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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva vinkovou transformaci a jejim vyuzitim pii zpracovani a
odstraniovani Sumu ze snimki potizenych nukledrni magnetickou rezonanci.

Definuje zakladni pojmy v této problematice jako jsou matefska vinka C¢i
prahovani. Pfedevsim vSak popisuje princip vinkové transformace, prahovaci techniky a
kritéria hodnoceni tucinnosti filtrace. Je zde popsana spojitost mezi vinkovou
transformaci a bankami ¢islicovych filtrt.

V experimentalni ¢asti je popsana navrzend filtraéni metoda odstranéni Sumu ze
snimku pofizeného technikou nukledrni magnetické rezonance. Byly aplikovany rizné
druhy matetskych vlnek. Vyhodnoceni ucinnosti filtrace bylo provedeno pomoci
pomeéru signalu k Sumu, relativniho kontrastu a strmosti zmény intenzity signalu. Déle
se vénuje porovnani vlastnosti obrazu a vybéru matefské vinky na zaklad€ vlastnosti
obrazu. Obrazy byly porovnany z hlediska jejich histogramu, kumulativniho
histogramu, k-prostoru a diference obrazu.

Kli¢ova slova

Vinkova transformace, matetskd vinka, prahovani, filtraéni metoda, odstranéni Sumu

Abstract

This master’s thesis deals with the wavelet transform and its use in processing and
removing noise from images acquired by nuclear magnetic resonance.

It defines fundamental terms for this work as mother wavelet or thresholding.
Above all, it describes the principle of wavelet transform, thresholding techniques and
criteria for evaluating the effectiveness of filtration. It describes the relation between
wavelet transforms and digital filter banks.

The experimental section describes the designed filtering method for removing
noise from an image captured by the technique of nuclear magnetic resonance. We
applied to different kinds of mother wavelets. Evaluation of the effectiveness of filtering
was performed using the signal to noise ratio, relative contrast and the steepness of the
intensity changes in signal intensity. It also discusses the comparison of properties of
the image and selecting the mother wavelets based on image characteristics. Images
were compared in terms of a histogram, cumulative histogram, k-space and the
difference image.

Keywords

Wavelet transformation, mother wavelet, thresholding, filthering method, noise
reduction
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1 Uvod

V soucasné dobé vypocetni a komunikacni techniky se kazdy znds denné setkava
s jistou formou reprezentace obrazové informace, at’ uz klasickym procesem snimani
nebo pocitacovym zpracovanim. Vyhodou pocitatového zpracovani obrazu je jeho
rychlost, moznost pozd¢€jsi upravy zpracovavaného obrazu, velky vybér technik pro
zpracovani obrazu a jednoduché ziskévani informaci z obrazu. Zpracovani obrazu se
pouziva téméf ve vSech oblastech lidské Cinnosti, a proto se velmi rychle rozviji. Pod
zpracovanim obrazu se rozumi urcity definovany proces, pii kterém dochazi k upravé
vizualni informace obsazené v obraze. Mezi tyto procesy je mozné zatadit i vinkovou
transformaci, kterd se naptiklad pouzivéa ke kompresi obrazli nebo k odstrafiovani Sumu
z obrazu.

Druhd kapitola je zameéfena na vinkovou transformaci, jeji modifikace a
matetskou vinku. Jsou zde popsany vlastnosti n¢kterych bézné pouzivanych typti vinek.

Tteti kapitola je vénovana bankam filtri a jejich vyuziti pro realizaci vinkové
transformace.

Ctvrta kapitola pojednava o dekompozici a rekonstrukci obrazu pii dvourozmérné
vinkové transformaci.

Pata kapitola je vénovana filtraci Sumu ze signdlu pomoci vinkové transformace.
Jsou zde popsany prahovaci techniky.

Sesta kapitola je zamé&fena na kritéria pro hodnoceni kvality filtrace MR obrazu.

V sedmé kapitole je popsana experimentalni Cast diplomové prace. Je zde
navrzena metoda odstranéni Sumu z MR obrazu c¢tvercového kontejneru, v némz je
umisténa kyveta s roztokem vody a siranu nikelnatého. Bylo provedeno zhodnoceni
ucinnosti navrzené metody odstranéni Sumu z obrazu. Dale jsou zde porovnany
vlastnosti biomedicinskych obrazli a moznost vybéru vinky na zakladé¢ téchto vlastnosti.
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2 Vinkova transformace

Vinkova transformace, také nazyvana waveletova transformace (WT), je pomérné nova
metoda ve zpracovani signdlu, kterd se objevila v 80-tych letech 20. stoleti. Vznikla
jako vysledek snahy o ziskani lepsiho ¢asové-kmitoctového popisu signalli, nez ktery
byl do této doby mozny pomoci Fourierovy transformace.

Fourierova transformace (FT) poskytuje informaci o tom, které kmitocty se
v signalu nachazeji, ale nefikd nic o jejich poloze v Case. Proto se pouZzivé pro analyzu
stacionarnich signalii, u kterych se neméni kmitocet. Jako feSeni daného problému se
pouziva Fourierova transformace s okénkem (Short-time Fourier Transform, STFT) [1].
Princip STFT je zaloZen na rozlozeni signdlu na intervaly, na kterych lze signal
povazovat za stacionarni. Signaly z jednotlivych intervalii jsou ndsobeny casovou
okénkovou funkci w (Casové okénko) a poté je provedena FT. Vysledek STFT je zavisly
na volbé §itky casového okénka, protoze dle Heisenbergova principu neurcitosti nelze
zaroven urcit piesné kmitocet a jeho polohu vyskytu v ¢ase. Pro dlouhé ¢asové okno
ziskdme vybornou rozliSitelnost v kmito¢tu a Spatnou v case. V ptipadé kratkého
casového okna ziskame vybornou rozliSitelnost v ¢ase a Spatnou v kmitoctu. Proto musi
byt Sitka okna kompromisem mezi ¢asovou a kmitoctovou piesnosti. Tato Sitka je
konstantni po celou dobu vypoctu, ¢imz se 1isi STFT od WT. Na obr. 2.1 je naznaceno
srovnani asoveé-kmitoctového rozliseni STFT a WT.

Vinkové transformace vychazi ze stejné myslenky jako STFT, ale snazi se o
dosazeni optimalniho poméru rozliSitelnosti v kmito¢tu 1 v ¢ase zménou parametrii
casového okna. Misto ¢asového okna je jako zakladni stavebni prvek pouzita matetska
vinka (wavelet). Matefské vinky jsou ¢asové omezené signdly, které se nahle objevi,
zakmitaji a zase zmizi.

Vlinkova transformace pracuje na principu porovnavani vybrané matetské vinky
se zpracovavanym signalem, pficemz je mozné¢ meénit vlastnosti vinky. Lze u ni ménit
méfitko ve vodorovné ose (kmitocet) a polohu vinky ve sméru horizontalni osy. Tyto
parametry se oznacuji jako meéritkova funkce ¢(x) (scaling function). Tvar matetskeé
vinky je dan vinkovou funkci.

- 3

— —
(7 t

Obr. 2.1: Srovnani ¢asoveé-kmitoctového rozliseni STFT (vlevo) a WT (vpravo)
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Déle budou popsany dva typy vinkovych transformaci. Prvnim typem je spojita
vinkova transformace (CWT), kterd se pouziva pro spojity vstupni signal i vinkovou
funkci. Ma také spojitou zménu meéfitka a posunuti. Druhym typem je diskrétni vinkova
transformace (DWT), kterd pracuje se spojitym vstupnim signdlem a vinkovou funkei.
Zména méftitka a posunuti je provadéna diskrétné.

V soucasnosti je vinkové transformaci vénovana velka pozornost, protoze diky
jejim vlastnostem se stala velice platnym néstrojem pii zpracovani spojitych 1
diskrétnich signalt a lze ji vyuzit v riznych oblastech lidské ¢innosti (telekomunikace,
biomedicina, seismika, komprese dat, apod.).

2.1 Spojita vinkova transformace

Vinkova funkce w(7) matetské vinky[2][3] je definovana vztahem

ws,f(t)=%-w(t;1j, @.1)

kde s,7e R, s#0. Vinka je popsana dvéma spojitymi proménnymi parametry.
Parametr s, slouzici ke zméné §itky vinky (dilatace), se nazyvd métitko a parametr ,
slouzici k umisténi na ¢asové ose (translace), se oznacuje jako poloha. Oba parametry

dohromady tvoii tzv. méfitkovou funkci ¢(x). Clen 1/ Js zajistuje zachovani energie
vinky pii zméné¢ meéfitka. Spojitd vinkova transformace (Continuous Wavelet
Transform, CWT) je dana vztahem

Scwr (8,7) = % : Tx(t) : w*(t — Tjdt, (2.2)

S

kde w*(f) oznaCuje komplexné sdruzenou funkci, protoze obecné mohou byt vinky 1
komplexni.

2.2 Diskrétni vinkova transformace

V predchozi kapitole byla rozebrana spojitd vinkova transformace, pii které je vinka
spojité posouvana po analyzovaném signalu a meéfitko je také meénéno spojité.
Teoreticky vysledkem transformace je nekone¢né mnozstvi vinkovych koeficientt.
Vétsina takto vzniklych koeficientli je ale nepotiebna ¢ili redundantni. Pro odstranéni
redundance je pouzivana modifikace CWT se zavislosti méfitka a translace.

