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Abstrakt

Cilem diplomové prace je implementace algoritmu vinkové transformace pro nasledné
vyuziti pii redukei Sumu. Samotné potlacovani Sumu je zaméteno k zlepSovani vypovi-
dajici schopnosti sonografickych (ultrazvukovych) obrazi v medicin€. Vyuzilo se u néj
metody prahovani detailnich koeficientli jednotlivych tirovni mnohamétitkové analyzy.

Pti hledani nejvhodnéjSich praht se nevychazelo z zddné¢ho z béznych postupt
pro odhad téchto hladin. Navrh alternativniho pojeti vychazi ze zdkladniho empirického
pfistupu, kdy jsou jednotlivé prahy optimalizovany za pomoci evolu¢nich algoritmi.
S timto zalgoritmizovanym postupem se vSak projevuji problémy objektivniho vyhod-
noceni UspéSnosti redukce Sumu. Program za timto Gcelem vyuziva obecné pouZzivanych
parametrl: stiedni kvadratickou chybu celého obrazu, strmost jasovych zmén na zvole-
né hrané, relativni kontrast dvou dostate¢n¢ jasové rozdilnych bodd a smérodatnou od-
chylku jednolité plochy.

Popsané teoretické poznatky jsou vyuzity v naprogramované aplikaci DTWT. Ta
realizuje viceurovitovou dekompozici a zpétnou rekonstrukci diskrétni vinkovou trans-
formaci s diskrétnim Casem, prahovani detailnich koeficientli a vysledné ohodnoceni
provedeného potlaceni Sumu. Tento vyvinuty nastroj lze vyuzit samostatn¢ pro redukci
Sumu. Pro nase ucely byl ale upraven tak, aby se spoustél prostiednictvim komponenty
pro evoluéni optimalizaci parametrt (Optimize Parameters) v navrzeném scénafi vV pro-
gramu RapidMiner. V optimalizacnim procesu vyuzivala tato komponenta jako fitness
funkci ptedané ohodnoceni od programu DTWT. Nejvhodné&jsi prahy byly separatné
vyhledavany pro tfi rodiny vinek — Daubeschies, Symlety a Coiflety.

Evolu¢ni algoritmus vybral u vSech tfi rodin mékky prah. Ten je ve srovnani
s tvrdym prahem pro potlatovani Sumu vhodné&jsi, ale ma tendenci vice rozmazavat hra-
ny. NavrZzend metoda vyhodnotila ve vétSin€ piipadt lepSi GspéSnost redukce Sumu
u vinkové transformace s vyhledanim prahd evolu¢nimi algoritmy, nez u bézné pouzi-
vanych filtrG. Pfi vizudlnim porovnéni jiz ale vnéasela vinkova transformace do obrazu
mirné znehodnocujici artefakty. Jedna se vzdy o kompromis mezi nejvétsim potlacenim
Sumu a zaroven nejveétsim zachovanim uziteCné obrazové informace. Vyhodnotit objektivné
toto dilema neni jednoduché a zélezi vzdy na subjektivnim pohledu, v ptipadé sonografic-

kych snimki pohledu oSetfujiciho Iékare.

Klicova slova

Vlnkova transformace, redukce Sumu, prahovani, obraz, evolué¢ni algoritmy, C++



Abstract

The aim of this thesis is implementation of wavelet transform algorithm for noise
reduction. The noise reduction itself is focused on improving informative capabilities of
sonographic (ultrasound) images in medicine. For this purpose, thresholding of detailed
coefficients on individual levels of multiresolution analysis was used.

Common procedures were not used for searching for the most suitable thresholds
of those levels. The alternative concept's design is based on fundamental empirical ap-
proach, where the individual thresholds are optimised by evolution algorithms. Howev-
er, with this algorithmic procedure, more problems manifest regarding the objective
evaluation of the success of noise reduction. Because of this, the program uses commonly
used parameters such as mean square error of the whole image, linear slope edge ap-
proximation, relative contrast of two differently bright and distinct points and the stand-
ard deviation of compact surface.

Described theoretical knowledge is used in developed application DTWT. It exe-
cutes multilevel decomposition and reversed reconstruction by discrete time wavelet
transform, thresholding of detailed coefficients and final evaluation of performed noise
reduction. The developed tool can be used separately to reduce noise. For our purposes, it
has been modified in way, that it executed through the component for evolutionary op-
timization of parameters (Optimize Parameters) in created scenario in RapidMiner pro-
gram.

In the optimization process, this component used evaluation received from
DTWT program as fitness function. Optimal thresholds were sought separately for three
wavelet families - Daubeschies, Symmlets and Coiflets.

The evolution algorithm chose soft threshold for all three wavelet families. In
comparison to hard threshold, it is more suitable for noise reduction, but it has tenden-
cies to blur the edges more. The devised method had in most cases greater evaluated
success of noise reduction with wavelet transform with threshold search done by evolu-
tion algorithms, than commonly used filters. In visual comparison however the wavelet
transform introduced some minor depreciating artefacts into the image. It is always
about compromise between noise reduction and maximal preservation of image infor-
mation. Objectively evaluating this dilemma is not easy and is always dependant on sub-

jective viewpoint which in case of sonographic images is that of the attending physician.
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1 Uvop

Vypocetni technika pronika do nepreberného mnozstvi lidskych ¢innosti a setkani se s ni
v nemocnicnich prostorech nas vitbec neudivuje. Ocitneme-li se v nemocnici se zdravot-
nimi komplikacemi, dalo by se dokonce fici, ze nejmodernéjsi zpisoby mediciny pfimo
vyzadujeme. Pfi stanovovani diagnéz lékaiim pomahaji vysetfeni bez nutnosti mecha-
nickych zasaht do naseho téla. Jednim ze zastupct takovéto metody je ultrasonografie,
ultrazvukové zobrazovani. U medicinskych obrazi porizenych sonografem se ale setka-
vame se Sumem, ktery znepiijemnuje lékartm zkoumani snimkii pacientd a ¢ini potize
i pri dalsim zpracovani. Nechtény Sum, pfedstavujici nadbytecnou informaci, je pridan
jiz vnitfnimi obvody sonografu.

Metod pro obecnou redukci Sumt je vétsi mnozstvi. Tato diplomova prace popi-
suje predevsim vlinkovou transformaci (Wavelet Transform, WT), jakozto jednu z moz-
nosti pro redukci Sumu v dvoudimenzionalnich obrazech.

V teoretické casti je principialni rozbor samotné vlnkové transformace, kterému
predchazi jeji zarazeni. V aplikacich, jez vyuzivaji WT k potlaceni Sumu, se pouziva
zejména technika prahovani detailnich koeficientd. Proto jsou v textu rozebrany zptisoby
prahovani a metody volby prahu. S redukei Sumu souvisi také problematika vyhodnoco-
vani uspésnosti provedené filtrace.

Implementaci vlnkové transformace a souvisejicich problému se zabyva cast
prakticka. Je pouzito alternativniho pojeti volby praht, jez vyuziva evolu¢nich algoritmu.
Tato uzita metoda klade pozadavky na specialni ptistup k vyhodnoceni kvality odstrané-
ni Sumu, proto je navrhnuto vlastni souhrnné ohodnocovani.

Po seznameni s naprogramovanou aplikaci DTWT a popisem jejiho vyuziti pro-

gramem RapidMiner je provedeno zhodnoceni dosazenych vysledkda.
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2 ZiSKAVANI MEDICINSKYCH OBRAZU

Ve zdravotnictvi je vyuzivano nékolik metod pro zobrazeni vnitinich organt lidského
téla. Vétsinu z nich mizeme obecné nazvat tomografii, protoze dochazi ke strukturnimu
zobrazovani stavby v fezech bez fyzického naruseni celku. Podle zobrazovaciho zatizeni
nebo funkéniho principu poté rozlisujeme zakladni metody [1] vyuzivajici:
e rentgenové zareni (X-ray) - rentgenova tomografie, mamografie
a vypocetni tomografie (Computed Tomography, CT),
¢ nuklearni zobrazovani se zavedenim nuklearnich latek (radiofarmak) — jed-
nofotonova emisni vypocetni tomografie (Single Photon Emission Computed Tomo-
graphy, SPECT) a pozitronova emisni tomografie (Positron Emission Tomography,
PET),
¢ magnetické rezonance (Magnetic Resonance Imaging, MR, MRI),
e proudu elektronu - elektronova tomografie (Elektron Tomography, ET), to-
mografie vyuzivajici elektrické impedance (Electrical Impedance Tomography, EIT)
nebo transmisni elektronovy mikroskop (Transmission electron microscopy, TEM),

e akustického vInéni - ultrazvukova tomografie (ultrasonografie).

2.1 Magneticka rezonance

U magnetické rezonance jsou po aplikaci radiofrekvenc¢niho impulsu zjistovany magne-
tické momenty souboru jader nékterych atomu ve tkanich ¢i v jiném materialu. Zakladni
princip vychazi ze spinalnich vlastnosti vodiku obsahujictho pouze jediny proton. Spi-
nalnimi vlastnostmi jsou mysleny spontanni rotace kolem své osy v magnetickém poli.
Utvareni obrazu je dano hustotou protonu vodiku ve tkanich a je zavislé na tfech
hlavnich faktorech. Jedna se o podélny relaxacni ¢as (T1), pficny relaxacni cas (T2)
a hustotu atomovych jader v daném tkanovém objemu. Prvni dva vyse jmenované casy
zavisi na biologickych vlastnostech a na vzajemnych magnetickych vazbach a na vaz-
bach mezi okolim. Pristroje magnetické rezonance dokazi potlacit hustotu protont, ale
také relaxacni konstanty podélného a pricného relaxa¢niho ¢asu. Diky tomu rozlisujeme

3 druhy obrazii — T1 vazeny obraz T1W, T2 vazeny obraz T2W a protonovou denzitu PD

2].

2.2 Ultrasonografie

K dilezitym zobrazovacim diagnostickym metodam patfi ultrasonografie (ultrazvukové
zobrazovani, sonografie), ktera je zaloZena na registraci ultrazvuku vysilaného piezoelek-
trickou sondou odrazeného od tkani. Sonda prevadi elektrické vInéni na mechanické

nebo pracuje také opacné, pokud je snimacem mechanického vinéni. Zpétné ultrazvuko-

11



vé vlny jsou podminény akustickou impedanci jednotlivych tkani. Pro diagnostiku je
dulezité tyto vlny zachytit, nebot vznikaji v misté rozhrani dvou rtiznych tkani (s riznou
akustickou intenzitou) na tzv. akustickém rozhrani. Z akustického hlediska jsou tkané
charakterizovany 3 parametry — akustickou impedanci, utlumem a fazovou rychlosti.
Ultrazvukové zobrazeni délime na nékolik skupin [3] [4]:
e Obraz A (amplitude modulation) — kfivka zobrazujici zavislost intenzity od-
razeného signalu na case uplynulém od vyslani signalu.
e Obraz B (brightness modulation) — usecka slozena z pixelt o rizném jasu.
e Obraz C (komer¢né nedostupny).
e Obraz TM resp. M (time motion) — data B obrazu zobrazena za sebou v Case,
soucasti vySetfeni srdce (echokardiografie).
¢ Dopplerovské metody - slouzi k ziskavani informaci o rychlostech pohybu
tkani, nejcastéji krve. Délime je na kontinualni (s nemodulovanou nosnou vlnou,
Continuous Wave Doppler), impulzni (s modulovanou nosnou vlnou, Pulse Wave
Doppler) a na 2D dopplerovské metody (color flow motion/doppler).
¢ 3D obraz - trojrozmérna rekonstrukce fady za sebou lezicich dvojrozmeér-

nych fezi, nejCastéji je tento typ obrazu vyuzivan v porodnictvi.
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3 TRANSFORMACE OBRAZU

V souvislosti se zpracovanim obrazu se se setkavame s celou fadou transformaci, které
slouzi k riznym ucelim. Pfes geometrické, jasové transformace, radiometrické korekce,
kompresni techniky az k odstraniovani Sumu a restauraci obrazu. Transformace je mozné
tfidit podle rdznorodych hledisek, pficemz mohou patfit i do vice kategorii. Dale budou
obecné priblizeny jen nékteré transformace, jez se zabyvaji upravou dvourozmérného

(2D) diskrétniho signalu reprezentujiciho obraz.

3.1 Geometrické transformace

Popisuji transformaci soufadnic x, y, tedy nosic¢e obrazové funkce f(x,y) nejcastéji pfi
posunuti (translace), zméné méritka (scaling), otoceni (rotace) ¢i zkoseni. Dale jsou pou-
zivany u slozitéjsich prostorovych transformaci, napt. geometrickych korekci vad optic-
kych systémi — ¢oc¢ky kamery, nebo projekei prostorovych 3D objektt do 2D prostoru —

zkresleni leteckych ¢i druzicovych snimka zptisobené zakiivenim zemékoule.

