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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva studii ultrazvuku. Prvni ¢ast této prace je vénovana zakladnim
fyzikalnim principdim, méddm zobrazeni, ultrazvukovym sondam, biologickym Gcinkdim
a v posledni ¢asti artefaktlim spojenych s ultrazvukovym vinénim. V néasledujici ¢asti
je podrobné popsan specificky Sum spekle. Popis obsahuje jak matematicky, tak statis-
ticky pohled. Dale je popsana rada metod k odstranéni tohoto Sumu. V praktické Casti
jsou popsané metody realizovany a srovnany na zakladé objektivniho a subjektivniho
hodnoceni.

KLICOVA SLOVA

Ultrazvuk, spekle, model spekli, priimérovaci filtr, medianovy filtr, hybridni medidnovy
filtr, Frostlv filtr, homomorfni filtrace, anizotropni difuze, geometricka filtrace, filtrace
pomoci vinkové transformace

ABSTRACT

Master thesis deals with the study of ultrasound. The first part of this work is devoted
to basic physical principles, imaging modes, ultrasound probes, biological effects and the
last part is associated with the artifact associated with ultrasound waves. In the next
part the specific noise called speckle noise is detaily discussed. The description includes
both a mathematical and a statistical view. Several methods are described to eliminate
this noise. In the practical part the described methods are realized and compared based
on objective and subjective evaluation.

KEYWORDS

Ultrasound, speckle, speckle model, mean filter, median filter, hybrid median filter, Frost
filter, homomorphic filtration, anisotropic diffusion, geometric filtration, wavelet trans-
formation filtration

KUCHAR, Otakar. Potlaceni strukturniho Sumu typu spekle. Brno, 2018, 125 s. Diplo-
mova prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich
technologii, Ustav biomedicinského inzenyrstvi. Vedouci prace: Ing. Martin Mézl, Ph.D.

3



PROHLASENI

Prohlasuji, ze svou diplomovou praci na téma ,,Potlaceni strukturniho Sumu typu spekle”
jsem vypracoval(a) samostatné pod vedenim vedouciho diplomové prace a s pouzitim
odborné literatury a dalSich informacnich zdrojl, které jsou vSechny citovany v praci
a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor(ka) uvedené diplomové prace déle prohladuji, Ze v souvislosti s vytvore-
nim této diplomové prace jsem neporusil(a) autorska prava tfetich osob, zejména jsem
nezasahl(a) nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo ma-
jetkovych a jsem si pIné védom(a) nasledki poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich au-
torského zéakona ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem
autorskym a o zméné nékterych zakon(l (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsich predpis,
vCetné moznych trestnépravnich dlsledkl vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy
VI. dil 4 Trestniho zékoniku ¢.40/2009 Sb.

podpis autora



PODEKOVANI

Rad bych podékoval vedoucimu diplomové prace panu Ing. Martinu Mézlovi, Ph.D., za
odborné vedeni, konzultace, trpélivost a podnétné navrhy k praci.

podpis autora



OBSAH

Uvod 1
1 Ultrazvuk v lékarstvi 2
1.1 Vznik ultrazvuku . . . . .. ... 2
1.2 Fyzika ultrazvuku . . . . . . ... oo 3
1.2.1  Sifeni ultrazvuku . . . . ... ... 3

1.2.2  Rychlost §ifeni ultrazvuku ve tkanich . . . .. .. .. ... .. 4

1.2.3 Odraz a lom ultrazvukové vlny . . . .. ... .. ... .. .. 4
1.2.4  Akusticky tlak a rychlost kmit ¢astice . . . . . . .. ... .. 5
1.2.5 Akustickd impedance . . . . . .. ..o Lo 6

1.2.6 Utlum ultrazvuku . . . . . . . .. 7

1.3 Ultrazvukové sondy . . . . . . . . . . .. .o 8
1.3.1 Fokusace . . . . . . . . ... 8

1.3.2 Rozlisovaci schopnost . . . . . . . .. .. L0000 9
1.3.3 Linearnisondy . . . . . . .. .. ... oL 11
1.3.4 Sektorové sondy . . . . . ... oo 11
1.3.5 Konvexnisondy . . . . .. .. .. .. ... ... 12

1.4 Mobédy zobrazeni . . . . . . .. ... 12
1.4.1 Zobrazeni A . . . . . . .. 12

1.4.2 Zobrazeni TM . . . . . . . . . . . .. oo 13
143 ZobrazeniB . . . . . . ... 14
144 Zobrazeni3D . . . . . . .. ..o 15
1.4.5 Dopplerovska ultrasonografie. . . . . . . ... ... ... .. 17
1.4.6 Zobrazeni s kontrastnimi latkami . . . . .. ... ... L. 18
1.4.7 Spekle tracking . . . . . ... Lo 19

1.5 Radiofrekvenéni data . . . . . . . . . .. ..o 22
1.6 Biologické tcinky diagnostického ultrazvuku . . . .. .. .. ... . 24
1.6.1 Mechanické uc¢inky . . . . . .. ..o oL 24
1.6.2 Tepelné acinky . . . . . . .. ..o 24
1.6.3 Fyzikdlné chemické a disperzni u¢inky . . .. .. .. .. ... 25

1.7 Artefakty . . . . . ... 25
1.7.1 Reverberace . . . . . . . .. .. Lo 25

1.7.2 Sffepaprsku . . . . . . .. 26
1.7.3  Artefakt spojeny s chybou rychlosti . . . . .. .. .. ... .. 28
1.7.4 Artefakt zrcadleni . . . . . . . .. ..o 29

1.7.5 Akustické zeslabeni/zesileni . . . . . .. ... ... 29



Popis Sumu typu spekle

2.1 Vzorspekli. . . . . . . . o

2.2  Matematicky popis Sumu spekle . . . . . ..o

2.3 Statisticky popis Sumu spekle . . .. ..o
2.3.1 Rayleighova distribuce . . . . .. .. ... ...
2.3.2 K-distribuce . . . . . .. ..o
2.3.3 Rice distribuce . . . .. ... oL
2.3.4 Homodyned K-distribuce . . . . . .. .. ... ...

Metody k odstranéni spekli

3.1 Filtrace RF dat modifikovanymi Gabor filtry . . . . . . ... ... ..

3.2 Linearnifiltrace . . . . . . . . . ..
3.2.1 Prumérovaci filtr . . . . . ... o
3.2.2 Frostuv filtr . . . . . . ...
3.2.3 Filtrace pomoci vlnové transformace . . . .. .. .. ... ..

3.3 Nelinearni filtrace . . . . . . . . . . ... Lo
3.3.1 Medidnova filtrace . . . . . ... ..o
3.3.2 Hybridni medidnova filtrace . . . . . .. ... .. .. ... ..
3.3.3 Homomorfni filtrace . . . . . .. .. ... ...
3.3.4 Anizotropni difuze . . . .. ... oo
3.3.5 Geometricka filtrace . . . . ... ..o

Hodnoceni kvality filtrace

4.1 Objektivni parametry . . . . . . . . ... Lo
4.1.1 Mean Squared Error - MSE . . . .. ... 00000000
4.1.2 Signal to Noise Ratio-SNR . . . . ... ... .. .. ... ...
4.1.3 Peak signal to noise ratio - PSNR . . . . . ... ... ... ..
4.1.4 Speckle Suppression Index = SSI . . . . . ... .. ... .. ..
4.1.5 Speckle Image Statistical Analysis —-SP . . . . .. .. ... ..

4.2 Subjektivni hodnoceni . . . . . ... ... o000

Simulace spekli - vlastni realizace

5.1 Generovani proménnych . . . . .. ... o000 oo
5.2 Zobrazovaci teorie generatoru u vzoru spekli . . ... ..o L
5.3 Vzorspekli. . . . . . . .
5.4 Ukéazka simulace spekli . . . . . . . ... .o o000

5.5 Texturni analyza . . . . . . . . .. ... Lo

Popis uzivatelského rozhrani GUI

31
31
33
33
34
34
35
35

37
37
41
41
42
43
46
46
46
47
48
20

53
93
23
23
53
54
54
o4

55
95
%)
26
o8
o8

62



7 Vyhodnoceni metod na uméle vytvorenych datech 65

7.1 Vstupnidata . . . .. ... ..o 65
7.2 Dukaz ergodicity . . . . .. ..o 65
7.3 Prumérujici filtr . . . . . ..o oo 70
7.4 Medidnovy filtr . . . ..o 71
7.5 Hybridni medidnovy filtr . . . . . . ..o 72
7.6 Frostuv filtr . . . . . ... 73
7.7 Homomorfni filtrace . . . . . . . . . ... 74
7.8 Geometricka filtrace . . . . .. ... 7
7.9 Anizotropni difuze . . . ... .. Lo Lo 79
7.9.1 Anizotropni difuze 1.typ . . . . . . . . ... 79

7.9.2 Anizotropni difuze 2.typ . . . . .. ..o 82

7.9.3 Anizotropni difuze 3.typ . . . . . ... 85

7.9.4 Anizotropni difuze 3.typ s medianovym filtrem 7 x 7 . . . .. 88

7.10 Filtrace pomoci vinkové transformace . . . . . . ... .. .. ... .. 90
7.11 Shrnuti dosazenych vysledkii pro uméle vytvorend data . . . . . . .. 93

8 Vyhodnoceni metod na redlnych datech perfizni analyzy 94
8.1 Medidnovy filtr . . . . . ... 94
8.2 Frostuv filtr . . . . . . . . 97
8.3 Anizotropni difuze . . . . . .. ..o oo 100
8.3.1 Anizotropni difuze 1. typu . . . . .. ... 100

8.3.2 Anizotropni difuze 2. typu . . . . .. ..o 103

8.4 Geometricka filtrace . . . . . . .. .o 106
8.5 Filtrace pomoci vinkové transformace . . . . . . .. ... ... 108
8.6 Shrnuti dosazenych vysledki pro redlna data . . . . . . . .. ... .. 111

9 Zavér 112
Literatura 113
Obsah prilozeného DVD 120
Seznam obrazku 121

Seznam tabulek 125



UVOD

Ultrasonografie je jednou z nejrozsitenéjsich dostupnych technologii, ptispiva k tomu,
Ze jeji vysetfeni jsou neinvazivni, bezpecna a levna. Od 30. let 20. stoleti byl ultra-
zvuk vyuzivan v prumyslové defektoskopii, coz je metoda zkoumajici vady materialu.
Metoda fungovala na principu detekci akustickych rozhrani o rtiznych akustickych
impedancich. Druha linie byla zalozena na Dopplerové jevu pro méreni rychlosti
toku krve a pohybu tkani. Nasledné byly tyto linie propojeny, proto se dnesni dobé
vyrabéji ultrazvukové diagnostické pristoje, které obsahuji jak zobrazovaci, tak do-
plerovské moduly. [1]

Cilem diplomové prace je seznameni s ultrazvukovym vinénim. Pocatecni ka-
pitoly jsou vénovany charakteristice zakladnich fyzikalnich principi, které s touto
problematikou izce souviseji. Dalsi ¢ast se zabyva sondami, médy zobrazeni, biolo-
gickymi tc¢inky a artefakty, které vznikaji pti vysetieni. V nasledujici ¢asti je popsan
specificky Sum typu spekle. Na sum typu spekle je nahlizeno z matematického i sta-
tistického pohledu. Pravé kvili sSumu spekle byly popsany metody, které nasledné
byly v praktické ¢asti realizovany. K ovéreni schopnosti odstranéni sum typu spekle
u naprogramovanych metod byl vytvoren vlastni model spekli, ktery byl pouzit k
zasuméni uméle vytvorenych dat. Prakticka ¢ast obsahuje naprogramované metody
k odstranéni Sumu typu spekle, jez byly subjektivné a objektivné vyhodnoceny, a to
nejen na umeéle vytvorenych datech, ale i na redlnych datech perfizni analyzy. Prak-
ticka ¢ast byla doplnéna uzivatelskym rozhranim v prostfedi Matlab® obsahujicim

navrzené metody.



1 ULTRAZVUK V LEKARSTVIi

Ultrazvuk je forma mechanického vinéni pevného, kapalného ¢i plynného prostiedi v
rozsahu od 20 kHz do 1 GHz, pro ¢lovéka je absolutné neslysitelné, nebot slysitelné
pasmo se pohybuje mezi 16 Hz a 16 kHz. Avsak néktera zvirata slysi i vyssi frekvence,
napriklad pes slysi do 35 kHz, kocka do 50 kHz, netopyr do 98 kHz. Pravé netopyti
nebo delfini pouzivaji ultrazvuk ke komunikaci a echolokaci. VInéni s frekvencemi
vyssimi nez 1 GHz se nazyva hyperzvuk a nizsi nez 16 Hz oznacujeme jako infrazvuk.
2,3

Ultrazvuk v lékarstvi muzZeme rozlisit dle frekvence kmita:

1. nizkofrekven¢ni ultrazvuk (od 20 do 100 kHz) — pouziva se k ultrazvukové
chirurgii a k ¢isténi nastroji
2. vysokofrekvencni ultrazvuk (nad 100 kHz)
a) terapeutika (od 100 kHz do zhruba 3 MHz) — vyuziva se k ohfevu tkané,
v zubnim lékarstvi a k drceni pevnych dtvari v organech tzv.  kameny*
pomoci rdzové viny
b) diagnostika (od 1 do 40 MHz) — ultrazvukové zobrazovaci systémy, pro

ultrazvukovou mikroskopii se pouziva az do 80 MHz. [2, 3, 4]

1.1 Vznik ultrazvuku

Primy piezoelektricky jev

Predstavme si krystal naptiklad s iontovou vazbou a centrovanou mfizkou. Pokud
neni krystal deformovan, ndboje jsou rozmistény symetricky a celkovy naboj je nu-
lovy. Pokud je deformovan vnéjsi silou, dojde k posunu nosi¢i naboje. Symetrie ne-
bude narusena a naboj zlistane nulovy. Na druhé strané jsou krystaly s typy mrizek,
kdy pokud dojde k vnéjsi deformaci (tlakem), ionty opacnych naboju se od sebe
vzdali. V nezdeformovaném krystalu tedy vzdalenost mezi kladnymi a zapornymi
naboji souhlasi, ve zdeformovaném krystalu maji mezi sebou rtiznou vzdalenost od
sebe. Nasledné dojde k tomu, Ze se na urcitych plochach krystalu objevi elektricky

naboj, ktery detekujeme. [2, 5]

Neprimy piezoelektricky jev

Tento déj vyuzivaji generatory ultrazvuku. Na piezoelektricky krystal je privedeno

sttidavé napéti na obé protilehlé strany. To ma za néasledek, 7Ze desticka vykonava



kmity (osciluje) v rytmu napéti. Kmitocet, jenz je ptivadén z generatoru, je prizpu-
soben mechanickym vlastnostem desticky a jejim rozmérim. Cim je desticka tendi,
tim vyssi frekvenci mize kmitat. Rozkmitand desticka konajici mechanickou ener-
gii rozkmita okolni prostredi. Desticky byvaji casto ulozeny v kapaliné, nejcastéji v

oleji, z duvodu velké absorpce ultrazvuku ve vzduchu. [2, 5]

Magnetostrikéni ménice

Jak je jiz z nazvu patrné, tyto ménice funguji na principu magnetostrikce, tedy
deformace magnetostrikéniho materialu. K tomuto dojde tak, Ze tento material vlo-
zime do magnetického pole, ¢i opacnym efektem, a to pii mechanickém tlaku na
tento material, ¢imz dojde ke zméné magnetizace a permeability této latky. Tyto
meénice se vyuzivaji hlavné v terapii, dosahuji ultrazvukové frekvence do 150 kHz.
2,4

1.2 Fyzika ultrazvuku

1.2.1 Si¥eni ultrazvuku

Vazebné sily mezi ¢asticemi latky urcuji siteni ultrazvukovych vin danym prostie-
dim. Sifeni ultrazvuku rozli§ujeme na:

1. sifeni podélnym vlnénim — c¢astice objektu kmitaji ve sméru siteni viny, tim
dochéazi ke sttidavému zredovani a zhustovani daného prostiedi. Podélné vinéni
se vyskytuje v plynnych a kapalnych i pevnych prostredi.

2. §ifeni priénym vinénim — c¢astice daného objektu kmitaji v roviné kolmé k

sméru Siteni, to je typické pro pevnd prostiedi. [2, 3, 4]

Ultrazvukovou vinu, ktera se $ifi prostorem (3 prostorové souradnice, 1 ¢asova),

lze popsat také matematicky pomoci vlnové rovnice

Y e N
a2~ \ a2 T a2 " 922

kde U(z,y, z,t) je okamzita vychylka, ¢ je rychlost sifeni viny v daném prostredi,

) = V2V, (1.1)

V2 je Laplacetiv operator.

Pro jednorozmérny prostor dojde ke zjednoduseni rovnice
0* 0*
——— == . (1.2)
ot? 0x?

Diléim FeSenim této rovnice je rovnice (1.3) harmonické slozky

y = Asin(wt — kx) (1.3)



kde y(z,y) je okamzita vychylka v bodé x a case t, A je amplituda, w = 27f je
thlova frekvence a k = % je vlnové cislo. [2, 3, 4, 6]

1.2.2 Rychlost sireni ultrazvuku ve tkanich

Jak jiz bylo vyse popséno, ultrazvuk se $iti formou vInéni. V mékkych tkanich se
siti formou podélného vinéni, v kostech se ultrazvuk sifi pricnym vinénim. Rychlost
siteni ultrazvuku c je zavisla na vlastnostech latkového prostredi, to popisuje vzorec
(1.4), kde k je elasticita prostiedi a p je hustota prostedi. [4, 6]

c= k [m - s (1.4)

P
Ultrazvuk se sifi nejlépe v pevnych latkach, jako jsou naptiklad kosti, maji sice
vyssi hustotu latky, ale oproti tomu maji vyssi elasticitu. Nejpomaleji se ultrazvuk
Siti ve vzduchu, proto je nutné u sniméani sondou pouzit gel. V mékkych tkanich,
které obsahuji velké mnozstvi vody, se ultrazvuk siif v priméru kolem 1565 m.s~!.

[4, 6]

Tab. 1.1: Rychlost sifeni ultrazvuku v zévislosti na prosttedi, prevzato z [7]

Prosttedi | Rychlost (m/s)

vzduch 340
voda 1500
mozek 1538
sval 1568
jatra 1570
krev 1580
kost 3360
ocel 5000
sklo 6000

1.2.3 Odraz a lom ultrazvukové viny

Zésadni vyznam u diagnostiky se odehrava na rozhrani tkan-tkan, s riznymi rych-
lostmi siteni ultrazvuku, kde mtze dojit ke zméné sifeni a k ¢astecnému odrazu. Na
rovinném rozhrani dvou prostredi plati zakon lomu, ktery je popsan rovnici

st c1

Sind o, (1.5)




kde indexy lomu jsou popsany rychlosti siteni ultrazvuku ¢y a ¢, a a 3 jsou tihly
dopadu a lomu vlny v prostiedi 1 a 2. Tato situace je naznacena obrazkem (1.1).
[4, 6]

Obr. 1.1: Znazornéni lomu ultrazvukové viny, prevzato z [§]

K totalnimu odrazu dochazi tehdy, pokud je tihel dopadu roven thlu odrazu. To
1ze popsat rovnici (1.6) a vidét na obrazku (1.2). [2, 4, 8, 6]

a=da (1.6)

Obr. 1.2: Znazornéni absolutniho odrazu, prevzato z [8]

1.2.4 Akusticky tlak a rychlost kmitt castice

Pokud budeme uvazovat malych vychylek, pro aktusticky tlak plati rovnice

_ O



a pii dosazeni rovnice (1.3) ziskdme rovnici

K@(A sin(wt — kx)
Ox
Z uvedené rovnice (1.8) vyplyva, ze v okamziku maximalni vychylky je tlak

p=— = K Acos(wt — kx). (1.8)

nulovy a pfi nulové vychylce je maximélni. [2, 4, 6]

1.2.5 Akustickd impedance

Tato veli¢ina popisuje akustické vlastnosti prostredi ¢i tkané. Pokud se podivame na
rovnici (1.9), tak zjistime, ze akustickd impedance vykazuje podobnost s Ohmovym
zékonem. [2, 3, 4, 8, 6]

z=" (1.9)

Po dosazeni vyse uvedenych rovnic ziskame rovnici

KAkcos(wt — kz) Kk  Ppw .
Z = = — = = Pa.s. . 1.10
Ak cos(wt — kx) w we  ° [ oo } (1.10)

Pomocné vypocty pro odvozeni jsou: ¢ = \/% = K =c2p k= 2.

Akustickd impedance Z se tedy da vypocitat podle rovnice (1.11), kde p je

hustota prostredi a c je rychlost Sifeni ultrazvuku v daném prostredi. [2, 4, 8, 6]

Z =p.c (1.11)

Akustickd impedance ma velky vyznam v ultrazvukovém zobrazovani, nebot roz-
dil akustickych impedanci dvou prostredi urcuje velikost odrazu a prichodu ultra-
zvukového vinéni. Dopad ultrazvukové viny na dvé rozdilna akusticka prostredi po-
pisuje obrazek (1.3). [2, 4, 8, 6]

A

Obr. 1.3: Déje na rozhrani dvou riznych prostiedi, prevzato z [8]



R v rovnici (1.12) udavd pomér mezi intenzitou dopadajici viny a intenzitou

odrazené viny.