Neredundantni rozklad signalu zajistime vhodnou dvojkovou zavislosti parametrti
s a1, pti které je vytvorena z vhodné vinky y(7) ortogondalni baze [2][3]

s=2"t=2"k prop,ke Z. (2.3)

Vlnka je dana rovnici

v, (1) = \/;—p'w(t_;f "‘j, (2.4)
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kde p odpovidd métitku a k poloze vinky. Diky ortogonalité vybrané vinky je umoznéna
neredundantni dekompozice signalu tzv. analyza s mnoha rozliSenimi (Multiresolution
Analysis Decomposition), coz je princip diskrétni vinkové transformace (Discrete
Wavelet Transform, DWT). Samotna diskrétni vinkovéa transformace je definovana
vztahem

Spwr (k. p) = ﬁ' J-x(t) 4 (j—kjdt (2.5)

kde y*(f) oznacuje komplexné sdruzenou funkci. DWT je specidln¢ vzorkovand CWT,
kdy vzorkovani ¢asové-metitkového prostoru probihd na tzv. dvojkové miizce jak je
patrné z obr. 2.2.

523 K ° °
22 4 e ® ® ° l

2-s l\
2l Hloe @ © o ¢ © ¢ o © o @ o o
21 - oooooooooooooooooooooooéog

t
Obr. 2.2: Dvojkova miizka v prostoru ¢as-métitko

Vstupni signal prochazi filtry typu horni propust Hyp(z) a dolni propust Hpp(z).
Vinkova funkce w(f) definovana vztahem 2.5 se chova jako horni propust filtrujici
vstupni signal od poloviny kmito¢tového padsma smérem k vysSim kmitoctim. Pro
zvolené méfitko vSak ziistdva nepokryto pasmo od nizSich kmitocti do nuly. Proto je od
vinkové funkce odvozena meétitkova funkce, ktera ma charakter dolni propusti. Dvojice
filtrG Hyp(z) a Hpp(z) tvoti par tzv. kvadraturnich zrcadlovych filtrd (QMF) s komple-
mentarnimi propustnymi pasmy.

Signaly na vystupu obou filtrii jsou podvzorkovany na polovinu vstupnich vzork.
Filtraci vstupniho signdlu pomoci horni propusti dostaneme tzv. koeficienty detaila
(KD) DWT a dolni propusti dostaneme koeficienty aproximace (KA). Diky
podvzorkovani je celkovy pocet koeficientli po jednom kroku filtrace shodny jako pocet
vstupnich vzorkll. Koeficienty aproximace lze dale analyzovat shodnym rozkladem
filtry a obdrzet tak dal$i soubor koeficientli aproximace a detailii. Postup se muze
opakovat dokud mame néjaké vzorky [4]. Pileni kmitoc¢tovych pasem je zndzornéno na
obr. 2.3. Pro zpétnou syntézu signalu jsou potiebné i vSechny vystupy hornich propusti,
1 kdyZ se pfi rozkladu nezpracovavaji.
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1. stupeit DWT 2. stupeit DWT 3. stupeit DWT

s[n] [ H@ > [ 2
—> » Hyp(z) —> lz —>
> Hpp(z) > lz > > Hip(z) —> lz L »KA
» Hpp(z) —> l 2
> Hip(z) > lz ——»KD

Obr. 2.3: Princip rozkladu signdlu u DWT

2.3 Materské vinky

Pojmem matetska vinka se oznacuje zakladni vinka (wavelet) y, 5(f). Zménou méfitka a
posunem Vv Case jsou vytvaieny dalsi vinky stejného tvaru, jejichz pribéh je roztazen
nebo stlacen a posunut. Matetska vinka musi mit nulovou stfedni hodnotu. Nenulovou
sttedni hodnotu mohou mit jen ty vinky, které jsou definovany na konecném casovém
intervalu, coz spliuji vinky skompaktnim nosi¢em. Dals§i dilezitou vlastnosti
vinkovych funkci je ortogonalita jejich bazi [5].

V soucasnosti existuje néco okolo 400 typt matetskych vinek, které se 1isi svymi
vlastnostmi a tim i svym moznym uzitim v konkrétnich aplikacich. Nasleduje piehled
nekterych Casto uzivanych typt mateiskych vinek se stru¢nou charakteristikou.

2.3.1 Vinka Maxican hat

Vinka Mexican hat (mexicky klobouk), kterd je zobrazena na obr. 2.4, ma tvar druhé
derivace pribé¢hu hustoty pravdépodobnosti Gaussova rozdéleni. Je symetrickd, nema
kompaktni nosi¢, vhodna pro CWT a neni ortogonalni (nelze pouzit pro DWT).

o} N
0.5

035 3 -1 1 3 5

Obr. 2.4: Matetska vinka Mexican hat
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2.3.2 Morletova vinka

Morletova vinka (obr. 2.5) ma tvar komplexni funkce sinus modulované Gaussovskym
oknem. Je kompromisem mezi polohovou lokalizaci jednorazovych déjii a kmitoctovym
rozliSenim. Je symetricka, nema kompaktni nosi¢, vhodna pro CWT a neni ortogonalni
(nelze pouzit pro DWT).

L R y\ T

0.5

Obr. 2.5: Morletova vinka

2.3.2 Haarova vinka

Harrova vinka (obr. 2.6) je velmi jednoduchd, ale neumoziuje hladkou rekonstrukci.
Byva také oznaCovana jako vinka Daubechies 1. fadu. Je symetrickd, ma kompaktni
nosi¢, vhodna pro CWT i DWT, ortogonalni, jednoduch¢ a efektivni pouziti.

W
ol |
P I B
N B0
ol T I
b
102 0?4 06 08 1
—=
t

Obr. 2.6: Harrova vlnka
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2.3.3 Vinky Daubechies

Vinky Daubechies jsou skupinou ortogonalnich vinek vhodnych pro CWT 1 DWT.
Vinky se li§i svym fadem jak je patrné z jejich znaceni dbN, kde N > 1 udéava tad vinky.
Jsou asymetrické (kromé vilnky prvniho tadu) s kompaktnim nosi¢em 2N -1. Na
obr. 2.7 je zobrazena vinka Daubechies 3. fadu (db3).

2
sv(z)T 1

Obr. 2.7: Matetska vinka Daubechies 3. fadu (db3)

2.3.4 Vinky Symlet

Vinky Symlet (symAN) jsou ortogondlni vinky fadu N>2 vhodné pro CWT 1 DWT.
Vsechny vinky jsou asymetrické s kompaktnim nosicem délky 2N - 1.

2
120) T 1

Obr. 2.8: Mateiska vinka Symlet 2. fadu (sym2)
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2.3.5 Vinky Coiflet

Vinky Coiflet (coifN) jsou ortogonalni matetské vinky vhodné pro CWT 1 DWT. Pro
fad vinky Coiflet plati 1 <N<5. VSechny vinky jsou asymetrické s kompaktnim
nosic¢em 6N - 1.

3
o
1

Obr. 2.9: Matetska vinka Coiflet 1.fadu (coifl)

2.3.6 Vinky Biorthogonal

Vinky Biorthogonal (biorN;.Ny) jsou skupinou ortogonalnich vinek vhodnych pro CWT
1 DWT. Vinky jsou symetrické s kompaktnimi nosi¢i délky 2N, + 1 pro rekonstrukci a
2N4 + 1 pro rozklad.

2‘|||“||
%DT
1
0
-1
) HN N S S S R S S
01 2 3 45 6 7 8 9
—
t

Obr. 2.10: Matetska vinka Biorthogonal (biorl.5)
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2.3.7 Vinky Reverse Biorthogonal

Vinky Reverse Biorthogonal (rbioV;.Ng) maji stejné vlastnosti jako vinky Biorthogonal.

2
s”(r)T nl

0 1 23 456 7 8 9
—=
t

Obr. 2.11: Mateiska vinka Reverse Biorthogonal (rbiol.5)
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3 Banky filtru

Pro zpracovani obrazii se pouziva diskrétni vinkova transformace, kterd je realizovana
bankou filtri [6] [7]. Pfesnéji vinkova transformace vyuziva principu kvadraturnich
zrcadlovych filtri. Jak jiz bylo uvedeno, tak vinkova transformace je dana vinkovou
funkei, ktera obsahuje informace o matefské vince a o méfitkové funkci. Mateiska
vinka je definovdna v bance filtri impulzni charakteristikou horni propusti a métitkova
funkce impulzni charakteristikou dolni propusti.

Banka filtrti je skupina filtra, které se pouzivaji pro rozlozeni (analyzu) vstupniho
signalu, zpracovani filtrovaného signalu a opétovné slozeni (syntéza) v signal podobny
vstupnimu signalu nebo signal s pozadovanou tupravou. V bance filtri nedochazi pouze
k filtraci signélu, ale také k jeho decimaci a interpolaci. Jestlize plati, Ze vystupni signal
je totozny se signalem vstupnim, potom ma banka filtri vlastnost perfektni
rekonstrukce. V bankach filtrGi se nejcastéji pouziva rovnomérné rozdéleni vstupniho
signalu do subpasem.