-Ir
9

Obr. 3.1 Priklad geometrické transformace v roviné

Transformaci ¢asti roviny ukazuje Obr. 3.1, kde geometricka transformace plos-
ného obrazu je vektorova funkce T, ktera zobrazuje bod x, y do bodu x’, ¥’ podle obec-
nych vztaht

x" = Te(x,¥),
y' =T, y).
Geometrické  transformace, v pocitacové  grafice  obvykle  pracujici

(3.1)

s mnohouthelniky, mizeme rozdélit do dvou krokd:
e Transformace souradnic bodu - urcuje k diskrétni souradnici bodu ve
vstupnim obraze odpovidajici bod ve vystupnim obraze podle obecné rovnice (3.1).

Obvykle se podle [5] transformacni vztah aproximuje polynomem m-tého stupné

m m-r m m-r

X'=>">a,xy, y=>>a,xy". (3.2)

r=0 k= r=0 k=

Tato rovnice se vsak v praxi velmi ¢asto nahrazuje bilinearni transformaci

X'=a,+a,X+ay+axy, y =b, +bx+b,y+b,xy. (3.3)
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e Aproximace jasové funkce — prifazuje k vypocitanym necelociselnym sou-
fadnicim x’, y" vhodnou aproximaci (interpolaci) vstupniho obrazu novou hodnotu
jasu f,,(x,y). Ta je vyjadtena dle [5] dvojrozmérnou konvoluci

f,(6y)=>" > g,(1Ax, kAy) h, (x—1Ax, y —kay), (3.4)
|=—00 k=—o0
kde funkce g predstavuje vzorkovany obraz a funkce h,, interpola¢ni jadro. Pro in-
terpolaci se v praxi pouzivaji jednoduché aproximacni polynomy, napf. metoda nej-

blizsiho souseda, linearni interpolace nebo bikubicka interpolace.

3.2 Transformace hodnot jasu

Obdobné jako u geometrické transformace, zavisi i u této transformace hodnota jasu
v bodé vystupniho obrazu na jasu odpovidajictho bodu (pfipadné jeho malém okoli)
ve vstupnim obraze. Nebo je hodnota jasu transformovana bez ohledu na polohu v obra-
ze. Podle toho rozlisujeme dvé skupiny [5]:

e Jasové korekce - ziskavaji pro kazdy bod x,y puvodniho obrazu g(x,y)
na vystupu hodnotu jasu zkresleného obrazu f(x,y). U jednoduchého modelu poru-
Seni je to pomoci multiplikativniho koeficientu e(x, y) podle vztahu

fGy) =e(x,y)g(x, ). (3.5)
¢ Modifikace jasové stupnice - je stejna pro vsechny pixely obrazu, transfor-
muje vychozi stupnici jasu p = (pg, px) na stupnici novou q = {q,, qx) podle
q =T(p). (3.6)
Mezi zékladni transformace jasové stupnice patii prahovani, negativ a zvyraznéni
kontrastu uvedené na Obr. 3.2. Detektorim citlivym na jas v lidském oku odpovida
vice logaritmicka odezva, jez dokaze zahrnout vétsi rozsah intenzit jasi. Proto se
v pristrojich také ¢asto pouziva logaritmicka transformace zvana y (gama) korekce.
q

A
prahovani

~ " zvyrazneéni kontrastu
N s

~

N

BN _

> _negativ

. . ~ N
; T >

p p p
1 2

Obr. 3.2 Obvyklé transformace jasové stupnice
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3.3 Diskrétni linearni integralni transformace

Prevedeme-li pomoci integralniho vztahu jednu funkci (signal) na jinou, a to za pomoci
funkce dvou proménnych (napt. K (x,u), oznac¢ovanych jako transformacni jadro, ker-
nel), dostaneme obecnou definici integralni transformace

F(w) =c [ f(x)K(x,u)dx. (3.7)

Dochazi k prevodu mezi prostory proménnych, ke zméné baze. Transformaci lze
chapat jako urcity typ operatoru aplikovany na funkci, kterou prevede na funkci s jinym
parametrem. Obvykle se integralni transformace pouzivaji pro linearni operace
k usnadnéni vypocti nebo k ,zviditelnéni“ vlastnosti, které nebyly v pivodni doméné
ziejmé [6].

Pfi zpracovavani dvojrozmérnych obrazt diskrétni linearni integralni transfor-
maci se mizeme vydat dvéma ekvivalentnimi sméry [5] naznacenymi na Obr. 3.3. Kazdy
smér ma své vyhody i nevyhody a pfistup k feseni problémi je mirné odlisny ve tvorbé
filtrt, vhodnosti nebo ¢asové narocénosti:

e Filtrace v prostorové oblasti — obraz je zpracovan jako linearni kombinace
vstupniho obrazu s koeficienty filtru, jako zakladni operace je pouzivana konvoluce.
Jedna se o 2D tupravy, jez jsou analogické jako u zpracovani jednorozmérnych signa-
14 v ¢asové oblasti.

e Filtrace ve frekvencni oblasti — pfed samotnou filtraci musi byt provedena
linearni integralni transformace do frekvencni oblasti, naopak pfi zpétném pievodu
na obraz, transformace inverzni. Ve frekvenc¢ni reprezentaci je v mnoha ptipadech
vyjadreni filtru ndzornéjsi.

prostorovy i

filtr
B N A

- T
vstupni
obraz

vystupni
Obr. 3.3 Zpracovani v prostorové nebo ve frekvencni oblasti

obraz

prima frekvenéni . zpétna
transformace filtr transformace

Integralni transformace jsou obecné vzato bezeztratové. Pti pouziti diskrétnich
a kvantovanych dat ovsem pfi diskrétnich transformacich ve vétsiné piipadt ke ztraté

dojde, napf. pfi pfifazovani rastru nebo zaokrouhlovani vysledné hodnoty.

3.3.1 Diskrétni Fourierova transformace (DFT)

Pomoci integralni transformace popisuje obraz v jinych proménnych, prevadi jej vhod-
nymi frekvencemi a amplitudami na soucet sinusovych signali. Zakladem je prostorova
frekvence, sinusovy prubéh ,rozprostteny do plochy, kdy vzdéalenost vyslednych hodnot

od pocatku frekvencni roviny udava narustajici frekvenci.
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Jedna se o obecné nejpouzivanéjsi transformaci, ktera je vhodna pro periodické
signaly. U maticového zapisu ma dle [6] transformacni matice ®;; rozméru J X ] tvar

—j%Fkt)

@1k, 1] =%e( J kdek,1=0,1,..,]—1 (3.8)

a j je imaginarni jednotka. KdyZz do obecného vzorce
F=PfQ, (3.9)
kde matice f reprezentuje vstupni obraz a matice F obraz vystupni, dosadime P = @,

a Q = ®yy , dostaneme vztah pro DFT

Vyraz lze formulovat pomoci ekvivalentniho zapisu se sumami
1 MoIN-A o UV
Forr [UV]=—=>" > f[m,n]-e (v N), (3.11)
MN 5 7%

kde ©u=0,1,..,.M—-1 a v=0,1,..,N—1.

Pokud budeme chtit analyzovat nestacionarni diskrétni signaly, s klasickou DFT
si jiz nevystac¢ime. Ziskame popis kmitoctovych vlastnosti spektra, ale pro ktery cas je
dané spektrum platné, uz nezjistime. Casteénym vychodiskem je pouziti kratkodobé
spektralni analyzy omezené ¢asovym oknem. Takovou analyzou je napi. kratkodoba
Fourierova transformace (Short-Time Fourier Transform, STFT), u které w predstavuje
casové okno, jehoz sitka musi byt kompromisem mezi ¢asovou a kmitoctovou presnosti.
Je ale limitovana Heisenbergovym principem neurcitosti [7]. STFT, nékdy nazyvana také

jako Gaborova transformace, ma dle [8] pro jednorozmérné diskrétni signaly tvar:

Foer (€7,m)= 3 f[nw[n—mle- i (5.12)
kde k=0,1,...,N—1.

3.3.2 Hadamardova transformace (HT)

Hadamardova transformace (nékdy nazyvana jako Walsh-Hadamardova, Hadamard-
Rademacher-Walshova, Walshova nebo Walsh-Fourierova) je ve své podstaté zobecné-
nou Fourierovou transformaci (FT). Bazové funkce tvofi pravouhlé pribéhy oznacované
jako Walshovy funkce, jez nabyvaji hodnot +1. Obdobné jako jsou u FT sinusoidy a
kosinusoidy sefazeny podle frekvence, tak jsou Walshovy funkce usporadany podle po-
¢tu prichodt nulovou trovni.

HT je popsana a definovana pomoci Hadamardovych matic H;; (jsou symetrické
o rozmérech |/ X | a maji hodnoty element +1), pficemz jsou nejcastéji pouzivany ma-
tice fadu 2% (H, j2j) a pii vytvafeni se podle [5] pouziva rekurzivni postup od matice
L PP

H;, Hj ] (3.13)

1 1 _
HZZ_ [1 —1] ’ HZ]Z]_ H]] _H]]
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Hadamardovu transformaci dostaneme obdobné jako u FT dosazenim Hadamar-
dovych matic do vztahu (3.9):

3.3.3 Diskrétni kosinova transformace (DCT)

DCT obsahuje pouze realnou ¢ast komplexniho spektra oproti vychozi DFT, jez prevadi
obraz do celého frekvencniho spektra. Diky tomu dochazi ke snizeni pamétovych narokt
pfi vypoctu na polovinu. Podle zpiisobu vytvoreni sudé periodické posloupnosti se rozli-
$uji ¢tyfi hlavni kosinové transformace ozna¢ované DCT-I az DCT-IV.

Diky vhodnéjsimu rozlozeni energie po transformaci se DCT pouziva pii kom-
primaci signalii, napt. ve formatech JPEG nebo MPEG. Pti zpracovani obrazu se preva-
zné vyuziva DCT-II a lze ji zapsat podle [5] obdobné jako DFT nebo HT pomoci obecné-
ho maticového vztahu (3.9), jen jako bazové funkce jsou pouzity vzorkované

kosinusoidy. Pokud zavedeme obraz o rozméru N X N

i prol =0,

JN

\/z COS(MJ proostatnik, |,
N 2N

dosazenim do vzorce (3.9) dostaneme vztah
F=Cyyf Cly. (3.16)

Abychom mohli vidét linearni kombinace kosinusoid v transformovaném obraze, lze

Culk.1]= (3.15)

vyraz pro DCT-II ekvivalentné zapsat pomoci sumaci

2cluclv|&e & 2m+1 2n+1
Focr_i [u,v]=%§ nZO: f[m,n]cos( N UEJCOS[ N an, (3.17)
= prok =0
kde c[k]=1{+/2 " u=0,1,..M-1,v=0,1,..,N—1.
1 jinde,

3.3.4 Dalsi linearni integralni transformace

Posledni z hlavnich integralnich transformaci, které se predevsim pouzivaji u zpracovani
obrazi, je vlnkova transformace. Jedna se o nejmodernéjsi pristup, kdy je obraz analy-
formace, Siroké moznosti vyuziti to vynahrazuji. Podrobné bude tato transformace roze-
brana v nasledujici kap. 4.

Je mozné se setkat jesté s mnoha dalsimi linearnimi integralnimi transformacemi

[5]. Velmi podobné HT jsou Paleyova a Walshova transformace. Na nesymetrickych

Haarovych maticich (prvky 1 jsou nasobené v2 nebo 0) je zalozena Haarova trans-
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formace. V kombinaci s HT tvofi Hadamardovu-Haarovu transformaci, s transformaci
Slant zase Slant-Haarovu transformaci.

Pro rekonstrukci prubéht 2D funkeci z nékolika jednorozmérnych projekei lze vy-
uzit (napf. v tomografii) Radonovu transformaci. Jejim zvlastnim pfipadem je Hou-
ghova transformace, aplikovana v segmetaci obrazu pro hledani parametricky popsa-
nych objektd. Znama je také Kahunenova-Loeveova transformace, nasazovana

v rozpoznavani pro méfeni informativnosti priznakt [5].
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4 VLNKOVA TRANSFORMACE (WT)

Pocatky vlnkové transformace (Wavelet Transform, WT) jsou spojeny s 80. 1éty 20. stole-
ti, kdy byla poprvé pouzita pro vyhodnoceni seismickych dat. Od té doby se tato trans-
formace zacala uplatiiovat v ¢etnych technickych oblastech, predevsim u komprese obra-
zu, odstranovani Sumu nebo rozpoznavani tvara [9], ale i napf. v ekonomice pro analyzu
burzovnich indexu.

