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Abstrakt

Cilem této prace je porovnani vybranych metod, pro filtraci nizkodavkovych CT obraza,
sejmutych v oblasti plic. Tato filtrace je provadéna za ucelem potlaceni Sumu ve vysledném
obrazu a k lepSimu zobrazeni detailt. Prace obsahuje piehled vybranych filtracnich metod. Dale
se zabyva vlastnim zpracovanim a navrhem popsanych metod. Detailnéji je zpracovana filtrace
pomoci Wienerova korek¢niho faktoru a filtrace pomoci vinkové transformace. Tyto metody
jsou realizovany v prostredi Matlab®, kde je mozno filtrace provadét s moznosti volby jednot-
livych parametrt. Filtry jsou testovany na obrazech CT plic a v zavéru je provedeno subjektivni
a objektivni vyhodnoceni kvality filtrace. Z aplikovanych filtracnich metod jsou vybrany ty, jez
dosahuji nejoptimalnéjsich vysledki.

Klic¢ova slova

filtrace obrazovych dat, rentgenova vypocetni tomografie CT, nizkodavkové CT, Wienerav ko-

rek¢ni faktor, vinkova transformace

Abstract

The aim of this work is comparing of methods which are used for filtration of low dose
CT images. This filtration is realized due to suppress of noise in final image and better visble
of details. This work contains design and realization of selected filtration methods.
Wiener's correction coefficient and filtration with usage of WAVELET TRANSFORM are
introduced in detail view. These methods are created in Matlab®; with the option to set para-
meters of filteres. The filters are tested on 3D CT lungs image data. In the end of this work is

a ranking of filter‘s quality and choosen of the most optimal approach.

Key words

filtration, x-ray computed tomography, CT, low dose CT, Wiener‘s correction coefficient, wa-

velet transform.
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Uvod

Lékarska diagnostika pomoci rentgenové vypocetni tomografie je ve svété hodné rozsi-
fena. Diky rentgenové vypocetni tomografii mohou byt diagnostikovana nejriznéjsi one-
mocnéni. Ideadlnim CT obrazem je takovy, ktery obsahuje pouze uziteCnou informaci bez
jakékoli slozky rusivého Sumu. K vytvoreni CT obrazu s dobrym prostorovym a kontrast-
nim rozliSenim je potieba velké davky rentgenového zareni (mezi 80-140kV a 250mAs),
pficemz dojde k vystaveni pacienta relativné vysoké davce, coz je zpusobeno expozici
rentgenovym zafenim. Expozice je dana nastavenim proudu a napéti na rentgence a expo-
ziénim Casem. Nastaveni anodového proudu také ovliviiuje absorbovanou davku rentge-
nového zafeni, proto bylo zavedeno snimani obrazovych dat pomoci nizkodavkového CT.

Oproti klasickému snimani CT je nizkodavkové CT rozdilné v nastaveni proudu a
napéti na rentgence. Pro sniZeni absorbované davky musi byt snizen proud nebo napéti na
rentgence. U takového snimani je hlavni nevyhodou vyskyt velkého mnozstvi Sumu ve
vysledném obraze, ktery muze byt odstranén pomoci riznych metod filtraci, ptipadné s vy-
uzitim dal§ich restauracnich metod.

V této bakalarské praci jsou popsany vybrané filtracni metody, kterymi je mozno
filtrovat nizkodavkové CT obrazy. Byly vybrany zakladni metody filtraci (primeérujici
filtr, medianovy filtr) a také pokrocilejsi filtracni metody (filtrace Wienerovym korekénim
faktorem, filtrace pomoci vinkové transformace). K t€émto metodam je zpracovan teore-
ticky popis. Detailné€ jsou zpracovany filtrace Wienerovym korek¢énim faktorem a filtrace
vlnkovou transformaci.

Aby bylo mozné ur¢it, ktera z vybranych metod je vhodna pro filtraci nizkodavko-
vych CT obrazovych dat, byly tyto metody naprogramovany v prostiedi Matlab®. Pro
zjisténi optimalnich postupu filtrace, byly jednotlivé metody implementovany ve 3D a
byly otestovany s mnoha nastavenimi parametrQ filtri.

Cilem bakalatské prace bylo otestovat zvolené metody filtraci a ovéfit jejich vyu-
zitelnost pro filtraci toho typu CT dat a dale vybrat metodu s nejvhodnéjSim nastavenim

za pomoci subjektivniho i objektivniho hodnoceni vysledkd.
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1 Rentgenova vypocetni tomografie

Vypocetni tomografie — CT (z angli¢tiny computed tomography) je zobrazovaci metoda,
zalozena na snimani jednotlivych ezt pacientem, které vznikaji prichodem rentgenového
zateni télem, kde je pohlcovano. VySetfovana oblast je prozafena pod uhly v rozsahu O-
180°,360°. Rentgenové zafeni proslé pacientem je poté detektory pifevedeno na elektricky
signil. Vyhodnocuje se zeslabeni paprsku v dasledku absorbce tkani. Vznikne absorb¢ni
mapa, kterd je metodou zpétné rekonstruovéana za vzniku denzitniho obrazu.Chyba! Ne-
nalezen zdroj odkazu.[17] CT pfistroj je tvofen zobrazovaci soustavou, ktera je slozena
z rentgenky a detekcniho systému, vySetfovaciho stolu, vypocetniho systému a zdroje vy-
sokého napéti. CT pfistroj také prosel velikym vyvojem. I. generace byla tvofena pouze
jednodetektorovim translacnim systémem, tento systém vychazi z pavodniho Hounsefiel-
dova navrhu. II. generace méla uz vice detektort. Ty se mohly pohybovat rotaéné-translac-
nim pohybem. III. generace obsahuje detektorovou soustavu naproti ni je umisténa rent-
genka. Cela tato soustava je upevnéna v gantry, kde je umoznén uplny rotacni pohyb. IV.
generace CT pfistroju je vyuzivana ziidka. V této generaci byly okolo celé gantry umistény
detektory a rota¢ni pohyb vykonavala pouze rentgenka. V dnesni dob€ se nejvice vyuziva
CT pristroju III. generace, které jsou zaloZeny na principu otaceni rentgenky a detektord.
Tento CT pfistroj je schopen pii vySeteni vykonavat helikalni skenovani. Tento pohyb je
slozen z pohybu vySetifovaciho stolu po ose otaceni rotoru v gantry a rotacniho pohybu
rentgenky a soustavy detektorti. Tato metoda umoziiuje zrychlit snimani obrazu a tim sni-
zit dobu, po kterou je pacient ozafovan, dale umoziuje pokryti kraniokaudalniho rozsahu
a umoznuje snizit tloustku fezi. Spolecné s vyvojem komponent se také vyviji software,
ktery je velice dulezity pro zpracovani pofizeného obrazu. CT data jsou nejCastéji ukladana
v univerzalnim formatu DICOM, aby byla kompatibilni se vS§emi pracovnimi stanicemi od
riaznych vyrobcl. Existuji ovSem i dalsi formaty, ve kterych se ukladaji CT data
(ACR/NEMA, PACS, SPL...)[1]

Detekcni systém

Detekeni systém je tvoren tfemi zakladnimi komponenty. Rotor, rentgenka a de-
tektorova soustava.