3.1 Podvzorkovani signalu

Podvzorkovani signalu (decimace) [6][7] je proces, ptfi kterém jsou ze signalu
rovnomérné vybirany nékteré vzorky. Vybérem kazdého M-tého vzorku je snizena
vzorkovaci frekvence f,, ptivodniho signdlu na f,,/M. Aby nedochazelo k vyskytu
nezadoucich kmitoctovych slozek spektra (aliasingu) na vystupu, je pred decimator
umistén antialiasingovy filtr tj. dolni propust s meznim kmitoctem f,,/(2-M). Schéma
odpovidajici podvzorkovani signalu je zobrazeno na obr. 3.1. Zavislost mezi vstupnim
signalem x[#] a vystupnim signalem y[m] pii decimaci je ddna vztahem

+oo

y[m]z w[nM]z Zx[k]- h[nM — k], (3.1)

f=—oo

kde M je celé ¢islo udéavajici hodnotu decimace a pro w[n] plati

+oo

win]= > xlk] nln—k]. (3.2)
sfa] yim]
—» DP —»> l M —»
oz oz fod M

Obr. 3.1: Blokové schéma podvzorkovani (decimace) ¢islicového signalu

3.2 Nadvzorkovani signalu

Nadvzorkovani signalu (interpolace) [6] [7] je proces, pifi kterém dochazi ke zvySovani
vzorkovaci frekvence f,, v celoCiselném poméru L. Pfi interpolaci vkladdme mezi
stavajici hodnoty signalu L -1 nulovych hodnot, ¢imz vytvafime novy signal se
vzorkovacim kmitoctem L-f,,. Pii interpolaci se generuji nové obrazy spektra ve
frekvencni oblasti. Abychom odstranili obrazy frekvencniho spektra vzniklé vlozenim
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nul, musime signal s vlozenymi nulami filtrovat pomoci dolni propusti s meznim
kmitoc¢tem £,,/(2-L). Na vystupu dolni propusti dostaneme interpolovany signal y[m]. Na
obr. 3.2 je schéma popisujici proces interpolace. Zavislost mezi vstupnim signalem x[#]
a vystupnim signalem y[m] pii interpolaci je definovana vztahem

Miml= S Hlik]- wlm — ], (3.3)

f=—oco

kde pro w[m] plati

wlm]= {x[m/L] prom = 0,+L,+2L,atd. G4)
0 jinde.
x{n) wim " ym)
—> T L » DP —»
Sz L:Af, LA,

Obr. 3.2: Blokové schéma nadvzorkovani (interpolace) diskrétniho signalu

3.3 Banka filtru pro analyzu signalu

Vstupni signal je rozdélen pomoci horni a dolni propusti do dvou subpasem. Blokové
schéma zapojeni analyzujici banky filtrii je zobrazeno na obr. 3.3. Spektrum signalu je
rozdéleno na vysokofrekvencni a nizkofrekvencni Cast. Filtraci jsou ziskany dva nové
diskrétni signaly (koeficienty) oznaCované jako aproximacni a detailni slozka. Tyto
nazvy vychazeji zptedpokladu, Zze kazdy signdl mé zakladni informace uloZeny
v nizkofrekvenénim pasmu, které postaci k aproximaci daného signalu. Vysoko-
frekvenéni pasmo obsahuje informace, které zptesnuji aproximaci, tj. jde o detaily
pribéhu signélu. V dal§im rozkladu se pokracuje opétovnym délenim signalti pomoci
filtrG typu horni a dolni propust. Signaly v subpasmech jsou komprimovany vice nez
puvodni signal. Potom jsou pfeneseny nebo uloZzeny. Na tomto principu funguje
subpasmové kdédovani. Neni vSak nutné zachovavat vsechny hodnoty vystupnich
signall, nebot’ filtraci zmenSujeme velikost kmitoctového pdsma. Proto muze byt
zmenSovan vzorkovaci kmitocet tim, Zze budou vynechany sudé vzorky subsignélu a
ponechdny pouze liché. Tim je vlastné realizovana decimace signalu s Cinitelem 2

[6] [7].

> Ho(z) > |2 b
nl ]

> H(2) > |2 2l

filtrace decimace

Obr. 3.3: Blokové schéma analyzy signalu bankou filtri
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3.4 Banka filtra pro syntézu signalu

Syntéza signalu je opacny proces k analyze signalu. Pfi syntéze signalu se provadi
slozeni diive rozlozenych signali v signal ptvodni. Vstupni signaly jsou nejprve
interpolovany s Cinitelem 2. Dale jsou filtrovany dvojici filtrG typu horni a dolni
propust, které se oznacuji jako rekonstrukéni filtry. Pro syntézu feSenou pomoci banky
filtrG dosahujeme vlastnosti, které neni mozné dosahnout samostatnymi filtry.

y

volml T2 Go(z)

xln]]

yi[m] — Tz

interpolace  filtrace

A 4

Gl(Z)

Obr. 3.4: Blokové schéma syntézy signalu bankou filtra

3.5 Dvoukanalova banka filtru

Dvoukandalova banka filtra [6] [7], také oznacovand jako kvadraturni zrcadlovéd banka
filtrG (Quadrature Mirror Filter Bank, QMF), je specidlni banka filtra, ktera je tvofena
dvoupasmovou analyzujici a nasledné¢ dvoupasmovou syntetizujici bankou filtri.
Struktura dvoukanalové banky filtrli je zobrazena na obr. 3.5. Vstupni signal je rozdélen
pomoci horni propusti s pfenosovou funkci H;(z) a dolni propusti s pfenosovou funkci
Hy(z) do dvou frekvencnich pasem. Vzniklé signaly xo[n] a x[n] jsou decimovany
(vynechavany vzorky) s ¢initelem 2. Decimaci jsou ziskany signély vo[n] a vi[n], které
maji polovi¢ni délku oproti signalim pied decimaci. Signaly vo[n] a vi[n] jsou vystupem
analyzujici ¢asti dvoukanalové banky filtrii. Signdly jsou déle interpolovany (vkladany
nulové hodnoty) s Cinitelem 2. Interpolované signaly yo[n] a yi[n] maji stejny pocet
vzorkl jako signaly xo[n] a x[n]. Ziskané signaly jsou filtrovany rekonstrukénimi filtry
typu horni propust s pfenosovou funkci G(z) a dolni propust s ptenosovou funkci Gy(z).
Signaly na vystupech filtrGi jsou secCteny a tim ziskdme rekonstruovany signal fc[n]

Pokud se signdly x[n] a fc[n] rovnaji, pak se jedna o banku filtri s perfektni
rekonstrukeci.

xo[n] vo[n] yoln]
Ho@) — |2 » 12

Go(z2)

4

Hi(z)

A 4

A 4

Gi(z)

12 > 12

x1[n] vi[n] yiln]

Obr. 3.5: Blokové schéma kvadraturnich zrcadlovych filtri
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4 Dvourozmérna vinkova transformace

Dvourozmérna vinkova transformace (2D-DWT) se pouziva zejména k detekci hran a
textur, vkladani vodotiskl, kompresi dat, atd. Proces 2D-DWT se sklada ze dvou ¢asti
dekompozice obrazu a rekonstrukce obrazu (obr. 4.1). Obraz je reprezentovan matici
MX*N, kde M udéava pocet fadkl matice obrazu a N udava pocet sloupcii matice obrazu.

Dekompozice obrazové matice probiha nejdiive v fadcich a potom ve sloupcich.
Matice obrazu je filtraci dolni propusti DP a horni propusti HP rozdélena na
aproximacni slozku a detailni slozku. Podvzorkovanim v fadcich s faktorem 2 ziskame
dvé matice L a H, které maji rozmér M/2xN. Tim je proveden rozklad po fadcich. Déle
jsou matice L a H opét filtrovany pomoci DP a HP stejnym zplisobem. Nakonec jsou
filtrované matice podvzorkovany ve sloupcich. Tim jsou ziskany ctyfi matice HH
(obsahuje detaily v diagonalnim sméru), HL (obsahuje detaily ve vertikdlnim sméru),
LH (obsahuje detaily v horizontalnim sméru) a LL (obsahuje aproximace obrazku) o
rozmérech M/2xN/2. Timto procesem je dosazeno rozkladu prvniho stupné. Pokud
bychom chtéli obraz podrobit dal§imu rozkladu, musi se proces opakovat pro vzniklou
matici LL.

Pfi rekonstrukci jsou nejprve do matic HH, HL, LH a LL vloZeny nulové
sloupce. Poté jsou nulové hodnoty pii prachodu rekonstruk¢nimi filtry DP a HP
nahrazeny interpolovanymi hodnotami. Souctem matic jsou ziskdny matice H a L.
Obdobny postup se opakuje pro rekonstrukci radki [8].

L DP | *2 |y LL  M/2xN/2
—> DP — |2 —»[:
M/2xN/2 HP [ *2 L » LH M/2xN/2
—> Zpracovani po fadcich Zpracovani po sloupcich
H DP [ *2 |y HL M/2xN/2
L HP ] 42 4.[:
M/I2XN/2 HP [ »] *2 L » HH M/2xN/2

a) dekompozice

MXN

M2N2 LU 5l 4, » DP I L
fopiraiu:
V) » HP M2XNI2
Zpracovani po sloupcich Zpracovani po fadeich M
M2xN2 HL _y["x ) » DP H
MmNz HH a0 | I HP M2%N/2

b) rekonstrukce

Obr. 4.1: Dvourozmérné vinkova transformace a) dekompozice, b) rekonstrukce



cA3|cH3
cH2
cV3|cD3
cH1
cV2 cD2
cV1 cD1

Obr. 4.2: Dekompozice obrazu pomoci 2D-DWT transformace do 3. urovné
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5 Odstranovani Sumu pomoci vinkové transformace

Vinkovéa transformace se také diky svym vlastnostem pouziva pro potlaceni Sumu ze
signalu. Sum je aditivni nahodny signél, ktery zakryva pozadované informace v signalu.
Pti¢iny vzniku Sumu jsou rizné napft. vlivem pouzité metody méfeni signalu nebo mize
vznikat pfi vyhodnocovéni signdlu. Déle jsou uvedené rtzné zpiisoby déleni Sumu
v obraze [9]:

1) Podle zavislosti na obraze

a) Sum nezavisly na obraze — komunikaéni interference anebo
termicky Sum.
b) Sum zavisly na obraze — obvykle je té¢zké s nim pracovat.
2) Podle vztahu k obrazu

a) Aditivni — jednodussi ptidany k ptivodni hodnoté pixeld, vyskytuje
se nejcastéji, snadné odstranéni.

b) Multiplikativni — intenzita kazdého pixelu byla nasobena velikosti

Sumu stejnc¢ho pixelu.
¢) Ostatni — napt. konvolu¢ni Sum.