7y — Zy\?
R = (7) 1.12
7.7 7, (1.12)

Pokud bude akustické prostiedi 1 stejné jako akustické prostiedi 2, tedy Z; = Zs,
tak na tomto rozhrani nedojde k zadnému odrazu. Naptiklad na rozhrani tkan-kost se

odrazi zhruba 30 % a na rozhrani tkan-plice se odrazi zhruba 50 % energie dopadajici
viny. [2, 4, 8, 6]

T=1-R (1.13)

T v rovnici (1.13) uddva pomér intenzit prochazejicich vici dopadajici ultrazvu-
kové viné. Ze vztahu vyplyva, pokud se R bude blizit k jedné, tzn. Z; >> Z5 nebo
7y << Zs, jedna se napriklad o pripad rozhrani mékké tkané a kosti ¢i rozhrani
vzduchu a mékké tkané. Pravé toto je divod, pro¢ je nutné pri vysetfeni nanést na
povrch téla gel (mé podobnou akustickou impedanci jako kuze). Paklize by se tak
nestalo, tak by se mezi sondou a povrchem téla vytvorila vzduchova vrstva, ktera
ma o hodné mensi akustickou impedanci v poméru s kuzi, a to by mélo za nasledek
velké odrazy na rozhrani vzduch-kiize. Ze stejného diivodu je obtizné zobrazit tkané

s vysokym obsahem vzduchu (plice). [2, 4, 8, 6]

1.2.6 Utlum ultrazvuku

Po priichodu ultrazvukové viny homogennim prostfedim dochéazi k dtlumu, nebot

Vv

tfenim kmitajicich se c¢astic. Tento stav lze popsat jako zménu akustického tlaku

rovnici

dp = —pa(f)dx. (1.14)

Po integraci této rovnice ziskame

p(x) = poe ", (1.15)

Z uvedenych vyrazu vyplyva, ze prochazi-li ultrazvukova vina homogennim pro-
stfedim, dojde k exponencialnimu poklesu amplitudy akustického tlaku se zvy-
sujici se vzdalenosti, coz zavisi na koeficientu utlumu «, ktery je zavisly na frekvenci.
2, 4, 8, 6]



Koeficient atlumu « je urcovan pro frekvenci 1 MHz a korekci hodnoty pro jinou

frekvenci lze vypocitat pomoci vztahu

a(f) = civnf. (1.16)

Tab. 1.2: Koeficient dtlumu « v zévislosti na prostiedi, prevzato z [4]

Tkan | Koeficient itlumu pro
f =1 MHz (db)

voda 0,002

krev 0,18

tuk 0,63

jatra 0,5-0,94
ledviny 1,0

svaly 1,3-3,3

kost 5,0

1.3 Ultrazvukové sondy

Zakladnim principem ultrazvukového pristroje je vyslani viny do vysetfovaného pro-
stfedi. Vlna se po odrazu struktur vraci zpatky a byva vétsinou detekovana stejnou
sondou, kterd vyslala signal. Ultrazvukové pristroje v pracuji diagnostice na frek-
vencich od 3 MHz do 10 MHz a vyuzivaji metody odrazu od rizné akusticky impe-
dancnich prosttedi, nebot ¢im vétsi rozdil akustické impedance, tim vétsi intenzita
ultrazvukové viny se odrazi. V nékterych castech je to problém, nebof u rozhrani
tkan-plyn (u vySetfovani plic ¢i stfev) dochazi k velkému rozdilu akustickych impe-
danci, a tedy az k totalnimu odrazu, a jen nepatrna ¢ast prochéazi pres toto rozhrani.
Drahu, kterou impulz urazil v homogennim prostredi, lze vypocitat soucinem caso-
vého rozdilu (mezi vyslanym a prijatym impulzem) a rychlosti Sifeni ultrazvuku v
daném prostredi. [2, 4, 8, 6]

1.3.1 Fokusace

Kazda sonda je fokusovana do cilového mista, kam zaméri své ultrazvukové viny,
jak je vidét na obrazku (1.4). V tomto misté je dosazeno maximéalniho rozliseni, coz
je hlavnim parametrem kazdé sondy. Sondy lze fokusovat pfimym zakiivenim, kde
jsou ménice vybrouseny do pozadované kiivosti (interni fokusace), dal lze také sondy

zamérit pomoci akustickych cocek a zakrivenych zrcadel nebo u tzv. kompozitnich



sond, 1ze elektronicky ménit ohniskovou vzdalenost. U nejnovéjsich sond lze nasta-
vovat dokonce vice ohnisek najednou. Zvlastnim pripadem je dynamicka fokusace,
ktera zamétuje ohnisko do stéle stejné hloubky. [2, 4, 8, 6]

Fokusaéni zéna Vzdélené
(nizké frekvence) pole

'l_Y_J

Blizké
pole

Fokusatni zona
(vysoké frekvence)

Obr. 1.4: Fokusace ultrazvukového svazku. Ultrazvukové viny s vyssi frekvenci 1ze

lépe fokusovat, prevzato z [4]

1.3.2 RozliSovaci schopnost

Zvolena sonda ma vliv na rozliSovaci schopnost, coz je nejmensi mozné vzdalenost
mezi dvéma strukturami, které jsou na obraze promitnuty jako dva rozdilné body.
2, 3, 4, 8, 6]

Existuji tri typy rozliseni:

o stranové — urcuje se v kolmé roviné vii¢i smeéru siteni. Hlavnim faktorem je zde
sitka ultrazvukového svazku. Lepsi lateralni, tedy stranové, rozliseni ziskame
pri vyssich frekvencich,

e hloubkové — je urc¢ovano ve sméru ultrazvukového siteni. Toto rozliseni ovliv-
nuje délka impulzu. Lepsiho rozliseni dosahujeme pii vyssich frekvencich a
kratsich impulzech nez pri nizsi frekvenci,

o elevaéni — slouzi k rozliseni dvou zobrazovanych topografickych rovin, tzn.
tloustky zobrazované vrstvy, coz je dano frekvenci a geometrii svazku. [2, 4, 8,
6]



Obr. 1.5: RozliSovaci schopnost ultrazvukové sondy. 1. stranové rozliseni, 2. hloub-

kové rozliseni, 3. eleva¢ni rozliSeni, prevzato z [4]

Na obrazku (1.5) jsou zndzornény vsechny tii roviny pro rozliSovaci schopnost. Z
vyse uvedeného popisu je ziejmé, ze s vyssi frekvenci dosahujeme vyssiho rozliseni.
Na druhou stranu se s vyssi frekvenci zvysuje tatlum ultrazvuku, a tim i absorpce,
coz mé za nasledek to, ze hiite pronikd do hloubi tkédné. Proto je pri vySetfeni
nutné volit kompromis mezi velikosti frekvence a moznosti zobrazeni danych organt

s maximalni prostorovou rozlisovaci schopnosti. [2, 4, 8, 6]

Priklady pouziti frekvenci:

o povrchové vysetieni — vyuziti vyssich frekvenci, vyssich nez 7 MHz, vétsinou
kolem 10-15 MHz. Tyto frekvence proniknou zhruba do 2-3 ¢m pod povrch
kuze,

« hloubkové vysetfeni — zde je nutné volit frekvence nizsi nez 7 MHz. [2, 4, 8, 6]
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1.3.3 Linearni sondy

V téchto sondach se zpravidla nachézi vétsi pocet linearné malych, v fadé uspora-
danych ménict (zhruba 60 az 196). Ménice jsou buzeny postupné po blocich, toto
buzeni je fizeno elektronicky. Sondy maji vyznam u vysetfeni povrchovych organi
a cévni diagnostiky. Frekvenéni pasmo téchto sond je od 1,5 do 15 MHz. Ziskany
obraz je pravouhly. [2, 4, 8, 6]

Obr. 1.6: Znazornéni linedrni sondy, prevzato z [4]

1.3.4 Sektorové sondy

Velkou vyhodou téchto sond je sejmuti celého fezu vysettovaného organu i z velmi
malé plochy. U sektorovych sond se vyuziva postupné buzeni ménic¢t s definovanym
fazovym zpozdénim. Toto zpozdéni zpisobi natoceni generované ultrazvukové viny
v prostoru. Tyto sondy se pouzivaji pri vysetfeni srdce nebo jater z mezizebernich
prostoru. Obvykle jsou tvoreny od 64 do 128 ménic¢t. Frekvenéni pasmo lezi mezi 2

az 7 MHz. Ziskany obraz je je ve tvaru véjite. [2, 4, 8, 6]

Obr. 1.7: Znazornéni sektorové sondy, prevzato z [4]
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1.3.5 Konvexni sondy

Konvexni sondy jsou kombinaci linearnich a sektorovych sond. Ménice jsou uspora-
dany v radé, coz odpovida linearnim sondam, a tvar plochy ménic¢ti odpovida sondam
sektorovym. Pocet ménicu je vétsi nez 96. Frekvencéni pasmo této sondy se nachazi
v rozmezi 2,5 az 9 MHz. [2, 4, 8, 6]

Obr. 1.8: Znazornéni konvexni sondy, prevzato z [4]

1.4 Mobdy zobrazeni

1.4.1 Zobrazeni A

Zobrazeni A je historickd metoda. Méd A (A podle anglického Amplitude) je jed-
norozmeérné zobrazeni, tedy nejjednodussi typ ultrazvukového zobrazeni. Principem
tohoto zobrazeni je pouze jeden ménic, ktery vysila a prijimé. Ilustraci mizeme vidét
na obrazku (1.9). [2, 4, 8, 6]

Ll m——
pal m——

i
om

Obr. 1.9: Ukéazka detekovanych dat pfi médu A — odrazy ultrazvukovych vin od

akustickych rozhrani, pfevzato z [4]
Zobrazovanym obrazem je sled impulzii na ¢asové ose osciloskopu, kde polohy

vychylek oznacuji misto odrazu od organu a velikost amplitudy odpovida intenzité

odrazené akustické energie. [2, 4, 8, 6, 9]
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Nevyhodou tohoto zobrazeni je, Ze neni zcela jasné od jaké struktury se vinéni
odrazi. Dané zobrazeni je stale vyuzivano pro vysetfeni oka, které mtuzeme vidét na
obrazku (1.10). [2, 4, 8, 6, 9]

sonda

cornea | lens lens retina || sclera
Fash S | 1

orbital tissues

Obr. 1.10: Ukazka vySetieni oka a ziskany signdl z tohoto vySetieni, prevzato z [11]

1.4.2 Zobrazeni TM

TM neboli M méd (z anglického Motion) je vyuzivan jako modifikace k zakladnimu
B médu. Jeho vyuziti nalézame hlavné u sledovani pohybujicich se struktur v case,
coz je nejcastéji pohyb srdec¢nich chlopni ¢i stén, tzn echokardiografie. Realizovano
je to tak, ze z B snimku je vybrana jakakoliv jedna linie, kterd je zobrazena pomoci
sedoténového signalu, jenz se vyvijeji v case. [2, 4, 8, 6, 9]

Na obrazku (1.11) vidime zaznam z vysetfeni mitralnich chlopni prave za pouziti
modifikovaného B médu s TM médem (spodni ¢ast obrazku). [2, 4, 8, 6, 9]
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Mirtal Valve M-mode

Obr. 1.11: Redlny snimek z vysetieni mitralnich chlopni, ve spodni ¢asti obrazku se

vyskytuje signal TM moddu, prevzato z [§]

1.4.3 Zobrazeni B

Zobrazeni B se od zobrazeni A lisi tim, Ze v sondé je vedle sebe umisténo vice mé-
ni¢u, popripadé jeden, ktery se pohybuje. B méd (B z anglického slova Brightness)
je vyznamnym milnikem ve vyvoji ultrazvukovych diagnostickych metod. Prvni sys-
témy byly statické. Snimani se provadélo pomalym pohybem, naklanénim sondy po
povrchu téla vySetfované osoby. Finalnim zobrazenim byly bistabilni obrazy, kde
obrysy vysetfovanych organa byly jasné bilé na ¢erném pozadi, to postupem casu
nahradilo odstupnovani sedi podle intenzity odrazu. Ilustraci B médu charakterizuje
obrazek (1.12). [2, 4, 8, 6, 9]

/N AN
\ AN L
AN
)/ S
{ ] )

Obr. 1.12: Zobrazeni B médu, odrazy vytvareni dvourozmérného obraz. Jas kazdého
bodu odpovida velikosti odrazu. Poloha kazdého pixelu v obraze odpovida mistu

odrazu paprsku v meétené oblasti, pfevzato z [4]
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V dnesni dobé se u B zobrazeni vyuziva dynamického typu. Principem je sekvence
obrazu vysetfované oblasti. Tyto obrazy lze sledovat kontinualné, tedy v redlném
case. Pro zobrazovani je vyuzivana siroka stupnice Sedi, kde ¢ernd barva odpovida
hypoechogennim strukturam, coz je napiiklad krev, Sedé barvé odpovidaji jednot-
livé odrazy a bila barva odpovida hyperechogennim strukturam, coz jsou kosti a
kalcifikace. Redlny snimek ledvin je vidét na obrazku (1.13). [2, 4, 8, 6, 9]

Obr. 1.13: Zobrazeni snimku jater pomoci B médu, prevzato z [10]

1.4.4 Zobrazeni 3D

Disledkem vyvojem této moderni metody je neztracet informaci o dalsim rozmeéru,
tzn. informaci z objemu daného objektu. Snimani 3D dat je zajiSténo maticovymi
sondami, coz jsou ménice jak vedle sebe, tak ve vice fadach. Sondy snimajici 2D a
3D muzeme porovnat na obrazku (1.14). [2, 4, 8, 6, 9]
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2D snimani 3D snima‘ni

< m‘%ﬂb{:‘b‘“‘"&(
k;_n.s_

Obr. 1.14: Vizuélni rozdil mezi 2D a 3D sondou, pievzato z [12]

Dalsi variantou jak tato data nasnimat je, ze se sonda béhem snimani linearné
posunuje, naklani ¢i rotuje. Tyto snimky jsou ukladany v paméti a je z nich vy-
tvofena 3D rekonstrukce. Postup této rekonstrukce je vyobrazen na obrazku (1.15).
2, 4,8, 6, 9]

. linearni snimani obrazi
poemoci motorového posunu
a4

i

dds

o

. - . i
——— D S F st o
L = | AR

1 ‘

| ' 3D rekonstrukce | 'urr? T I {
x _ JIdAD
! A .:_..’. ..:'r -. ¥

ulozeni plosnych

{2D) obrazii objemovy (3D) obraz

Obr. 1.15: Znazornéni 3D rekonstrukce, pfevzato z [1]

Soucasna technika umoznuje i zobrazeni ve 4D, coz je vlastné 3D objekt vyvijejici

se v Case. Na obrazku (1.16) vidime vysek z 3D scény. (2, 4, 8, 6, 9]
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Obr. 1.16: Ukazka snimku z 3D zobrazeni pomoci ultrazvuku, prevzato z 8]

1.4.5 Dopplerovska ultrasonografie

Predstavme si, ze zdroj generuje akustického vlnéni vii¢i pozorovateli. Pokud se
zdroj priblizi k pozorovateli, zacne vnimat vyssi kmitocet, pokud se zdroj oddali,
pozorovatel vnima nizsi kmitocet. K totoznému jevu dochézi tehdy, pokud svou po-
lohu neméni zdroj, ale reflektor. To je princip Dopplerova zdkona, ktery je vyuzivan
naptiklad k méreni rychlosti pritoku krve. Tento princip snizeni a zvyseni kmitoctu
je vidét na obrazku (1.17). [2, 4, 8, 6, 9]

© AVAVA N\

fj_ fl

Obr. 1.17: Doppleriv jev — zvysSeni kmitoctu pfi piiblizeni a naopak, pfevzato z [4]

P1i méteni pratoku krve plni erytrocyty fuknci reflektorii v proudici krvi. Jelikoz

erytrocyty jsou podstatné mensi nez vinova délka ultrazvukovych vin, slouzi spise

17



jako bodové zdroje rozptylu ultrazvukové viny. Pro ziskani signalu jsou dtlezité
ultrazvukové viny, které se odrazi zpét k sondé. Dale plati, Ze amplituda prijaté
(odrazené) ultrazvukové vlny odpovida druhé mocniné celkového poctu reflektori,
tedy erytrocytu v krvi. Prijaty impulz se frekvencné lisi od vyslaného, a to v disledku
pohybu erytrocytu. 2, 4, 8, 6, 9]

Rychlost proudici krve v lze vypocitat pomoci vztahu

__Jee
2f,cos©’

kde f, je frekvence vyslaného impulzu, f; je detekovana, resp. pozménéna frek-

v (1.17)

z

vence, c¢ je rychlost sifeni ultrazvuku v prostoru a © je thel, ktery svira dopadajici

vlna vi¢i sméru prutoku krve, tento tihel je ilustrovan na obrazku (1.18). [2, 4, 8, 6, 9]

Obr. 1.18: Vizudlni znédzornéni thlu © a smér sifeni prutoku krve, prevzato z [4]

Pri klidovém méreni rychlosti Dopplerova jevu se voli frekvence 2-10 MHz. Pro
kontrolu je prehravan frekvencni rozdil mezi vysilaci a detekovanou frekvenci, tento
zvuk je i nahrévan. [2, 4, 8, 6, 9]

1.4.6 Zobrazeni s kontrastnimi latkami

V roce 1968 probéhl vyzkum o zavedeni fyziologického roztoku do aortélniho recisté
katetrem. Dalsi vyzkumy ohledné kontrastnich latek zahrnovaly indocyaninovou ze-
len, peroxid vodiku, dextrézy a renografinu. Kontrastni latka se vyuziva hlavné ke
zvyseni kontrastu v prokrvenych castech. Krev je za normalniho stavu hypoecho-
genni, tedy slabé odrazi ultrazvukovy impulz. Kontrastnimi latkami jsou bublinky
plynu v kapaliné, proto za pomoci kontrastni latky, ktera je pacientovi vstiiknuta do
krevniho fecisté, se ultrazvuk 1épe odrazi, nebot tyto bublinky slouzi jako odrazece.
13, 14, 15, 16, 19, 20]
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Budouci perspektivy kontrastnich latek jsou u terapie tromboézy a podavani
1ékt1, naptiklad rozpusténi trombu u akutniho infarktu ¢i podéni 1é¢iv u pacientti s
rakovinou pankreatu. Protinadorova léc¢ba by mohla byt podavana pomoci kontrastni
latky, i kdyz studie na zviratech nedosahla bodu klinického testovani. Zajimavym
vyvojem prochazi i ¢astice oxidu kremicitého, coz ve skutecnosti nejsou bubliny,
ale zobrazuji se s vysokym MI (mechanicky index - bude probran pozdéji), coz by
mohlo byt uzitecné jako terapeuticky nosi¢ (transportér). Specidlné navrzené malé
bublinky tak mohou byt taky pouzity pro genovou terapii, ackoli jejich tc¢innost je
horsi nez u zpisobu virové transfekce. Bublinky nicméné vykazuji mensi vedlejsi
ucinky nez virové transfekce, navic rizeni genové terapie pomoci kontrastni latky je
o poznani snazsi. [13, 14, 15, 16, 19, 20]

1.4.7 Spekle tracking

Zobrazovani pritoku krve v echokardiografii pomahé 1ékarim vyhodnotit cerpaci
funkci lidského srdce. Typickou metodou je barevné dopplerovské zobrazovani, které
je Siroce pouzivano k ziskani informaci o intrakardialnim priatoku krve. Barevné
dopplerovské zobrazeni vsak neukazuje smér pritoku krve. [16, 17, 20]

Echokardiograficky obraz ¢astic (E-PIV Echocardiographic particle image velo-
cimetry) poskytuje informace o proudové linii a vektoru proudu krve. To je vypoci-
tavano na zakladé odrazu ultrazvukovych impulzi od kontrastni latky (bublinek).
[16, 17, 20]

Avsak E-PIV je invazivni metodou z divodu vstiiku kontrastni latky. Proto jsou
navrhovany metody zobrazovani srde¢niho proudéni krve pomoci zobrazeni pohybti
v echu z krevnich ¢astic. V téchto studiich byvaji pouzity vysokofrekvenc¢ni echo-
kardiorapie se sféricky odlisnou vlnou, aby se nepretrzité zobrazovalo echo spekli z
krevnich c¢astic. Prostfednictvim B modu byly ziskany snimky srdce, které je pre-

kryté speklemi — odrazy od krevnich ¢astic. [17, 20]
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ultrazvukova sonda
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leva komora 7 ., septum

zadni sténa

\

aortalni chlopné

Obr. 1.19: Naznaceni sniméni srdce v experimentu, prevzato z [17]

Na obrazku (1.19) miizeme vidét z jaké pozice bylo srdce snimano. Cerchovan

¢ara nam urcuje pohled, ktery je vidét v nasledujicich obrazcich 1.20 a 1.21. [17]

a)

Obr. 1.20: Snimek pfi: a)systole, b)diastole, oblast byla zobrazena v tepelném mé-

ritku, prevzato z [17]

Na obrazku (1.20) lze vidét snimky z ultrazvukového vySetfeni srdce. Oblast

srdce byla zobrazena v tepelném rozsahu, pro zvyraznéni seskupeni spekli. [17]
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Obr. 1.21: Spekle krevnich ¢astic: a) bez vahovani, b) s vahovanim. Bilé prerusované

cary ukazuji odhadované umisténi septa, prevzato z [17]

V ¢lanku [17] je urc¢itou metodou popsano dané vahovani, které zde nebude po-
pisovano. Toto vysledné vahovani je vidét na obrazku (1.21 b). Pomoci vahovani byl
potlacen Sum, jenz vypadal jako malé a nahodné rozptylené Castice, jak lze vidét v

bilé prerusované oblasti. [17]

& 60 cm/s

a) b

Obr. 1.22: Vektorové znazornéni toku krve: a) systola, b) diastola, prevzato z [17]

Na obrazku (1.22) jsou znazornény zelené vektorové rychlosti. Tyto vektorové
veli¢iny byly odhadnuty technikou spekle tracking. Na obrazku (1.22 a)) smétuje

pohyb spekli k aortalni chlopni, protoze krev byla z levé komory vypuzena do aorty
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v ramci systoly. Na obrazku (1.22 b) se spekle z krevnich elementii pohybuji k
vrcholové strané v ramci diastoly, coz je zptusobeno tim, ze se srdce plni krvi.[17]
Tento In vivo experimentélni vysledek ukazal proveditelnost neinvazivniho zob-

razovani kardidlniho pratoku krve.

1.5 Radiofrekvenc¢ni data

Prijaty ultrazvukovy pulz je akusticka vina, ktera se vyviji v case a v tridimenzi-
ondlni roviné (x,y, z). Pro zjednoduseni muze byt tlakova vlna (z,y, z,t) reprezen-
tovana v 1D, kde proménnou muze byt ¢as p(t) nebo prostor p(x), za predpokladu
axialniho sméru (z) pfi pevné rychlosti c. Zvukovy zpétny odraz muizeme povazovat
za linearni systém, pokud budeme omezovat analyzu vzdalenéjsitho pole nefokusova-
ného detektorem nebo fokusni zénu piistroje. [51, 52]

Na zakladé tohoto modelu muzeme popsat prijaty radiofrekvencni signal RF'(z).

