozgita p¢emeni signaly podl’

ich intenzity do obrazov Struktury tkaniv, resp. organov. Tieto obrazy sa potom zobrazia na
monitore poftaca. V Standardnom pripade vySetrenie magnetickouneemnou pozostava zo
Styroch az desiatich obrazovych sekvencii, v ktoryab merania jednej trva priblizne od
dvads& sekund az po sedem minut. Kazda zo sekvencii zojeramsnimaneé rezove roviny

vySetrovanych oblasti tela paltéznych charakteristik. [5]
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1.2.3 Konstrukcia tomografu

Konstrukcia MR tomografu sa sklada zo Styroch zakjat casti: trvalého magnetu,
radiofrekventiého systému, gradientného systému a radiofrékéd o tienenia.

Ulohu najdrah3ej a najusiej ¢asti v pristroji ma pevny magnet, ktory vyzera akoyd
valec. Vlastnosti pevného magnetu moézut bpermanentného, rezistivneho alebo
supravodivého charakteru. U najnovsich pristrojov sa pouzZiva supravodivy typ magnetu,
vyrobeny zo zliatiny niobu a titanu, ochladzovany tekutym héliom na teplotu Righor
Kelvinov, pri ktorej dochadza k supravodivosti. Tento typ magnetu tu@zvytvara
magnetické pole o \f&ej intenzite a stabilite a ma vysokd homogenituysova’ intenzitu
alebo skracova dobu vySetrenia je mozné zvySenim intenzity magkélio poa
generovaného magnetom, no je potreba zvadiavotné dopady.

Vysielaciatag’ systému sa sklada zo syntetizéru, vykonovéhormaita a vysielacej
cievky.

Prijimacia ¢ag’ obsahuje prijimaciu cievkuj’alej predzosilovad a subsystému pre
spracovanie déat. V pripade lepSieho zobrazenia malych oblasti sa vyuZ8iahweapotu
menSich cievok umiestnenych v tesnej blizkosti tela. Tri ortogonalne cievky gradientného
systému orientované v osach x, y, z, ztomografu vytvaraji magnetické gradienty, ktoré
uréuju aké voxely sa budu snithaMali by ma vel’ka linearnos a stabilitu a umaiova’
rychle zmeny gradientu magnetického @olRadiofrekvetné tienenie (RF) je nutné
k odtieneniu RF Sumu prijimacieho signalu, ktorého zdrojom su napriklad TV wgsiela
ardzne elektrické zariadenia, taktiez k odtieneniu RF Sumu ktory je generovany vo vysielacej

¢asti tomografu pri vysielani RF impulzov. [5]
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1.2.4 Vyhody a nevyhody magnetickej rezonancie

Medzi vyhody MR patri, je rychla a neinvazivha metdda, nevyuzZivajuca dadia
Ziarenie. Zobrazuje tvrdé i méakké tkaniva, ako je mozgové a mieSne tkanivo, $aalyy,s
kiby a iné. Je podrobnejsia a zieteiSia ako vySetrenia inymi metédami. Kontrastn&ylat
ktoré sa pouzivaju pri MR (paramagnetické) sposobujlicoweenej alergickych reakcii ako
jodové kontrastné latky pouzivané pri beznom rontgenovom vysSetreni.

Nevyhody MR, pred vySetrenim magnetickou rezonanciou je nutné pacientovi
odstrani vSetky kovové predmety z tela, ndko kovové implantaty mézu IBysilnym
magnetickym podm poruSenéf’alej mbéze sposobiohrev alebo posunutie tychto predmetov.
Kovové predmety moézu spbsébdeformaciu konégného obrazu, ktora znehodnocuje
vysledky vySetrenia. VySetrenie by nemala Ioydikované v prvych 12 tyzdnoch tehotenstva.
MR ma vysoké nakupné a prevadzkove néklady, taktieZz vyaSmvé naroky oproti inym
vySetrovacim metédam. Nie je vhodna pre pacientov s kardiostimulat&irmnymi
elektronickymi pristrojmi a pre pacientov trpiacich klaustrofébiou. Pre kvalitné zobrazenie je

potrebné, aby pacient zostal po dobu vySetrenia v pokoji — bez pohybu. [6]

1.3 Ultrazvukové zobrazenie

Ultrazvukové vySetrenie je neinvazivna diagnostickdA metdda pouZzivajuca
ultrazvukové vinenie s vysokou frekvenciou na zobrazenie vnatornych organov
(predovSetkym brucha a malej panvy) a makkyesti (lymfatické uzliny, podkozie).
Dopplerovské vySetrenie navySe umoe kvalitativne a kvantitativne postidnalez na

cievhom rigisku, zhodnoti uzavery ciev alebo posddstupe ich zGzenia. [7]
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1.3.1 Princip zobrazenia pri ultrazvuku

Signalom u ultrasonografického zobrazovania je mmické vinenie hmotného
prostredia v rozsahu kmitty 1-20MHz — ultrazvuk. Rozsah kmito¥ ultrazvuku je od
16kHz do 1GHz. Sirenie ultrazvuku je spdsobené elastickymi vazbami medzi vibrujacimi
casticami prostredia.

Delenie mechanického vinenia paddmitodu:

e

16kHz, dalej ultrazvuk, spominanych 16kHz az 1GHz a néasledrexhanické vinenie
s kmitodom presahujucim 1GHz ozémvané ako hyperzvuk.
Ultrazvukové zobrazovacie systéemy (UZV ZS) vyuZivaju impulzny ultrazvukovy
(uzv) signal, ktory je vysielany a prijimany pomocov uzv sondy a smer Sirenia uzv viny je
dany vyzarovacim diagramom uzv sondy. UZV ZS pracuju v dvoch rezimoch:
e vrezime vysielania

e vreZime prijimania

V rezime vysielania vytvori uzv sonda kratkgsovy impulz ktory je dany dobou
trvania generovaného uzv impulzu a ten sa Siri v smere vyzarovacieho diagramu sondy.
Rychlog’, akou sa Siri uzv energia v tele pacienta je prhktkonStantnd (c=1540m.s-1),
vynimku tvori vzduch a ka's

V rezime prijimania, ktory j€asovo omnoho dIhSi ako rezim vysielantaq trvania
zavisi na pozadovanejlide vzniku uzv viny), slizi uzv sonda ako prijimezv energie, ktoré
sa ¢iastode alebo Uplne odréZa od rozhrania tkaniv paci€h#stohe odrazena vina sa $iri
sp& k uzv sonde kde je detekovana ako odrazené ecpdp¥de, Ze je splnena podmienka,

Ze je rychlog Sirenia uzv energie v tele pacienta je konStanteda (c=1540m.s-1), tak

dochadza v procese zberu dat k linearnej transformacii priestoasngr§
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1.3.2 Zakladné metdédy zobrazenia

