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Abstrakt

Tématem této prace je WT (wavelet transform) filtrovani rozdilnych Sumti z obrazi CT, MRI,
retinalnich skenti a segmentace filtrovanych obrazovych dat pofizenych pomoci CT a MRI. Obrazovy
Sum je aditivni slozka, ktera mize v obraze piekryvat dilezité informace, coz mize vést ke Spatné
diagndze. Cilem prace je otestovani nékolika zastupct z nékolika rodin (druhd) vinek, nékolika Grovni
rozkladu obrazu a nasledné zpracovéani a analyzovani vysledki. Ctvrtina prace je vénovana teorii,
ktera poskytuje stru¢né informace ohledn¢ problematiky obrazové filtrace. Prakticka c¢ast je rozdélena
do dvou celkii, znichz prvni se vénuje zpracovani a analyze vysledkd, které vzesly z filtrovani
obrazovych dat riznymi typy vinek s tim, ze konecnym vysledkem této praktické Casti jsou typy vinek
a rozklad, které jsou v ramci testovanych vinek pro dany druh dat nejefektivnéjsi, ale vybrany jsou i
vinky neefektivni. Druha prakticka cast se vénuje efektivité Otsu segmentace po obrazové WT filtraci.
Cilem je otestovat, kterou vinkou a rozkladem je vhodné filtrovat konkrétni typ Sumu, aby byla
segmentace co nejlepsi. K hodnoceni kvality filtrace/segmentace je vyuzito vybranych objektivnich
hodnoticich metod.

Klic¢ova slova

Vinkova transformace; Gaussovsky Sum; Sum Salt&Pepper; Sum Speckle; diskrétni vinkova
transformace; hodnoceni kvality obrazové filtrace; filtrace MRI obrazu; filtrace CT obrazu; filtrace
retinalnich skeni



Abstract

The topic of this bachelor thesis is WT (wavelet transform) filtering of different noise from
CT images, MRI images, retinal scans and segmentation of filtered image data acquired by CT and
MRI. Image noise is an additive component that can obscure important information in an image,
which can lead to misdiagnosis. The aim of the work is to test several representatives of several
families (types) of wavelets, several levels of image decomposition and subsequent processing and
analysing the results. A one quarter of the thesis is devoted to a theory that provides brief information
about image filtering. The practical part is divided into two parts. The first is devoted to the processing
and analysis of results, which arose from filtering image data by different types of wavelets. The final
results of this practical part are wavelet types and decomposition that are best for specific data type,
but the worst wavelets are also selected. The second practical part deals with the efficiency of Otsu
segmentation after image WT filtering. The goal is to test which wavelet and decomposition level is
appropriate to filter a particular type of noise in order to perform the best segmentation. Selected
objective evaluation methods are used to evaluate the quality of filtration/segmentation.

Key words

Wavelet transform; Gaussian noise; Salt&Pepper noise; Speckle noise; discrete wavelet transform;
image filter quality evaluation; MRI image filtering; CT image filtering; Retinal scan image filtering
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Uvod

Filtrovani medicinskych dat je v dnesni dob¢€ nedilnou soucasti klinické praxe. Existuje cela
fada faktord, kvili kterym dochazi v medicinskych obrazovych materidlech k degradaci kvality.
Témto defektim nebyvd mozné nebo prakticky jednoduché ptedchazet a tak musi byt potlaCovany
nejriznéjSimi metodami, nebot’ mohou Iékati znesnadnit nebo znemoznit ureni spravné diagnozy.
Nejcastéji jsou témito defekty riizné typy $umu pochazejici z riznych zdrojii. Sum Ize filtrovat celou
fadou obrazovych filtri, které vSak casto negativné ovliviwyji i kvalitu objektli v obraze, zejména
ostrost hran.

Cilem prace je aplikace Sumovych generatori na soubor klinickych obrazovych dat a jejich
nasledna filtrace pomoci WT (vlnkové transformace). Smyslem tohoto je co nejvhodnéjsi nastaveni
parametrd filtrace, aby bylo dosazeno co nejuspokojivéjSich vysledki. Vysledky jsou analyzovany
pouzitim metod pro hodnoceni kvality obrazu.

V prvni kapitole prace jsou popsany obrazové matice, jakozto definice obrazu. Dale jsou v této
kapitole popsany zakladni vlastnosti, kterymi obraz disponuje. Druha kapitola obsahuje strucné
informace tykajici se obecnych zakladl zpracovani obrazu. Tieti kapitola je vénovana naznaceni
principu obrazové filtrace a jsou zde popsany vybrané typy filtrii a signalovych Sumt. Do této kapitoly
jsou zafazeny i metody, pomoci kterych je hodnocena kvalita obrazu. Ctvrta kapitola je vénovana
vyhradn¢ wavelet transformaci (WT). Jsou zde zakladni informace tykajici se waveletu, diskrétni
wavelet transformaci (DWT), 1D DWT a 2D DWT v¢etné vysvétleni principu filtrace obrazu pouzitim
WT.

Pata asSesta kapitola obsahuji praktickou cast prace. V paté kapitole je vyhodnocovéna
efektivita WT filtrace na tfech riznych sadach (datasetech) dat. Tyto datasety zahrnuji CT skeny, MRI
snimky a retindlni skeny. Vysledky vzeslé z WT filtrace Sumu aplikovanych na konkrétni datasety
jsou analyzovany a vysledkem této analyzy jsou konkrétni vinky, které jsou pro konkrétni data
nejefektivngjsi, ale také jsou vysledkem vinky snejniz§i efektivitou. Sestd kapitola je vénovana
hodnoceni efektivity WT pii segmentaci obrazu. Data jsou uméle zaSumeéna, jsou filtrovana pomoci
WT a nasledné jsou vystupni data segmentovana pomoci Otsu metody. Vysledek této segmentace je
porovnavam s vysledky segmentace, které vzniky aplikaci Otsu metody na originalni data.
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1 Definice obrazu a jeho parametry

1.1  Motivace pro filtraci a zpracovani obrazu

V moderni digitalni dob¢ se filtrace a zpracovani obrazu provadi zejména tehdy, pokud je
tteba dojit k jednomu z nasledujicich cil. Jednim z diivodt je zlepSeni vlastnosti obrazu tak, aby z néj
bylo mozné vy¢ist co nejvice informaci. Druhou ¢asto vyuzivanou oblasti aplikace zpracovani obrazu
je optimalizovani vlastnosti dat pro uloZeni, pro pfenos a pro nasledné zpracovani autonomnimi

pocitacovymi systémy ¢i algoritmy.

V mediciné nachazi zpracovavani obrazovych dat Siroké uplatnéni zejména v diagnostice, kdy
data, ktera prosla zpracovanim, jsou upravena tak, aby byly naptiklad patrné i struktury, které¢ by
mohly byt bez Gpravy obtizn¢ posttehnutelné. Pouzitim urcitych algoritmi lze docilit detekce riznych
patologickych jevi. Medicinské snimky jsou béhem samotného potizeni a naslednému pienosu
vystaveny zkreslovani vlivem Sumu, ktery je tedy vhodné vyfiltrovat pomoci riznych metod.

1.2 Definice obrazového signalu

Obraz neni nic jiného nez projekce 3D obrazu do 2D dimenze. Matematicky 1ze obraz popsat
jako vicerozmémou funkci, jez je definovana poctem proménnych a jejich pocet zavisi na dimenzi,
v které je funkce definovana. Funkce definovana v 2D se popisuje jako [11, 13, 15]:

=&y (1.2.1)

Kde x a y jsou prostorové soufadnice a f'je jas v bod¢, na ktery odkazuji x a y.

Digitalni obraz mulzZe byt reprezentovan jako vicerozmérna matice. Pokud se jednd o
monochromaticky obraz, je matice dvourozmérna a pokud se jedna o obraz barevny (RGB), je
trojrozmérnd. Popis obrazu pomoci matice vypada nasledovné [11, 13, 15]:

f(1,1) fa2 .. f(L,h-1)
2,1 2,2) . 2,h—1
flgh) = : : ) : : ) It . ) (1.2.2)

f@g-11) flg-11) .. flg-Lh—1)

Pokud ma obrazova funkce spojity rozsah hodnot, ktery zastupuje jas a prostorové soutadnice,
hovofime o analogovém obrazu. Pokud je pocet X, y finitni, jedna se o digitalni signal. Digitalni obraz
tedy obsahuje konecny pocet prvkli a kazdy ztéchto prvkii ma pfifazeno konkrétni umisténi a
konkrétni hodnotu. Tyto prvky jsou nejCastéji nazyvany pixely. Aby bylo mozné provadét
zpracovavani obrazu, je tfeba nejdfive prevést analogovy signal na digitalni procesem zvanym

digitalizace.
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1.3  Vlastnosti obrazu

Digitalni obraz je charakterizovan nasledujicimi udaji. Jedna se o jas, bitovou hloubku,
rozliSeni a dynamicky rozsah, kontrast.

Jas

je udaj popisujici svitivost. Jedna se o intenzitu svétla, ktera vychazi z obrazovky. U RGB se
hodnota jasu spocité jako aritmeticky priimér hodnot R, G a B, tedy [11, 13, 15]:

= R+G+B (1.3.1)
B 3
nebo jako:
I=0,299R + 0,587G + 0,114B (1.3.2)
Bitova hloubka

obrazu neboli barevna hloubka, popisuje nejvyssi mozné mnozstvi urovni jasu. Je to pocet
bitf, které pixel zabird v paméti. P¥i hloubce 1 bit (2') je pocet jasovych trovni roven 2, coz odpovida
pouze &erné a bilé. P¥i hloubce 8 (2%) bitfi je pocet Girovni 255 atd. [11, 13, 15].

RozliSeni

je matice pixell, ktera je zobrazovana na obrazovce. Udava se Ciselné jako Sifka a vyska
obrazu [11, 13, 15].

Dynamicky rozsah

lze vyjadrtit jako pomér nejtmavsiho a nejsvétlejSiho pixelu. DR je vyjadritelny pomoci dB
nasledujici rovnici [11, 13, 15]:
Jmax (1.3.3)

min

D, =20-log

kde D, znaci dynamicky rozsah, Jmax @ J min znaci maximalni a minimalni hodnotu jasu.
Kontrast
je rozdil v barvé a jasu pixelu v porovnani s jinym pixelem. Po¢ita se jako [11, 13, 15].

I, -1
K = 1 2 (1.3.4)
I +1,

kde K je kontrast a I a I jsou hodnoty jasu pixela.
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Histogram

Na rozdil od ptredchozich parametrii nedefinuje vlastnosti obrazu, ale slouzi k vyjadieni
zastoupeni ¢etnosti intenzit jasu v digitalnim obraze. Jedna se o graf, kde rozsah hodnot na vodorovné
ose popisuje kontrast obrazu. Pokud jsou hodnoty posunuty k pravému okraji, je obraz ptresvétleny,
neboli tzv. pfeexponovany, naopak pokud jsou hodnoty blize nule vlevo, je obraz podexponovany,
tmavy. Ideélni zastoupeni Cetnosti hodnot jasu je pro bézné uziti tedy pfiblizné uprostied. Tim, ze svou
Sitkou histogram popisuje kontrast, jeho roztdhnutim lze kontrast zvysit. Nedojde ke zméné poctu
jasovych urovni, ale dojde k tomu, Ze nékteré pixely ziskaji jinou hodnotu jasu. Jedna se o tzv.
ekvalizaci histogramu. Ekvalizaci histogramu je vhodné pouzit, pokud chceme naptiklad v obraze
s vysokym kontrastem nalézt prvky, jejichz kontrast je nizky [13, 15].

(A) Original Image a 28 5 77 102 128 153 180 204 230 255

(B} Histogram of the Original Image

0 26 51 77 102 128 153 180 204 230 255
(C) Image with Equalized Histogram (D) Histogram of the Equalized Image

Obrazek 1: Ekvalizace histogramu [2]

Jak Ize vidét na Obr. 1, v originalnim obrazku bylo vlivem ekvalizace docileno zvySeni kontrastu.
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2 Zpracovani obrazu

Ttid operaci, vyuzivanych pfi zpracovani digitdlniho obrazu k transformaci vstupniho obrazu
na obraz vystupni a ktery co nejlépe vyhovuje pozorovateli, existuje n€kolik. Podle praci [5] a [6] je
jich rozliSovano pét. Téchto pét tfid zahrnuji vylepSovani kvality obrazu, obnoveni kvality obrazu,
analyzu obrazu, kompresi obrazu a skladani obrazi. [4]

2.1.1 Obnoveni kvality obrazu

Smyslem této operace je zvySeni kvality obrazu, ktery obsahuje rizna zkresleni nebo jiné
prvky, které jeho kvalitu degraduji. K témto degradacim casto dochazi pii pfenosu obrazovych dat.
Prikladem takové degradace je rozmazani obrazu, kdy pouzitim vhodného filtru mize byt docileno
ostieni obrazu. [4]

2.1.2 Analyza obrazu

Tato tfida digitalniho postprocessingu umoznuje rizna statistickd meéteni a nadhled do
vlastnosti obrazu. Dale tato tfida zahrnuje segmentaci obrazu a klasifikaci objektti. Segmentace a
klasifikace se vyuziva k odizolovani a zvyraznéni objektu, ktery je pro pozorovatele néjakym
zpisobem zajimavy. Dale na zaklad¢ vysledkli segmentace jsou zobrazu vytazena data, ktera
charakterizuji dany objekt a poté je téch dat vyuzito k zatfazeni objektd do urcitych nadefinovanych
kategorii. [4]

2.1.3 Skladani obrazu

Pomoci této tfidy dochazi k vytvafeni obrazu slozenim jinych obrazu, nebo pomoci
specifickych dat. Téchto metod se vyuziva, je-li potrizeni obrazu fyzikaln¢ nemozné nebo by bylo
velice slozité. Piikladem téchto operaci jsou rizné rekonstrukéni techniky, na kterych stoji naptiklad
produkce CT nebo MRI obrazil. Také se vyuzivaji u 3D vizualiza¢nich technik, které jsou zaloZeny na
pocitacové grafice. Slozenim nékolika obrazti zachycujicich pritok kontrastni latky cévami mozku ve
venozni a arterialni fazi lze docilit zobrazeni celého cévniho systému v mozku, coz by bylo jinak
fyzikéIn¢€ nemozné. [4]

2.1.4 VylepSovani kvality obrazu

Cilem této metody je vytvofeni vystupniho obrazu, ktery je pro pozorovatele co nejvice
vypovidajici. Tato metoda manipuluje s charakteristikami obrazu, jakymi jsou napfiklad kontrast, jas,
ostrost hran v obrazu, frekvenéni filtrovani a filtrovani Sumu. [4]

2.1.5 Komprese obrazu

Smyslem komprese je zredukovand velikosti obrazu, aby doslo ke snizeni ¢asu potfebného
k jeho prenosu a také k uSetfeni mista v uloziSti. Existuji dva typy komprese, znichz jeden je
bezztratovy, po kterém nedochazi po dekompresi k zadnym zménam v obraze, tedy komprimovany a
dekomprimovany obraz jsou naprosto totozné. Druhym typem je komprese ztratova, pii které dochazi
po dekompresi ke ztratdm nckterych informaci. Této komprese se vyuzivd, pokud neni nutné
zachovéani co nejlepsi kvality obrazu. [4]
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2.2 Pribéh zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu byva rozdéleno do nékolika krokl. Ne vSechny z téchto krokdi musi byt
vzdy vykonany.

2.2.1 Snimani obrazu

je logicky prvnim krokem, ktery je potfebny k tomu, abychom mohli s obrazem déle pracovat.
Jedna se o operaci, kdy je vstupni fyzikalni veli¢ina pfevedena na elektricky signal, se kterym lze dale
pracovat pomoci pocitacové techniky. Miuze se jednat klasicky o jas nebo rtzné slozky
elektromagnetického zafeni, ale také o mechanické vinéni, kterym je napiiklad ultrazvuk [13].

2.2.2 Digitalizace

je proces, kdy je analogovy signal transformovan na signal digitalni. Digitalni obraz se
z analogového ziskava vzorkovanim vstupniho signalu do matice a ke vzorkiim je na zaklad¢ jejich
jasu pfifazena jejich kvantova hodnota. Béhem digitalizace musi byt dodrzen Kotélnikoviiv teorém,
coz znamena, ze nejmensi detail v obrazu musi byt alesponl dvojnasobny oproti intervalu vzorkovani.
Pti nedodrZeni tohoto pravidla by dosSlo k undersamplingu vstupniho signalu, coz vede ke vzniku
chyb. Nejdulezitéjsi Casti digitalizace je zvoleni vhodného rozliSeni, protoze pfili§ malé rozliSeni
zpisobi ztratu dat, na zaklade které dojde ke ztrat€ obrazovych detailii. Naopak pfili§ vysoké rozlisSeni
negativné ovlivni vypocetni dobu. Dalsi velice dulezitou soucasti digitalizace je vzorkovaci miizka, do
které se udavaji hodnoty odpovidajici stupnim $edi jednotlivych pixeld [13].

