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Abstrakt

Diskrétni wavelet transformace (DWT) naléza vyuziti pfi potlacovani Sumu
v obrazu. Proces transformace obsahuje dekompozici, kdy z pavodniho obrazu
vznika sada aproximacnich a detailnich koeficientti. Opacny postup se nazyva
rekonstrukce, kdy pfi nezménénych hodnotach koeficientti vznikne puvodni ob-
raz. Tato prace popisuje dvé konkrétni wavelet transformace — Haarovu a Dau-
bechies. Potlaéeni Sumu je realizovano prahovanim detailnich wavelet koeficienta
pred naslednou rekonstrukci. Druha ¢ast prace je proto zaméfena na studium
prahovani — rozsah, tvar prahovaci funkce a metody vypoctu prahu. Kvalita
potlaceni Sumu byla posouzena pomoci PSNR kritéria (Peak signal to noise
ratio). Ke studiu metod potlaéovani Sumu byly pouzity biomedicinské obrazy
MR.

Podékovani

Biomedicinské obrazy MR, byly laskavé poskytnuty MUDr. Oldfichem Vysatou z neurologického
centra v Rychnové nad Knéznou. Tato prace byla podpofena vyzkumnym grantem ¢. MSM
6046137306.

1 Diskrétni wavelet transformace

Wavelet transformace vznikla pro potiebu analyzy nestacionarnich signali, kde nestaci pouziti
Fourierovy transformace. Tato transformace vyuziva riuzné dlouha okénka tvaru wavelet funkce,
kterd nam poskytuji informace o tom, kdy a kde se vyskytuji rizné frekvenéni komponenty
(slozky) signélu. Okno se posouva podél signalu a pro kazdou pozici se vypocitd korelace s di-
latovanou vlnkou. Tento proces se opakuje vzdy s nepatrné delsim okénkem. Vysledkem je sada
casove-frekvencénich reprezentaci signalu v ruznych rozliSenich [3]. VySe popsanym postupem
ziskame koeficienty tzv. spojité wavelet transformace, ktera je pomérné vypocetné narocna,
protoze obsahuje redundantni (nadbytecénou) informaci o dekomponovaném signalu. Vypocetni
nérocnost je ale v nékterych aplikacich vyvazena invariantnosti této transformace vuci posunu.

Kritickym navzorkovanim spojité wavelet transformace se dospélo k diskrétni wavelet
transformaci (DWT), ktera je vhodna pro aplikace ve vypocetni technice. DWT vyuziva tech-
niku dekompozice diskrétniho signélu zvanou subband coding [6].

DWT vyuzivd dvé sady funkci, jedna se x(n)f=0~mn
nazyva scaling (méfitkovd) a druhd wavelet (vln-
kovd). Dohromady tvoii banku filtru. Wavelet
funkce souvisi s vysokofrekven¢nim filtrem g(n) a
scaling s nizkofrekvenénim filtrem h(n). Konvoluci
signalu s témito filtry ziskdme aproximacni (sca-
ling) koeficienty a a detailni (wavelet) koeficienty
d. Doslo k podvzorkovani dvéma, méritko je tedy
zdvojené, ale rozliSeni se nezmeénilo.
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Obrazek 1: Znézornéni wavelet dekompo-
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Tento krok se da se stejné navrzenymi filtry
opét aplikovat na ziskané aproximacni koefici-
enty a, provede se dalsi droven dekompozice. Se
zvySujici se turovni dekompozice roste také frek-
venéni rozliSeni a snizuje se ¢asové rozliSeni.

1.1 Haarova transformace
1.1.1 Dekompozice
Haarova transformace je nejjednodussi typ diskrétni wavelet transformace. Vstupni data jsou

tvofeny posloupnosti {x(z)}f\i _01. V kazdém kroku jsou pocitdny aproximacni a detailni koefici-
enty ze dvojice po sobé jdoucich ¢éisel posloupnosti [4].
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Pro névrh algoritmu je vhodnéjsi si vyse uvedenou definici dekompozice piepsat v mati-
covém tvaru. Signdl je zpracovavan jako vektor vzdy po dvou hodnotach. Matice N x N ob-
sahuje transformaéni koeficienty. Umisténi ve sloupcich odpovida piislusnym vzorktm signélu,
které jsou zpracovany. Po dvou fadcich se koeficienty posouvaji o dva sloupce, zbylé hodnoty

jsou nuly.
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Obrazek 2: Haarova dekompozice do prvni irovné



