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ANOTACE

Bakalaiska prace se zabyva vilnkovou transformaci a jejim wvyuziti pfi zpracovani a
odstrafiovani Sumu ze snimku pofizenych nuklearni magnetickou rezonanci. V teoretické ¢asti
prace je kratce popsan princip nuklearni magnetické rezonance, dale je popsana vinkova
transformace, vybér vhodné vinky pro filtraci, dvourozmérna vinkova transformace pro
zpracovani obrazovych dat a vhodné prahovaci techniky. Experimentalni Cast je zaméfena na
filtraci map magnetickych poli a snimku Celistniho kloubu. Jsou uvedeny vysledky filtrace pii
vyuziti ruznych druht vinek. Dale je uvedeno zhodnoceni filtrace pomoci poméru signal/Sum
a strmosti intenzity signalu v obraze.

Klicova slova: nuklearni magnetickd rezonance, vinkova transformace, filtratni metoda,
Celistni kloub

ABSTRACT

Bachelor's thesis deals with the wavelet transform and its use in processing and removing
noise from images acquired by nuclear magnetic resonance. In the theoretical part of work is
briefly described the principle of nuclear magnetic resonance, the wavelet transform is
described, the selection of appropriate wavelets for filtering, two-dimensional wavelet
transform for the processing of image data and appropriate tresholding techniques. The
experimental part is focused on the filtration of magnetic fields and map images jaw joint as
maps fields. They are filtering the results using different types of waves. It is shown through
the evaluation of filtration ratio signal / noise and the steepness of the signal in the image.
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Uvod

Zobrazovani nuklearni magnetickou rezonanci je puvodné lékaiska zobrazovaci technika
bézné pouzivana v radiologii k zobrazeni slozeni a funkci lidského téla. Poskytuje detailni
vyobrazeni t€la v kazdé roviné€. Zakladni myslenkou nuklearni magnetické rezonance
(NMR) je rezonan¢ni chovani mikrofyzikalnich (kvantovych) objektd s vlastnim
magnetickym momentem ve vn€jSim magnetickém poli. Konkrétné se zde jedna o atomova
jadra pfitomna ve zkoumané latce. Jednim z nejvhodnéjsich jader je jadro vodiku.

Princip NMR je v odli$né dobé navratu protont atomu vodiku do ptivodni energetické hladiny
po vybuzeni radiofrekvencnim (RF) signalem. Tento signal musi mit kmitocCet stejny jako
rezonan¢ni kmitocet vybuzenych jader atomu v zavislosti na slozeni zkoumaného materialu.
Po ukonceni RF signalu je indukovan v piijimaci civce NMR pristroje slaby signal FID (Free
Induction Decay), ktery je slozen ze souctu signalu od vSech vybuzenych jader vlivem
magnetickych momentd jednotlivych protonu. Fourierivou transformaci se zrekonstruuje cely
obraz. Tento obraz je vzdy nekvalitni, protoZe je zatizen nepotiebnym signalem tzv. Sumem.
Pro lepsi rozliSeni a zobrazeni je nutné tento Sum z obrazu odstranit. Bakalarska prace se
zabyva odstranénim Sumu z obrazi pomoci vinkové transformace.



1 Princip nuklearni magnetické rezonance

1.1 Chovani castic uvnitr atomu

Kazdy atom se sklada zjadra a obalu. Obal atomu je tvoren elektrony, které maji negativni
elektricky naboj. V jadie se nachazeji neutrony s nulovym elektrickym nabojem a protony
s pozitivnim nabojem, které jsou pro magnetickou rezonanci dulezité. Protony neustale rotuji
kolem své vlastni osy a tato jejich vlastnost se nazyva spin. Tuto vlastnost popisuje
magnetické spinové Cislo , které vyjadiuje celkovy spin jadra. Kolem své osy se otaci 1 jejich
pozitivni elektricky naboj a diky tomu vznikne nepatrny elektricky proud, ktery indukuje
kolem protonu slabé magnetické pole. Na kazdy rotujici proton se muzeme divat jako na
tyCovy magnet. Po piilozeni vn€jSiho magnetu se severni pol tyCového magnetu natoci
smérem k jiznimu polu venkovniho magnetu. Na zménu polarity je nutné dodat magnetu
energii z vnéjSiho prostiedi. Potfebné vinové délky téchto energii spadaji do oblasti radiovych
vin. Pouze urcité zatfeni pii uritém magnetickém poli rezonuje s urcitym jadrem [1], [2].

Celkovy spinovy moment hybnosti (spin) zna¢ime S je spojen s vlastnim spinovym
magnetickym dipdlovym momentem ps, dipélovy moment a moment hybnosti maji stejny
smer

o =71, (1)

kde je koeficient p konstantou daného atomového jadra, nazyva se gyromagnetickym

pomérem daného jadra a udava vzajemny pomér mezi mechanickym a magnetickym
momentem.

Mimo magnetické pole jsou protony rozmistény chaoticky. Po umisténi do silného vné&jsiho
magnetického pole o indukci By se uspotfadaji podobné jako stielky kompasu - smér jejich
vlastniho magnetického pole se stane rovnobéznym se smérem pusobeni pole vnéjsiho.
Lokalni magnetické pole protonu muze sméfovat paralelné nebo antiparalelné se smérem
vnéjSiho magnetického pole. Paralelni usporadani je pro protony nejmin energeticky narocné,
a proto je jejich vétsi mnozstvi uspofadané praveé timto smérem. Rozdil mezi poctem protonu
uspotradanych paraleln€ a antiparaleln€ je ale presto velmi maly a zavisi na intenzit€ vné&jSiho
magnetického pole [2].

1.2 Precese

Kromé toho, Ze protony rotuji kolem své osy a jsou usporadany paralelné nebo antiparalelné
vuci vnéj§imu magnetickému poli, vykonavaji pohyb zvany precese. Rychlost s jakou tento
pohyb protony vykonavaji se nazyva frekvence precese. Udava kolikrat se proton otoCi za
jednu sekundu. Matematicky je to vyjadieno Larmorovou rovnici:

C()O:}/B, (2)

kde wy je uhlovy kmitocCet precese, y je gyromagneticka konstanta a By je hodnota indukce
vnéjsiho magnetického pole.



1.3 Podélna magnetizace

Vysledkem umisténi zkoumaného objektu do vné€jsiho magnetického pole By je to, Ze se
objekt sam stane magnetem a zaCne produkovat své vlastni magnetické pole By, orientované
rovnobézné se smérem pusobeni vnéjSiho magnetického pole By. Proto magnetické pole By
oznacujeme pojmem longitudindalniho magnetizace. Velikost By je oproti By mala a celkoveé ji
nelze méfit, protoze splyva s By [2].

1.4 Radiofrekvenc¢ni impulzy

Signal vysilany do zkoumaného objektu ma charakter kratkych elektromagnetickych impulzu.
Jejich frekvence se blizi frekvencim radiovych vin. K pfenosu energie dochazi v okamziku
kdy se frekvence RF impulzi a frekvence precese shoduji. Pokud se jsou frekvence totozné
dochazi k rezonanci.

1.5 Pri¢na magnetizace

Protony konajici chaoticky precesni pohyb absorbuji RF impulzy a za¢nou spolu vykonavat
precesni pohyb ve fazi. Tim vznikne vektor T, jehoz smér je kolmy na vektor pricné
magnetizace. Popsany jev nazyvame piicnou magnetizaci. Vektor T rotuje s frekvenci rovnou
precesi a svou rotaci vytvari elektricky proud, ktery je vlastnim MR signalem. Navrat jader
zpét do rovnovazného stavu je oznaCovan jako — relaxace.



2 Relaxace

Relaxace je proces navraceni spinového systému do rovnovahy (nebo do stacionarniho stavu).
Podélna relaxace je snizovani energie souboru jadernych spind a jeji pfenos na , mfizku*.
Pficna relaxace — ztrata koherence precese mezi jednotlivymi spiny. Jakmile dojde k ukonceni
pusobeni RF impulzu na systém, ten se snazi dostat do svého puvodniho stavu.

2.1 Longitudialni relaxace - T¢

Po ukonceni ptisunu energie RF impulzem se protony vraceji do paralelniho usporadani. Tim
dojde k narustu longitudinalni magnetizace. Spinovy systém ztraci energii — energie se prenasi
do okoli (do mfizky) ve forme tepla. Konstanta 7 dale udava, za jak dlouho se dostane objekt
zpét na 63% své puvodni maximalni relaxace [2], [4].

2.2 Transverzalnirelaxace - T;

Pficna relaxace se také nazyva spin-spinova. Po ukonceni pfisunu energie RF impulzem se
protony vraceji do paralelniho usporfadani a dochazi k rozfazovani — ztraté koherence.
Duvodem jsou fluktuace silovych poli pasobicich na jednotlivé spiny a statické nehomogenity
magnetického pole. V dusledku toho klesa transverzalni magnetizace. Proto zavedeme
konstantu 7>, ktera popisuje tuto koherenci [2] [4]

1 1 1

Ty  Tzp  Tom, 3)

kde je Ton relaxacni cas statické nehomogenity magnetického pole a 7oy relaxacni Cas
fluktuace silovych poli pusobicich na jednotlivé spiny.

2.3 Celkovy magneticky moment a FID signal

Relaxace T) a T, po ukoncCeni RF impulzu probihaji spole¢né, jedna se vSak o dva rozdilné
déje. Jestlize byl pouzit 90° impulz, preklopi se longitudinalni magnetizace do transverzalni a
po jeho ukonceni se systém v zacne vracet do rovnovahy — transverzalni magnetizace klesa a
longitudinalni roste. Tyto procesy dohromady vytvaii vektor celkového magnetického
momentu systému. Vektor neni staticky, rotuje precesni frekvenci — jeho "hrot" se spiralovité
zveda a zaroven se zmenS$uje uhel vici sméru pusobeni vnéjsiho magnetického pole a nakonec
splyne s plné obnovenou longitudinalni magnetizaci. Rotaci indukuje v citlivych snimacich
civkach elektricky proud — pozadovany signal FID (Free Induction Decay). Tento signal ma
stabilni frekvenci rovnou frekvenci precesni, ale slabnouci intenzitu jak se wvektor
magnetického momentu odklani od transverzalni roviny. [2]
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3 Mérici sekvence

Meéfici sekvence jsou metody snimani MR signali. Existuje nékolik klasickych méficich
sekvenci. Maji velkou nevyhodu — jsou pomalé, maji dlouhy akvizi¢ni Cas a snimany signal je
slaby. Resenim jsou rychlé zobrazovaci sekvence typu FLASH nebo GRASS. Celkové se
snazi rychlé sekvence o zkraceni repeticniho ¢asu Tg, ktery nejvice zpomaluje méfeni.