2.2.3 Predzpracovani obrazu

je proces, ktery se snazi napravit mozné zkresleni, ke kterému doslo pfi sniméni. Korekce

vvvvvv

zahrnuji filtraci obrazu, ostfeni, manipulaci s jasem nebo geometrickou transformaci [13].

2.2.4 Segmentace

Proces segmentace je popsan v kapitole 6.1, kde na zakladni teorii ohledné segmentace
navazuje také prakticka ¢ast zabyvajici se zkoumanim efektivity segmentace po provedeni wavelet
transformace na zasuménych obrazovych datech[13].
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(a) Segmentace CT snimku bfis$ni dutiny (b) Segmentace MRI snimku aorty a cév hlavy

Obrazek 2: Ilustracni piiklady segmentace v mediciné

2.2.5 Popis objektu

Dal$im dalezitym krokem zpracovani obrazu je popsani obrazu, nebo objekti, které vznikly
pii segmentaci. Je mozné popsat vztahy mezi objekty a jejich vlastnosti, coz je pristup kvalitativni,
nebo kvantitativné popsat numericky vlastnosti objektii [13].

2.2.6 Klasifikace

Jeji princip ¢asto znamena zatazeni objektd vstupniho obrazu do nadefinovanych skupin.
Popis objektd je velice dilezity, nebot’ dva zakladni principy klasifikace vyuzivaji bud’to ptiznakd,
které jsou urceny Ciselnou charakteristikou objektl, jednd se o rozpoznani piiznakové, nebo vyuziva
kvalitativni popis objektll, coz je rozpoznani strukturalni. Pfiznakové i strukturalni rozpoznani jsou
tedy dvé zakladni skupiny slouzici ke klasifikaci objekti [13].
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3 Filtrace obrazu a analyza Sumu

3.1 2D konvoluce

Jedna se o matematickou metodu uZivanou pfi zpracovani obrazu. Jde o operaci dvou funkci.
Prvni funkci je funkce, kterou zpracovavame a funkci druhou je transformacéni funkce neboli tzv.
konvolu¢ni maska. U diskrétni konvoluce se jedna o matici hodnot. Maska se postupné posouva po
obraze a nasobi hodnoty pixeli, které prekryva, svymi koeficienty. Po secteni vSech téchto soucind je
ziskana hodnota jasu pixelu ve vystupnim obrazu [11, 12, 13].

Konvoluce obrazu je ddna vztahem:

g(x,y) = h(x,y) - f(x,y) (3.1.1)

Kde h(x,y) je transformacni funkce, f{x,p) je transformovana funkce a g(x,y) je vysledny
obraz.

Diskrétni konvoluce 2D obrazu je dana vztahem:

k

k
f(x,y) *h(x,y) = Z Z fx—iy—j)-h(ij) (3.1.2)

i=——k \j=—k

Volba transformacni funkce ovliviiuje vyslednou zménu obrazu. Aplikovanim konvoluce na
cely obraz dojde k jeho rozostfeni, jehoz mira je pfimo umérna velikosti konvolu¢ni masky.

Konvoluce se uplatiiuje u fady operaci. Spravnou volbou konvolu¢niho jadra Ize nadefinovat
obrazové filtry, které slouzi k vyhlazovani nebo ostieni obrazu [11, 12, 13].
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Druhy filtrace a charakteristiky Sumu v biomediciné

Sum v obrazovych materialech je zptisoben fadou zdroji, které zahrnuji pfenos obrazu a vliv
prostiedi, ktery generuje Gaussovsky Sum, Poisson Sum a Sum Salt&Pepper. Metody filtrace téchto
Sumu se staly dulezitou soucasti medicinskych obrazovych aplikaci. Nejcastéji pouzivané filtry jsou
medianovy filtr, Gaussovsky filtr, Wienertv filtr, z nichz kazdy se nejlépe hodi pro jiny typ Sumu.

Dulezitou vlastnosti dobrého modelu filtrace je odstranéni Sumu z obrazu a zaroven co
nejmensi zdsah do kvality hran v obraze. Existuji dva typy filtrace, které se k filtrovani Sumu
vyuzivaji. Jedna se o linearni a nelinearni filtraci. Linearni modely filtrace se pouzivaji, protoze jsou
rychlé, ale jejich hlavni nevyhodou je sniZovani ostrosti hran [11, 12, 13].

U linearniho i nelinearniho filtrovani se vyuziva konvoluce, kdy je hodnota kazdého pixelu
prepocitana predem definovanym vztahem [11, 12, 13].

3.1.1 Linearni filtrace

U linearni filtrace je vystupni hodnotou obrazu linearni kombinace c¢asti obrazu pod
konvolu¢ni maskou a filtru typu dolni nebo horni propust. Vlastnosti charakterizujici filtr typu dolni
propust je, Ze soucet jeho koeficientd je vzdy roven 1, zatimco u filtru typu horni propust je soucet
vzdy 0. Dolnopropustnych linearnich filtrt se vyuziva pii filtrovani Sumu z obrazu, ale jejich
nevyhodou je nezaddouci rozostfovani hran, kterym dochazi ke zhorSovani kvality obrazu.

Wieneruv filtr

Cilem Wienerova filtru je odfiltrovani Sumu, ktery je v signalu. Tato filtra¢ni technika je
zalozZena na statistice. Typické filtry jsou navrzeny na odezvu urcité frekvence a Wieneruv filtr je toho
dobrym piikladem. Pro uziti této metody je nutné znat spektralni vlastnosti ptivodniho signilu a
spektralni vlastnosti Sumu v obraze. Wienerova filtrace je technika, ktera se snazi provést rekonstrukci
pozadovaného signalu jesté predtim, nez byl zasazen aditivnimi slozkami [11, 19].

Filtrovani pomoci Wienerova filtru je ddno vztahem:

R _ a ~ (3.1.1.1)
Fx,y) =9+ 57> @y -9
O'f + o

n

Kde F(x,y) je odhad obrazu bez umu, h(x,y) impulzni odezva a a]% je lokdlni rozptyl
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Prumérova filtrace

MV wrw

je jednou z nejbéznéjsich metod filtrovani Sumu. Je to specialni pfipad Gaussova filtru, ktery
je vsak zaloZzen na normalni Gaussovské distribuci. Jejim principem je snizovani rozdilu intenzit jasu
pixelt tim, Ze ke kazdému pixelu vystupniho obrazu je pfifazena hodnota jasu, ktera odpovida
praméru jasu sousednich pixeld pixelu v plivodnim obraze.

Matematicka definice vypada nasledovng:

1
Fan=— > g6b

(s,t) € Syy

Kde f (x,y) je hodnota obnoveného pixelu, ktery méa soufadnice (x, y). Syy je definice stfedu
okna o rozmérech m*n. g(x,y) je zaSumény obraz. Hodnota novych obnovenych pixeld je tedy
vypocitana z oblasti pixelt, které jsou definovany obdélnikovym oknem o rozmérech m*n [11, 18].

Gaussovsky filtr

Oproti primérovému filtru je Gaussovsky filtr rozSiteny o Gaussovo rozlozeni
pravdépodobnosti. Stiedovy bod masky, nebo jeho okoli, ma tak oproti dalsim bodim v masce vyssi
vahu. Pouzitim tohoto filtru dochazi k potladeni Sumu, ale také detailti v obraze.

Jeho matematicka definice vypada nasledovne:

_x2+y?

-e 202

GCxy) = 2mo?

Kde a2 je rozptyl, (x,¥) jsou soufadnice pixelu v obrazové matici a G(x,y) je filtrovany
obraz.

Ptiklad tohoto Sumu v biomedicinskych obrazech je vyobrazen na Obr. 3.

Obrazek 3: Filtrace Gaussova Sumu Gaussovym filtrem [3]
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3.1.2 Nelinearni filtrace

Na rozdil od linearni filtrace neni vystupem nelinearniho filtru hodnota odvozena jako linearni
kombinace hodnot vstupniho obrazu, ale na zaklad¢ jiného algoritmu je vybrana hodnota z okoli bodu.
Vyhodou nelinearnich filtr je, Ze potlacuji Sum a oproti linearnim filtrim jsou Setrnéjsi k hranam
obrazu.

Medianovy filtr

Pomoci okna o lichém poctu pixelll jsou sefazeny hodnoty jednotlivych pixeld do posloupnosti
od nejnizsi po nejvyssi a nasledné je z téchto hodnot vybran median, ktery je dosazen za hodnotu
vystupniho pixelu. Pokud mé okno sudy pocet prvkd, jsou prostfedni dvé hodnoty aritmeticky
zprumérovany a dosazeny. Piiklad medianové filtrace zachycuje Obr. 4 [11, 13].

Obrazek 4: Filtrace Sumu Salt&Pepper medidnovym filtrem [3]

3.1.3 Typy Sumi v medicinskych obrazech

Obrazovy Sum je zcela ndhodnou a informacéné prazdnou odchylkou, ktera vznika pti potizeni
obrazu. Zpusobuje zhorSeni kvality obrazu a tim muZze dojit ke komplikacim pii pozorovani snimku,
nebo k Gplnému znemoznéni stanoveni diagndzy zejména pokud je obraz malo kontrastni a hodnoty
Sumu jsou vysoké. Vlastnosti Sumu jsou zavislé na jeho ptivodu. Pro Sumy rtiznych vlastnosti je tfeba
vybrat co nejvhodné;jsi filtr, aby nedoslo k nadbyte¢nym a nezadoucim zménam v obraze [11, 12].

Gaussovsky Sum

Je to nejcastéji vyskytujici se aditivni Sum. Je charakteristicky normalnim rozlozenim
pravdépodobnosti, které je charakterizovano Gaussovou kfivkou. Negativné ovliviluje stupnici Sedi
digitalniho obrazu. Zasahuje vSechny pixely v obraze. Pivodcem Gaussova Sumu jsou pfirodni zdroje,
napfiiklad tepelna vibrace atomu [11, 12].

23



Lze jej popsat takto:
1 —(z —m)? (3.1.3.1)
e

P(z) =
@) 2mo? 202

Kde P(z) je pravdépodobnost vyskytu hodnoty stupné Sedi z, m znadi stfedni hodnotu dané
funkce a smérodatnou odchylku Sumu znaci 6.

Ptiklad tohoto Sumu v biomedicinskych obrazech je vyobrazen na Obr. 5.

Obrazek 5: Originalni obraz a obraz degradovany Gaussovym Sumem [3]
Poisson Sum

Na prvni pohled je to Sum, ktery se podoba Gaussovu Sumu. Na rozdil od Gaussova Sumu je intenzita
Ssumovych pixelil odvozena od intenzity pixelll v plivodnim obraze a nejsou zasazeny vSechny pixely.
Ptiklad tohoto Sumu v biomedicinskych obrazech je vyobrazen na Obr. 6 [11, 12].

Obrazek 6: Originalni obraz a obraz degradovany Sumem Poisson [3]
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Speckle Sum

Jedna se o Sum zvysujici primérnou hodnotu Grovné Sedé v obraze. Nejedna se o nahodny
Sum, ale je ovlivnén snimac¢em nebo vlastnostmi tkdné€. Zejména v ultrazvukové diagnostice se jedna o
velky problém, nebot’ Sumem mohou byt pohlceny nékteré anatomické oblasti.

Pokud UZV vlna narazi na ¢astici, ktera stejnd nebo mensi nez vinova délka toto viny, dojde
k ¢asteéné absorpci energie, ktera je poté Castici opét vyzarena ve formé vinoploch. Interferenci téchto
vlnoploch vznikaji svétla a tmava mista [11, 12].

Rozd¢leni pravdépodobnosti Sumu typu Speckle vypada nasledovneé:

z¢1 z (3.1.3.2)

P@) = &

Kde P(z) je rozdéleni pravdépodobnosti, z je zastoupeni stupnice jasu a a* znac¢i odchylku.

Priklad tohoto Sumu v biomedicinskych obrazech je vyobrazen na Obr. 7.

Obrazek 7: Originalni obraz a obraz degradovany Sumem Speckle [3]
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Sum Salt&Pepper

Jedna se o tzv. impulzni Sum, nebot’ se v obraze vyskytuje jen ve dvou intenzitach. Pixely jsou
timto Sumem zasazeny bud'to maximalni nebo minimalni hodnotou v zavislosti na typu pienosu
obrazu. Jeho definujicim parametrem je hustota (d). Pro 8 bitovy pfenos se jedna o intenzity 0 nebo
255. Obraz zasaZeny timto typem Sumu obsahuje svétlé pixely v tmavych mistech a tmavé pixely ve
svétlych mistech. Velice dobie je filtrovan pomoci medidnového filtru.

Priklad degradace obrazu timto typem Sumu je naznacen na Obr. 8, kdy je zasazena prostfedni
hodnota z obrazové matice. Tento bod se bude v obraze jevit jako Cerna tecka. V ptipadé¢, ze by byla
puvodni centralni hodnota 50 a byla by nahrazena hodnotou 255, vypadal by tento bod jako bila tecka.
Projevy tohoto Sumu na obraze tedy vypadaji jako rozsypana stl a pepi [11, 12].

231 215 134 231 215 134
106 246 59 |=|106 O 59
21 85 49 21 85 49

Obrazek 8: Priklad centralniho pixelu zasazeného Sumem typu Salt&Pepper

Priklad tohoto Sumu v biomedicinskych obrazech je vyobrazen na Obr. 9.

Obrazek 9: Originalni obraz a obraz degradovany Sumem Salt&Pepper [3]

26



3.2  Hodnoceni kvality obrazu

Kvalitu obrazu muze ovlivnit celd tfada faktordi, které zahrnuji pofizeni obrazu, pienos,
zobrazeni nebo komprimovani. Rostouci zajem o digitalni technologie v oblastech, jako jsou prave
lékaiské zobrazovani, biomedicinské systémy nebo monitoring, ukazal na potiebu mit k dispozici
presné hodnotici metody kvality obrazu. Pfesné zméfeni kvality obrazu je velmi dilezit¢é u mnoha
obrazovych aplikaci [11, 12].

3.2.1 Subjektivni hodnoceni kvality obrazu

Jedna se o metody pracujici se subjektivnim nazorem odbornika na kvalitu obrazu. Hodnoti se
zejména rozliSeni, jas a kontrast, kvalita barev, troven Sumu nebo ostrost hran. Subjektivni hodnoceni
je ovlivnéno celou fadou faktord, které mohou vysledek znacn€ ovlivnit. Jedna se zejména o Unavu,
zkusenosti, ale také o rozdilnou citlivost vnimani, kdy jednomu pozorovateli mize vadit néco, ¢eho si
druhy pozorovatel ani nevSimne [11, 12].

MOS — Mean Opinion Score

je metoda zahrnujici fadu dotaznikl. Jejich vystupem je subjektivni Ciselné hodnoceni. Ze
souboru vysledkt je ziskano celkové hodnoceni pomoci zprimérovani [11, 12].

Matematické vyjadieni:
1 M (3.3.1H)
MOS() = 37 > S(L.J)

i=1

Kde S (i, j) je vysledné bodové ohodnoceni obrazu j respondentem i. M je celkovy pocet
respondentd, ktefi dany obraz hodnotili.

3.2.2 Objektivni hodnoceni kvality obrazu

Cilem je vytvofeni matematickych algoritmtli, které jsou schopny piesné a automaticky
hodnotit kvalitu obrazu. Vysledek by m¢l byt v idedlnim piipadé rovnat vysledku, kterého dosahl
zkuseny odbornik [11, 12].

MSE — Mean squared error

je prumérna kvadraticka chyba mezi dvéma daty. Vyuziva se ¢asto, ale z divodli nedostatecné
korelace by se mé¢l vyuzivat spolecné s dalsSimi metodami. Vysledek byva nezaporny a zaddouci je co
nejnizsi hodnota. [11, 12].

Matematické vyjadieni:
1 M N (3.3.2)
— 2
MSE= 2o > > @iy~ fiy)

i=1j=1

kde p;j je pivodni obraz a f;; je referencni obraz.



RMSE - Root mean squared error

je obecné nejlepsi aproximace standardni chyby. Matematicky se jednd o druhou odmocninu
MSE. Vysledna hodnota je vzdy nezaporna. Vysledek 0 by znamenal perfektni shodu dat. Cim mensi
je vysledna hodnota, tim je kvalita obrazu lepsi [11, 12].

Matematické vyjadieni:

RMSE = VMSE (3.3.3)

GAE - Geometric average error

je metoda porovnavajici transformovany obraz s pivodnim obrazem. Opét plati, ze pokud se
jeho hodnota blizi nule, je transformovany obraz kvalitni [11, 12].

Matematické vyjadieni:

M N 1 3.3.4)
cae= [ ] @iy-rim

kde p;j je pivodni obraz a f;; je referencni obraz.

S/N — Signal to noise ratio

doslova se jedna o odstup signalu od Sumu. Porovnava tedy trovné Sumu a signalu. Cim vyssi
je uroven signalu oproti Girovni Sumu, tim je pomér vyssi, coz ukazuje na to, ze je Sum mén¢ rusivy a
signal jej piebiji. Pomeér tedy chceme co nejvyssi [11, 12].