1.1.2 Rekonstrukce

Rekonstrukce je zpétna transformace, pti které lze ziskat nezménénd vstupni data. Perfektni
rekonstrukce je provedena, pokud aproximac¢ni ani detailni koeficienty nejsou modifikovany.

a; + d;
To; — \/§ (4&)
i —d;
2 (4b)
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Obdobné jako dekompozice i rekonstrukce 1ze provést v maticovém tvaru.
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1.2 Daubechies transformace
1.2.1 Dekompozice

Daubechies transformace zpracovava ¢tyii hodnoty signalu pii kazdém posunuti filtru. Tomu
odpovidaji ¢tyfi transformacni scaling a wavelet koeficienty.
1 3 3 3 3—+3 1—+v3
o 1+V3 o 3+V3 ., 3-V3 . 1-V3

go =hs3, g1 =—ha, g2 ="h1, g3=—ho

Nyni je mozno vypocitat aproximaéni a detailni koeficienty.

a; = hozo; + h1x2i41 + hooiyo + haxai3 (7a)
d; = goxa; + 9172i+1 + goT2i42 + 37243 (7b)

Tento postup je mozno zapsat v maticovém tvaru obdobné jako u Haarovy transformace.
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Obréazek 3: Znazornéni aproximacnich a detailnich koeficient po Daubechies dekompozici do 2.
darovné



1.2.2 Rekonstrukce

Na rekonstrukei budou pouzity stejné koeficienty h a g jako pti dekompozici.

x9; = hoa; + g2d; + hoai+1 + godit1 (9a)
Zoi+1 = hsa; + g3d; + h1a;41 + g1diy1 (9b)

Tento vztah lze také zapsat v maticovém tvaru.

To ha g2 ho gol| [ao
z1| _ |hs g3 hi g1 |do
z2| |0 0 hy g2 |@m (10)
I3 0 0 h3 g3 dl

2 Prahovani wavelet koeficientu

Prahovani jsou matematické upravy, které se vyuzivaji pro segmentaci obrazu ¢i klasifikaci
casovych fad [2]. Prahovani m4 také vyuziti ve spojeni s wavelet transformaci. Signél ¢ obraz je
dekomponovan do urcité urovné a poté jsou vSechny detailni koeficienty vhodné prahovéany. Po
nésledné zpétné rekonstrukci muze dojit k potlaceni Sumu. Nevyhodou ovSem muze byt ztrata
informaci v obraze (napf. hran).

2.1 Rozsah prahovani

Pted provedenim samotného prahovani je tfeba urcit, které wavelet koeficienty budou prahovany.
Prahuji se detailni d koeficienty ze vSech tirovni rozkladu. Z hlediska rozsahu prahovanych hodnot
rozlisujeme nékolik typu prahovani. V této praci byly pouzity dva typy prahovani.

e Lokalni: Kazda skupina (subband) detailnich koeficientu je prahovana samostatné s ruzné
velkou hodnotou prahu.

e Globalni: Vsechny koeficienty urcené k prahovani se prahuji najednou s jednou hodnotou
prahu.

2.2 Prahovaci funkce

Prahovaci funkce y = f(x) provadi vlastni prahovéni pfedem vybranych hodnot. Nové hodnoty
y jsou nésledné pouzity k wavelet rekonstrukci. Rozlisujeme dvé zékladni prahovaci funkce [7].

e Hard thresholding: Tzv. tvrdé prahovani, hodnoty vétsi nez hodnota prahu ¢ jsou po-
nechédny, ostatni jsou vynulovany.

y(n) = {x(n) pro |z(n)| >t (11)

0 pro |x(n)| <t

e Soft thresholding: Tzv. mékké prahovani, hodnoty vétsi nez prah jsou nahrazeny hod-
notami vypoctenymi podle definice, ostatni hodnoty jsou vynulovény.

y(n) = {sgnx(nmx(n)\ 1) pro fa(n)| > ¢ )

o pro |z(n)| <t



Prubeh hodnot po tvrdem prahovani s prahem 1
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Obrézek 4: Ptvodni hodnoty a hodnoty po tvrdém prahovéni s prahem 1