Rotor je hlavni ¢ast systému, na kterém je pfipevnéna detektorova soustava, rent-
genka a nékdy zdroj vysokého napéti pro napajeni rentgenky. Zdroj vysokého napéti, maze
byt umistén i mimo rotor, kdy vysoké napéti se privadi pomoci technologie klouzavych
prstenct (z anglictiny slip-ring). Pokud je zdroj vysokého napéti pfipevnén na rotoru, tak
slip-ring technologie je vyuzivana na pfenos nezpracovanych dat za stalé rotace. [1]

Rentgenka je zdroj rentgenového zareni. Rentgenové zareni vznika pfi dopadu
elektront z katody na anodu. Pfi vzniku zafeni je rentgenka velice tepelné namahana. Tato
zat€z je zpusobena velkym piikonem pfi provozu rentgenky. Aby se zamezilo tepelnému
poskozeni a tim zméné ohniska, je anoda vyrobena z Wolframu. Pro zaji§téni co nejmensi
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zatéze na anod¢ se vyuziva rotac¢ni anody, kdy anoda ma ohnisko po celém svém obvodu
a rotaci je zamezen ohfev v ohnisku a nedojde k poskozeni anody. Na rentgence vznika
rentgenové zafeni pomoci emitace elektronli na katodé a jsou silnym elektrickym polem
rychle pfivedeny na anodu, kde jsou prudce zabrzdény. Tim vznikne rentgenové zatfeni
brzdné a zareni charakteristické. Aby tento déj mohl probéhnout, musi mezi anodou a ka-
todou byt spravné orientované vysoké napéti (minimalni velikost 10kV, anoda +, katoda -
). Nap4gjeni rentgenky je zajisténo stejnosmérnym napétim. Celd rentgenka je umisténa
v obalu, ktery zabraruje Sifeni zafeni do okoli. Je zde vystupni okénko, kterym zafeni je
vyzateno z rentgenky. K tomuto vystupnimu okénku musi byt rentgenka natocena svym
dopadovym ohniskem. K okénku rentgenky je pfipojen koliméator, ktery pomoci clon us-
mérni zafeni pouze na pozadovanou oblast.[17] Pokud zafeni neni rovnobézné s otvory
kolimatoru, tak je pohlceno. Tim se snazime zabranit vznikl artefakti ve vysledném ob-

raze.

1 lofiska

chladier
madiim

(nlej)

Obrazek 1.1 Rentgenka s rotacni anodou 49[17]

Detektorova soustava slouzi k pfevodu rentgenového zareni na elektricky signal.
Zakladnim pozadavkem detektord je ucinnost vyuziti davky rentgenového zateni (plnici
faktor z angl.. fill factor) a rychlost detekce. PocCet detektorti v systému ovliviiuje prosto-
rovou rozli§ovaci schopnost. U&innost detektortl ovliviiuje kontrastni rozliSovaci schop-
nost. Detektory jsou tvarovany tak, aby pohltily cely v&jifovity svazek rentgenového za-
feni. V dnesni dob€ se vyuziva (Multi-slice CT), kde je snimano vice feza pii jedné rotaci.
Komercné dostupné detektory maji 320 fad ve kterych je umisténo 1024 detektort. Nej-
Castéji jsou pouzivané detektory, jsou , flat panely“ nebo plosné monolitické detektory na
bazi CCD. Pokud jsou detektory uc¢innéjsi, vede to k lepSimu kontrastnimu rozliSeni.

[11[17]
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Obrazek 1.2 Princip snimdni CT obrazu CT pristroje Ill. generace a zobrazeni principu multi-
slice CT [17]

Vznik CT obrazu

CT obraz vznika na denziometrickém principu. To znamena, ze se pomoci detekc-
niho systému méfi Gbytek rentgenového zafeni, které bylo utlumeno v téle pacienta. Utlum
muze nastat pii fotoelektrickém jevu, kdy je foton absorbovan a Cast energie je vyuZzita na
ionizaci a zbytek energie se pfeméni na kinetickou energii vyrazeného fotonu. Dale mtize
nastat Comptontiv rozptyl. Zde pii vyssi energii fotonu neni energie plné absorbovana a
vznikne se foton s niz§i energii. Ma-li foton schopnost pronikat do hloubky struktury, je
pohlcovan v blizkosti atomového jadra, kde je pfeménovan na elektron-pozitronovy par.
Elektron a pozitron spolu okamzité interaguji, pficemz oba Upln€ zaniknou — anihilace.
Vzniké anihilacni zafeni, které ma vysokou energii. Vyzateny jsou dva fotony, které maji
polovicni energie z pivodniho fotonu. Jejich sméry vznikaji soucasné a $ifi se ve vzajemné
koincidenci. Tyto sméry je kolmé na ptivodni smér pohybu fotonu. Za pomoci vypocetniho
systému se obraz seskupi a ze vstupnich dat jsou, za pomoci Radonovy transformace, kdy
jsou, pii vyuziti zpétné filtrované projekce a nebo iterativnich metod, vypocteny jednotlivé
voxely( pixely, které maji misto dvou rozmeéra X a Y také rozmér Z). Vysledny obraz je

tedy tvoren tfemi rozméry. Osa x,y, z [1] [3]

Hounsfieldova stupnice

Je to stupnice, ktera je rozdélena na 4096 stupnit. Kazdy stupen udava miru zesla-
beni rentgenového zareni — denzitu. Jednotky denzity se udavaji v [HU], na ose jsou nej-
dulezit€si 3 body. Prvni bodem je bod pro denzitu vzduchu (-1000 HU), dale denzita vody
(0 HU) a denzita kosti, ktera zacina na 1000 HU. Podle této stupnice se ve vysledném

obraze pfifazuje tkanim odstin Sedi. [1][3]
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Princip ALARA

ALARA (z angl. As Low As Reasonably Achievable)[12] (Cesky: Tak nizké, jak
1ze rozumné dosahnout), je princip, kdy se snazime co nejvice snizit davku rentgenového
zateni, kterou dostane pacient pti vySetfeni nebo obsluha na radiologickém oddéleni, pfi
vzniku kvalitniho, hodnotitelného obrazu. Toto je velice nutné hlidat, protoze rentgenové
zareni je pro nas organizmus Skodlivé. Mize zpusobit genetické a somatické zmény. Ge-
netické zmeény — mutace DNA, kdy k vyvolani zmény staci pouze jeden foton, ale zmény
se projevi az v prubéhu generaci. Somatické zmény — jsou dany mnozstvim absorbovaného
zafeni a projevi se pouze u ozareného organizmu. Proto jsou tabulky, které urcuji, jakou
davku zafeni muze ¢lovek absorbovat. Zaméstnanci radiologického oddé€leni jsou povinni
se proti zafeni chranit zejména vzdalenosti od zdroje zafeni, protoze s kvadratem vzdale-
nosti klesé energie zafeni. Dal§i moznosti je ochrana stinénim, napt. olovnaté dvete, ruka-
vice a zastéry z olovnaté gumy;,...

Ovsem pacient pii vySetfeni muze byt chranén minimaln€. Pro ochranu pacienta se
pouzivaji zastérky s olovénymi platy, které zabrariuji ozafeni pohlavnich organu a stitné
zlazy. Pti CT vySetieni je radiacni davka pomérné vysoka, proto se pfi kontinualnim nebo
perfiznim vySetfeni vyuziva snizeni davky rentgenového zafeni (nizkodavkové CT).
Ovsem pii nizsi davce rentgenového zareni vznika ve vysledném obraze Sum, ktery je po-

tfeba vyfiltrovat aby obraz mohl byt dale pocitatové zpracovavan a hodnocen.[12]

Nizkodavkovy CT obraz (Low dose scan)

Pfi snimani nizkodavkového CT obraz je pouzivan svazek rentgenového zareni
(dale jen RTG zareni), ktery ma slabsi energii a intenzitu nez RTG zafent, které se vyuziva
pii bézném CT vySetfeni. Energie i intenzita RTG zéfeni je zavisla nejenom na dobé ex-
pozice, ale také na nastaveni minimalnich a maximalnich hodnot anodového proudu I
[mA] a napéti na rentgence U [kV]. Kvili zménam toho nastaveni je do nizkodavkového
CT snimku vnesen Sum. Mnoho zmén v obraze je zpusobeno pravé Sumem. Tento Sum
vznika pfi prichodu télem pacienta, kde se nizko davkové RTG zateni utlumuje vice, nez
kdyby prochazelo RTG zatfeni pouzivané u klasickych snimkt. Také se v Sumu projevuje
sekundarni zafeni, které vznika vyrazenim elektronu pfi kontaktu s tkani — Comptoniv
rozptyl. Vyrazné se projevu také kvantovy Sum, ktery zplisobi, ze obraz je vice zrnity.

V nizko davkovych CT obrazech nelze ptfesné urcit, o ktery druh Sumu se jedna.
Muze se zde vyskytovat Gaussovsky Sum, impulzni Sum(sul-pept, z angl. salt-pepper),
ktery postihuje pouze jednotlivé pixely, nebo skupiny pixeld. Sum typu moiré, je uzko-
pasmové rusenti, kdy jsou ve frekvencni oblasti zvyraznéna nekteré sousedni komponenty.
To se v obraze projevi, jako rusiva prouzkova struktura.