3.1 Sekvence Gradientniho echa (GE)

Vznik gradientniho echa vysvétluje nasledujici sekvence. Zacina -90° RF impulzem. Po jeho
ukonceni za¢nou protony ztracet fazovou koherenci, to ma za nasledek pokles transverzalni
magnetizace. Po urcitém case 7>/2 nasleduje 180° RF impulz. Ten zpusobi, ze protony za¢nou
precesni frekvenci vykonavat pohyb piesné opacnym smérem, ktery vykonavaly predtim.
Vysledkem je, ze po urCitém case, ktery je rovny casu 7>/2, dojde k opétovnému zfazovani
protoni — obnovi se transverzalni magnetizace. Silny signal, ktery v tomto okamziku
zaznamenaji snimaci civky, se oznatuje echo. Cas od ukoné&eni 90° impulzu aZ po snimani
echa se oznacCuje jako Cas Tg (time to echo) a je slozeny z dvou stejnych ¢asovych useka Tg/2.
Sekvence gradientniho echa misto180° RF impulzi pouziva zaporny gradient — k existujicimu
vnéjsSimu magnetickému poli se piida na velmi kratky Cas dal$i magnetické pole. Vysledkem
je zvySeni nehomogenity pavodniho pole a rychlejsi zanik transverzalni magnetizace — kratsi
cas T». Nasledné se gradient vypne a chvili po té znovu zapne, se stejnou intenzitou, ale
opacnou polaritou. Toto pfepinani polarity gradientu ma v podstaté stejny ucinek jako 180°
impulz, ale je vyrazné casové méné narocné. Vysledkem tohoto procesu je signal zvany
gradientni echo. Cim je ¢as Tg od ukon&eni 90° impulzu aZ po snimani echa delsi, tim je
vysledny obraz vice T, vazeny. Misto 90° RF impulzu, ktery zplsobi Gplné vymizeni
longitudinalni magnetizace se pouzivaji 10 +30° RF impulzy. Tak zistane longitudinalni
magnetizace pro nasledujici sérii impulzi "nespotiebovana" a to 1 v piipadé malého Casu Tr
(time to recovery). Zaroved je samotny RF impulz kratsi. Cim ma tento impulz vy3si uhel tim
je vysledny obraz vice T} vazeny. Typickym piipadem zobrazovaci sekvence, ktera vyuziva
takové fesenti, je sekvence FLASH - patiici k nejpouzivanéjsim GE sekvencim. [2]

3.2 Sekvence Spinového echa (SE)

Tato sekvence se sklada z 90° a jednoho nebo vice 180° impulzd. 90° impulz nato¢i vektor
magnetizace do roviny xy a transverzalni magnetizace se zacne rozfazovavat. 180° impulz pak
oto¢i magnetizaci o 180° kolem osy x a zpusobuje vznik signalu zvaného echo. Na obrazku 1
je znazornén vznik spinového echa. [3]

a0® 1807 a0° 180"

F &
Tn '
Te 2 Te 2 |

M ECHO .
y ¢

Obr. 1 Sekvence spinového echa

Te
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Po 90° impulzu nasleduje za Cas o 180° impulz, ktery znovu vytvoii magneticky vektor B,.
Ten zpusobi, ze magnetické momenty jednotlivych protoni za¢nou precesné rotovat kolem
sméru B, a vysledkem je preklopeni vektoru magnetizace kolem osy x. Po uplynuti ¢asu 6 po
skon&eni 180° impulzu se v piijimaci civce zagne indukovat signal echa. Cas od stiedu 90°
impulzu po stied echo signalu se oznaduje Tk (echo time). Cas od stiedu 90° impulzu po stied
dalsiho 90° impulzu (zacatek dalsi sekvence) se oznacuje TR (time to repeat). [3]
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4 Vznik MR obrazu

4.1 Vybér a tloustka vrstvy

Abychom ziskali co nejpresnéjsi informaci o poloze zobrazované vrstvy, je tieba k diive
popsanym magnetickym polim pridat pole dalsi — gradientni. Télo se nenachazi
v magnetickém poli, které ma v celém rozsahu stejnou intenzitu, ta se plynule méni. Toto
ptidavné pole se nazyva gradientni pole a vytvati ho gradientni civky. Vysledkem je razna
velikost vnéjsiho magnetického pole v kazdém z libovolnych fezi pacientd. Proto protony
v jednom pri¢ném fezu maji jinou precesni frekvenci nez protony v jiném tfezu a jejich signaly
maji rozdilnou frekvenci. Staci tedy vyslat RF impulz s frekvenci, ktera odpovida napiiklad
frekvenci protonu fezu hlavy, dojde k jejich rezonanci (protony v okolnich vrstvach maji jiné
frekvence a proto u nich nedojde k prenosu energie) a vysledkem je signal z pozadované
VIstvy.

Tloustka snimané vrstvy se da ovlivnit dvéma zpisoby. V prvnim piipadé se do téla nevysle
RF impulz s jednou urcitou frekvenci, ale s urcitou Sitkou frekvencniho pasma (bandwidth).
Cim bude rozpéti vé&tsi tim bude vrstva tlustsi, protoZe pfenos energie bude mozny ve vét§im
rozsahu precesnich frekvencich protoni. Druhy pfipad spodiva v moznosti ménit strmost
gradientniho pole. Precesni frekvence se s jednotkovou vzdalenosti vyrazné odliSuje. Pokud
se strmost gradientniho pole zvétsi na dvojnasobek a RF impulz bude mit stejnou Sitku
frekvenéniho pasma, tloustka vrstvy bude polovi¢ni. Pusobici gradient se nazyva vrstvu
kodujici gradient. Vrstvu urCujici gradient se generuje jen na cas trvani RF impulzu.

Po urCeni mista a tloustky fezu je dale nutné zjistit, odkud presné z n€j prichazeji jednotlivé
signaly a ty pak pfifadit jednotlivych pixelim v kone¢ném obraze. K tomu se opét pouzivaji
magnetické gradienty. [2]

4.2 Frekvenci kddujici gradient

Po RF impulzu maji v§echny protony ve snimané vrstvé stejnou precesni frekvenci. Pokud se
zapne dal$i magneticky gradient ve sméru snimané vrstvy, jednotlivé sloupce protonu zacnou
konat precesni pohyb s jinou odlisnou frekvenci a signaly z téchto sloupct budou mit stejnou
specifickou frekvenci. Plisobici gradient se nazyva frekvenci kédujici gradient. Sitka pasma,
ktera takto koduje jednotlivé sloupce se oznacuje ,,bandwidth®. Cela Sifka pasma se oznacuje
jako ,bandwidth méfeni, Sitka pro jednotlivé sloupce jako ,pixel bandwidth®. Bandwidth
sekvence urduje jeji trvani a ovliviiuje i odstup signalu od $umu (SNR). Siroké snimani
zkracuje as na sbér signalu a snizuje SNR. Uzké naopak prodluzuje a zvétsuje SNR.

4.3 Fazi kodujici gradient

Dalsim krokem je urCeni polohy signalu v ramci sloupce. Na kratky cas se zapne dalsi
magneticky gradient ve sméru sloupcu. Vysledkem je rozfazovani dlouho ve fazi
precedujicich protonu ve sloupci. V misté, kde je gradient nejsilnéjsi, je precesni pohyb
rychlejsi nez tam, kde se gradient postupné zeslabuje. Gradient pusobi velmi kratce, po
vypnuti se frekvence protoni vraci k puvodnim hodnotam, ale jejich rozfazovani pretrva.
Proto se pusobici gradient nazyva fazi kodujici gradient. Ve skute¢nosti se tento typ gradientu
generuje pred frekvenci kodujicim gradientem.

Tato cast je velkym problémem MR zobrazovani. Aby se daly odlisit jednotlivé sousedni
radky v obraze, musi gradient mit takové vlastnosti, aby fazi v jednom fadku otocil o 180°
vuci sousednimu. Vysledkem ale je, Zze kazdy druhy fadek ma stejnou fazi a neda se proto
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vzajemné odlisit. Aby to bylo mozné je nutné fazi kodujici gradient znovu zapnout s odliSnou
velikosti. Téchto méfeni je tfeba udélat tolik kolik je v obraze radku.

Diky ptidavnym gradientim je mozné nasledné zpracovani signalt, které uz obsahuji
informaci o své poloze ve vrstv€. Fourierovou transformaci se zrekonstruuje cely obraz.
Svétlejsi body predstavuji siln€jsi a tmaveéjsi slabsi signal.

4.4 Chemicky posun

V molekule vody jsou elektrony protoni vazany atomem kysliku a proton tak obrazné "ztraci
svuj $tit". Na druhé strané elektrony protonu, které jsou ve vazbé s atomy uhliku v mastnych
kyselinach, nejsou vazané a proto "poskytuji protonum lep$i §tit" - maji proto mensi lokalni
magnetické pole jako protony v molekule vody. Koneénym efektem je to, ze precesni
frekvence protonu volnych mastnych kyselin jsou nizsi nez frekvence protonu vody — tento
efekt oznaCujeme jako chemicky posun. Rozdily ve vzajemné precesni frekvenci jsou vyssi
v silngjSich vnéjsich magnetickych polich. Molekuly obsahujici "mastné" protony ma;ji kratky
T, relaxacni Cas. Tuk je proto v T} vazenych obrazech svétly. Zaroven ma tukova tkan malo
statickych soucasti, které by umoznily rychlé rozfazovani béhem 7, relaxace — tuk je proto
svétly 1 na obrazech vahovanych timto casem. Efekt chemického posunu ma velky vyznam v
neékterych typech pulznich frekvenci, pii nichz se potlacuje prave signal tukové tkane.
Chemicky posun je tedy zpusoben snizenim indukce vnéj$iho magnetického pole magnetu By
ucinkem magnetického pole okolnich elektrond, jejichz pole pisobi v opacném sméru. [2]
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5 Zpracovani MR obrazu - image processing

Signal je matematickym modelem jistého objektu, napriklad fotografie je 2D stacionarni
signal reprezentujici 3D scénu, zaznam EKG je 1D nestacionarni signal reprezentujici rytmus
srdce. Tyto signaly upravujeme z mnoha duvodi, jako jsou napiiklad komprese signalu,
zvyraznéni/potlaceni urcitych vlastnosti signalu a zjisténi dalSich uziteCnych informaci
o signalu (spektrum) [5].

Jen malokdy jsou ziskané obrazy tak kvalitni, aby mohly byt pouzity pfimo, ale je nutna jejich
uprava. Pripadné je zapotiebi v obrazovych datech néakou informaci zvyraznit. Proto se
pouzivaji metody zpracovani obrazu (image processing), které lze rozdélit do tfi kategorii:

1) Pfima uprava dat se pouziva pro odstranéni hrubych artefakti vznikajicich ndhodné
v prab&hu méfeni, pfipadné pro odstranéni ¢asti obrazu.

2) Zvyseni vizualni hodnoty neméni vlastni data, jenom ovliviiuje jejich prezentaci
— jedna se o pouziti prostorovych modelu, vhodnou volbu palety pseudobarev, pouziti
stinovani, zménu jasu a kontrastu, popf. zobrazovani profilia podél zvoleného sméru.

3) Transformace dat a ziskavani informaci — muaze se jednat o Uupravy primitivni
(softwarové zvétSovani, rotace, ...) 1 slozitéjsi (napt. korekce nelinearit).

5.1 Fourierova transformace

Na prelomu 18. a 19. stoleti francouzsky matematik Joseph Fourier, polozil zaklady
modernimu zpracovani a analyze signali. Fourier pfedstavil koncept, podle kterého lze
kazdou funkci, vCetné nespojitych, vyjadrit jako samostatny analyticky vyraz.

Chceme-li ziskat informace necitelné ze signalu v nezpracovaném stavu, je tfeba signal
upravit. Nejefektivn€jsi metodou upravy signalu je aplikace matematické transformace.
Signaly lze podle zmény frekvencniho slozeni v Case rozdélit na signaly stacionarni
(konstantni frekvence) a nestacionarni (frekvence se v case méni). Lze odvodit, Ze stacionarni
signaly patii mezi signaly nahodné, jejichz statistické vlastnosti se s Casem neméni. Pii
analyze nam sta¢i znat pouze frekvence obsazené v signalu. U signalu, u nichz se frekvenéni
slozky s Casem meéni, u nichZ nas zajima nejenom frekvencni obsah, ale také délka trvani
konkrétni slozky (Cas). Jedna se vétSinou o prechodné jevy nebo prubéhy zahrnujici ruzné
nahlé zlomy, zmény frekvenci nebo amplitudové skoky.

Standardné, mérime-li n€jaky signal, méfime ho jako funkci Casu. Jinymi slovy zjistujeme
jak se méni méfena veli¢ina (amplituda u harmonického, neharmonického troven) v Case. Jak
je uvedeno vySe, zajima nas Casto informace skryta ve frekvencnim obsahu signalu. U
stacionarnich signalt s vyhodou vyuzivame Fourierovy transformace (FT). U nestacionarnich
signalt aplikaci FT vSak ztracime Casovou informaci. Pro zachovani ¢asové informace se
pouziva Fourierova transformace s oknem (Short-time Fourier Transform; STFT, v literatuie
také oznaCovana jako windowed Fourier transform, kratkodoba FT, Gaborova transformace).
Aplikace STFT na signal vypada tak, ze signal rozsekame na intervaly, v nichz lze povazovat
signal za stacionarni. Signal v kazdém intervalu pak nasobime casovou okénkovou funkci (w,
casové okénko) a provedeme FT. Dostaneme tak dvojrozmeérny signal ¢asu a frekvence.