Zakladné metody (mody) uzv zobrazeni sa delia deliggupin:

metody preziarovacie (ktoré si v momentalnej dobe eSte vo fazi vyskumu)
metddy odrazoveé, ktordalej delime na:

obraz A (amplitude modulation)

obraz B (brightness modulation)

obraz C (nepraktické, komare nedostupné)

obraz TM resp. M (time motion)

dopllerovské

Doplerovské systémy (metddy) — vyhodnocuju rychioshybu, delia sa na:

s nemodulovanou nosnou vinou — kontinualne
» nesmerové

» smerové

s modulovanou nosnou vinou — impulzné

2D dopplerovské

4D dopplerovske [7]

Images and onimations are the property of GE Healthcare

Obr. 1.1: 2D-B méd zobrazenia v troch rovinachasinge [7]
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1.3.3 Modulacia uzv obrazu

Modul&cia uzv obrazu je sp6sobena mechanizmamiaikder uzv viny s prostredim.
Mechanizmus interakcie je koeficient reflexie — relativny zmene akustickej impedancie na
tkanivovom rozhrani (tknivovy kontrast), ktory tvori primarny parameter uzv zobrazenia.

DalSie mechanizmy ktoré taktiez ovplyviuji moduléciu su:

» typ rozhrania (hladké, nepravidelné a iné..)

* velkos’ rozhrania

» orientacia vyZarovaného diagramu oproti rozhraniu

» vzdialenog medzi sondou a akustickym rozhranim

e Struktdra a vlastnosti tkaniv ktorymi sa Siri uzv

» spektrum vysielaného a prijimaného uzv signadii at

Geometricka distorzia a artefakty uzv obrazu B su spbésobené mechanizmami
inetrakcie uzv viny s prostredim, vlastnym prostredim Sirenia a vidamosystému .
Vznikaju:

» Skladbou tkaniv
zmenou rychlosti Sirenia uzv viny
zmenou nasobnou reflexiou uzv viny
zmenou utlmu uzv viny

rozptylom uzv viny

YV V. V VYV V

ohybom uzv viny (spésobuje tukové tkanivo, napr. vznik faloSnych ech)

» Koneinou Sirkou uzv zvézku, ciachovanim na konStantnlogt Sirenia uzv ak. [7]

1.3.4 Spracovanie uzv signalu

Spracovanie uzv signalu je dané predovSetkym pridEEm akustickych
impedancii, vychylenim uzv zvazku (skenovanim) a fokuséciou uzv zvazku, ktoré zlepSuje
stranové a tomografické rozliSovacie schopnosti. Po prijati echo impulzov a prevedenych do
podoby obrazu, je mozn&alej aplikov& metddy spracovavania obrazu$i@ou sa jedna
0 vycistenie obrazu — zlepSenie odstupu signal/Sum, zagraie uEitych prechodov v obraze

ainé. [7]
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2 Waveletova transformacia

Waveletova transformécia je transformacia, ktora umj@ analyzu nestacionarnych
signalov a je doélezitou sa&&’ou ¢islicového spracovania signalov. Ide o obdobu lejatk
Fourierovej transformacie (STFT).

Transforméaciou signalu pomocou WT ziskame dvojrozmernu furdlasu a mierky
(scale). Zakladom tejto transformacie su wavelety (slovensky vinky), sdagovo
obmedzené signaly. Hlavny (zakladny) wavelet sa nazyva materska vinka (mother wavelet),
ktora nema zmenenud mierku a nie je posunuta. Postivanim a zmenou mierky materskej vinky,
su z nej odvodenéalSie wavelety podobného tvaru, ktoré su vSak pdsufwpravo, vavo),
adebo maju zmenena mierku (roztiahnuté, skratené€). Odvodené wavelety tvoria s materskou
vinkou jeden z&klad.

| ked” je jej pouzitie relativne nové a Sirokom okruhu paiziva az v poslednych
rokoch, jej zaklady je mozné néjs pracach o viac ako sto rokov starSich. Uz v rbRid3
matematik Karl Weierstrass matematicky popisal, ako moéZeskypina funkcii vytvorena
superponovanim upravenej zakladnej funkcie. Taktiez belgicka matématingrid
Daubechies v roku 1988 definovala’ahy pre rekurentné generovanie¢’ataov pre postupné
ziemnovanie materskej funkcie. Vytvorila jedny z ¢egtejSie pouzivanych viniek, ktoré su
po nej aj pomenované. Ako zaklad sa v dneSnej dobe berie kniha Stéphana Mallata - A
Wavelet Tour of Signal Processing, v ktorej su definované a dokazané principy nespojitej
vinkovej transformacie, pretoze skoéngm mnozstvom koeficientov popisujucim
transformaciu umatuje dosiahnutznanej uspory datoveho priestoru (komprimacia), zmien

signélu ( napriklad u 2D signélu odSumovaniel. 48]

Pozname tri zakladné druhy waveletovych transformacii:

* Spojita waveletova transformacia (WT, CWT) - zmena mierky a posunutia sa meni
spojito, wavelety a vstupny signal su tiez spoijité.

» Diskrétna waveletova transformacia (DTW) — zmena mierky a posunutia sa realizuje
diskrétne, po skokoch, wavelety a vstupny signal su spoijite.

» Diskrétna waveletova transformécia s diskrétngagsom (DTWT) — zmena mierky
aposunutia sa realizuje diskrétne po skokoch, wavelety a vstupny signal su taktiez
diskrétne. [8]
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2.1 Spojita waveletova transformacia

Je teoreticky definovana na celom (nekomem) obore funkcie, na ktora je
aplikovana. Pokia by nebolo nepresnosti zaokraicej chyby, splovala by podmienku
dokonalej rekonStrukcie signalu.

Pri spojitej vinkovej transformacii sa zmena mierky i posunutia meni spojito, wavelety
a vstupny signal su tiez spojité. Ak definujeme matersku vinku ako funKtiuak d’alSie

vinky m6zu by vyjadrené ako:

Woa(t) =%w(%q] (2.1)

kde t je &s,
p je mierka, v&inou =1,

g je posunutie.

(Uen — zaig’uje zachovanie energie waveletu po zmene jeho mierky

Jp

Materska funkcia moéze Byyjadrena ako:

W(t) =gh,(1)

(2.2)

Pre lubovolhé p#0 a g= 0 m6Zeme odvodi

1 (t
-~ gt (2.3)
e H

Premennd spdsobi zmrStenig(t) nacasovej osi pokiaje p < 1 a roztiahnutie pokfa
jep > 1. Parametgr sa preto nazyva dilatad premenna. PoKige p<0 je vysledna funkcia
wp.o(t) je otocena na&asovej osi a dilatovana.