Vlnkova transformace spada pod integralni transformace, a proto je také defino-
vana pomoci bazovych funkci, které tvori vinky (wavelety, kap. 4.1). U nich se méni ca-
sové méfitko a jsou posouvany v Case, ¢imz se 1isi od kratkodobé Fourierovy transforma-
ce (STFT, kap. 3.3.1), kde je okno neproménné po celou dobu vypoctu. To je vidét na Obr.
4.1 [9], kdy u vlnkové transformace je pro nizké frekvence ,okno“ Sirsi a pro vysoké
frekvence uzsi. Obé dvé transformace umoziuji analyzu nestacionarnich signald, ale
vysledné dvojrozmérné funkce jsou slozeny z rozdilnych parametrt. U STFT se jedna
o ¢as a kmitocet, které byvaji zobrazovany spektrogramem, zatimco u WT se jedna o cas
a méfitko zobrazované skalogramem (scalogramem). Pro ucely porovnavani je mozné

skalogram prevést ze zavislosti na méftitku na zavislosti na kmitoctu.

@ 1)
[0)
0
@, - | el
2 a,

7, 7, T bl+ a.lto b+a't b

Obr. 4.1 Srovnani oken STFT (vlevo) a mozZnosti u vinek WT (vpravo)

4.1 Bazové funkce - vinky

Zéakladnim casové omezenym signalem tvoricim podstatu bazové funkce je materska
vlnka 1(t) (mother wavelet). Z ni se odvozuji dalsi vinky podobného tvaru zménou
méfitka a (dilatace) a posunutim b (translace). Baze je tvofena dle [10] mnozinou funkci
Yap(t) podle vztahu

1 t—b

Wb (t):—W(—J, abeRa=#0, (4.1)

o\ @
kde ¢len 1/4/|a| slouzi k zachovani energie pti zméné méfitka. V praxi se u dilata¢nich
zmén pouziva vétsinou pouze roztazeni materské vinky (expanze, a > 1).

Na matetské vlnky je kladeno nékolik pozadavki, predevsim musi mit nulovou

sttedni hodnotu. Pokud jsou ale definovany na kone¢ném ¢asovém intervalu, mohou mit
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zakladni vinka méfitko O<|al<l méfitko |a|>1

Obr. 4.2 Zména méritka vinky

sttedni hodnotu nenulovou a jsou poté nazyvany jako vlnky s kompaktnim nosicem.
Baze vinkovych funkei by mély byt ortogonalni, tj. skalarni soucin mezi dvéma vlnkami
by mél byt nulovy [8]. Dale byvaji jesté kladeny podminky perfektni rekonstrukce a

podminky spjaté s viceturoviiovou dekompozici [11].

4.1.1 Druhy vinek

V dnesni dobé existuje nékolik stovek materskych vlnek, napf. vice nez 400 je pouzitel-
nych pii zpracovani MR obrazt [12]. VInky jsou kategorizovany do rodin podle podob-
nych vlastnosti, z cehoz vychazi i jejich moznosti pouziti. Rodiny vlnek Ize jesté rozdeélit
do obecnéjsich kategorii. U diskrétni vinkové transformace zaméfené na redukci Sumu
v obrazech se pouZivaji predevsim kategorie ortogonalni a biortogonalni. Nékteré typy
zakladnich vinek [9], [13], [14], [15]:

Ortogonadlni vinky
e Haarova — nejstar$i ortogonalni a nejjednodussi vilnka, jejiz prabéh tvoii
jedna perioda obdélnikového impulsu s hodnotami +1. Pro odstranéni Sumu ale ne-

dosahuje dobrych vysledkd.

Haarova vinka Vinka Daubechies 8. fadu
1.5 .
1
1 |
0.5
0.5 /
3 0 3 0 ~ v
0 )
-0.5 05
-1
-1
-1.5 =
0 0.5 1 0 5 10 15
- t[s] —>t[s]

Obr. 4.3 Haarova vinka a vinka Daubechies
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e Daubechies — asymetrické (kromé fadu 1), spojité. Jsou konstruovany rekur-
zivné a rozlisuji se svym fadem (N) s oznac¢enim dbN, kde N = 1. R4d N také udava
pocet nulovych momentt. Délka filtru je 2N a délka kompaktniho nosice 2N — 1.
Vlnka prvniho fadu db1 se nazyva Haarova vinka.

e Symlety — témér symetrické, konstruovany stejné jako vinky Daubechies, ale
je kladen diiraz na co nejvétsi symetrii. Oznacuji se symN, N > 2. Pocet nulovych
momenttd N, délka filtru 2N i kompaktni nosi¢ 2N — 1 jsou shodnych velikosti jako
u vlnek Daubechies.

e Coiflety - asymetrické, konstruovany obdobné jako Daubechiesové vinky,
diraz je ale kladen na maximalni pocet nulovych momenta. Jsou znaceny coifN, kde
fad vinky je v rozmezi 1 < N < 5. Pocet nulovych momentt je 2N, délka filtru 6N

a délka kompaktniho nosice 6N — 1.
Vinka Symlet 5. fadu Vinka Coiflet 2. fadu

1.5¢

15
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|
o 2 4 6 8 10 0 5 10
—t[s] —>t[s]

Obr. 4.4 Vinky z rodin Symletii a Coifletil

T——
—
]

— gy []

Biortogonalni vinky

¢ Biortogonalni spline vlnky, nazyvané i jako Cohen-Daubechies-Feauveau
(CDF) - symetrické, pouzivaji dvé vinky. Jednu pro rozklad a druhou pro rekonstruk-
ci signalu. Jsou oznacovany zkratkou biorN,.. Ny, kde N, je fad pro rekonstrukci a Ny
rad pro dekompozici. Délku filtru tvori vétsinou vétsi ze dvojice 2N, a 2N, rozsite-
ny o 2. Délka kompaktniho nosice je 2N, + 1 pro rekonstrukci a 2N, + 1 pro roz-
klad. Znamé jsou vinky CDF 9/7 a CDF 5/3 uzité ve standardu JPEG 2000.

¢ Reverzni biortogonalni spline vlnky - symetrické, s obdobnymi vlastnost-

mi jako biortogonalni spline vinky, znaceny rbioN,.. N,.

Dalsi typy vinek
e Meyerova — symetricka, nema kompaktni nosi¢ (ale pouziva se aproximace),

je ortogonalni. Meyerova vlnka je definovana jen ve frekvencni oblasti, v ¢asové ne-
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ma vyjadreni. Délka filtru je nekone¢na, v diskrétnim vyjadreni je efektivni rozsah
omezen.

e Morletova - symetricka, komplexni harmonicka funkce, ktera neni ortogo-
nalni. M4 tvar funkce sinus modulované Gaussovskym oknem. Pouziva se pro spoji-
tou vlnkovou transformaci.

e Mexicky klobouk (Mexican hat) — symetricka, nema kompaktni nosic¢ a neni
ortogonalni. Nalezi do rodiny Gaussovskych vlnek, jez jsou tvofeny na zakladé Gaus-
sova rozdéleni, nejcastéji derivacemi riznych fada, v tomto pripadé 2. radu. Lze pou-

zit jen pro spojitou vinkovou transformaci.

Biortogonalni spline vinka 3.3 Meyrova vinka
3 F 1.5
2 1
l ‘ A
0.5

- y® [
o
3

—
-
- y® [
o
>
—
—
7

1
N
—_—

0 2 4 6 8 -10 -5 0 5 10
- t[s] —>t[s]

Obr. 4.5 Vinky Biortogonalni spline a Meyrova

4.2 Spojita vinkova transformace (CWT)

Pii definici spojité vinkové transformace (Continous Wavelet Transform, CWT) vycha-
zime z obecného vztahu pro integralni transformace (3.7). Pokud za transformacni jadro
K(x,u) dosadime mnozinu bazovych funkci 1, ,(t) popsanou vzorcem (4.1) a vinky
budou mit koneénou energii i € L2(R), dostaneme dle [14] vztah

Faun@)= [ 1OV, 0Oat = [ 10Ty (22 e

b et 3 a (4.2)

a,beR a=+*0.
Muzeme mluvit o ¢asové méfitkovém rozkladu, jenz lze interpretovat jako korelaci sig-
nalu f(t) s vinkami odvozenymi z komplexni (zna¢i symbol *) matetské vinky y*(t). Ke
zméné méfitka a posunuti dochazi spojité, vinky i vstupni signal je taktéz spojity.
Vinkova transformace obchazi Heisenbergv princip neurcitosti diky dobrému
casovému rozliseni na vyssich frekvencich a dobrému frekvenénimu rozliseni na nizkych

frekvencich. Dani za to je ale $patné rozliSeni v méfitku na nizkych frekvencich. Diky
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tomu se hodi tato transformace pro analyzu signalt s nizkymi frekvencemi v celé délce a

s vysokymi frekvencemi jen v kratkych ¢asovych intervalech [7].

4.3 Diskrétni vinkova transformace (DWT)

U spojité vlnkové transformace je teoreticky vysledkem transformace nekonecné
mnozstvi koeficientti. V mnoha aplikacich, zvlasté u zpracovani signald, jsou ale data
reprezentovana konecnym poctem hodnot. To je duilezitym a castym divodem pro
pouziti diskrétni verze spojité vinkové transformace (Discrete Wavelet Transform,
DWT). Z matematického pohledu muze byt spojita reprezentace funkce dvou spojitych
parametrt a, b popsanych v (4.2) pfevedena do diskrétni podoby dle [10] nasledovné

Four (M j ( —nb Jdt,

mmne€Z ay>1,by > 0.

(4.3)

U DWT zistaly vinky ¥ a vstupni signal f € L?(R) spojité, ale ke zméné métitka
a = ag* aposunuti b = nbyagt dochazi jiz diskrétné po skocich.

V praxi se nejcastéji pouziva dyadické vzorkovani, kdy jsou pro efektivni pocitani
zvoleny parametry dilatace a translace jako nasobky 2, tedy ay, = 2 a by = 1. Po dosa-
zeni téchto koeficientt ay, b, do predchoziho vztahu (4.3) ziskame vyslednou podobu

dyadické DWT s méritkem a = 2™ a posunutim b = n2™

Fowr (M) \/2_”"[ (——njdt, mnelZ. (4.4)

Priklad vzorkovanych hodnot dyadické diskrétni vinkové transformace (a,b) =
(2™,n2™) [10] je na Obr. 4.6, kde kazdy bod odpovida bazové funkci P, ,(t)

s méfitkem 27™ a posunem n2~™. Lze pozorovat, jak s rostoucim stupném rozkladu m

klesa ¢asova rozlisovaci schopnost koeficientti. Pro dyadickou DWT je také charakteris-

ticka oktavova podoba spekter soustavy vinek.

m=log, a

Obr. 4.6 Vzorkovaci mrizka dyadické DWT
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4.4 DWT s diskrétnim casem (DTWT)

Pokud k diskrétni zméné méfitka a posuniim pridame i vinkové funkce Y a vstupni sig-
nal f v diskrétni podobé, miizeme rovnici (4.5) upravit na tvar obecné diskrétni vinkové

transformace s diskrétnim casem (Discrete Time Wavelet Transform, DTWT)

Forwr fk b
) Fz ad Llo n} (45)

mnk €Z, ap > 1,by > 0.
Analogicky jako u DWT popsané v predeslé kap. 4.3, dostaneme pii dosazeni do
predchozi rovnice (4.5) za ag = 2 a by = 1 dyadickou DTWT

Fou [mn]= z £Kly [L—n} mnk € 7. (46)

Rozlisujeme jesté dalsi kategorie DTWT, mezi nejznaméjsi patfi redundantni
DTWT a paketova DTWT [16]. Redundantni varianta byva vhodnéjsi pro filtraci signa-
It nebo detekci charakteristickych utvart v signale, protoze u ni koeficienty nezavisi
na posunuti vstupniho signalu (pfi realizaci bankou filtrt nedochézi k podvzorkovani).
Paketovy pfistup se vyznacuje uplnym (pfipadné netplnym) rozkladovym stromem, kdy
jsou rozlozena kmito¢tova pasma stejné Siroka. Volba typu DTWT vzdy zalezi na ucelu

pouZiti.

4.5 BanKky filtra

Velmi casto byva pro zpracovani obrazti pomoci DTWT vyuzivano banky kvadratur-
nich zrcadlovych filtra (Quadrature Mirror Filter, QMF) [17]. Obecné je bankou filtrt
oznacovana skupina filtri pouzivanych pro rozklad, zpracovani a opétovné slozeni sig-
nalu, pficemz mnohdy dochézi k rozdéleni vstupniho signalu do subpasem, kanala.