Misto v 2D zobrazujeme pak signal v 3D. Nezavisle proménnymi jsou frekvence a cas,
zavisle proménnou je hodnota/troven signalu. V tomto piipadé jsme zavisli na volbé
casového okénka w. Pouzijeme-li nekonecné dlouhé okénko, sice ziskame wvynikajici
frekvencni rozlisitelnost, ale casova informace se bude blizit nulové hodnoté. Naopak, pouziti
kratkého okénka znamena dobrou casovou rozlisitelnost, ale Spatnou rozlisitelnost frekvencni.
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Proto vzdy musime dospét ke kompromisu mezi presnosti urceni frekvence a Casu, tedy nalézt
optimalni Sitku okénka. Ta je po celou dobu vypoctu konstantni. To je hlavni rozdil mezi
STFT a vinkovou transformaci (WT). WT nam totiz umoznuje pouzit pro lepsi zpracovani
siroké Casové okénko na vysoké frekvence a uzké Casové okénko na nizké frekvence [4].

5.2 Vinkova transformace

Vinkova transformace, dale jen WT, je pomérn€ novy koncept pfiblizn€ z 90. let minulého
stoleti. WT byla vyvinuta jako dalsi (propracovanéjsi) alternativa k STFT (Short Time Fourier
Transformation), ktera poskytuje Casove frekvencni reprezentaci signalu, WT vSak v mnoha
ohledech pifevysuje jeji rozliSovaci schopnosti. Aplikacni oblast WT je velmi Siroka, uziva se
ke zpracovani a analyze ruznorodych signalu a dat (telekomunikace, biomedicina, seismika,
komprese dat, aproximace funkci, numerické feseni diferencialnich rovnic) [5].

5.2.1 Spojita vinkova transformace

Vinkova transformace (wavelet transform) vznikla ze snahy ziskat casové-frekvencni popis
signalu. Nezavisle proménnou samoziejmé nemusi byt Cas, ale v riznych aplikacich jde napf.
o polohu, drahu atd. Fourierova transformace poskytuje informaci o tom, které frekvence se v
signalu nachazeji, nevypovida vsak o jejich poloze v Case. Je tedy vhodna jen pro popis
stacionarnich signald. Moznym feSenim uvedeného problému je pouziti okna, které v Case
ohrani¢i kratky usek signalu a umozni z né urCovat spektrum v daném casovém intervalu
(tento postup se nazyva Short-Time Fourier Transform, varianta s Gausovskym oknem
Gaborova transformace, Gabor Transform). Z obdoby Heisenbergova principu neurcitosti
vyplyva, Ze nelze souCasné urcit presné frekvenci a polohu jejiho vyskytu v Case. Proto ma
uvedené feSeni pro ¢asove konstantné Siroké okno pro vSechny kmitoCty velkou rozlisitelnost
ve frekvenci a malou v Case a naopak pro Casové uzké okno velkou rozliSitelnost v Case a
malou ve frekvenci. Myslenkou vinkové transformace je vhodnou zménou Sifky "okna" v Case
a jeho tvarem dosahnout optimalniho poméru rozliSitelnosti v Case a frekvenci. Pro nizké
frekvence je "okno" Sirsi, pro vysoké uzsi jak je uvedeno na obr. 2. Toto "okno" se nazyva
matefska vinka y (mother wavelet). Pomoci parametru s, ktery se jmenuje méfitko, je mozné
meénit jeji Sitku (dilatace), parametrem 7 zvanym poloha, se méni umisténi vinky na casové
ose (translace).

P, (t) =éw(?) 5TER,s# G‘ (4)

1
Clen +/5 slouzi k normalizaci energie vinky pii zménach méfitka, () je tzv. prototyp vinky.

Spojita vinkova transformace (Continuous Wavelet Transform, CWT) je pak definovana pro

+ oo ]
signaly s kone¢nou energii f—m lf(t)l dt < o , tj.fe L*(R), takto:
Wr(rs) = [_ F(O),.dt

; (5)
kde 1 oznalujeme komplexni &islo sdruzené. Vysledkem je pro jednorozmérny signal

dvojrozmérna funkce, ktera se nazyva Wf{(z,s). Po dosazeni do rovnice (5)
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Wf(rs) = [Z2FO2F(Z)ae ©)

Zobrazeni vinkovych koeficienti v roviné se nazyva scalogram nebo vinkova mapa. Zavislost
mezi méritkem a frekvenci slozek detekovanych pomoci CWT se musi stanovovat pro
kazdou vlnku zvlast. Doporuenym zpusobem je nalezeni méfitka, pifi kterém dochazi
k nalezeni maxima vlnkovych koeficientu pii transformaci sinusovky referencni frekvence.
Neékteré vinky maji souvislost pifimou, nékteré diskutabilni [6].
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Obr. 2: Casoveé-kmitoctoveé rozliseni vinkoveé transformace, Sitka v pfislusné souradnici je
oznacena G, resp. G,

5.2.1.1 Vlastnosti spojité vinkové transformace

5.2.1.1.1 Linearita

Linearita transformace vyplyva ze skalarniho soucinu (5).
Wiaf, + AN S) = aWE)(5.5) + WA (5 5) e

5.2.1.1.2 Invariace v ¢ase

Posun analyzované funkce zpusobi stejny posun vinkovych koeficientd po ose polohy. Tento
jev popisuje invariance v Case. Lze ji odvodit ztoho, ze CWT muze byt objasnéna pomoci
mnoziny linearnich cCasové-invariantnich filtrd. U diskrétni vinkové transformace tato
vlastnost neexistuje.

Wf(r,s) = Wf(r—b,s) ,kde ft+b)=f(2). (8)

5.2.1.1.3 Dilatace

Wf(z,s) = (WF) (rrc,%) Jkde  f= ﬁf[at} a# l]‘ ©)
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Uvedené vztahy vyjadiuji zavislost mezi puvodni funkci a jeji roztazenou nebo ziuzenou
podobou. Ve vinkovych koeficientech dojde k roztazeni v ose polohy a k posunu v ose
méfitka.

5.2.1.2 PoZadavky na prototyp vinky
Aby byla transformace vratna, nesmi se funkce pro vinku y volit libovolné, ale musi splnovat

urcité podminky. Stfedni hodnota této funkce musi byt nulova (10) a musi mit vhodny
frekvencni rozsah(11).

-7 y(ndt =0, (10)

jﬂ'“%dm <o, (11

kde y(®) je Fouriertiv obraz y() € L*(R). Kazda netrivialni, absolutné integrovatelna funkce
g € L'(R) s nulovou stiedni hodnotou je vhodna vinka.

5.2.2 Diskrétni vinkova transformace

V predchozich odstavcich jsme se zabyvali obecnou definici spojité vinkové transformace,
ktera pracuje v teoretické rovin€ se vSemi moznymi méfitky a translacemi. Teoreticky by na
vystupu bylo nekone¢né mnozstvi dat. Vétsina takto vzniklych dat je ale nepotiebna, proto se
v praxi pouzivaji rizné modifikace CWT s ohledem na méfitka a translace.

Z vhodné vinky w pomoci dvojkové zavislosti parametri s a 7 vytvofime ortogonalni bazi.

Vhodnou dvojkovou (diadickou) zavislosti parametri s a 7 mizeme vytvorit z vhodné vinky
y ortonormalni bazi:

s=2F =2k pkel, (12)
pak
er® = (72, 0

kde p odpovida méfitku, k poloze. Pomoci ortogonality pak takto volena vinka umoznuje
neredundantni dekompozici signalu, tzv. analyzu s mnoha rozliSenimi (multiresolution
analysis, decomposition). To je princip diskrétni vinkové transformace (Discrete Wavelet
Transform - DWT). Matefska vinka y se jevi jako pasmova propust, ktera filtruje vstupni
signal kolem centralniho kmitoctu, jenz je zavisly na méfitku mocnin dvou. V nasledujicim
méfitku je filtrovana horni ¢ast predchozi dolnofrekvencni ¢asti signalu (obr. 3). S rostoucim
kmito&tem roste $itka pasma (BW) tohoto filtru. Cinitel jakosti Q je tak konstantni pro celou
mnozinu méfitkem odvozenych filtri. Pro zvolené nejmensi méfitko vsak zistava nepokryto
pasmo od nizsich kmito¢ta do nuly. Proto se od vinky y zavadi odvozena méfitkova funkce @
(scaling function), ktera ma charakter dolni propusti. Musi ale spliovat podminku
pfipustnosti:
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f:: d)(l“:ldl‘ =1. (14)
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Obr. 3: Frekvencni pohled na diskrétni vinkovou transformaci

DWT mizeme chapat jako specialné vzorkovanou CWT, ktera musi spliovat urcité
podminky:

e Vzorkovani Casové-métitkového prostoru na dvojkové miizce (obr. 4).
e Matecni vinka musi tvofit ortogonalni bazi analyzovaného prostoru.
e MateCni vinka musi byt kompaktni nosic.

Pii splnéni danych podminek lze DWT pocitat rychlym algoritmem, ktery tvori filtrace FIR
filtry a podvzorkovani (decimace), (obr. 5). Volnéjsi vyjadieni danych podminek umoziuje
OCWT (Overcomplete Wavelet Transform). Jedna se o rozsiteni WT o CWT vzorkovani Cas-
méfitko na mnoziné prvka, které nemuseji byt dvojkova jako u DWT. Pro jeji implementaci
byly vyvinuty rychlé algoritmy podobné DWT, nejpouzivané€jsi verzi je ekvidistantni
vzorkovani v Case a logaritmické v méfitku. Ma nasledujici vyhody:

e Zménou redundance reprezentace se nastavuje odolnost vi¢i Sumu.

e Nepozaduje splnéni podminek ortogonality vinky.

e Signal muze byt vzorkovan nestejnosmérné s ohledem na Casovy nebo frekvencni
prubéh.
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Obr. 4: Dvojkova mrizka v prostoru ¢as-métitko

Dolni propust & (scaling filter) a horni propust g (wavelet filter) tvori par kvadraturnich
zrcadlovych filtri (QMF), jenz maji komplementarni propustna pasma. Vystupy obou filtra
jsou podvzorkovany na polovinu vstupnich vzorku. Na vystupu dolni propusti se objevuji
koeficienty tzv. detaild DWT (cD) a na vystupu horni propusti se objevuji koeficienty tzv.
aproximace (cA). Diky tomu, Ze jsou signaly z propusti decimovany, je na vystupu po jednom
kroku stejny pocet koeficientu jako pocet vstupnich vzorkd. Aproximacéni koeficienty
muzeme dale analyzovat shodnym rozkladem filtry a tim obdrzet dal$i koeficienty detaild a
aproximace. Timto zpusobem lze postupovat az do vycCerpani vstupni sekvence. Konvoluci a
decimaci lze popsat nasledujicimi vzorci:

€Apsy (k) =X} =4 h(m — 2k) cA, (m) (15)

€Dysy (k) = Ep=19(m —2K) Ay (m) (16)

kde cA,, cD, jsou koeficienty aproximace resp. detaili méfitka p € (0, P) a N je délka vstupni
sekvence cA,, cAo=f(n). Par kvadraturnich zrcadlovych filtrit mizeme chapat jako
ortonormalni jadro transformace obdobné tzv. motylku u FFT.