Matematické vyjadieni:
XDV i (3.3.5)

SNR = 1010910 '
iy Z;Ll(pi,j - fi,j)z

kde p;; je pivodni obraz a f;j je referencni obraz.

PSNR - Peak signal to noise ratio
jde o pomér nejvyssiho vykonu signalu a vykonu rusivého signalu. Vyjadiuje se pomoci
logaritmického méfitka, nebot’ dynamicky rozsah intenzity pixelt byva velmi Siroky [11, 12].
Matematické vyjadieni:
D? (3.3.6)

PSNR =10log - 7

D znaci dynamicky rozsah intenzity pixeld.
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Quality index
je metoda vyhodnocujici zkresleni na zakladé kombinace zkresleni jasu a kontrastu a ztraty

korelace [11, 12].

Ny, 2xy 2n,n,, (3.3.7)
Q= —

= 2 2 2
nny, x° 4+3y° ny+nj

Prvni ¢len je korelacni koeficient mezi x, y. Méfi stupen linearni korelace s dynamickym
rozsahem mezi -1 a 1. Hodnota 1 je nejlepsi mozny vysledek.

Druhy ¢len ma dynamicky rozsah od 0 do 1 a porovnava stiedni hodnoty jasu x a y. Nejvyssi
hodnota 1 je dosazena, pokud je aritmeticky primeér x a y roven.

Tteti ¢len vyhodnocuje podobnost kontrastli opét s dynamickym rozsahem 0 az 1, kdy pro
dosazeni nejlepsSiho vysledku musi byt kontrasty rovny.
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4 1D a 2D Wavelet transformace

Vinkova transformace se stala roz§ifenym matematickym prostfedkem slouzicim ke
zpracovani a analyze obrazll nestaciondrnich signald obecné. Je alternativni metodou k Fourierové
transformaci, ktera se k analyze téchto signalll pftili§ nehodi, nebot’ neposkytuje tidaje o Casové
lokalizaci jednotlivych slozek spektra signalu. Zatimco FT vyuziva pro rozklad signalu sinovych a
kosinovych funkei, pii WT je vyuzivano specialnich funkci zvanych wavelety (vinky) [7, 8, 9, 11].

4.1 Wavelet (vinka)

Wavelet je funkce, jejiz tvar je mozno zvolit podle charakteru signalu, ktery je predmétem
analyzy, analyzovaného obrazu, nebo podle typu aplikace. Wavelety slouzi k rozdé€leni slozek signalu
podle frekvence a tyto slozky lze analyzovat srozliSenim, které je optimalni vzhledem k jejich
m¢étitku. Wavelet vypada jako kratka funkce, ktera osciluje kolem mista daného jeho translaci a ktera
ma konec¢nou energii. Dvéma dilezitymi pojmy jsou dilatace a translace. Dilatace je pojem oznacujici
zmeénu §itky waveletu podél Casové osy a translace je jeho ¢asovy posun.

Smyslem celé WT je rozloZeni vstupniho signalu na waveletové koeficienty, kterého je
docileno pomoci dvou funkci. Témito funkcemi jsou tzv. otcovsky wavelet ¢ a mateisky wavelet v,
jejichz dilataci a translaci vznikaji dcefiné wavelety. Témto dcefinym waveletim je posléze nastaveno
méfitko a postupnym posouvanim po analyzovaném signalu jsou vypocitany koeficienty.

Waveletll existuje mnoho typl, mezi které patti napiiklad wavelety Haar, Symlets,
Daubechies, Mayer, nebo Maxican hat, které¢ se lisi a kazdy z nich se 1épe hodi pro jiny typ aplikace.
Ptiklad waveletu je na Obr. 10: Wavelety typu Daubechies 8 (nahote) a Daubechies 16 (dole). Obr. 10
zobrazuje matei'skou i otcovskou vinku, ktera slouzi k charakteristice trendu funkce [7, 8, 9, 11].

malefsky wavelet olcovsky wavelet

matersky wavelet ofcovsky wavelat

Obrazek 10: Wavelety typu Daubechies 8 (nahote) a Daubechies 16 (dole).
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Rovnice funkce, pro kterou plati zvolené dilata¢ni a transla¢ni parametry, vypada nasledovné [7]:

Wm,k(t) =

1
—w

Va

t_b) - W@ t—k)
V2m

4.1.1)

Kde a = 2™ je parametrem dilatace, b = k 2™ je parametrem translace, k a m jsou konstanty
a w(?) je rovnice zvolené vychozi funkce.

Scalogram

Koeficienty ziskané konvoluci waveletu a analyzované funkce jsou uklddany do tzv.
scalogramu (vinkové mapy), ve kterém koeficienty znazoriuji miru podobnosti (korelace) mezi danym
waveletem a analyzovanym signalem. Vodorovna osa scalogramu zna¢i posun waveletu a svisla osa
znazornuje uroven rozkladu o urovni m v métitku 2”. Plati, Ze analyzovanim pomoci zakladni
dilatované funkce dochazi ke zhorSovani ¢asového rozliSeni, ale u frekvenéniho rozliSeni dochazi ke
zlepSeni. Tyto zmény v rozliSeni jsou pro wavelety charakteristické. Diky této vlastnosti lze
analyzovat signal globalné i lokalné [7].

4.2  Diskrétni wavelet transformace (DWT)

Tim, Ze wavelet je funkci o pasmoveé omezeném spektru, je vlastné WT filtrovanim signalu
pasmovou propusti. K detekci pomalych frekvenénich slozek slouzi meétitkova funkce, tzv. scaling
function. Jedna se tedy o filtr typu dolni propust (low-pass filter). Konvoluci signalu a waveletu jsou
koeficienty ziskavany tak, ze velkd a dilatovana métitka waveletu odpovidaji malym frekvencim a
mala meéfitka naopak odpovidaji vysokym frekvencim. Velka métitka tedy ze signalu vytahuji
aproximacni slozku, kterd popisuje hruby tvar signalu, a mald métitka naopak popisuji detailni slozku,
tedy jemné detaily (vysoké frekvence) signalu [7, 8,9, 11].

-

7 =y
[ Shannonovy wavelet funkce Ptisluina spektra A

SCALOGRAM

Uroven 1

20 40 &0 BO 100 120 140 160 180 200
Posun

Obrazek 11: Znazornéni Shannonovych waveletli o rizné dilataci, jejich pfislusna spektra a scalogram
zobrazujici koeficienty o rozdilném casovém i frekvencnim rozliSeni na riznych dekompozic¢nich
urovnich [7].
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43 1D DWT

Koeficienty jsou ziskdvany postupnym filtrovanim signdlu vysokofrekvencnimi a
nizkofrekven¢nimi filtry. Signal je tak postupné rozlozen podle tzv. dekompozicniho schématu.
Prefiltrovanim vstupniho signalu je na vystupu vysokofrekvencniho filtru detailni slozka, ktera se dale
nefiltruje, a na vystupu nizkofrekvenéniho filtru je aproximacni slozka. V této chvili byla provedena
dekompozice 1. urovné. Filtrovanim vystupu nizkofrekvencniho filtru bude dosazeno dekompozice 2.
urovné [7, 8,9, 11].

Vyjadieni detailni slozky po dekompozici [8][9]:

L-1 (4.3.1)
D,(n) = Z hy(l)x(2n — k)
k=0

Kde D, je detailni slozka, hy (k) je definice vysokofrekvencnich filtrii a p je urovei dekompozice.
Vyjadreni aproximacni slozky po dekompozici [8][9]:

L-1 (4.3.2)
A,(n) = Z L()x(2n — k)
k=0

Kde A, je aproximacni slozka, [ (k) je definice nizkofrekvencnich filtrii a p je uroven dekompozice.

Z dekompozi¢nich filtrG lze vytvofit rekonstrukéni filtry. Po dekompozici a vyprahovani
koeficientll je mozno pomoci téchto nové ziskanych koeficientd vyuzit kinverzni wavelet
transformaci (IDWT), kdy se dekompozicni filtry vyuziji ke zpétné rekonstrukci signalu, ktery je
sloZzen z vyprahovanych koeficientl a je tak z n¢j odstranén Sum [8].

Na Obrazek 12 z prace [8] je znazornéna DWT EKG signalu.

P ™
/
(a) 1-D DWT
aproximace
A,
nizkofrekvengni i}
propust oetaily
D,
signal
x[n]
. 2 2 .
vy venani (C) DB4: ABS. DETAILNI KOEFICIENTY
propust ;
A detaily
= D
1 -
e

(b) EKG SIGNAL

A

10 200 300 400 500
time

} Abn II A Nespojitost

Nespojitost /

Obrazek 12: Dekompozice EKG signalu s detekei nespojitosti [7].
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43.1 Prahovani

Aby bylo mozné provést potlaceni aditivnich slozek signalu, musi byt mimo dekompozice a
rekonstrukce signalu provedeno navic tzv. prahovani koeficientli. Prahovanim je mysleno nahrazeni
koeficientt, které spliiuji urcité podminky. Toto prahovani mize byt jak globalni, kdy je uplatnéno na
vSechny urovné rozkladu, tak lokalni, kdy se prahovani provede jen na vybrané urovné rozkladu.
Prahovani je dvojiho typu. Je to prahovani tvrdé nebo mekke.

Tvrdé prahovani

Timto typem prahovani dochazi k vynulovani koeficientl, které se nachazeji pod trovni
nastaveného prahu. Koeficienty nad urovni prahu jsou ponechiny beze zmény. Tvrdé prahovani lze
popsat jako rovnici [7, 11]:

x(n) pro |x(n)| >p (4.3.1.1)

Tn(n) :{ Opro |x(n)| <p

Mékké prahovani

Mg¢kké prahovani funguje na stejném principu jako tvrdé prahovani. Rozdil je v tom, Ze
vSechny koeficienty nad urovni prahu jsou zmenseny o velikost prahu. Koeficienty pod trovni prahu
jsou vynulovany. Mékké prahovani lze popsat jako rovnici [7, 11]:

_ (x| =p pro [x(m)| >p (4.3.1.2)
Tn() _{ 0 pro |x(n)| <p

44 2D DWT

Ve zpracovani obrazu se WT vyuziva zejména k detekovani hran, riznych objektl, kompresi a
filtrovani aditivnich slozek. Stejné jako u 1D DWT funguje jeji princip na dekompozici vhodnou
wavelet funkci, nasledném prahovani koeficient a na zavér je obraz zrekonstruovan. Jednorozmérny
signal lze interpretovat jako specialni ptipad obrazu zredukovaného do jednoho sloupce. 2D DWT je
tedy wavelet transformaci dvourozmérmého signalu.

Obrazova matice [G(n, m)]n, m je rozlozena do prvni urovné na aproximaéni a detailni slozku
pro kazdy fadek pomoci dekompozi¢nich filtrd l;(k) a hg(k). Dale jsou vystupy obou filtrl
podvzorkovany 2, ¢imz vzniknou dvé nové matice [Gr(n, m)nz, M2 o [Gu(n, m)]ne, 2. Tyto dveé
matice jsou nasledné stejné zpracovany pro sloupce a ve vysledku je tak vstupni obraz rozdélen na
¢tyfi matice Al= [Grr(n, m)]ne, w2 , HI=[Gru(n, m)]ne, w2 , V1= [Guu(n, m)]ne, M 2, D1= [Gau(n,

m) ]|, M.

G jsou aproximacni koeficienty, Gry jsou horizontalni detaily, Gur jsou vertikalni detaily a Gun jsou
diagonalni detaily obrazu. Princip 2D DWT je zachycen na Obr. 13, kde je znazornéna filtrace Sumu
z MRI snimku a princip rozkladu. [7, 11, 17].
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Obrazek 13: Princip filtrovani obrazu pomoci DWT [7, 11, 17].
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5 Prakticka cast I. — Filtrace obrazovych dat pomoci WT

V praktické casti prace byla provedena filtrace Sumu pomoci vinkové transformace. Celkem
byly testovany tii rodiny vinek, které byly pouzity pro filtraci tfi druhl Sumi ze tii riznych datasett.
Tyto datasety jsou tvofeny klinickymi obrazy. Jedna se o dataset CT snimkt dutiny bfisni, MRI
dataset krevnich cév a dataset retinalnich skenti. Na kazdy snimek z dataseti byly aplikovany tfi typy
Suml ve dvaceti urovnich. Pro filtraci byly pouZity vinky zrodin Daubechies, Symlets a Coiflets.
Z rodiny Daubechies byly testovany vinky dbl, db5 a dbl0, z rodiny Symlets sym3 a symS a z rodiny
Coiflets se jednalo a vinky coifl a coif5. Vstupni obraz byl rozloZzen na detailni a aproximacni slozku
v zavislosti na nastaveni urovné dekompozice a v zavislosti na typu vinky. Byla pouzita urovei
rozkladu 3, 5 a 8. Kprahovani vinkovych koeficienti bylo pouzito mékké prahovani pomoci
MATLAB funkce sorh. Proces filtrace podle danych parametrii byla provedena funkci wdencmp.

Vystupem celého procesu je vyfiltrovany obraz, ktery je dale zkoumam vybranymi metodami
objektivniho hodnoceni obrazu. Témito vybranymi metodami jsou korelace, MSE (stfedni kvadraticka
chyba), PSNR (maximalni pomér signalu a Sumu) a SSIM (index strukturalni podobnosti).

Tato Cast prace se zabyva hodnocenim efektivity filtrace pouzitim rtznych typd vinek
k filtraci riznych typt Sumu. Vysledky budou vyhodnoceny pro kazdy dataset zvlast a v ramci
datasetu pro kazdy Sum zvlast. Vystupem tohoto hodnoceni bude zjisténi, kterd z testovanych vinek je
nejvhodnéjsi pro filtraci daného Sumu v daném datasetu, ale také bude vyhodnocena, ktera vinka je
pro dany Sum vhodnad nejméné. Testovano bylo celkem 60 obrazl ze tii datasetd (20 obrazd pro
dataset). Hodnoceni bylo provedeno pomoci metod MSE, korelace, PSNR a SSIM a bylo provedeno
pro kazdy snimek zvlast' stim, Ze nakonec byl ztéchto vysledkll spocitan aritmeticky prumér,
s kterym je pracovano v grafech.

Z databaze hodnot objektivnich hodnoticich metod byly postupné vybrany vinky, které jsou
v ramci svych rodin nejvhodnéjsi a nakonec byli tito zastupci rodin porovnani mezi sebou. Vysledkem
je vinka, kterd je pro filtraci daného Sumu v daném datasetu nejvhodnéjsi
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5.1 Vysledky pro dataset CT

Obrazek 15: Stupné hustoty Salt&Pepper Sumu 0.001, 0.02 a 0.04 (zleva)

Obrazek 16: Stupné hustoty Sumu Speckle 0.02, 0.2 a 0.4 (zleva)

Jak bylo popsano v kapitole 5.1, na obrazova data byl aplikovan Sum ve dvaceti urovnich
podle parametri daného Sumu. Pro Gaussovsky Sum byly témito parametry rozptyl 0,01 a stiedni
hodnota 0,02 do 0,4 s krokem 0,02. U Sumu Salt&Pepper je parametrem hustota (d) nastavena od 0,02
do 0,4 s krokem 0,02 a u Sumu Speckle byla hustota (d) nastavena od 0,02 do 0,4 s krokem 0,02.

Nejnizsi, stfedni a nejvyssi stupeit zaSumeéni pro jednotlivé typy Sumu znazornuji obrazky 14,
15 a 16 vyse.
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5.1.1

Gaussovsky Sum

Tab. 1 vyobrazuje primémé ¢iselné hodnoty vybranych objektivnich hodnoticich metod. Za
tyto metody byla zvolena korelace, stiedni kvadraticka chyba (MSE) a index strukturalni podobnosti
(SSIM). Obr. 17 je graficky znazoriuje hodnoty hodnoticich metod napii¢ celym spektrem stupiii

zaSumeni.
Nejvhodnéjsi vinka pro Gaussovsky Sum
Gaussovsky sum; p = 0.02 Gaussovsky sum; p=0.2 Gaussovsky sum; p = 0.4
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM
db5rozk.3 | 0,978 [293,695| 0,278 0,968 |2794,660| 0,187 0,955 10076,17 | 0,150
coif5 rozk. 5 | 0,9817 |252,845( 0,292 | 0,97492 |2731,257|0,20126| 0,963 |9992,882 | 0,1621
sym8 rozk. 3| 0,9816 |253,849( 0,291 | 0,97494 |2731,924|0,20127| 0,963 |9995,784 | 0,1622

Tabulka 1: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorfiujici nejvhodnéjsi vinku pro Gaussovsky
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(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 17: Porovnani vyslednych hodnot nejlepsich vinek napii¢ rodinami pro Gaussovsky sum.
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejefektivnéjsi pro filtrovani
Gaussova Sumu z CT obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 17 a prib&hi z Obr. 17 je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci CT datasetu nejvhodnéjsi pro filtraci Gaussova Sumu.