Funkciayyp ot) je posunutiey, ot) po casovej osi ay pokia’ je q > 0 tak sa
posUva doprava, poKia < 0 tak doBva. Parametarteda reprezentuje prenos §gsovej osi

(posunutim vo frekvemom obore). [8]
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/i\ Materska vinka wit)

- witpl - (0= p=1)

wito) p =l

NN

Obr. 2.1: Materska vinka a) (t), b) y(t/p) : (0< p <1), cy(t/p): p >1

Podla tejto definicie je vinkova transformacia funkcsigfalu) f(t) matematicky

vyjadrena ako
Wipa) = [, (1) (1)l 2

Inverzna transformacia pre rekonsStrukciu signéft) z W(p,q) je matematicky

vyjadrena ako

f(t)=< | j—W(pquq(t)dpdq &2

p——oo q——oo
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pricom

dw (2.6)

a Hw) je Fourierova transforméacia materskej vink).
Spojita vinkova transforméacia mapuje jednorozmernu funktjuna funkciiw(p,q)s

dvoma spojitymi, readlnymi promennymi p (dilatacia) a q (posunutie).

2.2 Diskrétna waveletova transformacia

Pri spracovavani signalu napriklgidlicovym podtacom, je nutné definovadiskrétnu
(nespojitt) vinkovu transforméaciu. Najprv musime defintowinky pomocou diskrétnych
hodnét parametroyp aq s ktorymi sme doteraz pracovali ako s spojitymi parametrami.

NajcastejSie sa pouziva toto dosadenie

P=py . = nh,py’ (2.7)

kde ma n su realnéisla.

Diskrétnu vinku vyjadrime ako
Yua()= B W(R"t-Nqy) (2.8)

NajbeZznejSie dosadzujeme ga= 2 aqo = 1, takzep = 2maq =n 2n. Umozni to
diskretizaciup aq tak, Ze ich dve za sebou iddce hodnoty si nasobkami dvoch. Tento sposob
vzorkovania sa nazyva dyadické a tomu odpovedajuci rozklad signalu je dyadicka
dekompozicia.
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W ©)=2""@ (2 "t-n) (2.9)

Obecne su dané vinkové koeficienty pre funkciugki)

G 0= B™?[ f(de( g t-ngy)dt (2.10)
pre dyadickd dekompoziciu moézethyztah upraveny do podoby

Con (F)= 22 [ (k0 (25" t= ngp )t (2.11)

Toto ndm umozni zrekonsStruavaignal f(t) z diskrétnych vinkovych koeficientov
podla

TOED IS WINE ST (2.12)

m=-c0 nN=-—co

Pre digitalne signaly ktoré su spracovavamsticovym podtacom musi by vstupny
signdl f(t) diskrétny, pretoze digitalne vzorkovanie origindlnych dat prebieha grkyme
poc¢tom bitov. Ak su teda vstupné funkdig) i oba parametrp aq diskrétne, tak sa jedna o

diskrétnu vinkovu transformaciu (DWT). [8]
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2.3 Dekompozicia obrazu pomocou DWT

Pri spracovavani obrazov je treba pracowadvojrozmernou (2D) waveletovou
transforméciou. Jedna sa o rozSirenie jednorozmernej (1D) waveletovej transformacie.
Dvojrozmerny obrazovy signal najprv spracujeme pomocou 1D transforméacidppockt
anasledne po riadkoch (alebo naopak).

Pri dekompozicii obrazu dochadza k rozloZeniu obrazovej matice o rozmeroch
[M,N] na aproxim&nua zlozku (L) a detailné zlozkyHL, LH, HH). Schéma dekompozicie

arovne 1 je na obrazku Obr. 2.2. [9]

HPF —;lz—liH

H
— HPF | 2 "
LPF | 2

fix.y)
LH
) HPF —D|l2—>
L) LPF Ap{lz

LL
LPF —)lz—)

Obr. 2.2:Schéma dekompozicie obrazového signalu. [9]

PopiSeme si to podrobnejsie v matici [M,N], kde M jeaiatadkov a N poet sipcov
(M a N su cel&isla v&Sie ako nula). Vlastny rozklad prevedieme tak, daitegnime 1D
transformaciu po riadkockjm ziskame medzivysledok. Na ten aplikujed®dSiu diskrétnu
vinkovu transforméaciu aby sme dostali kong vysledok, dve samostatné zmeny mierky
zlucené podé ¢, (X Y) = ¢,(X)¢(y). Aplikaciou tohto postupu dostaneme dve frekven
subpasma v kazdom riadku. Ak spojime nizkofrekven pasmo (L) vSetkych riadkov,
dostaneme zUZenu verziu pévodného obrazku (M x N/2). Podobnmeluysokofrekvengé
pasmo vSetkych riadkov a dostaneme (H) pasmo. Pgkidobne zlliéne vysokofrekvetné

pasmo vsetkych riadkov, dostaneme (H) pasmot{opé&’kosti M x N/2) v ktorom mbézeme
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vidiet vSetky vysokofrekvemé detaily (ako su prechody a hrany) ktoré sa vaikora
nachadzaju. Potom aplikujeme druht vinkova transforméciu i na tento medzivysledok.
Dostaneme tak Styri subpasma LL1, HL1, LH1 a HH1 Bkesti M/2 x N/2. Pri praci

s obrazom obsahuje pasmo LL1 hrubSiu verziu pévodného obrazku, ktora je podvzorkovana
v pomere 2:1, zatfaco HL1, LH1 a HH1 obsahuju informécie o detailoch (Hdetaily v
vertikalnom smere, LH1 horizontalnom a HH1 diagonalnom). Neakgé€ LL1 zmenSenou
podobou pbvodného obrazku tak méa rovnaké priestorové a energetické charakteristiky.