Zasuméni obrazu je z velké Casti ovlivnéno proporcemi pacienta, u kterého prova-
dime vySetfeni. Pokud bychom vzali obézniho a stihlého pacienta a na oba aplikovali, stej-

nou davku RTG zéafeni, pii stejn¢ dlouhé expozici a pii stejné nastavenych parametrech
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anodového proudu a napéti na rentgence, vysledny obraz u obézniho pacienta by byl vy-
raznéji zaSumen a ztrata informace by byla vétsi. Naopak u stihlého pacienta by bylo RTG
zafeni dostacujici a byly by lépe viditelna detailni informace s mnohem mensim zaSumé-
nim. OvSem muze dojit také k pfeexponovani obrazu, coz zpusobi Spatné prostorové roz-
liSeni obrazu. Proto pro vznik co nejlepsiho obrazu jsou dany protokoly, které se pred vy-

Setfenim nastavi odhadem podle proporci pacienta. [3]
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2 Filtra¢ni metody

Sum se ve snimcich pofizenych nizko davkovym CT vysetienim objevuje ve veliké mife.
Aby obraz byl co nejlépe hodnotitelny a jeho geometricka rozliSovaci schopnost byla ve-
lika, je potreba se pokusit Sum z obrazu co nejlépe odfiltrovat. To je ovSem velice slozité,
protoze obraz mize byt zaSumeén raznymi druhy Sumu (aditivni Gaussovsky bily Sum, im-
pulzni Sum, Sirokopasmovy Sum,...). V nizkodavkovych CT obrazech je Sum aproximovan
k aditivnimu Gaussovskému Sumu, protoze nejsme schopni presné urcit druh Sumu. Zde
je predpokladano, ze mohou vznikat rizné Gaussovské Sumy charakteristické pro dané
tkané a také dals$i druhy Sumu. Ty vznikaji kvili iterativni rekonstrukci pii zpracovani
obrazu, kdy je pouzita tato metoda, aby bylo mozné obraz viibec zobrazit pfi nizké davce
rentgenového zafeni (Obrazek 2.1). Proto predpokladame, ze Sumem jsou postizeny
vSechny pixely v obraze. To komplikuje detekci Sumu a jeho naslednou filtraci. V této
casti jsou hlavné popsany metody: potlaceni Sumu pomoci Wienerova korelacniho faktoru
a metoda filtrace obrazu pomoci vinkové transformace, ale také uplné nejzakladné;jsi me-

tody pro potla¢eni Sumu (medianovy filtr, primérujici filtr,...).

Obrazek 2.1 Ukdzka CT obrazu plic.
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Potlac¢eni Sumu pomoci konvoluce

Tato metoda patii mezi linearni filtry. Je pouzita maska, ktera obsahuje predem
urcené hodnoty. Pro vypocet vysledného pixelu, je zde vyuzito matematické operace kon-
voluce. ( 2.1) kde h ptedstavuje impulzni charakteristiku filtru, m a n jsou soufadnicové
indexy prvka v masce, fa g pak predstavuji vstupni a vystupni obraz se souradnicovymi
indexy v obrazu. Jsou oznaCeny jako i a k.

[o e}

g, k) = z z f(i—mk—n)h(—m,—n) = h* f(i,k) (2.1)

m=—0c0 n=—o0o

Je mozno zvolit velikost konvoluc¢ni masky a také vybrat jeji hodnoty pro konvo-
luci. Velikost masky je volena podle miry zaSuméni v obraze a podle miry filtrace, u ob-
razu s vysokym prostorovym rozliSenim se voli masky az o velikosti desitek az stovek

prvka.
1 1 0 3 1 1 11 1 i 2 1
h==111 1 h:E 1. & B h:E 2 4 2
P 1 2 1. L's 1 2 1

Obrazek 2.2 Priklady konvolucnich masek. Zleva maska pro primérovani, uprostied a vpravo
masky s vétsi vahou pixelii, které jsou blize stFedu masky. [18]

P1i vypoctu konvoluce je potreba oSetiit okraje na kazdé strang€, aby pfi filtraci ne-
dochazelo ke zmenseni obrazu a ztraty informace. OSetieni okraji obrazu lze provést po-
moci nul, ale zde je zavedena chyba u okraji, kdy do vypocCtu jsou zarazeny dana nuly. To
zpusobi ztmaveni okraji u vysledného obraz. Dale se vyuziva periodické prodlouzeni
okraju, kdy se obraz rozsifuje pomoci hodnot z protilehlé strany obrazu, za predpokladu,
ze se jedna o jednu periodu signalu. Symetrické prodlouzeni, kde se zrcadli okrajové prvky
vuci ose rozsifovani.[18]

Jeden z moznych konvolucnich filtrd je pramérujici filtr. Je také linearni, jedna
se o specialni pripad konvoluce. Pro filtraci se zde také vyuzito konvolu¢ni masky, ktera
v tomto pfipad€ pocita pramér z hodnot, které se nachazeji v masce v daném kroku. Pra-
meérujici maska (Obrazek 2.20brazek 2.2) prvni maska z leva. Tato filtrace dokaze potlacit
dobte Gaussovsky Sum. Pfi filtraci impulzniho Sumu podava horsi vysledky. Po provedeni
filtrace, je vysledny obraz zna¢n€ rozmazan v porovnani s originalnim obrazem.(Obrazek
2.1)[18]
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Medianovy filtr

Je to nelinearni filtr, ktery je zalozeny na tfidéni jednotlivych pixelt obrazu pod ur-
Citym oknem. Jeho realizace se provadi pomoci okna, které mize jakoukoli velikost. U
obrazu s vysokym prostorovym rozli§enim to jsou o velikosti fadoveé desitek az stovek
prvkd. Cim je okno vétsi, tim je mozné z obrazu filtraci odstranit vétsi prvek. Pii zvétseni
okna vzrasta vypocetni narocnost. Okno je posouvano po obraze a s kazdym posunutim je
ur¢en median z hodnot pixeld, které v daném kroku spadaji pod masku. Medianova filtrace
ma dobré vlastnosti pro potlaceni impulzniho Sumu a nerozmazava hrany, ale s impulznim
Sumem muze také odstranit nékteré detaily v obraze. Pro filtraci nizkodavkovych CT ob-
razu je tato metoda nejméné vhodna, protoze pokud uvazujeme v obraze Gaussovsky adi-
tivni Sum, kdy je ke kazdé hodnoté pixelu pfi¢tena hodnota Sumu, tak neméa medianovy
filtr moznost Sum odfiltrovat. [18]

Misto medidnového filtru Ize také pouzit tfidici filtry. Naptiklad metody  zalo-
zené na vybéru maxima, minima,... Samotna filtrace probiha na stejném principu media-
nového filtru, kdy se vybird maximum nebo minimum z hodnot, nachazejicich se pod mas-
kou.[18]

2.1 Filtrace Sumu pomoci Wienerova korek¢niho faktoru

Filtrace Sumu v CT obrazu pomoci Wienerova korekéniho faktoru vychazi z Wienerova
filtru. Wieneruv filtr je zalozen na principu adaptivni filtrace. Tato adaptace je zajiSténa
jiz zminénym Wienerovym korekcnim faktorem. Vypoctenym koeficientem je pak dale
nasobena frekvencni charakteristika inverzniho filtru (2.2). Inverzni filtr pro filtraci niz-
kodavkovych CT obrazu pouzivat nebudeme, protoze nezname frekvencni charakteristiku
zkreslujiciho systému. Protoude vyuzit pouze vypocet koeficientu pro adaptivni filtraci.[9]
H(u,v) — fekvenc¢ni charakteristika zkreslujiciho systému, Sge(1,v) — Vykonové spektrum
pozorovaného obrazu, S,.(u,v)— Vykonové spektrum odhadnutého Sumu, u a v znaci pro-

storové souradnice. M je vystup filtrace pro dané misto ve spektru o pozicich u,v.