Prubeh hodnot po mekkem prahovani s prahem 1

Prahovane hodnoty
Puvodni hodnoty

=2
== —1.5 —a —0o.5 o o.5 ER 1.5 =
><

Obréazek 5: Puvodni hodnoty a hodnoty po mékkém prahovani s prahem 1

2.3 Vypocet hodnoty prahu

Hodnotu prahu ¢ muzeme odhadnout, avSak poté provedené prahovani nemusi davat dobré
vysledky. U néasledné rekonstrukce nemusi dojit k potla¢eni Sumu. Bylo navrzeno nékolik po-
stupu, jak co nejlépe hodnotu prahu vypocitat. Nékteré ale presto vyuzivaji empiricky zjisténé
konstanty. Pro 1cely této prace byl uzity dva vypocty prahu, které pracuji se statistickymi
charakteristikami prahovanych koeficientt.

e Odhad dle Tribouleyho

t=4/202In M, (13)

Cislo 02-2]- pfedstavuje rozptyl koeficientii urc¢enych k prahovani, M;; je pocet nenulovych
koeficientt [7]. Z této definice je vidét, ze pfi lokdlnim prahovéni je vypoctend hodnota
prahu jind pro kazdé zvlast prahované koeficienty.

e Normal shrink

Bo? L, o (med|y;|\”
t="0 p=y Ik, g2 = (Y] 14
o PE T 0 0.6745 (14)

Cislo oy predstavuje smérodatnou odchylku koeficientii, které se budou prahovat. Ly je
jejich pocet a J znaci pocet dekompozici, po kterych prislusné detailni wavelet koeficienty
vznikly. Normal shrink je zalozen na MAD odhadu rozptylu aditivniho $umu, v definici je
oznaéen o2. MAD odhad se poéitd z medidnu absolutnich hodnot diagonalnich detailnich
koeficientu z 1. irovneé rozkladu (znaci se y;5) [5]. Tyto koeficienty obsahuji nejvyssi frek-
vence a nesou tedy nejvice Sumu a nejméné obrazové informace. Metoda normal shrink je
navrzena pro lokalni prahovani.



3 Hodnoceni vysledka

3.1 Kritérium hodnoceni

Protoze prahovani koeficientu a nasledné rekonstrukce poskytuje rtizné vysledky, je dilezité po-
rovnat rekonstruované obrazy. K porovnani lze vyuzit peak signal to noise ratio (zkracovano
jako PSNR), coz je pomér mezi maximélni hodnotou pixelu nezasuméného obrazu I (M AXy)
velikosti M x N a hodnotou sumu v obrazu po rekonstrukci [1]. Sum v obrazu po rekonstrukci
je také mozno chépat jako kvalitu odstranéni sumu. Ciselné je tato kvalita vyjadFend pomoci
stfedniho souctu étvercu chyb (angl. mean square error) mezi nezasuménym obrazem I a
obrazem po rekonstrukci K.

| MoIN-1
. N L2
MSE = g7 3 X IHGed) = K. (15)
Hodnota MSE je vyuzita pro vypocet PSNR (definuje se v logaritmické stupnici).
MAX? MAX
PSNR = 10log L — 20log ! (16)

MSE VMSE

3.2 Porovnani nékterych hodnot PSNR

Nésledujici tabulky shrnuji nékterd PSNR kritéria ziskand pii rekonstrukci ruznych obrazu za
pouziti studovanych metod wavelet transformace a prahovani. Pro lepsi porovnéani byla také u
kazdého obrazu vypoctena hodnota PSNR mezi obrazem bez Sumu a s nepotacenym Sumem.
Tato hodnota bude nejmensi, proto ¢im vétsi PSNR u daného obrazu bude, tim byl vice potlacen
Sum.

Mailo zaSumény obrazek
Vypocet prahu | Rozsah prahovani | Prahovaci funkce Haafova transformvace
Uroven 1 Uroven 2
Tribouley Global Soft 24.6675 24.6892
Tribouley Local Hard 24.6651 25.1792
Normal shrink Local Hard 23.0247 23.3493
Normal shrink Local Soft 23.0247 24.9948
Bez prahovani 21.0406

Tabulka 1: Hodnoty PSN R vypoctené pro ruzné kombinace wavelet transformace a prahovani,

obraz mél pfidany gaussovsky bily sum s m = —0.05 a v = 0.01

Vice zaSumény obrazek

L (. , Daubechies transformace

Vypocet prahu | Rozsah prahovani | Prahovaci funkce - -
Uroven 1 Uroven 2

Tribouley Global Soft 19.7768 17.4956

Tribouley Local Hard 19.7731 17.4764
Normal shrink Local Hard 19.2067 16.9502
Normal shrink Local Soft 19.2067 17.4527