Obrazek 17 (a) znazoriiuje prabéh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem.
Napii¢ celym spektrem zaSumeéni se nejlépe jevi vinka coif5. Za povSimnuti stoji, Ze vinka symS8 je
svymi hodnotami korelace velice blizko vince coif5. Celkove je trend korelace vSech kiivek viceméné

svvr

Obrazek 17 (b) znazoriiuje MSE. Nejmensich hodnot nabyva vinka coif5, nicméné rozdil
oproti sym8 je opét velmi maly. MSE se s rostouci tirovni Sumu zvysuje.

Obrazek 17 (c) znazornuje SSIM. P¥i nejnizsi arovni Sumu dosahuje nejlepsiho vysledku
vinka coif5 o rozkladu 5, pri stfedni a nejvyssi urovni je nejefektivnéjsi vinka symsS.

Obrazek 17 (d) znazoriiuje PSNR. Trend hodnot je napfic¢ spektrem sestupny a hodnoty jsou
pro vSechny vinky velmi blizké.

38



Nejnevhodnéjsi vinka pro Gaussovsky Sum

Gaussovsky sum; p = 0.02 Gaussovsky sum; p=0.2 Gaussovsky sum; p=0.4
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM
dbl rozk. 5 |0,9732 [332,7191|0,2548 | 0,9667 |2844,3163|0,1702| 0,9490 |10127,4771|0,1387
coifl rozk. 8 | 0,9770 [ 310,6356 | 0,2686 | 0,9665 |2818,2315|0,1826| 0,9536 |10108,5604|0,1474
sym3 rozk.8 | 0,9778 | 293,3769 0,2759 | 0,9678 |2795,1623|0,1863| 0,9549 |10072,5053|0,1496

Tabulka 2: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorfiujici nejméné vhodnou vinku pro
Gaussovsky Sum
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ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.
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Obrazek 18: Porovnani vyslednych hodnot nejméné vhodnych vinek napii¢ rodinami pro Gaussovsky
Sum.
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejméné¢ efektivni pro filtrovani
Gaussova Sumu z CT obrazu. Na zaklad¢ porovnani dat z Tab. 2 a prubéhti z Obr. 18 je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci CT datasetu nejmén¢ vhodna pro filtraci Gaussova Sumu.

Obrazek 18 (a) znazoriuje pribéh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem.
Napfic celym spektrem zaSuméni se nejméné efektivné jevi vinka db1. S rostoucim stupném zaSumeéni
efektivita filtrace klesa.

Obrazek 18 (b) znazornuje MSE. Nejvyssich hodnot nabyva vinka dbl. Trend kiivky je pro
vSechny vinky stejny.

Obrazek 18 (c) znazoriiuje SSIM. Napfi¢ celym spektrem je nejméné efektivni vinka dbl.
Trend ktivky je pro vSechny vinky stejny.

Obrazek 18 (d) znazorituje PSNR. Trend hodnot je napfi¢ spektrem sestupny a hodnoty jsou
pro vSechny vinky velmi blizké. Nejméné vhodné se opét jevi vinka db1.
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5.1.2  Zavér pro dataset CT — Gaussovsky Sum

Pro nejnizsi irovné Sumu je nejvhodnéjsi vinka coif5 o rozkladu 5, zatimco pro stiedni a
nejvyssi uroven Sumu je nejvhodnéjsi vinka sym8 o rozkladu 3. Naopak jako nejméné vhodna
vinka se jevi db1l o rozkladu 5. Na zaklad¢ Tab. 17 a prabehu z Obr. 17 je patrné, zZe hodnoty obou
vinek jsou si velice podobné a je nemozné oznadit jen jednu z nich jako nejleps$i, ale pii zobrazeni
obrazovych vysledki filtrace bylo zjisténo, Ze si vinka sym8 o rozkladu 3 vede daleko Iépe.

Obrazové vysledky filtrace jsou zobrazeny na obrazcich nize.

(a) Originalni snimek z datasetu CT (b) Snimek z dat. CT, Gauss. Sum:
6*=0.01,p=0.4

(c) Snimek filtrovany vlnkou dbl o rozkladu 5 (d) Snimek filtrovany vinkou sym8 o rozkladu 3
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513 Sum Salt&Pepper

Nejvhodnéjsi vinka
Salt&Pepper Sum; d = 0,001 Salt&Pepper Sum; d = 0,02 Salt&Pepper Sum; d = 0,04
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM
db10 rozk.3 | 0,9962 | 31,0188 | 0,9609 | 0,9784 | 179,1888 | 0,6867 | 0,9749 | 209,7846 | 0,5010
coif5 rozk.3 | 0,9965 | 28,6516 | 0,9686 | 0,9731 | 226,3943 | 0,7337 | 0,9585 | 351,4648 | 0,5430
sym8 rozk.3 [ 0,99633 | 30,176402 [ 0,966292 | 0,97159 | 240,038288 | 0,743284 ( 0,95470 | 386,52307 | 0,556442
Tabulka 3: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorfiujici nejvhodné&jsi vinku pro sum
Salt&Pepper
Primér korelace Salt&:Pepper fumu Primér MSE Salt&Pepper Sumu
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Obrazek 19: Porovnani vyslednych hodnot nejvhodnéjsich vinek napii¢ rodinami pro Sum
Salt&Pepper.
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejefektivngjsi pro filtrovani
Salt&Pepper Sumu z CT obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 3 a pribéht z Obr. 19 je mozné
vybrat vinku, kterd je pro v ramci CT datasetu nejvhodnéjsi pro filtraci Sumu Salt&Pepper.

Obrazek 19 (a) znazornuje prabéh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem. Do
zhruba prvnich tii stupiiit Sumu se nejefektivnéji jevi vinka coifS. Pii stiedni irovni Sumu se
nejefektivnéji jevi vinka db10. Pii nejvyssi Grovni Sumu dosahuje nejlepsich vysledki taktéz vinka
db10.

Obrazek 19 (b) znazorniuje MSE. Pro nejniz8i uroven Sumu se jako nejvhodnéjsi jevi vinka
coif5, nicméné zhruba od 4. urovn¢€ zasumeéni je jak ztab. 3 i z obr. 19(b) patrné, Ze vinka db10

svwr

Obrazek 19 (c) znazoriiuje SSIM. Pii nejnizsi Grovni Sumu dosahuje nejvétsi hodnoty vinka
coif5 a pro stfedni a nejvyssi tiroven dosahuje nejlepsich vysledkl vinka symS8.

Obrazek 19 (d) znazoriiuje PSNR. Jako nejvhodnéjsi se jevi vinka db10.
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Nejméné vhodna vinka

Salt&Pepper sum; u=0.02 | Salt&Pepper sum; u=0.2 | Salt&Pepper sum; u=0.4

Korr | MSE | ssiM | Korr MSE | SSIM | Korr MSE | ssim

dbirozk.8 | 0,9955 | 36,3510 | 0,9537 | 0,9681 | 270,8864 | 0,7591 | 0,9391 | 535,6234 | 0,5946

coifl rozk. 8 | 0,9959 | 33,0565 | 0,9592 | 0,9691 | 262,5506 | 0,7541 | 0,9442 | 484,3607 | 0,5716

sym3 rozk. 8 (5) | 0,9960 | 32,7078 | 0,9606 | 0,9694 | 259,8529 | 0,7522 | 0,9467 | 461,7895 | 0,5722

Tabulka 4: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazoriujici nejméné vhodnou vinku pro Sum
Salt&Pepper

Pramér korelace Salt&Pepper fumn Priamér MSE Salt&Pepper fumu
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(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi (d) Grafické zobrazeni priméru PSNR mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem. ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 20: Porovnani vyslednych hodnot nejméné vhodnych vlnek napii¢ rodinami pro Sum
Salt&Pepper.
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejméné vhodné pro filtrovani
Salt&Pepper Sumu z CT obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 4 a pribéht z Obr. 20 je mozné
vybrat vinku, ktera je pro v ramci CT datasetu nejméné vhodna pro filtraci Sumu Salt&Pepper. Vinka
sym3 dosahovala pfi urovni rozkladu 5 a 8 totoznych hodnot. Proto byly do porovnani zatazeny ob¢
tyto vinky.

Obrazek 20 (a) znazornuje pribéh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem.
Napti¢ celym spektrem dosahuje nejnizsi korelace vinka db1.

Obrazek 20 (b) znazornuje MSE. Z tab. 4 i z obr. 20 lze vyvodit, Ze nejvétsi chyby dosahuje
vinka db1.

Obrazek 20 (¢) znazornuje SSIM. Pro nejnizsi uroven Sumu dosahuje nejmensiho SSIM vinka
db1 a pro stfedni a nejvyssi troven Sumu jsou to vinky coifl a sym3, jejich hodnoty kolisaji. Celkove
se nejhiie jevi vinka sym3.

Obrazek 20 (d) znazornuje PSNR. Trend vSech vinek je stejny. Nejmensich hodnot nabyva
vinka dbl1.
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5.1.4 Zavér pro dataset CT — Salt&Pepper Sum

Jako celkové nejefektivnéjsi se jevi vinka db10 pri rozkladu 3. Dosahuje sice nejnizSich
hodnot SSIM, ale z hlediska korelace, MSE a PSNR dosahuje vyrazné nejlepsich vysledkda.

Jako nejméné efektivni se ukazala vinka dbl o rozkladu 8 a to ve vSech provedenych
hodnoticich metodach mimo SSIM, kde dosahuje ve vétsin€ trovni nejlepsich vysledkd.

Obrazové vysledky filtrace jsou zobrazeny na obrazcich nize.

(a) Originalni snimek z datasetu CT (b) Snimek z dat. CT, Salt&Pepper Sum, d = 0,4

¢) Snimek filtrovany vinkou dbl o rozkladu 8 (d) Snimek filtrovany vinkou db10 o rozkladu 3
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51.5 Sum Speckle

Nejvhodnéjsi vinka
Speckle sum; u=0.02 Speckle sum; u=0.2 Speckle sum; u=0.4
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM

db5 rozk. 3 | 0,9869 | 112,1050 | 0,8537 | 0,8984 | 935,6774 | 0,7225 | 0,8241 | 1715,0161 | 0,6828

sym3 rozk. 3 | 0,9868 | 112,6795 | 0,8530 | 0,8986 | 933,9074 | 0,7232 | 0,8246 | 1710,4405 | 0,6841

coifl rozk. 3 | 0,9867 | 113,1281 | 0,8526 | 0,8986 | 934,1874 | 0,7241 | 0,8240 | 1714,8268 | 0,6848

Tabulka 5: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorfiujici nejvhodné&j$i vinku pro sum Speckle

Primér korelace Speckle fumun Priamér MSE Speckle fumn
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086 T T T T T T T T T T T T T T T T T T 28 T T T T T T

— coifl -rozklad 3 ol -mozklad 3

084 | dh5 - rozklad 3 A b5 - rozklad 3

—— sym3 - rozklad 3 ® L ———— sym3 - mozklad 3

082 |

o0s |

078 |

= g
s 076 | "‘
2 g 2
£ om L 5 0
om | ' |
o7 L
16 L
068 |
0.66 L L L L L L L L L L L L L L L L L L 14
2 4 [} 8 10 12 14 16 1 0 2 4 6 8 10 1 14 16 12 0
Hustota Sumu Hustota fumu
(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi (d) Grafické zobrazeni priméru PSNR mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem. ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 21: Porovnani vyslednych hodnot nejvhodnéjsich vinek napii¢ rodinami pro Sum Speckle.
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejefektivngjsi pro filtrovani
Speckle Sumu z CT obrazu. Na zaklad¢ porovnani dat z Tab. 5 a pribéhl z Obr. 21 je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci CT datasetu nejvhodnéjsi pro filtraci Sumu Speckle.

Obrazek 21 (a) znazornuje prubeh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem. Pro
nejnizsi uroven Sumu se nejlépe jevi vinka db35, pro stfedni troven vinka coifl a pro nejvyssi tiroven
vinka sym3. Hodnoty korelace vSech vinek pro vSechny trovné zaSumeéni se od sebe lisi jen velice
malo a kazd4 z vinek dosahuje nejvyssi korelace v jedné ze tfi urovni vyznacenych v tab. 5. Na
zaklade korelace tak nelze jednoznacné urcit nejlepsi vinku.

Obrazek 21 (b) znazoriuje MSE. Pfi nejnizsi Girovni zaSuméni dosahuje nejlepsiho vysledku
vinka db5, pro stiedni a nejvyssi uroven vinka sym3. Obdobné jako u korelace jsou hodnoty vSech
vinek velice podobné. Nejefektivnéji se jevi vinka dbS5.

Obrazek 21 (c) znazornuje SSIM. Pii nejnizsi Grovni zaSuméni dosahuje nejlepsiho vysledku
vinka db5 a pro stiedni a nejvyssi Giroven vinka coifl. Nejefektivnéji se jevi vinka coifl.

Obrazek 21 (d) znazornuje PSNR. Trend vSech vinek je stejny a hodnoty jsou velice podobné.
Nejlépe se jevi vinka sym3.
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Nejméné vhodna vinka

Speckle sum; u =0.02 Speckle sum; u=0.2 Speckle sum; u=0.4
Korr MSE SSIM  |Korr MSE SSIM | Korr MSE SSIM
dblrozk. 8 0,9865| 115,4069| 0,8468 | 0,8972| 942,7281| 0,7155| 0,8219( 1728,2545| 0,6762
sym8rozk. 8 | 0,9869| 111,9086| 0,8533( 0,8970( 945,4629| 0,7184( 0,8219| 1733,0262( 0,6775
coif5 rozk. 8 | 0,9869( 111,8237| 0,8559| 0,8948| 965,1178| 0,7180| 0,8175| 1777,7196| 0,6757
Tabulka 6: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorfiujici nejméné vhodnou vinku pro Sum
Speckle
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(d) Grafické zobrazeni priméru PSNR mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 22: Porovnani vyslednych hodnot nejméné vhodnych vlnek napii¢ rodinami pro Sum Speckle.
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejméné vhodna pro filtrovani
Speckle Sumu z CT obrazu. Na zaklad¢ porovnani dat z Tab. 6 a pribéhl z Obr. 22 je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci CT datasetu nejmén¢ vhodna pro filtraci Sumu Speckle.

Obrazek 22 (a) znazoruje prubch korelace mezi referen¢nim a vyfiltrovanym obrazem. Pti
nejnizsi urovni Sumu dosahuje nejmensi korelace vinka dbl, pfi stfedni a nejvyssi vinka coif5.

Obrazek 22 (b) znazoriuje MSE. Pfi nejniz$i urovni Sumu dosahuje nejvétsi chyby vinka dbl,
pfi stfedni a nejvyssi vinka coif3s.

vinka db1 a pfi nejvyssi tirovni vinka coif5.

Obrazek 22 (d) znazorniuje PSNR. Napii¢ celym spektrem dosahuje nejmensi hodnoty PSNR
vinka coif5.
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5.1.6 Zavér pro dataset CT — Speckle Sum

Na zakladé obr. 21 se jako celkové nejefektivnéjsi se jevi vinka sym3 pii rozkladu 3. Na
zaklad¢é tab. 5 nelze snadno usoudit, kterd vinka je nejefektivnéjsi. Pii blizkém prohlédnuti
jednotlivych grafti z obr. 21 lze spatfit, ze vinka sym3 pri rozkladu 3 se v grafech jevi jako
nejefektivnéjsi.

Jako nejméné efektivni se ukazala vinka coif5 o rozkladu 8. Ve vsech grafech nabyva ve
veétsing urovni zaSuméni nejhorsich hodnot.

Obrazové vysledky filtrace jsou zobrazeny na obrazcich nize.

(a) Originalni snimek z datasetu CT (b) Snimek z dat. CT, Speckle Sum, d = 0,4

¢) Snimek filtrovany vinkou coif5 o rozkladu 8 (d) Snimek filtrovany vinkou sym3 pfi rozkladu
3
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Nemocnice Podlesi a.s.
Achieva
HFS

Obrazek 23: Stupné hustoty Gaussova Sumu 0.01, 0.1 a 0.2, rozptyl 0.01 (zleva)

H et s 345 H Nei 5 H

Obrazek 25: Stupné hustoty Sumu Speckle 0.01, 0.1, 0.2 (zleva)

Na obrazova data byl aplikovan Sum ve dvaceti Grovnich podle parametri daného Sumu. Pro
Gaussovsky Sum byly témito parametry rozptyl 0,01 a stfedni hodnota od 0,01 do 0,2 s krokem 0,01.
U Sumu Salt&Pepper je parametrem hustota (d) nastavena od 0,005 do 0,1 s krokem 0,005 a u Sumu
Speckle byla hustota (d) nastavena od 0,01 do 0,1 s krokem 0,01.