1 S;owv) — Sy (w,v) (2.2)
H(u,v) Sgg(W, V)
Z rovnice (2.2) [9], popisujici Wienerovu filtraci, vezmeme pouze jeji druhou ¢ast.

M(u,v) =

Oznacime si ji K(u,v).
Sgg(u,v) — Syy(u,v) (2.3)

K(wv) = Sga (U, V)
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K(u,v) z rovnice (2.4)[9] vyjadiuje Wienerav korek¢ni faktor, ktery se vypocita jako
rozdil vykonového frekvencniho spektra Sgo(u,v) pozorovaného snimku a vykonového
frekvenc¢niho spektra S,.(u,v) odhadnutého Sumu ve snimku. Tento rozdil je podélen vy-
konovym spektrem Sge(u,v) originalniho snimku. [9][13]

Sgg(w,v) = Sy (u, v) (2.4)

Rovnice (2.4) [9]udava podminku, kterd musi byt splnéna pro vypocetu Wienerova
korekéniho faktoru. Pokud tato podminka neplati, jsou ponechany v tomto misté (u,v)
voxely nezménény. Pokud podminka plati, je dany voxel (u,v) podélen hodnotou z vyko-
nového spektra originalniho obrazu. Takto je proveden vypocet koeficientl pro kazdy
voxel v obraze. Vypoctem Wienerova korekéniho faktoru je zajisténo nastaveni hodnot
koeficientu, které jsou pak vynasobeny hodnotou pixelu v originalnim snimku. Aby mohl

byt korek¢ni faktor spocitan, je nejprve nutno odhadnout Sum v obraze.

Odhad Sumu

O druhu Sumu v originalnim snimku neni nic znamo. Snimek muize byt zasumeén
raznymi druhy Sumu. Budeme ptedpokladat, ze Sum je Gaussovsky aditivni. Pro odhad
Sumu je vyuzit vypocCet smérodatné odchylky v pfedem zvolené masce. Aby odhad byl
provadén co nejlokalnéji a nejpresnéji, jsou pouzity masky o velikostech, které zaruci lo-
kalni odhad Sumu. Pro obraz o velikosti 512x512x64 voxelt to mohou byt masky o veli-
kostech 3x3x3 a 5x5x5 voxell. V této masce je pocitana smérodatna odchylka podle
vzorce (2.5). Tim je ziskana odchylka signalu v daném misté a nejsou brany do vypoctu
hodnoty bodu, které s danym mistem nesouvisi a kterymi by vyslednou odchylka byla

ovliviiovana.

1 &
v 1 2= (T~ 2.5) 9]

: i=1

5 =

Protoze CT obraz je slozen z nékolika fezti za sebou, je pro odhad Sumu vhodné
vyuzit 3D masku, ktera na rozdil od 2D masky dokaze zpfesnit vypoCet odhadu Sumu.
Naptiklad céva zobrazena v 2D obrazu muze pokraCovat dale v ose z, pfiCemz Sum je
v obraze povazovan za nahodny.

Pfi vypoctu smérodatné odchylky, za pomoci 3D masky, je ve vybrané roviné zis-
kan mnohem presnéjs§i odhad sumu, kde je brana v potaz tkan, ktera pokracuje za vybranou
rovinou. Odhadnuty Sum originalniho snimku ( 2.1) pomoci 3D masky o velikosti 3x3x3
bodd, je mozno vidét na (Obrazek 2.3). [9]
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Wieneruv korekéni faktor

Pro vypocet Wienerova korek¢niho faktoru musi byt originalni snimek a odhadnuty
Sum pieveden do frekvencni oblasti. Tento pievod je proveden pomoci diskrétni 3D Fou-
rierovy transformace. Je ziskano frekvencni spektrum origindlniho snimku a Sumu. Tato
spektra jsou umocnéna na druhou, vysledkem jsou vykonova spektra. Podle vzorce (2.3)
tyto dvé spektra jsou odectena od sebe, za podminky (2.4). Pokud tato podminka neplati,
jsou ponechany v tomto misté (u,v) voxely nezménény. Pokud podminka plati, je dany
voxel (u,v) podélen hodnotou z vykonového spektra originalniho obrazu. Takto je prove-

den vypocet koeficient pro kazdy voxel v obraze. [9] [11]

Obrazek 2.3 Aproximace odhadovaného Sumu, vypoctena smérodatnou odchylkou.

Potlaceni Sumu

Po ziskani hodnot koeficient je mozno obraz vyfiltrovat. Podle vztahu (2.2) by ob-
raz mél byt nasoben koeficienty inverzniho filtru. Jak uz bylo zminéno, odhad téchto ko-
eficient by byl naro¢ny. Vysledné hodnoty koeficientl jsou vynasobeny s hodnotami ori-
ginalniho obrazu podle rovnice (2.6), kde G znaci vystup o soufadnicich u,v. F znaci spek-

trum puvodniho obrazu a K zna¢i Wieneruv korek¢éni faktor. [9] [11]
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G(u,v) = F(u,v) K(u,v) (2.6)

Po vynasobeni je vysledny obraz preveden z frekvencni oblasti pomoci zpétné

Furierovy transformace.

2.2 Filtrace Sumu vinkovou transformaci

Vlinkova transformace je definovana pomoci funkci, které jsou tvoreny vinky. Odtud na-
zev vlnkova transformace (angl. wavelet transform). Tato transformace se lisi od Fourie-
rovy transformace tim, ze neptevadi signal do frekven¢ni oblasti, ale posouva jej v Case

pomoci vinek. Pro filtraci obrazu se vyuziva 2D 1 3D vinkové transformace.[9]

Vinka

Je bazovou funkci transformace, nazyva se materska vinka. Z této vinky jsou v za-
vislosti na signalu odvozovany dalsi vinky, které pak tvoti vysledny signal. Velikost a tvar
odvozenych vinek jsou dany dvéma zakladnimi parametry. Parametr @ udava, jak bude
vinka natazena (dilatace). Toje mozno vidét na (Obrazek 2.4). [9] Druhy parametr b udava

posun vinky (translace), jako ¢ je znacen Cas a ¥ je matetska vinka. [9]

1 t—b»b
W, p(t) = Y(——),a,bERa+0 (2.7)
=" ()
Foywr(m,n) = f (OY = < —nb )d 2.8
DWT \/a f ar 0 (2.8)

(2.7) udava mnozinu funkci, ktera udava
zakladni bazi.
Aby vinka mohla byt povazovéana za matetskou, musi mit nulovou stfedni hodnotu. Pouze
vinky, které maji koneCny cCasovy interval, mohou mit nenulovou stfedni hodnotu.
Takové vinky se pak nazyvaji vinky s kompaktnim nosi¢em. Rovnice ( 2.8) udava vztah
disktrétni vinkové transformace. [9][5]
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zakladni vinka méfitko O<|a|<1 méfitko |a|>1

Obrazek 2.4 Roztazeni vinky v zavislosti na parametru a.

Druhy vinek

Na transformaci lze pouzit rizné druhy mateiskych vinek. Vinky se daji pouzit na
transformace signalu podle pozadavku, ktery je kladen na transformaci. Jednotlivé vinky
jsou kategorizovany do rodin, kam jsou fazeny vinky, které maji podobné vlastnosti. Od
toho se také odviji, pro co dana vinka miize byt pouzita. Pro redukci Sumu v obraze se
hlavné vyuzivaji vinky ortogonalni a biortogonalni.[9]

Symplety - jedna se o téméf symetrické vinky. Oznacuji se symN a plati tehdy,
pokud je N vétsi nebo rovno 2. N oznacuje pocet nulovych momentt ve vince. Délka filtru
je rovna 2N.

Coiflety - u téchto vinek je diraz kladen na pocet nulovych momentd. Jsou zna-
ceny coifN kde fad vinky je v rozmezi <1,5>, délka filtru je 6N.