3) Podle spektralniho obsahu
a) Sirokopésmovy — vétSina z jiz zminénych.
b) Uzkopdsmovy — napf. moiré.

4) Podle prostorové distribuce a velikosti

a) Bily Sum — Gaussovsky Sum, postihuje vSechny obrazové body,
Sum je mnohem mensi nez hodnoty intenzity
b) Impulzni Sum — postihuje jen izolované obrazové body nebo malé
skupiny, hodnoty intenzity jsou vyrazné ovlivnény

Diskrétni vinkovou transformaci Ize matematicky zapsat vztahem
d=W.y, (5.1)

kde d=(d,,...,d,) je vektor odpovidajici filtrovanému Ccislicovému signdlu, W je
ortogonalni matice reprezentujici diskrétni vinkovou transformaci o rozmérech n X n a
y = (V1. .., Vu) je vektor délky n reprezentujici Cislicovy signal.

Vzhledem k ortogonalit¢ matice W je inverzni diskrétni vinkova transformace dana

y=W"'.d=W".d. (5.2)

Nezadouci Sum v signalu méa obvykle aditivni charakter, a proto je vhodné pracovat
s modelem

Y=f+g, (5.3)
kde Y =(1},....Y,)" je nahodny &islicovy signal, f=(fi,.../;)" =A(x)),....(x,))" pro

funkci f a ekvidistantni xi,...,x,, €=(€,...,&n) je ndhodny vektor snormalnim
rozlozenim pravddpodobnosti € ~ N,(0, 6°1,,). Aplikaci vztahu 5.1 dostaneme
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D=b+v, (5.4)

kde s uzitim linearity DWT dostaneme D = W-Y, b = W-f a v = W-g. Diky ortogonalité
W je potom v = N,,(0, 6’L,).

Jestlize 7(-) je prahovaci funkce, pak miize byt filtrace k potlaceni Sumu zalozend na
vinkové transformaci zapsana vztahem

X =W (T(W-y))=W'(T(W-y)). (5.5)

Cilem filtrace pomoci vinkové transformace je nalezeni takové prahovaci funkce, pro
kterou plati

b=T(d,)=b, (5.6)

kde Z;l. bude dobrym odhadem vinkovych koeficientii b;. Vektor X ze vztahu 5.5 je

aproximaci vstupniho signalu, u kterého byl castecné potlacen Sum v zdvislosti na
kvalité nataveni prahti [10].

Z toho plyne, Ze odstraiiovani Sumu pomoci DWT je zalozeno na analyze signalu,
prahovani vinkovych koeficientli signalu na jednotlivych trovnich rozkladu a zpétné
syntéze z prahovanych koeficienti.

5.1 Techniky prahovani

Prahovaci techniky (prahovaci funkce) se pouzivaji k odstranéni nezadoucich rusivych
slozek signalu (Sumu). Princip prahovani spoc¢iva v urceni prahu 4 >0 a k vynulovani
nebo potlaceni detailnich koeficient vinkové transformace, jejichz absolutni hodnota je
mens$i nez zvoleny prah. Ostatni hodnoty jsou bud ponechdny anebo jsou dale
zpracovany. Jde tedy o nelinearni operace s daty. Mezi prahovaci techniky patii tvrdé,
mékké, polomekké, polomeékké s ,,prisSkrcenim* a hyperbolické prahovani [10].

5.1.1 Tvrdé prahovani

Odhad vinkovych koeficientt pro tvrdé prahovani je dan rovnici
b, = TTVRDE(dia;L) ) (5.7)

kde Trvrpe je prahovaci funkce. Tato prahovaci funkce provadi vynulovani vSech
vinkovych koeficientl signalu d; z rovnice 5.1, které maji absolutni hodnotu mensi nez
je zvolena hodnota prahu 4 > 0. Koeficienty vétsi nez zvoleny préh jsou ponechany beze
zmény. Prahovaci funkce Tryrpg je urCena vztahem

0 pro |x| <A

x pro |xq> 4. 58

Trvroe (x: l) = {

Na obr. 5.1 je znazornéno tvrdé prahovani pro hodnotu prahu 4 = 3.
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Obr. 5.1: Tvrdé prahovani pro prah 4 =3

5.1.2 Mékké prahovani

Odhad vinkovych koeficientl pro tento typ prahovani je vyjadfen rovnici

b, = TMEKKE(dia/?V)a (5.9)
kde prahovaci funkce Twmexkke vynuluje vSechny vinkové koeficienty signalu d;
zrovnice 5.1, jejichz absolutni hodnota je mensi nez zvoleny prah 4> 0. Zbyvajici
vinkové koeficienty jsou zménény o hodnotu prahu A. Prahovaci funkce Tvexke je dana
vztahem

0 pro |x| <A

sgn(x)-(]x|—/1) pro |x> 4. (5.10)

T (¥, 4) = {

Na obr. 5.2 je zobrazena kiivka odpovidajici mé¢kkému prahovani pro 4 = 3.

10

Hodnota koeficientu po prahovani

0o % 6 4 2 0 2 4 6 & 10
Puvodni hodnota koeficientu

Obr. 5.2: M¢ékké prahovani pro prah A =3
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5.1.3 Polomékké prahovani

Pti polomékkém prahovani je odhad vinkovych koeficienti uréen rovnici

b =Tyood. A, 4,), (5.11)

kde prahovaci funkce Tporo zévisi na dvou parametrech 1; a A, pro které plati
0 <4 <A2. Prahovaci funkce polomékkého prahovani je vlastn¢ zobecnénim prahovani
tvrdého (rovnice 5.8) a mékkého (5.10). Koeficienty vinkové transformace d; mensi nez
A1 jsou vynulovany. Pokud plati pro koeficienty 4; <d;</,, tak jsou koeficienty
zpracovany dle rovnice 5.12. Koeficienty vétsi nez A, jsou zachovany beze zmény.
Kdyz se hodnota prahu A, blizi k hodnot¢ prahu 4,, tak polomé&kké prahovani prechdzi v
prahovani tvrdé. Pokud se hodnota prahu /1, blizi k nekone¢nu, potom polomé&kké
prahovani piechazi na prahovani mékké. Prahovaci funkce Tpor0 je definovéana vztahem

0 1 pro |x| <A
Thoro (%, 4 4) = sgn(x)-% pro A <]<4, (5.12)
X pro |x| <A,

Kitivka prahovaci funkce pro polomékké prahovani s prahy 4; =3 a A, =5 je zobrazena
na obr. 5.3.

—
=

- N N - T R - N

Hodnota koeficientu po prahovani

L=
=

10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
Pavodni hodnota koeficientu

Obr. 5.3: Polomé&kké prahovani s prahy 4, =3 a1, =5

5.1.4 Prahovani nezaporna garota

Toto prahovéani je také oznacovano jako polomékké prahovani s ,,pfiskrcenim* a odhad
koeficientl je dan rovnici

b, =Ty (d., A), (5.13)
kde prahovaci funkce 7Tng vynuluje vSechny vinkové koeficienty, jejichz absolutni
hodnota je mensi nez A. Ostatni koeficienty jsou zpracovany dle rovnice 5.14. Hodnoty
koeficienti po prahovani pro mirn¢ nadprahové hodnoty jsou blizké hodnotam pro
mékké prahovani. S rostoucimi hodnotami piivodnich koeficientti se toto prahovani blizi
tvrdému prahovani. Prahovaci funkce je vyjadifena vztahem
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0

_ 2
TNG(x’/l)_ X'% pro |x|>/1.

pro |x| <A (5.14)

Pribéh prahovaci funkce provadéjici prahovani nezapornou garotou s prahem A =3 je
na obr. 5.4.
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Obr. 5.4: Prahovani nezapornou garotou s prahem A =3

5.1.5 Hyperbolické prahovani

Odhad vinkovych koeficientli pro hyperbolické prahovani je

A

b, :THYP(di’/l)a (5.15)

1

kde prahovaci funkce Tyyp kombinuje vlastnosti tvrdého a mékkého prahovani.
Prahovaci funkce je ur¢ena vztahem

0 pro |x| <A

T, A)= 5.16
e (2) {sgn(x)-x}xz—ﬂz pro |x>A. (5.16)

Priibéh prahovaci funkce hyperbolického prahovani je zndzornén na obr. 5.5.
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Obr. 5.5: Prahovani hyperbolické s prahem 4 =3
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6 Kritéria hodnoceni uc¢innosti filtrace

V této kapitole budou popsana kritéria hodnoceni ucinnosti filtrace obrazi potizenych
nukledrni magnetickou rezonanci, které jsou popsany v literatufe [11]. Protoze je
hodnoceni kvality filtrovaného obrazu problematické, pouzivd se pro né neckolik
hodnoticich kritérii, poméru signdlu k Sumu (SNR), zmény kontrastu a strmosti zmény
intenzity signélu v obraze.