Nejnizsi, stfedni a nejvy$s$i stupen zaSuméni pro jednotlivé typy Sumu znazornuji vyse
Obr. 23, Obr. 24 a Obr. 25.
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5.2.1 Gaussovsky Sum
Nejvhodnéjsi vinka
Gaussovsky Sum; u = 0,01 Gaussovsky sum; u=0,1 Gaussovsky sum; u=0,2
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM
db5 rozk.3 0,9650 | 351,5246( 0,4370 | 0,9569 (2789,4463| 0,3140 | 0,9350 |9933,3869| 0,2268
coif5 rozk. 3 | 0,9670 |309,1810| 0,4505 | 0,9630 | 953,7744 | 0,3774 | 0,9587 | 2777,7954| 0,3178
sym8rozk. 3| 0,9660 |343,4273| 0,4394 | 0,9579 |2780,3197| 0,3164 | 0,9361 |9928,1389| 0,2284

Tabulka 7: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorfiujici nejvhodnéjsi vinku pro Gaussovsky
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ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 26: Porovnani vyslednych hodnot nejvhodnéjsich vinek napii¢ rodinami pro Gaussovsky sum




Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejefektivnéjsi pro filtrovani
Gaussova Sumu z MRI obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 7 a prubéhti z Obr. 26je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci MRI datasetu nejvhodnéjsi pro filtraci Gaussova Sumu.

Obrazek 26 (a) znazoriiuje prabeh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem.
Z hlediska korelace je jasné nejlepsi volbou vinka coif5, kterda nejenze v celém spektru dosahuje
nejvysSich hodnot, ale zaroveil neni oproti ostatnim vinkdm tak nachylnd ke zhorSovani efektivity
filtrace v zavislosti na stupni Sumu.

Obrazek 26 (b) znazornuje MSE. Z grafu na obrazku i z tab 7 Ize jednoznacné vypozorovat, ze
vinka coif5 dosahuje oproti ostatnim vinkam mén¢ nez tfetinové hodnoty MSE.

Obrazek 26 (c) zndzoriiuje SSIM. Napii¢ celym spekrem dosahuje nejlepsi hodnoty vinka
coifs.

Obrazek 26 (d) znazormuje PSNR. Napfi¢ celym spekrem dosahuje nejlepsi hodnoty vinka
coifS.
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Nejméné vhodna vinka

Gaussovsky Sum; u = 0,01 Gaussovsky sum; u=0,1 Gaussovsky sum; u=0,2
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM
dblrozk.5 | 0,954 |459,779| 0,390 | 0,941 |2951,747| 0,274 | 0,916 |10144,177| 0,198
coifl rozk. 5| 0,959 |387,053| 0,416 0,952 |1045,312| 0,345 0,947 | 2873,427 | 0,290
sym3 rozk. 8| 0,960 |405,818( 0,416 0,949 |2822,345] 0,299 0,925 | 9966,046 | 0,213

Tabulka 8: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorfiujici nejméné vhodnou vinku pro
Gaussovsky Sum
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(d) Grafické zobrazeni praiméru PSNR mezi
ptvodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 27: Porovnani vyslednych hodnot nejméné vhodnych vinek napii¢ rodinami pro Gaussovsky
Sum




Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejméné efektivni pro filtrovani
Gaussova Sumu z MRI obrazu. Na zaklad¢ porovnani dat z Tab. 8 a pribéht z Obr. 27 je mozné
vybrat vinku, kterd je pro v rdmci MRI datasetu nejméné vhodna pro filtraci Gaussova Sumu.

Obrazek 27 (a) znazoriiuje prubch korelace mezi referen¢nim a vyfiltrovanym obrazem. Jasné
nejhorsi trovné korelace dosahuje vinka db1.

Obrazek 27 (b) znazoriiuje MSE. Nejvyssi hodnoty dosahuje vinka dbl.
Obrazek 27 (c) znazornuje SSIM. Nejmensi hodnoty dosahuje vinka db1.
Obrazek 27 (d) znazoriiuje PSNR. Nejmensi hodnoty PSNR dosahuje vinka db1.
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5.2.2 Zavér pro dataset MRI — Gaussovsky Sum

Na zakladé Obr. 26 a Tab. 7 se jako celkové nejefektivnéjsi se jevi vinka coif5 pri rozkladu
3.. Svymi objektivnimi vysledky vyznamné ptrevysSuje ve vSech parametrech ostatni vinky.

Jako nejméné efektivni se ukazala vinka dbl o rozkladu 5. Ve vsech grafech z Obr. 27 i
v Tab. 8 nabyva ve vSech ptipadech nejhorsich vysledkd.

Obrazové vysledky filtrace jsou zobrazeny na obrazcich nize.

Nemocnice Podlesi a.s.

HFS

(a) Originalni snimek z datasetu MRI (b) Snimek z dat. MRI, Gauss Sum,
6>=0.01,u=02

(c) Snimek filtrovany vinkou db1 o rozkladu 5 (d) Snimek filtrovany vinkou coif5 pfti rozkladu 3
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523 Sum Salt&Pepper

Nejvhodnéjsi vinka

Sum Salt&Pepper: d = 0,005 | Sum Salt&Pepper; d = 0,05 Sum Salt&Pepper; d = 0,1

Korr MSE SSIM Korr

MSE SSIM Korr MSE SSIM

db10 rozk. 3| 0,9829 |135,3765| 0,7322 | 0,9470 |472,4058| 0,4054 | 0,9262 (790,8713| 0,3216

coif5 rozk. 3 | 0,9857 |112,7082| 0,8226 | 0,9447 |445,7945| 0,4041 | 0,9429 |526,1269| 0,3517

sym8 rozk. 3| 0,9789 (166,2572| 0,7708 | 0,9392 (517,3847( 0,3458 | 0,9315 [755,9598( 0,3302

Tabulka 9: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorfiujici nejvhodné&jsi vinku Sum Salt&Pepper
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(d) Grafické zobrazeni priméru PSNR mezi
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Obrazek 28: Porovnani vyslednych hodnot nejvhodnéjsich vinek napii¢ rodinami pro Sum
Salt&Pepper




Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejefektivngjsi pro filtrovani
Salt&Pepper sumu z MRI obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 9a prubéhd z Obr. 28 je mozné
vybrat vinku, ktera je pro v rdmci MRI datasetu nejvhodnéjsi pro filtraci Sumu Salt&Pepper.

Obrazek 28 (a) znazoriiuje prubch korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem. Pro
prvni dvé trovné zaSuméni se nejlépe jevi vinka coif5. Od 2. do 11. urovné nejvétsi efektivitu
vykazuje vinka db10 a od 11. trovné do 20. mé nejlepsi vysledky vinka coif5.

Obrazek 28 (b) zndzorniuje MSE. Pro prvni dvé urovné zasumeéni se nejlépe jevi vinka coifs.
Od 2. do 11. urovné nejvétsi efektivitu vykazuje vinka db10 a od 9. trovné do 20. ma nejlepsi
vysledky vinka coif5.

Obrazek 28 (c) znazoriiuje SSIM. Z obrazku lze vycist, ze celkové nejlepsi efektivity dosahuje
vinka coifS. Vinka db10 mé od 9. urovné do 12. trovné oproti vince coif5 lehce vyssi efektivitu.

Obrazek 28 (d) znazorniuje PSNR. Pro prvni dvé Girovné zaSumeéni se nejlépe jevi vinka coifs.
Od 2. do 11. trovné nejvetsi efektivitu vykazuje vinka db10 a od 11. urovné do 20. ma nejlepsi
vysledky vinka coif5.
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Nejméné vhodna vinka

Sum Salt&Pepper; d = 0,005 | Sum Salt&Pepper; d = 0,05 Sum Salt&Pepper; d = 0,1
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM

db1 rozk. 8 | 0,9752 | 195,5674| 0,7732 | 0,8215 |1587,5969 | 0,2620 | 0,7230 (2581,0976( 0,1608

coifl rozk. 8 | 0,9844 |122,6994( 0,8226 | 0,9134 | 685,7555 | 0,3545 | 0,9056 | 784,5221 | 0,2554

sym3 rozk. 8| 0,9779 |173,6757| 0,7672 | 0,9267 | 611,4484 | 0,3028 | 0,9156 | 933,7510 | 0,2957

Tabulka 10: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazoriujici nejméné vhodnou vinku pro sum
Salt&Pepper
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(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

(b) Grafické zobrazeni priméru MSE mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.
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(d) Grafické zobrazeni praiméru PSNR mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 29: Porovnani vyslednych hodnot nejméné vhodnych vlnek napii¢ rodinami pro Sum
Salt&Pepper
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejméné efektivni pro filtrovani
Salt&Pepper Sumu z MRI obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 10 a pribéht z Obr. 29 je mozné
vybrat vinku, kterd je pro v ramci MRI datasetu nejméné vhodna pro filtraci Sumu Salt&Pepper.

Obrazek 29 (a) znazoruje pribeh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem.
Z obrazku je jasné patrné, ze svym prubéhem i hodnotami je nejhorsi vinka dbl, jejich efektivita strme
klesé se zvysujici se Grovni Sumu.

Obrazek 29 (b) znazorniuje MSE. Nejvyssi chyby dosahuje vinka dbl. Jeji hodnota pfi
nejvyssim stupni Sumu je vice nez 2,7nasobna oproti vince sym3.

Obrazek 29 (c) znazornuje SSIM. Do trovné Sumu 6 se jako nejmén¢ efektivni jevi vinka

sym3. Od této urovné jeji misto piebird vinka db1

Obrazek 29 (d)znazoriiuje PSNR. Nejmensich hodnot napti¢ spektrem jasné dosahuje
vinka dbl.
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5.2.4 Zavér pro dataset MRI — Sum Salt&pepper

Na zakladé Obr. 28 ani Tab. 9 nelze jednoznacné usoudit, ktera vinka je nejlepsi. Lze fici, ze
pro prvni dvé urovné Sumu se jako nejefektivnéjsi jevi vinka coif5 pii rozkladu 3, od urovné 2
do urovné 11 je nejlepsi volbou vinka db10 p#i rozkladu 3 a od trovné 11 do drovné 20 se

nejefektivnéji opét jevi vinka coif5 pri rozkladu 3.

Jako nejmén¢ efektivni se jednoznacné jevi vinka db1l o rozkladu 8. Mimo SSIM pro prvnich

¢) Snimek filtrovany vinkou dbl o rozkladu 8 (d) Snimek filtrovany vinkou coif5 pfti rozkladu 3
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52.5 Sum speckle

Nejvhodnéjsi vinka
Speckle sSum; d = 0,01 Speckle Sum; d=0,1 Speckle Sum; d=0,2
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM

db10 rozk. 3| 0,9709 |235,9924| 0,7600 | 0,8664 [1007,8560( 0,5946 | 0,8403 |1170,5728 | 0,5579

coif5 rozk.3 | 0,9943 | 46,4257 | 0,8845 | 0,9704 | 237,8844 | 0,7707 | 0,9478 | 413,5999 | 0,7195

sym8 rozk. 3| 0,9701 |239,7911| 0,7710 | 0,8577 |1060,3074( 0,6027 | 0,8307 |1228,3993( 0,5639

Tabulka 11: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorijici nejvhodnéjsi vinku pro Sum Speckle
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(a) Grafické zobrazeni primeéru korelace mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Pramér SSIM Speckle Sumu
09
— T T T T

— T T T T
— coifS -rocklad 3
db10 - rezklad 3

085 |

L cymS-rocklad3

Hustota Sumn

(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Priamér MSE Speckle fumn
1400
coif5 - rozklad 3
db10 - rozklad 3
- -
1200 L ——— symB - mozklad 3
1000
. Bm0
=
4
i 600
400
200
o

Hustota fumu

(b) Grafické zobrazeni priméru MSE mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.
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(d) Grafické zobrazeni priméru PSNR mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 30: Porovnani vyslednych hodnot nejvhodnéjsich vinek napii¢ rodinami pro Sum Speckle
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejefektivnéjsi pro filtrovani
Speckle sSumu z MRI obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 11 a prub&hd z Obr. 30 je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci MRI datasetu nejvhodnéjsi pro filtraci Sumu Speckle.

Obrazek 30 (a) znazoriuje prubch korelace mezi referen¢nim a vyfiltrovanym obrazem. Jasné

nejlepsi korelace v celém spektru zaSuméni dosahuje vinka coif5.

vinka coif5.

Obrazek 30 (c) znazornuje SSIM. Daleko nejlepsich hodnot SSIM nabyva vinka coif5.

Obrazek 30 (d) znazoriiuje PSNR. Obdobné jako u ostatnich parametrui se jako nejefektivnéjsi

jevi vinka coif5.
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Nejméné vhodna vinka

Hustota Sumn

(a) Grafické zobrazeni primeéru korelace mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.
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(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.
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(b) Grafické zobrazeni priméru MSE mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Pramér PSNR Speckle fumn
— T

Speckle sSum; d = 0,01 Speckle Sum; d=0,1 Speckle Sum; d=0,2
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM
db1 rozk. 8 | 0,9658 |277,6439| 0,7196 | 0,8313 [1236,1497| 0,5118 | 0,7924 |1473,5912| 0,4536
coifl rozk. 8| 0,9937 | 52,4673 | 0,8665 | 0,9682 | 260,4526 | 0,7367 | 0,9440 | 450,9346 | 0,6765
sym8 rozk. 8| 0,9690 |253,8402| 0,7353 | 0,8464 |1144,1185| 0,5300 | 0,8149 | 1337,0569| 0,4798
Tabulka 12: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazoriujici nejméné vhodnou vinku pro sum
Speckle
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(d) Grafické zobrazeni priméru PSNR mezi

ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 31: Porovnani vyslednych hodnot nejméné vhodnych vlnek napii¢ rodinami pro Sum Speckle
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejméné efektivni pro filtrovani
Speckle sSumu z MRI obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 12 a prubéhd z Obr. 31 je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci MRI datasetu nejméné vhodna pro filtraci Sumu Speckle.

Obrazek 31 (a) znazoriuje prib&h korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem.

Nejmensich hodnot korelace nabyva vinka db1.
Obrazek 31 (b) znazoriiuje MSE. V celém spektru dosahuje nejvyssi chyby vinka dbl.

Obrazek 31 (¢) znazornuje SSIM. Stejné€ jako u ostatnich parametrti se jako nejméné efektivni
jevi vinka dbl1.

Obrazek 31 (d) znazoriiuje PSNR. I u néj nejmensi efektivity dosahuje vinka db1.
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52.6 Zavér pro dataset MRI — Sum Speckle

Na zakladé obr. Obr. 30 a Tab. 11 Ize jednoznaéné usoudit, Ze nejefektivnéjsi vinkou je coifl
pii rozkladu 8. Ve vSech parametrech ma velice vyznamny naskok oproti jinym vinkam. S rostoucim

stupném zaSumeéni klesa efektivita filtrace.

Jako nejméné efektivni se jednoznacné jevi vinka db1 o rozkladu 8, ktera se nejhiife jevi

ve vSech testovanych parametrech.

Obrazové vysledky filtrace jsou zobrazeny na obrazcich nize.

¢) Snimek filtrovany vinkou db1 o rozkladu 8 (d) Snimek filtrovany vinkou coifl o rozkladu 8
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5.3  Vysledky pro dataset RS

Obrézek 32: Stupné hustoty Gaussova Sumu 0.001, 0.01, 0.02, rozptyl 0.1 (zleva)

Obrazek 33: Stupné hustoty Salt&Pepper Sumu 0.005, 0.05, 0.1 (zleva)

Obrazek 34: Stupné hustoty Sumu Speckle 0.01, 0.1, 0.2 (zleva)

Na obrazova data byl aplikovan Sum ve dvaceti Grovnich podle parametri daného Sumu. Pro
Gaussovsky Sum byly témito parametry rozptyl 0,01 a stfedni hodnota 0,001 do 0,02 s krokem 0,001.
U Sumu Salt&Pepper je parametrem hustota (d) nastavena od 0,005 do 0,1 s krokem 0,005 a u Sumu
Speckle byla hustota (d) nastavena od 0,01 do 0,2 s krokem 0,01.

Nejnizsi, stiedni a nejvyssi stupen zaSumeni pro jednotlivé typy Sumu znazoriuji obrazky Obr.
32, Obr. 33 a Obr. 34.
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5.3.1 Gaussovsky Sum
Nejvhodnéjsi vinka
Gaussovsky sum; u = 0,001 Gaussovsky Sum; u = 0,01 Gaussovsky sum; u = 0,02
Korr MSE | SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE

db10 rozk. 3 0,9548 21,0689 | 0,8890 0,9548 27,5060 | 0,8889 0,9547 46,8079 0,8879
coif5 rozk. 3 0,9547 21,1223(0,8887 0,9547 27,5346 [ 0,8885 0,9547 47,0796 | 0,8878
sym8. rozk. 3 0,9547 21,1132 (0,8885 0,9547 27,5634 (0,8883 0,9547 47,0696 | 0,8874

Tabulka 13: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorfiujici nejvhodnéjsi vhodnou vinku pro

Gaussovsky Sum
0055 Primér korelace Gaussova Sumun @ Primér MSE Gauszsova Sumu
09549 | 45 | —:;i-rl:::li /

Bra
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Pssim

09548 |

09547 |

09546 |

09545 |

09544

wa
(a) Grafické zobrazeni primeéru korelace mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Pramér S5IM Gaunzsova fumu
0.2892

— T T T T
— coif5 - regklad 3

db10 - rozklad 3
 symB-rozklad3

0.889

0.2388

0.8886

08884 |

02882 |

0888 |

02878 |

08876 |

0.8874

wo

(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Byse ©

wo
(b) Grafické zobrazeni priméru MSE mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Prumér PSNR Gaussova fumu
35

— T T T T
— coif5 -rozklad 3

dbl0 - recklad 3
—— symB - rozklad 3

P (4B

wo

(d) Grafické zobrazeni priméru PSNR mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 35: : Porovnani vyslednych hodnot nejvhodnéjsich vinek napii¢ rodinami pro Gaussovsky

sum
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejefektivnéjsi pro filtrovani
Gaussova Sumu z RS obrazu. Na zaklad¢ porovnani dat z Tab. 13 a pribéhi z Obr. 35 je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci RS datasetu nejvhodné;jsi pro filtraci Gaussova Sumu.