Tento model pro 1D strukturu lze popsat rovnici

RF(z) = p(z) * h(z), (1.18)

kde p(z) je zpétny impulz konvoluvany se strukturou tkané h(z). Struktura tkéné
h(z) je tvorena rozptylovaci, coz reprezentuje variabilni proménnou s ndhodou am-
plitudou a fazi. % je konvolu¢ni operator. [51, 52] Pokud je pulz p(x) v analytické
formé, je vypocitana Hilbertova transformace. V pripadé, kdy amplituda jako realna
cast odpovida signalu jako takovému a imaginarni c¢ast odpovida kvadraturni kom-
ponenté, budou ziskand RF (radiofrekvené¢ni) data komplexni. Diky tomu muzeme

vypocitat obalku z modulu RF signalu jako

A(z) = |RF(z)]. (1.19)

Kazdé zpétné rozptyleni poskytne obalku signdlu se stejnou strukturou, avsak
poskozené rozdilnym vzorem spekli. Pokud se pocet interakeci blizi k nekonec¢nu, tak
by maximum z téchto signali korespondovala s obalkou bez spekli, coz lze popsat

rovnicemi

An = |RE,| = |p ([h] - exp(en))l; (1.20)

AMW = max {Al,Ag,...AN}, (121)

kde A, je n-ta obalka, RF, je n-ta radiofrekvenc¢ni hodnota, p je ultrazvukovy
pulz v analytické formé, |h| je absolutni hodnota z rozptylovact, ¢, je fize n-tého

rozptylovace, Apw je maximum zapsané obalky. [51, 52]
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fokusovany bod

Obr. 1.23: Model tkané v ultrazvukovém zobrazni, prevzato z [52]

Na obrazku (1.23) je zndzornén cely proces k ziskani obalky signalu. Je zapotiebi
odrazeny signal zpozdit (,,delay“), nasledné secist, pouzit Hilbertovu transformaci a
nasledné detekovat obélku signalu.
se vyuziva ke snizeni dynamického rozsahu vstupniho signalu tak, aby odpovidal
dynamickému rozsahu displeje. Vstupni radiofrekvencni signal mize mit dynamicky
rozsah Tadové kolem 50 — 70 dB, zatimco klasicky ultrazvukovy displej miize mit
dynamicky rozsah 20 — 30 dB. Toto je feseno pomoci zesilovace, ktery snizi rozliSeni
vstupniho signalu. Obrazek (1.24) znazornuje cely déj zpracovani od radiofrekvenc-

nich dat po zobrazeni B médem.

URAWRF | - 2FMreceRF | - JjObélka |

Obr. 1.24: Model tkané v ultrazvukovém zobrazeni, prevzato z [52]
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1.6 Biologické tucinky diagnostického ultrazvuku

Ucinky ultrazvuku jsou zavislé na kmitoctu, intenzité a trvani expozice. Prestoze

nejsou ultrazvukové téinky zcela prozkoumény, lze ¥ici, Ze intenzita do 1, 5W -cm =2

mé biopozitivni G¢inky pro tkdné, nikoliv struktury. P¥i intenzité do 3W - em ™2 se
zacinaji vyskytovat reverzibilni zmény, které by si télo mélo opravit samo. Jedna
se o vyskyt vakuol a tukovych kapsi¢ek v cytoplazmé. V intenzita nad 3W - cm =2
jsou zmény ireverzibilni v podobé denaturaci bilkovin a enzym, vlivem tepelnych
a chemickych uc¢inku, destrukce bunécéného jadra, tvorby volnych radikéla. [2, 4, §]

V biologickych 1c¢incich se nejcastéji projevi absorpce ultrazvukové energie v tka-
nich. Absorbce ultrazvuku v kapalindch a pevnych ¢astech je v porovnani s absorpci
v plynech mensi. Absorpce je zavisla na vinové délce, kdy s klesajici vinovou délkou
roste. [2, 4, §]

Pti béznych vysetfenich je sledovdna hodnota MI a TI (mechanicky a tepelny
index) pro ruzné typy tkané. Obecné je ultrazvuk pri diagnostickych vysetfenich

povazovan za zdravi neskodny. [2, 4, 8]

1.6.1 Mechanické ucinky

Energie ultrazvukovych vin se zvysuje se ¢tvercem frekvence, proto intenzita muize
dosahovat az nékolik desitek W.cm=2. Mechanické ti¢inky mohou zapii€init poruseni
struktur riznych materiali. Pri rychlych tlakovych zménach danych zhustovanim
a zfedovanim prostiedi miize dojit k velkému pretizeni. Pti poklesu tlaku a siteni
velkych intenzit vznika kavitace, coz jsou kmitajici vakuové bublinky v kapaliné. Ty
absorbuji vice energie nez kapaliny, a to mé za néasledek vétsi teplotu uvniti bubliny,
coz mize vést k expanzi a roztrhnuti. Pfi vysetfeni se hodnoti bezrozmérna veli¢ina
MI (mechanicky index), kterd je definovana jako MI = %, kde p4 je zaporna
amplituda vychylky akustického tlaku a f je frekvence pouzitého ultrazvukového
vlnéni. Pro béznou tkan do hodnoty 1,9 je povazovana za bezpec¢nou, pro oko pak
do 0,2. [2, 4, §]

1.6.2 Tepelné ucinky

Tyto ucinky se projevuji hlavné na rozhrani s rozdilnou akustickou impedanci ultra-
zvuku, coz je mekkd tkan-kost, z toho nasledné vznika periostalni bolest. Divodem
je, ze ultrazvukové viny rozkmitaji okolni castice, ¢imz dochézi ke tieni, tepelnému
ohfevu a vzniku bolesti. Pravé na tomto rozhrani dochazi k velké absorpci s na-
slednym uvolnénim tepla. Diky termoregulaci je u bézného vysetieni ohfev tkané
minimalni. Pii vysetfeni jsou stanoveny kritické teploty tak, aby nedoslo k poskozeni

tkdné. Pro embryonalni tkan je to teplota do 39,5 °C a pro dospélého jedince do
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41 °C. Teleplny index TI se vypocitava jako pomér celkového pouzitého akustického
vykonu pristroje vuci vykonu, ktery vyvola zménu teploty tkané o 1 °C. Mezni hod-
nota pro bézné tkané je TI > 4, pro oko TI > 1. Tepelny index je rozlisSovan pro
mekké tkane, kosti a lebecni kosti. [2, 4, §]

1.6.3 Fyzikalné chemické a disperzni ucinky

Pisobenim ultrazvukového vinéni mtze dojit ke vzniku volnych radikalti. Toho se
docili depolymerizaci vysokomolekularnich latek ve vodném prostiedi. Vlivem ultra-
zvuku je mozné urychlit nékteré chemické reakce tim, ze nékteré molekuly dosahnou
excitovaného stavu. To se vyuziva naptiklad u pripravy jemnych suspenzi, emulzi,
pén, aerosolu (inhala¢ni pristroj zaloZen na ultrazvukovém jevu) a koagulaci (¢iSténi
plynu). [2, 4, §]

1.7 Artefakty

1.7.1 Reverberace

V ultrazvukovém snimani se predpoklada, ze ¢ast vyslané viny se po jednom od-
razu vrati k ménici a ¢ast prochézi dale a ze doba navratu souvisi s hloubkou télesa
(vySetfovaného organu). Reverberace neboli dozvuk je oznacovan jako pretrvavajici
zvuk v uzavieném prostoru po jeho vygenerovani. Pokud budeme mit dva rovno-
bézné reflektory (vysoce odrazny povrch), mohou byt ozvény generovany z ptuvod-
niho ultrazvukového paprsku pravé mezi témito reflektory, pricemz se budou ozvény
odrazet od jednoho k druhému a zpét. Postupem casu se tato vina rozklada a jev
konci. Pokud k tomuto artefaktu dojde, bude zobrazeno vice rovnobéznych struktur,
jak muzeme vidét na obrazku (1.25). [21, 22, 23]

<
e
P A—
<
—

Obr. 1.25: Artefakt — reverberace, prevzato z [22]
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Tento artefakt lze alespon castecné eliminovat zménou uhlu insonace tak, aby

nedochézelo k odrazu mezi silnymi paralelnimi reflektory. [21, 22, 23]

Obr. 1.26: Artefakt — reverberace na realném snimku, prevzato z [22]

1.7.2 SiFe paprsku

K pochopeni tohoto artefaktu je dilezité, Zze vyslany ultrazvukovy paprsek neni
stejné Siroky se zvétsujici se hloubkou. Dtivodem pro¢ vznika tento artefakt je, ze v
dobé vyslani paprsku je jeho sitka stejna jako vysilac, poté se ale zuzuje a ¢im vice

se blizi k bodu zajmu, tak se rozsituje. [21, 22, 23]

<.

e

Obr. 1.27: Artefakt — sife paprsku, pfevzato z [22]
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Tento jev 1ze vidét na obrazku (1.27), kde oblasti zajmu je bily ¢tverec a z divodu

daného artefaktu je s nim zobrazena i Seda koule. [21, 22, 23]

Obr. 1.28: Eliminace artefaktu — sife svazku, prevzato z [22]

To 1ze eliminovat nastavenim ultrazvuku na pozadovanou hloubku a umisténim
snimace na stied zkoumaného objektu jako je tomu na obrazku (1.28). Na obrazku
(1.31) muzeme tento artefakt sledovat na redlném snimku a jeho nasledné odstranéni.
21, 22, 23]

Obr. 1.29: Artefakt — sife svazku vlevo, eliminace artefaktu vpravo, pfevzato z [22]
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1.7.3 Artefakt spojeny s chybou rychlosti

K tomuto artefaktu dochazi diky uvazovani konstantni rychlosti Sifeni ultrazvuku
pres rizné anatomické struktury. Déle se vychazi z toho, Ze vzdalenost struktury od

zdroje je jedinym parametrem. Artefakt zobrazuje sledovanou strukturu hloubéji,

nez ve skutecnosti je. [21, 22, 23]

Obr. 1.30: Artefakt — spojeny s chybou rychlosti, pfevzato z [22]

Nejcastéji zpomaleni ultrazvukového svazku zpusobuje tuk. [21, 22, 23]

Obr. 1.31: Artefakt — spojeny s chybou rychlosti na redlném snimku, prevzato z [22]
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1.7.4 Artefakt zrcadleni

Pokud je v draze priméarniho ultrazvukové viny vysoce odrazné téleso, napriklad
membrana, odrazi se od ni, avSak namisto primého prijeti signalu sondou se tato
vlna odrazi od jiné struktury zpét, napiiklad u nodularni 1éze, kde vlna putuje zpét
na vysoce reflexivni povrch (membranu) a nasledné poté k detektoru. Ultrazvukovy
pristroj predpoklada, ze vracejici se vlna se odrazi jen jednou, proto jsou zpozdéné
echo signaly posouzeny tak, jako by se vracely z hlubsi struktury. Takto vznika
zrcadlici se artefakt, ktery je vidét na obrazku (1.32).[21, 22, 23]

Obr. 1.32: Artefakt — zrcadleni, prevzato z [21]

Na vyse uvedeném obrazku (1.32) si mizeme vSimnout ¢ervené Sipky, ktera po-
ukazuje na vysoce odraznou plochu, zluta a modra Sipka poukazuji na artefakt

zrcadleni, kde je dvakrat zobrazeny kruh v podobé tkané.

1.7.5 Akustické zeslabeni/zesileni

Akustické zeslabeni se projevuje na ultrazvukovém snimku jako prazdné misto za
silné absorbujici nebo silné odrazejici strukturou, coz mohou byt napiiklad kosti. To

muzeme vidét na obrazku (1.33).
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Obr. 1.33: Artefakt — akustické zeslabeni na redlném snimku, pfevzato z [21]

Akustické zesileni je opacnym efektem, pfi némz se hluboko ve strukture zvysi
kontrast. To je charakteristické pro tkané naplnéné tekutinou, jako napriklad mo-
covy méchyr, cysty a zluénik. Tekutina totiz utlumi akustickou vlnu méné nez okolni
tkdné. Je to zpusobeno tim, ze TGC (time gain compensation) nadmérné kompen-
zuje naplnénou tkan tekutinou, a to zpusobi zvyseni intenzity, coz lze vidét na
obrazku (7.11).

Obr. 1.34: Artefakt — akustické zesileni na realném snimku, prevzato z [21]
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2 POPIS SUMU TYPU SPEKLE

Spekle jsou soucasti ultrazvukového obrazu. Na daném obraze se projevuji svétlymi
a tmavymi misty, ¢imz mtze dojit k naruseni a zhorseni obrazu. Na druhé strané ale
mohou byt uzitecné naptiklad pii snimani rychlosti pritoku krve, takzvany spec-
kle tracking, kde spekle slouzi jako hlavni voditko. Zalezi totiz na thlu pohledu

zobrazeni, kterého chceme dosdhnout, a daném cili.

2.1 Vzor spekli

P1i opakovaném snimani nehybného predmétu za naprosto stejnych podminek do-
staneme totozny vzor skvrn spekli, nebof spekle nejsou nadhodné, jako napriklad
elektronicky sSum. Pokud bychom je skenovali za mirné odlisnych podminek, jako
naptiklad s jinym dhlem, s jinym primérem snimace ¢i délkou impulzu, zméni se
pravé vzor skvrn v obraze neboli spekli. Model na obréazku (2.1) popisuje, k jakym

zménam dojde pred zobrazenim snimku tkané. [52, 24|

b ey TR T
QuSOIpCe viastnoti: | vlastnoti

' tkang | | tkané

Utlum

nahodné odrazege
nebo i
"difuzni" odrazece !

model tkané
zpétné
rozptyleni

istrukturaini odrazete
: nebo .
izrcadlové odraZecCe

a & & & 8 @

textura
obrazu

Obr. 2.1: Znazornéni Ctyr rozptylovact, prevzato z [24]

Tkan lze namodelovat jako absorbujici médium ultrazvuku obsahujici také roz-
ptylovace, coz ma za nasledek rozptyleni ultrazvukovych vin. Na zakladé nehomoge-
nity a struktur tkané vznikaji rozptylovace, jez rozptyluji ultrazvukové viny. Struk-

tura téchto rozptylovact je stejnd nebo mensi nez vinova délka ultrazvuku, jako
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napriklad tkan parenchymu, kde dochéazi ke zménam akustické impedance na mik-
roskopické trovni uvniti tkdneé. Céstice tkani, které jsou pomérné malé vzhledem k
vinové délce (napriklad ¢astice krevnich bunék), nebo ¢astice nachézejici se velmi
blizko u sebe a zpusobujici rozptyl (scattering — ,rozmazani pixelu®) a skvrnitost
(speckling — stiidani svétlé a tmavé ¢asti). Ztrata energie je také ddna absorpei ul-
trazvuku tkani, coz je dalsi faktor k rozptyleni ¢i lomu. Déj ztraty energie pomoci
absorpce ¢i odrazu nazyvame utlum, ktery se zvysuje s vysetfovanou hloubkou a
pouzitou frekvenci. Jelikoz se zvysujici se frekvenci se zvysuje absorpce, ma to za
nésledek snizeni hloubky vizualizace. [52, 24|

Obr. 2.2: Prijaty signél (vlevo), spektrum pfijatého signalu (vpravo), prevzato z [24]

Na obrazku (2.2) je znazornén cely déj rozptylu. Uvazujme, Ze na médiu jsou
4 rozptylovace. Tyto rozptylovace odrazeji sférické viny, které jsou detekovany s
mirnym zpozdénim vici skuteéné ultrazvukové viné. Vétsinou obalka prijatého ul-
trazvukového impulzu priblizné pripominad gaussovské rozlozeni, jak je zndzornéno

na obrazku (2.3), podobné vypada i jeho spektrum.

amplituda 0d& vykonné spektrum

5 —

i
vuu

0 oAbl 25 MHz

cas —» frekvence —

Obr. 2.3: Model tkané v ultrazvukovém zobrazeni, pfevzato z [24]

Po detekci odrazeného signdlu zaéne méni¢ produkovat elektricky signal (radi-
ofrekvenéni signdl), jenz je dan souctem odrazenych ultrazvukovych vin v jednom
okamziku, které vznikly odrazem od rozptylovaci. Tento fakt je zakladem pro tvorbu
a vizualizaci struktury tkani. Vytvorené skvrny se nazyvaji spekle. Je dulezité po-
znamenat, ze tkanova struktura, jez zapric¢inila vzniku vzoru spekli, neni obecné

skutecnym obrazem histologické struktury tkané, ale spise interferenci, tedy vza-

Vv
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Spekle jsou popsany jako jeden z vice komplexné obrazovych modelt Sumu. Jsou

nahodné a vazané na jasovou hodnotu.

2.2 Matematicky popis Sumu spekle

Pri vysetieni ultrazvukovym pristrojem zhorsuje informacni hodnotu sum spekle v
obraze. Proto pro jeho lepsi pochopeni a hlavné odstranéni se jej snazime popsat
matematickymi rovnicemi. Rovnice (2.1) popisuje spekle z matematického pohledu.
Problémem je, ze Sum typu spekle se fadi mezi multiplikativni typ Sumu, jenz zavisi

na prijatém signalu. [26, 27, 28, 29|

’f’(l’,y) = h(l’,y) ' nm(x,y) + na(x,y) (21)

Kde h(z,y) je obraz bez Sumu, n,, je ndhodna veli¢ina z daného rozlozeni a n,
je taktéz ndhodna velic¢ina pridana adici. [26, 27, 28, 29|
Za predpokladu ze pridany aditivni Sum (napriklad tepelny a elektronicky) je

trivialni v porovnani s multiplikativnim Sumem, mtzeme tento stav popsat rovnici

r(z,y) = hz,y) - nw(@,y). (2.2)

Pomoci logaritmické transformace lze tento matematicky model spekli prevést

do vhodnéjsi podoby signalu,

logr(x,y) = log h(x,y) + log nm(z,y), (2.3)
kde sum je aditivni slozkou. [26, 27, 28, 29|

2.3 Statisticky popis sumu spekle

Vyse uvedeny matematicky model spekli je spise obecny, proto je vhodné ho popsat
ze statistického pohledu. Modelujme tkan, tedy rozptylové médium, jako distribuci
vzajemné nezavislych, statisticky stejnych elementdrnich rozptylovacu (scatterers).

Pak je mozné zapsat detekovany signal z mérené bunky tkané jednotky jako

N
E=Ad® =" a;e, (2.4)
i=1

kde N je pocet rozptylovacti na bunce, a; je amplituda a ¢; je faze i-tého kon-
krétniho rozptylovace. Z této rovnice vychazi i spekle modelované v kapitole 6.
26, 27, 28, 29
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2.3.1 Rayleighova distribuce

Rayleighova distribuce je popisovana jako velké mmnozstvi rozptylovact, jenz pri-
spivaji k echu, jsou témér totozni a maji ndhodné rozmisténi. Tato populace na-
hodnych rozptylovach N muze byt modelovana jako poissontiv proces, ve v némz
jsou tyto rozptylovace rovnomérné rozlozeny ve velkém prostoru, ktery je sniméan.
Pravdépodobnost mérené bunky, ze obsahuje N rozptylovact, je dana poissonovou
pravdépodobnosti
VN
p(N) = %

kde N je pramérny pocet rozptylova¢i. Cim je buiika vétsi, tim N — oo a

exp(—=N), (2.5)

pravdépodobnost E z rovnice (2.4) se stava Rayleighovou distribuci. Neboli pokud
N je velké cislo, statistické E bude gaussovské rozlozeni odpovidajici Rayleighove

distribuci amplitudy

2
pala) = %exp <_a_> ;a >0, (2.6)
o

kde a je amplituda, o je rozptyl gaussovského rozdéleni. Rayleighova distribuce
je bézné oznacovana jako statisticky model pro plné vyvinuté spekle nebo pro difuzni
rozptyl signalu. [26, 27, 28, 29]

2.3.2 K-distribuce

Jakeman a Pusey [30] pfedstavili K-distribuci, kde odchylky od Rayleighovy distri-
buce rozptylovace nejsou rovhomeérné zastoupeny. Tato nehomogenita zastoupeni je
ovlivnéna nékolika velmi silnymi odrazeci ve zkoumané bunce. Statisticky to muize
byt modelovano jako dvojity stochasticky proces. Predpokladame, ze populace od-
razect N je Poissonova pravdépodobnost s tim, ze lokalni prameér € je stochasticky
proménné. Pokud  doplni I" distribuce s funkei hustoty (pdf — probability density

function), dostaneme vyraz

B 1 v+1{wr+1)) r+1)
Pal@) = 50,7 N( N )eXp< N ) 27)

a bezpodminénou pravdépodobnost N ziskame jako

oo NV
p() = [ exp(—w)palw)d, (28)
0 !
kde se p stava zapornym binomickym rozdélenim, danym jako
v o N
N +v v+1 i N
N) = . . . 2.9
p(N) < N ><N+V—|—1> <N—|—l/+1> (29)
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V limité N — oo bude mit amplitudu E distribuci K s funkci hustoty

pala) = m (%)Vﬂ K, (%) ) (2.10)

kde K,(-) je upravend Besselova funkce druhého typu, fadu v.