6.1 Pomér signalu k Sumu

Pfti filtraci se snazime odstranit Sum v obraze, a proto je nejvice dilezitym kritériem pro
hodnoceni uc¢innosti filtrace pomér signalu k Sumu (SNR), ktery je definovan jako
podil uzite¢ného signalu a Sumu v ném obsazeného. Pomér SNR je vypocitan ze dvou
oblasti zajmu (region of interest, RIO) v kazdém obraze, kde prvni oblast obsahuje
zaSuméné pozadi snimku a druha oblast obsahuje navic uzitecny signal. Velikost
pomeéru SNR je dana vztahem.

]2
SNR =10- log(o_—"zj, (6.1)

N

kde 7, je primérnd hodnota intenzity / v homogenni oblasti z4jmu uvniti obrazu
(uzite¢ny signal) a oy je smerodatnd odchylka v oblasti z4jmu bez signélu (pozadi se
Sumem). Pokud byl obraz pofizen vicenasobnym pozorovanim s poctem pozorovani
Naky, potom je smérodatna odchylka rovna

e (6.2)

6.2 Zména kontrastu
Protoze pfi filtraci obrazu dochazi ke zméné kontrastu, je dalSim kritériem zména

kontrastu. Pro vypocet kontrastu jsou v obraze vybrany dvé oblasti z4jmu s riznou
intenzitou signalu. Kontrast je dan vztahem

Cas :|[A — 1y

: (6.3)

kde 7o a Ig jsou oblasti v obraze s rtiznou intenzitou / signalu. Relativni kontrast je
definovén jako

_Cy _9 |]A _IB|

- I+,

Crcl
1

(6.4)

ref

6.3 Strmost zmény intenzity signalu v obraze
Dalsim kritériem pro hodnoceni ucinnosti filtrace je strmost zmény intenzity signalu.

Strmost zmény intenzity signalu m je vypocitana jako derivace dle vztahu 6.5 v misté
skokové zmény intenzity, kterd je reprezentovana 1D signalem. Kvili pfitomnosti Sumu
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v MR obraze se provadi méfeni na né€kolika mistech a vysledna strmost je urcena

primérovanim. Strmost je dana

I
Ax

5

(6.5)

kde Ay udava rozdil intenzit na zacatku a na konci ostré hrany a Ax udava vzdalenost
mezi intenzitami.

3

Ay

Obr. 6.1: Strmost zmény intenzity signalu v obraze
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7 Experimentalni ¢ast

V této kapitole je popsana experimentalni ¢ast diplomové prace, ktera se sklada ze dvou
¢asti. Prvni ¢ast experimentu je zaméfena na navrh metody odstranéni Sumu z obrazu
snimaného nukledrni magnetickou rezonanci pomoci vinkové transformace a
vyhodnoceni u¢innosti filtrace navrzené metody. Druhd ¢ast experimentu je vénovana
srovnani obrazli pofizenych pomoci MR tomografu z pohledu jejich histogramu,
kumulativniho histogramu, k-prostoru a diference obrazu. K filtraci a vyhodnocovani
obrazu byly pouzity programy Matlab pro tUpravu a filtraci obrazu a MAREVISI, ktery
slouzi pro praci s MR obrazy.

7.1 Filtrace obrazu

V této Casti experimentu byl pouzit jako testovany obraz snimek ctvercového kontejneru
na vodu o rozmérech 40 x 40 x 40 mm, ve kterém byla umisténa kyveta s vodou a
siranem nikelnatym (obr. 7.1a). Vyska vrstvy vody byla 4 mm. Snimek mé rozmér
512 x 512 obrazovych bodt a je uloZen ve formatu souboru mat. Hodnoty jednotlivych
bodt maji komplexni tvar. Zpracovavany obraz byl pofizen na MR tomografu UPT
Akademie véd v Brné€ s indukci zakladniho magnetického pole 4,7 T a rezonan¢nim
kmitoctem 200 MHz.

Obraz ulozeny ve formatu souboru mat je reprezentovany matici DATA. Prvky
matice odpovidaji hodnotam jednotlivych obrazovych bodu a tvoii je komplexni c¢isla.
Protoze v Matlabu nelze odstranit Sum pomoci vinkové transformace z komplexnich
dat, je tfeba pted samotnou filtraci obraz rozlozit na redlnou a imaginarni slozku
snimku. Pro rozloZzeni snimku v Matlabu je nejprve nutné ziskat matice realné a
imagindrni ¢asti prvka matice DATA pomoci piikazi:
skéni redlné casti obrazu
skéni imagindrni casti obrazu

re real (DATA) ; %
im = imag (DATA); %

Dale byly z jednotlivych ¢asti vytvofeny nové mat soubory pomoci piikazi:
DATA=re; %uloZeni redlné casti do matice DATA, plati 1 pro
imaginarni c¢ast obrazu
save ('nazev', 'DIM', 'SIZE', 'DIR_NAME', 'FOV', 'DOMAIN',
'"HZ_PPM', 'DATA','-V4'); % funkce pro uloZeni souboru

Poté byla aplikovana na jednotlivé slozky navrZzend metoda odstranéni Sumu.
Vysledkem filtrace snimku je matice hodnot X. Pro ziskani filtrovaného obrazu, ktery je
mozné oteviit v MAREVISI, je zapotiebi matici X ulozit jako matici DATA, pftidat
hlavicku a obraz znovu ulozit. Na obr. 7.1 je zobrazen puvodni obraz a obrazy
odpovidajici redlné a imaginarni ¢asti pivodniho obrazu. Obraz je vyhodné pievést zpét
do komplexniho tvaru, protoze ho nejen Ize porovnavat s pivodnim obrazem, ale mtize
byt déale zpracovavan. Obraz s komplexnimi daty vznikne sectenim matic jednotlivych
jiz filtrovanych slozek. V Matlabu pro tuto operaci existuje funkce complex.

Pro filtraci obrazu byla navrZzena metoda odstranéni Sumu z obrazu pomoci
vinkové transformace s dekompozici do tieti irovné, ktera v kombinaci se zvolenym
typem prahovani dostate¢né odstranila Sum z obrazu. Vzhledem k typu zobrazované
informace v obraze jsem zvolil pro prahovani vinkovych koeficientli tvrdé prahovani,
kterym lze dosdhnout lepSiho kontrastu nez je tomu u mékkého prahovani. Tvrdé
prahovéni, které bylo popséno v ¢asti 5.1.1, vynuluje vSechny vinkové koeficienty
obrazu (horizontalni, vertikdlni a diagondlni), jejichz absolutni hodnota je mens$i nez
zvolend hodnota prahu. Zbyvajici koeficienty jsou nezménény. Velikost prahu jsem
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zvolil 1 =7000. Pro filtrovani byly vybrany matetské vinky Haarova vinka (Haar),
Daubechies 3. fadu (Db3), Symlet 2. fadu (Sym?2) a Biorthogonal 1.5 (Biorl.5). Zvolené
matefské vinky jsou zobrazeny na obr. 7.2.

a) snimek reprezentovany
komplexnimi daty

b) redlna ¢ast snimku ¢) imagindrni ¢ast snimku

Obr. 7.1: Snimek obsahujici Sum a) snimek reprezentovany komplexnimi daty, b)
realnd ¢ast snimku, c¢) imagindrni ¢ast snimku

1.5 2
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a) vilnka Haar b) vinka Daubechies 3. fadu
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Obr. 7.2: Mateiské vinky pouzité pro odstranéni Sumu z obrazu

Na obr. 7.3 je vidét ptivodni zaSumény obraz a obrazy, ze kterych byl odstranén
Sum pomoci vybranych matei'skych vinek. Pro srovnani u¢innosti filtrace Sumu v obraze
jednotlivymi matefskymi vinkami bylo uzito hodnoceni pomoci hodnoty poméru
signalu k Sumu (SNR), relativniho kontrastu v obraze (C), strmosti zmény intenzity
signdlu v obraze (m) a jejich vzéjemnych zavislosti v podob¢ grafii.

a) originalni snimek

b) Haarova vinka ¢) vinka Daubechies 3. fadu



d) vinka Symlet 2. tadu e) vinka Biorthogonal 1.5

Obr. 7.3: Srovnani originalniho snimku se snimky po filtraci matetskymi vinkami
a) origindlni snimek, b) Haarova vinka, ¢) vinka Daubechies 3. fadu, d) vinka Symlet
2. tadu, e) vinka Biorthogonal 1.5

7.1.1 Hodnoceni ucinnosti filtrace pomoci poméru signalu k Sumu

Pomér signalu k Sumu je nejpouzivangjSim kritériem hodnoceni Gc¢innosti odstranéni
Sumu z obrazu. Hodnota SNR je vypocitdna dle vztahu 6.1 ze dvou oblasti zajmu
v obraze vyznacenymi na obr. 7.4. Hodnoty potiebné pro vypocet SNR byly zjistény ze
stejné velkych oblasti zajmu pomoci programu MAREVISI. Z oblasti 1, ktera odpovida
uzitecnému signdlu v obraze, je zjiSténa primérna hodnota intenzity signalu /pean.
Standardni odchylka o, je ziskdna z oblasti 2, kterd odpovida pozadi obsahujici Sum.
Cim vét$i hodnoty poméru signélu k $umu je dosazeno, tim je filtrace obrazu G¢inng;jsi.