Za zékladni banku miZeme oznacit dvoukanalovou QMF [11]. Déli vstupni signal
pomoci horni propusti HP s pfenosovou funkci Hy(z) a dolni propusti DP s pfenosovou
funkci H,(z) do dvou frekvenc¢nich pasem, na nizkofrekvenéni signal obsahujici apro-
ximacni slozku a vysokofrekvencni signél s detailnimi informacemi. Oba signaly jsou

dale podvzorkovany s Cinitelem 2. Pfi zpétném skladani je nejprve dvakrat zvysen

dekompozice | zpracovani | rekonstrukce
| |

DP —f 42 | — 12 [—| DP,

vstupni : | rekonstruovany

| |
| |

HP —| 42 — 12— HP,
| |
| |

Obr. 4.7 Blokové schéma dvoukandlové QMF
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vzorkovaci kmitocet a poté provedena filtrace rekonstrukénimi filtry DP; s pfenosovou
funkci Fy(z) a HP; s pfenosovou funkci F; (z). Na zavér jsou vystupy obou filtrai secte-
ny, ¢imz ziskame rekonstruovany signal [17]. Proti standardnimu znaceni filtri pfenoso-
vymi funkcemi je na Obr. 4.7 a dalsich pro zjednoduseni uvadén pouze typ propusti.

Filtrace je popséana jako linearni konvoluce signalu s koeficienty impulzni charak-
teristiky filtru a vSeobecné je ji mozno odvodit z definice prenosové funkce ¢islicového
filtru [17]. U dekompozice se bude jednat o vstupni signal x[n] s koeficienty filtru dolni
nebo horni propusti h[n] a odezvu ¢islicového filtru y[n] (vysledek filtrace) je mozno
vyjadrit jako

n

y[n]=x[n]*h[n]=>x[n—m]-h[m], kde m,n € Z. (4.7)

m=0
U rekonstrukce bude vstupni signal zaménén za nadvzorkovany a dosazeny koeficienty

impulznich charakteristik rekonstrukénich filtra.

4.6 Zpracovani obrazu vinkovou transformaci

Pfi zpracovani obrazu vyjdeme z principu QMF a cely proces rozdélime na dvé casti,
dekompozici (analyzu) a rekonstrukeci (syntézu) obrazu.

Videalnim pripadé ziskame po provedeni dekompozice a rekonstrukce opét
vstupni signal v piivodni podobé. Tato situace se nazyva také perfektni rekonstrukei a je
umoznéna za predpokladu, Ze vystupni signaly bank filtri nejsou upravovany a pfi in-
terpolaci dosahneme pivodnich hodnot. Rekonstrukei lze povazovat za inverzni postup

dekompozice, proto jiz nebude v dalsim textu podrobné rozebirana.

4.6.1 Jedna uroven dekompozice

Dekompozice obrazu obvykle vyuziva 2D-DTWT, ktera je diky své separabilité realizo-
véana svoji jednorozmérnou variantou postupné na radky a sloupce [8]. Tento princip je
vidét na blokovém schématu na Obr. 4.8.
zpracovani po fadcich zpracovani po sloupcich
LL

DP — 42 ———

M/2xN/2

DP — 2

MxN/2 LH

HP = 42—

M/2xN/2

vstupni
obraz

MxN

HL

DP | 42—

M/2xN/2

H

HP — {2

HH

HP = 42 —s

M/2xN/2

MxN/2

Obr. 4.8 Blokové schéma dekompozice pomoci banky piilpasmovych QMF
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Vstupni obraz je reprezentovan matici o rozmérech M X N, pficemz M znaci po-

cet fadkt a N pocet sloupcii. Analogicky jako u QMF je provedena nejprve filtrace horni

a dolni propusti s podvzorkovanim, vysledkem je ovSem pouze rozklad po fadcich

ve dvou maticich L a H o rozmérech M X N /2. Proto jsou tyto matice L a H filtrovany

stejnym zpusobem jesté jednou. Nyni jiz mame ipo sloupcovém rozkladu 4 matice

o rozmérech M/2 X N/2: LL s aproximacemi obrazku, LH s detaily v horizontalnim

sméru, HL s detaily ve vertikdlnim sméru a HH s informacemi detaild v diagonalnim

smeéru.

vstupni obraz
MxN

matice L
MxN/2

matice H
MxN/2

4.6.2 Viceurovinova dekompozice

matice LL | matice LH

M/2xN/2 M/2xN/2
—>

matice HL | matice HH

M/2xN/2 | M/2xN/2

Obr. 4.9 Znazornéni dekompozice na obrazku

Tento postup pro rozklad prvniho stupné dvourozmérné matice je mozno opakovat pro

vstupni 2D signal ve formé matice LL. Opakovanim rozkladu ziskame nékolik sad detail-

nich koeficientii a pro nejvyssi uroven jednu sadu aproximacnich koeficientd. Postup

vstupni

|
|
|
|
|
obraz |

>

=N

1P ]
DP]
1P ]
o)

1. dekompozice

2. dekompozice

3. dekompozice

HH1

M/2xN/2
HL1

M/2xN/2
LH1

- - -« -
N N N N

M/2xN/2
HH2

M/4xN/4
HL2

M/4xN/4
LH2

- -« -« -
N N N N

ENEIRERE]
0 0 0 0

>

>

>

Obr. 4.10 Priklad 2D-DTWT o trech dirovnich dekompozice

- -« -« -
N N N N

M/4xN/4
HH3

HL3

LH3
M/8xN/8
LL3
M/8xN/8

M/8xN/8

M/8xN/8
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dekompozice je nazyvan jako mnohaméritkova analyza (multiresolution analysis), vi-
ceuroviiova dekompozice (multilevel dekomposition) nebo také jako Mallatiiv pyramido-
vy algoritmus [10]. Struktura dvoudimenzionalni diskrétni vinkové transformace s dis-
krétnim c¢asem pro 3 irovné dekompozice je vyobrazena na Obr. 4.10.

Pro zrychleni vypoctu DTWT je mozno pouzit lifting metodu, u niz dochazi
za pomoci Laurentovych polynomu k rozkladu QMF na vétsi mnozstvi odlisnych filtra

sefazenych v tzv. prediction a update krocich [18].

4.6.3 Okraje obrazku

V kap. 4.5 bylo zminéno, Ze filtrace je realizovana linearni konvoluci signalu s koefici-
enty impulzni charakteristiky filtru. Jelikoz vstupni signal predstavuje 2D obrazek, ktery
ma konec¢ny pocet hodnot, nastava pti vypoctu 2D-DTWT pomoci konvoluce problém
na okrajich obrazku, kdy se dostdvdme mimo definované hodnoty vstupniho signalu
[19]. Vysledna délka konvoluce je n + m — 1, kde n je délka vstupniho signalu a m dél-
ka filtru. Abychom na vystupu QMF ziskali zpét pivodni signal bez zkresleni okraja, je
tteba vstupni signal na krajich rozsifit a po transformaci jej neotfezavat na ptavodni délku
n, ale je vhodné jej ponechat prodlouzeny. Dalsi moznosti je pouziti specialnich okrajo-
vych filtri, u nichz neni nutné signal prodluzovat.

Dodefinovani hodnot na krajich obrazku muzeme provést dle [19], [20], [21] né-
kolika zpisoby:

¢ Prodlouzeni nulami - signal je doplnén nulovymi hodnotami, jedna se
o nejjednodussi variantu, ktera ale vnasi nespojitosti.

e Periodické prodlouzeni - vychazi z predpokladu, zZe se jedna o jednu perio-
du nekonecného signalu. Vkladané hodnoty jsou tedy vzaty ze vzorkd z opacného
kraje. Pristup odpovida kruhové konvoluci, pfidava ale nespojitosti.

¢ Hladké prodlouzeni polynomem - prubéh signalu je rozsifen pomoci poly-
nomu k-tého stupné, zachovava spojitost k-té diference. Protoze nulty stupen rozsi-
feni je doplnéni konstanty, 1ze nahlizet na prodlouzeni nulami jako na specialni vari-
antu polynomialniho prodlouzeni.

e Symetrické prodlouzeni — vychazi z osové soumérnosti, kdy jsou okrajové
vzorky symetricky zrcadleny vici ose rozsifovani, vnasi nespojitosti 1. diference.
Symetrické prodlouzeni se déli na piilbodové a celobodové podle pozice osy zrcadle-
ni. U celobodového prochazi osa prvnim koncovym prvkem vstupniho signalu x[0]
(tento vzorek neni zrcadlen) a pro prvni dodefinovavanou hodnotu plati x[—1] =
= x[1]. U ptlbodového prodlouZeni je i krajni hodnota pivodniho signélu zrcadlena
a tedy prvni extrapolovana hodnota je x[—1] = x[0].

Kazda z metod skyta néjaké omezeni, a proto je dilezité volit kompromis mezi jejich

vlastnostmi.
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5 REDUKCE SUMU V OBRAZE

Pred priblizenim riznych zpisobti potlacovani Sumu je dulezité si uvédomit, Ze
v prabéhu zpracovani z hlediska Shannonovy teorie neziskame zZadnou novou informaci,
kterou bychom méfili entropii. Nékterou informaci mtizeme pouze potlacit nebo zvyraz-
nit. Pro zvyseni celkového informac¢niho obsahu obrazu bychom jiz museli zlepsit postup
jeho poftizeni [5].
Zamétime-li se na klasické zpracovani obrazu pracujici na principu lokalniho vy-
hlazovani, mizeme mnozstvi metod redukujicich Sum rozdélit do dvou kategorii [5]:
¢ Linearni metody — nova hodnota je stanovena linearni kombinaci (diskrétni
konvoluci) hodnot ve zkoumaném okoli. Radime sem napt. vdhové priimérovani sou-
sednich hodnot, Gaussovské vyhlazeni (Gaussian) a Wienerovu filtraci.
¢ Nelinearni metody — nova hodnota je stanovena jen z ¢asti, do které bod
patfi, ¢imz se snizuji problémy s rozmazavanim hran. Zastupcem je napf. metoda ro-
tujici masky a medianovy filtr. Do nelinearnich filtracnich metod lze zaradit i praho-

vani vlnkovych koeficienta.

5.1 Druhy Sumu

Sumem oznacujeme obecné nezddanou a redundantni informaci. V obraze piedstavuje
signal, ktery je nechténym vedlejsim produktem jinych aktivit. Pfi zpracovani obrazi

mizeme Sum délit do vice kategorii podle toho, jak na néj nahlizime [1], [22].

Zavislost Sumu na obsahu obrazu
e Nezavisly Sum - casto popisovan souc¢tovym modelem, kdy se reprodukova-
ny snimek sklada z ,pravého® obrazu a pfi¢teného Sumu, napf. komunikaéni Sum ne-
bo tepelny Sum.
e Zavisly Sum - v obraze se objevuje s mensi ¢etnosti, napt. filmové zrno (pho-
tographic grain). Je mozné pouzit multiplikativni nebo nelinearni model, jelikoz jsou

matematicky slozitéjsi a tim by bylo zpracovani naro¢né, predpoklada se (pokud to

jen jde), ze jsou data nezavisla.

Velikost a rozloZeni
e Sedy sum - obvykle postihuje viechny obrazové body (pixely), pfi¢emz hod-
noty intenzity pixelt zlstavaji v podstaté zachovany. Typicky byva hodnota Sumu
vyrazné mensi nez hodnota intenzity obrazu, napt. Gaussovsky sum.
¢ Impulzivni Sum - Sum ma velky rozsah hodnot intenzity, postihuje vétsinou
jen izolované pixely (nebo malé skupiny). MiZe mit binarni distribuci napf. Sum sul

a pepft, pro néjz jsou typické svétlé pixely v tmavych oblastech a naopak.
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Vztah Sumu k obsahu obrazu
e Aditivni Sum - je pficten k originalni hodnoté pixelu, zpracovavani je nej-
jednodussi proti ostatnim typu. Jedna se o nejcastéjsi pripad, a proto byva jeho potla-
¢eni primarnim predmétem v ramci vylepseni obrazu.
e Multiplikativni Sum — kazda hodnota intenzity pixelu je nasobena intenzitou
Sumu. Sum mize dokonce vzniknout z aditivniho $umu linearné zavislého na obsahu
obrazu.

¢ Dalsi typy - jedna se predevsim o nelinearni typy, napt. konvolu¢ni Sum.

Charakter Sumu ve frekvenéni doméné
e Sirokopasmovy Sum - vétsina z predchozich typt, napt. bily Sum.
e Uzkopasmovy $um - kombinace nékolika tizkopasmovych aditivnich nebo

multiplikativnich signalt vykazujicich paskovou strukturu nebo moaré.

Dalsi typy
Jedna se zejména o nepresnosti pfi vzniku obrazu oznacované ale také jako sum [23]:
e Kvantovaci Sum - vznika pfifazovanim kvantovaci hladiny hodnoté vzorku,
tento problém je Casty u vétsiny prevodii z analogové do digitalni podoby.
e Sum pii nulovani (reset noise) — zpiisoben rtiznymi vychozimi hodnotami
snimacich bunék, napi. CMOS senzord.
e Tepelny Sum - elektronicky Sum zptsobeny pohybem elektroni v krystalové
mfizce polovodice, je konstantni a nezavisly na drovni signalu. Je to bily Sum
s Gaussovskym rozlozenim.

e Dalsi Sumy: pfi dlouhé expozici, ¢teni, snimaci bunky, komunikaéni atd.