Daubechies - tato rodina vinek je pro nas dulezita, protoze tyto vinky jsou asyme-
trické, kromé prvni vinky. Prvni vinka je symetrickd a nazyva se Haarova vinka. Je nej-
star§i ortogonalni vinkou a jeji tvar je tvofen jednou periodou obdélnikového impulzu.
Tuto vinku je mozno pouzit na odstranéni Sumu, ale dosahuje velice §patnych vysledku.
N-ty fad udava pocet nulovych momentt. Délka filtru je zde 2N. Vinky Daubechies typu
db4 a db20 muzeme vidét - (Obrazek 2.5). [2] [9] [15][1]
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Obrazek 2.5 (vievo) vinka typu Daubechies db4 , (vpravo) vinka typu Daubechies db20.

Vsechny tyto uvedené rodiny vinek maji kompaktni nosi¢, proto jsou vhodné pro
pouziti transformace u signalu s koneénym ¢asovym intervalem. Prikladem vinek, které
nejsou definovany v konecném casovém intervalu, jsou : Mayerova vinka a vinka na-
zvana podle svého tvaru Mexicky klobouk.

Rozklad obrazu (dekompozice)

Po zvoleni vinky, provedeme disktrétni 3D vIinkovou transformaci. Tato transfor-
mace nejcasteji byva provedena bankou kvadraturnich zrcadlovych filtrii [9]. Timto do-
chazi rozkladu do dvou kanalli. Prvnim kanalem je signal rozdélen pomoci horni propusti.
Druhym kanalem je pak signal rozdé€len pomoci dolni propusti. Prenosova funkce obou
kanalu je Hy(z), ktera je nastavovana podle zvolené vinky. Pti prichodu dolni nebo horni
propusti je provedena 3D konvoluce s pfenosovou funkci /4(z). 3D konvoluci je zpiisoben
posun obrazu. Po prichodu signalu obéma kanaly je vystupny signal podvzorkovan Cini-
telem 2. Pro rozklad celého obrazu, musi byt vystupni signaly znovu rozlozeny pomoci
horni a dolni propusti. Vysledkem rozkladu jsou 4 vystupni signaly, kde rozméry vysled-
nych matic jsou M/4 a N/4 (Obrazek 2.6)[9]. Kazdy vysledny signal predstavuje jednotlivé
Casti obrazu, které jsou rozdéleny podle toho, kterym kanalem prosly L. LH HL. HH.

Timto rozkladem je ziskéan obraz prvni irovné (dekompozice). [10][9]

LL — ukazuji aproximace obrazu, dvakrat prosly dolni propusti.
LH - ukazuji detaily v horizontalnim sméru, prosly nejprve dolni a pak horni propusti.
HL - ukazuji detaily ve vertikalnim sméru, prosly nejprve horni a pak dolni propusti.
HH - ukazuji detaily v diagonalnim sméru, dvakrat prosly horni propusti.

Pokud je nutné z obrazu ziskat vice detailtl, jsou provedeny dalsi dekompozice.
Matici LL znovu rozlozime na &tyii prvky LL, LH, HL, HH. Cim vice je provedeno de-

kompozice, tim je informace vstupniho obrazu rozlozena do vice urovni.
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Obrazek 2.6 Jedna uroven dekompozice.[18]

Zpétna vinkova transformace

K rekonstrukci obrazu je potreba opét filtrovat pies dolni a horni propust s preno-
sovou funkci Hy(z) které, musi byt zrcadlové pievracena podle osy y. Jsou Ctyfi vstupni
matice LL, LH, HL, HH. Tyto matice jsou nejprve nadvzorkovany ¢initelem 2 a poté jsou
rekonstruovany ¢tyfmi kanaly. Vystupem jsou dvé matice, které jsou nadvzorkovany cini-
telem 2 a rekonstruovany dolni a horni propusti. Pokud by pfed tim byla provedena pouze
jedna dekompozice, tak vysledny obraz bude ziskan jednou rekonstkukci.. Jestli ze bylo
provedeno vice dekompozic, tak vysledek jedné rekonstrukce je matice LL z vyS$§i urovné
dekompozice a rekonstrukce pokracuje. Rekonstrukei je zobrazena na (Obrazek .2.70bra-
zek .2.7). [9]

i

: LL
e {2

; M/2xN/2

i
1
I
1
1 L 1
. DP 12 :
) MxN/2 1 I 7 = LH
—— ! L g M/2xN/2
1 1
1 1
MxN : : HL
. [op {2 2
: H ! M/2xN/2
. HP —| 12 I
| MxN/2 : HH
1 - HP 2
: : M/2xN/2
Obrazek .2.7 jedna uirover rekonstrukce. [18]
Prahovani

Prahovani slouzi k potlaceni Sumu. Jedna se o nastaveni podminky, kdy je uréeno
urci, zda se jedna o Sum a nebo o nezaSumeény obraz. Ov§em toto urCeni hranice neni jed-
noduché. Dulezité je co nejpiesnéji urcit, co je Sum, aby nedoslo k nespravnému urceni
Sumu a odstranéni ¢asti obrazu, kde mohou byt dulezité detaily. Prahovani obrazu je dé-

leno na dva zakladni typy. Mékké a Tvrdé prahovani. [9] [10]
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Mékké prahovani - u mékkého prahovani, jsou nulovany ty hodnoty, které jsou
mensi nez nastaveny prah A. (2.9) Hodnoty, které jsou vyssi, nemaji zachovanou ptvodni
hodnotu, ale ta je snizena nebo zvysSena, aby nedochéazelo ke skoku v signalu. Diky této
uprave proti skoku v signalu se jich velice hojné vyuziva. f(x;;) jsou detailni koeficienty.
[9]

1, ] fadky a sloupce

— 0 pr0|xij|Sl
h (2.9)

x 2
Y f(xij)(xi;1-2)  profx;;| >4

Tvrdé prahovani — u tvrdého prahovani, stejné jako u meékkého, se hodnoty nizsi
jak prah vynuluji (2.10). Rozdil je v§ak u hodnot, které jsou vyssi nez prah. Pokud je hod-
nota veétsi jak prah, dochazi ke skoku a vysledna hodnota je rovna té ptivodni. Oznaci
pouze hodnoty Sumu.[9]
~ {0 pro|x;| <A (2.10)

X ,1,j fadky a sloupce
Y Xij pr0|xij|>l J Tadky P
Ovsem existuji jesté dalsi metody prahovani. Naptiklad kombinace mékkého a tvr-

dého prahovani, kde kfivka prahovaci funkce je sloZzena ze dvou praht. Prah na pfechodu

Sumu, a mekkého prahovani a prah na prechodu mekké a tvrdé prahovani.[9]

Hledani prahu A

Nalezeni optimalniho prahu je velice dulezité. Pokud se povede ur€it prah co
nejpresnéji, je vétsi pravdépodobnost, ze se podati odfiltrovat pouze Sum a ne detaily ob-
razu. Pro nalezeni prahu slouzi spousta metod, které jsou zalozené na statistice. Tim se
zohledni rozlozeni Sumu v obraze.

Univerzalni prah, nastaveni tohoto prahu bude nejvice zaviset na odhadu Sumu a
velikosti okna n. Jak je vidét ve vzorci (2.11) [2], je pro vypocet prahu potieba znat hod-
noty odhadnutého sumu o.[1] [10]

A= 2log(n) o (2.11)

Normal Srink, tato metoda odhadu Sumu je mnohem Setrnéjsi k jednotlivym de-
kompozicim obrazu. Pro vypocet prahu je potieba nejdiive spocitat vahovy parametr A
podle rovnice (2.12) [6], kde w,, je smérodatna odchylka, parametr § vypocteme z rovnice
(2.13) [6], kde Lije velikost obrazu v k-t¢ dekompozici. J vyjadiuje, v kolikaté dekom-
pozici se pocita prah.

_ po?

w

A

(2.12)
y
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8= |log (L]_k) 2.13)

Parametr w? vyjadiuje odchylku §umu, ktera je po&itana podle rovnice (2.14),[6]. Y; j zde
vyjadiuje hodnotu v pasmu o vysokych frekvencich HH na pozici i j.
2
median(|Yi i |)
2 _ J (2.14)
@z [ 0.6745

Po vypodteni 8 a w? se pak dosadi do rovnice (2.12), [6]a spocte se prahova hodnota A.