Mbzeme ho tedadlej rozlozi’ podla principu analyzy s viacerymi rozliSeniami. [10]

transformdacia transformdcia
po riadkoch po stlpcoch LL1 HL1
E L H ;
LH1 HH1
a) prva trovefi rozkladu
L2 [ HLE HLZ
HL1 HL1
LHZ | HHZ2 LHZ |HH2
LH1 HH1 LH1 HH1
b) druhd drovedi rozkladu c) tretia trovei rozkladu

Obr. 2.3: Riadkovo-§pcovy vypoi&t dvojrozmernej vinkovej transforméacie

Priklad ako taky rozklad vyzera na skutodn obrazku sa nachadza v Obr. 2.4
V ravom hornom rohu je pdvodny podvzorkovany obrazokstatnych poliach vidime
podrobnosti detailovych koeficientov.
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eV(2) | eD(2)

V(1)

Obr. 2.4: Dekompozicia obrazu do Urovne L=2. [12]

2.4 Materské vinky

Spravny vyber vinky je jedna z veci, ktoré musidé bglnené pre UspeSné odstranenie
porich z obrazu a najdolezitejSiay sa tyka rozkladu pomocou vinkovej transformacie pr
Gcely, ako je napriklad kompresia. Bezne pouzivanyloiek je veké mnozstvo (cez 400)
aVv&Sina z nich ma relativne Uzku oldasajvhodnejSieho pouzitia. V tejto kapitole su vinky
nagastejSie pouzivané pre analyzu obrazovych dat. Y3dtiky popisované v tejto praci je

mozné prakticky pougiv programovacom prostredi MATLAB.
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2.4.1 Haarova vinka

Haarova vinka predstavuje jednoduchy priklad ortégoej vinky a je ¢asto
oznaiovana ako Daubechies 1. radu. Jedna s@mijednoduchu vinku, ktora je vhodna ako
pre CWT tak i pre DWT. Je vSak nespojita, preto neumjehladkd rekonStrukciu signalu

ato je i cez jej ostatné vyhody zfmee obmedzenie. [11]

05

-1

-1, !
9 -‘3.5 ] 0.5 1 15

Obr. 2.5: Haarova vinka

2.4.2 Daubechies vinky
Daubechies vinky predstavuju rodinu viniek=ll (N = 1 Haarova vinka). Tieto vinky
nemaju okrem Haarovej, explicitné vyjadrenie waveletovej funkcie. Vinka je nesymetricka

(okrem Haarovej), ortogonalna a vhodna pre CWT i DWT. [12]
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Obr. 2.6: Vinka Daubechies radu 2

2.4.3 Biortogonalne vinky
Rodina biortogonalnych viniek jefalSia ktord sa dobre hodi k odSumovaniu
obrazovych dat aj inym aplikaciam DWT i CWT. Je to dané ich symetriou a tymto padom

I'ahkej rekonstrukcii dekomponovanych dat. [9]

Obr. 2.7: Biorthogonélna vinka 1.3
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2.5 Prahovanie

Prahovanie je najdblezitejSias’ celého procesu. Dekompoziciou obrazového signalu
do zvolenej Urovne ziskame niekal'sad detailnych a aproxigraych koeficientov. Detailné
koeficienty je moZnédalej upravova vhodnou metddou, napriklad prahovanim sa da
dosiahnut’ potlatienie neziaduceho Sumu v obraze, za cenu stratitéllw mnozZstva
informécii. Z tohto dévodu je nutné zuwbdlrel’kos” prahu tak, aby bokio najviac zachované
dblezité informacie a zarouidool ¢o najviac potlaeny Sum v obraze. V procese prahovania su
upravené niektoré alebo vSetky body v Urovniach reprezentujacich podrobnosti (HL, LH,
HH). [3]

Su definované obrazové dadn) ktoré su vytvorené poévodnym obrazkox(n)

a pridanym gausovskym Sumom e(n)
Y(n)= X(n)+e(n) (2.13)

Nasledne je aplikovana ng(n) DWT ¢im su ziskané detailné koeficienty
(HL,LH,HH), ktorych vé’kost’ je ozn&enaY,q , nasledne sa aplikuje prahovanie. Existuju
dva zakladné typy prahovania tzv. makké (soft tresholding) atvrdé prahovanie (hard
tresholding).

Pri tvrdom prahovani je kazdy pixel porovnavany s hodnotou pf@ha pokid je

jeho Urové nizSia ako zvolena hodnota prahu, tak je vynulovany

Ya - ‘YM‘ZJ (2.14)
0, Yool <0

pa

Z hladiska pouZittnosti sa pre odstii@vanie ruSivych zloZiek viac hodi méakké
prahovanie. Tvrdé prahovanie sa pouziva skér ku kompresii. Pri vyuZziti mékkého prahovania
sa zoh&dnuje, Ze vSetky waveletovské koeficienty obsahujinddigagj Sum a pokliSa sa
0 odstenie od Sumu u vSetkych koeficientov. Pri makkarahovani su vSetky koeficienty,

ktoré su mensie ako prah, nastavené na nulu a ostatné zniZzené o hodnotu prahu. [3]
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_| sonts, D(Ye| =0 ) [Ype|20 015
0, Yoo <0

pa

Nazorna ukazka prahovania pre jednorozmerny signal je na Obr. 2.8.

a3
Péwodna funkcia
— — —  hiikké prahovanie
Tvrdé prahowania
2k
1

Obr. 2.8: Prahovanie
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2.5.1 Vypocet hodnoty prahu
Prahova hodnota mdZe thyodhadnutd, ale vysledky po prahovani nemusié by
uspokoijivé. Z tohto dévodu boli navrhnuté postupy pre vgp@tahovej hodnoty. Pre él§

odSumovania obrazovych dat je najvhodnej$atzodvodeny Donohem a Johnsonem.

d=0\20n(MIN), (2.16)

kde dje prah, csmerodatna odchylkaM, N su rozmery obrazku.

Pri nastavovani prahu sa berie do GUvahy o aky typ Sumu sa jedna ateda aky bude
odstraiovany. V rovnici je to reprezentované smerodatnoaohglifou o. V pripade, ze je
potreba odstraxii gausovsky rozloZzeny Sum malej intenzity, m6ze sdnbtac pohybova
v rozmedzi 5-8. Pokiasa jedna o vysoko kontrastny Sum, napriklad tymepia €il“, su
vhodné hodnoty okolo 18. [3]
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3 Detekcia hran

Detekcia hran je postup v digitalnom spracovani obrazu, ktory slizi k najdeniu oblasti
bodov, v ktorych sa podstatne meni jas. SlUzi k najdeniu takych miest obrazu;ukiské
oko vnima ako hranice objektu, alebo hranice rb6znych tvarov (napr. rozhranie svetla a
tienov). Detekcia hran svoju déleziti ulohu zohrava pr&woli Tudskému mozgu, ktory
vhima predovSetkym vysokofrekware informacie a nizkofrekvéné informécie je schopny
doplnit si s&dm. Naopak to nie je mozné. Prave preto jekdetehran dolezita pri

zvyraziovani obrazkov napriklad v medicine. [13] [14]

3.1 Definicia hrany

Hrany sa v digitdlnom obrazku nachadzaju v miestach, kde sa prudko meni jas. Hrana
je dana vlastna'ami obrazového elementu jeho okolia, da sa defih@ka prechod medzi
nizkofrekven®iou a vysokofrekveimou oblagou. Je ufena tym, ako sa meni hodnota
obrazovej funkcief(x,y). Za matematicky nastroj pre Studium zmien funkcie dvoch
premennych slUZia parcidlne derivacie. Zmenu smeru udava jej gradient, vektoréiva veli
uréujuca smer najuiieho rastu funkcie (smer gradientu) a stntmhto rastu (VEkog,

modul gradientu). Pixely s Ykym modulom gradientu sa nazyvaju hranami.