Bez prahovani 15.0667

Tabulka 2: Hodnoty PSN R vypoctené pro ruzné kombinace wavelet transformace a prahovéni,

obraz mél pfidany gaussovsky bily sum s m =0 a v = 0.02




3.3 Ukazky vysledka

Original image Image after Haar reconstruction Image after Haar reconstruction

(a) Puvodni obrédzek (b) Obrazek po Haarovo rekon- (¢) Obréazek po Haarovo rekonstrukei
strukci z 1.drovné, Tribouleyho ze 2.irovné, vypocet prahu Normal
vypocet prahu, globalni prahovani shrink, lokalni prahovani funkci soft
funkci hard thresholding thresholding

Obrazek 6: Obrazek s pridanym gaussovskym bilym Sumem (m = —0.05 a v = 0.01) a obrézky
po Haarovo rekonstrukci s vyuzitim riznych metod prahovani

Original image image after Daubechies reconstruction Image after Daubechies reconstruction

(a) Puvodni obrazek (b) Obrézek po Daubechies rekon- (¢) Obrézek po rekonstrukci ze
strukci z 1.drovné, vypocet prahu 2.urovné, vypocet prahu Normal
Normal shrink, lokdlni prahovéani shrink, lokalni prahovéani funkei soft
funkci hard thresholding thresholding

Obrézek 7: Obrazek s pfidanym gaussovskym bilym Sumem (m = 0 a v = 0.02) a obrazky po
Daubechies rekonstrukei s vyuzitim raznych metod prahovani

Obrézek 8: Prahované wavelet koeficienty vzniklé po Daubechies dekompozici obrazku 7 (a) do
2. urovné , bylo vyuzito lokalni prahovani funkci soft thresholding a prah byl vypocitdan pomoci
Normal shrink. U jednotlivych skupin koeficienti je uvedena hodnota vypoéteného prahu



4 Zavér

Cilem nasi prace bylo potlacit Sum v obrazu pomoci diskrétni wavelet transformace a prahovani.
Ze studovanych transformaci, metod prahovani a zplisobt vypoctu jsme ziskali rizné vysledky.
Aby bylo mozné 1épe posoudit, kterd kombinace je nejlepsi, bylo pouzito kritérium PSN R. Pro
porovnani bylo také spoéteno PSNR obrazu bez sumu. Cim je toto kritérium vétsi, tim vice
byl v obrazu potlac¢en Sum.

Pro hodnoceni kvality ale nesta¢i pouze porovnat hodnoty PSN R, je tieba také zjistit, jak
vypadd vysledny obrazek po rekonstrukci. Obecné vétsi potlaceni Sumu a vyssi PSN R zarucuje
Haarova transformace, globalni prahovani a rekonstrukce ze 2. irovné. Rekonstrukce ze 2. tirovné
ale pfinasi nevyhody v podobé ponic¢enych hran vysledného obrazu, toto poniceni lze zmirnit
pouziti prahovaci funkce soft thresholding. P#i rekonstrukcich z 1. trovné nemé na PSN R vliv
hard ¢i soft thresholding.

Lépsi vysledky poskytly obrazky s mensim mnozstvim pfidaného Sumu. Se zaSuménim
obrazku souvisi také pouziti studovanych metod vypoctu prahu. Tribouleyho metoda vyuziva
pocet nenulovych koeficintii v prahovanych koeficientech. Cfm je vice nenulovych koeficientt,
tim vétsi je hodnota prahu a vice koeficientu po prahovéani je rovno nule. Obrézek s mensim
mnozstvim piridaného Sumu nem4 tolik nenulovych koeficientu jako obrézek s vétsim mnozstvim
pridaného Sumu. Pfi naSem experimentu se ale v téchto piipadech zdala hodnota prahu pfilis
vysokd a potlaceny tak byly temér vSechny detailni koeficienty véetné téch nesoucich obrazo-
vou informaci. Pouziti Tribouleyho metody je tedy vhodné hlavné pro malo zaSuméné obrazky.
Naproti tomu metoda Normal shrink poskytla dobré vysledky i u vice zasuménych obréazki.
Vyuziva totiz rozptyl wavelet koeficienti nesoucich nejvice sumu. Pokud obsahuje obrazek mélo
Sumu, metoda Normal shrink odhadne pfili§ maly prah, detailni koeficienty nejsou vyrazné na-
prahovény. Vysledny obraz se tedy podobd spiSe puvodnimu zasuménému obrazu.
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