Aby tato metoda byla adaptivni, posouva se po obraze oknem, ve kterém se pocita prah A.
Nastaveni prahu jde vSak provadét vice zpusoby. Dalsi z nich miZze byt zobecnéna k¥i-
zova validace, zobecnéné Gaussovo rozlozeni a pilotni odhad,...[9] [6] [1].

2.3 Dalsi pokrocilé filtracni metody

Kalmanuv filtr

Tento filtr 1ze povazovat za obecnéjsi filtr, ktery vychazi z Wiener-Lewinsonova filtru.
Dokaze poskytovat optimalni odhady i pro nestacionarni signal. Vyuziva veskeré infor-
mace, které poskytuje pozorovany signal, ovSem v kazdém taktu filtrace pocet této infor-
mace vzrusta. To u stacionarnich signalu vede ke zvySeni piesnosti odhadu v prubéhu Casu.
Strukura toho filtru je rekurzivni. V kazdém kroku se upravuji jednotlivé koeficienty na
zakladé informace, ktera byla ziskana v pfedchozich krocich. Tim se zptesiiuje odhad sig-
nalu. Pro filtraci obrazu by se tento filtr dal pouzit. Pro filtraci by bylo nutno znat odhad
Sumu v obraze. Odhad toho Sumu je popsan v této kapitole u filtrace pomoci Wienerovim
korek¢nim faktorem (2.3)(2.4). [8]

Koncept odhadu s minimalnimi stfednimi kvadratickymi odchylkami

Tato metoda je zaloZzena na odhadu métreného signalu za pfitomnosti neznamého
Sumu. Kdy byl znam Sum a zaSumeény obraz, tak pouhym odctenim ziskdme originalni
obraz. V praxi se setkdvame s nahodnym Sumem. Lze ptedpokladat, ze se jedna o Gaus-
sovské rozlozeni Sumu. Aby byl Sum potlacen, je poteba spocitat odhad stfedni kvadra-
tické odchylky z urcené oblasti signalu. Vysledek je pak ovlivnén odchylenim jednotlivych
hodnot od stfedni hodnoty Gaussova rozlozeni. Hlavnim cilem je, aby vysledna stfeni kva-
draticka chyba byla co nejmensi (2.15). Na zakladé této metody je odvozen Wienerav ko-
rekeni faktor. [8]

W () = ) {(x(®©) =2©)’} > min,  te(~o0,0) 2.15)

Rovnice (2.15) [8] vyjadiuje vypocet stfedni kvadratické odchylky.
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Obéma zminénymi metodami je mozno filtrovat nizkodavkovy CT obraz. Ovsem
u Kalmanova filtru je dialezité brat v potaz rekurzivitu filtru, protoze pokud je v obraze
obsazeno mnoho Sumu a jeho odhad by mohl byt S$patny, tak by mohla nastat pomoci
rekurze chyba které by se mohla zvétSovat na zakladé odhadu Sumu u dalSich pixelt na

jinych pozicich.

2.4 Hodnotici parametry

Aby bylo mozno urcit, dosahuje optimalnich vysledka, jsou porovnany jednotlivé obrazy
mezi sebou. Ovsem lidské oko neni tak citlivé a rozdil po filtraci neni vidét a subjektivni
hodnoceni neni dostatecné vypovidajici, proto bylo zavedeno objektivni hodnoceni vy-
slednych obrazli. Vysledkem tohoto hodnoceni, jsou parametry, které urcuji, kvalitu fil-
trace jak z hlediska potlaceni rusivého Sumu, tak miry potlaceni (ztraty) uzite¢né infor-

mace.

Odstup signalu od Sumu - SNR

Tento hodnotici parametr oznacuje, jaky je odstup signalu od Sumu (z angl. Signal
to Noise Ratio - SNR). Je Casto pouzivan pro hodnoceni kvality danych signalti. Parametr
SNR je definovan jako pomér vykonu uzitecného signalu a vykonu neuzite¢ného signalu
- $umu. Kvalita obrazu je pak hodnocena podle vysledné hodnoty. Cim je vysledna hod-
nota SNR vyssi, tim je v obraze obsazeno méné Sumu oproti uzitenym strukturam. Takto
se hodnoti, jak byla filtrace efektivni a jak pfesny byl odhad sumu. Pokud by byl Sum
odhadnut dokonale, mohl by byt Upln¢ odstranén ze zaSuméného obrazu a SNR by bylo
vysoké.

Yns%(n)

SNR = 10 log,
* (s — s(m)’

(2.16)

Rovnice (2.16)[7][14] popisuje vypocet SNR. Proménou s(n) je oznacen filtrovany obraz

a promeénou §(n) je znacen puvodni zasumeny obraz pred aplikaci filtru.
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Spickovy odstup signdlu od Sumu - PSNR

PSNR (peak signal to noise ratio) je parametr, pro hodnoceni kvality obrazi. Pa-
rametr PSNR je vyjadien jako pomér mezi maximalni moznym vykonem signalu a vyko-
nem Sumu. Pro vypocet PSNR byl pouzit dalsi hodnotici parametr, stfedni kvadraticka-
chyba, MSE (mean square error). MSE (2.17). Neni potieba usuzovat zavislosti mezi jed-
notlivymi pixely, protoze stfedni kvadraticka odchylka je pocitana nezavisle na pozicich

pixeld v okné.

M N
1 2
MSE = WZ Z(Xi,j —Yi;) (2.17)

V rovnici (2.17)[16] proménné M vyjadiuje velikost obrazu v ose x, N vyjadiuji
velikost obrazu v ose y. X;;je pixel z obrazu po filtraci, ktery se nachazi na pozicich i,j. Y;;
vyjadiuje pixem o pozicich i,j z pavodniho obrazu. Po vypocteni MSE nasleduje vypocet
samotného PSNR podle rovnice (2.18).

(2" — 1)
- MSE
V rovnici (2.18)[7] pro vypocet PSNR proménna MSE vyjadiuje stfedni kvadra-

PSNR = 10log,, (2.18)

tickou chybu spodtenou z rovnice (2.17). Citatel vyjadiuje maximalni hodnotu pixelu v
obrazu. Pokud je MSE pocitano v prostiedi MATLAB , tak n je zavislé na datovém, v kte-
rém je signal ulozen. Pro datovy typ double je n=1.[7]

Univerzalni index kvality — Q-index

Q-index (A Universal Image Quality Index) je dalsi z parametri pro hodnoceni
kvality obrazu. Zde jsou vyhodnocovany: Stupen linearni korelace mezi originalnim a
filtrovanym obrazem. Stupen linearni korelace mize nabyvat hodnot mezi [-1,1]. Pokud
jsou obrazy stejné, je vysledna hodnota 1. Jako dalsi je hodnocena podobnost prumér-
ného jasu mezi origindlnim a filtrovanym obrazem. Zde je rozmezi hodnot mezi [0,1].
Jestli Ze je originalni obraz stejny jako filtrovany, je hodnota rovna 1. Posledni hodnoceny
parametr je zde podobnost kontrastu v obrazech. Vysledné hodnoty tohoto parametru
jsou v rozmezi [0,1]. Tyto tfi parametry jsou pocitany v jedné rovnici (2.19) a vysledna
hodnota Q, kterd urci univerzalni index kvality se pohybuje v rozmezi [-1,1]. OvSem
oproti SNR a PSNR je vypocet Q-indexu narocnéjsi. V celém obrazu je postupné spocten
Q-index. Je pocitan v jednotlivych krocich o délku strany masky, pomoci rovnice
(2.19)[20].