5.2 Prahovani koeficienta WT

Diky jednoduchosti a obstojnym vlastnostem se pii odstranovani zejména sirokopasmo-
vého Sumu (napf. vlivem sonografickych piistroji) velmi ¢asto pouziva prahovani (tre-
sholding). Pomoci mnohameéfitkové analyzy ziskdme detailni koeficienty z drovné de-
kompozice, na které lze Sum co nejlépe analyzovat. Poté mizeme docilit redukce Sumu
zanedbanim ¢asti informaci, pfedevsim pomoci tvrdého nebo mékkého prahovani.

Tyto metody potlacuji hodnoty detailnich koeficienti pod zvolenym prahem A,
ostatni informace ztstanou zachovany nebo se dale zpracovavaji. Vybér prahovaci me-
tody s velikosti prahu balancuje hlavné mezi dvéma protichidnymi pozadavky: nejvét-

$im potladenim Sumu a zaroven nejvétsim zachovanim uzite¢né obrazové informace.
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5.2.1 Tvrdé prahovani

Tvrdé prahovani (hard tresholding) je nejjednodussi prahovaci variantou s nizkou im-
plementacni narocnosti. Jsou vynulovany vSechny vstupni hodnoty x;; detailnich koefi-
cientt, které jsou mensi nebo rovny zvolenému prahu A. Hodnoty vétsi jsou ponechany

beze zmény. Vysledné hodnoty po prahovani X se ridi podle [16] nasledujicim vztahem

0 prox|<4,
kde i a j predstavuji fadky a sloupce. (5.1)

X;; pro ‘xij‘ > A,

Tim jsou sice hodnoty oznacené za Sum bezpecné odstranény, ale dojde ke vzniku skokt

v signalu.

Obr. 5.1 Tvrdé prahovani Obr. 5.2 Mékké prahovani

5.2.2 Mékké prahovani

Dobry kompromis mezi vypocetni naro¢nosti a zkreslenim poskytuje mékké prahovani
(soft tresholding). Detailni koeficienty x;; mensi nebo rovny prahu 4 jsou stejné jako
u tvrdého prahovani vynulovany, ale koeficienty vétsi jsou zvétseny nebo zmenseny

o hodnotu prahu A. Po prahovani dle vztahu v [16] vypadaji vysledné hodnoty
0 pro |x;| < 4,

sgn(xij )~<‘xij‘—ﬂ) pro ‘xij‘ > A,

Diky pomérné jednoduchosti a ipraveé pro zamezeni skoki je toto prahovani hojné pou-

i = kde i a j jsou radky a sloupce. (5.2)

zivano. Néekteré postupy pro hledani vhodné hodnoty prahu jsou pro néj ptimo optimali-
zovany.
5.2.3 DalSi metody prahovani

Existuji i dalsi metody prahovani, které vyuzivaji sofistikovanéjsi postupy. Jedna se

zejména o prahovani polomékké, hyperbolické nebo zobecnéné.
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Obr. 5.3 Polomékké prahovani Obr. 5.4 Hyperbolické prahovani

Kromé téchto ,klasickych® metod zalozenych na odstrariovani hodnot podle pra-

hovaci Grovné se dale vyuziva Wienerova filtrace detailnich koeficientt [16], [24].

5.2.4 Volba prahu

Hranice pro prahovani byva stanovena empiricky na zakladé porovnani vysledka praho-
vani nebo pomoci odhadovych metod. Je vhodné pii stanovovani prahu zohlednit Groven
sumu. Proto zakladni provedeni metod volby prahu jsou zaloZeny na statistickych prin-
cipech, vyuzivajicich napf. smérodatnou odchylku nebo rozptyl Sumu. Je ale rozpracova-
na cela rada pokrocilejsich piistupii, nékteré z nich vyuzivaji i empiricky zjisténé kon-
stanty. Dale jsou uvedeny nejpouzivanéjsi zakladni metody pro odhad prahu:

e Univerzalni prah - zalozeny na dostacujici hladkosti signalu, navrhli jej Do-
noho a Johnstone [25]. V nasledujicim vyjadrfeni je predpokladan aditivni bily Sum,
poté prah

A= W -0, kde n je délka dat a 0 smérodatna odchylka Sumu. (5.3)

e Zobecnéna kiizova validace (Generalized Cross-Validation, GCV) - zobec-
néna verze kiizové validace, ktera je zaloZena na statistickém pfistupu. Hodnota kri-
téria GCV se dle [25] stanovi jako

1 2
B H”y - yz”

V(2)= (nr:jz ) (5.4)

kde y je pozorovany signal s délkou n, y, je signal po prahovani s prahem A, n, po-
et vynulovanych vinkovych koeficientd a symbol ||| pfedstavuje euklidovskou

normu. Optimalni hodnota prahu A je stanovena jako

A =arg QL@E[GCV(A)]. (5.5)
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e Zobecnéné Gaussovo rozlozeni — na zakladné statistického modelu je mi-
nimalizovana podminéna stiedni kvadraticka odchylka signalu filtrovaného od uzi-

tecného a nasledné zjednodusen vyraz pro vypocet prahové hodnoty, dle [16] pak

2
(o2

A= (5.6)
O

u
kde o2 vyjadfuje rozptyl sumu a g, smérodatnou odchylku uZite¢ného signalu. Vy-

pocet dostatecného odhadu smérodatné odchylky ma podobu

—  median(v
o, = —(H), kde v je Sum. (5.7)
0,6745
Vysledna volba prahu je dana
—2
1=2v. (5.8)
o

u

¢ Pilotni odhad — metoda vyuzivana u wienerovské vinkové filtrace. Zjedno-
dusené muzeme Fict, Ze se provadi nejdrive dekompozice, iprava a rekonstrukce vln-
kovou transformaci pro ziskani pilotniho signalu, jez je vstupem pro nasledné zpra-

covani wienerovskou vinkovou filtraci [16].

5.3 Vyhodnoceni kvality

Lékari pfi urcovani diagnézy vyhodnocuji mnoho detailt v obraze nebo pfipadné posu-
zuji vétsi homogenni oblasti. Metod pro posuzovani kvality filtrace je vice, mezi dulezité
muzeme v souladu s [12] zaradit kritérium popisujici pomér signalu a Sumu, strmost
jasovych zmén a kontrast v obraze.

¢ Soucet absolutnich chyb (Sum of Absolute Errors, SAE) [26]

M N
SAE =>">Ix(i, j)-X%(i, j). M,N,i,j €L (5.9)
i=1 j1
e Stredni absolutni chyba (Mean Absolute Error, MAE) [26]
1 &N = ..
MAE =——->">"|x(i, j)-X(i, j). M,N,i,j € Z. (5.10)
MN =9
e Stredni kvadraticka chyba (Mean Square Error, MSE [26]
1 &&= ..
MSE =——->">"|x(i, j)-X(i, i}, M,N,i,j €L (5.11)
MN T

e Normalizovana stfedni kvadraticka chyba (Normalized Mean Square Error,
NMSE) [26]

NMSE = iz MSE, L €Z. (5.12)
L
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e Pomér signalu k sumu (Signal to Noise Ratio, SNR) - ¢asto vyjadfovana jako

podil efektivnich hodnot (Root Mean Square, RMS) uzite¢ného signalu a Sumu [12]

SNR =10- log o siga
=10-lo —- 1
g MSSum (5 3)
Efektivni hodnoty jsou definovany jako
1 M N
RMSg a0 =——- (S, +n,)
Signal MN ;] -
o (5.14)
RMS, =>'>'n’, M,N,i,j €Z,
]

a kde S; zna¢i uziteCny signal a n; Sum v signale obsazeny (v mediciné, napf. u MR,
se vétsinou urcuje pfimo z ¢asti obrazu bez pritomnosti uzite¢ného signalu).

e Spitkovy pomér signalu k sumu (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR) [26]

PSNR =10- log (5.15)

NMSE -
e Strmost jasovych zmén — ve filtrovaném obraze se pomoci derivace vyhod-
noti strmost zmény intenzity, a to v mistech kde byla nalezena skokova zména veli-
kosti intenzity v obraze [12].
e Kontrast v obraze - toto kritérium je vyrazné predevsim pro obrazy
snizkym SNR a dle [12] jej miZeme popsat jako c4p = I4 — I, kde I4 a Iz jsou
stfedni hodnoty intenzit pro zvolené oblasti A a B v obraze. Lepsi vypovidaci schop-

nost miize mit kontrast relativni vztazeny k referencni hodnoté intenzity v obraze
Les = (I — Iz) /2 definované jako

Cre =2“A_Id. (5.16)
Iref IA_'_IB .

¢ Smérodatna odchylka - je definovana jako odmocnina z rozptylu DX, tedy

jako odmocnina ze stfedni hodnoty ctverce odchylky velic¢iny X od své stfedni hod-
noty EX [27], [28].

o =DX = JE(X —EX )’ \/; > (6 —xf . (5.17)

i=1
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6 IMPLEMENTACE

Samotna implementace diskrétni vinkové transformace s diskrétnim ¢asem byla dle za-
dani vyvijena v jazyce C++, ktery je mezi vyvojafi znacné rozsifeny. Souvisi s tim
i dobra dostupnost napovéd, prekladact a vzorovych ukazek koédu pro rizné platformy.
Za vyvojové prostfedi bylo zvoleno Microsoft Visual Studio 2010.

Pro snazsi praci s obrazy byla pouzita open source knihovna OpenCV ve verzi 2.2
z prosince 2010. Upotiebeny z ni byly hlavné metody pro nacitani a zobrazovani obrazku
a s tim souvisejici datové struktury vyuzivany napii¢ celym zpracovanim. Samotna fil-
trace pak jiz byla implementovana vlastnimi metodami podle teoretickych zakladu.

Vysledny program pojmenovany DTWT je mozné vyuzivat vice zpisoby. V za-
kladu byl navrzen tak, aby na testovaci sadé 3 obrazka provedl redukci Sumu dle zada-
nych parametrt a vratil celkové ohodnoceni uspésnosti snizeni Sumu. Vstupnimi para-
metry programu jsou: zvolena vlnka, typu prahu, pocet dekompozic a pfislusné hranice
prahovani na jednotlivych drovnich. Pro porovnavaci ucely byla jesté pridana moznost
spousténi programu bez uziti transformace. V takovém rezimu je program spustén, po-
kud jsou zadany jen 2 parametry — ¢islo originalniho obrazku a cesta ke srovnavanému
obrazku. Program neprovede redukci Sumu, ale pouze porovna predany obraz (vétsinou
obraz odsumény v nékterém externim programu) a vrati ohodnoceni redukce sumu. Tato
druh& moznost 1ze vyuzit pro objektivni porovnani obrazkd zbavenych sumu jinou me-
todou.

P1i hledani nejvhodnéjsich prahii nebylo vyuzito zadné specialni metody popsané
v kap. 5.2.4, ale byl vyzkousen navrh vychazejici ze zakladniho empirického pristupu a to
za pomoci evolu¢nich algoritmi. Vyvinuta aplikace DTWT byla spousténa prostfednic-
tvim komponenty ,,Optimize Parameters” v navrzeném scénari v programu RapidMiner.
V optimalizacnim procesu vyuzivala tato komponenta, jako fitness funkci, ziskané ohod-
noceni, které ji bylo pfedano navrzenym programem DTWT. Pomoci optimalizace byly
nastavovany vstupni parametry filtrace tak, aby bylo dosazeno co nejkvalitnéjsi redukce

$umu, ohodnocené nejnizsi hodnotou fitness funkce.

6.1 Knihovna OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je knihovna s mnoha funkcemi urenymi pro
praci s obrazy v redlném case, vyuzivanymi Casto v aplikacich pocitacového vidéni. Jed-
na se napt. o segmentaci, detekci objektil, rozpoznavani tvari a gest, sledovani pohybt a
osob atd. [28]

Knihovna je sifena pod velmi volnou licenci BSD (Berkeley Software Distributi-

on) v nové upravé (tzv. trojpodova BSD) [29]. Tato licence pro svobodny software fika,
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ze pod ni sifené dilo je k dispozici zdarma jak pro soukromé, akademické nebo i komerc-
ni vyuziti.