Filtry i a g jsou urCeny z vychozi formulace vinky. Z méfitkové funkce @ je odvozen filtr w,
ktery ma charakter dolni propusti, jenz po podé€leni normou poskytne koeficienty
dolnopropustniho filtru A. Horni propust g se knému vypocita jako komplementem
(kvadraturni zrcadlovy filtr). Rekonstrukéni FIR filtry [(R)] a[(3)] jsou uréeny jako Casoveé

obracené sekvence koeficienti rekonstrukénich filtrd 2 a g. Jestlize ma analyzovany signal
délku N=2' a maximalni dekompoziéni méfitko ma hodnotu P <k obdrzime

N2™'+ N2734+ +N277F1 + N27% Koeficientd detaild: ¢Dj, cDs, ..., wp.1) cDp a N27°
koeficientt aproximace cAp. Celkem N koeficientt oznaCujeme DWf. Ziskany pocet
koeficientu je shodny s po¢tem vzorku, a proto nedochazi ke ztraté informace, popis signalu

je neredundantni. Inverznim postupem k obr.4 muzeme analyzovany signal rekonstruovat.
Jedna se o inverzni diskrétni vinkovou transformaci IDWT. Podvzorkovani je nahrazeno
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pfevzorkovanim. Za kazdym vzorkem puavodni sekvence je nasleduje doplnény nulovy
vzorek. Pavodni filtry jsou nahrazeny rekonstrukénimi filtry a [(F)]. Vysledna aproximace

cApspolu se vstupnimi detaily cDp je pouzita jako vstup dalsiho kroku IDWT. Tento postup si
muzeme predstavit jako zpétny pohyb v rozkladu na obr. 4 vpravo. DWT neni invariantni v
case, pokud [N()](n+b) = f(n) pak vétsinou neplati DW[(f)|=DWF.

konvoluce podvzorkovani T / Ty
> s DP » 2 — thz
CDi
G
— Dz
Gy w
konveluce podvzorkovani C%n “Ds
> : HP » \ p] . tDa )
pro l=0:
chg=f

Obr. 5: Jeden krok DWT (vlevo), rozklad na aproximace a detaily (vpravo)

5.2.3 Problém konec¢né délky signalu

Na okrajich intervalt, na kterych je analyzovany signal definovan, se projevuje problém
kone¢né délky signalu (border distortion). Je vysledkem konec¢né délky obou signala pii
konvoluci, u CWT v (6), u DWT pii konvolucni filtraci. Podle charakteru signalu Ize na jeho
odstranéni uzit riznych metod :

1. Doplnéni signalu.

a. nulami - chybé&jici cast se doplni nulami,vhodné pro signaly s tvarem
odpovidajicim modulaci vhodnym oknem,

b. extrapolace konstantou - doplnéni signalu konstantnimi hodnotami okrajovych
bodua.

c. symetrizace - doplnéni pavodnim signalem symetrické kolem okrajového bodu,
vhodna pro 2D transformaci obrazkd,

d. extrapolace s hladkou prvni derivaci - pro signaly s hladkou funkci.

2. Vypocet ve frekvencni oblasti s vyuzitim okénkové funkce.
3. Periodizace - doplnéni signalu periodickym opakovanim pavodniho signalu, pro

TV wvr

délce analyzovaného signalu.

5.2.4 Mateiské funkce

V nasledujicim textu budou uvedeny nejvice rozsifené vinky, z jejich vlastnosti vhodnost pro
CWT, DWT, typ nosiCe, typ symetrie. V piipadé nekompaktniho nosi¢e bude proveden
vypocet na efektivnim nosici [6].
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5.2.4.1 Vinka Mexican hat

Vinka Mexican hat ma tvar druhé derivace prabéhu hustoty pravdépodobnosti Gaussova
rozdéleni(obr. 6)

q;[xj=:—§ﬂ;:[1—2x:je_x:. (17)

05t

05

Obr. 6: Vlinka Mexican hat

Vinka je symetricka, nema kompaktni nosi¢, je vhodna pro CWT, neni ortogonalni (nelze
pouzit pro DWT). Vinka je C¢lenem rodiny Gaussovskych vilnek tvofené jednotlivymi
derivacemi prubéhu hustoty pravdépodobnosti Gaussova rozdéleni.

5.2.4.2 Morletova vinka

Morletova vinka(obr. 7) ma tvar komplexni sinusovky modulované Gaussovskym oknem.
Vznikla jako kompromis mezi polohovou lokalizaci jednorazovych dé&u a frekvenénim
rozliSenim.

Fat

Y(x) = ae 2K [cos(5x) + jsin(5x)]. (18)

Kl .5_
Obr. 7: Morletova vinka (imaginarni ¢ast ¢arkovane)

Vlinka je symetricka, komplexni, nema kompaktni nosi¢, vhodna pro CWT, neni ortogonalni
(nelze pouzit pro DWT).
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5.2.4.3 Meyerova vinka

Meyerova vilnka(obr. 8) je definovana ve frekvencni domén€, nema explicitni vzorec pro
vyjadieni v Case. V originalnim tvaru nemaze byt realizovana FIR filtry a je tedy pouzita v
rychlém algoritmu DWT. Vinka je symetricka, nema kompaktni nosi¢ (aproximace ma),

vhodna pro CWT, ortogonalni.

05

05

Obr. 8: Meyerova vinka

5.2.4.4 Haarova vinka

Haarova vinka je velmi jednoducha vinka (obr. 9), neumoziiuje hladkou rekonstrukci signalu.
Byva casto nazyvana Daubechies fadu 1. Vinka je symetricka, ma kompaktni nosi¢, vhodna
pro CWT 1 DWT, je ortogonalni, jednoducha a efektivni implementace. I pies vSechny
vyhody piedstavuje jeji nespojitost nevyhodu pii aplikaci.

-
s

b3 | =

1, 0 =<:
Wlx) =91,

L

(19)

[,
-
A
-

:;:|:|||—l

=
m

Obr. 9: Haarova vlnka
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5.2.4.5 Vinka Daubechies

Vinky Daubechies(obr. 10) predstavuji skupinu vinek rizného tadu N> 1. Nemaji (kromé
Daubechies fadu 1) explicitni vyjadieni yA(x).

Obr. 10: Vinka Daubechies?2

Vlinka je asymetricka (kromé Daubechies fadu 1), ma kompaktni nosi¢ délky 2N—1, je vhodna
pro CWT i DWT, je ortogonalni.
5.2.4.6 VInky Biortogonalni

Biortogonalni vinky jsou vhodné jak pro spojitou vinkovou transformaci tak 1 pro diskrétni
vlnkovou transformaci. Vinky jsou symetrické s kompaktnim nosi¢em délky 2N+1 pro
dekompozici a rekonstrukci.

5.2.4.7 VIinky Reverse Biortogonalni

Vinky Reverse Biortogonalni maji stejné vlastnosti jako vinky Biortogonalni.

5.2.4.8 Vybér vinky

Pravidla pro vybér vhodné vinky 1ze shrnout do nasledujicich doporuceni [6]:

e komplexni vinky detekuji dobie oscilace, nejsou vhodné pro detekci osamocenych
singularit,

e (isté realné vinky s malo oscilacemi dobfte detekuji Spicky a singularity v signalu

e antisymetrické vinky jsou vhodné k detekci zmén gradientu,

e symetrické vinky nezpusobuji fazovy posun mezi Spickou, singularitou, oscilaci
v signalu a pfisluSnym projevem ve vinkovych koeficientech,

e pro soucasnou detekci amplitudy a faze je nutné pouzit komplexni vinku.

5.3 Zpracovani obrazovych dat vinkovou transformaci

5.3.1 Dvourozmeérna vinkova transformace

Pro zpracovani obrazovych dat je nutné pouzit dvourozmeérnou diskrétni vlinkovou
transformaci DWT2, nékdy 2D-DWT. I zde se jedna o linearni filtraci. Vychazi se ze dvou
ptistupt. U reparabilniho dochazi ke konvoluci obrazového signalu s impulzni odezvou piimo
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v dvourozmérném prostoru. Separabilni pfistup dovoluje rozlozit filtr na fadkovy a sloupcovy.
Budeme uvazovat pristup separabilni a pyramidovy algoritmus pro 2D vinkovou transformaci.

Jeden krok tohoto algoritmu ma tyto casti:

1. filtrace obrazu po fadcich,

2. decimace vysledku filtrace po rfadcich,
3. filtrace vysledku z bodu 2 po sloupcich,
4. decimace vysledku filtrace po sloupcich.

Pii pouziti téchto dvou dekompoziénich filtri dostavame ve vysledku ¢ty vysledné obrazy.
Kazdy ztéchto obrazi je polovi¢éni velikosti. Na obr. 11 vidime puvodni obraz velikosti
MXN. Po aplikaci algoritmu dostaneme ve vysledku ¢tyfi skupiny koeficientt — aproximacni
Ca, horizontalni Cy, vertikalni Cy, a diagonalni Cp. Po transformaci jsou matice vyslednych
koeficientt znovu poloviéni. Koeficienty detailni uruji detaily v pfislusném sméru a
koeficienty aproximacni ur¢uji informaci o obrazu. Rozlozeni koeficientu a jejich vyznam je
dobte vidét na obr. 11. Tento obraz nazyvame dekompozicni obrazec. Vysledkem dalsiho
kroku transformace (na zakladé koeficientu cA) budou opét Ctyfi polovicni matice
koeficientd. Témito kroky se dostavame k dekompozic¢nimu obrazci (obr. 12). Piesné
opaénym zpusobem dochazi k rekonstrukci stim rozdilem, Ze decimaci nahrazujeme
vkladanim nuly za kazdy prvek [7].

ST T T TT T T s T T =
Zpracovani po !
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i zpracovani po | sloupeich WS 22
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—» OF 4+ \J |
i Hp 4+ o _;_hmfzxwz
[ ! cH
I I

b= i i

—.,. i i

I I
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i i
| Hp 4+ ¥o |y M/2xN2
i i
i i
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Obr. 11: Algoritmus 2D-DWT
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puvodnilobraz

cV(2) eD(2)

Obr. 12: Dekompozi¢ni obraz

5.4 Filtrace signalu vinkovou transformaci

Dalsi vyznamné pouziti vinkové transformace je v oblasti filtraci a odstranovani Sumu
z obrazovych dat. Obrazova data se skladaji z uzite¢ného signalu a $umu. Sum oznaluji
nahodné, nepredvidatelné a nezadouci signaly nebo zmény signala, které zakryvaji
pozadované informace. Sum je sice nahodna veli¢ina, ale z koneiného obrazu ji nelze
dokonale odstranit. Pfi¢iny vzniku Sumu mohou byt ruzné, ale u NMR zobrazovani je
zpusoben zejména prostorové a Casové proménnymi odchylkami magnetického pole a
prostorovymi odchylkami vysilaného RF signalu. Dame-li do poméru vykon signalu a soucet
vykonid Suma, které jsou v signalu obsazeny, dostaneme bezrozmérné Cislo, tzv. pomér
signal/Sum (udava-li se v dB fikame mu odstup signalu od Sumu — signal to noise ratio SNR)

[8].

sNR=L
%, (20)

kde fje vykon signalu v urcité homogenni oblasti, 63 je soucet vykont Sumu v oblasti pozadi.
Vétsi SNR znamena lepsi kvalitu obrazu.

NiZe je uvedena jednoducha klasifikace Sumu v obraze.
Sum délime [9]:

1) Podle zavislosti na obrazu

a) Sum nezavisly na obraze — komunikacni interference nebo termicky Sum.
b) Sum zavisly na obraze — obvykle je tézké s nim pracovat.

2) Podle vztahu k obrazu
a) Aditivni —jednoduse pfidany k puvodni hodnoté pixeld, nejcastéjsi ptipad vyskytu,

snadné odstranéni.
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b) Multiplikativni - intenzita kazdého pixelu byla nasobena amplitudou Sumu téhoz
pixelu, takovy Sum muze pochazet z aditivniho Sumu linearné zavislého na obrazu.

¢) Ostatni typy - napf. konvolu¢ni.

3) Podle zavislosti na charakteru Sumu ve frekvenc¢ni oblasti
a) Sirokopasmovy - vétsina z predchozich.
b) Uzkopasmovy - kombinace nékolika tuzkopasmovych aditivnich a multiplikativnich
signalu dokazuji.
4) Podle rozdéleni urovni

a) Bily sum — (Gaussovsky Sum) — pres spojité intervaly —obvykle postihne vSechny
pixely, ale intenzita pixelu zistava v podstaté zachovana.

b) Impulzni Sum — binarni rozdé€leni —jsou jim poskozeny jen izolované pixely nebo
malé skupinky pixela.

Zakladni problém jednoduchych filtraénich metod je jak predejit zasadni ztraté ostrosti. Sum
je ve stejném kmitoctovém pasmu jako spektralni slozky nesouci detaily. Slepé potlaceni
Sumu bez znalosti jeho vlastnosti musi byt kompromisem mezi zadoucim vyhlazenim a
zlepSenim SNR jinak dojde ke ztraté detaila [9].