) (A% 207
4w +1) 41 (2.11)

kde b je skalarni parametr a v je parametr tvaru, v limité v — oo se v tomtéz

rozmezi K-distribuce stdava Rayleighovou distribuci. [26, 27, 28, 29]

Druhy stochasticky proces K-distribuce je odvozen z rovnice (2.6). V tomto pri-
padeé je riznorodost v tom, ze médium je modelovano jako dvojité stochasticky mo-
del, kde o5 Rayleighovy distribuce je nahodné proménna podle distribuce I'. Pokud
Z = 02, tak je distribuce p4jz(alz) déna jako

a _d?
paz(alz) = e (2.12)
Pokud funkce hustoty Z bude
1 1 z \Y z
_ 1 Ea 2 2.13
P22 = T 1) (2b2> exp( 2b2>’ (2.13)

pak se distribu¢ni funkce A stane
2 a\vtl a
pala) = /pA|Z(a|z)pZ(z)dz =pala) = m (2_17) K, (5> ) (2.14)
2.3.3 Rice distribuce

Pokud v rovnici (2.4) bude X a Y komplexni Gaussova funkce a bude do této rovnice
pridana zrcadlova slozka A., ziskame tim funkci hustoty pravdépodobnosti Ricianu,

ktera je popsana rovnici

a2 Az AC
pala) = %6_ 7 I (a ), (2.15)
g

o2

kde Iy je upravend Besselova funkce prvniho typu, nultého radu. [26, 27, 28, 29|

2.3.4 Homodyned K-distribuce

Pokud ptidame spojitou komponentu A. k difuznimu rozptylovému signalu v rov-
nici (2.4) a povolime, aby soucet komponent v souc¢tu N byl sam o sobé nahodny,
nasleduje zaporné binomické rozdéleni. Vyslednou funkci hustoty pravdépodobnosti

nelze ziskat v uzaviené formé, nebot je ve formé neurcitého integralu. [26, 27, 28, 29
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pala) = /0 h Zéljoiuﬁ;‘]/og;‘) du (2.16)

Vyse uvedené modely maji své nedostatky, Rayleightiv model je vhodnym mode-
lem pro plné rozvinuté spekle. Nicméné u snimkt s vysokym rozlisenim bylo zjisténo,
ze amplitudy pixeli neodpovidaji Rayleighovu rozdéleni, protoze pocet rozptylovaci
v bunice je maly nebo nékteré silné rozptylovace (scatterers) jsou dominantni v pii-
jimaném signalu. K-model neni vhodny v pripadé, pokud ma signal zrcadlové kom-
ponenty. Homodyned K-model ma velmi dobré modelové vlastnosti, ale jeho pouziti
je omezeno tvarnosti funkei hustoty. [26, 27, 28, 29]
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3 METODY K ODSTRANENI SPEKLI

3.1 Filtrace RF dat modifikovanymi Gabor filtry

Filtry Gabor jsou 2D filtry, které v poslednich dvou desetiletich ziskavaji velkou po-
zornost ve studiich zamérenych na detekei hran textury. Pouzivaji se napriklad pti
rozpoznavani znaku ¢i otiskii prstii. Ve 2D spektralni doméné odpovidaji Gaborovy
funkce pasmovym zadrzim v urc¢itém sméru. Ve 2D spektru je ve stfedu umisténa
nulova frekvence stejnosmérnd slozka, kterda odpovida primérné hodnoté jasu ob-
razu. Frekvence Nyquistova kmitocu (7) lezi v kruhu s maximalnim polomeérem.
Tento filtr muzeme vidét na obrazku (3.1 a). [51, 52]

Obr. 3.1: Ilustrace Gaborového filtru s modifikaci ve spektréalni oblasti. a) jeden par

filtru , b) modifikace Gabor filtru s péti pary, prevzato z [51]

vvvvvv

pulsni centralni frekvence. Proto se nabizi pouziti upravenych Gaborovych filtrii pro
snizeni ultrazvukovych spekli. [51, 52]

Analyticky vyraz filtru je dan

Fo(u,v) =exp {— [ (3.1)

kde F, (u,v) je spektralni oblast n-tého filtru, kg polomér filtru, «,, je n-ty thel

(u — ko cos ay,)? N (v — kg sin an)zl }

2 2
20amial 20lateral

orientace filtrii, 62 ., a 07, je rozptyl laterdlni a axidlni roviné Gausidnu, coz
néasledné definuje $iii pasma. [51, 52

Pary symetrickych filtra jsou syntetizovany tak, aby pokryly spektrum ve vsSech
smérech od 0 do 7 radianii. Proto tihel orientace « zavisi na poc¢tu pouzitych filtra.
Na obrazku (3.2) vidime diagram filtru. [51, 52]
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| filtr #1 Il w1
RF(m,n) > filtr #2 Il w2
s filtr #N Il wN

Obr. 3.2: Diagram modifikovaného filtru, prevzato z [51]

V clanku [51] byl tento algoritmus testovan na simulovanych RF datech. Obrazek

(3.3) predstavuje fantom pro radiofrekvenéni data. [51, 52]

Obr. 3.3: Simulované RF data a) amplituda odrazecu b) oblasti predstavuji ruzné

zastoupeni rozptylovaci, R1 = 25 %, R2 = 1 %, R3 = 5 %, prevzato z [51]

Tento obrazovy fantom byl preveden do spektralni oblasti pomoci Furierovy

transformace, pricemz byla pouzita vySe popisovana filtrace, vysledek je vidét na

obrazku (3.4). [51, 52]
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0= 2nr/9

Obr. 3.4: Obraz spektra fantomu a znazornéni natoceni pouzitych filtrii, prevzato z
[51]

Ve vyzkumu ¢lanku [51] bylo pouzito 9 filtri, jejich natoceni muze vidét ve
znazornéni spektra fantomu. Po filtraci byly komponenty prevedeny pomoci zpétné

Furierovy transformace do prostorové roviny, coz lze vidét na obrazku (3.5). [51, 52]

0 =619 0 =749 0 ='8x/9

Obr. 3.5: Dilci vystupy vsSech filtrii, které byly nasledné secteny a zprumeérovany,

prevzato z [51]

39



Na obrazku (3.1) jsou vystupy vSech filtrii v prostorové roviné po detekci ampli-
tudy a jeji normalizaci. Tyto obrazky nejsou logaritmicky komprimovany. Po se¢teni
a zprumérovani hodnot byl ziskdn obrazek (3.6 b), pricemz (3.6 a) predstavuje ob-
razek bez filtrace RF dat. [51, 52]

| \‘Q Y, .Pf

" l#‘t 10

', pr

&
\\’0 !‘ ‘..
' .f\““ "

.m... «1 e
o '1 A '
" j’ \}ld

W en

Obr. 3.6: Srovnéani obrazku a) pted filtraci, b) po filtraci, prevzato z [51]

Vyhodnoceni metody SNR

Tab. 3.1: Vyhodnoceni filtrace RF dat, prevzato z [51]

RI(=25%) | R2(=1%) | R3(=5%)
Originalni, nezasumény obraz 1,92 1,72 1,83
Obraz zasumény speklemi 5,93 3,54 4,22
Obraz po filtraci RF dat 5,02 3,23 4,20

Z vypocitaného objektivniho kritéria SNR lze usuzovat, ze filtr byl opravdu

ucinny. Ze subjektivniho hlediska je zfejmé, Ze u filtrovaného obrazku doslo k redukci
sumu typu spekle.

Princip filtru je nasledujici:

1. nacteni RF dat a aplikovani 2D Furierovy transformace,
2. ve frekvencni doméné se odhaduje polomér a $ife pasma (axalni a lateralni),
3. N pary filtra jsou syntetizovany ve frekvenc¢ni oblasti,
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4. filtrovani FR snimku a prevod vystupu z filtrtt pomoci 2D inverzni Fourierovy
transformace ,

5. v prostorové roviné u N dil¢ich vystupt je detekovana obalka a provedena
normalizace amplitudy (v pripadé potieby rizné vahovani),

6. dil¢éi obrazy B modu jsou zpriimérovany, vysledkem je finalni vyfiltrovany obraz

od spekli.

3.2 Linearni filtrace

3.2.1 Prumérovaci filtr

Prameérovaci filtrace se radi mezi lokalni operatory neboli maskové operatory, které
jsou nejcastéji pouzivanymi prostiedky ke zpracovani obrazu. Masku primeérovaciho
filtru muzeme vidét na obrazku (3.7). Jednd se o vadhovany soucet, nasobeni masky
a bodu v obraze v dané pozici neboli 2D konvoluce. Maska se posouva po obraze a
vykonava aritmeticky primeér, z toho vyplyva, ¢im vétsich rozmért masku zvolime,
tim je pramérovani uc¢innéjsi, tedy vice rozostiuje obraz. Prumérovaci filtrace ma

jednu nevyhodu, a to Ze negativné pisobi na hrany — ztraci detaily. [26, 32, 33, 46]

111
11 1[/9
111

Obr. 3.7: Prumérujici maska

Uzivatelské ovlivnéni filtrace:

o Velikost masky - nejcastéji je voleno okno o liché velikosti, naptiklad 3 x 3,
5 X b, 7Tx7, 11 x 11.
a) Zvoleni okna 3 x 3 — filtr bude méné rozmazavat, zachovava tedy vice
hrany. Na druhou stranu filtr bude méné t¢inny pro sSum.
b) Zvoleni okna 11 x 11 — filtr skvéle vyhladi sum. Jelikoz se tento filtr chova
jako dolni propust, odfiltruje slozky, které jsou ve vysokych frekvencich,
jako napriklad Sum a detaily obrazu, proto bude obraz do znacné miry

rozmagzany.
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3.2.2 Frostuv filtr

Filtr navrhnuty Frostem a spol. [25] odhaduje obraz bez Sumu na zakladé klouzaji-
ciho okna. V tomto okné je vypocitavana hodnota, na jejimz zakladé se urci, zda se
okno nachazi aktualné v plochach (homogennich oblastech) ¢i hranéch. Poté je obraz
vahovan parametrem, ¢im je tento vahovaci parametr mensi, tim vice se filtrace po-
dobéa prumérovacimu filtru, ¢im roste vice, tim vice zachovava ptuvodni obraz. Tento

filtr je popsan rovnici

Ivs = Z QNN * IN:EN) (32)
NxN

kde Nz N je rozmér masky, koeficient o,y se vypocita jako

exp(—K? - myen)

Y NzN 65529(—[{2 : mNmN) ’

(3.3)

ANgN =

kde

K = 2NN (3.4)
MUNzN

kdy je parametr K vypocitan podilem o smérodatné odchylky a v priuméru.
25, 47, 26, 32, 33]
Dalsi proménnou v rovnici (3.3) je parametr my,y, ktery lze vypocitat tak, jak

je uvedeno v rovnici

men = /(i — in)? + (i — in)? (3.5)

nebo
MNgN = |i—iN|+|i—iN|. (36)

Uzivatelské ovlivnéni filtrace:

o Velikost masky
a) Zvoleni okna 3 x 3 - pfi malém vahovani (v homogennich oblastech) vy-
hlazuje Sum nejméné
b) Zvoleni okna 11 x 11 - pfi malém vahovani (v homogennich oblastech)

vyhlazuje Sum velice dobte
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3.2.3 Filtrace pomoci vlnové transformace

Obecné je vinkova transformace zalozena na rozkladu obrazu pomoci dvojice jedno-
rozmérnych, zrcadlové kvadraturnich filtrti. Jelikoz je vinkova transformace separa-
bilni, lze obraz rozkladat jednorozmérnymi filtry typu dolni a horni propust. Tyto

filtry lze pouzit samostatné na radky a sloupce. [34]

sloupc

L
Iy

e rLL
sloupce "
H

sloupce L

f
f

sloupce

fun
H

WSS

Obr. 3.8: Prvni stupen rozkladu obrazu s vystupem matic fr;, fru, fur, fuw,

prevzato z [34]

Ukéazku rozkladu predstavuje obrazek (3.8), kde vstupni obraz, jenz bude rozkla-
dén, je oznacen f(z,y), tento obraz je nejprve rozkladan po radcich pomoci filtri,
které jiz byly zminény, a vysledek této filtrace je jako u jednorozmérné vinkové trans-
formace podvzorkovan na polovinu. Filtr dolni propusti je oznacen L, ma impulzni
charakteristiku [(z) a filtr horni propusti je oznacen jako H s impulzni charakte-
ristikou h(x). Vznikld matice koeficientti f;, predstavuje aproximace (informace o
plochach), matice koeficienti fy obsahuje detaily obrazu ve vodorovném sméru.
Vzniklé obrazy fr a fg jsou pouhym mezivypoctem, nyni je nutné tyto obrazy
filtrovat po sloupcich se stejnymi filtry, jako byly pouzity pro radky s naslednym
podvzorkovanim o polovinu hodnot. Nyni dostavame Ctyri matice — obrazy, které
reprezentuji prvni stupen rozkladu obrazu f(z,y). Tyto matice jsou oznaceny jako
frrs foo, fur, fup. Pokud bychom rozklddali obraz na vice tirovni, provedlo by
se to vyse uvedenym postupem, ale vzdy z obrazu fr. Obraz fr; se nazyva apro-
ximaci, pokud byl obraz nékdy filtrovan horni propusti, a to v jakémkoliv sméru,
nazyva se matici detaili. Pro dekompozici obrazu prvniho stupné jsou matice ozna-
Ceny LH', HL', HH' a u druhého stupné pak LL?, LH? HL? HH?. Oznaleni
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matice koeficientt LH, at uz byla filtrovana ze vstupniho obrazu, ¢i v druhém roz-
kladu z LL? nam fik4, %e byl obraz filtrovan horni propusti ve sloupcich, a tedy
predstavuje horizontalni detaily. U matice koeficienttt LH je tomu naopak, filtrace
probéhla po tadcich, a tim tedy matice predstavuje vertikalni detaily. Matice HH
pokazdé vznikla filtraci horni propusti v obou smérech, proto predstavuje diago-
nalni detaily. Matice vzniklé prvnim a druhym stupném rozkladu jsou ilustrovany

na obrazku (3.9), kde jsou vyznaceny detaily z vstupniho obrazu.

12 HI2 A HIL!

LH? HH?
P
\
LH! HH!
- >

Obr. 3.9: Znazornéni 2. rozkladu, sipka ukazuje smér hran v obraze, prevzato z [34]

Pocet vzniklych matic bude vzdy
n=3L+1, (3.7)
kde L je stupen rozkladu.

Vybér vinky

Pro rozklad obrazu existuje velké mnozstvi vlnek, jako jsou naptiklad Daubechies,
Coiflets, M-band apod. Delsi vinky s vyssi pravidelnosti maji tendenci dosahovat
lepsich vysledku pti redukei spekli. V ¢lanku [45] byla doporucena vinka Daubechies.
Proto bude testovana spolecné s vinkou Coiflets. [26, 43, 44, 45]
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Filtrace a prahovani

Po rozkladu obrazu do n-tého stupné pomoci vybrané vinky nasleduje prahovani
matic detaild LH, HL a H H. RozlisSujeme dva typy prahovani, a to mékké a tvrdé.

Meékké prahovani je popsano vzorcem

. sgn(w) - (lw| =T),  |w|>T
Wingkke = (3.8)
0, w| < T,
kde @psrke jsou nahrazené koeficienty po mékkém prahovani. Tvrdé prahovani je

popsano vzorcem

R w, lw| >T
Wtordé = (39)
0, |w|<T,
kde @yyrqe jsou koeficienty po tvrdém prahovani. Prah T' je stanoven pomoci

rovuice

T =oy/2log(N), (3.10)

kde o je smérodatna odchylka z koeficientii pro kazdé rozlozené pasmo a N je
celkovy pocet pixeli v matici téhoz pasma. |26, 43, 44, 45]

Pasmo LL je filtrovano pomoci filtru Guided filtru, coz je implementovana matla-
bovska funkce imguidedfilter.

Po prahovani vSech pasem detailli a filtrace matice aproximaci pomoci Guided
filtru, jsou matice koeficientii slozeny zpatky pomoci zpétné Vinkové transformace,
a vysledkem je vyfiltrovany obraz.[26, 43, 44, 45]

Existuje mnoho faktort, které mohou filtraci pomoci vinkové transformace ovliv-
nit. At uz se jedna o zakladni kritéria pri rozkladani obrazu, jako je napriklad stano-
veni stupné rozkladu, typ vlnky, ¢i zvoleni prahu (poptipadé jeho vzorce). Pripadné
je na uzivateli, jaké pasma bude, ¢i nebude prahovat. V ¢lanku [26] dokonce jednot-
liva pasma odstranovali, coz lze povazovat za typ tvrdého prahovani. Dalsi variantou,
podle ¢lanku [44], muze byt to, ze dochazi pouze k prahovani matic detaila LH, HL
a HH a k zddnému prahovani v pasmu LL. Pfed samotnym rozkladem obrazu na
koeficienty je mozné doplnit filtraci obrazu jinou metodou, jako naptiklad anizot-
ropni filtraci, Wienerovym filtrem apod. [26, 43, 44, 45]

Uzivatelské ovlivnéni filtrace:

o vybér vinky
o stupen rozkladu

e typ prahovani
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3.3 Nelinearni filtrace

3.3.1 Medianova filtrace

Medianovy filtr je koncepcné jednoduchy, byt vypocetné narocny algoritmus. Maska
o zvolené velikosti (napiiklad 3x 3, 5x 5 ¢i 7x 7) klouze po obrazovém okné. Hodnoty,
které maska vybere, se setiidi vzestupné, nasledné se vybere hodnota uprostied
(medidnova hodnota) a dosadi se na vystup. Velkou prednosti tohoto filtru je to, ze
zachovava hrany. Tento filtr je velice i¢inny v odstranovani Sumu typu ,sul a pept*,
kdy na obraze vidime bilé a ¢erné tecky. [26, 32, 33, 46]

510 510
3 5 2 =1(0,1,1,2385,568) = |3 8 2
1 8 6 1 8 6

Obr. 3.10: Priklad medidnového filtru, prevzato z [46]

Uzivatelské ovlivnéni filtrace:

 velikost masky - vyhodou medidnového filtru je, ze zachovava hrany, ackoliv

snimek mtize nékdy pusobit trochu neptirozené.

3.3.2 Hybridni medianova filtrace

Hybridni medianovy filtr je obménou klasického medidnového filtru. Princip je po-
dobny jako u klasické medianové filtrace, okno o velikosti, kterou uzivatel zvoli,
projizdi celym obrazem. Toto okno se skldda ze dvou ¢asti. Jako priklad je zde uve-
dena maska 5 x 5, coz lze vidét na obrazku (3.11). Toto okno je rozdéleno na dva typy
masek. Jedna maska pripomina pismeno ,,X“ a druhd maska pripomina ,+%“ Prave
pro kazdou z masek ,X“ a ,+“ se vypocita klasicky median a vysledek postupuje
do posledni ¢asti. Posledni ¢ast ovliviiuje vysledek medidnu z masky ,,+“, masky
,X a prostfedniho pixelu v masce (aktudlné vypocitavany). Z téchto tii hodnot
se vypocita medidan a tato hodnota je dosazena na vystupu. Duvod proc¢ byl tento
filtr realizovan je, ze v ¢lanku [32] vyzdvihli jeho mensi nidro¢nost v porovnani s

klasickym medidnovym filtrem. To se u mého algoritmu nepotvrdilo. [31, 32]

Uzivatelské ovlivnéni filtrace:

 velikost masky
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Obr. 3.11: Ukéazka pro velikost medidnové masky 5 x 5, kde vlevo je maska pripo-

minajici ,X“ a vpravo pfipominajici ,,+, pfevzato z [32]

3.3.3 Homomorfni filtrace

Vychazi se v ni z predpokladu, Ze odstranovany sum je multiplikativni. Pokud
bychom tedy provedli logaritmickou transformaci na uvedeny obraz, jak je provedeno
v rovnici (3.11), mohli bychom tento sum odstranit horni propusti. Horni propust

je navrhovana podle Butterworthova filtru. [42, 26, 33]

In(I(z,y)) =In(L(z,y)) + In(N(x,y)) (3.11)

Mezikrokem pro vypocet filtru je rovnice (3.12)

D(u,v) = 1/ (t — Nigary/2)? - 2 + (0 — Nutoupce /2)?, (3.12)

kde Nyqary je pocet Tadkll, Ngoupee je pocet sloupcii ve spektru obrazu.

Vysledny filtr pro horni propust je vypocitavan podle rovnice:

vH
1+ (Do/D(u,v)*’
kde vL a vH je prenosy pro nizké a vysoké frekvence, Dy je pak mezni frekvence.
Doporucené hodny podle clanku [42] jsou: vL = 0,4, yH = 0,6 a Dy = 1, 8.

Nyni na zasumény, zlogaritmovany obraz pouzijeme 2D Fourierovu transformaci,

H(u,v) =~L + (3.13)

abychom ziskali jeho spektrum. To pak vynasobime s vyslednym filtrem H (u,v), jak

je v rovnici

F(u,v) =I(u,v) - H(u,v), (3.14)

kde I(u,v) je spektrum zasuméného, zlogaritmovaného obrazu, H(u,v) je navr-
zeny filtr a F'(u, v) spektrum vyfiltrovaného obrazu, které je poté prevedeno zpétnou
2D Fourierovu transformaci. Abychom se zbavili logaritmické transformace, tak v
poslednim kroku pouzijeme exponencialni funkci, a ziskame tim vyfiltrovany obraz.

Schéma celého postupu je znazornéno na obrazku (3.12).[42, 26, 33]
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Obr. 3.12: Schéma postupu homomortni filtrace, pievzato z [42]

Homomorfni filtrace - vlastni realizace

Na zakladé heuristického pristupu byla vyse popsana homomofrni filtrace upravena.
Po vypoéteni H (u,v) dle rovnice (3.13), nasleduje otoc¢eni hodnoty, kde nova hod-

nota H(&, v) se vypocitd podle rovnice

H(u,v) =1— H(u,v). (3.15)

Nasledné tato nova matice H (&, v) je ndsobena stejnym zpusobem jako v rovnici
(3.14) s frekvencni charakteristikou obrazu, nasledné koeficienty jsou prevedeny zpét
pomoci zpétné Fourierovy transformace do originalni roviny s koneénym pouzitim

exponencialni funkce.

Uzivatelské ovlivnéni filtrace:

o mezni frekvence — tutlum filtru
o Tad filtru — ovlivni, jak strmé se filtr utlumi na mezni frekvenci, se zvysujici se

strmosti se zvysSuje vypocetni narocnost.

3.3.4 Anizotropni difuze

Anizotropni difuze je v oblasti zpracovani obrazu také nazyvana difuzi Perona a
Malik [35], nebot jsou jejimi zakladateli. Tato metoda je zaméfena na snizeni Sumu
bez odstranéni typickych hran, linek nebo jinych detaili, které jsou dulezité pro
interpretaci obrazu. Tento filtr vyuziva gradientniho obrazu pro rozliseni hranovych
oblasti. V oblasti detailti, tedy hran, se provadi minimalni filtrace a v oblasti ploch
(homogennich oblasti) se odstranuje sum pomoci Gaussovského filtru. Anizotropni
difuze se provadi pomoci aproximac¢ni difuzni rovnice, kde pro dany obraz generuje
rodinu obrazl na zakladé difuzniho procesu, v némz se kazdy novy obraz v rodiné

obrazii vypocitava z rovnice predeslého vyfiltrovaného obrazu. Z toho vyplyva, ze
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tato filtrace je iterativni metodou. AvSak v anizotropni difuzi filtr vykazuje vyni-
kajici vysledky pri potlaceni aditivniho Sumu, proto byl tento filtr v ¢lanku [36]
modifikovan z anizotropniho filtru na filtr, ktery bude filtrovat spekle vznikajici
v ultrazvukovém obraze. [36, 35, 37, 38, 39, 53, 40] Speckle reducing anisotropic
diffusion, tedy SRAD, jak je tato metoda ve zkratce nazyvana, vyuzivda ICOV (in-
stantaneous coefficient of variation) — okamzity variaéni koeficient pro rozliSeni hran
v obraze. [35, 36, 37, 38, 39, 53, 40]

Obecny vztah anizotropni difuze podle Perona a Malik ([35]) je popsén rovnici

fa) = E = div[c(|VI]) VI] (3.16)
I(t=0) = I,

Celd poupravend metoda pro odstranéni spekli je charakterizovana rovnici (3.17).

e — iy [¢(q)VI(z, y; 1))
I(z,y;q) = Ip(z,y), Zex — g

CLIERS

flz) = (3.17)

V ni vychazime ze zasuméného obrazu Iy(x,y) a po pouziti metody ziskdvame
I(x,y;t), kde filtraci ovliviiuje pocet iteraci a krok metody At. [35, 36, 37, 38, 39,
53, 40]

Nésledujici rovnice (3.18) je casto nazyvana ICOV.