Oficialni pocatek projektu OpenCV se datuje jiz do roku 1999 a na jeho vyvoji
spolupracuje mnoho korporaci, dokonce i vyvojati ze spolecnosti Intel. Prvni stabilni
verze 1.0 z roku 2006 byla psana v jazyce C, coz bylo nedostacujici. Proto vysla v roce
2009 volné dostupna objektova verze 2.0. O rychlém vyvoji svéd¢ci fakt, ze jiz nyni (pro-
sinec 2010) je k dispozici aktualni verze 2.2 ¢itajici vice nez 500 optimalizovanych algo-
ritmu. Spojitost se spolecnosti Intel ziistala ve formé moznosti vyuziti komerc¢ni knihov-
ny Intel IPP (Integrated Performance Primitives) [30], ktera dokaze cinnost OpenCV
urychlit. Knihovna je multiplatformni, je dostupna pro Windows Linux a Mac OS X. Na
domovské strance [28] jsou k dispozici uzite¢né dokumentace pro jazyky C, C++ a Pyt-
hon.

Open CV se déli do 5 bloki, které jsou zndzornény na Obr. 6.1. Cast CXCore
tvori zaklad, pres ktery jsou pfipojeny knihovny CV (zakladni prace s obrazem), CVAux

(pro rozpoznavani tvari), MLL (pocitacové uceni) a HighGUI (obstarava grafické roz-

CVv I CvAux I MLL l HighGUI I
T T T T——
CXCore %

Obr. 6.1 Struktura knihoven v OpenCV

hrani).

6.2 Struktura programu DTWT

Program se sklada ze tii stézejnich tfid clsCompute, clsDataLevel, clsWave
vyuzivajicich objektového navrhu a hlavniho souboru obsahujicitho funkce main a

selectImg.

6.2.1 Trida clsWave

Pomoci tfidy c1sWave jsou do vinkové transformace dodavany koeficienty banky filtra
zvolené vinky. Pti inicializaci objektu této tfidy je dodano jméno vlnky z vyctového da-
tového typu tWaveName, nacez jsou pfi vytvareni naplnény atributy dolni a horni pro-
pusti jak dekompozicnich, tak i rekonstrukénich filtra. Tyto atributy jsou realizovany
strukturou tWaveMat obsahujici matice koeficientd, délku filtru a hodnoty rozsifeni
zleva i zprava, které se odvijeji od sudé nebo liché délky. Pro nasledné snazsi vyuziti
obsahuje tfida i atributy popisujici nejvétsi délku filtru s pfislusnymi hodnotami nejvét-

siho rozsifeni zleva i zprava.
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Pro testovaci ucely byly do této tfidy dodany nékteré zakladni vinky (pfiblizné
20), pfevazné z rodin Daubeschies, Symletti a Coiflet. Pfidani dalsich vlnek je relativné
jednoduché, staci rozsirit vycet tWaveName o jméno vinky a pridat prislusné koeficien-

ty do poli typu double.

clsWave

+ Ld, Hd, Lr, Hr : tWaveMat
+ length : int
+ extenL : int
+ extenR : int

+ clsWave(void)

+ clsWave(waveName : tWaveName)

+ ~clsWave(void)

+ initWave(tWaveName waveName): void

Obr. 6.2 TFida clsWave

6.2.2 Trida clsDataLevel

Jadro implementace DTWT tvofi tfida clsDatalevel. Je komponovana jako prvek
obousmérné vazaného seznamu, jehoz ukazatele tvori atributy *paren a *child, da-
tovou cast obrazové matice LL, LH, HL a HH. Posledni atribut *wave je ukazatelem
na objekt tfidy c1sWave, jez je potfebny hlavné pfi pocitani linearni konvoluce.
Metoda DTWT2D realizuje jednu uroven dekompozice, tedy zpracovava vstupni
aproximacni koeficienty rodice po radcich i sloupcich na 4 dil¢i matice. Jak bylo v teore-
tické casti popsano, filtrace je realizovana konvoluci. Pfed ni je ale jesté nutné dodefino-
vat hodnoty na krajich obrazku za pomoci metody extenMat, kterd umoznuje pro-
dlouzeni nulami nebo celobodové symetrické prodlouzeni (viz kap. 4.6.3). Defaultné je

nastavena symetricka celobodova extrapolace, protoze vnasi nespojitosti jen 1. diference.

clsDatalLevel

+ *parent, *child : clsDatalLevel
+ LL, LH, HL, HH : cv::Mat
+ *wave : clsWave

- extenMat(matlIn : cv::Mat, extensType : tExtensionName, way : tWay) : cv::Mat

- extenMatRe(matlIn : cv::Mat, way : tWay, size : int) : cv::Mat

- convol(*filter : tWaveMat, *matImg : cv::Mat, row, col : int, way : tWay) : double

- convolRe(*filter : tWaveMat, *matImg : cv::Mat, row, col : int, way : tWay) : double

- convolMat(*wave : clsWave, *filter : tWaveMat, *matImg : cv::Mat, way : tWay) : cv::Mat

- convolMatRe(*wave : clsWave, *filter : tWaveMat, *matImg : cv::Mat, way : tWay) : cv::Mat
- thresholdMat(*matln : cv::Mat, thresholdType : tThreshold, thresh : double) : void

+ clsDatalLevel(void)

+ clsDatalLevel(*transWave : clsWave, matlnit : cv::Mat)

+ ~clsDatalevel(void)

+ DTWT2D(void) : void

+ iDTWT2D(void) : void

+ threshold(thresholdType : tThreshold, thresh : double) : void

+ testMinMax(*matlIn : cv::Mat, fileName : string) : void

Obr. 6.3 Trida clsDataLevel
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Nyni jiz mUzeme spocitat konvoluci pro jednu celou matici obrazu metodou convol-
Mat. Ta vola pro kazdy obrazovy bod metodu convol, ktera provadi samotnou konvo-
luci patfi¢ného filtru s hodnotami okolo zadaného bodu.

Rekonstrukci obrazu zajistuje metoda iDTWT2D. Vyuziva ktomu inverzni
postup dekompozi¢ni DTWT2D za pomoci dil¢ich rekonstrukénich metod extenMatRe,
convolMatRe a convolRe.

Trida clsDataLevel obsahuje jesté metodu threshold prahujici 3 detailni
matice. Vola se postupné metoda thresholdMat na matice LH, HL a HH. Metoda
testMinMax slouzila k ladicim uc¢elim, dokaze zjistit minimalni a maximalni hodnotu

v matici a nasledné vysledky i s hodnotami vsech bodu vypsat do souboru.

6.2.3 Trida clsCompute

Souhrnna vypocetni tfida clsCompute, jez vyuziva pfedchozich clsDatalevel a
clsWave, slouzi jako rozhrani pro vypocet transformace obrazku a nasledného vyhod-
noceni uspésnosti redukce sumu.

Nastavovaci metoda init inicializuje dle zadaného vyctového typu vinky atri-
but waveFilter tfidy clsWave a za pomoci metody 1loadImg nacita do kofene
root obrazek, ve kterém ma byt redukovan nezadouci Sum.

Na zakladé vstupnich parametrd poctu urovni dekompozice, typu prahovani a
hodnot praht je provadéna metoda decomposition. Vytvari nové dekompozicni
urovné s provazanim ukazatelt, vola dekompoziéni metodu DTWT2D a prahovaci
metodu threshold ze tfidy clsDatalLevel.

U inverzni metody reconstruction je vyuzivana metoda iDTWT2D ze tfidy

clsDataLevel, jsou posouvany ukazatele a mazany objekty jednotlivych urovni.

clsCompute

+ root, *lowLevel : clsDatalevel
+ waveFilter : clsWave

- MSE(*matIn, *matOut : cv::Mat) : double

- PSNR(numMSE : double) : double

- searchLimit(*matImg : cv::Mat, startPoint, stopPoint : cv::Point2i, wayImg : tWay,
grad : tGradient, limit : double) : cv::Point2i

- gradient(*matImg : cv::Mat, startPoint : cv::Point2i, stopPoint : cv::Point2i) : double

- relContrast(*matln : cv::Mat, startPoint : cv::Point2i, stopPoint : cv::Point2i) : double

- deviation(matln : cv::Mat, startPoint : cv::Point2i, stopPoint : cv::Point2i) : double

+ clsCompute(void)

+ clsCompute(wName : tWaveName, imgName : string)

+ ~clsCompute(void)

+ init(wName : tWaveName, imgName : string) : int

+ loadImg(imgName string) : cv::Mat

+ decompositon(numDecomp : int, thresholdType : tThreshold, thresh[] double) : int

+ void reconstruction(void);

+ filterEvaluation(*matOrig, *matNoise, *matDeNoise : cv::Mat, startPoint, stopPoint,
rectA, rectB : cv::Point2i) : double

Obr. 6.4 Trida clsCompute
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Vyhodnoceni uspésnosti redukce Sumu zajistuje metoda filterEvaluation,
jako parametry pozaduje tfi matice originalniho, ,zasuméného® a ,odsuméného® obrazu,
dva body vymezujici hranu v obraze a dva diagonalni body obdélniku, ve kterém se na-
chéazi jednolita plocha. Podrobnéji se vyhodnocovani snizeni sumu vénuje cela nasledu-

jici kap. 6.2.4.

6.2.4 Metoda filterEvaluation

Vyhodnotit zménu obrazu jen pomoci algoritmt v sobé skyta cetna omezeni. Ve vétsiné
ptipadt davaji ¢lovéku jako hodnotiteli k dispozici pouze voditka ve formé ukazatelt a
zavére¢né zhodnoceni zistava stale na ¢lovéku. Na zakladé ¢lanka [12] a [24], jeZ se do-
tykaji problematiky posuzovani uspésnosti snizovani Sumu v obraze, byla zvolena, a ve
ttidé clsCompute implementovana, 4 kritéria. Jejich definice jiz byla popsana
v kap. 5.3 a nyni budou uvedeny jen divody jejich vybéru:

e Stredni kvadraticka chyba (MSE) — ¢asto pouzivanym obecnym parametrem
byva ukazatel poméru signalu a sumu (SNR) nebo jeho varianta PSNR - ta byla pa-
vodné také navrhovana. Pri linearizaci dil¢ich koeficientti se ale ukazalo pouziti loga-
ritmického vypoctu PSNR z NMSE dle vztahu (5.15) jako zbytecné. Jelikoz normaliza-
ce podle rovnice (5.12) spocivd pouze v nasobeni MSE prevracenou hodnotou
kvadratu normaliza¢niho ¢initele, bylo jako kritérium pouzito samotné MSE a nor-
malizace je provadéna dle vzorce (6.3). Vypocet v programu realizuje metoda MSE.

e Strmost jasovych zmén — pii velkych neimérnych trovnich praht byva do-
sazeno nejen odstranéni Sumu, ale zaroven nastane také rozmazani hran v obraze.
Tento jev se snazi zachytit strmost jasovych zmén, aby nedoslo k prilisné degradaci
snimku zbavovaného Sumu. Tento hodnotici parametr je implementovan za pomoci
metod gradient a searchLimit.

e Relativni kontrast — pfi filtraci dochazi predevsim u obrazti s nizkym SNR
ke zménam kontrastu a proto bude vztazeni kontrastu k referen¢ni hodnoté brano ja-
ko dalsi hodnotici kritérium provadéné metodou relContrast.

¢ Smérodatna odchylka - toto méfitko bylo pfidano pro zjisténi zmén jednoli-
tych oblasti vzniklych filtraci. Vypocet nalezneme v metodé deviation.

Pro dalsi zpracovani a moznou optimalizaci s vyuzitim evoluc¢nich algoritmi bylo
vhodné tyto 4 hodnotici kritéria sloucit do jediného. Pfi navrhu byly stanoveny
pozadavky, ze celkové vyhodnoceni rovnajici se 0 bude znadit nejkvalitnéjsi odSuméni,
tedy shodny originalni obrazek (pfed pfidanim Sumu) s obrazkem zbavenym $umu. Bylo
nutné prepocitat dil¢i koeficienty do normalizované podoby, aby se jednotlivé prispévky
mohly secist do souhrnné navratové hodnoty metody filterEvaluation. Prevod
vsech 4 kritérii byl provadén podobnym zpiisobem, a proto je uveden jen priklad

prepoctu MSE.
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Prepocet stiredni kvadratické chyby (MSE)
Dle vzorce uvedeném v kap. 5.3 byly vypocitany dvé hodnoty MSE:
e MSE, - mezi origindlnim a ,zaSuménym" obrazem (pfed transformaci),
e MSEg — mezi originalnim a ,odSuménym® obrazem (po transformaci).
Pro normalizaci hodnot MSE do pozadovaného rozsahu bylo vyuzito linearni funkce
y =ax + b, (6.1)
V této rovnici predstavuje y transformovanou hodnotu zlepseni MSE a x miru zlepseni
MSE danu jako MSEp — MSE,. Vztah mezi parametry byl urcen nasledovneé:
e pokud po odSuméni obrazu vyjde chyba MSE stejna (MSE, = MSEp =
x = 0), bude toto ohodnoceno y = 1 (Spatna redukce Sumu),
e pii nulové chybé MSE mezi origindlnim a ,odSuménym“ obrazem
(MSEg = 0 > x = —MSE},), bude toto ohodnoceno y = 0 (nejlepsi redukce sumu).
Dosazenim téchto dvou predpokladt vyplyne soustava dvou rovnic o dvou neznamych:
1=a-0+b 1
O=a-(—MSEB)+b}b:1’ 4= MsE, (6:2)
Vysledny vztah pro vypocet normalizované MSEy gy dostaneme dosazenim do rovnice
ptimky (6.1)
MSE; — MSE ,
MSE,

y:a'X+b: +1= MSENORm' (63)

6.2.5 Hlavni soubor

Hlavni soubor je koncipovan jako konfiguracni a obsahuje dvé funkce: selectImg a
main. Prvni jmenovana funkce obsahuje souhrn konstant popisujicich testovaci obraz-
ky. Vola se dvéma parametry predavanymi hodnotou a 6 naslednymi parametry preda-
vanymi odkazem, aby mohly byt vraceny se spravnymi pocate¢nimi hodnotami: ¢islo
inicializa¢niho obrazku, cesta spusténého programu, jméno originalniho obrazku, jméno
obrazku se Sumem a 4 body pro vyhodnocovaci metodu filterEvaluation. Pro-
gram predpoklada testovaci obrazky ve slozce obr, ktera je umisténa v adresarové struk-

tufe na stejné urovni jako spoustény program.