Pre spojitu obrazovu funkcit(x;y) je velkos gradientu| VI (%, y)| a smer gradientu

of of
_arg O OF | (3.1)
Y arg( ax ’ayJ
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Okxas je délezita iba V&os’ gradientu (vEkos’ hrany) bez otddu na jej smer. Ako
odhad vékosti sa pouZiva vSesmerovy linearny Laplaceov dperdaplacianv2, ktory
vychadza z druhych parcialnych derivacii. [13] [14]

) 629( xy) , 9°9(xy)
] ’ (3.2
O0*g(xy)|= o

gn’ gf".

skokova strechova

1
Y

linia
zasumena
hrana

\

Obr. 3.1: Jasové profily najbeznejSich hran
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3.2 Hranové detektory

3.2.1 Sobelov operator
Tento operator je n&stejSie pouzivany na detekciu zvislych a vodorokingean.
VyuZiva pre detekciu aproximaciu prvej derivacie. Taktiez sa pouziva na detekciu Sikmych

hran a to poot@nim zakladnej masky.

1 2 1 0O 1 2
hl: 0 0O 0], h2: -1 0 1 (3.3)
-1 -2 -1 -2 -10

3.2.2 Prewittov operator
Prewittov operator je anizotropny operator a apray@prvu derivaciu funkcie f

Gradient je odhadnuty v okoli 3x3. Prvé dve konvotutnasky su definované:

1 1 1 0 1 1
h={0 0 0|, h=l-10 1 (3.4)
-1 -1 -1 -1-10

3.2.3 Kirschov operator

Aj tento operator je principialne podobny operatBrawittovmu. Tvar jeho masky je:

3 3 3 3 3 3
h=3 0 3|, h=/-5 0 3 (3.5)
-5 -5 -5 -5 -5 3

3.2.4 Laplaceov operator

Laplaceov gradientny operéator jel'w@ citlivy na Sum,¢o je prirodzené pri snahe
aproximova druhl derivaciu primitivnymi prostriedkambDalSou nevyhodou su dvojité
odozvy na hrany odpovedajucimi tenkymi liniami v obraze. AvSak vyhodou je fakt, ze je
invariantny vzhidom k otoéniu a udava iba Vkos’ hrany a nie jej smer. V digitalnom

obraze je Laplacian aproximovany pomocnou diskrétnej konvoludcie. [14]

01 0 11 1
h=1 -4 -1/, h=[1-81 (36)
01 0 111
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4 Prakticka ¢ast’ — realizacia programu

Jednou z hlavnych Uloh tejto bakalarskej prace bolo navrhnutie a zrealizovanie
demonstranej aplikdcie pre ndtanie obrazovych ciernobielych dat aich néasledne
odSumovanie a detekcia hran. Ako modelové data sluzili obrazky z magnetickej rezonancie.
Tieto obrazky su znehodnotené rusenim (Sumom), ktory je treb&ipoHarove je potreba
zachov@ dostatok detailovych informécii aby bolo mozné shakom d’alej pracova,
subjektivne a objektivne ho postidi detekova hrany pre lepSie zvyraznenie obrazu.

Aplikacia je vytvorena v programovom prostredi MATLAB ako Graphical User
Interface (GUI). Takéto rieSenie je z padll uzivatBa vyhodné, pretoZze jednoduchSia
realizacia iba v subore M-file, by spofo&ala pracu.

Vytvorena aplikicia poskytne uzivibsei moznos v grafickom okne n&tat’ zvolené
obrazové data, ktoré je nasledne mozné od3uthavalenou vinkou, hikou rozkladudi
nastavenim typu prahovania. Po dosiahnuti poZzadovaného vysledku je mozné detekova
v obraze hrany za pomoci Styroch prednastavenych operatorov. Pri vykresleni obrazku do
grafického okna si m6ze uzivéitevolit’ vykreslenie samostatnych hran z obrazka alebo hran,
zlucenych s povodnym obrazkom. VSetky vysledné obrazkyognam  vykresli
v implementovanych zmensenych oknach priamo v uiiskoen GUI. Dalej aplikacia
ponuka moznas obrazky zobrafi v samostatnom okne v plnom rozliSeni pre lepSie

porovnanie vysledkov a samozrejme i utbzi

4.1 Tvorba programu

V prostredi MATLAB sa nachadza integrovana utilita GUIDE, ktora sluzi na
tvorbu uzivatéskych aplikacii s réznym zameranim. Za jej pomocinjezné vytvor
zakladnu graficki podobu aplikacie (grafické okno), v ktorom sa rozimigisfednotlivé
ovladacie a zobrazovacie prvky na pracovnu plochu. Nasledne po @wokoGUIDE,
MATLAB automaticky vygeneruje k takto vytvorenému prostrediu zakladny subor M-file,

v ktorom potom prebieha tvorba vlastného programu.
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4.2 Popis aplikacie

Aplikacia sa spd® v prostredi MATLAB pomocou suboru xxx.m. Po spnobte
aplikacie sa objavi jej okno GUI ako je znazornené na Obr.Tétb okno jeclenené na

niekolko c¢asti.

— Wyber obrazku — Panel pre wykreslenie obrazkoy

Select file

Crigingl obrazku
Browse. ..

T " Zobrazit piné rozlizenis
Macitat obrézok

il

— Parametre odEurmeni

— yher vinky Urovesi rozklacdu — Prahovanie
Haaray (Daubes... ;[ 1 * Ouéumeny ohrézok
(3) Makke
Zobrazit plné rozlizenis
() Twrdé
“ykresl |
— Detekcia hran
Crigindl po detekeii hran
— Wyber detekci — Mastavenia detekei
|sabel é - S—
{=oneI0w oy?er tE _} . Zobrazit plhe rozlizenie
() Zokraz hrany