1 1y V2I
oz yit) = (3)(F)? — (4—2)(?)2 (3.18)

V této casti nastava velka variabilita a ovlivnéni celé filtrace. V uvedené rovnici
(3.18), kde VI je gradientni obraz pro hranovou detekci. Za operatory aproximujici
prvni derivaci obrazu lze pouzit napriiklad Robertsiv operator, operator Prewit-
tové, Sobeltiv operator nebo Kirschiv operator. Vysledny gradientni obraz je pak
vypocitan pomoci eukleidovské vzdélenosti v rovnici (3.19), kde A, fiy a A, fiy
charakterizuji diference ve sméru x a y po realizaci vyse uvedené masky. Velka va-
riabilita nastava i u proménné V21, coZ je Laplacetiv obraz (voleno u 3. typu). Je
mozné také dosadit diskrétni Laplacetiv obraz, tzn. je Laplaceiv obraz podéleny
¢tyfmi (voleno pro 1. a 2. typ). [35, 36, 37, 38, 39, 53, 40]

ey = \/(Amfm,y)z + (Ayfm,y)z (319)

Funkce pro fizeni miry vyhlazovani je popsana rovnici (3.20), diky které by méla
anizotropickd difuze filtrovat prevazné v homogennich oblastech. [35, 36, 37, 38, 39,
53, 40]
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a(t) = T2 (3.20)

kde o [2(t)] je smérodatnd odchylka intenzity a z(t) je oznaceni pruméru. Hod-
noty jsou vypocitany z oblasti t. Difuzni koeficient je pouhym mezivypoctem vyse
uvedenych vzorci a proménnych. (35, 36, 37, 38, 39, 53, 40]

¢*(z,y;t) — q3(t) >_1 (3.21)
) '

@*(z,y;t) (14 q5(t

Dalsi variabilita nastava u vypoctu proménné D v rovnici (3.22). Je totiz na

clg(z,y;t), q] = <1 i

uzivateli, co dosadi za VI(x,y;t).

Uzivatel ma k dispozici tyto varianty:

1. vynasobeni koeficientu cs A, f,, a A, f,, a tyto dva vzniklé obrazy konvolovat
se Sobelovou maskou pro stejny smér a nasledné secCist (nami oznacovan jako
L. typ)

2. vynasobeni koeficientu ¢ s gradientnim obrazem, ktery byl jiz diive vypocitan
pomoci Sobelovy masky (ndmi oznacovan jako 2. typ)

3. vynasobeni koeficientu ¢ s dil¢imi maskami Laplasidanu pro vSechny smeéry své-

tovych stran a nasledné vse se¢ist (ndmi oznacovan jako 3. typ). [35, 36, 37,
39, 53, 40]

D = c(z,y; )V - (VI(z,y;t)) (3.22)

Poslednim krokem je vypocet néasledujiciho obrazu z rodiny. Obraz je ovlivnén
krokem filtrace, ktery je oznacCovano jako At.

At
I(x,y;t + At) = I(x,y;t) + ZD (3.23)

Uzivatelské ovlivnéni filtrace:

e pocet iteraci
o krok filtrace

3.3.5 Geometricka filtrace

Tato nelinearni filtrace je zalozena na nahradé prostiedniho pixelu v okné 3 x 3,
a to preskladanim. Maska o velikosti 3 x 3 projizdi celym obrazem a dany pixel je

vypocitan pouze dvéma z osmi sousedu v okné, jak je vidét na obrazku (3.13 b),
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c) pro svétové strany ,sever-jih“ a ,vychod-zdpad“. Tyto dva pixely tedy mohou
byt brany pro kazdou svétovou stranu ,sever-jih“, .vychod-zapad“, ,sever-zapad*,

»jih-vychod“, podobné jak je to zndzornéno na obrazku (3.13 a). [40, 41, 42]

sz 3 SV 3

Z Vv d C
iz Y v C

(a) (b {c)

Obr. 3.13: Ukéazka svétovych stran, (b) zndzornéni preskladani pixeli ve svislém

sméru, tedy ,sever-jih“, (c) presladani pro smér ,vychod-zapad“, prevzato z [40]

Pravidla ¢i pseudokdd, podle kterych se v masce 3 x 3 pixely preskladavaji, jsou

popsany v rovnici

if a>b+2 then b=5b+1
if a>bandb<c thenb=05b+1
if e>bandb<a thenb=05b+1
if e>b+2 then b=5b+1
if a>b—2 thenb=0—-1 (3.24)
if a<bandb>c thenb=5b—-1
if e<bandb>a thenb=5b—-1
if ¢c>b—2 then b=5b—1,

kde b je vypocitavany prostredni pixel, a a ¢ jsou sousedni dva pixely pro danou
svétovou stranu. Tato pravidla plati pro vsechny svétové strany. Z toho vyplyva, ze
nelze spojit preskladani do jedné operace, resp. do jedné masky, je nutné preskladat
po jednotlivych smérech zvlast, nebof nasledujici smér preskladava vysledny obraz z
predchoziho sméru. Toto rozdéleni s sebou nese urcitou vypocetni obtiznost, nebot

obraz je projizdén ¢tyimi For cykly (4 svétové strany) pro jednu iteraci. [40, 41, 42]
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U této metody neni mozné ménit velikost okna, uzivatelsky by bylo mozné vybi-
rat filtraci pro jednotlivé strany, avsak standardni postup je pro vsechny svétové
strany filtrovat rovnomérné. Miru filtrace idi pocet iteraci, respektive kolikrat filtr
presklada cely obraz. [40, 41, 42]

Uzivatelské ovlivnéni filtrace:

e pocet iteraci - s vySSim poctem iteraci ma filtr tendenci ztmavovat intenzitu

obrazu.
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4 HODNOCENI KVALITY FILTRACE

4.1 Objektivni parametry

Kvalita filtrovanych snimki se d& vyhodnotit podle nékolika metod. Pro néktera
kritéria je predpokladem znat origindlni nezasumény obraz. Tento obraz nasledné
umeéle zasumime, vyfiltrujeme a nasledné z ného muzeme urcit jak dany filtr ¢i
metoda je ¢i neni tc¢inna. Pro realnd data bohuzel nezname jeho nezasuménou verzi,
proto zavadime jinad hodnotici kritéria. Pro ohodnoceni pro realny obraz, jako jsou
SSI a SP. [26, 47, 53]

4.1.1 Mean Squared Error — MSE

Tato metoda urcuje primérnou kvadratickou odchylku v obraze. Od origindlniho
obrazu odecteme vyfiltrovany obraz, vznikne ndm chybovy obraz, jehoz hodnoty
umocnime. Nasledné secteme vsechny hodnoty a podélime pocétem hodnot v rad-
cich a sloupcich. Matematicky zapis této metody nalezneme u vzorce (4.1). Pokud
bychom porovnavali dva totozné obrazy, tak hodnota MSE by dosahovala nuly. Po-
kud bychom porovnavali bily a ¢erny obraz, tak bychom dosdhli nejvyssi mozné
odchylky, maximalni chyba tedy pro jeden pixel by byla 2552 (uvaZujeme rozsah
hodnot od 0 - 255 odstint Sedi). [26, 47, 53]

1 M N )
MSE = —=> > (lij = L) (4.1)
MN &5 2=\ 7 2

=1

4.1.2 Signal to Noise Ratio — SNR

Tento parametr ur¢uje pomér signal - sum. Tato metoda je velmi citliva, i kazda

mald zména v Sumu v obraze vede ke zméné hodnoty, SNR je popsano vzorcem (4.2).

V porovnani dvou totoznych obrazi, hodnota SNR by byla nekone¢na. [26, 47, 53]
iy Zj'v=1(1i2j - I7))

SNR = 10log i (4.2)
M SN Ly — 1y)?

4.1.3 Peak signal to noise ratio - PSNR

Kritérium PSNR je nastavbou kritéria MSE, vyjadiuje pomér mezi maximalni ener-
gil v obraze a energii Sumu. PSNR je charakterizovano vzorcem
72

Imam
PSNR = —10log - 1. (4.3)
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kde 12

max

parametru PSNR plati, Ze se zvySujicim se PSNR ziskavame kvalitnéjsi obraz. [26,
47, 53|

vyjadiuje maximalni hodnotu jasu zasuméného obrazu. U hodnoticiho

4.1.4 Speckle Suppression Index — SSI

Vypocet tohoto hodnotictho parametru je zaloZzeno na poméru smérodatné odchylky
a prumeéru. Hodnotic parametr je charakterizovan vzorcem
o (R f) R

SSI = PR (4.4)

kde o(R; smérodatna odchylka vyfiltrovaného obrazu, R £ je prameér z vyfiltrova-
ného obrazu. o(R) je smérodatna odchylka ptivodniho obrazu a jeho prumeér je ozna-
¢en o(R). Ocekavana hodnota je mensi nez 1, coz 1k, ze doslo k potlaceni spekli,
nebot vyfiltrovany obraz by mél mit mensi smérodatnou odchylku nez ptuvodni. Po-
kud je hodnota SSI pfilis nizka filtr mé vysoké potlacujici ucinky. [48, 49, 50]

4.1.5 Speckle Image Statistical Analysis — SP

Amplituda spekli muze byt reprezentovana pomeérem zasuméného obrazu vudi fil-
trovanému, jak popisuje vzorec

_ I
- &

kde Sp je vysledny spekle obraz. Idealni spekle obraz by mél mit normalni rozlozeni

Sp (4.5)

se stfedni hodnotou 1. Priimérna hodnota ze spekle obrazu Sp slouzi k ohodnoceni
schopnosti filtru zachovat stfedni hodnotu ptivodniho snimku, éim blize je priamér
k 1,0, tim je lepsi schopnost filtru zachovat obsah obrazu. [48, 49, 50]

4.2 Subjektivni hodnoceni

U subjektivniho hodnoceni porovnavame vzdy origindlni obraz s vyfiltrovanym ob-
razem. Nejvice pozornosti je upfeno na vyhlazeni Sumu v plochach a zachovani hran.
Zejména pro pozorovani hran, byly v uméle vytvoreném testovacim obraze vytvo-
feny od nejuzsi po nejtlustsi, co umoznoval dany program. Tyto hrany miizeme
nalézt hlavné v pravém hornim rohu, mezi objekty a samoziejmé na hranici danych
objektl. Pomocnou metodou k subjektivnimu hodnoceni je mozné obrazy mezi se-
bou odecist a pozorovat jak moc dand metoda napriklad narusila hrany obrazu. V
plochiach mimo a vné ornamentti bude posuzovan kontrast, jas a artefakty, nebof

zvétseny kontrast oproti ostatnim oblastem muze byt pro oko velmi rusivé.
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5 SIMULACE SPEKLIi- VLASTNI REALIZACE

Pro ovéreni ucinnosti filtra je velice dtlezité znat originalni, respektive jeho neza-
suménou podobu. Tu u redlnych dat bohuzel nezname. Proto se snazime co nejvice
priblizit a nasimulovat dany Sum, uméle zasumeét jakykoliv obraz, pouzit predepsané
metody pro odstranéni Sumu a patii¢né vyhodnotit. V této ¢asti bude popsana re-

alizace Sumu spekle, ktery vychéazi z ¢lanku [54] s drobnou modifikaci. [54]

5.1 Generovani proménnych

Definujme si dvé dvojrozmérné proménné Q(z,y) a Qa(x,y). Tyto proménné jsou

nahodné a dosahuji hodnot z intervalu (—m, 7). Proto e % a e~*% jsou nekorelujici
se hodnoty. Vzorec 5.1 nam tika postup, jak vytvorit novou proménnou W, ktera se

specificky koreluje s e7#% a e~ [54]

W=r e ™ /172 (5.1)

Kde proménna, r je korelaéni koeficient mezi W a e~**. Hodnota r je v této teorii
brana zatim jako jedna hodnota, za tuto proménnou pozdéji budeme dosazovat nas
originalni obraz, ktery chceme uméle zasumét speklemi, diky tomu nase generované

spekle by mély byt zavislé na obraze. Z predeslych vyrazi vyplyva, ze W je plné
zavislé na e * a zcela nezavislé e~™2. Mizeme si povSimnout, ze e a e~
jsou podobného vyjadreni jako jednotka zrakového pole v prostorové rovinné, kde
tyto dvé proménné jsou faze pro monochromatické svétlo v.daném momentu a W je
rovno sumé amplitud téchto dvou fazovych poli. [54]

Pokud r je dvoudimenzionalni matice, korelace mezi odpovidajicimi hodnotami
W a e % pifmo souviseji s hodnotami r, pokud by r byla tfidimenzionalni matice,

treti rozmér by urcoval chovani v case. [54]

5.2 Zobrazovaci teorie generatoru u vzoru spekli

Zobrazovaci systém lze popsat, jako rovinu objektu s prenosovou funkei systému, to

je znazornéno u rovnice 5.2.

Img(x,y) = Obj(z,y)H (z,y) (5.2)

Kde I'mg(x,y) je zobrazovany obraz ve svételném poli na néjz byla aplikovana 2D
Fourierova transformace, Obj(z,y) je objekt ve svételném poli na néjz taktéz byla

aplikovana 2D Fourierova transformace, H(z,y) je prenosova funkce zobrazovaciho
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systému, v nasem pripadé je to kruhova nebo obdélnikova funkce, zalezi na volbé
uzivatele. [54].

Poté intenzitu origindlniho obraz I(z,y) muzeme vypocitat dle vzorce

I(z.y) = [2DFT" {Img}|" = |[2DFT~"{Obj(x,y)H ()} | (5.3)

kde 2DFT ! je zpétna 2D Fourierova transformace. V této éasti se s uvedenym
clankem rozchazime, nebot podle popsané teorie bychom méli dostat vysledny, za-
sumeény obraz, misto toho ziskavame pouze vzor spekli pro danou reprezentaci, coz
je vidét na obrazku 5.1. [54]

Obr. 5.1: Vzor spekli po vypoéitani rovnice (5.3)

Proto tato predloha sumu je nasledné prictena k originalnimu obrazu. Dilkazem
toho, Ze tento Sum opravdu zavisi na originalnim obrazu, predlozeny obraz byl zesilen
v dané rovnici koeficientem, 5 - r, vysledek je vidét na obrazku 5.2.

Na vyse uvedeném obrazku jsou zachovany rysy ptvodniho obrazu, s ovlivnénim

puvodnich intenzit.

5.3 Vzor spekli

Nové tedy predpokladejme, zZe proménna W (x,y) v rovnici 5.1 charakterizuje roz-
lozeni intenzity spekli pro origindlni obraz, ktery byl dosazen za proménou r(zx,y).

Toto 1ze vyjadiit rovnici 5.4. [54]

I(z,y) = 2DFT"' {2DFT{W (v, y)} H(x,y)}

’ 2

(5.4)
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Obr. 5.2: Vzor spekli pro 5 - r z rovnice (5.1)

Kde H(z,y) je dolnopropustni filtr, jehoz 2D amplitudové frekvencni charakte-
ristika je znédzornéna na obrazku 5.3. Jednd se o kruh ve stredu obrazu s polomérem
100 pixell, kde tyto hodnoty jsou nastaveny na 1, zbytek obrazu 0. Docilime toho,

ze vytvorené spekle se aproximuji do tii pixeld (pro vstupni obraz 600 x 600) . [54]

Obr. 5.3: Ukézka spektralniho filtru, ktery vymezi dané frekvence
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5.4 Ukazka simulace spekli

Jako predloha byl vytvoren obrazek v programu Malovani, ktery je zobrazen na

obrazku (5.4a) a jeho zasuména realizace (5.4b).

o —

Obr. 5.4: a) originalni obraz, b) zasumény obraz dle kapitoly 6

Vytvoreny origindlni obrazek (5.4a) z Malovani byl dosazen za proménnou r v

rovnici (5.1), vysledkem je zasumény obrazek (5.4b).

5.5 Texturni analyza

Obraz jak originalni, zasumény obraz speklemi vyse uvedenym postupem, tak obraz
zasumeény Matlabovskou funkci imnoise s rozptylem 0,07, byly rozdéleny po 200
pixelech po tadcich a sloupcich, na devét ¢asti. Z téchto deviti ¢asti z kazdého obrazu
byl vypocitan rozptyl, ktery je uveden v tabulce (5.1) a déle z kazdého obrazu byl

vytvoren histogram, ktery lze vidét na obrazku (5.6).
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Obr. 5.5: Zasumeéné obrazy: a) pomoci matlabovské funkce imnoise b) zasumeény

obraz, dle kapitoly 6, oba s vyznacenymi oblastmi po 200 pixelech

Na obrazku (5.5 a) lze vidét zasumény obrazek pomoci matlabovské funkce im-
noise s empiricky zvolenym rozptylem 0,07, aby se podobal obrazku (5.5 b). Vel-
kym rozdilem téchto dvou obrazku je fakt, ze spekle v zasuméném obrazku pomoci
matlabovské funkce imnoise, se projevi vsude stejné, coz by podle predpokladia byt
nemélo. Podle predpokladu by se v odstinu bilé mél Sum projevit vice oproti odstinu
¢ernému. Tomuto faktu se blizi obrazek (5.5 b), ackoli neni zcela dokonalou realizaci.
Déle na obou obréazcich jsou znédzornény hranice oblasti, ve kterych byl vypocitavan
rozptyl uvedeny v tabulce (5.1).
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pitoly 6 a speklemi z matlabovské funkce imnoise

Tab. 5.1: Rozptyl hodnot originalniho obrazu, zasuméného obrazu speklemi dle ka-

Rozptyl hodnot originalniho obrazu

Oblast (fadky, sloupce) 1-200 201-400 | 401-600
1-200 872,9566 | 2057,008 934,4779

201-400 1044,39 664,6848 769,6024
401-600 1000,406 | 570,6556 381,1576

Rozptyl hodnot zasuméného obrazu dle kapitoly 6

Oblast (fadky, sloupce) 1-200 201-400 | 401-600
1-200 1309,269 | 2295,356 1383,734

201-400 1462,411 | 1089,752 1179,016
401-600 1436,224 | 1037,663 824,8664

Rozptyl hodnot zasuméného

obrazu fci imnoise s rozptylem 0,07

Oblast (fadky, sloupce) 1-200 201-400 | 401-600
1-200 1611,2807 | 3767,8077 | 1816,3960

201-400 1754,2444 | 1554,3583 | 1712,6617
401-600 22427596 | 1371,8090 | 1342,6820

Po zasumeéni originalniho obrazu je logické, ze doslo ke zvysSeni rozptylu hodnot v
castech obrazu, nebot je primichan sum s danym rozdélenim. Vyse uvedend tabulka
(5.1) popisuje rozptyl vsech obrazi. Muzeme si povsimnout, Ze rozptyl zasuméného
obrazku pomoci funkce imnoise ma zhruba 1,5x vétsi rozptyl nez obraz zasumény
speklemi dle kapitoly 6. V porovnani posledniho jmenovaného obrazu s originalnim
obrazem lze konstatovat, Ze az na vyjimky, obsahuje 1,5x vétsi hodnoty nez zasumény
obraz speklemi z kapitoly 6. Lze také pozorovat tikaz, ze v oblasti 1. radku a 2.
sloupce doslo jen k mirnému zvyseni rozptylu, coz by podle predpokladi mélo byt
pravé naopak. Jak bude patrné i pozdéji z histogramu na obrazku (5.6) — uprostted,
doslo ke zvyseni poméru spise svétlych nez tmavych oblasti, v tomto je shledavana
tato metoda za mirné nedostacujici. Toto také miize pozorovat ze subjektivniho
hlediska v porovnani obrazku (5.4 a, b). I pfes tento fakt, vice pfipomind redlné
spekle nez matlabovska funkce imnoise.

Na obrazku (5.6) je mozné porovnat histogram originalniho obrazu (vlevo), za-
suménych obrazu, jak pomoci kapitoly 6 (uprostted), tak pomoci pomoci matlabov-
ské funkce imnoise (vpravo). U origindlniho obrazu dominuje jasovd hodnota 110,
ktera je v obraze zastoupena zhruba 2 - 10°, tento jasovy odstin byl pouzit do ploch
mimo ornamenty obrazu. Lze také vidét fakt, kde oba zasuméné obrazy maji tuto

hodnotu jasu sniZzenou a doplnili ji podobnymi odstiny. Spekle dle kapitoly 6 spise
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HISTOGRAMY
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Obr. 5.6: Histogramy: vlevo — originalni obraz, uprostied — spekle navrhované ze 6.

kapitoly, vpravo — spekle vytvorené pomoci matlabovské funkce imnoise

tuto hodnotu doplnily svétlejSim odstinem, nez tmavsim, jak jiz bylo popsano vyse.
U matlabovské funkce tomu je pravé na opak, doslo ke zvysSeni zastoupeni tmavsich
hodnot nez svétlych. Navic u matlabovské funkce doslo k vétsimu rozptylu okolo
této hodnoty, do tmavych hodnot. V porovnani obou zasuménych obrazi, lze kon-
statovat, ze obraz se sumem z kapitoly 6 ma mensi rozptyl hodnot od maximalni
— pouze dvé, kdezto podle matlabovské funkce tento rozptyl je vétsi — zhruba ctyri

sloupce.
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6 POPIS UZIVATELSKEHO ROZHRANI GUI

Na zakladé popsanych a vytvorenych filtri pro odstranéné spekli, bylo navrzeno a
realizovano uzivatelské prostiedi v programu MATLAB ® 2016a - GUI.

4 Diplomova_prace_Otakar_Kuchar - x
Natteni obrazu 'ORIGINALN OBRAZ VYFILTROVANY OBRAZ

NACTI obraz NACTENO !

ZaSumani obrazu
Vyber typ ZASUMENI

O 1. realizace spekli ® 2. realizace spekli O Bez zasuméni

ZASUM & ZOBRAZ |
Filtrace obrazu
Vyber typ FILTRACE |
O Medianowy filtr O Hybridni medidnova filrace

O Primérovac fitr O Frostiv fitr

G Homomorfni fitrace O Geometricks fitrace

@ Anisotropickd fitrace O Vinkova transformace

Parametry fitrace
Vyber typ ANZOTROPICKE DIFUZE |

®@Typ 1 OTyp 2 OTyp 3

Potet iteraci 100

Krok filtrace

0.01

[
MSE[] SNR[db]  PSNA [db]

FILTRUJ a ZOBRAZ |

Préce s obrazy

CELE OKNO ORIGINALNIHO OBRAZU ~ CELE OKNO ZASUMENEHO OBRAZU CELE OKNO VYFILTROVANEHQ OBRAZU RESET

Obr. 6.1: Zobrazeni celého uzivatelského prostiedi

Po spusténi se uzivateli nabidne pouze tla¢itko s ndzvem ,NACTI obraz*, kde po
kliknuti na toto tlacitko si uzivatel zvoli cestu a obrazek bude nac¢ten. To mu potvrdi
i samotny program, jak je vidét na obrazku (6.2). Nacteny obrazek se automaticky

vykresli.