Diskrétni vinkovou transformaci muze reprezentovat ortogonalni matice W s rozméry mxn.

Je-li &islicovy signal reprezentovany vektorem y= (yi, ..., y1)' délky n, jeho diskrétni
vlnkovou transformaci bude vektor d = (d,, ..., d,)" vyjadieny jako:
d=W-y 21

ze vztahu (21) vzhledem k ortogonalité plyne, Ze inverzni vinkova transformace bude
y=W'-d=w"d (22)

Protoze je Sum v signalu nezadouci a obvyklé ma aditivni charakter je vhodné pracovat
s modelem

Y=f+¢,kde Y=(Yy, ..., Yn)Tje nahodny vektor, f=(fi,..., )T =f((x1),..., (x2)) pro funkci
f a ekvidistantni x,..., x, a €= ( g,..., sn)T je nahodny vektor s normalni distribuci
g ~ Ny(0,6°I,). I, je jednotkova matice. Transformaci pomoci matice W prejde (21) do tvaru
D = b + v, kde s vyuzitim linearity diskrétni vinkové transformace dostaneme D = W- Y,
b=W-fav=W-e. Vzhledem k ortogonalité W je v = N,(0,5°L,). Jestlize bude 7(-) vinkova
prahovaci funkce, bude filtrace k potlaceni Sumu zalozena na vinkové transformaci vyjadiena
vztahem

g=WH(T(W-y))=WI(T(W-y)). (23)
Popisovany zpusob filtrace si klade za cil nalézt takovou prahovaci funkci 7(+), aby

b=T(d) = b; (24)
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5 bylo dobrym odhadem vinkovych koeficientii b;. & ve vztahu (23) je aproximaci vstupniho
signalu, ve kterém jiz byl v zavislosti na nastaveni prahi, ¢aste¢né potlacen Sum.

Cely proces protiSumové filtrace zacina primou diskrétni vinkovou transformaci vstupniho
vektoru signalu y analyzou signalu v bance analyzujicich filtri. Poté prahujeme vinkové
koeficienty pomoci zvolené prahovaci funkce. Nakonec dojde k zpétné diskrétni vinkové
transformaci syntézou signala v syntezujici bance [10].

5.4.1 Prahovaci techniky

Prahovaci techniky jsou techniky pro vytvafeni odhadu vinkovych koeficienti prahovaci
funkce. Jedna se o nelinearni operace s daty. Jde o to, urCit prah A > 0 a nastaveni vinkovych
koeficientt analyzovaného signalu d; na hodnotu d;=0. Ostatni vzorky jsou ponechany,
ptipadné nasledné zpracovany [10].

5.4.1.1 Tvrdé prahovani (HARD)

U tvrdého prahovani(obr. 13) jsou vSechny vinkové koeficienty signalu d; ze vztahu (21),
jejichz absolutni hodnota je mensi nez zvolena hodnota prahu A > 0, vynulovany a ostatni
koeficienty jsou ponechany beze zmény.

b= warp (Pi A), (25)
(0 pro |x| =4
Tharp = { x pro |x| = 4" (26)

-2

FPrahované koeficienty - wystup
=

A

6

-6 4 -2 0 2 4 6
Originalni koeficienty - wstup

Obr. 13: Tvrd¢ prahovani pro A =2

5.4.1.2 MéKkké prahovani (SOFT)

U mekkého prahovani(obr. 14) jsou vSechny vinkové koeficienty d; ze vztahu (21), jejichz
absolutni hodnota je mensi nez zvolena hodnota prahu 4 > 0, vynulovany a velikost ostatnich
vinkovych koeficienti je zmenSena o hodnotu. Mékké prahovani ma velmi dobrou schopnost
snizit Sum.

A: b, = Toper (dy,d), 27

kde je prahovaci funkce
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Teorr(x,4) = sgn(x) - max{0, |x| —l}, 28)
prehlednéji

0 pro|x| < 4
Teper =1 x— A prox =4 . (29)
x+4A prox <-4

Prahované koeficienty - wystup
(=]

-6 -4 -2 0 2 4 6
Originalni koeficienty - wstup

Obr. 14: Mékkeé prahovani pro 4 =2

5.4.1.3 Polomékké prahovani (SEMISOFT)

U polomékkého prahovani(obr. 15) zavisi prahovaci funkce na dvou parametrech A, a /A,
pfi¢emz pro odhad vinkovych koeficienta plati:

b, = Tsgpy(diA), (30)

kdeje 0 <41 </

0 pro |x| < A,
A4,
Togr (2, 4) = sgn(;r]-? prod, < |x| = 4,
x pro |x| = A, . 31)

Prahované koeficienty - wstup
=]

-6

-6 -4 2 0 2 4 6
Qriginalni koeficienty - wstup

Obr. 15: Polomekké prahovani 4 =2
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Prahovaci funkce Tsgmr je zobecnénim podle vztahu (26) a (29). Je-li prah A, — oo, tak
prahovani semisoft prejde na prahovani mékké. V pripadé ze je A, — 44, jedna se o prahovani
tvrdé.

5.4.1.4 Prahovani nezapornou garotou

Prahovani nezapornou garotou(obr. 16) je podobné na prahovani tvrdé s rozdilem, Ze hodnoty
vinkovych koeficientt vétsi nez hodnota prahu jsou dale zpracovany podle (33)

E = Tye (di,j,j, (32)
0 pro |x| <A
Tyel(x,A) = flx) = z
.".G( j f( j x —= pro |_'X'|::=“.;L (33)
6
S 4
2
& 2
S o
s 2
i
-6
6 -4 2 0 2 4 6
Originalni koeficienty - wstup
Obr. 16: Prahovani nezapornou garotou 4 = 2
5.4.1.5 Prahovani hyperbolické
P hyperbolickém prahovani(obr. 17) je odhad vinkovych koeficientu
E = Tyyp(dy 4), (34)
Prahovaci funkce je definovana jako
0 pro|x| < A
T .'-‘{,j:l. = =
v (%,2) {sgn(x] ~Vx?— A% pro x| = 4 (35)
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Frahovang koeficienty - wystup
(=]

4

-6 -4 -2 0 2 4 §
Originalni koeficienty - wstup

Obr. 17: Hyperbolické prahovani A = 2

5.4.2 Volba prahi

Pii odstratiovani Sumu je velikost prahti potieba volit s ohledem na tGroven Sumu v daném
pasmu filtrované oblasti. Jestlize bychom vynulovali vSechny koeficienty daného pasma, tak
zcela odstranime slozky Sumu, ale také uziteCnou informaci signalu a po zpétné rekonstrukci
bychom ziskali poskozeny pivodni signal. Pfi upravach koeficientil je nutné zohlediiovat
trovei smérodatné odchylky o, a rozptylu™ opravit Sumu w. Je-li Groveii §umu nizsi, jsou
také prahové hodnoty mensi a snizuje se 1 poSkozeni uzite¢ného signalu. Na parametrech
Sumu jsou zaloZeny tzv. univerzalni a empirické prahy vychazejici zobecnéného Gaussova
rozlozeni koeficientu [11].

5.4.2.1 Univerzalni prah
Tento prah byl odvozen pro aditivni bily Sum s Gaussovskym rozdélenim a jeho absolutni
velikost je v kazdém pasmu stejna:

A=0o,- h.-'Z]Dg{.-"."}' (35)
Vztah patii k nejjednodussSimu zpusobu odstranéni Sumu pii znalosti smérodatné odchylky
Sumu, jehoz velikost je v praxi velka pro libovolné N. Proto je lepSi zavést dalsi tzv.
modifikovany univerzalni prah:

"1 = "-'-"\.'IIZ]DE ‘,_‘I‘I";} h 'E'-.l kdE‘ |E|.- E U:I_.l}. (36)

5.4.2.2 Empiricky prah

Pokud univerzalni prah neposkytuje uspokojivé vysledky, nabizi se jako nejjednodussi
moznost nasobit smérodatnou odchylku Sumu empirickou konstantou K, vysledkem je pak
prahova hodnota:

A=K:-a, 37)
popi. prahové hodnoty pro kazdé pasmo zvlast’
A=K- '-71.';:'.“.‘ (38)
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6 Vyjadiovani poméru signalu k Sumu

6.1 Smeérodatna odchylka

Smeérodatna odchylka je v teorii pravdépodobnosti a statistiky definovana jako mira statického
rozptylu vstupnich hodnot. Smérodatna odchylka se oznacuje o a je definovana jako efektivni
hodnota odchylky mezi vlastni skuteCnou hodnotou jedné vstupni hodnoty a jeji stfedni
hodnotou. Popisuje jak moc se od sebe lisi typické pripady v souboru zkoumanych dat. Je-li
odchylka mala jsou si prvky souboru vétSinou navzajem podobné, a naopak velka smérodatna
odchylka signalizuje velké vzajemné odliSnosti. Pokud jsou si vSechny prvky rovny je
odchylka nulova [12].

Smeérodatna odchylka nahodnych diskrétnich proménnych je efektivni hodnotou rozdilu mezi

hodnotou x-té vstupni veli¢iny a stfedni hodnotou Ceho. Z realnych hodnot se pocita podle
nasledujiciho vztahu

o= I‘£Z(1 —x)°
N ,

(39)
kde ¥ je stredni hodnota podle vztahu a x; je hodnota x — té vstupni veliciny
_oxp e+, 1 :
X = = — X
N N "
=1 (40)

6.2 Pomér signal Sum (SNR)

Obrazova data se skladaji z uzitetného signalu a Sumu. Pomér uziteCného signalu a Sumu se
oznacuje SNR. Vétsi pomér SNR znamena lepsi kvalitu obrazu a Sum je v obraze méné
patrny. Absolutni hladinu signalu nelze uvazovat, proto se musi posuzovat vzhledem k
uzitecnému signalu. Pomér SNR se pouziva pii zpracovani obrazu jako fyzikalni meéreni
citlivosti zobrazovaciho systému. Pi1 vypoctech se ¢asto pouziva vztahu 20 log (SNR) jehoz
jednotkou je decibel (dB). SNR je definovanym standardem ISO (International Standard
Organisation) [12].

V modernich zobrazovacich senzorech a systémech se pro vypocet SNR pouziva stredni
hodnoty a smérodatné odchylky signalu.

Hgig

[
Hsig 41)

SNR =

Jestlize by se smérodatna odchylka blizila nule, blizil by se pomér SNR nekonecnu. Proto
pouzijeme vztahu

Signal

SNR = —22% (42)

(53

RMSgumu je efektivni hodnota Sumu.
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Hodnota Signdl je pocitan podle vztahu

Signal = Hgig — Hpozadi (43)
kde usi, je stfedni hodnota signalu, up,zqq je sttedni hodnota pozadi.

RMS §umu vV rovnict (42) je efektivni hodnota, ktera se pocita podle vztahu

| nox.
RMS = || ?zl(x"_ D E)

A\

2

n
. (44)

kde n je Cislo fadku v signalu nebo v pozadi, X; je i-ta hodnota fadku v signalu nebo v pozadi.
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7 Experimentalni ¢ast

7.1 Filtrace snimkii magnetického pole

V této cCasti bakalaiské prace se budu zabyvat filtrovanim obrazii pofizenych na MR
tomografu 4,7 T (200 MHz) na Ustavu pfistrojové techniky Akademie véd Ceské republiky.
Meéfieni obrazi probéhlo se ziskem ve VF trase od -6 dB do 6 dB. Méfenym vzorkem byla
krychlova nadoba srozméry 45x45x45 mm, naplnéna roztokem tvofenym vodou, siranem
nikelnatym a chloridem sodnym. Rozméry obrazu jsou 60x60 mm. V prvni ¢asti provedu
filtraci a nasledné zhodnoceni kvality filtrace na obrazech map magnetického pole B; se
ziskem vysokofrekvenc¢niho vysilace -6dB.