Oxy 2xXy 20,0,

Q (2.19)

" o,0, @7+ () 0F -0

V této rovnici 0y, piedstavuje smérodatnou odchylku mezi obrazy x ay, 0,0, pied-
stavuji jednotlivé smérodatné odchylky obrazu x a obrazu y. Jedna se o lokalni smérodatné
odchylky, které jsou pocitany v kazdém kroku pohybujici se masky. Proménné Xy jsou
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jednotlivé priméry hodnot pixeld, které se nachazeji v masce, ve které je pocCitan parametr
Q. Jakmile jsou v obraze spocteny jednotlivé kroky pomoci masky a jsou spoCteny jednot-
livé Q parametry, je z téchto parametrti spoSten pramér, ktery predstavuje vysledny uni-
verzalni index kvality Q. [20]
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3 Zpracovani filtracnich metod

Vystupem mé bakalafské prace je vyhodnoceni vybranych filtraénich metod, které jsou
vhodné pro filtrovani nizkodavkovych CT obrazi. Vybrané metody byly realizovany
v programovém prosttedi MATLAB®™. Zde byly vytvoreny jednotlivé skripty obsahujici
zakladni filtra¢ni metody (primérujici filtr, medianovy filtr) a skript obsahujici pokroci-
lejsi filtracni metody (filtrace Wienerovym korekénim faktorem, filtrace vinkovou trans-
formaci). Vzhledem k charakteru dat, byly vSechny zminéné metody implementovany ve
3D. Diky tomu jsou brany v potaz i1 pfedchazejici a nasledujici fezy CT obrazu. Kazdy
skript umoziuje nacitani CT dat ve formatu DICOM. Daéle byl vytvoren skript, ktery zpra-
covava jednotlivé vystupy z testovacich skripti a porovna kvalitu jednotlivych filtraci.

3.1 Zakladni filtracni metody

Aby bylo mozno posoudit, jaky je rozdil mezi jednotlivymi vybranymi filtracemi, bylo
vytvofeny dveé zakladni filtracni metody pramérujici filtr (linearni filtr) a medianovy
filtr (nelinearni filtr). U téchto dvou zékladnich metod byly nasledné spocteny hodnotici
parametry, které se porovnaji s pokrocilejsSimi filtraénimi metodami.

Pro vyfiltrovani CT obrazu prumérujicim filtrem, byl vytvoren skript Prume-
rujici filtr.m. Aby byla snizena vypocetni naroCnost pii konvoluci, byla vyuzita
moznost filtrace ve spektralni oblasti, kde vypocet je proveden nasobenim. Prevod do
spektralni ¢asti byl realizovan pomoci Fourierovy transformace, kterd byla vypoctena pro
3D obraz. Pomoci Fourierovy transformace byla vypoctena frekvencni charakteristika fil-
tru. Na (Obrazek 3.2) je mozno vidét spektrum zaSuméného obrazu a frekvencni charak-
teristiku filtru. Poté je obraz vynasoben frekvencni charakteristikou filtru a pomoci zpétné
Fourierovy transformace je spektrum filtrovaného obrazu prevedeno zpét do originalni ob-
lasti. Pokud by byla pouzita konvoluce, tak jeden voxel by do konvoluce vstupoval 27x
pii 3D masce o velikosti 3x3x3 voxelu by to bylo velice zdlouhavé, to je mozno vidét z
(Obrazek 3.2). Proto je vypocet ve frekvencni oblasti vyhodné&jsi a rychlejsi, rychlost fil-
trace je velice podobnd, pokud je maska zvétSovana. To je mozno vidét na (Obrazek 3.1).
Nevyhodou je pouze pamétova narocnost, kde je vyuzito 2x vice paméti, velikost spektra
obrazu, pavodni obraz a velikost impulzni charakteristiky filtru. Blokové schéma priame-
ryjiciho filtru je zobrazeno na (Obrazek 3.3). Na zakladé rychlosti vypoctu byla vybrana

filtrace ve frekvencéni oblasti.
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Prabéhy filtraci pomoci konvoluce a nasobenim ve

spektralni oblasti
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Obrazek 3.1 Graf casovych zavislosti pri filtraci pomoci konvoluce a pomoci nasobeni ve spek-
tralni oblasti.

Testovani tohoto filtru bylo provedeno na zakladé zmény velikosti masky. Maska

meéla velikosti 3x3x3 voxeld, 5x5x3 voxelt a 7x7x3 voxeld. Vysledny filtrovany obraz je
vidét na (Obrazek 3.2 e)).

c)

d)

Obrazek 3.2 Schéma prumérujiciho filtru, obrdzek a) zobrazuje pitvodni zaSumeény obraz, obrd-

zek b) prumérujici maska, obrdzek c) zobrazuje spektrum piivodniho obrazu, obrazek d) frek-
vencni charakteristika filtru a obrdzek e) filtrovany obraz.

32



, Konvoluce s maskou , ,
_ Vstupni obraz Vysledny obraz —_—

DFFT IDFFT

Spektrum Nasobenispekter

i Vysledné kt
vstupniho obrazu ysledne spektrum

Obrazek 3.3 Schéma filtrace ve frekvencni oblasti [9]

Pro filtraci medianovym filtrem, byl vytvofen skript Media-
novy filtr 3D.m. ProtoZe tato filtratni metoda je nelinearni, nebylo mozné obraz
filtrovat pomoci konvoluce a nemohlo byt pouzito frekvencniho spektra, jak tomu bylo u
pruméruyjiciho filtru. V tomto skriptu je mozno filtra¢ni okno nastavit na rtizné velikosti
v 3D rozméru pomoci zmény parametrii okno (nastaveni velikosti okna v soufadnici z) a
okno xy (nastaveni velikosti okna v soufadnicich xy). Ze v§ech hodnot pixel, které se
nachazeji ve zvoleném okné, je vybran median. Vysledna hodnota je uloZena na prostredni
pozici okna, ve 3D do stiedu krychle. Po vypocteni mediana je okno posunuto po filtrova-
ném obraze o jeden voxel. Takto je vypocten median pro kazdy pixel a jeho okoli.

Pro testovani byly ménény velikosti okna. Byly vyuzity velikosti 3x3x3 voxeldq,
5x5x5, voxelu a 7x7x7 voxeld. Po kazdé filtraci byly ulozeny vysledky hodnoticich para-
metrd, aby bylo mozné porovnat kvalitu filtrace. Na (Obrazek 3.4) je zobrazeno schéma,
popisujici filtraci obrazu 3D medianovym filtrem.

flmnz) | vybér3p | vipotet smad

masky x medianu

Vstupni obraz 3D maska(3,3,3) Filtrovany obraz

Obrazek 3.4 Schéma filtrace medianovym filtrem
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3.2 Pokrocilejsi filtracni metody

Jako pokrocilejsi filtracni metody pro potlaceni Sumu u nizkodavkovych CT obrazi, byly
vybrany filtrace Wienerovym korek¢énim faktorem a filtrace pomoci vlkové transformace.
Obé¢ tyto metody byly vytvoreny do skriptu Vintra Wiener.m. Zde jsou jednotlivé
metody vybirany zménou parametru typ( 'vln filt'- filtrace pomoci vinkové trans-
formace, 'wiener'- filtrace pomoci Wienerova korekéniho faktoru. U obou téchto
metod filtrace jsou rizné moznosti nastaveni jednotlivych parametrt filtra.

U filtrace Wienerovym korekcénim faktorem, je mozno ménit pouze velikost
okna, ve kterém se pocCita odhad Sumu pomoci smeérodatné odchylky. Pro odhad sumu,
byly pouzity tyto velikosti okna 3x3x3 voxelll 5x5x5 voxeld a 7x7x7 voxeli. Schéma od-
hadu Sumu je zobrazeno na (Obrazek 3.5). Odhad Ssumu je pak mozno vidét na (Obrazek
3.6 0)).

i Vypocet
flm,n,z) | Vybér3D ] c(f(r:'r::::'n'n s{pringzl
igsey +2;2:2+2)