Obrazek 35 (a) zndzorfiuje priubeh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem. Jak
lze vidét na obr. 32, hodnoty korelace u vSech vinek velmi kolisaji a bylo by tak velice slozité z néj

svvr

nejlepsi vysledky vinka db10. Pfi nejvys$si trovni mé nejlepsi vysledek vinka syms8, ale rozdil hodnot
je velice maly.

Obrazek 35 (b) znazoriiuje MSE. Nejnizsi MSE dosahuje v celém spektru zasuméni vinka
db10. Na rozdil od korelace maji vSechny vinky stejny trend rtistu.

Obrazek 35 (c) znazoriiuje SSIM. Obdobné jako u korelace jsou hodnoty SSIM velmi
kolisavé, ale nejlépe se jevi vinka db10.

Obrazek 35 (d) znazoriuje PSNR. Cim vyssi je Groven §umu, tim vice hodnoty PSNR klesaji.
Nejefektivnéji se jevi vinka db10.
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Nejméné vhodna vinka

Gaussovsky sum; u = 0,001 Gaussovsky sum; u = 0,01

Gaussovsky sum; u = 0,02

Korr MSE SS5IM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM

db1rozk. 8 | 0,9255 |36,2277 | 0,8881 | 0,9254 | 42,6451 | 0,8879 | 0,9253

61,8942 | 0,8871

coifl. rozk. 8| 0,9370 | 30,0347 | 0,9005 | 0,9371 | 36,5657 | 0,9002 | 0,9375

55,9864 | 0,8995

sym3 rozk. 8| 0,9391 | 29,4225 | 0,9017 | 0,9392 | 36,0891 | 0,9014 | 0,9391

55,7207 | 0,9006

Tabulka 14: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazoriujici nejméné vhodnou vinku pro

Gaussovsky sum

Primér korelace Gauszova fumu
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(a) Grafické zobrazeni primeéru korelace mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Primér S5IM Gaussova Sumn
0.002

— coifl -rocklad 8
db] - rozklad B
—  symi-moklad 8
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(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Primér MSE Gauzsova Sumu

coif] - rozklad 8
50 L 1 - rozklad §
——— oym3 - rozklad §

Pyse O

(b) Grafické zobrazeni priméru MSE mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Prumér PSNR Gaussova fumu

T
coifl - rozklad §
335 dbl - rozklad 3
 symi-roskhad8

wo

(d) Grafické zobrazeni praiméru PSNR mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 36: Porovnani vyslednych hodnot nejméné vhodnych vilnek napii¢ rodinami pro Gaussovsky
Sum
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejméné vhodna pro filtrovani
Gaussova Sumu z RS obrazu. Na zaklad¢ porovnani dat z Tab. 14 a pribéhi z Obr. 36 je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci RS datasetu nejméné efektivni pro filtraci Gaussova Sumu.

Obrazek 36 (a) znazoruje pribéh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem.
Jednoznacéné nejhtr se jevi vinka db1 a to v celém spektru zaSuméni.

zaSumeéni.
Obrazek 36 (c) znazornuje SSIM. Nejvyssi stiedni kvadratické chyby dosahuje vinka db1 a to

v celém spektru zaSuméni.

Obrazek 36 (d) znazoriiuje PSNR. NejnizSich hodnot nabyva vinka db1 a to v celém spektru
zaSumeni.
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5.3.2 Zavér pro dataset RS — Gaussovsky Sum

Na zakladé¢ Obr. 35 (a) nelze vili velkym vychylkdm jednoznaéné usoudit, ktera vinka je
nejlepsi, ale nejmensich vykyvi a nejvétsi stability dosahuje vinka db10 p¥i rozkladu 3. Taktéz
dosahuje nejlepsich vysledkt z hlediska PSNR, SSIM i MSE. S rostoucim stupném zasumeéni klesa
efektivita filtrace.

Jako nejméné efektivni se jednoznacné jevi vinka db1l o rozkladu 8, ktera se nejhtite jevi
ve vsech testovanych parametrech.

(a) Originalni snimek z datasetu RS (b) Snimek z dat. RS, Gauss. Sum,

6 =0.01, 1= 0.02

¢) Snimek filtrovany vinkou db1 o rozkladu § (d) Snimek filtrovany vinkou db10 o rozkladu 3
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533 Sum Salt&Pepper

Nejvhodnéjsi vinka
Sum Salt&Pepper; d =0,005 | Sum Salt&Pepper; d = 0,05 Sum Salt&Pepper: d = 0,1
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM
db10rozk.5| 0,9030 | 49,6879 | 0,8071 | 0,9479 | 25,5719 | 0,8823 | 0,9442 | 32,6152 | 0,8997
coif5 rozk. 5| 0,8798 | 65,0177 | 0,8052 | 0,8076 |105,5737| 0,5384 | 0,9415 | 33,1132 | 0,8802
sym8rozk. 5| 0,8770 | 67,0226 | 0,8061 | 0,7857 |123,3261( 0,5022 | 0,9395 | 34,0953 | 0,8755
Tabulka 15: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazoriiujici nejvhodnéjsi vinku pro sum
Salt&Pepper
Primér korelace Salt&:Pepper fumu 20 Primmér MSE Salt&Pepper jumu

— coif5 -rozklad 5

Base

 oymE-morkhds

07 T S SN SN SN TN TN N RN RO SN SN SN SO S S S | 0
2

Hustota Sumn Hustota fumun

(a) Grafické zobrazeni primeéru korelace mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

(b) Grafické zobrazeni priméru MSE mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Priamér SSIM Salt&Pepper fumn Priamér PSNR Salt&Pepper fumn
T T T T T T T T T T T

(dB)

-

Psam
Hrsnn
"

Hustota Sumn

(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Hustota fumun

(d) Grafické zobrazeni priméru PSNR mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 37: Porovnani vyslednych hodnot nejvhodnéjsich vinek napii¢ rodinami pro $um
Salt&Pepper
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejefektivnéjsi pro filtrovani
Salt&Pepper sumu z RS obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 15 a pribéht z Obr. 37 je mozné
vybrat vinku, ktera je pro v rdmci RS datasetu nejvhodnéjsi pro filtraci Sumu Salt&Pepper.

Obrazek 37 (a) znazoriiuje prabeh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem.
Nejvétsich hodnot nabyva vinka db10. Trend kiivky ukazuje, ze pouzitim této vinky se korelace
zvysuje. Maximalni hodnoty dosahuje okolo 10. irovné zaSuméni a poté jen velice malo klesa.

Obrazek 37 (b) znazorituje MSE. Nejlépe se jevi vinka db10. Z pocatku se az do 2. Grovné
chyba zvysuje, od této urovné klesa, okolo urovné 9 je v minimu a poté velice pomalu roste.

Obrazek 37 (c) znazornuje SSIM. Kiivka je obdobného trendu, jako korelace. Nejlépe se jevi
vinka db10. Do druhé tirovné klesa a od této irovn& se neustale zvysuje. Cim je hladina $umu vyssi,
tim je SSIM vyssi.

Obrazek 37 (d) znazornuje PSNR. Ktivka je obdobného trendu, jako korelace a SSIM. Nejlépe
se jevi vinka db10. Do druhé tirovné klesa, od této Girovné roste do trovné 9 a poté lehce klesa. Cim je
hladina Sumu vyssi, tim je SSIM vyssi.
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Nejméné vhodna vinka

Sum Salt&Pepper; d = 0,005

Sum Salt&Pepper; d = 0,05

Sum Salt&Pepper: d = 0,1

Hustota Sumn

(a) Grafické zobrazeni primeéru korelace mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Priamér SSIM Salt&Pepper fumn
09

—
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Hustota Sumn

(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM

dblrozk. 8 | 0,8624 | 77,5054 | 0,8079 | 0,4926 |717,1635| 0,2043 | 0,3691 | 1344,11 | 0,0835
coifl rozk. 8| 0,8684 | 72,6646 | 0,8050 | 0,6287 [311,6373| 0,3148 | 0,8284 | 82,6239 | 0,6473
sym3 rozk. 3| 0,8731 | 70,4051 | 0,8066 | 0,7464 [167,9289( 0,4384 | 0,8931 [53,7613 [ 0,7849

Tabulka 16: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazoriujici nejméné vhodnou vinku pro sum

Salt&Pepper
Pramér korelace Salt&Pepper fumn 150 Priamér MSE Salt&Pepper jumu
‘bé 06 | 1 -rozkiad § V‘E — sym3-rozklad3
2 — oym3 -rozklad 3 1 0

Hustota fumun

(b) Grafické zobrazeni priméru MSE mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Priamér PSNR Salt&Pepper fumn

Brayg (9B

bl - roklad §
 oymd-rocklad3

Hustota fumun

(d) Grafické zobrazeni praiméru PSNR mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 38: Porovnani vyslednych hodnot nejméné vhodnych vlnek napii¢ rodinami pro Sum
Salt&Pepper
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejméné efektivni pro filtrovani
Salt&Pepper sumu z RS obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 16 a pribéht z Obr. 38 je mozné
vybrat vinku, ktera je pro v ramci RS datasetu Nejméné vhodné pro filtraci Sumu Salt&Pepper.

Obrazek 38 (a) znazoriiuje pribéh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem.
Nejvétsich hodnot nabyva vinka db10. Trend kiivky ukazuje, ze pouzitim této vinky se korelace
zvysuje. Maximalni hodnoty dosahuje okolo 10. irovné zaSumeéni a poté jen velice malo klesa.

Obrazek 38 (b) znazorituje MSE. Nejlépe se jevi vinka db10. Z pocatku se az do 2. trovné
chyba zvysuje, od této urovné klesa, okolo urovné 9 je v minimu a poté velice pomalu roste.

Obrazek 38 (c) znazornuje SSIM. Kfivka je obdobného trendu, jako korelace. Nejlépe se jevi
vinka db10. Do druhé tirovné klesa a od této irovn& se neustale zvysuje. Cim je hladina $umu vyssi,
tim je SSIM vyssi.

Obrazek 38 (d) znazornuje PSNR. Ktivka je obdobného trendu, jako korelace a SSIM. Nejlépe
se jevi vinka db10. Do druhé Girovné klesa, od této Girovné roste do trovné 9 a poté lehce klesa. Cim je
hladina Sumu vyssi, tim je SSIM vyssi.
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5.3.4 Zavér pro dataset RS — Salt&Pepper Sum

Jako nejefektivnéjsi se jevi vinka db10 p¥i rozkladu 5, ktera dosahuje nejlepsich hodnot ve
vSech objektivnich parametrech. S rostoucim stupném zasumeéni se efektivita filtrace zvySuje.

Jako nejméné efektivni se jednoznac¢né jevi vinka db1 o rozkladu 8, ktera se nejhiie jevi
ve vsech testovanych parametrech a na rozdil od ostatnich vinek ma ryze sestupny trend.

Na obrazcich nize lze jasn€ vidét, ze WT filtrace je v pfipadé¢ RS obrazti neefektivni. Dojde
sice k filtraci Sumu, ale tato filtrace je za cenu tak vysokého rozosteni obrazu, Ze informace v obrazu
obsazené jsou naprosto ztracené.

(a) Originalni snimek z datasetu RS (b) Snimek z dat. RS, sum Salt&Pepper, d = 0,1

(c) Snimek filtrovany vinkou db1 o rozkladu 8 (d) Snimek filtrovany vinkou db10 o rozkladu 5
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53.5 Sum Speckle

Nejvhodnéjsi vinka
Speckle sum; d = 0,01 Speckle sum; d = 0,1 Speckle sum; d=0,2
Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM Korr MSE SSIM
db10rozk.5| 0,9632 | 16,9536 | 0,9091 | 0,9451 | 25,9093 | 0,9008 | 0,9368 | 30,7164 [ 0,8998
coif5 rozk. 5| 0,9647 | 16,2249 | 0,9104 | 0,9460 | 25,5463 | 0,9010 | 0,9373 | 30,6534 | 0,9000
sym8 rozk. 5| 0,9645 | 16,3811 | 0,9102 | 0,9455 | 25,8665 | 0,9009 | 0,9366 | 30,8147 | 0,8999
Tabulka 17: Hodnoty vybranych hodnoticich metod znazorijici nejvhodnéjsi vinku pro Sum Speckle
Priumér korelace Speckle sumu i Primér MSE Speckle 3umu
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(a) Grafické zobrazeni primeéru korelace mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Pramér SSIM Speckle fumu
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(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Pyse O

Hustota fumun

(b) Grafické zobrazeni priméru MSE mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Pramér PSNR Speckle fumn
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(d) Grafické zobrazeni priméru PSNR mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 39: Porovnani vyslednych hodnot nejvhodnéjsich vinek napii¢ rodinami pro Sum Speckle
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejefektivnéjsi pro filtrovani
Speckle Ssumu z RS obrazu. Na zakladé porovnani dat z Tab. 17 praubéhti z Obr. 39 je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci RS datasetu nejvhodné;jsi pro filtraci Sumu Speckle.

Obrazek 39 (a) znazoriiuje pribéh korelace mezi referencnim a vyfiltrovanym obrazem.
V celém spektru se nejlépe jevi vinka coif5. Cim vys§i je troveii Sumu, tim niZ§i je efektivita filtrace.

Obrazek 39 (b) znazoriiuje MSE. V celém spektru se nejlépe jevi vinka coif5. Se zvySujici se
urovni Sumu MSE roste.

Obrazek 39 (c) znazoriiuje SSIM. V celém spektru se nejlépe jevi vinka coif5. Cim vyssi je

svvr

Obrazek 39 (d) znazoriiuje PSNR. V celém spektru se nejlépe jevi vinka coif5. Cim vyssi je
uroven Sumu, tim nizsi je efektivita filtrace.
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Nejméné vhodna vinka

Speckle sum; d = 0,01 Speckle sum; d =0,1 Speckle sSum; d=0,2

Korr MSE SSIM Korr

MSE SSIM Korr MSE SSIM

dbl rozk. 3 | 0,9664 | 15,6882 | 0,8926 | 0,9195

38,3060 | 0,8178 | 0,8716 | 63,0630 | 0,7629

coifl rozk. 3| 0,9716 | 13,1464 | 0,9076 | 0,9255

35,4851 | 0,8443 | 0,8772 | 60,6346 | 0,7922

sym3 rozk.3| 0,9728 | 12,6022 | 0,8065 | 0,9265

34,9704 | 0,4404 | 0,8790 | 59,8087 | 0,8327

Tabulka 18: Hodnoty hodnoticich metod znazoriiujici nejméné vhodnou vinku pro Sum Speckle

Priimér korelace Speckle fumu
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(a) Grafické zobrazeni primeéru korelace mezi
pivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.
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(c) Grafické zobrazeni priméru SSIM mezi
puvodnim obrazem a filtrovanym obrazem.
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(b) Grafické zobrazeni priméru MSE mezi
ptivodnim obrazem a filtrovanym obrazem.
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T
coif] - mzklad 3

7 bl - rozklad 3
 oymi-makbd3

(dB)

Hpsnn

Hustota fumu

(d) Grafické zobrazeni priméru PSNR mezi
puvodnim obrazem a filtrovanym obrazem.

Obrazek 40: Porovnani vyslednych hodnot nejméné vhodnych vlnek napii¢ rodinami pro sum Speckle
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Vybrany byly vinky, které se v ramci svych rodin jevi jako nejméné efektivni pro filtrovani
Speckle sumu z RS obrazu. Na zaklad¢ porovnani dat z Tab. 18 a prib&ht z Obr. 40 je mozné vybrat
vinku, ktera je pro v ramci RS datasetu nejméné vhodné pro filtraci Sumu Speckle.

Obrazek 40 (a) znazomuje prub¢h korelace mezi referenénim a vyfiltrovanym obrazem. Jako
nejméne efektivni se v celém spektru jevi vinka db1.

Obrazek 40 (b) znazoriiuje MSE. Nejvyssi stfedni kvadratické chyby nabyva vinka dbl
v celém pribéhu kiivky.