Obr. 7.4: Snimek s vyznacenymi oblastmi zajmu pro vyhodnoceni poméru signalu k

v

sumu

Z pavodniho snimku znehodnoceného Sumem byla vypocitina hodnota
SNR = 20,31 dB. Hodnoty ziskané filtraci vinkovou transformaci pro vybrané mateiské
vinky jsou srovnany v tab. 1. Z tabulky vyplyva, ze nejvhodnéjsi vinka pro odstranéni
Sumu z pfedlozeného obrazu zhlediska poméru signdlu k Sumu se jevi vinka
Daubechies 3.fadu s hodnotou SNR =30,03. Téméi stejnych vysledki bylo dosazeno
pomoci vinky Haar s pomérem SNR = 30,02 dB. NejhorSiho pomér signalu k Sumu
s hodnotou SNR = 29,17 dB vykazovala vinka Biorthogonal 1.5.
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Tab. 1: Vypocitané hodnoty poméru signalu k Sumu

Mateiska vinka Zadna Haar Db3 Sym?2 Biorl.5

Stredni hodnota signdlu (/mean) | 36723,9 | 36690,3 | 36662,6 | 36532,5 | 36430,5

Standardni odchylka (o) 354428 | 1157,26 | 115524 | 1167,94 1267,3

SNR [dB] 20,31 30,02 30,03 29,91 29,17

7.1.2 Hodnoceni ucinnosti filtrace pomoci relativniho kontrastu

Dal8im kritériem, které bylo pouzito pro hodnoceni u¢innosti filtrace, je hodnota
relativniho kontrastu v obraze. Hodnota kontrastu byla vypocitana z praimérnych hodnot
intenzit dvou oblasti zdjmu uZzitecného signalu jak je zndzornéno na obr. 7.5. Pro
samotny vypocet byl uzit vztah 6.4.

Obr. 7.5: Snimek s vyznacenymi oblastmi zajmu pro vyhodnoceni relativniho kontrastu

Z puvodniho snimku byla zjiSténa hodnota relativniho kontrastu Ci = 1,039.
Hodnoty relativniho kontrastu dosazené pomoci filtrace vinkovou transformaci jsou
uvedeny v tab. 2. Jak je patrné z tab. 2, tak jako nejvhodné;jsi pro filtraci daného obrazu
dle kritéria relativniho kontrastu je vinka Daubechies 3.fddu hodnotou Cy = 1,150. Jako
druha nejlépe dopadla Haarova vinka shodnotou Ci=1,149. Nejhorsi a zaroven
shodné hodnoty Crel = 1.144 maji vinky Symlet 2.fadu a Biorthogonal 1.5.

Tab. 2: Vypocitané hodnoty relativniho kontrastu Ci. v obraze

Mateiska vinka Zadna Haar Db3 Sym?2 Biorl.5

Intenzita v oblasti 1 (/5) 36328,5 | 35966,6 | 35927,1 | 35945,1 | 335947,0

Intenzita v oblasti 2 (/) 11492,80 | 9718,27 | 9688,35 | 9780,22 | 9791,43

Crel 1,039 1,149 1,150 1,144 1,144
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7.1.3 Hodnoceni ucinnosti filtrace pomoci strmosti zmény intenzity
signalu

Strmost zmény intenzity signalu m odpovida skokové zméné intenzity signélu v obraze.
Hodnota strmosti zmény intenzity signalu je déna jako derivace dle vztahu 6.5.
Z davodu pritomnosti Sumu v obraze je v rtiznych mistech obrazu zjiSténa jina hodnota
strmosti zmény intenzity signalu, proto byla hodnota strmosti vyhodnocena ve dvou
mistech obrazu a zprimérovanim hodnot ziskana vysledna hodnota strmosti. Hodnoty
potiebné pro vypocet strmosti byly zjiStény v programu MAREVISL

Prvnim mistem pro ur¢eni hodnoty strmosti intenzity signalu byla vybrana hrana
kyvety, ktera je oznacena vertikdlni ¢arou v horizontalnim priibéhu signalu na obr. 7.6a.
Na obr. 7.6 jsou také vidét obrazy po filtraci vybranymi vinkami. Z pribéhu signalu
byly odecteny hodnoty maximalni a minimalni intenzity na hrané kyvety.

a) originalni snimek

b) Haarova vinka ¢) vinka Daubeschies 3. fadu
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d) vinka Symlet 2. tadu

e) vinka Biorthogonal 1.5

Obr. 7.6: Srovnani pribchu signdlu, v prvnim misté vybraném pro urceni hodnoty
strmosti, origindlniho snimku a snimka po filtraci matefskymi vinkami a) originalni
snimek, b) Haarova vilnka, c¢) vinka Daubechies 3.tadu, d) vinka Symlet 2. fadu,
e) vinka Biorthogonal 1.5

V tab. 3 jsou zaznamenany hodnoty maximalni a minimalni intenzity odpovidajici
skokové zméné signalu. Pro vypocet strmosti byly tyto hodnoty od sebe odecteny a
podéleny po¢tem obrazovych bodi, na kterych dochézi k této skokové zméné signalu.

Tab. 3: Vypocitané hodnoty strmosti zmény intenzity signalu m,

Matetska vinka Zadna Haar Db3 Sym?2 Biorl.5
Maximalni hodnota intenzity 34718 34161 33983 34123 34289
Minimalni hodnota intenzity | 2732,8 3739,2 4004,8 2487,6 3173,7

my 10661,7 | 7605,5 5995,6 6327,1 7778,8

V ptivodnim snimku se Sumem byla hodnota strmosti m; =10661,7. Nejlepsi
hodnoty strmosti zmény intenzity signalu m; = 7778,8 je dosazeno vinkou Biorthogonal
1.5, protoze u strmosti se snazime dosahnout hodnoty, ktera bude nejvice odpovidat
strmosti v pivodnim obraze. Pro filtraci Haarovou vilnkou byla zjisténa hodnota
strmosti m; = 7605,5. Nejmens$i strmosti bylo docileno filtraci vinkou Daubechies
3.1adu s hodnotou m; = 5995,6.

Na obr. 7.7 je mozné vidét pivodni snimek a obrazy po filtraci vybranymi
matefskymi vinkami s prib¢hem signalu v misté skokové zmény intenzity. Pro vypocet
strmosti m; byl vybran horizontalni priabeh.
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d) vinka Symlet 2. fadu e) vinka Biorthogonal 1.5

Obr. 7.7: Srovnani pribéhu signalu, v druhém misté vybraném pro urceni hodnoty
strmosti, origindlniho snimku a snimka po filtraci matetskymi vinkami a) originalni

snimek, b) Haarova vlnka, c¢) vinka Daubechies 3.tadu, d) vilnka Symlet 2. tadu,
e) vinka Biorthogonal 1.5
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V tab. 4 jsou zapsany maximalni a minimalni hodnoty intenzity signalu v misté
druhé skokové zmény. Hodnota strmosti m, je vypocCitdna stejné jako u strmosti m;.
Hodnota strmosti v pavodnim snimku se Sumem byla rovna m; = 18265,5. Nejlepsi
hodnoty strmosti zmény intenzity signdlu myp=16317,9 je dosazeno vinkou
Biorthogonal 1.5. Dale nasleduje Haarova vinka s hodnotou strmosti m, = 14992,5 a
vinka Symlet 2. faddu s hodnotou m, = 14465,4. Nejmensi strmosti bylo dosazeno filtraci
vinkou Daubechies 3.fadu s hodnotou m, = 13468,0.

Tab. 4: Vypocitané hodnoty strmosti zmény intenzity signalu m,

Matetské vinka Zadna Haar Db3 Sym?2 Biorl.5
Maximalni hodnota intenzity | 40516,0 | 33370,0 | 33228,0 | 33701,0 | 35178,0
Minimalni hodnota intenzity | 3985,1 3385,1 6292,0 | 4770,2 25422

my 18265,5 | 14992,5 | 13468,0 | 144654 | 16317,9

V tab. 5 jsou zaznamenany hodnoty strmosti v prvnim misté m;, v druhém miste
my a primérnd hodnota strmosti m. Z hodnot primérnych strmosti je patrné, Zze vinka
Biorthogonal 1.5 se jevi pro filtraci pivodniho snimku jako nejvhodnéjsi. Naopak
nejhtie dopadla filtrace pomoci vinky Daubechies 3. fadu.

Tab. 5: Vypocitané hodnoty primérné strmosti zmény intenzity signalu m

Mateiska vinka Zadna Haar Db3 Sym?2 Biorl.5
mi 10661,7 | 7605,5 5995,6 | 6327,1 7778,8
my 18265,5 | 14992,5 | 13468,0 | 144654 | 163179
m 14463,6 | 11299,0 | 9731,8 | 10396,3 | 12048,4

7.1.4 Porovnani kritérii hodnoceni uc¢innosti filtrace

Pro srovnani vysledkti kritérii hodnoceni ucinnosti filtrace dosaZenych jednotlivymi
matefskymi vinkami jsem pouzil dva grafy, ve kterych jsou zaznaceny vysledky dvou
hodnoticich kritérii. Na obr. 7.8 je vidét graf zavislosti poméru signalu na Sumu (SNR)
na hodnoté relativniho kontrastu C. puvodniho snimku a snimki, z kterych byl
odstranén Sum. Z grafu je patrné, Ze nejlepSiho vysledku pro kritéria SNR a Cyy bylo
dosazeno filtraci pomoci vinky Daubechies 3.tadu. Vyhovujiciho vysledku bylo
dosazeno také Haarovou vinkou. Nejméné ucinna byla filtrace pomoci vinky
Biorthogonal 1.5.
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Zavislost SNR na hodnoté relatiniho kontrastu pouzitych vinek

# Haarova vinka
SNR3U - : - M vinka Daubechies 3. fadu
15 - ® vinka Symlet 2. fadu
& vinka Biorthogonal 1.5
26 1 # originalni snimek
24 1
22 -
20 - . . . . .
1,02 1,04 1,06 1,08 1.1 1,12 1,14 1,16

Crel
Obr. 7.8: Graf zavislosti poméru SNR na C pouzitych vinek

Na obr. 7.9 je zobrazen graf zavislosti poméru SNR a strmosti zmény intenzity
signalu m pro pivodni snimek a snimkii podrobenych filtraci. Z grafu je patrné, Ze pro
kombinaci kritérii SNR a m je dosazeno nejlepSich vysledki matetfskou vinkou
Biorthogonal 1.5. Uspokojivé vysledky ma i Haarova vinka. Nejhtie v tomto porovnani
dopadla vinka Daubeschies 3. fadu.