() Zokraz origindl+ hrany

OoEumeny po detekcii bran

Zobrazit piné rozlizenie
“ykresli

Obr. 4.1: Grafické okno aplikicie po spusteni

Prvé okno nalavej strane pracovnej plochy s nazvom ,Vyber obrazklizi na
naitanie poZadovanych obrazovych dat. Ako prvé obsaimiprmané okno v ktorom je po
zvoleni n&itanych dat pre @hdenie orientacie zobrazena cesta k aktualnemu subaia;
sa tu nachadza ovladacie didlo ,Browse...“, po jeho stkgeni sa objavi graficky dialog pre
vyber obrazku. Po vybere obrazku je potrebn&istidruhé tlg&idlo ,Nacitat’ obrazok”, ktoré
nam vybrany subor zobrazi do skrytého axes okna bez lngite saradnic na pravu stranu

pracovnej plochy do prislusného por
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Druhé okno nd&avej strane pracovnej plochy s ndzvom ,Parametrarndgia“ , slUzi
na odSumovanie gédaného obrazku. V prvom panely oZeaaom ,Vyber vinky" je moznas
vybera z piatich typov ortogonalnych viniek( Haarova a Dechines 2,3,4,5 radu)

a biortogonalnych viniek (1.1, 1.3, 1.5). Nasledne je v oknedenoan ,Urove: rozkladu®,
mozné nastavi pozadovanu bku (od 1 po 5 Grows. Poslednym panelom tohto okna je
»Prahovanie“, kde je mozné pomocou radiobuttonovt'volikké alebo tvrdé prahovanie.
Nakoniec tl&idlom ,Vykresli® dame pokyn na spracovanie a odSumedat pomocou
zvolenej vinky a do pozadovanej bkiy dekompozicie s vybranym prahom. Péitej chvili
(zavisi od urovne rozkladu) je odSumeny obraz vykresleny dpaskrytého axes okna na
pravej strane pracovnej plochy v pozadovanom poli.

Tretie okno nalavej strane pracovnej plochy s nazvom ,Detekcia ‘hraluzi na
detekciu hran v origindlnom i odSumenom obrazku (pre porovnanie). V paneli ,Vyber
detekcie je mozné zvalijeden z operatorov (Sobelov, Prewittov, Kirschoaplaceov),
nasledne pomocou radiobuttonov vybraobrazenie hran (z pdévodného iodSumeného
obrazku), alebo zobrazenie obrazku hréitasych s pévodnym obrazkom. Nakoniecitito
» Vykresli“ da pokyn k spracovaniu dat (konvoluciou matice vybraného operatoru a matice
obrazku) a vykresli ich og& oknéch na pravej strane pracovnej plochy.

Prava strana pracovnej plochy pred ¢it@anim obrazkov obsahuje len nazvy
aneaktivne tlaidla. Pokid su vSak obrazky wéané, spracované a zobrazené, je mozné
kazdy z nich otvotiv plnom rozliSeni za pomoci dala ,,Zobrazt’ pIné rozliSenie“. Obrazok
sa zobrazi v samostathom okne, ktoré sa prispésobi jelikoste pre plnohodnotné
porovnanie obrazkov medzi sebou. V zobrazenom okne je tiez moapogveny obrazok

ulozit'.

4.3 OdSumovanie

Na zd&iatku prace bolo treba pouvazdya akym typom datového formatu
bude aplikacia pracovaMatlab pracuje s viacerymi mozmasni ako reprezentovabrazové
data. NajastejSie v praxi sa pouziva format BMP aformat JPBQejto praci su
testované nekomprimované obrazové data formatu BPM, ktoré sa do MATLABtavag(
ako matice. K testovaniu metdd sliziacich k odstraneniu neziadanych zloZiek v obraze

v podobe Sumu bol pouzity obrazok ,celustny_kib.bmp*.
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Dalsim krokom je Gprava Vkosti matice reprezentujica obrazok, nddwlpre
spravne prevedenie dekompozicie je nutné aby jej rozmery boliltelité , kdek je Grovel
dekompozicie (dopadta rozmery matice na najblizsi vysSi nasobickac?).

Program zaina rozkladom obrazku pomocou diskrétnej waveletaraapsformacie,

k comu boli v programe MATLAB vybrané vinky haar, db@3] db4, db5, biorl.1, biorl.2,
biorl.3. Rozkladom pomocou DWT na jednotlivé detailové koeficienty a nastavsi hi
dekompozicie ktora je uzivdtky nastavittna od 1 po 5 Urovwe dostaneme Styri matice,
jedna obsahuje podvzorkovany obrazoKalSie tri obsahuju horizontalne, vertikalne
adiagonalne koeficienty detailov. Nasledne je potreba giskenotu prahu pre Gpravu. Prah
je podtany z rovnice (2.16).

Dalsim krokom je uzivafska voba prahu, zadand uZz nadiedku ako jeden zo
vstupnych parametrov, ktora pracuje s maticami detailovych koeficientov. ZjednoduSene,
prebehne rozloZenie obrazku na matice koeficientov do nami poZadovakgj hodi
zvolenej vinky. Potom prahovanim odstrani z detailovych koeficientovgpogiraného typu
prahu prebytoné informéacie a nasledne prebehne rekompozicia kibrZe pomoci inverznej
diskrétnej waveletovej transformacie. Obrazok je poskladany spatne z matic upravenych
detailovych koeficientov amatic (v pripade arovne rozkladu > 1) obsahujacich
podvzorkovany obrazok.

Obr. 4.2: Origindl testovaného obrazku celustny _klb.bmp

Na ukazku odSumovania boli vybraté tri typy viniek: Haarova, Daubechies radu 3

a Biortogonalna 1.3 vinka.
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Obr. 4.3: OdSumovanie pomocou Haarovej vinky, a) makké, b) tvrdé prahovanie

Obr. 4.4: OdSumovanie pomocou Daubechies vinky radu 3, a) makke, b) tvrdé prahovanie

Obr. 4.5: OdSumovanie pomocou Biortogonéalnej vinky 1.3, a) makké, b) tvrdé prahovanie
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4.4 Detekcia hran

Po odstraneni Sumu v obrazku aplikacia utiogg detekciu hran, ktora vyuziva Styri
typy operatorov (Sobelov, Kirschov, Prewittov a Laplaceov operator), ktoré su blizSie
popisané v kapitole 3.2. Kazdy z operatorov sa sklada z matice 3x3 a na zaklade konvollcie
s maticou pévodného obrazka detekuje hrany.

Aplikacia umo#uje vyber detekcie a zobrazenia dvoma r6znymi spasobednym
z nich je vykreslenie zvyraznenych detekovanych hran obrazku, druhym spésobom je
vykreslenie obrazku v ktorom s&i® po prvkoch matica zvyraznenych hran a matica
povodného obrazkwiim je dosiahnuty povodny obrazok so zvyraznenymndunai. Obidva
spbsoby vykreslenia hran pracuju s originalnym obrazkom i obrazkom ziskanym po odSumeni

(op& pre porovnanie).