Funkce main
Vysledna aplikace DTWT byla vyvijena pro vyhledavani koeficientd praht s vyuzitim
programu RapidMiner, a tak byla koncipovana pro spousténi z ptrikazové radky, a proto
neobsahuje Zadnou grafickou uZzivatelskou nastavbu.

Program umoznuje tfi rezimy spusténi lisici se pocty vstupnich parametri (je zde
myslen pocet parametrl pfi samotném volani z ptikazové radky nezahrnujici automatic-

ky pridavany parametr cesty):
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e Se dvéma parametry — pro ucely porovnani je pfi zadani cisla obrazku
z funkce selectImg a cesty ke srovnavanému obrazku (napf. zbaveného Sumu ji-
nou metodu) vracena pouze hodnota z metody filterEvaluation bez provadé-
ni vlastni redukce Sumu vlnkovou transformaci. Tato moznost byla zaimplementova-
na zdavodu moznosti objektivné porovnat (pomoci fitness funkce) nalezené
nejvhodnéjsi feseni s ostatnimi postupy.

e Svice parametry - je ocekavan typ vinky, typ prahu, pocet dekompozic
(prahti) a jejich jednotlivé hodnoty, minimélné tedy 4 parametry (napf. 2 1 1 5 znaci
vinku db8, mékky prah, jednu dekompozici a prahovaci Groven 5). Je provedena
inicializace hlavniho objektu tfidy clsCompute metodou init, dekompozice a
rekonstrukce prislusnymi metodami decomposition a reconstruction. Poté
je obdobné jako u predchozi varianty vraceno ohodnoceni z metody
filterEvaluation. Pro objektivnéjsi ohodnoceni redukce sumu je vsak tento
postup opakovan v cyklu pro tfi odlisné testovaci obrazky a jejich vysledna
ohodnoceni se sc¢itaji. Na zavér je proveden zapis vysledku do souboru ret.txt,
umisténého v testovaci verzi do kofene disku D. Soubor slouzi ke komunikaci mezi
programem DTWT a jeho optimalizac¢ni ¢asti implementovanou v RapidMineru.

e Bez parametru - rezim pro testovaci ucely, uzivany prevazené pii vyvoji
aplikace, obsahuje pevny pocet prednastavenych praht (dekompozici), je urcen typ

prahu a dano jméno vlnky. Prabéh je jinak stejny jako u spousténi s vice parametry.

6.3 Evolucni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy zahrnuji tfidu matematickych postupt, zalozenych na modelech
béznych prirodnich evolucnich procesi. Mezi spole¢né znaky patii, ze pracuji prevazné
s mnozinou moznych feSeni zpracovavaného problému nez jenom s jednotlivym fese-
nim. Dalsim jejich rysem je, Ze vyuzivaji vysledku pfedchozich feSeni pro navrh novych,
jez se postupné vylepsuji jejich nejlepsim vybérem.
Biologicka evoluce nabizi tfi zakladni procesy, jez popisuji vzestupnou zménu
genetického obsahu populace v prabéhu generaci [31]:
e Prirozeny vybér — proces selekce pro reprodukci, ve kterém jsou ve vyhodé
jedinci s vysokou schopnosti adaptace na prostfedi v dané populaci, tzv. fitness.
e Nahodny geneticky drift — ovlivnéni dalsi populace nahodnymi udalostmi
v zivoté jedince, napf. mutace genetického materialu nebo smrt jedince s vysokymi
predpoklady vybéru. Tento prvek je dulezity hlavné u malych populaci.
e Reprodukéni proces - z genetické informace dvou jedinct v roli rodi¢a jsou
nahodné vybrany ¢asti chromozému (geny) pro sestaveni genetické informace nové-

ho jedince jakozto potomka.
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V metodach zpracovani, jez nemusi mit nic spole¢ného s biologii, je feSeni lohy
prevedeno na proces evoluce populace s jedinci s nahodné vygenerovanym feSenim. To
je zakodovano pomoci symbolli a ohodnoceno tzv. fitness funkei vyjadfujici kvalitu fe-
Seni. Perspektivnéjsi reSeni ma lepsi hodnotu fitness a do reprodukce vstupuje castéji,
¢imz vznikaji potomci s novym a vétSinou i progresivnéjsim feSenim. Vytvareji novou
generaci nazyvanou populaci individui nebo chromozému na zakladé [31]:

¢ kiizeni a mutace, jez vhodnou variaci zajistuji rozmanitost populace,
¢ selekce upiednostiiujici dobfe hodnocené jedince.

Evolu¢ni algoritmy se pouzivaji s vyhodou pro optimalizaci diskrétnich nebo re-
alnych proménnych stochastickych problému, kdy neni vhodné pouziti deterministic-
kych algoritmu. Pfi prohledavani prostoru potencialnich feseni balancuje evolucni proces
mezi co nejrychlejsim nalezenim (lokéalniho) optima a prohledavanim celého prostoru

feSeni [32].

6.4 RapidMiner

RapidMiner je robustni prostredi nejen pro data mining, jenz byva prekladano jako dolo-
vani dat, ale zahrnuje také funkcionality napf. strojového uceni, predzpracovani dat,
prediktivnich nebo obchodnich analyz a vyhodnoceni vysledki.

Program je dodavan ve dvou hlavnich verzich - Community a Enterprise Edition.
Rozdil je predevsim v poskytovani zaruk a cené, coz odrazi licen¢ni politika. U zdarma
dostupné Community nalezneme open source pfistup, proti placené Enterprise verzi
s closed source. Tato rozsifena edice se jesté déli na Small, Standard a Developer, jez se
lisi predevsim v trovnich podpory [33].

Projekt RapidMiner je vyvijen od roku 2001, pfi jeho vzniku na némecké Univer-
zit¢€ v Dormundu vsak nesl nazev YALE (Yet Another Learning Environment). V roce
2006 projekt presel pod firmu Rapid-I a byl vytvofen obchodni model podporujici
v zakladni verzi stale open source pfistup. Vyhodou programu je flexibilni prostfedi za-
loZzené na rozhrani Java, které dovoluje vlastni implementaci pokrocilych metod zpraco-
vani a to ve zjednodusené podobé bez podrobnych matematickych nebo informatickych
znalosti algoritmi. Reseni ulohy lze lehce sestavovat v GUI pomoci funkénich bloki bez
velkych obtizi [34].

6.4.1 Hledani nejvhodnéjsich prahi

Bylo vytvoreno schéma s komponentou Optimize parameters a zvolen evolucni princip

optimalizace. Parametry upfesiujici vyhledavaci proces jsou popsany dale v kap. 6.4.2.
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Obr. 6.5 Komponenta Optimize Parametrs

Ve vnitfni struktufe, vyobrazené na Obr. 6.6, je moznost konfigurace fitness funk-
ce a nastaveni cile samotné optimalizace. Fitness funkce je realizovana ohodnocenim
uspésnosti redukce Sumu, které bylo nacitano z jiz zminovaného souboru ret.txt.
Dulezitym prvkem je operator ExeWrapper, ktery zapouzdfuje aplikaci DTWT.exe a

predava ji pfislusné vstupni parametry, jejichz nejlepsi kombinace je hledana.

exe_Wrapper Multiphy
% lab g inp out [}
=
o . ! _’ﬁ o :; Performance
aut
o f lak |\'|_? |JE'I':]
i per ‘é, exa [
A
Log
{Jthr - thr [
[: thr i.-. _f thr:l
5]

Obr. 6.6 Vytvorené vnitini zapojeni Optimize Parametrs

6.4.2 Operator Optimize parameters (Evolutionary)

Tato funkcionalita vyhledava optimalni hodnoty pro zadany soubor parametri za pomo-
ci evoluéni strategie, coz byva casto vyhodnéjsi nez pouziti mfizkové metody (grid
search) nebo hladového prohledavani (greedy search).
Nastaveni prohledavani se provadi pomoci parametri:
¢ max generations — hodnota udavajici maximalni pocet generaci, po kterém
bude prohledavani zastaveno;
e use early sopping - umoziuje piedcasné ukonceni vyhledavani, jinak je
prohledavan maximalni pocet generaci;
e generations without improval — kritérium pro predcasné ukonceni, jez je
déano poctem generaci bez zlepseni,
e population size — rozsah populace;

e keep best — znaci, zda ma nejlepsi jedinec prezit (vybér nejlepsich);
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e mutation type - udava jeden z typll mutace: gaussian mutation,
switching mutation, sparsity mutation, none;

e selection type — jeden ze selekénich typt: uniform, cut, roulette
wheel, stochastic universal sampling, Boltzmann, rank,
tournament, non dominated sorting;

¢ tournament fraction — specifikuje ¢ast populace uréenou pro turnajovy typ;

e crossover probability — pravdépodobnost kiizeni;

¢ local random seed - specifikace generovani nadhodnych ¢isel;

e show convergence plot — umoznuje vykresleni okna s grafem konvergence
optimalizace.
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7 VYSLEDKY REDUKCE SUMU

Pro testovaci ucely pii vyhledavani nejlepsi redukce sumu byla zvolena sada tii obrazk.
Do téchto obrazku, pojmenovanych A, B a C, byl pfidan Gaussovsky bily sum se stfedni
hodnotou 0 a rozptylem 0,01. Pouzité vstupni obrazky jsou na Obr. 7.1 az Obr. 7.6.
V programu DTWT byly pro spravnou funkci konfigurovany u kazdého originalniho
obrazku: jméno souboru, jméno souboru se zasuménym obrazkem a jesté dva body a
jedna oblast pro ucely ohodnocovani.

Tti obrazky byly voleny jako kompromis mezi vypocetnim casem a snahou o ob-
jektivni posouzeni metody nalezeni nejlepsiho potlaceni Sumu. Syntetické obrazky A a B
slouzily ke zpfesnéni vyhodnocovaci metody. Nejjednodussi vzor A je sestaven jen
z pravouhlych ploch, u nichz se vyuzili zejména rovné hrany a jednolitost. Obrazek B je
tvofen s ohledem na realnéjsi snimky ovalnymi plochami s prolinanim. Sonograficky

snimek C reprezentuje skute¢ny medicinsky obraz.

Obr. 7.1 Testovaci obrizek A Obr. 7.2 Testovaci obrazek A s Sumem

Obr. 7.3 Testovaci obrazek B Obr. 7.4 Testovaci obrazek B s Sumem
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Obr. 7.5 Testovaci obrazek C Obr. 7.6 Testovaci obrdazek C s Sumem

7.1 Nalezené optimalni parametry

V programu RapidMiner bylo pro snizeni Sumu vyuzito moédu aplikace DTWT s vice
vstupnimi parametry (typ vinky, typ prahu, pocet dekompozic, hodnoty prahi). Pocet
dekompozic byl omezen na maximalné 5 Grovni, protoze se v praxi vice nepouziva. Op-
timalizace probihala separatné pro zastupce tfi rodin vlnek (parametr typ vinky):

e Daubeschies - vybrany vinky s oznacenim db2, db5 a dbs,

e Symlety - vybrany vilnky s oznacenim sym2, sym5 a syms3,

e Coiflety - vybrany vlnky s oznacenim coif1, coif3 a coif5.