Obraz jsem pied samotnou filtraci ulozil v programu MAREVESI jako komplexni data do
formatu .mat, aby jej bylo mozné dale upravovat v programu MATLAB. MAREVESI je
programové prostiedi ke zpracovani signali magnetické rezonance. Nasledné jsem tento
soubor oteviel v piikazovém okné v MATLABu. Timto dojde v kjeho rozlozeni na
jednotlivé proménné, které jsou zobrazeny v pracovnim poli (workspace). Proménna DATA
obsahuji jednotlivé body mapy prevedené na komplexni Cisla. Pfevedenim této komplexni
proménné na absolutni hodnotu a pouzitim piikazu imagesc(N) (N znaci proménou, do které
st ulozime absolutni hodnotu z DATA), dojde k vykresleni mapy magnetického pole. Tato
mapa je uvedena na obr. 18. Tmavé a svétle modré barvy vymezuji oblasti kde je neymensi
intenzita magnetického pole. Naopak zluta a oranzova mista s rostouci intenzitou a Cervena a
ruda s nejvyssi. Pro vykresleni ekvipotencialnich ¢ar jsem pouzil funkci contour(N, m udava
pocet ekvipotencialnich urovni).

Na obr. 18 je uvedena mapa magnetického pole B; pied a po zpracovani Haarovou vinkou.
Nejveétsi intenzitu nehomogenity vysokofrekvencniho magnetického pole, 1ze vidét na obou
snimcich v levém dolnim rohu. Vysokofrekvencéni magnetické pole ma maximalni hodnotu
indukce 14 uT, nejvyssi hodnota pied filtraci je urCena 15,26 uT a minimalni kolem 4 puT,

T v

body
B1[T]

body body
a) b)
Obr. 18: Mapa magnetického pole B -6dB
a) pred filtraci, b) po filtraci
Puvodni obrazy jsou zatizeny Sumem. K jeho odstranéni (ke zlepSeni poméru SNR) jsem
pouzil Haarovu vinku s po¢tem rozkladi 5. Haarova vinka je popsana v kapitole 5.2.4.4.

34



Prahovaci technikou je mékké prahovani. Na obr. 19 jsou vidét ekvipotencialni cary pole B,
pred filtraci a po filtraci Haarovou vinkou. Zde muzeme posoudit uspésnost filtrace podle
hladkosti car.
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Obr. 19: Ekvipotencialni ¢ary pole B; -6dB
a) pred filtraci, b) po filtraci

Na obr. 20 je zobrazen detail oblasti s nejvyssi intenzitou magnetického pole pred filtraci a
stejné oblasti po filtraci. Na obr. 21 je vidét detail oblasti s nejnizsi intenzitou magnetického
pole a tentyz obraz zpracovany filtraci. Nejvyssi hodnoty intenzity magnetického pole jsou
vyznaceny protinajicimi se Carami. Maximalni hodnota indukce je 14,61 uT a minimalni
4,45 uT. Srovnanim hodnot indukce po filtraci s hodnotami pred filtraci lze fici, ze filtrace
jednotlivé obrazy vyhladila a proto nelze nalézt puvodni maximalni a minimalni hodnoty
intenzity magnetického pole.
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Obr. 20: Detail nejvyssi hodnoty indukce pole B; -6dB
a) pred filtraci, b) po filtraci
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Obr. 21: Detail nejnizsi hodnoty indukce pole B; -6dB
a) pred filtraci, b) po filtraci

V nasledujici ¢asti prace jsem nejen odstanioval Sum z obrazi ale také urCoval SNR
v zadaném obrazu a to pfed 1 po filtraci. Puvodnim obrazem byl snimek pole
vysokofrekvenéni civky MR tomografu, na kterou kolmo pusobi indukce magnetického pole
Bj. Pivodni obraz jsem filtroval riznymi druhy vinek tak, aby vysledna mapa magnetického
pole a jeho ekvipotencialni ¢ary byly co nejhladsi. Snimek malé civky jsem znovu ulozil
v programu MAREVESI do formatu .mat, aby jej bylo mozné dale upravovat v programu
MATLAB.

Na obr.22 je uveden puvodni obraz zatizeny Sumem a na obr.23 jsou zobrazeny
ekvipotencialni Cary zatizené Sumem. Pfi filtraci jsem pouzil razné druhy vinek. Prahovaci
technikou je mékké prahovani. Podle hladkosti ekvipotencialnich ¢ar se da urcCit aspésnost
filtrace.
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Obr. 22: Pavodni obraz pole VF civky
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Obr. 23: Ekvipotencialni ¢ary z pavodniho obrazu pole

Pro porovnani vhodnosti riznych typu vinek jsem pii filtraci pouzil nasledujici Ctyfi typy
ortogonalnch vinek: Haarovu, Coiflet 1. fadu, Daubechies 4. fadu a Symlets 4. fadu. Nize jsou
uvedeny vysledky téchto filtraci.

Filtrace Haarovou vinkou (haar) s poctem rozkladu 5. Haarova vinka je popsana v kapitole
5.2.4.4. Prahovaci technikou je mékké prahovani.

Na obr. 24 je uvedena puvodni mapa magnetického pole a mapa magnetického pole civky po
filtraci Haarovou vlnkou. Tuto mapu povazuji za nejkvalitn€jsi, Haarovu vilnku za
nejucinngjsi z téch, které jsem pouzil. Na obr. 25 jsou vidét ekvipotencialni cary civky pred
filtraci a po filtraci. Podle jejich hladkosti mizeme usoudit, ze filtrace Haarovou vinkou byla
uspésna a odstranila Sum.
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Obr. 24: Mapa magnetického pole VF civky
a) pred filtraci, b) po filtraci vinkou Haar
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Obr. 25: Ekvipotencialni ¢ary VF civky
a) pred filtraci, b) po filtraci vinkou Haar
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Filtrace vinkou Coifletl (coifl) spoétem rozkladu 5. Prahovaci technikou je mékké

prahovani.

Na obr. 26 je vidét puvodni mapu magnetického pole a mapu civky po filtraci vinkou
Coifletsl. V porovnani s mapou zpracovanou vlnkou Haar na obr. 24b) je filtrace vinkou
Coiflets] méné kvalitni. Na obr. 27 jsou vidét ekvipotencialni Cary civky pred filtraci a po
filtraci. Ekvipotencialni cary po filtraci se zdaji byt dostatecné hladké, ale kvality car

z obr. 25b) nedosahuji.
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Obr. 26: Mapa magnetického pole VF civky
a) pred filtraci b) po filtraci vinkou Coifletl
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Obr. 27: Ekvipotencialni ¢ary VF civky
a) pred filtraci b) po filtraci vinkou Coifletl

Filtrace vilnkou Daubechies4(db4) s pottem rozkladu 5. Vinka Daubechies je popsana
v kapitole 5.2.4.5. Prahovaci technikou je mekké prahovani.

Na obr. 28 je vidét puvodni mapa magnetického pole civky a filtrovana mapa pole civky po
filtraci vinkou Daubechies4. Vinka uspésné odstranila Sum a filtrovana mapa je velmi
podobna mapé po filtraci vinkou Coifletsl na obr. 26b) a po filtraci vinkou Symlets4 na
obr. 30b). Na obr. 29 jsou vidét ekvipotencialni Cary pred filtraci a ekvipotencialni cary po

filtraci. Ekvipotencialni Cary na obr. 29b) jsem po porovnani s ostatnimi vyhodnotil jako
nejméné hladké a Cisté.
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Obr. 28: Mapa magnetického pole VF civky
a) pred filtraci, b) po filtraci vinkou Daubechies4
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Obr. 29: Ekvipotencialni ¢ary VF civky
a) pred filtraci b) po filtraci vinkou Daubechies4

Filtrace vinkou Symletsd(sym4) spoctem rozkladd 5. Prahovaci technikou je mékké
prahovani.

Na obr. 30 je vidét puvodni mapu magnetického pole a mapu magnetického pole civky po
filtraci vinkou Symlets4. Hodné se shoduje s mapou po filtraci vinkou Coiflets] na obr. 26b) a
po filtraci vinkou Daubechies4 na obr. 28)b. Na obr. 31 jsou vidét ekvipotencialni ¢ary pred
filtraci a ekvipotencialni cary po filtraci. Ekvipotencialni ¢ary jsou hladké a Cisté, ale cary na
obr. 25b povazuji za nejlepsi.
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Obr. 30: Mapa magnetického pole VF civky
a) pred filtraci b) po filtraci vinkou Symlets4
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Obr. 31: Ekvipotencialni ¢ary VF civky
a) pred filtraci b) po filtraci vinkou Symlets4
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Z originalniho obrazu a kazdého vyfiltrovaného obrazu jsem urc¢i pomér SNR (signal/Sum).
Tento pomér jsem urcoval ze stiedni hodnoty signalu a efektivni hodnoty Sumu, hodnoty jsem
zjistil pfimo v programu MAREVISI. Stfedni hodnoty signalu jsem urcoval z homogenni
¢asti obrazu o soufadnicich x = 100 bodu a y = 130 bodu a efektivni hodnoty z oblasti nejvice

postizené Sumem o soufadnicich x = 50 bodi a y = 230 bodu.

pouzita vinka zadna Haar Coifletl Daubechies 4 Symlets4

Stfe‘i?gi:;ﬂmta 2,77510° | 2,839.10° | 2,83410° | 2,849.10° | 2,837.10°

efekti‘gr:ﬁd”ma 3127107 | 2,67510° | 4,47810° | 4,88410° | 3,237-10°
SNR 8,87 1061,30 | 532,38 588,15 876,42

Tab. 1: Hodnoty pro vypocet SNR

Z hodnot SNR uvedenych v tabulce lze zjistit, ze neymin vhodna vinka pro filtraci je vinka
Coiflet 1. fadu s pomérem 532,38 a vlnka Daubechies 4. fadu s pomérem 588,15. Dobry
pomér SNR ma vinka Symlets 4. fadu, 876,42. Nejlepsi pomér 1061,30 je pi1 filtraci
Haarovou vinkou. Nefiltrovany obraz ma pomér 8,87.
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7.2 Filtrace MR obrazu ¢elistniho kloubu

V této kapitole experimentalni casti bakalaiské prace jsem se zabyval protiSumovou filtraci
MR obrazu Celistniho kloubu. Celistni kloub (temporomandibularni kloub) patii k malym
kloubiim, nicméné také k nejslozitéj$im a nejvytizenéjsim kloubum lidského téla.

Snimky Celistniho kloubu byly pofizeny na tomografu ve Fakultni nemocnici v Brné
Bohunicich vyrobce Phillips s indukci zakladniho magnetického pole 1,5 T. V kazdém tezu
Celistniho kloubu byly pofizeny dva snimky srozdilnymi Casy spinového echa, a to
Te=20ms a Tg =90 ms. Pro filtraci jsem vyuzil snimek s ¢asem spinového echa 20 ms,
protoze na snimku s casem 90 ms je Spatné Citelna uziteCna informace a z hlediska posuzovani
lékafem je nepouzitelny.

K odstranéni Sumu ze snimku cCelistniho kloubu jsem vyuzil metodu vinkové transformace pro
2D signaly, ktera je soucasti rozhrani Wavelet Toolbox programového prostiedi MATLAB.
Navrzena filtratni metoda rozklada vstupni obraz do posloupnosti vinkovych koeficienta.
Rozklad na vstupu je ovlivnén vybranou vinkou, ale i stupném rozkladu. Vstupni koeficienty
jsou upraveny prahovaci technikou, ktera vhodnou velikosti prahti zméni hodnoty vstupnich
koeficientu. Takto upravené koeficienty jsou pouzity ke zpétné rekonstrukci obrazového
signalu. Hodnoty praht v kazdém stupni rozkladu jsou nastaveny souhrnnym univerzalnim
prahem, protoze po vybéru vinkové funkce dojde k nastaveni stejnych praht v kazdém stupni
rozkladu. Hodnoty praht 1ze dodate¢né ru¢né prenastavit v kazdém stupni rozkladu. Zpétnou
rekonstrukci bychom meéli dostat ptivodni obraz, ktery neni zatizen Sumem.