MNaéteni obrazu

NACTI obraz NACTI OBRAZ

Obr. 6.2: Nacteni dat v GUI

Po tspésném nacteni obrazu se uzivateli odkryje panel pro zasuméni nacteného
obrazu. Uzivatel ma na vybér 1. realizace spekli - coz je implementovana Matlabov-
ska funce imnoise, kde nasledné uzivatel zada rozptyl sumu. Druha moznost je 2.
realizace spekli, coz je vyse uvedeny model spekli dle 6 kapitoly. Posledni moznosti
je nezasumét obrazek viibec a to z toho divodu, Ze mohou byt na vstupu nactena

realna data, kde se sum vyskytuje jiz v obraze.
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Filtrace obrazu
Vyber typ FILTRACE !

O Medianowvy filtr (O Hybridni medidnové filtrace
O Pramérovaci filtr O Frostiiv filtr

(O Homomorfni filtrace () Geometricka filtrace

(® Anizotropni difuze ) Vinkové transformace

Parametry filtrace
Vyber typ ANIZOTROPNI DIFUZE !

®Typ 1 OTyp 2 OTyp 3
Potet iteraci 100
Krok filtrace 0.01

FILTRUJ a ZOBRAZ !

Obr. 6.3: Panel pro filtraci

Po zvoleni realizace konkrétni realizace sumu dojde k zasumeény obrazeku a jeho

vykresleni pod originalnim obrazem. Uzivateli bude odkryt dalsi panel, a to pro

filtraci obrazu. Na vybér ma uzivatel z 8 typu filtrd, jak je vidét na obrazku 6.3).

U anizotropni difuze ma uzivatel dokonce na vybér ze 3 typu realizace. U kazdého

filtru je mozné zadat parametry pro filtraci.

Parametry filtraci

Prameérovaci filtr - velikost masky

Medianovy filtr - velikost masky

Hybridni medidanovy filtr - velikost masky

Frostuv filtr - velikost masky

Homomorfni filtrace - horni frekvence, dolni frekvence, mezni frekvence
Geometricka filtrace - pocet iteraci

Anizotropni difuze - vybér z typu anizotropni filtrace - pocet iteraci, krok
filtrace

Vlnkova transformace - vybér prahu - mékké/tvrdé prahovani, pocet rozkladi

Zadavani parametri je oSetfeno pro pripadny Spatny vstup filtrace. Uzivatel by

byl upozornén prostrednictvim chybové hlasky a filtrace neprobéhne (zadén text

misto ¢isla, nevyhovujici ¢islo - sudé éislo u velikosti masky, apod.).
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Po zvoleni spravnych parametri se vykresli vyfiltrovany obrazek. Uzivatelské
prostiedi se béhem filtrace uzamkne, aby uzivatel nemohl narusit filtraci. Pokud
uzivatel zvoli typ filtrace, kterd ma vstupni parametr ,pocet iterace“, obrazek bude
vykreslovan v kazdém kole iterace. Uzivatel tak muze pozorovat zmény s rozdilem
kazdé iterace. Béhem filtrace bude uzivateli zobrazovana informace, v jaké casti

filtrace se zrovna nachézi, jako je vidét na obrazku (6.4).
4 VYCKEITE PROSIM! - >

4. iterace

]

Obr. 6.4: Informace v jakém kroku ¢i iteraci se uzivatel nachazi

Po vykresleni filtrovaného obrazu, je na uzivateli, aby posoudil ze subjektivniho
hlediska kvalitu filtru. Automaticky uzivateli jsou napomocny objektivni metriky
MSE, SNR a PSNR, kde mtze hned dojit k vyhodnoceni ze objektivniho hlediska,
zda filtrace predchozi byla lepsi ¢i nikoliv. Dale uzivatel muze vyuzit funkce zvétseni

obrazu do samostatného okna jak pro originalni, zasumény, tak vyfiltrovany obraz.

OBJEKTIVNI METRIKY
350 25

300

250

200

100

50

0
MSE [ SNR[db]  PSNR [db)

Obr. 6.5: Vyhodnoceni objektivnich metrik vyfiltrovaného obrazu na zakladé grafu
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7 VYHODNOCENI METOD NA UMELE VY-
TVORENYCH DATECH

7.1 Vstupni data

Pro testovani byl vytvoren jiz zminovany obrazek v programu Malovani, ktery miu-
zeme vidét na obrazku (7.1 a). V obraze nebyly pouzity krajni hodnoty odstinu
cerné ani bile, aby se sSum mohl lépe projevit v téchto lokacich. Zaruseni original-
niho obrazku bylo provedeno dle kapitoly 6. Byl tedy vyuzit navrhnuty model spekli.

Zaruseny obrazek speklemi mizeme vidét na obrazku (7.1 b).

a) . b)

Obr. 7.1: a) originalni obraz, b) zasumény obraz dle kapitoly 6

Jelikoz zname puvodni obraz, mizeme filtry objektivné vyhodnotit pomoci kri-
térii, ktera jiz byla popsana vyse. Ohodnotit obrazek lze také subjektivné, dojmem

pozorované osoby.

7.2 Dukaz ergodicity

Aby bylo mozné pouzivat jednu konkrétni realizaci zaSumeného originalniho obrazu,
je nutné dokazat, ze hodnotici parametry nejsou zavislé na vygenerovaném Sumu z
pohledu ndhodnosti. N&$ origindlni snimek vytvofeny v programu Malovani, byl
pouzit pro vznik 100 na sobé nezavislych realizaci zasuméného obrazu. Pokud by
bylo dokazano, ze hodnotici parametry nejsou zavislé na vygenerovaném sumu, lze

povazovat jednu realizaci za ergodickou, tedy Ze projevené statistiky by se chovaly na
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vsech obrazcich stejné. Pokud by tomu tak nebylo, bylo by nutné provést testovani
a vyhodnoceni kazdy filtr na vsech 100 realizacich Sumu samostatné.

Nastaveni bylo voleno pro dosazeni nejlepsich vysledkti dané metody jak z po-
hledu objektivniho, tak subjektivniho hodnoceni. Pfesné hodnoty nastaveni mtzeme

pozorovat v tabulce (7.1).

Tab. 7.1: Nastaveni metod pro nejlepsi dosazené vysledky jak ze subjektivniho tak
objektivniho hodnoceni

metoda nastaveni 1 nastaveni 2
Geometricka filtrace 8 iteraci — —
Prameérujici filtr maska o velikosti 5 x 5 — —
Medianovy filtr maska o velikosti 7 x 7 — —

Hybridni medianovy filtr maska o velikosti 7 x 7 - -

Frostuv filtr maska o velikosti 7 x 7 - -
Anizotropni difuze 100 iteraci krok 0,01 -
filtrace vinkové transformace vinka Daubechies rozklad — 2 pasma | mékké

Na obrazku (7.2) muzeme pozorovat srovnani metod, které byly vyhodnoceny
na 100 riznych realizacich vzoru spekli. Z vysledku je patrné, Ze rozptyl hodnot
parametru MSE je opravdu velmi maly, proto lze povazovat jednu realizaci Sumu
spekle za ergodickou.
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Obr. 7.2: Otestované metody na 100 realizacich pro hodnotu MSE, kde G. — geo-
metricka filtrace, A. — anizotropni filtrace 1. typu, M — medianova filtrace, HM. —
hybridni medidnova filtrace, V — filtrace pomoci vilnkové transformace, F. — Frostiiv

filtr, P. — pramérujici filtr.

Z obrazku (7.2) je patrné, zZe si nejlépe vedla geometrickd filtrace, ktera napric

100 realizacemi dosdhla primérného MSE kolem 300.
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Obr. 7.3: Otestované metody na 100 realizacich pro hodnotu SNR, kde G. — geo-
metricka filtrace, A. — anizotropni filtrace 1. typu, M — medianova filtrace, HM. —
hybridni medidnova filtrace, V — filtrace pomoci vilnkové transformace, F. — Frostiiv

filtr, P. — pramérujici filtr.

V porovnani poradi pro hodnotu SNR na obrazku (7.3) s kritériem MSE na
obrazku (7.2), lze konstatovat, ze metody které byly u kritéria MSE na prvnim ¢
druhém misté, tak skocili na poslednim a predposlednim misté hodnoceni kritéria
SNR, ve srovnani s ostatnimi metodami. Predni pricky obsadil medianovy a hybridni
medianovy filtr. I zde jsou patrné malé rozdily v hodnotach, a proto mtuzeme i podle

tohoto kritéria povazovat Sum za ergodicky
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Obr. 7.4: Otestované metody na 100 realizacich pro hodnotu PSNR, kde G. — geo-
metricka filtrace, A. — anizotropni filtrace 1. typu, M — medianova filtrace, HM. —
hybridni medidnova filtrace, V — filtrace pomoci vilnkové transformace, F. — Frostiiv

filtr, P. — pramérujici filtr.

Kritérium PSNR na obrazku (7.4) zachovava stejné poradi v porovnani metod
mezi sebou jako MSE na obrazku (7.2)
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7.3 Pramérujici filtr

Po aplikaci nize uvedenych masek primeérujiciho filtru na zasumény obraz lze z
tabulky (7.2) pro objektivni metriky usuzovat, Ze nejlepsitho obrazu dosahl filtr s
velikosti masky 5x5 ¢i 7x 7. Pomérné velkou vyhodou tohoto filtru je mala vypocetni

naroc¢nost.

Tab. 7.2: Vyhodnoceni priamérujiciho filtru v zavislosti na velikosti masky

Objektivni metriky pro priumérovaci filtr
Rozmér masky | MSE | SNR PSNR
3x3 781 | 20,04719 | 17,6002
5x5 694,4 | 20,7854 | 18,11064
TxT7 685,7 | 20,61203 | 18,16544
9x9 712,8 | 19,99238 | 17,99733
11 x 11 751,9 | 19,26277 | 17,76529

Napti¢ vsemi realizacemi byl ze subjektivniho hlediska vybran obrazec, po filtraci
s maskou o velikosti 5 x 5. V pripadé masky 3 x 3 totiz nedochéazelo k vyraznému

odstranéni Sumu, nacez v pripadé 7 x 7 byly hrany obrazu pomérné naruseny, a

obraz se zdal az prilis neostry. Proto byla zvolena varianta pro velikost masky 5 x 5.

Obr. 7.5: Porovnani dvou nejlepsich vystupt prumérujiciho filtru, a) filtr s maskou
5 x 5, b) filtr s maskou 7 x 7
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Na obrazku (7.20) 1ze vidét dveé nejlepsi realizace.Porovnanim téchto dvou obrazi
ze subjektivniho hlediska lze konstatovat, ze obraz(7.20 a) méa zachované tii hrany
v hornim rohu, nacez na obraze (7.20 b) muzeme vidét pouze dvé a silné rozmazani
treti hrany. U obou dvou obrazii doslo k ztraté nejtenci hrany. Filtr zanechal bile

artefakty po sumu spekle.

7.4 Medianovy filtr

Se¢ konstrukéné jednoduchy filtr, tak medidanovy filtr dosahuje velmi dobrych vy-
sledki. Coz mimo jiné popisuje i tabulka (7.3), kde nejlepsiho objektivniho dosahuje
s maskou 7 x 7. Je dilezité podotknout, ze podle objektivnich kritérii dosahuje také

zhruba stejnych vysledkt maska o velikosti 9 x 9.

Tab. 7.3: Vyhodnoceni medidnového filtru v zavislosti na velikosti masky

Objektivni metriky pro medidnovy filtr
Rozmér masky | MSE | SNR PSNR
3x3 702,5 | 20,60177 | 18,06022
5x5 486,5 | 22,86763 | 19,65579
77 420,5 | 23,607 | 20,28909
9x9 420,7 | 23,23541 | 20,28677
11 x 11 480,4 | 21,1719 | 19,71031

Ze subjektivniho hlediska je volen filtr o velikosti 5 x 5, nebot filtr jako v pri-
padé prumérujiciho filtru narusil v masce o velikosti 7 x 7 tfeti hranu, dale filtr s
mensim rozmérem masky zachoval obraz kruhu v pravé dolni ¢asti obrazu, nacez ve
druhém obraze je témér potlacen. Na druhou stranu s vyssi maskou doslo k lepsimu
odstranéni sumu. Oba obrazy vykazuji dobrého jak subjektivniho tak objektivniho
hodnoceni, nebot nedoslo tak k vyraznému naruseni hran, jako tomu bylo naptiklad

u prumeérovaciho filtru. Vystupy této metody jsou zobrazeny na obrazku (7.6).
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a) | b)

Obr. 7.6: Porovnani dvou nejlepsich vystupt medidnového filtru, a) filtr s maskou
5 x 5, b) filtr s maskou 7 x 7

7.5 Hybridni medianovy filtr

Modifikovana verze medianového filtru vychazi jak ze subjektivnich, tak objektiv-
nich kritérii hife nez klasicky medidnovy filtr. V tabulce (7.4) nalezneme minimalni
hodnotu MSE 440, zatimco u klasického medidnového filtru 420. Podobné je tomu

tak 1 u ostatnich hodnoticich kritérii.

Tab. 7.4: Vyhodnoceni hybridniho medidanového filtru v zavislosti na velikosti masky

Objektivni metriky pro hybridni medianovy filtr
Rozmér masky | MSE SNR PSNR
3x3 887,9 | 19,19986 | 17,04332

5x5 611,2 | 21,54799 | 18,66476
7Tx7 471,6 | 23,09244 | 19,79123

9%x9 440,5 | 23,25248 | 20,08712

11 x 11 468,9 | 22,1655 19,81545

Ze subjektivniho pohledu do jisté miry podotknout, Ze obraz po aplikaci s vétsi
velikosti masky mirné deformoval hvézdu uprostied obrazku a do jisté miry kruh
v pravém dolnim rohu. Taktéz byly odstranény dvé ze ¢tyt linek v pravém hornim

okraji. Oba dva vysledky jsou zobrazeny v obrazku (7.7).
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Obr. 7.7: Porovnani dvou nejlepsich vystupu hybridniho medidnového filtru, a) filtr
s maskou 5 x 5, b) filtr s maskou 7 x 7

7.6 Frostuv filtr

Podle objektivnich metrik dosahl svého nejlepsiho vysledku s maskou o velikosti

7 x 7, vSechny testované hodnoty jsou zobrazeny v tabulce (7.5).

Tab. 7.5: Vyhodnoceni frostova filtru v zavislosti na velikosti masky

Objektivni metriky pro Frostuv filtr
Rozmér masky | MSE SNR PSNR
3x3 778,4 | 20,19228 | 17,61488
5x5 689 21,07406 | 18,14469
7Tx7 672,7 | 21,10883 | 18,24849
9%x9 687,6 | 20,75575 | 18,15325
11 x 11 713,6 | 20,29194 | 17,99236

Ackoli Frostiv filtr neni hodnocen lepsim vystupem nez medianovy filtr pomoci
objektivnich metrik, je nutné konstatovat ze z objektivniho hlediska dosahl lepsiho
dojmu nez pravé zminovana metoda. Napriklad filtr zachoval jak s maskou o velikosti
5 x 5, tak 7 x 7, tfi hrany v pravém hornim rohu a zaroven sum v plochéach je
dobre vyhlazen. S vetsi maskou filtr vice rozmazava obraz, tudiz se vice chova jako

prumérujici filtr. Proto byla zvolen ze subjektivniho dojmu obraz po aplikaci masky

73



o velikosti 5 x 5. Je nutné konstatovat, ze stale se v obraze vyskytuji bilé skvrny, ale

s daleko mensim poctem zastoupeni. Vysledky jsou vyobrazeny na obrazku (7.8).

Obr. 7.8: Porovnani dvou nejlepsich vystupt hybridniho vystupt Frostova filtru, a)
filtr s maskou 5 x 5, b) filtr s maskou 7 x 7

7.7 Homomorfni filtrace

Homomorfni filtrace je hodnocena objektivnimi kritérii jako nejhorsi metoda. Jeji
nejlepsi hodnoty dosahuji u kritéria MSE 761, SNR 15,5 a PSNR 17,7. Dle ¢lanku
[42] bylo doporuc¢eno nastaveni pii vL = 0,6, vH = 0,8 a dy = 1,8. Z tabulky (7.6)
je opravdu patrné, ze pro toto nastaveni bylo dosazeno nejlepsiho hodnoceni pro
metriku SNR. Dale byly testovany hodnoty blizké tomuto nastaveni. Pii pohledu
na tabulku (7.6) mizeme pozorovat 3. nejlepsi ohodnoceni MSE s hodnotou 763
a nejhorsi vysledek SNR s hodnotou -30,96. U této filtrace bylo pouzito nastavené
vL =0,6,vH =0,9 ady=1,77. Je to zptsobeno tim, zZe ¢itatel je o0 hodné mensi

nez jmenovatel v rovnici (4.2), proto zlomek se bude rovnat hodnoté blizka nule.
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Tab. 7.6: Vyhodnoceni homomorfni filtrace v zavislosti na zvolenych parametrech

Objektivni metriky pro homomorfni filtraci

~vL | vH | dy MSE SNR PSNR

0,6 | 0,8 | 1,8 | 1231,609 | 15,55027 | 15,62199
0,6 | 0,83 | 1,8 | 943,608 | 14,77764 16,7788

0,6 | 087 | 1,8 | 789,807 | 10,00133 | 17,55151
06 | 09 | 1,8 | 767,382 | 3,146011 17,6766

0,6 |091| 1,8 | 771,615 | -4,83637 | 17,65271
0,6 |092| 1,8 | 786,067 | -19,1335 | 17,57212
0,6 | 0,9 | 1,81 | 775,772 | 5,70051 17,62937
0,6 | 0,9 | 1,82 | 787,239 | 7,600874 | 17,56565
0,6 | 0,9 | 1,79 | 762,589 | -0,55692 | 17,70381
0,6 | 0,9 | 1,78 | 761,042 | -6,87536 | 17,71263
0,6 | 0,9 | 1,77 | 763,096 -30,959 17,70093
0,611 0,9 | 1,77 | 824,124 | 6,105706 | 17,36679
0,59 | 0,9 | 1,77 | 768,555 | 6,517366 | 17,66997
0,6 | 0,9 2 1375,86 | 14,78438 | 15,14097
0,6 | 0,9 | 1,5 | 2775,633 | 15,46992 12,0931

0,7 1 1,6 | 12803,15 | 10,77137 | 5,453549

Ze subjektivniho hlediska je nutné konstatovat, ze Sum nebyl vyhlazen na tolik,
jak bylo vidét z predeslych metodach, nebot tato filtrace spise upravila kontrast,
aby krajni hodnoty spekli neptisobily rusivé. Je nutné zduraznit, Ze tento filtr ne-
poskodil nijak hrany, dokonce zanechal vSechny ¢étytfi hrany v pravém hornim rohu.
Doporuc¢ené parametry muzeme vidét na obrazku (7.9 a), zaroven tento obrazek byl
nejlepsi ze vsech testovanych obrazku této skupiny. V porovnani s obrazkem (7.9 b),
ktery byl ohodnocen kritérii MSE a PSNR jako nejlepsi, lze konstatovat, Zze obra-
zek s doporucenym nastavenim dosahuje lepsiho subjektivniho dojmu, nebot doslo k
lepsimu snizeni kontrastu a proto bile spekle neptisobi tolik rusivé. Oba dva obrazy

vykazuji zachované hrany, bez jejich artefaktt.
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Obr. 7.9: Porovnani dvou nejlepsich vystupt homomorfni filtrace s parametry a)
vL =0,6,yH=0,8ady=1,8b)vL =0,6,vyH =0,9ady=1,78

Homomorfni filtrace - vlastni realizace

Na obrazku (7.10) vidime vystupy této metody. Je nutné konstatovat, ze nedoslo
uplné k vyhlazeni Sumu, ale k jeho potlaceni kontrastu.zachovani Déle filtr zachoval

vsSechny ¢tyt hran v pravém hornim rohu.

Obr. 7.10: Homomorfni filtrace (vlastni realizace), kde u obrazu a) byly zvoleny
parametry: yL = 0,4, yH = 0,5 a dy =30, b) yL =0,4, vH = 0,6 a dy = 40

Z tabulky (7.7) lze podle objektivnich metrik usuzovat, ze tato metoda si nevedla
nejhiite. Nejlepsi dosazené MSE s hodnotou 476. Je nutno podotknout, ze u tohoto
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nastaveni metoda dosdhla velmi malé hodnoty SNR 0,69. Lze usuzovat i po prohléd-
nuti tabulky (7.6), ze objektivni metriky neodpovidaji skuteénosti pro homomorfni
filtraci.

Tab. 7.7: Vyhodnoceni homomorfni filtrace (vlastni realizace) v zavislosti na varia-

bilité parametrii

Objektivni metriky pro homomorfni filtraci

~L [ ~vH | dy | MSE SNR PSNR
0,11 06 |30] 697,164 | 12,25943 | 18,0337
0,1]05 |30 735,295 | 11,44142 | 17,8621
0,1]05 |40 | 761,246 | 11,40161 | 17,71147
0,106 |40 | 718,905 | 12,35358 | 17,96
0,205 | 30| 621,552 | 10,16654 | 18,59194
0,21 05|20/ 617,909 | 9,858483 | 18,61747
0,21 05 | 15] 620,984 | 9,662507 | 18,59591
0,21 0,6 |30/ 596,559 | 10,95202 | 18,77018
0,31 06 |30] 530,75 | 795794 | 19,27782
0,4 ] 06 |30/ 523,047 | 028293 | 19,34131
0,5 0,6 | 30 | 547,525 | 4,498831 | 19,14268
041]05]|30] 476,11 | 0,686781 | 19,74964
04107 ]30] 568,178 | -31,3706 | 18,98188
04106 |20] 619,254 | -3,32456 | 18,60803
04 ]0,6 |40 | 484,492 | 3,360424 | 19,67385

7.8 Geometricka filtrace

Dle objektivnich metrik geometricka filtrace dosahuje nejlepsiho vysledku po 3 nebo
9 iteracich. Ve druhém ptipadé, a¢ jako nejlepsi vysledek pro kritérium MSE a PSNR,
vychazi SNR zédporné, je tomu tak, pokud zlomek v rovnici (4.2) vychazi mensi nez
jedna, nasledné poté vyjde logaritmus zaporné. To by znacilo vétstho poméru Sumu.
V tabulce (7.8) jsou vyobrazeny metriky pro vétsi pocet iteraci.