Zavislost SNR na hodnoté primérmneé strmosti zmény intenzity signal pouzitych vinelk

32
# Haarova vinka

304 W * L 2 M vinka Daubechies 3 fadu

SNR & # vinka Symlet 2. tadu

28 A vinka Biorthogonal 1.5
# originalni snimelc

26 -

24 4

22 4

20 T T T T T T T T T ‘I‘

9500 10000 10500 11000 11500 12000 12500 13000 13500 14000 14500
m

Obr. 7.9: Graf zavislosti poméru SNR na m pouzitych vinek
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7.2 Vyhodnoceni vlastnosti obrazii

V této kapitole budou popsany vlastnosti ne€kolika obrazii potfizenych pomoci MR
tomografu a moznost vyuziti téchto vlastnosti pfi vybéru vhodné matetské vinky pro
filtraci. Pro porovnéni obrazi bylo vybrano srovnani pomoci histogramu, kumulativniho
histogramu, k-prostoru a diference obrazu.

Pro vyhodnoceni parametrii byly pouzit snimek c&tvercového kontejneru jako
v kap. 7.1 stloustkou roztoku 8mm, spoctem pozorovani Ny, =12 a rozliSenim
512 x 512 obr. bodl, snimek podélného fezu trupu s rozliSenim 512 x 512 obr. bodd,
snimek podélného fezu hlavy s rozliSenim 512 x 512 obr. bodli, snimek pticného fezu
hlavy 1 srozliSenim 384 x 512 obr. bodd, snimek ptficného fezu hlavy 2 s rozliSenim
512 x 384 obr. bodii a snimek piicného fezu hlavy 3 s rozliSenim 512 % 384 obr. bodi
(prvni sloupec na obr. 7.10 a 7.11). Obraz ¢tvercového kontejneru byl potfizen na MR
tomografu UPT Akademie véd v Brné¢ s indukei zdkladniho pole 4,7 T a s rezonanénim
kmitoctem 200 MHz a biomedicinské obrazy byly zhotoveny na MR tomografu
Siemens s indukci zdkladniho pole 1,5 T ve Fakultni nemocnici u Sv. Anny v Brné¢.

7.2.1 Porovnani obrazu podle histogramu

ProtoZe plivodni snimky mély rizné rozmezi hodnot intenzity a nebylo mozné porovnat
jejich histogramy, bylo nutné hodnoty intenzit ptepocitat do rozsahu hodnot <0; 1000> .

Pro testované obrazy byly vypocitany jejich histogramy, které udavaji pocet obrazovych
bodii v obraze s danou intenzitou. Histogramy jsou zobrazeny ve druhém sloupci na
obr. 3.10 a 3.11. Déle byly z obrazii odstranény hodnoty intenzit odpovidajici pozadi
obrazu se Sumem. Hodnoty intenzity pozadi byly vynulovany. Z takto upravenych
snimki byly opét vypocitany histogramy (tfeti sloupec na obr. 3.10 a 3.11). Z divodu
rozdilného rozliSeni obrazi byly pro hodnoceni rozdéleny do dvou skupin.

Histogram ¢tvercového kontejneru je tizky a jeho slozky jsou zastoupeny v oblasti
nizkych hodnot intenzity. Pro odstranéni pozadi se Sumem byly vynulovany hodnoty
intenzity men$i nez 30. Z toho vyplyva, Ze se jedna o tmavy obraz s malym kontrastem
a malym Sumem. Histogram podélného fezu trupu je Siroky a mé& rovnomérnéji
zastoupeny hodnoty intenzity. Pro odstranéni pozadi se Sumem byly vynulovany
hodnoty intenzity mensi nez 35. Jedna se o kontrastni obraz s malym Sumem. Histogram
podélného fezu hlavy je Siroky, ale obsahuje oblast s velkym poctem nizkych intenzit.
K odstranéni pozadi doslo pii vynulovani hodnot intenzity mensi nez 100. Obraz je
kontrastni s velkym Sumem.

pocet bodu pocet bodu
15000 15000
12500 12500
10000 10000
7500 7500
5000 5000
2500 2500
0() 200 400 600 800 ; 1000 00 200 400 600 800 s 1000

a) obraz ¢tvercového kontejneru
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pocet bod pocet bodu
15000 15000

12500 12500
Q\ 10000 10000
7500
5000

2500 .
0

200 400 600 800 s 1000 0 200 400 600 800 ; 1000
b) obraz podélného fezu trupu
pocet boda pocet boda
15000 15000
12500 12500
10000 10000
7500 7500
5000 5000
2500 2500 |
00 200 400 600 800 ; 1000 OO 200 400 600 800 ; 1000

c) obraz podélného tezu hlavy

Obr. 7.10: Srovnani obrazii srozliSenim 512 x 512 bodl a histogramli a) obraz
¢tvercového kontejneru, b) obraz podélného fezu trupu, c) obraz podélného fezu hlavy

Histogram podélného fezu hlavy 1 je Siroky s velkou nerovnomeérnosti rozlozeni
v oblastech nizkych a vysokych hodnot intenzity. Pro odstranéni pozadi se Sumem byly
vynulovany hodnoty intenzity mensi nez 120. Z toho vyplyvé, Ze se jednd o malo
kontrastni obraz s velkym Sumem. Histogram pfi¢ného fezu hlavy 2 je Siroky, ale
obsahuje oblast ve stiedu histogramu, kde se jsou hodnoty intenzit s velkou ¢etnosti. Pro
odstranéni pozadi se Sumem byly vynulovany hodnoty intenzity mensi nez 30. Jedna se
o malo kontrastni obraz s malym Sumem. Histogram pfi¢ného fezu hlavy je Siroky
s rovhomérnym zastoupenim hodnot intenzity. K odstranéni pozadi doSlo pfi
vynulovéani hodnot intenzity mensi nez 35. Obraz je kontrastni s malym Sumem.

pocet bodu pocet boda
10000 10000

8000 8000

6000 6000

4000 4000
2000 2000
0 0
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
1 1

a) obraz pti¢ného fezu hlavy 1
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pocet bodu pocet boda

10000 10000

8000 8000

6000 6000

4000 4000

2000 2000
% 200 400 600 800 s 1000 % 200 400 600 800 ; 1000

b) obraz pfi¢ného fezu hlavy 2

pocet bodu pocet boda

10000 10000

8000 8000

6000 6000

4000 4000

2000 2000
i, | e,

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
1 1

¢) obraz pti¢ného fezu hlavy 3

Obr. 7.11: Srovnani obrazi srozliSenim 384 x 512 bodi a 512 x 384 bodi a
histogramii a) obraz piicného fezu hlavy 1, b) obraz piicného fezu hlavy 2, c) obraz
pti¢ného tezu hlavy 3

7.2.2 Porovnani obrazi podle kumulativniho histogramu

Kumulativni histogram vychazi z histogramu, udavé informaci o poctu obrazovych
bodt, které jsou obsazeny v obraze do vybrané hodnoty intenzity. Na obr. 7.12 a 7.13
jsou porovnany kumulativni histogramy obrazii. V kumulativnim histogramu
¢tvercového kontejneru jsou patrné prudké nértsty poctu obrazovych bodi v malém
rozsahu hodnot intenzity. Z toho plyne, Ze obraz je malo kontrastni. Kumulativni
histogramy podélného tezu trupu a podélného tfezu hlavy maji pozvolngjsi navySovani
poctu obrazovych bodu. Z toho je ziejmé, ze se jednd o kontrastni obrazy.

V kumulativnich histogramech pii¢ného fezu hlavy 1 a pfi¢cného fezu hlavy 2 jsou
skokové zmény nartistu poctu obrazovych bodi a proto se jednd o obrazy s malym
kontrastem. Obraz pii¢ného fezu hlavy 3 md kumulativni histogram s rovnomeérnéji
rostoucim prabéhem. Jde tedy o vice kontrastni obraz.