Snimky, na které byla aplikovana navrzena filtracni metoda mizeme hodnotit podle
nasledujicich kritérii:

1. Pomérem SNR — zjisténi Sumu ze zaSumeéné oblasti bez signalu a uziteCného signalu
z homogenni oblasti.

2. Strmosti intenzity signalu — urCeni strmosti intenzity uzite¢ného signalu v homogenni
oblasti.

3. Subjektivni — zhodnoceni 1ékarem.

Pro filtraci snimka zatizenych Sumem jsem pouzil razné druhy vinek a uvedl ty, které
nejefektivnéji Sum odstrafiuji a neodstranuji pfitom dulezité informace ve snimku. Pro
zobrazovani snimku a nasledné urCovani poméru SNR jsem opét vyuzil program MAREVISIL
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Na obr. 32 je vidét puvodni snimek Celistniho kloubu s ¢asem Ty =20 ms a detail Celistniho
kloubu zatizeny Sumem a tim je zhorSena Sance lékate spravné odhadnout poskozeni tkané..

a) b)

Obr. 32: Snimky a) pavodni obraz Celistniho kloubu s ¢asem Tx = 20 ms
b) detail Celistniho kloubu

7.2.1 Filtrace snimkii ¢elistniho kloubu pomoci ortogonalnich vinek

Pii filtracti pomoci ortogonalnich vinek jsem vyuzil vinku Symlet 4. fadu, vinku Coiflet 4.
fadu, vinku Daubechies 6. fadu a vinku Haarovu. VSechny tyto vinky jsou popsany v kapitole
5.2.4. Pro prahovani vinkovych koeficient jsem vybral techniku mékkého prahovani, protoze
potlacuje lépe Sum nez prahovani tvrdé, a to u vSech pouzitych vinek.
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Pii filtraci vinkou Symlet fadu 4 byla uroven rozkladu nastavena na L =2. Prahy byly
nastaveny ve vSech Grovnich a detailech na Groven 4 = 83,84.

Vinka Symlet4. tadu pii aplikaci navrzené filtracni metody dobie odstranila Sum a
neposkodila uzitecny signal ve snimku. Vysledky filtrace jsou vyobrazeny na obr. 33.

a) puavodni snimek b) vinka Symlet4

¢) puvodni snimek detailu kloubu d) filtrovany snimek detailu kloubu

Obr. 33: Filtrace vinkou Symlet 4. fadu: a) puvodni snimek, b) filtrace vinkou Symlet 4,
¢) puvodni nefiltrovany detail, d) detail kloubu po filtraci vinkou Symlet 4. fadu
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Pii filtraci vinkou Coiflet fadu 4 byla aroven rozkladu nastavena na L= 2. Velikosti prahu
byly nastaveny ve vSech tirovnich a detailech souhrnné na uroven 4 = 88,68.

Vinka Coiflet 4. fadu pfti aplikaci navrzené filtratni metody odstranila Sum nejlépe ze vSech
ortogonalnich vilnek a také neposkodila uziteCny signal ve snimku. Vysledky filtrace jsou
vyobrazeny na obr. 34.

a) puavodni snimek b) vilnka Coiflet4

¢) puvodni snimek detailu kloubu d) filtrovany snimek detailu kloubu

Obr. 34: Filtrace vinkou Coiflet 4. fadu: a) puvodni snimek, b) filtrace vinkou Coiflet 4,
¢) pavodni nefiltrovany detail, d) detail kloubu po filtraci vinkou Coiflet 4. fadu
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Pi1 filtraci vinkou Daubechies fadu 6 byla uroven rozkladu nastavena na L =2. Velikosti
praht byly nastaveny ve v§ech urovnich a detailech souhrnné na Groven 4 = 70,96.

Vinka Daubechies 6. fadu pii aplikaci navrzené filtracni metody odstranila Sum 1épe nez
vinka Symlet 4. fadu, ale vysledka, kterych bylo dosazeno u filtrace vinkou Coiflet 4. fadu,
nedosahla. Ke ztraté uziteCného signalu ve snimku nedoSlo. Vysledky filtrace jsou
vyobrazeny na obr. 35.

a) puavodni snimek b) vlnka Daubechies6

¢) puvodni snimek detailu kloubu d) filtrovany detail snimku kloubu
Obr. 35: Filtrace vinkou Daubechies 6. fadu: a) pavodni snimek, b) filtrace vinkou

Daubechies6, ¢) puvodni nefiltrovany detail, d) detail kloubu po filtraci vinkou Daubechies 6.
radu
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Pti filtraci Haarovou vinkou byla troven rozkladu nastavena na L = 1. Velikosti prahu byly
nastaveny ve vSech urovnich a detailech souhrnné na uroven 4 = 93,70.

Haarova vlnka pii aplikaci navrzené filtracni metody Sum odstranila nedostatecné ale
neposkodila uziteCny signal ve snimku. I pres to, ze tato vinka neposkodila uziteCny signal
nelze ji pouzit pro odstranovani Sumu z obrazu stejného typu. Vysledky filtrace jsou
vyobrazeny na obr. 36.

a) puavodni snimek b) Haarova vinka

¢) puvodni snimek detailu kloubu d) filtrovany detail snimku kloubu

Obr. 36: Filtrace Haarovou vinkou: a) puvodni snimek, b) filtrace Haarovou vinkou
¢) puvodni nefiltrovany detail, d) detail kloubu po filtraci Haarovou vinkou
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7.2.2 Filtrace snimkii ¢elistniho kloubu pomoci biortogonalnich vinek

Pti filtraci pomoci biortogonalnich vinek jsem vyuzil vinky Bior2.4 a Rbi02.6. VSechny tyto
vinky jsou popsany v kapitole 5.2.4. Prahovaci technikou je mékké prahovani a to u vsech
pouzitych vinek.

Pii filtraci vinkou Bior fadu 2.4 byla Groven rozkladu nastavena na L= 2. Velikosti praht
byly nastaveny ve vSech tirovnich a detailech souhrnné na uroven 4 = 64,37.

Vinka Bior fadu 2.4 pii aplikaci navrzené filtracni metody odstranila Sum lépe nez vinka
Rbior fadu 2.6. Ke ztraté uzitecného signalu ve snimku nedoslo. Vysledky filtrace jsou
vyobrazeny na obr. 37.

a) puavodni snimek b) vlnka Bior2.4

¢) puvodni snimek detailu kloubu d) filtrovany detail snimku kloubu

Obr. 37: Filtrace vinkou Bior fadu 2.4: a) pavodni snimek, b) filtrace vinkou Bior2 .4,
¢) puvodni nefiltrovany detail, d) detail kloubu po filtraci vinkou Bior fadu 2.4

48



Pii filtraci vinkou Rbio fadu 2.6 byla uroven rozkladu nastavena na L= 2. Velikosti prahu
byly nastaveny ve vSech tirovnich a detailech souhrnné na uroven 4 = 70,23.

Vinka Rbio tfadu 2.6 pii aplikaci navrzené filtracni metody odstranila Sum dobre, ale kvalit
vinky Bior fadu 2.4 nedosahla. Ke ztraté uzitecného signalu ve snimku nedoslo. Vysledky
filtrace jsou vyobrazeny na obr. 38.

a) puvodni snimek b) vinka Rbio2.6

¢) puvodni snimek detailu kloubu d) filtrovany detail snimku kloubu

Obr. 38: Filtrace vinkou Rbio fadu 2.6: a) puvodni snimek, b) filtrace vinkou Rbio2.6
¢) pavodni nefiltrovany detail, d) detail kloubu po filtraci vinkou Rbio fadu 2.6
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7.2.3 Hodnoceni ucinnosti filtrace pomoci poméru signalu k Sumu

Snimky, na kterych byla aplikovana navrzena filtra¢ni metoda odstranéni Sumu, a je popsana
v teoretické Casti, hodnotime tifemi kritérii. Prvni kritérium podle kterého hodnotime kvalitu je
vypocet SNR. Vétsi SNR znamena lepsi kvalitu obrazu a Sum je v obraze méné patrny.

Na obr. 39 je vidét puvodni snimek Celistniho kloubu. V oblasti, ktera je na snimku oznacena
Cislem 1 jsem zjiStoval stfedni hodnotu signalu (mean) a to 1 v obraze, ktery prosel filtraci.
Cislem 2 je oznacCena oblast, ve které jsem zjistoval efektivni hodnotu Sumu (RMS) pred 1 po
filtraci.

Obr. 39 Oblasti pro urCovani mean (oblast 1) a RMS (oblast 2)

pouzita vinka ortogonalni biortogonalni

zadna Haar |Coiflet4 | Symlet4 | Daubechies 6 | Bior2.4 | Rbio2.6

stfedni hodnota
signalu (mean)

1664,64 |1662,3311602,33| 1655,8 1681,46 |1673,97|1671,28

efektivni hodnota

sumu (RMS) 10,55 4,78 3,07 3,38 343 2,87 3,13

SNR 157,778 | 347,76 | 521,93 | 489,88 537,20 583,26 | 533,95

Tab. 2: Hodnoty pro vypocet SNR

Hodnocenim kvality filtrace podle poméru SNR lze zjistit, ze nejvhodnéjsi vinkou pro filtraci
je biortogonalni vinka Bior2.4 s pomérem SNR 583,26 a z ortogonalnich vinek je to vinka
Daubechies 6. fadu. Dobry pomér SNR 533,95 ma biortogonalni vinka Rbio2.6. Dale maji
dobry pomér SNR ortogonalni vinky Coiflet 4. fadu 521,93 a vinka Symlet 4. fadu 489,88.
Nejméné vhodna vinka pro filtraci je Haarova vinka s pomérem 347,76. Nefiltrovany snimek
ma pomér 157,78.
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7.2.4 Hodnoceni filtrace pomoci strmosti intenzity signalu

V této casti zhodnotim uspésnost filtracni metody podle strmosti intenzity uziteéného signalu
v misté skokové zmény. Pro toto hodnoceni jsem naSel v pivodnim snimku dvé takova mista,
ve kterych jsem zjistoval hodnoty intenzity uziteCného signalu pro vypocet strmosti. Strmost
se vyjadiuje jako pomér zmeény intenzity v obraze ku pfislusné zméné v souradnici.

Na obr. 40 je vidét pavodni nefiltrovany obraz a obrazy po filtraci vinkou Coiflet4 b), vinkou
Daubechies6 c), vinkou Bior2.4 d) a vinka Rbio2.6 e) s carami ukazujicimi skokové zmény
intenzity uzitetného signalu v prvnim misté hodnoceni. Prusecik urCuje bod, ve kterém
dochazi ke skokovému poklesu a kde jsem ur¢il maximum a minimum intenzity signalu pro
vypocet strmosti. Tento pokles je vidét v horizontalnim fezu, na spodni strané vSech
zobrazenych obrazu.

LA

a) puavodni snimek

esb

¢) vlnka Daubechi
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A
A

d) vinka Bior24 ¢) vinka Rbior2.6

Obr. 40: a) puvodni obraz, b) filtrace vinkou Coiflet4, c) filtrace vinkou Daubechies6, d)
filtrace vinkou Bior2 .4, e) filtrace vinkou Rbio2.6

V tabulce 3 jsou zaznamenany hodnoty maxim a minim pii skokovych zménach intenzity
signalu pfimo z programu MAREVISI. Tyto hodnoty byly urCeny v misté, ve kterém
k tomuto skoku dochazi, a které jsem v prubéhu zjistovani hodnot v jednotlivych obrazcich
po filtraci nemeénil. Vzdy jsem vzal polohu maxima a minima intenzity signalu v obraze a
zjistil jsem pfislusné hodnoty pfimo v tom misté. Z téchto hodnot jsem udélal rozdil, ktery
jsem podélil poétem pixeld, na kterém dochazi ke skokové zméné. Spocitané hodnoty
derivace jsou zaznamenany v tabulce 3. Pro ovéfeni téchto hodnot strmosti jsem provedl
kontrolni derivaci v programovém prostiedi MATLAB.

pouzita vinka ortogonalni biortogonalni
zadna | Coiflet4 | Daubechies 6 | Bior2.4 Rbio2.6
Maximalni hodnota intenzity | 1370 1341 1354 1337 1333
Minimalni hodnota intenzity 120 236 211 185 201
Strmost (derivace) 312 276 286 289 283
Strmost (MATLAB) 464 384 401 405 399

Tab. 3: Hodnoty intenzity signalu v prvnim misté ve snimku odectené v MAREVI podle
obr. 40 a spocitané strmosti

Na obr. 41 je vidét pavodni nefiltrovany obraz a obrazy po filtraci vinkou Coiflet4 b), vinkou
Daubechies6 c), vinkou Bior2.4 d) a vinka Rbio2.6 e) s carami ukazujicimi skokové zmény
intenzity uzite¢ného signalu ve druhém misté hodnoceni. Pruse¢ik urCuje bod, ve kterém
dochazi ke skokovému poklesu. Tento pokles je vidét ve vertikalnim fezu, na pravé strané
vSech zobrazenych obrazu.
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e — 1

d) vinka Bior2.