Ze subjektivniho hlediska nejlepsiho obrazu dosahuje tato filtrace pravé kolem 9
iterace, nebot nedoslo k vyraznéjsimu poniceni hran. Na obrazku (7.11) jsou vyobra-
zeny vystupy, kde obrazek (7.11 a) prosel 9 iteracemi a obrazek (7.11 b) 12 iteracemi.
Timto obrazkem je chténo poukéazat jak filtrace rychle postupuje. Muzeme si vSim-

nout u obrazku po 12 iteraci filtrace, vétstho vyhlazeni, rozmazani bilych bod.
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Tab. 7.8: Vyhodnoceni geometrické filtrace v zavislosti na poctu iteraci

Objektivni metriky pro geometrickou filtraci

Pocet iteraci | MSE SNR PSNR
2. iterace 723,6 | 19,53199 | 17,93187
3. iterace 621,8 | 19,68932 | 18,59034
4. iterace 5299 | 19,61614 | 19,28487
6. iterace 384,2 17,9718 | 20,68137
8. iterace 303,3 | 9,565119 | 21,70774
9. iterace 293,4 | -15,3585 | 21,85259
10. iterace 3074 | 9,563105 | 21,64926
12. iterace 418,1 | 17,59066 | 20,31432
14. iterace 654,6 | 18,22267 | 18,36718
16. iterace 1030,8 | 16,96853 | 16,39504
18. iterace 1559,1 | 15,19797 | 14,59795
20. iterace 2251,8 | 13,32787 | 13,00143

Pokud se zamérime na homogenni oblast obdélniku v horni ¢asti uprostied je tak-
téz hladce vyhlazen. Co je potfeba podotknout, ze pravé v této oblasti obdélniku
jinak nebyla porusena cerna ¢ara. Nutné vytknout to, Ze filtr po 12 iteracich znacne
poskodil linky v pravé horni oblasti, z tohoto diivodu by byl volem mensi pocet

iteraci.
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Obr. 7.11: Porovnani dvou nejlepsich vystuptu geometrické filtrace, a) obraz po 9

iteracich, b) obraz po 12 iteracich geometrické filtrace

7.9 Anizotropni difuze

Parametry pro tuto filtraci byly zvoleny empiricky. Byly voleny tak, aby se projevila

filtrace a zaroven byl krok dost podrobny k stanoveni nejlepsiho vysledku.

7.9.1 Anizotropni difuze 1.typ

Pro prvni typ anizotropni difuze byly pouzity parametry: pocet iteraci — 600, s kro-
kem — 0,01. U prvniho typu anizotropni filtrace mizeme shledat nejlepsi objektivni
metriky zhruba kolem 242. a 277. iterace, kde MSE dosahovalo kolem hodnoty 325,
SNR 18,6 a PSNR 21,4.
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Tab. 7.9: Vyhodnoceni anizotropni difuze 1. typu v zavislosti na poctu iteraci

Objektivni metriky pro anizotropni difuzi 1. typu
Pocet iteraci | MSE SNR PSNR
1. iterace 1066,631 | 3,062597 | 16,24657
10. iterace 875,35 | 5,794555 | 17,1049
50. iterace 520,384 | 12,39695 | 19,36348
90. iterace 407,199 | 1542196 | 20,42865
100. iterace 391,329 | 15,91931 | 20,6013
150. iterace 345,733 | 17,52612 | 21,13931
200. iterace 328,799 | 18,27851 | 21,35742
220. iterace 326,194 | 18,44072 | 21,39196
240. iterace 325,288 | 18,54444 | 21,40403
241. iterace 325,284 | 18,54819 | 21,40408
242. iterace 325,283 | 18,55185 | 21,4041
243. iterace 325,285 18,5554 | 21,40407
270. iterace 326,594 | 18,60756 | 21,38663
276. iterace 327,16 18,60953 | 21,37911
277. iterace 327,262 | 18,60957 | 21,37776
278. iterace 327,367 | 18,60953 | 21,37637
300. iterace 330,175 | 18,59105 | 21,33927
350. iterace 339,117 | 18,45933 | 21,22322
400. iterace 350,557 | 18,24549 | 21,07913
450. iterace 363,219 | 17,99526 | 20,92503
500. iterace 376,812 | 17,72167 | 20,76547
550. iterace 390,659 | 17,44573 | 20,60874
600. iterace 404,303 | 17,17994 | 20,45965
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K lepsi orientaci v tabulce (7.9) muze také poslouzit obrazek (7.12) kde muzeme

pozorovat cely vyvoj téchto objektivnich kritérii.

Filtrace pomoci Anizotropni difuze - 1.typ
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Obr. 7.12: Vyvoj metrik v zavislosti na poctu iteraci pro anizotropni difuzi 1. typu
Lze konstatovat, ze hodnotici metriky na obrazku (7.12) prokazuji zhruba stej-

ného pribéhu, tedy od zlepsovani po nejlepsi vysledek a po dalsich filtracich jiz doslo
ke zhorseni obrazu.
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P b)

Obr. 7.13: Porovnani dvou nejleps$ich vystupt anizotropni difuzi 1. typu, a) obraz

po 66 iteracich, b) obraz po 223 iteracich anizotropni filtrace

Ze subjektivniho hlediska nejlepsiho dojmu vykazoval obraz po 66 iteracich, a z
toho dtvodu, Ze obrazy po téchto iteraci byly az prilis vyhlazené a puisobily takika
neprirozené. Presné to muzeme pozorovat na obrazku (7.13), kde obrazek vlevo a) je
obrazek po 66 iteracich, a je zfejmé, ze nebyl tak kvalitné vyhodnocen objektivnimi
metrikami z divodu bilych bodu. I pres tuto skutecnost jsou bilé body mirné rusivé,
obraz dosahuje dobrych kvalit. Je nutné podotknout ze zachoval pouze tfi linky
v pravém hornim rohu, které jsou z ¢asti narusené. Po ¢tvrté zbyla pouze Smouha.
Hrany objektt do jisté miry naruseny nebyly. Pokud se pozorné podivame na obrazek
(7.12 b), u néhoz dochazi vice k potlaceni bilych bodi, za cenu toho, ze jiz obrazek
vyhladil i cenné objekty v obraze. Napiiklad muzeme sledovat, Ze trojuhelnik v
levé horni ma narusené hrany a jeho linky taktéz. V pravém hornim rohu doslo k
vyraznému rozmazani linek. V pravém dolnim rohu doslo k rozmazani celého kruhu.
Po anizotropni difuzi casto vznikaji ¢i zustanou pixely s krajné cernou ¢i bilou

barvou, tedy impulzni Sum, ktery vyborné odstranuje medianovy filtr.

7.9.2 Anizotropni difuze 2.typ

U druhého typu byly pouzity parametry: pocet iteraci — 600, s krokem — 0,1. Pti
pohledu na tabulku (7.10) lze konstatovat, ze objektivni metriky tuto metodu ne-
hodnoti nijak privétivé, nebot nejlepsi hodnotu MSE metoda ziskala hned po 13ti
iteraci s hodnotou 840, po stejném poctu iteraci je vyhodnoceno i PSNR s ¢islem

17,28. SNR dosahlo svého maxima po 34. iteraci.
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Tab. 7.10: Vyhodnoceni anizotropni difuze 2. typu v zavislosti na poctu iteraci

Objektivni metriky pro anizotropni filtraci 2. typu

Pocet iteraci | MSE SNR PSNR
1. iterace 1057,122 | 1,306859 | 16,28547
6. iterace 918,479 | -46,6789 | 16,89603
10. iterace 856,815 | 1,645856 | 17,19785
13. iterace 840,284 | 7,667451 | 17,28245
14. iterace 840,52 | 9,068961 | 17,28124
17. iterace 858,605 | 12,23646 | 17,18878
18. iterace 870,448 | 13,03221 17,12929
30. iterace 1240,923 | 17,10851 | 15,58927
34. iterace 1458,285 | 17,24812 | 14,88829
35. iterace 1519,953 | 17,23679 | 14,70841
50. iterace 2796,064 | 16,04691 | 12,06125
100. iterace 11841,2 | 11,30811 5,79276
200. iterace | 57591,38 | 6,700543 | -1,07686
300. iterace | 176344,4 | 4,352239 -5,9369
400. iterace | 477646,6 | 2,875619 | -10,2643
500. iterace 1158825 | 1,952883 | -14,1135
600. iterace 2448851 | 1,392953 | -17,3629

Pti pohledu na vyvoj metrik v zavislosti na poc¢tu iteraci na obrazku (7.10),
vidime, Ze obraz podle kritéria MSE a PSNR, dosahuje svého nejlepsiho obrazu
jiz na zacatku a se zvysujicim poctem iteraci se obraz zhorsuje. U kritéria SNR v
prvni ¢asti iteraci dochazi k prekmitu do zapornych hodnot, coz znaci velké zaruseni
obrazu. Zaporné SNR tva jen do 10 iterace. Po nékolika iteracich postupné nachézi

své maximum a po jejim dosazeni se snizuje a blizi se limitné k nule.
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Filtrace pomoci Anizotropni difuze - 2.typ
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Obr. 7.14: Vyvoj metrik v zavislosti na poctu iteraci pro anizotropni difuzi 2. typu

Ackoli podle objektivnich kritérii nevychézi tato metoda dobie, je nutné fici, ze u
subjektivnich kritérii tomu tak neni. Pfi pohledu na obrazek (7.15) muzeme porovnat
obrazky, a) vyhodnocen nejlepsi obrazek pro objektivni kritéria s poc¢tem 34 iteraci,
b) nejlepsi ze subjektivniho hodnoceni po 77 iteraci. V obou obrazech nedochazi k
rozmazani hran, dokonce u obou realizaci muzeme pozorovat vSechny ¢tyti linky v
pravé horni ¢asti. PTi jejich srovnani je nutné konstatovat, ze obrazek b) dosahuje
daleko lepsiho subjektivniho ohodnoceni, nez obrazek a). Jeden z faktoru je ten,
ze neobsahuje takika bilé body v obraze. Co je potfeba obrazku (7.15 b) vytknout
je prasklinovy povrch. Pokud se podivame pozornéji do jeho ploch, mizeme vidét
malé nitkovaté prasklinky. Pro takika dokonalou realizaci by bylo vhodné tyto plochy
mirné vyhladit. Velice kladné hodnotim zachovani hran, jsou velmi dobie a zfetelné
vidét. Divod proc tato velmi dobra realizace dosahuje Spatnych hodnot je ten, ze
doslo k patfiéné zméné jasu, tim metriky MSE (6716,2) a PSNR (8,2555) hodnoti
tento obraz jako velmi rozdilny od ptvodniho. Pomér signdl ku Sumu dosahovalo
hodnoceni 13,2146.
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Obr. 7.15: Porovnani dvou nejlepsich vystupt anizotropni difuzi 2. typu, a) obraz

po 34 iteracich, b) obraz po 77 iteracich anizotropni filtrace

7.9.3 Anizotropni difuze 3.typ

U tretiho typu byly pouzity parametry stejné, jako u druhého typu, tedy: pocet
iteraci — 600, s krokem — 0,1. Podle objektivnich metrik SNR, zahrnuté v tabulce
(7.11), lze ¥ici, Ze svého maxima metoda dosahuje po 166 iteracich, dle MSE a PSNR

metoda dosahovala svého nejlepsiho vysledku po 440 iteracich.
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Tab. 7.11: Vyhodnoceni anizotropni difuze 3. typu v zavislosti na poctu iteraci

Objektivni metriky pro anizotropni difuze 3. typu
Pocet iteraci | MSE SNR PSNR
1. iterace 1077,836 | 2,818967 | 16,20119
10. iterace 974,516 | 3,502666 | 16,63883
50. iterace 737,661 | 4,991392 | 17,84815
100. iterace 593,815 | 5,873969 | 18,79021
101. iterace 591,739 | 5,885279 | 18,80541
150. iterace 512,588 | 6,206125 | 19,42903
165. iterace 494,943 6,2245 19,58116
166. iterace 493,85 | 6,224503 | 19,59077
167. iterace 492,767 | 6,224335 19,6003
200. iterace 462,08 6,148244 | 19,87955
250. iterace 429,964 | 5,780976 20,1924
300. iterace 410,119 | 5,142228 | 20,39762
350. iterace 398,636 | 4,279054 | 20,52096
400. iterace 393,152 | 3,217925 | 20,58112
439. iterace 391,96 2,268843 20,5943
440. iterace | 391,958 | 2,243135 | 20,59432
441. iterace 391,959 | 2,217333 | 20,59431
450. iterace 392,023 | 1,982482 20,5936
500. iterace 394,054 | 0,580047 | 20,57116
550. iterace 398,407 | -0,99389 | 20,52345
600. iterace 404,497 -2,7473 20,45757

Z grafii na obrazku (7.16) lze pozorovat, Ze hodnota MSE se postupné od spusténi
metody zmensovala po dosazeni svého nejlepsiho vysledku a po jeho dosazeni dochéazi
podle této metriky k zhorseni kvality obrazu. Hodnotici kritérium SNR dosahlo
svého maxima drive nez ostatni metriky, kde po dosazeni maxima prudce klesa do
zapornych hodnot.

Na obrazku (7.17) miZeme porovnat realizace a) po 166 iteracich, kterd byla
vybrana jako nejlepsi pro objektivni kritéria, b) obraz po 183 iteracich, ktery dosahl
nejlepsiho subjektivniho hodnoceni. Z pohledu neporuseni hran si algoritmus vedl
velmi dobfte, nebot u obou dvou realizaci ztstaly vSechny ¢tyti linky v pravém hornim
rohu. Co je potieba velmi vytknout této metodé, je to, ze u obou filtrovanych obrazi
doslo k velkému zaruseni impulznim Sumem. Z toho divodu v dalsi ¢asti je tato

metoda testovana s medianovym filtrem.
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Filtrace pomoci Anizotropni difuze - 3.typ
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Obr. 7.16: Vyvoj metrik v zavislosti na poctu iteraci pro anizotropni difuzi 3. typu

Obr. 7.17: Porovnani dvou nejlepsich vystupt anizotropni difuze 3. typu, a) obraz
po 166 iteracich, b) obraz po 183 iteracich anizotropni filtrace
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7.9.4 Anizotropni difuze 3.typ s medianovym filtrem 7 x 7

Parametry pro treti typ s medidnovou filtraci se neméni, filtrace byla dosazena s
parametry: pocet iteraci — 600, s krokem — 0,1, za nasledné filtrace medidnovym
filtrem o velikosti okna 7 x 7, nebof obrazy jsou tak zarusené, Ze s mensi velikosti
okna nedoslo k odstranéni impulzniho Sumu.

V porovnani tabulky (7.11) pro anizotropni difuzi 3. typu a tabulky (7.12) lze
pozorovat znacného zlepseni vSech metrik, nebot medianovy filtr je skvély v odstra-
néni impulzniho Sumu, ktery vznika jako artefakt touto metodou. U kritéria SNR
doslo k vyraznému zvyseni hodnoty z 6,225 na 17,415, podobné zvyseni pozorujeme
i u kritéria PSNR, kde hodnota vzrostla z ptivodnich 20,594 na 22,067. U hodnoty
MSE doslo k zvyseni z 392 na 279.

Tab. 7.12: Vyhodnoceni anizotropni difuze 3. typu v zavislosti na poctu iteraci s

naslednou filtraci medidnového filtru o velikosti okna 7 X 7

Objektivni metriky pro anizotropni difuzi 3. typu s med. filtraci
Pocet iteraci | MSE SNR PSNR
1. iterace 632,154 | 16,94728 18,51849
10. iterace 596,224 | 17,10853 18,77262
45. iterace 472,725 | 17,41467 19,78063
46. iterace 470,199 | 17,41472 19,8039
47. iterace 467,715 17,4146 19,8269
50. iterace 460,49 17,41282 19,89451
100. iterace 377,154 17,247 20,76153
200. iterace 305,033 | 16,43814 21,68325
250. iterace 289,435 | 15,78483 2191121
300. iterace 281,528 | 14,98426 22,0315
349. iterace 279,283 | 14,06691 2206627
350. iterace | 279,282 | 14,0468 22,06628
400. iterace 281,13 12,97906 22,03765
450. iterace 285,887 | 11,81907 21,96477
500. iterace 292,528 | 10,60363 21,86505
550. iterace 300,426 9,33867 21,74934
600. iterace 309,208 8,04591 21,62421

V porovnani vyvoje objektivnich kritérii na obrazku (7.17) a obrazku (7.18), lze
pozorovat vyrazné zlepseni z pohledu vyvoje téchto metrik. Pozorujeme nejlepsiho
dosazeného vysledku u MSE a PSNR po 350 iteraci a u SNR hned v zacatcich

samotnych iteraci, a to po 46.

88



Filtrace pomoci Anizotropni difuze - 3.typ s medianovou filtraci (7x7)
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Obr. 7.18: Vyvoj metrik v zavislosti na poctu iteraci pro anizotropni difuzi 3. typu

s naslednou medidnovou filtraci o velikosti masky 7 x 7

Je zfejmé v porovnani obrazku (7.17) a (7.20), ze ze subjektivniho hlediska do-
sahuje urcité lepsich vysledku anizotropni difuze s naslednou medianovou filtraci.
Na obrazku (7.20 a) je vyobrazen obrazek po 41 iteracich, ktery byl vybran ze sub-
jektivniho hlediska jako nejlepsi napfi¢ vSemi vypoctenymi iteracemi. Byl vybran
divodu to, zZe s pribyvajicim poctem iteraci dochazi k artefaktu hran a flekatosti
ploch, jako tomu je na obrazku (7.20 b) po 350 iteracich. Muzeme zde pozorovat
znacné rozmazani trojuhelniku v levé horni oblasti, rozmazani linek v pravé horni
oblasti byt byly zanechany rysy téchto linek. Dale doslo k rozostfeni kruhu v pravém

dolnim rohu.

89



Obr. 7.19: Porovnani dvou nejlepsich vystupu anizotropni filtrace 3. typu doplnénou
medidnovou filtraci o velikosti okna 7 x 7, a) obraz po 350 iteracich, b) obraz po 35

iteracich anizotropni difuze

7.10 Filtrace pomoci vinkové transformace

Jak jiz bylo ve 4. kapitole uvedeno, u rozkladu pomoci vinkové transformace zavisi
na mnoha parametrech. Béhem tohoto testovani byly vybrany dvé vlnky s nédzvem
Daubechies a Coiflets, které byly rozkladany az do c¢tvrtého stupné. Pro vinku Co-
iflets jsou dosazené metriky zobrazeny v tabulce (7.13), z které lze konstatovat, ze
pri mékkém prahovani bylo dosazeno nejlepstho hodnoceni pfi druhém az tretim
rozkladu a pri tvrdém prahovani bylo optima dosazeno taktéz pri druhém az tretim
rozkladu.

Metriky vinky Daubechies mizeme pozorovat v tabulce (7.14). Objektivni met-
riky vyhodnotili nejlepsi mékkého prahovani pii druhém rozkladu a u tvrdého pra-
hovani pri druhém az tretim rozkladu.

V porovnani nejlepsich metrik pro obé zvolené viny je zrejmé, ze vinka Dau-
bechies pri mékkém prahovani a druhého rozkladu, dosahuje mirné lepsich hodnot
nez Coiflets a pravé posledni zminovana vinka dosahuje lepsich hodnot pti tvrdém

prahovani. Rozdily v oblasti objektivnich kritérii jsou velmi malé.
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Tab. 7.13: Vyhodnoceni filtrace pomoci vinkové transformace v zavislosti na typu

prahovani a stupné rozkladi, za pouziti vinky Coiflets.

Objektivni metriky filtrace pomoci VIinkové transformace pro vinku Coiflets

Typ vinky | Pocet rozklada | Prahovani | MSE SNR PSNR
Coiflets 1 Meékké 813,06 19,63476 | 17,42549
Coiflets 2 Meékké 686,071 | 20,65541 | 18,16302
Coiflets 3 Meékké 676,212 | 19,9218 | 18,22589
Coiflets 4 Meékké 735,075 | 18,45471 | 17,86340
Coiflets 1 Tvrdé 804,464 | 19,78701 | 17,47165
Coiflets 2 Tvrdé 680,903 | 20,81224 | 18,19586
Coiflets 3 Tvrdé 649,67 | 20,58742 | 18,39979
Coiflets 4 Tvrdé 691,704 | 19,48712 | 18,12751

Tab. 7.14: Vyhodnoceni filtrace pomoci vinkové transformace v zavislosti na typu

prahovani a stupné rozkladl, za pouziti vinky Daubechies.

Objektivni metriky filtrace pomoci VIinkové transformace pro vinku Daubechies

Typ vinky | Pocet rozklada | Prahovani | MSE SNR PSNR

Daubechies 1 Meékké 767,675 | 20,01976 | 17,67495
Daubechies 2 Meékké 672,375 | 20,64277 | 18,25060
Daubechies 3 Meékké 683,553 | 19,61514 | 18,17899
Daubechies 4 Meékké 761,833 | 17,84094 | 17,70812
Daubechies 1 Tvrdé 756,95 20,25749 | 17,73604
Daubechies 2 Tvrdé 660,915 | 21,01194 | 18,32526
Daubechies 3 Tvrdé 651,26 | 20,50714 | 18,38917
Daubechies 4 Tvrdé 698,952 | 19,37524 | 18,08224

Ze subjektivniho hlediska je nutné konstatovat, ze pti prvnim dojmu po prohléd-

nuti obraz je vidét nespojitost az zrnitost. Na obrazku (7.20 a) mizeme pozorovat

az viditelné zmény odstinu mezi jednotlivymi pixely, coz plisobi velmi rusivé. Prave

z tohoto dlivodu je tato metoda doplnéna dalsi jinou filtraci, ktery by obraz vyhladil

od téchto rusivych elementi, jakou je napiiklad anizotropni filtrace. Pravé nasledné

toto vyhlazeni rusivych element muzeme pozorovat na obrazku (7.21), kde pro fil-

traci anizotropni byl vstupem pravé obraz po filtraci pomoci vlnkové transformace

s rozkladem dva za pouziti vinky Daubechies pti mékkém prahovani.
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a)

Obr. 7.20: Porovnani dvou nejlepsich vystupt filtrace pomoci vinkové transformace,
a) odpovidd vince Coiflets pro tvrté prahovani pomoci druhého rozkladu, b) odpo-

vida vince Daubechies pro mékké prahovani pomoci druhého rozkladu

Obr. 7.21: Cisténi artefaktu po VInkové transformaci pomoci anizotropni filtrace

prvniho typu, o 30 iteraci a krokem 0,01.