V subore M-file je definovana presna matica kazdého operatoru. Princip naslednej
detekcie hran je pomerne jednoduchy, $g@dév spominanej konvollcii matice operatoru
smaticou obrazku, na zakladéoho vznikne obrdzok s detekovanymi horizontalnymi
hranami, ktory sa dasne uklada do premenej smerl. Je potreba detekoaay ivo
vertikalnom smeregoho je dosiahnuté jednoduchym transponovanim maieratoru,

a opatovnou konvoluciou takto transponovaného operatoru s pévodnym obrazkom, ktory sa
ukladd do premennej smer2. Nasledne v premennej smer_suma dochétaailk po
prvkoch obidvoch maticmoho vysledkom je obrazok, v ktorom su detekovanényra

v horizontalnom i vertikdlnom smere. O zakladné zvyraznenie detekovanych hran sa pri
titani matic smerl a smer2 postara ich umocnenierilNag, pokid v matici zastavaislo

5 miesto nizkych frekvencii ateda nevyrazného pozadia ¢iglk 100 udava vysoku
frekvenciu a teda moznu hranu v obraze. Nasledne umocnenim nizkej frekvencie dostaneme
¢islo 25 a umocnenim vysokej frekvendislo 10.000, z toho je jasné vyrazné pglae

nizkych frekvencii a mnohonasobné zvyraznenie vysokych frekvencii reprezentujucich hrany.
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Na ukazku detekcie hran za pouzitia jednotlivych operatorov bol vybrany
Standardizovany obrazok ,lena.bmp“, v ktorom sa vyskytujd pomerne vyrazne jasové

prechody (hrany).

b) c)

Obr. 4.6: Detekcia hran - Sobelov operator, a) pévodny, b) hrany, c) hrany + pévodny

b) c)

Obr. 4.7: Detekcia hran - Prewittov operéator, a) pévodny, b) hrany, c) hrany + pévodny
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b) c)

Obr. 4.8: Detekcia hran - Kirschov operator, a) pévodny, b) hrany, c) hrany + pévodny

b) ¢)

Obr. 4.9: Detekcia hran - Laplaceov operator, a) pévodny, b) hrany, c) hrany + pévodny
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5 Whodnotenie vysledkov

V tejto kapitole je prezentovand celkova fun&¥’ vytvorenej aplikacie a
graficky demonstrovana na obrazku z magnetickej rezonancie, ktory reprezentuje
temporomandibularny ki (elustny kb), s ndzvom ,celustny klb.bompDalej st zhrnuté
dosiahnuté vysledky v objektivnom a subjektivnom hodnoteni.

Obrazok sa natava do aplikacie cez grafické rozhranie GUI, akiklpd je nasledne
odSumeny Daubechies vinkou 4 radu (tento typ vinky sa pri subjektivnom hodnoteni javi ako
najlepsi), do tretej urovne rozkladu (nizSia Utouweedokazala Sum v obraze dosta®c¢
potlacit’ a vysSSia urouve spdsobovala rozmazanie a tym prik@ stratu detailov obrazu) za

pomoci méakkého prahovania. Nasledne bol ako priklad na detekciu hran zvoleny Sobelov

ator
¥ T
— Wyber obrazku — Panel pre wykreslenie obrazkoy
Do'Program FilesWATLABT weorkWoelustny _kib bmp
- Crigingl obrazku
N B Zobrazit pihé rozligenie
Macitat obrézok
— Parametre odiumeni
—Wher vinky Urovef rozkladu - Prahovanie
Daubechines ra... ;J 13 ;J OdEumeny ohrazok
(%) Makké
Zobrazit piné rozliZenie
() Twrdé
Sykresli
— Detekcia hiran
Qrigingl po detekcii hran
Wber detekci Mastavenia detekci
[sobel dor - [ ——
L QRENMOREEALOr = Zobrazit plné rozlisenie
() Zobraz hrany
() Zobraz origingl+ hrany
CdZumeny po detekeii hrén
Zobrazit piné rozliZenie
“ykresli

Obr. 5.1: Aktivne okno aplikécie pri demongmmam obrazku z MR

42



Obr. 5.2: Obrazok celustny_klb.bmp, a) original, b) odSumeny

Obr. 5.3: Obrazok celustny_klb.bmp po detekcii hran, a) pévodny len hrany, b) odSumeny len
hrany c) original - hrany s pdvodnym d) odSumeny - hrany s pévodnym
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5.1 Porovnanie vysledkov

V praxi sa pri porovnavani vysledkov odSumenych obrazkov zvazuju zakladné
dva typy hodnotenia, objektivne hodnotenie a subjektivne, ktoré mdze migktorych
druhov obrazovych dat lepSie ako hodnotenie objektivne, matematicky vyjadrené. Je to
spbsobené tym, Ze v subjektivnom pexdié® jel'udsky mozog schopny dopthsi ukitl ¢as’

detailov sam, ptiom matematicka podobnbebrazkov je dana rovnicou.

5.1.1 Odstup signalu od Sumu

Tento typ objektivneho hodnotenia kvality PSNR (P&ignal to Noise Ratio —
Spickovy odstup signél/Sum), je jedna z najrozSireniej$ihetdd pre objektivne porovnanie
dvoch obrazkov. Teoreticky vychadza z MSE (Mean Squared Error — stredna kvadraticka

chyba):

1n-1

_ 1 A NE: (5.1)
MSE=—-3> fi(i,§)=K(i, )]

i=0 j=

kde | je prvy obraz,K druhy obraz am,n su horizontalne a vertikdlne rozmery oboch
obrazkov. Nasledne m6zeme vyftet PSNR ako:

MAX (5.2)

PSNR= 20|0910{—j

~MSE

kde MAX je maximalna mozna hodnota pixelu. [3]

Pocdas testovania aplikacie boli na zaSumenom obrazlustog klb.omp testované
vSetky typy viniek do drovni rozkladu 1 az 5. Na zaklade rozdielov medzi pévodnym
obrazkom a obrazkom po odSumeni boli zhromaZzdené PSNR koeficienty, ktoré su v tejto

praci uvedené v tabulke 1.
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Wavelet Uroven dekompozicie
1 2 3 4 5
Haarov 27,24 14,59 10,04 8,99 8,75
Daubechies radu 2 37,73 18,54 12,19 10,81 10,50
Daubechies radu 3 43,87 19,55 12,52 11,12 10,82
Daubechies radu 4 48,31 20,00 12,74 11,30 11,00
Daubechies radu 5 51,59 20,35 12,86 11,33 11,00
Biortogonalny 1.1 27,24 15,59 10,04 8,99 8,74
Biortogonalny 1.3 26,57 14,25 10,20 9,39 9,22
Biortogonalny 1.5 26,04 13,89 10,04 9,09 9,05