Z kumulativniho histogramu podélného tfezu hlavy a pfi¢ného fezu hlavy 1 lze
usoudit, ze maly pocCet obrazovych bodu s nejnizsimi hodnotami intenzity by mohl mit
souvislost s velikosti Sumu v obraze.
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pocet bodﬁ3 X 105
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1

800
1
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1

pocet bodﬁ3 X 105
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1.5
1

0.5

0 200 400 600 800 s 1000

c) obraz podélného tezu hlavy

Obr. 7.12: Srovnani obrazi s rozliSenim 512 x 512 bodt a kumulativnich histogramt
a) obraz ¢tvercového kontejneru, b) obraz podélného tezu trupu, c) obraz podélného
fezu hlavy osy
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a) obraz pti¢ného fezu hlavy 1
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1
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1

¢) obraz pti¢ného fezu hlavy 3

Obr. 7.13: Srovnani obrazli srozliSenim 384 x 512 bodl a 512 x384 bodi a
kumulativnich histogrami a) obraz pticného fezu hlavy 1, b) obraz pti¢ného fezu hlavy
2, ¢) obraz pri¢ného fezu hlavy 3

7.2.3 Porovnani obrazu podle k-prostoru

Testované obrazy byly prevedeny z prostorové domény do frekvenéni domény pomoci
FT obrazu. K-prostor je pole, které slouzi pro zobrazeni obrazu ve frekvenéni doméng.
Na obr. 7.14 jsou zobrazeny k-prostory porovnavanych obrazl. Jednotlivé body
v k-prostoru odpovidaji frekvencim obsazenym v obraze. Malé frekvence, které
odpovidaji zakladnim obrysiim v obraze, jsou umistény ve stiedu k-prostoru a vysoké
frekvence, které jsou v obraze reprezentuji detaily, se nachazi na okrajich k-prostoru.
Z pohledu na obr. 7.14 1ze usoudit, Ze k-prostory jednotlivych obrazili se od sebe lisi a je
tézké v nich najit souvislost se zobrazenou informaci v prostorové domén¢ obrazu.
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e) obraz pti¢ného fezu hlavy 2 f) obraz piicného fezu hlavy 3

Obr. 7.14: Srovnani k-prostorli obrazii a) obraz Ctvercového kontejneru, b) obraz
podélného tfezu trupu, c¢) obraz podélného fezu hlavy, d) obraz piicného tfezu hlavy 1, e)
obraz pticného fezu hlavy 2, f) obraz pti¢ného fezu hlavy 3

7.2.4 Porovnani obrazi podle diference obrazu
Porovnéavané obrazy byly podrobeny diferenci (rozdil sousednich bodi) v horizontalnim
a vertikalni sméru. Z diferencovanych obrazl byly vypocitany histogramy. Na obr. 7.15

a 7.16 jsou zobrazeny diferencované obrazy a jejich histogramy. Z diferencovanych
obrazli je vidét, které obrazy maji velké hodnoty strmosti zmény intenzity. Sem patii
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obraz podélného fezu trupu, obraz pticného fezu hlavy 2 a obraz pti¢ného fezu hlavy 3.
Po diferenci obrazli s velkym Sumem nejsou informace v obraze viditelné, coz je ziejmé
ze snimkl podélného tfezu hlavy a piricného fezu hlavy 1. Histogramy obrazi s velkou
strmosti zmény intenzity maji uzky histogram s velkym poctem obrazovych bodi
v okoli 0. Naopak obrazy s malou strmosti zmény intenzity a velkym Sumem mayji
Siroky histogram.
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Obr. 7.15: Srovnani diferencovanych obrazii a histogramid a) obraz ¢tvercového
kontejneru, b) obraz podélného fezu trupu, c) obraz podélného fezu hlavy
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Obr. 7.16: Srovnani diferencovanych obrazii a histogrami a) obraz pii¢ného fezu

hlavy 1, b) obraz pti¢ného fezu hlavy 2, ¢) obraz pti¢ného fezu hlavy 3
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8 Zavér

Diplomova prace je vénovana zpracovani obrazl potfizenych magnetickou rezonanci.
V teoretické casti prace byl popsan princip vinkové transformace, jeji vyuziti pti
odstrafiovani Sumu z obrazu a kritéria pro vyhodnoceni uc¢innosti filtrace vinkovou
transformaci. V experimentalni ¢asti jsem se zaméfil na ndvrh filtraéni metody a
porovnani vlastnosti obrazii zhotovenych pomoci MR tomografu. V priibéhu diplomové
prace jsem se seznamil s programem MAREVISI, ktery slouzi pro praci s MR obrazy a
naucil se pouzivat program Matlab pro filtraci pomoci vinkové transformace.

Na zéklad¢ teoretického rozboru byla v prvni ¢asti experimentu navrzena metoda
odstranéni Sumu z obrazu cCtvercového kontejneru s kyvetou naplnénou vodou se
siranem nikelnatym s vySkou vody 4 mm. Dle popsanych kritérii byly vybrany vhodné
typy mateiskych vinek, stupné rozkladu a prahovaci techniky. Uéinnost aplikované
filtratni metody byla vyhodnocena pomoci poméru signalu k Sumu, relativniho
kontrastu v obraze a strmosti zmény intenzity signalu. Porovnanim hodnot poméru
signdlu k Sumu dosazenych zvolenou metodou jsem dosel k zavéru, ze nejlepSiho
vysledku dosdhla matetska vinka Daubeschies 3.fadu s hodnotou SRN = 30,03 dB.
Z hlediska relativniho kontrastu v obraze bylo nejlepsiho vysledku dosazeno aplikaci
vinky Daubeschies 3. fadu s hodnotou C; = 1,150 (primérnd hodnota strmosti zmény
intenzity signdlu m =9731,8). Z pohledu strmosti zmény intenzity signalu nejvyssi
hodnota m = 12048,4 byla docilena filtraci pomoci vinky Biorthogonal 1.5. Sloucenim
vSech hodnoticich kritérii 1ze konstatovat, ze nejlepSich vysledki bylo dosazeno filtraci
s pouzitim vinky Haar s hodnotami SNR = 30,02 dB, Ci;; = 1,149 am = 11299,0.

Druhd ¢ast experimentu byla zaméfena na porovnani obrazi pofizenych MR
tomografem. Pro srovnani obrazli byl pouzit histogram, kumulativni histogram,
k-prostor a diference obrazu. Také jsem se zabyval moznosti vyuziti téchto vlastnosti
obrazu pro urceni vhodné matei'ské vinky pro filtraci. Histogram obrazu jsou uloZeny
informace o velikosti kontrastu v obraze. Z toho lze usoudit, Ze napiiklad na obrazy
s uzkym histogramem je vhodné aplikovat matefské vinky, které dosahuji vétsiho
zvySeni kontrastu. Pfi odstranéni pozadi se Sumem v obraze je v histogramu patrnd i
velikost Sumu. Stejného zavéru je dosazeno pomoci kumulativniho histogramu, kde
kontrast obrazu je ddna ndrGstem prib&hu. Zobrazenim obrazli v k-prostoru bylo
zjisténo, ze k-prostory jsou rizné a je slozité v nich hledat souvislost s prostorovou
doménou obrazu. Dospél jsem tedy k zavéru, Zze zk-prostoru obrazu nelze urcit
matefskou vinku, ktera by byla vhodna pro filtraci obrazu. Na diferencovanych
obrazech je vidét jakych hodnot nabyva strmost zmény intenzity signalu v obraze. U
obrazli s velkym Sumem pfi diferenci dochazi ke ztrat€¢ obrazové informace. Histogram
diferencovanych obrazii s velkym Sumem je §ir§i a nabyva nizsich cetnosti. Z toho
vyplyva, Ze na obrazy, které jsou po diferenci Spatné rozpoznatelné, je vhodné pouzit
matefské vinky, které maji schopnost dosahovat velké strmosti.

Cile diplomové prace byly splnény. Byla navrzena metoda odstranéni Sumu ze
snimku a bylo provedeno hodnoceni G¢innosti filtrace snimku navrzenou metodou. Déle
byly porovnany biomedicinské obrazy.
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Seznam symboli a zkratek

b,

1

oz
k
m
P
s
t

v[n]

x(7)

Crel
Go(2)
Gi(2)
Hy(2)
Hi(z)
Hpp(2)
Hup(z)

Nakv
()

odhad vinkovych koeficienti

vzorkovaci frekvence

umisténi v Case

strmost zmény intenzity signalu

meétitko

dilatace

casova proménna

¢islicovy signdl mezi analyzujici a syntetizujici ¢asti banky filtra
vstupni spojity signal

vstupni Cislicovy signal

vystupni ¢islicovy signal dvoukanalové banky filtri
vystupni ¢islicovy signal

casové okno

vstupni Cislicovy signdl decimatoru, interpolatoru
kontrast

relativni kontrast

prenosova funkce dolni propusti pro syntézu
prenosova funkce horni propusti pro syntézu
pienosova funkce dolni propusti pro analyzu
pfenosova funkce horni propusti pro analyzu
prenosova funkce dolni propusti

ptenosova funkce horni propusti

detaily v diagonalnim sméru

detaily ve vertikalnim sméru

intenzita signalu

primérnd hodnota intenzity signalu

faktor interpolace

detaily v horizontalnim sméru

aproximace obrazku

faktor decimace

rad filtru

pocet pozorovani

prahovaci funkce
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p(x)
Ws.(1)

O3
CWT
DP
DWT
FT
HP

KD

MR
QMF
SNR
STFT
WT
2D-DWT

meftitkova funkce

matetska vlka

translace

smérodatnd odchylka

spojitd vinkova transformace (Continuous Wavelet Transform)

dolni propust

diskrétni vinkova transformace (Discontinuous Wavelet Transform)
Fourierova transformace (Fourier Transform)

horni propust

koeficienty aproximace

koeficienty detaili

magnetickd rezonance

kvadraturni zrcadlova banka filtri (Quadrature Mirror Filter Bank)
pomer signalu k Sumu

Fourierova transformace s ¢asovym oknem (Short Time Fourier Transform)
vinkova transformace (Wavelet Transform)

dvourozmérna vlnkova transformace
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Prilohy

A. CD obsahuijici diplomovou praci v elektronické&zigtestované snimky a snimky
po filtraci
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