Obrazek 40 (c) znazornuje SSIM. Nejhtife se jevi vinka sym3, kterda ma nejniz$i hodnotu
SSIM uz pii prvni trovni Sumu a poté nasleduje az do irovné § strmy propad. Od této trovné kiivka
roste a v poslednich dvou urovnich nabyva nejvyssi hodnoty. I ptes to zle ale objektivné usoudit, ze je
vinka sym3 nejméné efektivni.

Obrazek 40 (d) znazoriiuje PSNR. Z hlediska PSNR se nejhtife jevi opét vinka dbl. VSechny
kiivky maji stejny trend.
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5.3.6 Zavér pro dataset RS — Speckle Sum

Jako nejefektivnéjsi se jevi vinka coif5 p¥i rozkladu 5, ktera dosahuje nejlepSich vysledki v
kazdém z parametrti. Se zvySujici se rovni Sumu klesa efektivita filtrace.

Podle Obr. 39 tato vinka nedosahuje jasné nejlepSich vysledkt, ale vinka sym3 o rozkladu 3,
kterda se ve vSech parametrech, mimo SSIM, jevi jako nejlepsi, ma v pribéhu hodnot SSIM
signifikantni propad. Z toho ditvodu je jako nejvhodnéjsi vinka vybrana coifS pri rozkladu 5, ktera
dosahuje konzistentnéjsich vysledki.

Jako nejméné efektivni se jevi vinka dbl o rozkladu 3. Podle Obr. 40 tato vinka dosahuje
nejhorsich vysledktt mimo parametr SSIM, kde je nejhorSi vinka sym3 o rozkladu 3, ktera ma v
pribéhu hodnot SSIM signifikantni propad. Proto nakonec soudim, Ze pro prvnich 18 trovni je
nejméné efektivni vinou sym3 o rozkladu 3 a pro zbyvajici dvé urovné je nejméné efektivni
vinka db1 o rozkladu 3.

(a) Originalni snimek z datasetu RS (b) Snimek z dat. RS, Gauss. Sum, d = 0,2

¢) Snimek filtrovany vinkou dbl o rozkladu 3 (d) Snimek filtrovany vinkou coif5 o rozkladu 5
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54 Zavérecné hodnoceni praktické ¢asti L.

Ptehled nejefektivnéjSich vinek

Dataset CT Dataset MRI Dataset RS
Gaussovsky Sum sym$ rozklad 3 coif5 rozklad 3 db10 rozklad 3
Sum Salt&Pepper db10 rozklad 3 db10 rozklad 3 db10 rozklad 5
Sum Speckle sym3 rozklad 3 coifl rozklad 8 coif5 rozklad 5

Prehled nejméné efektivnich vinek

Dataset CT

Dataset MRI

Dataset RS

Gaussovsky Sum

db1 rozklad 5

db1 rozklad 5

db1 rozklad 8

Sum Salt&Pepper

db1 rozklad 8

db1 rozklad 8

db1 rozklad 8

Sum Speckle

coif5 rozklad 8

db1 rozklad 8

sym3 rozklad 3

Tab. 1: Zavérecny piehled
Jak lze vidét v Tab. vyse, z vysledkll prace nelze vyvodit univerzalni vinku, ktera by byla
napfi¢ vSemi datasety jedinou spravnou volbou.

V ptipadé CT datasetu se pii filtraci riiznych typli Sumu nejvice osvédcila jina rodina vinek.
Rodina Symlets se osvédcila pfi filtraci Gaussova Sumu, rodina Daubechies u Sumu Salt&Pepper a
rodina Symlets u Sumu Speckle. Z hlediska urovné rozkladu se jako nejoptimalnéjsi jevi rozklad 3 pti
filtrovani Gaussova Sumu. Nejméné efektivni vinky jsou vétSinou z rodiny Daubechies, konkrétné
dbl. Tento vysledek neni piili§ prekvapujici, nebot vinka dbl, neboli Haarova vlnka, je
charakterizovana svym ,,obdélnikovym® pribéhem, ktery negativné ovlivituje vinkové koeficienty ve
scalogramu. Jako nejmén¢ efektivni uroven rozkladu se jevi rozklady 8, nebo 5 v piipadé Gaussova

Sumu. Pro Sum Speckle je nejmén¢ efektivni vinkou coif5.

U datasetu MRI je patrné, ze ani u tohoto datasetu nelze oznalit pouze jednu rodinu za
nejvhodngjsi. U Gaussova a Speckle Sumu se nejvice osvédcila rodina Coiflets a u Sumu Salt&Pepper
rodina Daubechies. U Gaussova a Salt&Pepper se nejvice osveédcil rozklad 3, zatimco u Sumu Speckle
rozklad 8. Jako nejmén¢ efektivni se jednoznacné ukézala vinka z rodiny Daubechies a to konkrétné
dbl. U Gaussova Sumu byl nejhors§im rozkladem rozklad 5 a u ostatnich Sumi rozklad 8.

U datasetu RS byly ziskany validné vypadajici vysledky korelace, MSE, SSIM i PSNR, ale pfi
pohledu na vystupni obrazy vzeslé z filtrace je patrné, ze WT, respektive pouZité vinky, je pro dataset
RS nevhodnou metodou pro filtraci Sumu. Filtraci sice dosSlo k potlaceni Sumu, ale zasazeni ostrosti
hran a nasledné rozmazani obrazu je natolik velké, Ze z takto filtrovanych obrazli nelze vycist zadné
informace. K této degradaci doslo, nebot’ RS obrazy jsou standardné v nizkém rozliSeni, kdy po
filtraci, kterd je vzdy kompromisem mezi potlaCenim Sumu a ostrosti obrazu, dojde pfilis velkym
zménam vlastnosti pixeltl. Z tohoto divodu jiz nebudu déle hodnotit, kterd vinka je nejefektivnéjsi a
ktera nejméné efektivni.
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6 Prakticka cast I1. — Efektivita segmentace snimkii
filtrovanych pomoci WT

Cilem této Casti prace je otestovani efektivity WT filtrace pii segmentovani obrazu. Originalni
obrazova data byla podrobena segmentaci pomoci Otsu metody a vystup této segmentace uloZen.
V dal$im kroku byl na stejné originalni snimky aplikovan Sum, tyto zaSuméné snimky filtrovany
pomoci WT a nasledné¢ byly taktéz segmentovany Otsu metodou. Vystup originalni pavodni
segmentace a segmentace filtrovanych snimkd byl nasledné porovnan pomoci korelace a MSE.
Vysledky idealni segmentace originalnich dat byly pouzity jako referen¢ni data pii hodnoceni.

6.1 Segmentace obrazu

Jedna se o metodu, ktera vyuziva urcitych matematickych algoritmt k vyhledani charakteristic
kych objektl, které jsou v obraze zobrazeny. Objekty jsou mySleny casti obrazu, které jsou pro
zdravotnického pracovnika znéjakého duvodu zajimavé. Tyto divody v praxi zahrnuji napiiklad
zobrazeni a extrakci kalcifikaci na vnitinich sténach cév, nebo rozdéleni tkané mozku na bilou hmotu,
Sedou hmotu a mozkomisni mok, neboli liquor [15, 16].

Segmentace obecné zahrnuje metody, které dokazi obraz rozdélit podle pixeld, mezi kterymi
plati konkrétni vztah. Mezi segmentacni techniky patii naptiklad:

Prahovani — rozdéluje pixely vstupniho obrazu do rtiznych skupin v zévislosti na zvolené
prahovaci trovni. Proces prahovani pracuje s histogramem obrazu. Pokud je pouzit jeden globalni
prah, jsou vSechny pixely rozdéleny do dvou skupin. Jedna skupina je tvofena pixely, jejichz intenzita
jasu se nachazi pod prahovaci trovni, a druhé skupina je tvotena pixely, jejichz intenzita jasu je rovna
nebo vyssi nez prahovaci Groven. Timto zpsobem je pixelim pod prahovaci urovni dana hodnota 0,
jsou pieneseny do pozadi, a pixelim nad prahovaci Urovni je dana hodnota 1, jsou pieneseny do
popiedi snimku. Tento zplisob prahovani je nejjednodussi, ale hrozi zde chybna klasifikace objekti,
coz znamena, Ze do pozadi mohou byt pfeneseny i pixely, které patii do poptedi. LepSim typem
prahovani je prahovani adaptivni, u kterého je obraz rozdélen na vétsi mnozstvi mensich ¢asti, kterym
je hodnota prahu ptizplsobena [15, 16].

Segmentace na zakladé rozpoznavani regioni — principem této metody je sdruzovani
pixelt, které maji stejné vlastnosti jako tfeba jas nebo barvu. Algoritmus postupné prochézi pixely a
rozd¢luje je do skupin podle jejich parametrt [15, 16].

Segmentace pomoci detekovani hran — jeji princip spoc¢iva v rozpoznani skupiny pixela
tvotici hranici mezi dvéma oblastmi. Tyto oblasti se od sebe lisi rozdilnou intenzitou jasu. Hrany jsou

tedy definovany jako oblasti skokového piechodu intenzity jasu, které ma za kol detekovat piislusny
algoritmus [15, 16].

Tato ¢ast prace se zabyva pouze segmentaci zalozené na prahovani, konkrétné prahovani
pomoci metody Otsu.
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6.1.1 Otsu prahovani

Jak bylo zminéno v kapitole 6.1, jeden globalni prah mtize mit za nasledek Spatnou klasifikaci
objektli a proto je tfeba tento prah zvolit co nejvhodnéji. Otsu metoda tento prah stanovuje na zakladé
postupného vypoctu vnitiniho rozptylu, nebo hodnot mezi-rozptylu pro kazdou uroven jasu, ktera je
v obraze zastoupena. Kazda z téchto urovni je potencialni prah. Jako nejoptimalnéjsi prahovaci tiroven

nejvyssi.
Z hlediska vypocetni narocnosti je lepsi vypocet mezi-rozptylu, ktery je definovan jako [15]:

Kde Wb je vaha pozadi, y;, je primérna hodnota intenzity pozadi, Wy je vaha poptedi a us je

primérna hodnota intenzity poptedi [15]:

K (6.1.1.2)
w, =z —
L n; 6.1.1.2
W=D o
i=K+1
_Zk n i (6.1.1.3)
Ho = i=1 Ng
_ZL n-i (6.1.1.4)
Hr i=k+1 N — N

Kde L znacdi pixely snimku o stupnich Sedi od 0 do L. n; je pocet pixeld, jejichz stupen Sedi je
. N je celkovy pocet pixelil, ktery je dan souctem vsech pixelti ve vSech odstinech Sedé. b a f znaci
skupiny snimkii. b je pozadi a f je popfedi snimku [15]. Pfiklad Otsu segmentace je zobrazen na
obr. 40 nize.
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(e) Otsu prahovani obrazu; pocet prahti 10 (f) Otsu prahovani obrazu; pocet prahti 20

Obr. 40: Priklady mnozstvi segmenta¢nich prahii
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6.2

Vysledky pro dataset CT

Na obrazova data byl aplikovan stejné jako v 5.1 Sum ve dvaceti trovnich.

6.2.1 Gaussovsky Sum
Gaussovsky sum; u = 0,02 Gaussovsky sum; u=0,2 Gaussovsky sum; u=0,4
Korr MSE Korr MSE Korr MSE
coif5 rozkld 5 0,964207 0,218204 0,957463 0,322024 0,944561 0,854871
sym8rozklad3|  0,96606 0,180267 0,962616 0,298856 0,952287 | 0,620332
db1 rozklad5 0,957834 0,235664 0,950703 0,381049 0,937237 0,935738

Tabulka 19: Hodnoty korelace a MSE s vyznacenymi hodnota nejefektivnéjsi vinky
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Obrazek 41: Grafické zobrazeni vysledki korelace a MSE mezi idealnim vystupem segmentace a
obrazy segmentovanymi po aplikaci WT filtrace

Pro vypocitani a zobrazeni hodnot korelace a MSE byly pouZity tii vinky, které vysly jako
vysledek z praktické casti 1. Prvni dvé z téchto vinek (coif5 o rozkladu 5 a sym8 o rozkladu 3) se
v praktické ¢asti 1. jevily pro konkrétni Sum v ramci datasetu jako nejvhodnéjs$i a vybrana byla také
jedna vinka, ktera se jevila jako nejméné vhodn4 (db1 o rozkladu 5).
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6.2.2 Zavér pro efektivitu segmentace — Gaussovsky Sum

Zatim co v kapitole 5.2.1 nebylo jednoznac¢né snadné rozhodnout, ktera z vinek coif5 a sym8
byla nejméné efektivni, v piipadé segmentace jsou vystupni hodnoty korelace a MSE z Tab. 19 a
Obr. 41 zretelné odliSitelné. Nejefektivnéji se jevi vinka sym8 o rozkladu 3 a nejméné efektivné
vinka db1 o rozkladu 5. Na Obr. 42 jsou vykresleny vysledky segmentace jednotlivymi vinkami.

(a) Vystup idealni segmentace (b) Vystup segmentace obrazu degradovaného
Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou coif 5
o rozkladu 5

(c) Vystup segmentace obrazu degradovaného (d) Vystup segmentace obrazu degradovaného
Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou sym§8 Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou dbl
o rozkladu 3 o rozkladu 5

Obrazek 42: Zobrazeni vysledku idealni segmentace a vysledkll segmentace po filtrovani riznymi
vinkami pfi nejvySs$im stupni zaSumeéni
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6.2.3 Sum Salt&Pepper

Sum Salt&Pepper; d = 0,00166 | Sum Salt&Pepper; d = 0,0166 | Sum Salt&Pepper: d = 0,0333
Korr MSE Korr MSE Korr MSE
db10 rozklad 3 0,984099 0,076175 0,949043 0,345283 0,9498 0,337418
coif5 rozklad 3 0,984292 0,077443 0,935525 0,322383 0,911804 0,751102
db1 rozklad 8 0,982744 0,08906 0,908765 0,427351 0,837416 0,753637

Tabulka 20: Hodnoty korelace a MSE s vyznacenymi hodnota nejefektivnéjsi vinky

Primér korelace fumu Salt&Pepper, Segmentace Primér MSE iumu Salt&Pepper, Segmentace
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Obrazek 43: Grafické zobrazeni vysledki korelace a MSE mezi idedlnim vystupem segmentace a
obrazy segmentovanymi po aplikaci WT filtrace

Pro vypocitani a zobrazeni hodnot korelace a MSE byly pouZity tii vinky, které vysly jako
vysledek z praktické ¢asti I. Prvni dvé z téchto vinek (db10 a coifS, obé o rozkladu 3) se v praktické
¢asti 1. jevily pro konkrétni Sum v ramci datasetu jako nejvhodnéjsi a vybrana byla také jedna vinka,
ktera se jevila jako nejméné vhodna (db1 o rozkladu 8).

6.2.4  Zavér pro efektivitu segmentace — Sum Salt&Pepper

V kapitole 5.1.3 se jako nejefektivnéjsi pro filtraci Salt&Pepper Sumu z CT obrazu jevila
vinka db10 o rozkladu 3. Tato vinka se celkové jako nejefektivnéjsi jevi i v piipadé segmentace,
kde jak u korelace, tak u MSE dosahuje vétSinou nejlep$ich vysledki. Jak je zobrazeno na obr. 39 (a),
korelace z pocatku klesa, v blizkosti tirovné Sumu pokles ustava, poté do urovné 16 lehce roste a
nakonec jsou hodnoty lehce kolisavé, ale piiblizné stejné. V piipadé ostatnich dvou vlnek korelace

v celém spektru jen klesa. Jasné nejhiii‘e se jevi vinka db1 o rozkladu 8.
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Jak je zobrazeno na Obr. 43 (b), MSE pfiblizné odpovida pribéhu korelace stim, ze
v maximalni Grovni Sumu dosahuje jasné nejnizs§i hodnoty. Nejhtie se jevi vinka db1 o rozkladu 8.
Na Obr. 44 jsou vykresleny vysledky segmentace po filtrovani v§emi testovanymi vinkami. Je mozné
vidét, Zze vinka db10 o rozkladu 5 dokéazala nejlépe potlacit Sum a zaroven dosahla pfi segmentaci
dobrych vysledkt. Vysledky segmentace vinkou coif5 o rozkladu 3 jsou také relativné dobré, ale obraz
je stale hodné poskozen Sumem. Vinka dbl o rozkladu 8 v segmentaci neuspéla. V obrazu je vzhledem
k Obr. 44 (a) méné rozlisitelnych trovni a navic je sum filtraci prakticky nedotéeny.

(a) Vystup idealni segmentace (b) Vystup segmentace obrazu degradovaného
Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou db10
o rozkladu 5

(c) Vystup segmentace obrazu degradovaného (d) Vystup segmentace obrazu degradovaného
Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou coif5 Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou db1
o rozkladu 3 o rozkladu 8

Obrazek 44: Zobrazeni vysledku idealni segmentace a vysledkl segmentace po filtrovani riznymi
vinkami pfi nejvySS$im stupni zaSuméni
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6.3 Vysledky pro dataset MRI

Na obrazova data byl aplikovan, stejné jako v kapitole 5.2, Sum ve dvaceti urovnich.