Ze subjektivniho hlediska dosahla nejlepsiho hodnoceni vinka Daubechies pfi

mekkém prahovani, tuto realizaci mizeme pozorovat na obrazku (7.20 a). V porov-
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nani s obrazkem (7.20 b) pro vinku Coiflets pti tvrdém prahovani a druhého roz-
kladu, dosahovala prvni zminovana vinka lepsiho kontrastu nejlepsich dosazenych
vysledki dosahuje druhy stupen rozkladu.

7.11 Shrnuti dosazenych vysledki pro uméle vy-

tvorena data

K mirnému porovnani vsech metod doslo jiz v ivodu kapitoly, kde s testovanim ergo-
dicity doslo i k porovnani metod. Dle objektivitho MSE/PSNR byly povazovany za
nejlepsi metody geometricka filtrace, anizotropni filtrace a medianové filtrace. Dle
kritéria SNR byly kladné hodnoceny metody medidnové filtrace, hybridni media-
novy filtrace a Frostova filtru. Ze subjektivniho hlediska nejvice pripominal ptivodni
obraz po filtraci anizotropni difuze 2. typu. Byt doslo k prasklinovému artefaktu
v plochéch, nedoslo k poruseni hran. Tento typ metody dokazal vyborné potlacit
rusivé spekle. Na druhé strané napiiklad pramérujici filtr se neosvédcil jako dobra

filtr, nebot nedba na vyskyt hran v obraze a chova se vsude stejné.
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8 VYHODNOCENI METOD NA REALNYCH
DATECH PERFUZNI ANALYZY

Metody byly testovany na ultrazvukovych dynamickych sekvencich myokardu pra-
sat. Snimky byly porizeny pti akvizici pfi otevieném srdci, kdy ultrazvukova sonda s
predsadkou doléha primo na sténu myokardu. Byla pouzita klinicka kontrastni latka
Sonovue. Vysledny casovy sled B-mod snimkii je ulozen pro dalsi zpracovani. Ob-
last{ zdjmu pro hodnoceni byla nejenom leva komora (misto s nejvétsi koncentraci
kontrastni latky), ale také samotna sténa myokardu, u které miuzeme po analyze ¢a-
sového pribéhu koncentrace ziskat informaci o perfizi myokardu. Vybrané snimky,

které slouzili jako pfedloha k testovani algoritmi, jsou zobrazeny na obrazku (8.1).

b)

Obr. 8.1: Ziskana redlna data perfuzni analyzy z UBMI, kde a) je srdce pred vstiikem
kontrastni latky b) po vstiiku kontrastni latky c¢) postupné vymyvani kontrastni
latky

Oblasti zajmu z pohledu segmentace je leva komora, respektive jeji obrys. Po

vstriknuti kontrastni latky je to nejjasnéjsi plocha. V pripadé perfuznich studii je

uprednostnéna pozornost na prokrveni jednotlivych ¢asti myokardu.

8.1 Medianovy filtr

Pti pohledu na tabulku (8.1), lze usuzovat, ze podle kritéria SSI opravdu doslo k

filtraci spekli. Déle v této tabulce jsou oznaceny nejlepsi vysledky pro kritérium Sp,
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na vsech snimeich.

Tab. 8.1: Vyhodnoceni medidnového filtru v zavislosti na velikosti masky pro redlna

data
1. snimek 2. snimek 3. snimek
Rozmér masky SSI Sp SSI Sp SSI Sp
3x3 0,920762 | 0,996617 | 0,957187 | 0,99644 | 0,93402 | 0,99734
5x5 0,851288 | 1,00257 | 0,92597 | 1,00324 | 0,878457 | 1,005167
TxT 0,80081 | 1,006878 | 0,905515 | 1,007042 | 0,842747 | 1,009662
9x9 0,765443 | 1,011294 | 0,892692 | 1,010593 | 0,816599 | 1,014129
11 x 11 0,732991 | 1,016295 | 0,880999 | 1,013562 | 0,794693 | 1,018243

Ze subjektivniho hodnoceni pro snimek 1, vyobrazeny na obrazku (8.2), nej-
lepstho dojmu nabyl obrazek (8.2 b), ktery velmi dobfe odstranil rusivé spekle a

nikterak neporusil hrany srdce.

c)

Obr. 8.2: Redlna data perfuzni analyzy po medidnové filtraci, kde a) filtrace o ve-
likosti masky 5 x 5 b) filtrace o velikosti masky 7 x 7 c) filtrace o velikosti masky
9%x9

U druhého snimku na obrazku (8.2), kde srdce je naplnéno kontrastni latkou,
taktéz nejlepsi subjektivniho hodnoceni dosahuje obrazek (8.4 b), nebot leva komora
je velmi dobfe ohranic¢ena, zaroven s velmi dobrym odstranéni Sumu. Dale ohrani¢eni

septa bylo zachovano.
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a) b)

Obr. 8.3: Redlna data perfuzni analyzy po medidanové filtraci, kde a) filtrace o ve-
likosti masky 5 x 5 b) filtrace o velikosti masky 7 x 7 ¢) filtrace o velikosti masky
9%x9

Na obrazku (8.4) je zobrazena posledni ¢ést, kde taktéz ze subjektivniho hodno-
ceni byla vybréna (8.4 a), z divodu, zachovani lepsiho tvaru levé komory a ohraniceni

¢asti srdce, coz je velice dilezité pro segmentaci.
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a)

b)

c)

Obr. 8.4: Redlna data perfuzni analyzy po medidanové filtraci, kde a) filtrace o ve-

likosti masky 5 x 5 b) filtrace o velikosti masky 7 x 7 ¢) filtrace o velikosti masky

9x9

8.2 Frostuv filtr

Podle metrik v tabulce (8.2) lze usuzovat, ze nejlepsiho hodnoceni dle zachovani

informace v obrazu dosahl Frostuv filtr s velikosti masky 5 x 5 a 11 x 11.

Tab. 8.2: Vyhodnoceni Frostova filtru v zavislosti na velikosti masky pro realna data

1. snimek 2. snimek 3. snimek
Rozmér masky SSI Sp SSI Sp SSI Sp
3x3 0,901277 | 0,995516 | 0,944481 | 0,995676 | 0,882767 | 0,991117
5x5 0,844455 | 0,996789 | 0,911867 | 0,996777 | 0,85785 | 0,987476
TxT 0,806116 | 0,996942 | 0,889956 | 0,996998 | 0,816959 | 0,989288
9x9 0,776598 | 0,996952 | 0,872191 | 0,996804 | 0,776414 | 0,990452
11 x 11 0,752435 | 0,996986 | 0,856573 | 0,996522 | 0,745714 | 0,991559

Prvni snimek na obrazku (8.5) po filtraci frostovym filtrem, lze usuzovat, ze doslo

k potlaceni spekli oproti origindlnimu snimku. Obrazek (8.5 ¢) je uz velmi rozostten,

nacez registrujeme na obrazeku (8.5 a) variabilitu spekli. Proto ze subjektivniho
hlediska byla zvolena (8.5 b).
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b) c)

Obr. 8.5: Realné data perfuzni analyzy po filtraci Frostovym filtrem, kde a) filtrace
o velikosti masky 5 x 5 b) filtrace o velikosti masky 7 x 7 c)filtrace o velikosti masky
9%x9

Na snimku s kontrastni latkou na obrazku (8.6), 1ze povazovat za nejlepsi snimek
(8.6 a), jelikoz detailni hrany v levé komote byly zachovany, oproti zbylym dvéma

snimkuam.
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Obr. 8.6: Realné data perfuzni analyzy po filtraci Frostovym filtrem, kde a) filtrace
o velikosti masky 5 x 5 b) filtrace o velikosti masky 7 x 7 c)filtrace o velikosti masky
9%x9

U obréazku (8.7) mizeme pozorovat jiz velké rozostfeni na obrazku (8.7 c¢), coz

neni vhodné, ze subjektivniho pohledu by nejvice vyhovoval (8.7 b)
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a) b) c)

Obr. 8.7: Realné data perfuzni analyzy po filtraci Frostovym filtrem, kde a) filtrace
o velikosti masky 5 x 5 b) filtrace o velikosti masky 7 x 7 c)filtrace o velikosti masky
9%x9

8.3 Anizotropni difuze

8.3.1 Anizotropni difuze 1. typu

U anizotropni difuze byl pozménén krok nez byl pouzit pro uméle zasumena data.
Byl zvolen krok 0,005 s 200 iteracemi. Objektivni kritéria z tabulky (8.3) vyhodnotila
u prvniho snimku po 1. iteraci nejvice zachované informace, rovnéz tak u druhého
a tretitho snimku.

Ze subjektivniho hodnoceni obrazku (8.13) lze konstatovat, Ze jiz po 50ti iteraci
dochéazi v vyraznému potlaceni spekli, po 100 iteraci dochézi k mirnému rozostieni

hranic srdce. Po 150 iteraci je obraz uz vice vyhlazen, nez by bylo potieba.
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realna data

Tab. 8.3: Vyhodnoceni anizotropni difuze 1. typu v zavislosti na poctu iteraci pro

1. snimek 2. snimek 3. snimek
Pocet iteraci SSI Sp SSI Sp SSI Sp

1. iterace 0,997184 | 0,999565 | 0,997415 | 0,999293 | 0,997459 | 0,986208
20. iterace 0,949387 | 0,993968 | 0,956918 | 0,992461 | 0,954368 | 0,980369
40. iterace 0,912644 | 0,991852 | 0,931168 | 0,990915 | 0,920531 | 0,977984
60. iterace 0,888442 | 0,991635 | 0,915341 | 0,990689 | 0,896117 | 0,977313
80. iterace 0,872119 | 0,991776 | 0,904131 | 0,990514 0,87767 | 0,977076
100. iterace 0,85994 | 0,991793 | 0,895354 | 0,990271 | 0,862845 | 0,976889
200. iterace | 0,820229 | 0,991129 | 0,865571 | 0,988799 | 0,813818 0,9761

Obr. 8.8: Redlna data perfuzni analyzy po anizotropni difuzi 1. typu, kde a) obraz

po 50. iteraci b) obraz po 100. iteraci c¢)obraz po 150. iteraci

Z obrazku (8.9) muzeme ze subjektivniho hlediska vyhodnotit, ze po 100 iteraci

dochazi k dobrému vyhlazeni levé komory a zaroven k zachovani tvaru. Proto by pro

segmentaci bylo pravdépodobné vyhodnéjsi pouzit obraz po 100 iteracich.
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a) b) c)

Obr. 8.9: Reédlnd data perfuzni analyzy po anizotropni difuzi 1. typu, kde a) obraz
po 50. iteraci b) obraz po 100. iteraci c)obraz po 150. iteraci

Na obrazku (8.10) muzeme pozorovat dalsi filtraci pomoci anizotropni difuze.
Na obrazcich (8.10 a) a (8.10 b) doslo k vyraznému potlaceni spekli, s ¢imz ze
subjektivniho hlediska by byla volena prvni varianta. Zaroven v prvnim piipadé
doslo k zachovani tvaru levé komory. Obrazek (8.10 c) je jiz ze subjektivniho dojmu
za hranici filtrace, nebot doslo k velkému rozmazani. V tomto ptipadé dochazi ke

ztraté detailii v obraze a vysledny obraz pusobi neredlnym dojmem.
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a)

Obr. 8.10: Redlné data perfuzni analyzy po anizotropni difuzi 1. typu, kde a) obraz
po 50. iteraci b) obraz po 100. iteraci c)obraz po 150. iteraci

8.3.2 Anizotropni difuze 2. typu

Pro 2. typ anizotropni difuze byl volen krok 0,1 o 100 iteracich. Z objektivnich
kritérii v tabulce (8.4) lze usuzovat, ze pti kazdé iteraci doslo k vétsi filtraci. Nejvice

informace pivodniho obrazu zachovava 1. iterace.
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Tab. 8.4: Vyhodnoceni anizotropni difuze 2. typu v zavislosti na poctu iteraci pro

realna data

1. snimek 2. snimek 3. snimek

Pocet iteraci SSI Sp SSI Sp SSI Sp

1. iterace 0,991255 | 0,992611 | 0,990023 | 0,990128 | 0,992161 | 0,979234

10. iterace 0,921222 | 0,932829 | 0,910607 | 0,912695 | 0,929111 | 0,919055

20. iterace 0,85891 0,8774 | 0,840458 | 0,843213 | 0,872615 | 0,863029

30. iterace 0,809249 | 0,830509 | 0,784351 | 0,785842 | 0,827076 | 0,815391

40. iterace 0,769166 | 0,789976 | 0,738705 | 0,737235 | 0,789942 | 0,774064

50. iterace | 0,736753 | 0,754356 | 0,701639 | 0,69539 | 0,7597 | 0,737604

60. iterace 0,710816 | 0,722638 | 0,671297 | 0,6588 | 0,735165 | 0,704951

70. iterace 0,6902 | 0,694049 | 0,646535 | 0,62641 | 0,715332 | 0,675404

80. iterace 0,673949 | 0,667983 | 0,626461 | 0,597427 | 0,699448 | 0,648421

90. iterace 0,661594 | 0,643995 | 0,610497 | 0,571264 | 0,687032 | 0,623567

100. iterace | 0,652709 | 0,621742 | 0,598135 | 0,547436 | 0,677821 | 0,600501

)

Obr. 8.11: Redlné data perfuzni analyzy po anizotropni difuzi 1. typu, kde a) obraz
po 50. iteraci b) obraz po 100. iteraci c)obraz po 150. iteraci
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Obr. 8.12: Redlnd data perfuzni analyzy po anizotropni difuzi 1. typu, kde a) obraz
po 50. iteraci b) obraz po 100. iteraci c)obraz po 150. iteraci

b) )

Obr. 8.13: Redlnd data perfuzni analyzy po anizotropni difuzi 1. typu, kde a) obraz
po 50. iteraci b) obraz po 100. iteraci c)obraz po 150. iteraci
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8.4 Geometricka filtrace

Podle objektivnich metrik z tabulky (8.5) lze pozorovat velkou variabilitu hodnot.

Objektivni metriky neodpovidaji skutecnosti obrazu. Ackoli je zfejmé, Ze doslo k

potlaceni spekli a snizeni rozptylu.

Tab. 8.5: Vyhodnoceni geometrické filtrace v zavislosti na poctu iteraci pro redlna

data
1. snimek 2. snimek 3. snimek
Pocet iteraci SSI Sp SSI Sp SSI Sp
1. iterace 0,97092 | 1,01070 | 0,98832 | 1,00877 | 0,98247 | 0,99529
2. iterace 0,97147 | 1,03495 | 0,99444 | 1,02867 | 0,98413 | 1,01457
4. iterace 1,02977 | 1,11526 | 1,04207 | 1,09373 | 1,02698 | 1,07733
6. iterace 1,15428 | 1,24372 | 1,12855 | 1,19534 | 1,10893 | 1,17278
8. iterace 1,35356 | 1,43960 | 1,25115 | 1,34533 | 1,23280 | 1,31270
10. iterace 1,64070 | 1,74663 | 1,41205 | 1,57286 | 1,40809 | 1,52858
12. iterace 2,05121 | 2,30204 | 1,62324 | 1,97131 | 1,64668 | 1,91100

Zobrazené realizace bez kontrastni latky na obrazku (8.14) vykazuji velmi dobré
subjektivni hodnoceni. Nebot doslo k velkému potlaceni Sumu a zachovani obrysu

myokardu. Mizeme pozorovat, Ze nedoslo k rozostreni hran. U vyssich hodnot iteraci

je mozné pozorovat, ze filtrace je dominantni jen v definovaném sméru.
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c)

Obr. 8.14: Redlna data perfuzni analyzy po geometrické filtraci, kde a) obraz po 5.

iteraci b) obraz po 7. iteraci c)obraz po 9. iteraci

Na obrazku (8.15) mizeme pozorovat velmi dobre zachovany obrys levé komy.

Pravdépodobneé nejlepsi predlohou pro jeji segmentaci slouzil obrazek (8.15 b).

Obr. 8.15: Redlna data perfuzni analyzy po geometrické filtraci, kde a) obraz po 5.

iteraci b) obraz po 7. iteraci c)obraz po 9. iteraci

Obrazy pii vymyvani kontrastni latky a nésledné filtraci miizeme pozorovat na
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obrazku (8.16). Je nutné konstatovat, ze velmi zachovan tvar levé komory i po 9
iteracich. Obraz vhodny pro segmentaci by to byl pravé posledni jmenovany, tedy
obraz (8.16 c).

a) b) c)

Obr. 8.16: Redlna data perfuzni analyzy po geometrické filtraci, kde a) obraz po 5.

iteraci b) obraz po 7. iteraci c)obraz po 9. iteraci

8.5 Filtrace pomoci vinkové transformace

Z objektivnich metrik v tabulce (8.6), Ze k nejlepsi mu zachovani obrazu doslo u

prvniho rozkladu. Déle kritérium SSI potvrzuje fakt, ze dochézi k odruseni spekli.

Tab. 8.6: Vyhodnoceni filtrace pomoci vinkové transformace v zavislosti na poctu

rozlozenych pasem na redlnych datech

1. snimek 2. snimek 3. snimek
Pocet rozkladu SSI Sp SSI Sp SSI Sp
1 0,917115 | 1,005757 | 0,965167 | 1,004998 | 0,931218 | 1,005614
2 0,851206 | 1,011855 | 0,952143 | 1,010948 | 0,941899 | 1,012351
3 0,775417 | 1,016695 | 0,955699 | 1,015245 | 1,021823 | 1,018332

Vystupni filtrované obrazy muzeme pozorovat na obrazku (8.17). Kde si po srov-
nani nelze povsimnou v levém hornim rohu ¢erného artefaktu. Je to z divodu Spatné

stanoveného prahu . Déle si nejde povsimnout, Ze obraz (8.17 a) obsahuje vice pixeli
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nez (8.17 b). Neboli po piiblizeni obraz b), si mizeme vsimnou, ze jeho 1 pixel je
slozen ze 4 pixelt obrazu a). Je tomu tak i u obrazu b) k obrazu c), kde tato sku-
teCnost je jesté vice vidét. Tento fakt je zptisoben velmi agresivnim prahem, ktery
byl pouzit v rovnici (3.10), dle ¢lanku [43]. Pokud by prah byl nastaven dle ¢lanku
[44], to znamend misto prahu 7' = ¢4/2log(N) by byl pouzit prah T' = et k

nicemu takovému by u druhého ¢ tretiho rozkladu nedoslo.

C)

Obr. 8.17: Readlna data perfuzni analyzy po filtraci pomoci vinkové transformace,
rozklad by u¢inén pomoci vinky Daubechies, kde a) vystup po filtraci s 1 rozkladem

b) vystup po filtraci s 2 rozklady ¢) vystup po filtraci se 3 rozklady

Z obrazku (8.18) by ze subjektivniho pohledu a pohledu segmentacni analyzy
byl vybran obrazek (8.18 b), nebot obrys levé komory by byl dobfe vysegmentovan.
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a) b) c)

Obr. 8.18: Realna data perfuzni analyzy po filtraci pomoci vinkové transformace,
rozklad by uc¢inén pomoci vinky Daubechies, kde a) vystup po filtraci s 1 rozkladem

b) vystup po filtraci s 2 rozklady c) vystup po filtraci se 3 rozkladyu

Na obréazcich (8.19) mtzeme pozorovat Cerny artefakt v levé Casti obrazu. U
obrazu (8.19 ¢) zasahuje az do jedné tretiny obrazu. Z pohledu segmentace a sub-
jektivniho kritéria by byl vybran obraz (8.19 a), jelikoz u obrazu (8.19 b) dochazi k

malé podrobnosti levé komory, vzhledem k "rozpixelnovanosti obrazu®.
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b) c)

Obr. 8.19: Realna data perfuzni analyzy po filtraci pomoci vinkové transformace,
rozklad by u¢inén pomoci vinky Daubechies, kde a) vystup po filtraci s 1 rozkladem

b) vystup po filtraci s 2 rozklady ¢) vystup po filtraci se 3 rozklady

8.6 Shrnuti dosazenych vysledki pro realna data

Vyse uvedena objektivni kritéria spise neodpovidaji skutec¢nosti, proto shrnuti bude
vyhodnoceno na zakladé subjektivniho hodnoceni. K testovani na redlnych datech
bylo vybrano 5 metod. U anizotropni difuze byl vybran 1. a 2. typ. Ziskdavame tedy
6 vyfiltrovanych realnych obrazti. Je nutné konstatovat, ze vybrané metody byly
ohodnoceny se subjektivniho dojmu velmi kladné. Pokud by bylo nutné vybrat tii
nejlepsi filtry, byly by to pravdépodobné vystupy po filtraci anizotropni difuzi 2.
typu, anizotropni difuzi 1. typu a po geometrické filtraci. Tyto tii algoritmy doka-
zali neporusit hrany za soucasného vyhlazeni spekli. Velmi kladné byla hodnocena i
filtrace pomoci vinkové transformace, byt vnéasela do obrazu ¢erny artefakt a docha-
zelo k ,rozpixelizovani“ obrazu. Medianovy filtr oproti vyse jmenovanym metodam
lehce rozostril velmi detailni hrany levé komory. Pravdépodobné nejhtre by byl hod-
nocen z téchto metod Frostuv filtr, nebot nezachoval drobné detaily v obraze oproti

vyse uvedenym
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9 ZAVER

V ramci feseni diplomové prace byla provedena reserse problematiky ultrazvuku.
Nejprve byly popsany zakladni fyzikalni principy souvisejici s touto oblasti. V dal-
Sich ¢astech byl popsan zobrazovaci systém, ultrazvukové sondy, biologické ucinky,
mody zobrazeni a artefakty. Dale byl popsan model Sumu typu spekle a nasledné
doslo k jeho popisu z matematického i statistického hlediska. Poté byla popsana
realizace sSumu typu spekle, ktera byla diskutovana v porovnani s realizaci spekli
pomoci matlabovské funkce. Zavérem této diskuze byl fakt, Ze navrzené spekle se
chovaji realnéji nez pomoci implementovavané matlabovské funkce. Byly navrzeny
metody k odstranéni tohoto sumu, jako jsou linearni filtrace, medidnova filtrace,
hybridni medidnova filtrace, Frosttv filtr, homomorfni filtrace, geometricka filtrace,
anizotropni filtrace a filtrace pomoci vlnkové transformace.

V ramci praktické ¢asti byly navrzené metody realizovany a radné otestovany
pomoci navrzenych metrik jak pro uméld, tak pro redlnd data. Déle testovani metod
bylo provedeno na uméle vytvorenych datech a redlnych snimcich perfuzni analyzy.
Pro lepsi vyhodnoceni a vétsi vérohodnost byly uméle vytvorena data zasuména
pomoci navrzeného generatoru specifického sumu typu spekle. Pro snadnou obsluhu

vyse uvedenych metod bylo v prostredi Matlab® vytvoreno uzivatelské rozhrani
GUL
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