Tab.1 : PSNR koeficienty

U vSetkych typov pouzitych viniek PSNR koeficient klesal so zvySendkohi
rozkladu dekompozicie. Zapimené to méze bytym, Ze v &m vysSSej dekompoznej vrstve
je pouzita prahovacia Uprava, tym viac sa po rekonstrukcii obrazku liSi pévodny obrazok od
obrdzku po odstimvani Sumu. NajvhodnejSi wavelet sa podiab.1 ukazal wavelet
Daubechies radu 5 a 4. Najvyssi rozdiel hodnoét PSNR bol Rngitgri Urovni dekompozicie
jedna, pri ktorej bola podobnbsbrazku po odSumeni naji&a. Tento typ hodnotenia vSak
nie je jednozné&e smerodatny, nakkd sa pri réznych dekompdznych Grovniach a ré6znych
typoch pouzitych viniek javilo subjektivne hodnotenie a tym i dany obrazok ako kvalitnejsi.
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5.1.2 Subjektivne hodnotenie

Subjektivne hodnotenie kvality odSumeného obrazkaajezené na vliastnom posudku
a vnimani osoby ktora ho hodnoti. ldkea v objektivnom hodnoteni vo vSetkych pripadoch
ukazovala vysSia dekompozicia obrazku ako zhorSenie kvality, v subjektivnom hodnoteni vo

vacSine pripadov sa kvalita obrazkov ¢8évala s rasticou dekompoziciou, &aido urovne

dekompozicie 3-4.

Z toho je mozné zdbovodhize objektivne matematické porovnavanie na zaklade
PSNR koeficientov je menej spafilivé ako subjektivnhe hodnotenie, zaloZzené na mijiam

vizuélnej kontrole obrazku.

V subjektivnom hodnoteni je mozné konStathvze vyrazny Gausovsky Sum ktory
obsahuju obrazky z magnetickej rezonancie, je najlepSie odstranipei pouziti waveletu
Daubechies radu 4 a 5 pribkk dekompozicie 3. Pri nastaveni niz3ej urovne Inebo
zobrazovany Sum dostatt& potl&eny a pri nastaveni vy33ej Urovne dekompozicie
dochédzalo k vyraznej strate detailov v obraze. AvSak v pripade, Ze je potrebné obrazok
vycistit’ a odstrani Sum za kazdu cenu, tak sa najvhodnejSim ukazalletavaubechies radu

4 a 5 pri hbke dekompozicie 5.
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6 Zaver

Cielom tejto pradce bolo zozndmenie sa s vinkovou tramsfoiou, jej tedriou pri
zvyraziovani statickych obrazov odSumovanito, sa nasledne prakticky podarilo overi
vytvorenim funk&iej aplikacie v programovacom prostredi MATLAB. Wkeig aich
aplikacia su v dnesnej dobe v popredi a ich vyuZzitie fenv&irokéci uz v praci s 1D alebo
2D signélmi, alebo pri inom vyuzZiti. Vytvorend aplikdcia moézet hyouzitd ako
demonstrany priklad vramci vyudvania na analyzu jednotlivych waveletov aich
praktického pouzitia na konkrétnych obrazovych datach, taktiez je mozné podobnym

spésobom vyuFidetekciu hran s operatormi ktoré vyuziva.

V tejto praci bolo na zaklade vyuzitia znalosti waveletovej transforméacie a vytvorene;j
aplikacie, dosiahnuté redlne testovanie jednotlivych waveletov v odSumovani obrazu
a operatorov na detekciu hran v obraze. Vysledky boli nasledne konzultovaadiskal
subjektivneho a objektivneho (za pomoci PSNR) .

V objektivnom hodnoteni je mozné konStatvee u vSetkych typov pouzitych viniek
PSNR koeficient klesal so zvySenoubkbu rozkladu dekompozicie a teda, &m mensia
arovein rozkladu, tym bol obrazok podobnejSi s originalombetailnejSi. Pri pouziti danych
obrazovych dat sa ako najlepsi javil wavelet Daubechies radu 5 a 4, kde bol zaznamenany pri
arovni rozkladu jedna, vysoky rozdiel koeficientov PSNR oproti inym pouZitym waveletom.
AvSak v subjektivnom hodnoteni je mozné skonStatove odSumeny obrazok scgau
hibkou dekompozicie bol viactisteny od Sumu a teda aj pradiejsi. Najlepsie vysledky
boli dosiahnuté pri pouZziti waveletu Daubechies rady 4 a5 pri arovni rozkladu 3. Na zaver
teda mozno zhrn(tze subjektivne hodnotenie (vizualne) je v tomtipgute vyhodnejSie ako

hodnotenie objektivne, matematicky vyjadrené.
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Zoznam pouzitych skratiek

WT

ASCII

JPEG

TIFF

RAW
RGB
BMP
MR
RTG

CT

RF
TV
Uuzv ZSs
uzv
™
1D
2D
4D
STFT
CWT
DWT

DTWT

waveletova transformacia, vinkova transformacia (Wavelet Transform)

americky Standardny kod pre vymenu informacii (American Standard Code for
Information Interchange)

Standardna metdda stratovej kompresie (Joint Photographic Experts Group)

najuniverzalnejSim graficky format pri praci s grafikou pre kddovanie
statickych obrazkov (Tagged Image File Format)

surovy (surové data), je potrebné ich spratpraz sa budu dgouzi’

cervena, zelena, modra (red, green, blue)

rastrovy obrazovy forméat (Bitmap)

magneticka rezonancia (Magnetic Resonance)

rontgenove Ziarenie (radioisotope thermoelectric generator)

vypodova tomografia (Computed tomography)

vel'kog’ vektoru magnetickej indukcie v ose@ 7

radiofrekvendé

televizne

ultrazvukové zobrazovacie systémy

ultrazvukovy

time motion

Jednorozmerny (One Dimensional)

Dvojrozmerny (Two Dimensional)

Stvorrozmerny (Four Dimensional)

kratkodob& Fourierova transformécia (short-time Fourier transform)
spojithd waveletova transformacia (Continuous Wavelet Transform)
diskrétna waveletova transformacia (Discrete Wavelet Transform)

diskrétna waveletova transformacia s diskrétiggsom (Discrete Time
Wavelet Transform)
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HH matica diagonalnych detailnych koeficientov

HL matica vertikdlnych detailnych koeficientov

LH matica horizontalnych detailnych koeficientov

LL matica aproximanych koeficientov

GUI Graphical User Interface (grafické uzivated prostredie)
PSNR Peak Signal to Noise Ratio —&wvy odstup signal/Sum
MSE Mean Squared Error — stredna kvadraticka chyba
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A. Prva priloha
Obsah priloZzeného CD:

- elektronicka verzia bakalarskej prace

- zdrojové subory k aplikacii vytvorenej v MATLABE 7.1
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