6.3.1 Gaussovsky Sum
Gaussovsky sum; u = 0,02 Gaussovsky sum; u=0,2 Gaussovsky sum; u=0,4
Korr MSE Korr MSE Korr MSE
coif5 rozklad 3 0,932212 0,295717 0,925966 0,398966 0,913484 0,643686
sym8 rozklad 3 0,932794 0,290315 0,92868 0,418944 0,913164 0,637256
db1 rozklad 5 0,920018 0,359684 0,916202 0,381354 0,900943 0,645871
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Tabulka 21: Hodnoty korelace a MSE s vyznacenymi hodnota nejefektivnéjsi vinky
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Obrazek 45: Grafické zobrazeni vysledki korelace a MSE mezi idedlnim vystupem segmentace a

obrazy segmentovanymi po aplikaci WT filtrace

Pro vypocitani a zobrazeni hodnot korelace a MSE byly pouZity tii vinky, které vysly jako

vysledek z praktické ¢asti I. Prvni dvé z téchto vinek (coif5 a sym8, obé o rozkladu 3) se v praktické
¢asti 1. jevily pro konkrétni Sum v ramci datasetu jako nejvhodnéjsi a vybrana byla také jedna vinka,

kter4 se jevila jako nejméné vhodna (db1 o rozkladu 5).

6.3.2 Zavér pro efektivitu segmentace — Gaussovsky Sum

V kapitole 5.2.1 se nejefektivnéji jevila vinka coif5 o rozkladu 3 s velkym naskokem oproti
ostatnim vinkam. Jak lze vidét na Obr. 45, v piipadé segmentace vysledek tak jednoznacny neni. Jako

nejefektivnéjsi je vybrana vinka syms8 o rozkladu 3, ktera sice nedosahuje nejvyssich hodnot, ale na
rozdil od coif5 o rozkladu 3 nenabyva tak velkych vykyvii hodnot. Jako nejméné efektivni se jevi
vinka dbl o rozkladu 5. Jak je vidét i na Obr. 46, nejlepSiho vysledkuv segmentaci opravdu dosihla

vinka sym8 o rozkladu 3. VInka coif5 o rozkladu 3 vramci segmentace obstala dobie, ale
piilis neobstala ve filtraci Sumu, kvili kterému je obraz méné Citelny.

92




(a) Vystup idealni segmentace (b) Vystup segmentace obrazu degradovaného
Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou coif5
o rozkladu 3

(c) Vystup segmentace obrazu degradovaného (d) Vystup segmentace obrazu degradovaného
Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou sym§ Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou dbl
o rozkladu 3 o rozkladu 5

Obrazek 46: Zobrazeni vysledku idealni segmentace a vysledkl segmentace po filtrovani riznymi

vinkami pfi nejvys$s$im stupni zaSumeéni

93



6.3.3 Sum Salt&Pepper

Sum Salt&Pepper: d =0,0033 | Sum Salt&Pepper; d =0,033 | Sum Salt&Pepper; d = 0,066
Korr MSE Korr MSE Korr MSE
coif5 rozklad 3 0,97431 0,112758 0,920276 0,344655 0,895754 0,577278
db10 rozklad 3 0,971595 0,131296 0,930547 0,301219 0,917426 0,359394
db1 rozklad 8 0,970036 0,144952 0,913391 0,395141 0,854264 0,705454
Tabulka 22: Hodnoty korelace a MSE s vyznacenymi hodnota nejefektivnéjsi vinky
Primér korelace fwmn Salt&Pepper, Segmentace Priamér MSE fumu Salt&Pepper, Segmentace
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Obrazek 47: Grafické zobrazeni vysledki korelace a MSE mezi idedlnim vystupem segmentace a
obrazy segmentovanymi po aplikaci WT filtrace

Pro vypocitani a zobrazeni hodnot korelace a MSE byly pouZity tii vinky, které vysly jako
vysledek z praktické ¢asti I. Prvni dvé z téchto vinek (coif5 a db10, obé o rozkladu 3) se v praktické
¢asti 1. jevily pro konkrétni Sum v ramci datasetu jako nejvhodnéjsi a vybrana byla také jedna vinka,
ktera se jevila jako nejméné vhodna (db1 o rozkladu 8).

6.3.4 Zavér pro efektivitu segmentace — Sum Salt&Pepper

V kapitole 5.2.3 byly jako nejefektivnéjsi vinky vybrany coif5 a db10, obé o rozkladu 3, s tim,
Ze db10 byla nejvhodnéjsi pro filtrovani Salt&Pepper Sumu do tirovné 11 a coif5 byla nejefektivné;si
pro filtraci Sumu nad touto irovni. V piipadé segmentace je vysledek podobny, nebot’ do tirovné 4 se
nejefektivnéji jevi vinka coif5, poté je dveé irovné nejefektivnéjsi vinka dbl o rozkladu 8, ktera viak
byla vybrana jako nejméné vhodna vinka a nakonec od turovné 6 je jasné nejefektivnéjSi vinka
db10. VSechny tyto poznatky lze vycist z Obr. 47. Celkové je tedy nejvhodnéjsi vinkou db10 o
rozkladu 3 a nejméné efektivni je vinka dbl o rozkladu 8, jejiZz trend od 4 tirovné zaSuméni
prudce klesa. Z Obr. 48 lze vycist, Ze vysledky nejsou tak jednoznatné, jak se jevi na Obr. 47.
Z hlediska filtrace viibec neuspéla vlnka dbl o rozkladu 8, ale z hlediska segmentace je vystup této
vinky docela dobie ¢itelny. To je zplisobeno zejména povahou a hustotou daného sumu.
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NejcistSiho vysledku dosahla vinka db10 o rozkladu 3, avSak detaily anatomického
usporadani mensich cév uvniti hlavy jsou ztraceny. Vystup vinky coif5 o rozkladu 3 je z hlediska
kvality kompromisem mezi dvéma vyse uvedenymi pfipady. Vyfiltrovani Sumu neni idedlni, ale
nekteré struktury jsou viditelnéjsi, nez na obr. 45 (c).

(a) Vystup idealni segmentace (b) Vystup segmentace obrazu degradovaného
Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou coif5
o rozkladu 3

(c) Vystup segmentace obrazu degradovaného (d) Vystup segmentace obrazu degradovaného
Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou db10 Gaussovym Sumem a filtrovaného vinkou dbl
o rozkladu 3 o rozkladu 8

Obrazek 48: Zobrazeni vysledku idedlni segmentace a vysledkii segmentace po filtrovani riznymi
vinkami pfi nejvySs$im stupni zaSumeéni
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6.4 Zavérecné hodnoceni praktické ¢asti I1.

Nejefektivnéjsi vinky

Dataset CT Dataset MRI
Gaussovsky Sum sym8 rozklad 3 sym8 rozklad 3
Sum Salt&Pepper db10 rozklad 3 db10 rozklad 3

Nejméne¢ efektivni vinky

Dataset CT Dataset MRI
Gaussovsky Sum dbl rozklad 5 dbl1 rozklad 5
Sum Salt&Pepper dbl rozklad 8 dbl rozklad 8

Tab. 2: Zavére¢ny prehled

Jak lze vidét v Tab. 2, v ramci segmentace se pro konkrétni Sum jevi nejefektivnéji pro oba
datasety stejné vinky. Pro Gaussovsky Sum je to vinka sym8 o rozkladu 3 a pro Sum Salt&Pepper je to
vinka db10 o rozkladu 3. Pro oba datasety jsou shodné také nejméné efektivni vinky, kterymi jsou dbl
o rozkladu 5 pro Gaussovsky Sum a dbl o rozkladu 8 pro Sum Salt&Pepper.

e

Jako nejefektivnéjsi uroven rozkladu se ukazala tiroven rozkladu 3 a jako nejméné efektivni
uroven 5 pro Gaussovsky Sum a uroven 8 pro Sum Salt&Pepper.

V piipadé Sumu Salt&Pepper je nejefektivnéjsi vinkou vinka, kterd se ukéazala jako
nejefektivnéjsi také v ramei filtrace tohoto Sumu. Nejméné efektivni vinky jsou stejné vinky, které

nejmén¢ efektivné filtrovaly Sum, jak je uvedeno v kapitole 5.4.

Nejméné efektivni vinky jsou z rodiny Daubechies, konkrétné dbl. Tento vysledek neni ptilis
prekvapujici, nebot’ vinka dbl, neboli Haarova vinka, je charakterizovana svym ,,0bdélnikovym®
pribéhem, ktery negativné ovliviiuje vinkové koeficienty ve scalogramu. V pfipadé Sumu
Salt&Pepper neni vinka dbl o rozkladu 8 schopna prakticky zadné filtrace Sumu. V piipadé Gaussova
Sumu je obraz zcela znehodnocen.
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7 Diskuze

Prace se zabyvala testovanim efektivity filtrace pomoci Wavelet transformace. K analyze bylo
vyuzito celkem tii rodin vinek, konkrétné rodiny Daubechies, Symlets a Coiflets. Z rodiny Daubechies
byly vybrany vinky dbl, db5, dbl0, z rodiny Symlets sym3, sym8 a zrodiny Coiflets coifl a coif5.
Testovani efektivity filtrace Sumu témito vinkami bylo provedeno na tfech datasetech, konkrétné na
datasetu CT, obsahujici transverzalni fezy bfisni dutinou, datasetu MRI, ktery obsahuje konstrastni
snimky cév krku a hlavy, a dataset RS, ktery obsahuje skeny o¢niho pozadi.

VSechny snimky napfi¢ datasety byly uméle zaSumény pomoci Sumovych generatorti
z prosttedi MATLAB. Pro ucely testovani byl zvolen Gaussovsky Sum, Sum Salt&Pepper a Sum
Speckle. Sum byl na obrazy aplikovan ve dvaceti Girovnich, nasledné filtrovan pomoci WT a vystupni
obrazy byly podrobeny analyze pomoci metod korelace, MSE, PSNR a SSIM.

V druhé casti prace byla testovana efektivita WT pii segmentaci obrazu. Data byla uméle
zaSumeéna, filtrovana pomoci WT a nasledné byla vystupni data segmentovana pomoci Otsu metody.
Vysledek této segmentace byl porovnan s vysledky segmentace, které vzniky aplikaci Otsu metody na
originalni data. Testovani a analyza byla provedena jen na datasetu CT a MRI, jelikoz u datasetu RS
se WT filtrace ukazala jako neefektivni. Také byly pouzity pouze dva typy Sumu (Gaussovsky Sum a
Sum Salt&Pepper).

Obrazové vystupy méfeni nejsou vzdy uplné uspokojivé, a proto by mohly byt vysledky
vylepseny napiiklad pouzitim vétsiho poctu vinek, vice rodin nebo vicero urovni rozkladu obrazu.

Napiiklad v kapitole 5.1.6 se ukazalo, Ze u velmi vysoké Grovné zasuméni Sumem Speckle je
velice obtizné jej filtrovat. VylepSenim by tak mohl byt algoritmus, ktery by na snimky aplikoval Sum,
jehoz, hustota by odpovidala hustoté, kterd se miize na snimcich v praxi vyskytnout. Spole¢n¢ s témito
vylepSenimi by mohla byt navrzena i metoda prahovani, ktera by z obrazu dokazala do poptedi pfenést
jesté vice informaci. Nésledné by bylo mozné uvazovat i o aplikaci pouzitelné v praxi. Prace je tak
dobrym zakladem pro diplomovou praci.
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8 Zavér

Cilem prace byla aplikace Sumovych generatorti na soubor klinickych obrazovych dat a jejich
nasledna filtrace pomoci WT. WT je metoda, ktera rozklada vstupni signal na slozku aproximacni a
slozku detailni. Parametry filtrace musi byt nastaveny tak, aby doslo k co nejvétsimu potlaceni Sumu,
ale zaroven aby ziistaly hrany a celkova ostrost zachovany. U WT se voli typ vinky a uroven rozkladu.

K testovani bylo pouzito 60 anonymnich obrazovych snimki nalezicich do tii datasetd (CT,
MRI, RS). Na vsechny snimky byl pomoci Sumovych generatort z prostiedi MATLAB aplikovan Sum
ve 20 stupnich. Jedna se o Gaussovsky Sum, Sum Salt&Pepper a Sum Speckle. K testovani bylo
vyuzito vinek ze tii rodin (Daubechies — dbl, db5, dbl0, Symlets — sym3, sym8, Coiflets, coifl,
coif5). Zvolené urovné rozkladu byly 3, 5 a 8.

Jak vysledky ukazaly v Tab. 3 (tabulka z kapitoly 5.4.), neni mozné zvolit jedinou vinku, ktera
by byla univerzaln¢ vhodna pro filtrovani vSech datasetli, ale i piesto se ukazaly nékteré souvislosti
mezi datasety CT a MRI. Pro filtraci Sumu Salt&Pepper se v obou datasetech ukézala jako
nejefektivnéjsi vinka db10 o rozkladu 3. Z hlediska vinek vhodnych pro filtraci je to jedina shoda
napii¢ datasety. U Sumu speckle byla pro kazdy dataset nejefektivnéjsi jina vinka i rozklad, zadna
souvislost zde tedy neni. Mimo jiné se ukazalo Ze, vinka, ktera se jevi jako nejefektivné;jsi pro jeden
typ dat a konkrétni Sum, mize byt pro jina data a jiny Sum naprosto nevhodna. Tento pfipad nastal u
datasetu CT a MRI, kdy se vInka coif5 o rozkladu 3 se jevila jako nejlepsi, ale v datasetu CT pii
filtrovani speckle Sumu dosahla nejhorsich vysledkt. Jedna se sice o jiny stupeii rozkladu, ale vinka
coif5 o rozkladu 3 je oproti rozkladu 8 lepsi jen nepatrn€. Volba nejefektivnéjsi vinky nezavisi jen na
typu dat a typu Sumu, tak také na urovni zasuméni, jak bylo zjisténo napftiklad v kapitole 5.2.3.
Ukazalo se, ze ¢im vyss§i je Grovenl zaSuméni, tim nizsi je efektivita filtrace. V kapitole 5.1.6 se
ukazalo, ze u vysoké tirovné zaSuméni Sumem Speckle je velice obtizné filtrovat.

U datasetu RS (kapitola 5.3) byly ziskany validné vypadajici vysledky korelace, MSE, SSIM i
PSNR, ale pfi pohledu na vystupni obrazy vzeslé z filtrace je patrné, ze WT, respektive pouzité vinky,
je pro dataset RS nevhodnou metodou pro filtraci Sumu. Filtraci sice doslo k potlateni Sumu, ale
zasazeni ostrosti hran a nasledné rozmazani obrazu je natolik velké, ze z takto filtrovanych obraza
nelze vycist zadné informace. K této degradaci doslo, nebot’ RS obrazy jsou standardn¢ v nizkém
rozliSeni, kdy po filtraci, kterd je vzdy kompromisem mezi potlacenim Sumu a ostrosti obrazu, dojde
prilis velkym zménam vlastnosti pixelt.

Pti segmentaci se ve ¥ ptipadi osvédcCily stejné vinky, jako vinky nejefektivnéjsi v praktické

vvvvvv

nejvhodnéjsi volbou také pro filtraci, po které chceme provést jesté segmentaci.

Jako nejméné efektivni se ve vétSiné ptipadt osvédCila vinka dbl o rozkladu 5 nebo 8. Jeji
neefektivita spociva v jejim ,,obdélnikovém* pribéhu a nespojitosti. Obecné se ve vétsSing€ piipadd
neosveédCily vysoké nejvyssi urovné rozkladu
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8.1 Tabulka k zavéru: Vysledky I. praktické casti

Prehled nejefektivnéjsich vinek

Dataset CT Dataset MRI Dataset RS
Gaussovsky Sum sym8 rozklad 3 coif5 rozklad 3 db10 rozklad 3
Sum Salt&Pepper db10 rozklad 3 db10 rozklad 3 db10 rozklad 5
Sum Speckle sym3 rozklad 3 coifl rozklad 8 coif5 rozklad 5

Prehled nejméné efektivnich vinek

Dataset CT

Dataset MRI

Dataset RS

Gaussovsky Ssum

db1 rozklad 5

db1 rozklad 5

db1 rozklad 8

Sum Salt&Pepper

db1 rozklad 8

db1 rozklad 8

db1 rozklad 8

Sum Speckle

coif5 rozklad 8

db1 rozklad 8

sym3 rozklad 3

Tab. 3: Zavérecny prehled efektivnich/neefektivnich vinek pfi filtraci

8.2 Tabulka k zavéru: Vysledky II. praktické ¢asti

Prehled nejefektivnéjsich vinek

Dataset CT Dataset MRI
Gaussovsky Sum sym8 rozklad 3 sym§ rozklad 3
Sum Salt&Pepper db10 rozklad 3 db10 rozklad 3
Prehled nejméné efektivnich vinek
Dataset CT Dataset MRI
Gaussovsky Sum dbl rozklad 5 db1 rozklad 5
Sum Salt&Pepper db1 rozklad 8 dbl rozklad 8

Tab. 4: Zavére¢ny prehled efektivnich/neefektivnich vinek pii segmentaci
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