Obr. 41: a) puvodni obraz, b) filtrace vinkou Coiflet4, c) filtrace vinkou Daubechieso,
d) filtrace vinkou Bior2.4, e) filtrace vinkou Rbio2.6

V tabulce 4 jsou zaznamenany hodnoty maxim a minim pfi skokovych zmeénach intenzity
signalu pfimo z programu MAREVISI. Tyto hodnoty byly urCeny v misté, v némz k tomuto
skoku dochazi, a toto misto jsem v prubéhu zjistovani hodnot v jednotlivych obrazcich po
filtract nemeénil. Vzdy jsem vzal polohu maxima a minima a zjistil jsem pfisluSnou hodnotu
pfimo v tom misté. Z téchto hodnot jsem udélal rozdil, ktery jsem podélil poctem pixeld, na
kterém dochazi ke skokové zméné€. Spocitané hodnoty derivace jsou zaznamenany
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vtabulce 4. Pro ovéfeni téchto hodnot strmosti jsem provedl kontrolni derivaci v
programovém prostiedi MATLAB.

pouzita vinka ortogonalni biortogonalni
zadna | Coiflet4 | Daubechies 6 | Bior2.4 Rbio2.6
Maximalni hodnota intenzity | 1743 1586 1582 1595 1583
Minimalni hodnota intenzity 152 69 64 62 84
Strmost (derivace) 398 379 380 383 374
Strmost (MATLAB) 700 646 629 666 650

Tab. 4. Hodnoty intenzity signalu ve druhém ve snimku odectené v MAREVISI podle obr. 41
a spocitané strmosti

Cim vice se hodnoty strmosti z jednotlivych filtrovanych obrazd blizi hodnoté pted filtraci,
tim je filtrace danou vinkou bezpecné€jsi, ucinn€jsi a nedochazi pii ni ke ztraté uziteCné
informace ze signalu, ktery reprezentuje obraz. Srovnani vysledku strmosti v obou mistech
hodnoceni je uvedeno v tabulce 5.

Pousita vinka Ortogonalni Biortogonalni

zadna | Coiflet4 | Daubechies6 | Bior2.4 | Rbio2.6
Strmost 1. mista (MATLAB) | 464 384 401 405 399
Strmost 2. mista (MATLAB) | 700 646 629 666 650

Tab. 5: Porovnani strmosti vybranych vinek v jednotlivych mistech

7.2.5 Porovnani kritérii hodnoceni filtrace

Z grafu na obr. 42 je patrné, ze nejlepSich vysledkt SNR pii filtraci dosahla vinka Bior fadu
2.4 1 kdyz nasledujici viny Daubechies 6. Radu, Coiflets 4. fadu a Rbio fadu 2.6 maji také

uspokojivé pomeéry.
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Obr. 42: Graf 1 prehledu zavislosti SNR na pouzité vince

Z grafu na obr. 43 je patrné, Ze nejlepsi strmosti po filtraci dosahla vinka Bior fadu 2.4 a hned
za ni vlnka Rbio fadu 2.6.
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Obr. 43: Graf 2 prehledu strmosti v zavislosti na pouzité vince
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Pii porovnani obou grafi je ziejmé, Ze nejvhodngjsimi vinkami pro filtrovani obrazu
pofizenych magnetickou rezonanci jsou biortogonalni vinky, zvlasté pak vinka Bior. Vinka
dosahla nejlepsiho poméru sigalu k Sumu a také nejlepsi strmosti. Z toho vyplyva, Ze nejlépe
odstrafiuje Sumové slozky a neposkozuje uzitecny signal.
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8 Zavér

Bakalafska prace je zaméfena na odstrafiovani Sumu z obrazu ziskanych technikou
magnetické rezonance. Prace je zaméfena na filtratni metody zalozené na vinkové
transformaci. Vlnkova transformace je dnes jiz béZznou a rozsifenou technikou, vyuzivanou v
jakémkoliv oboru. Nejvice se vSak pouziva pro zpracovani signalt a obraza.

V teoretické Casti je kratce popsan princip magnetické rezonance a ziskavani obrazu. Dale je
popsana zakladni teorie vilnkové transformace, nasledné zpracovani obrazu vinkovou
transformaci a pro praci dulezité 2D zpracovani. Je popsany algoritmus, pii kterém dochazi k
dekompozici obrazu a zpétné rekonstrukci. Popsana je vyuzita filtracni metoda, s niz souvisi
vybér spravné vinky a prahovaci funkce.

V prvni Casti prace jsem se zabyval filtrovanim obrazi pofizenych na MR tomografu 4,7 T
(200 MHz) na UPT. Jednalo se obraz mapy magnetického pole krychlové nadoby naplnéné
chemickym roztokem se ziskem vysokofrekvenéniho vysilace -6dB a snimka pole
vysokofrekven¢ni civky MR tomografu, na kterou kolmo pusobi indukce magnetického pole
Bi. U snimku pole vysokofrekvenéni civky jsem uréoval pomér SNR.

Pii filtraci mapy jsem pouzil Haarovu vinku a méekké prahovani. Nasledovalo vykresleni
filtrované mapy a ekvipotencialnich car. Po srovnani hladkosti ekvipotencialnich car pred
filtraci a po ni lze usoudit, ze zvolena metoda odstrafiovani Sumu pomoci vinkové
transformace je Ucinna. Pro porovnani jsou uvedeny detaily maxim a minim intenzity pole
pted a po filtraci. Pivodni obraz jsem filtroval riznymi druhy vinek tak, aby vysledna mapa
magnetického pole a jeho ekvipotencialni cary byly co nehladsi. Pii filtraci mapy
magnetického pole civky jsem pouzil mékké prahovani a ¢tyfi druhy vinek, Haar, Coiflets 1.
fadu, Daubechies 4. fadu a Symlets 4. fadu. Nasledné jsem vykreslil filtrované mapy a
ekvipotencialni Cary. Podle jejich hladkosti lze urcit ucinnost filtrace danou vinkou.
Nejlepsich vysledku filtrace dosahla Haarova vinka, nasleduje vinka Symlets4, Coifletsl a
nejhorsi ekvipotencialni Cary jsou po filtraci vinkou Daubechies4. Dale jsem mél urCovat
SNR u vyfiltrovanych map. Stredni hodnoty signalu jsem urCoval z homogenni Casti obrazu a
efektivni hodnoty Sumu ze zaSuméné oblasti. Nejlepsi SNR ma filtraéni metoda vyuzivajici
Haarovy vinky, nejhor§iho poméru dosahla filtra¢ni metoda pfi pouziti vinky Daubechies4.

Druha cast bakalaiské prace byla zaméfena na filtrovani snimkt Celistniho kloubu. Tyto
snimky byly pofizeny na tomografu Phillips 1,5 T ve Fakultni nemocnici v Brné Bohunicich.
V kazdém fezu vrstvy lidské hlavy byly seymuty dva snimky s odliSnymi ¢asy spinového echa
Tz a pro experimentalni ovéfeni navrzené filtracni metody jsem vyuzil snimku s Casem
spinové Tg = 20 ms pro lepsi kvality snimku. Vysledné filtrované snimky jsem hodnotil podle
poméru SNR a strmosti intenzity uzitecného signalu.

Pii filtrovani jsem pouzil 4 druhy ortogonalnich vinek,Haar, Coilet 4. fadu, Symlet 4. fadu,
Daubechies 6. fadu a 2 druhy biortogonalnich, Bior fadu 2.4 a Rbio fadu 2.6. Stupen rozkladu
byl pro vSechny druhy stejny. Opétovné jsem vyuzil metodu vinkové transformace pro 2D
signaly. Pro zobrazovani snimku a nasledné urCovani SNR jsem opét pouzil program
MAREVESI.

Jako neyméné vhodna vinka pro filtraci vysSla Haarova vinka. Dale nasleduje vinka Symlet 4.
fadu a Vinka Daubechies 6. fadu. Vinka Coiflet 4. fadu pii aplikaci navrzené filtracni metody
odstranila Sum nejlépe ze vSech ortogonalnich vinek. Pfi odstranovani Sumu vysSe uvedenymi
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vlinkami nedoSlo k odstranéni uzitetného Sumu z puvodnich dat. Pfi vyuziti biortogonalnich
vinek méla nejlepsi vysledky vinka Bior fadu 2.4. Ani zde nedoslo ke ztraté informace.

Hodnocenim kvality filtrace podle SNR lze zjistit, ze nejvhodné€jsi vinka pro filtraci je
biortogonalni vinka Bior2.4 a z ortogonalnich vinek je to vinka Daubechies 6. fadu. Dobry
SNR ma biortogonalni vinka Rbi02.6. Dale maji uchazejici SNR ortogonalni vinky Coiflet 4.
fadu a vinka Symlet 4. fadu. Neyjméné vhodna vinka pro filtraci je Haarova vinka s pomérem.

Pfi hodnoceni snimka podle strmosti intenzity uziteCného signalu dopadla nejlépe
biortogonalni vinka Bior fadu 2.4. Dobrou strmost ma biortogonalni vinka Rbio fadu 2.6 a
ortogonalni vinka Coiflet 4. fadu.

Filtrované snimky byly v bakalarské praci hodnoceny pouze technickymi kritérii a
technickymi prostfedky. Podle tietiho navrzeného kritéria, subjektivniho, mize snimek
hodnotit jen lékaf, protoze jen on vi, co kde na snimku lze vyhodnotit. Zvolit snimek s nejlépe
odstranénym Sumem je otazkou dobrych zrakovych schopnosti a zkusSenosti lékare. Lékari
v mnoha piipadech vyhodnocuji jen malou cast snimku a 1 pfi vybornych technickych
hodnocenich muze byt tato oblast postizena ztratou informace, proto je jen na lékafich jak
snimek vyhodnoti.
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Seznam zkratek

b, odhad vinkovych koeficientt
P komplexni ¢&islo sdruzené

s magneticky dipolovy moment
[ spinové Cislo

s dilatace

t casova promeénna

y gyromagneticky pomeér

A prahovaci uroven

T translace

@ meéritkova funkce

ws(t) materska vinka

o uhlovy kmitocCet precese
By indukce magnetického pole
By vektor indukce vnéjSiho magnetického pole

By vektor indukce vlastniho magnetického pole
spinovy moment hybnosti

T vektor transverzalni magnetizace
ortogonalni matice

Ca aproximacni koeficienty

Co detailni koeficienty

Cy  vertikalni koeficienty

Cu horizontalni koeficienty

Ty longitudinalni relaxacni cas

T, transverzalni relaxacni cas

Tk ¢as od stfedu 90° impulzu po stied echo signalu (Echo Time)
Tr repeticni Cas (Time to Repeat)

VF  vysokofrekvencni
T(+) vlnkova prahovaci funkce

60



1D DWT jednorozmérna vinkova transformace

2D DWT dvourozmérna vinkova transformace
2D dvojrozmérny

3D  trojrozmérny

BW  sitka pasma

CWT spojita vinkova transformace

DP  dolni propust

FID  signal volné precese (Free Induction Decay)
FIR filtry s kone¢nou impulzni odezvou (Finite Impulse Response)
FT  Fourierova transformace

GE  gradientni echo

SE spinové echo

HP  horni propust

IDWT inverzni diskrétni vinkova transformace

MR
NMR

magneticka rezonance

nuklearni magneticka rezonance

OCWT rozsitena vinkova transformace (Overcomplete Wavelet Transform)

QMF
RF
RMS
SNR
STFT
UPT
WT

kvadraturni zrcadlovy filtr

radiofrekvencni

efektivni hodnota

pomér signal/Sum(Signal to Noise Ratio)

kratka Fourierova transformace (Short-Time Fourier Transformation)
Ustav piistrojové techniky

vinkova transformace (Wavelet transformation)
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