Tab. 7.1 Nalezené optimalni parametry redukce Sumu

vy | RES | préht | prabe | préhs | préha | préhs | oUN
db2 mékké 61,457 47,695 16,776 75,663 25,105 3,312
sym5 mekké 61,453 48,552 16,711 75,624 24,980 3,350
coif3 mekké 64,135 55,272 71,559 - - 3,111

U vsech rodin vybral evolu¢ni algoritmus mékky prah, ktery je podle teoretickych
predpokladt vhodnéjsi pro potlacovani Sumu, ale ma tendenci ,pfehlazovat® skoky a
spicky [25].

Vizualni porovnani bude provadéno jen na snimku C, protoze zastupuje realné
medicinské obrazy. Vsechny obrazky jsou ulozeny v puvodni velikosti na prilozeném

datovém médiu.

7.1.1 Rodina vinek Daubeschies a Symlett

Jako optimalni feseni bylo nalezeno celkové ohodnoceni 3,31163 pro rodinu Daubeschies

s matefskou vlnkou 2. fadu a celkové ohodnoceni 3,34984 pro rodinu Symletd s vinkou 5.
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fadu. Pro obé rodiny nasel evolu¢ni algoritmus jako nejhodnéjsi 5 drovni dekompozic.

Vysledky jsou nejsou pfilis rozdilné i diky podobné konstrukci samotnych vinek.

Tab. 7.2 Dil¢i ohodnoceni obrazku pro rodiny Daubeschies a Symleti

typ vinky obrazek A obrazek B obrazek C | souhrnné ohodnoceni
db2 0,907 1,049 1,355 3,312
sym5> 0,945 1,046 1,358 3,350

Na vyhodnoceni dil¢ich obrazt v Tab. 7.2 lze pozorovat vétsi uspésnost ohodno-
ceni redukce Sumu u syntetickych obrazkii A a B, coz je dano jiz samotnym modelem
ohodnocujici funkce. Ta nedokaze hodnotit komplexné obraz, jako jej dokaze posuzovat
clovek, ale pouziva pouze omezena kritéria. Zlepsovani nalezenych reseni souhrnného

ohodnoceni s postupujicimi generacemi je vidét na Obr. 7.7 a Obr. 7.8.

generace generace
0 6 12 18 24 0 6 12 18 24 30
-3,30 T T T > '3,349 T T T T >|
\E _3[31 ~5 '3,350 /
[
8 g -3,351
g -3,32 2
T T
2 ©-3,352
o -3,33 5]
g S -3,353
> >
£33 S -3,354
o 3 /J
© 335 © 3,355
336 ¥ 3,356 ¥
Obr. 7.7 Konvergence ohodnoceni pro rodinu Obr. 7.8 Konvergence ohodnoceni pro rodinu
Daubeschies Symletu

Provedena redukce Sumu je vyobrazena na Obr. 7.9. Vizualné nejsou mezi obraz-
ky zbavenymi Sumu vlnkou db2 a sym5 zaznamenatelné rozdily. Lze pozorovat znatelné

odstranéni ptivodniho Sumu, ale zaroven také vznik rusivych artefaktd.
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7.1.2 Rodina vlnek Coifletu

Nejlepsi nalezené celkové ohodnoceni 3,34984 pro rodinu Coifletq, ale i ze vSech tfi ro-

din, ¢it4 3 urovné dekompozic transformace s vinkou 3. fadu.

Tab. 7.3 Dilci ohodnoceni obrazkii pro rodinu Coifletii

typ vinky

obrazek A

obrazek B

obrazek C

souhrnné ohodnoceni

coif3

0,918

1,149

1,044

3,111

Obr. 7.10 Obrazek C — origindlni (vlevo), zasumény (uprostred) a odsumény vinkou coif3 (vpravo)

Podobné jako u potlaceni sSumu pomoci vinek db2 a sym5 jsou i na Obr. 7.10, de-

monstrujicim filtraci vinkou coif3, viditelné znehodnocujici artefakty. Vizualni dojem je

mirné lepsi, proti pfedchézejicim dvéma vinkam.

7.2 Porovnani s ostatnimi metodami

Pro objektivni porovnani redukce Ssumu vlnkovou transformaci s nalezenymi prahy jsou

v nasledujici Tab. 7.4 uvedeni zastupci dalsich filtracnich metod:

e anizotropni (Anisotropic Diffusion) [35],

e bilateralni (Bilateral Filtering) [36],
frost (Frost filter) [37],

Gaussuv filtr — funkce fspecial z programu MATLAB,

NLMS (Non-Local Means Filter) [38],

ROF (ROF Denoising Algorithm) [39],

Wieneruv filtr - funkce wiener?2 z programu MATLAB.

I pfes horsi ohodnoceni snizeni Sumu navrzenou metodou zachovavaji v obraze nékteré

filtra¢ni metody vice uzite¢nych informaci.
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Tab. 7.4 Porovnani redukce Sumu s riznymi filtracnimi metodami

DTWT - coif3 anizotropni bilateralni frost Gaussav NLMS ROF Wieneruv
obrazek A 0,918 8,152 0,882 1,731 3,219 0,878 1,745 0,937
obrazek B 1,149 4,007 1,029 2,277 2,372 0,982 2,555 0,958
obrazek C 1,044 4,435 2,287 2,823 2,384 1,692 2,136 2,153
souhrn 3,111 16,595 4,198 6,830 7,975 3,552 6,436 4,048

DTWT . :
coif3 anisotropni

filtr

bilateralni
filtr

filtr NLMS

filtr

filtr Wieneriy BT
filtr originalni obrazek

Obr. 7.11 Srovnani filtracnich metod
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8 ZAVER

Tato diplomova prace popisuje implementaci vinkové transformace (Wavelet Transform,
WT), jakoZto jednu z moznosti pro redukci sumu v dvoudimenzionalnich obrazech. Nejpr-
ve je ale uveden nastin ziskavani medicinskych obrazl s vyctem riznych druhti modalit.
Z nich je vybrana predevsim sonografie, protoze touto metodou ziskané obrazy jsou
predmétem implementace metody potlacujici Sum.

Pro lepsi pochopeni zakladnich principt pfi praci s obrazy jsou popsany obecné ob-
do jejich diskrétni linearni podoby spada vedle transformace Fourierovy, Hadamardovy
nebo kosinovy i transformace vlnkova uzivana pro 2D signaly. Je podrobné rozebran prin-
cip samotné WT, ktera diky svym bazovym funkcim (vlnkam) pracuje v prostorové frek-
venéni oblasti. Zminény jsou verze od zakladni spojité pres diskrétni a diskrétni WT
s diskrétnim casem az k dvourozmérné vlnkové transformaci, kterd se v praxi realizuje
bankami filtrd. V souvislosti s rozkladem je popsana mnohaméfitkova analyza. Dale jsou
uvedeny ruzné druhy Sumi, s kterymi je mozné se v obrazech setkat. Pro potlaceni Sumu
s WT je pouzivano nejcastéji prahovani a to pfedevsim prahovani tvrdé a mékké. V tomto
kroku se zna¢né podili na vysledku také volba prahu.

Mechanismus vlnkové transformace byl implementovan ve vysledné aplikaci
DTWT, jejimz zékladnim vyuzitim je odzkous$eni alternativni metody urcéeni hranic pra-
hovani. Postup vychazi ze zédkladniho empirického zjistovani, které je realizovano za po-
moci evolu¢nich algoritmt. Pfi této varianté provede aplikace dekompozici, prahovani a
zpétnou rekonstrukci testovaci sady 3 obrazkt a vrati ohodnoceni uspésnosti redukce su-
mu. V teoretické c¢asti jsou k tomuto ucelu uvedeny rizné posuzovaci kritéria. Pro dalsi
pouziti byly zapracovany zvolené posuzovaci parametry do jedné souhrnné ohodnocujici
funkce.

Algoritmy, inspirované prirodnimi evolu¢nimi principy, byly vyuzity prostiednic-
tvim komponenty Optimize Parameters v navrzeném scénafi v programu RapidMiner. Ten
se snazil optimalizovat ohodnoceni dodavané aplikaci DTWT tak, aby bylo dosazeno co
nejvétsiho potlaceni Sumu pro prislusné parametry nastavujici prahovani. Jednotlivé prahy
byly separatné vyhledavany pro zastupce tfi rodin vinek — Daubeschies, Symlety a Coifle-
ty.

Evolu¢ni algoritmy nalezly dil¢i nejlepsi feseni jednotlivych rodin s mékkym pra-
hem. Ten sice 1épe redukuje sum, ale inklinuje vice k rozmazavani hran. U rodin Daube-
schies a Symletti bylo jako optimalni feseni nalezeno 5 trovni dekompozic s velmi podob-
nymi hodnotami praht, i kdyz byly algoritmy zvoleny vlnky rtznych fada - db2 a syms5.
Mezi provedenou redukei u téchto dvou vilnek nebyl rozdil vizualné pozorovatelny. Nejlé-

pe dopadla v celkovém hodnoceni rodina Coifletd, u niz byla favorizovana vilnka coif3 se
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tfemi Urovnémi dekompozic. Rozdil v ¢iselném vyjadreni nebyl velky, ale pii porovnani
s obrazky zbavenymi Sumu pomoci vlnek db2 a sym5 je patrna mirna zména. U vSech tfi
optimalizovanych feseni vsak v obraze vznikly po filtraci mirné artefakty, zhorsujici vy-
povidajici schopnost obrazi.

Pti snaze dosahnout uspokojivého vysledku vzdy hleddme kompromis mezi nejvét-
$im potlacenim Sumu a zaroven nejvétsim zachovanim uzitecné obrazové informace. Sta-
novit objektivné nejlepsi pomeér téchto dvou protichidnych pozadavki neni jednoduché.
Volba bude vzdy do jisté miry ovlivnéna subjektivnim pohledem, v pfipadé sonografic-

kych snimkii pohledem osetfujiciho lékare.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK, VELICIN A SYMBOLU

2D

3D
BSD
CDF
CMOS

CT
CWT
DCT
DFT
DTWT

DWT
EIT

ET
FT
GCV

HT
JPEG

MAE
MPEG

MR, MRI
MSE
NMSE

OpenCV
PET
PSNR
RMS
SPECT

STFT

Two dimensional — dvoudimenzionalni, prostor o dvou rozmérech

Three Dimensional - tfidimenzionalni, prostor o tfech rozmérech

Berkeley Software Distribution — open source licence
Cohen-Daubechies-Feauveau — rodina symetrickych biortogonalnich vinek

Complementary Metal-Oxide-Semiconductor — technologie pouzivana pfi
vyrobé ¢ipt, mikroprocesort, snimacich prvka

Computed Tomography — vypocetni (pocitacova) tomografie
Continous Wavelet Transform — spojita vinkova transformace
Discrete Cosine Transform - diskrétni kosinova transformace
Discrete Fourier Transform — diskrétni Fourierova transformace

Discrete Time Wavelet Transform - diskrétni vinkova transformace
s diskrétnim ¢asem

Discrete Wavelet Transform — diskrétni vinkova transformace

Electrical Impedance Tomography - tomografie vyuzivajici elektrické im-
pedance

Elektron Tomography — tomografie zaloZena na proudu elektront
Fourier Transform — Fourierova transformace

Generalized Cross-Validation — zobecnéna kfizova validace, metoda pro
vypocet hodnoty prahu

Hadamard Transform — Hadamardova transformace

Joint Photographic Experts Group — nazev standardizac¢ni skupiny, podle
které je pojmenovan kompresni format pro statické obrazy

Mean Absolute Error — stfedni absolutni chyba

Motion Picture Expert Group — nazev pracovni skupiny, ktera vyviji kom-
presni forméaty pro audiovizualni data

Magnetic Resonance Imaging — magneticka rezonance
Mean Square Error - stfedni kvadraticka chyba

Normalized Mean Square Error — normalizovana stfedni kvadraticka chy-
ba

Open Source Computer Vision — knihovna pro zpracovani obrazu
Positron Emission Tomography — pozitronova emisni tomografie
Peak Signal to Noise Ratio — $pickovy pomér signalu k sumu
Root Mean Square - efektivni hodnota

Single Photon Emission Computed Tomography — jednofotovova emisni
vypocetni tomografie

Short-Time Fourier Transform — kratkodoba Fourierova transformace
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TEM

QMF
SAE
WT
YALE

Transmission electron microscopy — mikroskopicka technika zalozena
na proudu elektront

Quadrature Mirror Filter — kvadraturni zrcadlovy filtr
Sum of Absolute Errors — soucet absolutnich chyb
Wavelet Transform — vinkovéa transformace

Yet Another Learning Environment — dfivéjsi nazev programu RapidMiner
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SEZNAM PRILOH

A OBSAH DATOVEHO NOSICE
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A Obsah datového nosice

e adresat DTWT - obsahuje zdrojové kody aplikace DTWT,
e adresai OBRAZY - obsahuje obrazky v originalnim rozliseni,
e readme.txt — textovy soubor s obsahem CD a konfigura¢nimi informacemi,

e xvalou06-dp.pdf - elektronicka verze diplomové prace.
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