Vstupni obraz 3D maska(3,3,3) Odhadnuty sum

Obrazek 3.5 Schéma odhadu Sumu z originalniho obrazu

Po provedeni odhadu Sumu, je mozno zasumeény obraz filtrovat. Z rovnice (2.3)
vyplyva, ze filtrace bude realizovana ve frekvencni oblasti. Pro transformovani do frek-
vencni oblasti, zaSuméného obrazu a odhadu jeho Sumu, bylo vyuzito Fourierovi transfor-
mace. To je mozné vidét na ( Obrazek 3.6 c)) a (Obrazek 3.6 d. Aby mohl byt spocteny
Wieneruv korek¢ni faktor, je ze spektra obrazu a Sumu vytvoreno vykonové spektrum, coz
je amplitudové spektrum umocnéné na druhou. Vypocet korekéniho faktoru je proveden
podle rovnice (2.3). Po vypocteni korekcnich faktort pro jednotlivé frekvence, je spektrum
vynasobeno korekcnimi faktory. Pro zobrazeni v ¢asové oblasti je obraz zpétné preveden
pomovi zpétné Fourierovy trasformace, ¢imz je dosazeno vysledku filtrace. Vysledny fil-
trovany obraz je zobrazen na (Obrazek 3.6 e)). Aby byl vidét rozdil filtrovaného a ptvod-
niho obrazu, byl od ptivodniho obrazu (Obrazek 3.6 a)) odeéten filtrovany obraz, (Obrazek
3.6 e)). Rozdil teéchto filtraci predstavuje vyfiltrované ¢asti, kde doslo k potlaceni Sumu,
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ale i neékterych detailti, (Obrazek 3.6 f)). Kvalita filtrace je pak hodnocena objektivnim

hodnocenim, za pomoci hodnoticich parametri.

d) f)

Obrazek 3.6 Obrazek ukazuje pribéh déjii pri filtraci obrazu pomoci wienerova korekcniho fak-
toru. Obrazek a) zaSumény obraz, b )zobrazeni odhadnutého Sumu, c) spektrum odhadnutého
Sumu, d) spektrum zasumeéného obrazu, e) vysledny filtrovany obraz, f) filtraci odstranéné struktury

_ f(mn) | 2DDFFT | vypoget | F(m,n)*K(m,n)

. g(m,n)
Odhad sumu i , 2D IDFFT >
koeficientd K
-
o
(T
a
=
~
f(m,n)
Odhadnuty Sum Vyfiltrovany obraz

Obrazek 3.7 Schéma filtrace Wienerovym korekcnim faktorem

U filtrace s vyuzitim vinkové transformace, je velka fada moznosti, jak muze byt
jednotliva filtrace nastavena. Parametry, které mohou byt nastaveny pro filtraci, jsou vy-
psany v ( Tabulka 1)Tabulka 1- Nastavitelné parametry pro filtraci pomoci vinkové trans-

formace..
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Tabulka 1- Nastavitelné parametry pro filtraci pomoci vinkové transformace.

Dekom- Druh vinky Zplusob vypoctu | Prahovani Velikost oken(odhad
pozice prahu Sumu, filtraéni okno)
1-5 Db, caoif, Univerzalni prah, Tvrdé, Pro odhad
bior,symp,,,, Normal Srink mé&kké 3x3x3;5x5x5;7x7x7; a
vice Pro filtraci 3x3;
5x5; 7x7; a vice

Po nastaveni jednotlivym parametru je filtrace ve skriptu spusténa. Nejprve je od-
hadnut Sum. Je vyuzita stejnd metoda odhadu Sumu, jako u filtrace Wienerovym korek¢-
nim faktorem. Tedy je vyuzit vypocet smérodatné odchylky. Odhad Sumu je zobrazen na
(Obrazek 3.9 c¢)). Nasledne je provedena vinkova transformace puvodniho zasuméného
obrazu. Pomoci kvadraturnich filtrti, je obraz rozdélen na 4 pasma, nizké frekvence ozna-
¢ené LL, detaily v horizontalnim sméru oznacené LH, detaily ve vertikdlnim sméru ozna-
cené jako HL a detaily v diagonalnim sméru znacené HH. Detaily jsou tvofeny bud’ vyso-
kymi frekvencemi v kombinaci s nizkymi, a nebo jsou tvofeny pouze vysokymi frekven-
cemi. Nizké frekvence LL jsou vyuzity dale, pokud je nastaveno vice dekompozic, pro
dalsi rozklad pomoci kvadraturnich filtra. Rozklad na tfi dekompozice je zobrazen na (Ob-
razek 3.9 d)). Vysoké frekvence HH jsou porovnany s HH frekvencemi Sumu. Porovnani
je realizovano pomoci plovouciho okna o zvolené velikosti. V okné je pocitana, podle
zvolené metody vypoctu, prahova hodnota, ktera je nasledné porovnana s danym voxelem
v HH piivodniho zaSuméného obrazu. Podle zvoleného prahovani je vysledny pixel pone-
chan, pfepocitan a nebo nastaven na nulovou hodnotu. Filtrovany obraz je pak zpétné re-
konstruovan pomoci zpétné vinkové transformace. Filtrovany obraz je zobrazen na (Obra-
zek 3.9 e)). Pokud je filtrovany obraz odecten od pivodniho, tak vysledek ukazuje, které
casti byly v obraze potlaceny, (Obrazek 3.9 f)). Na (Obrazek 3.8) je zobrazeno blokové
schéma, které popisuje postup filtrace s vyuzitim vinkové transformace.

fim,n) g(m,h)

Odhad sumu > 3D DWT » Vypocet prahu +— Filtrace obrazu » 3DIDWT

LB 3D DWT
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Obrazek 3.8 Schéma filtrace pomocit vinkové transformace

Obrazek 3.9 Ukazka pribéhu jednotlivych krokil pri filtrace pomoci vinkové transformace. Obra-
zek a) origindlni obraz, b) zasumény origindlni obraz, c) odhadnuty Sum v obraze, d) jednotlivé
dekompozice obrazu, e) filtrovany obraz, f) rozdil origindlniho a filtrovaného obrazu.

Protoze je vice moznosti, jak nastavit parametry filtrace s vyuzitim vinkové trans-
formace, byl vytvoren testovaci skript, aby bylo mozno urcit, které nastaveni je pro filtraci
nejpriznivejsi. Byly nastavovany parametry uvedené v (Tabulka 1). Odhad Sumu byl pro-
veden oknem o velikosti 3x3x3 pixeld. Vliv velikosti filtracniho okna byl testovan s okny
o velikosti 3x3x3, 5x5x5 a 7x7x7 voxell. Pocet dekompozic byl testovan v rozmezi 1-5
dekompozic. Dalsi parametr, na kterém zaleZelo, je nastaveni prahu a zpisob jeho vypoctu.
Jako zptsob vypoctu byl testovan univerzalni prah a prah Normal Srink, ktery bere v potaz
dekompozici, ve které se pocita. Nejvice moznosti, které mohou byt zménény je rodina
vinek a jednotlivé vinky v nich. Testované vinky byly zvoleny podle ¢lanku Chyba! Ne-
nalezen zdroj odkazi., kdy byly pro testovani zvoleny vinky vypsané v (Tabulka 2). Pro
porovnani jednotlivych filtraci s jinym nastavenim a nebo porovnani s jinymi metodami,

jsou zde spocteny hodnotici parametry SNR, PSNR a Q-index.
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Tabulka 2 - Tabulka zobrazujici rodiny vinek a jednotlivé vinky, pouZité pro testovani filtraci

Rodiny vinek a jednotlivé vinky, zvolené pro testovani jednotlivych filtraci.

Coiflets | coif1 coif2 coif 3 coif 4 coif 5

Daub. db1 db2 db 3 db 4 dbo5 |db6 |db7 |db8 |db9 |db10

Symlets [sym1 |sym2 |sym3 |sym4 |sym5 |sym6 |sym7 |sym8 [sym9 |sym10

Biothog. |bior1,3 | bior1,5 |bior2,2 |bior2,4 |bior2,6 | bior2,8 | bior3,3 | bior3,5 | bior3,7 | bior 6

Barevné je vyznaCena nejhodnéjSi vinka pro filtraci.

Pro vyhodnoceni takového mnozstvi dat, byl vytvoren skript, ktery hodnoti jednot-
livé filtra¢ni metody mezi sebou. Jsou porovnavany parametry SNR, PSNR a Q-index. Je
zde hodnocena s jakym nastavenim parametru filtrace je dosazeno nejoptimalnéjsich vy-
sledkd. Vysledky jsou zobrazeny v grafu.

Pro objektivni hodnoceni byly vybrany parametry SNR, PSNR a Q-index. Pii hod-
noceni SNR byl pouzit filtrovany obraz a pavodni zasumény obraz. Parametr SNR byl
pocitan pomoci vzorce (2.16). Tento parametr byl vyuzit, protoze jeho vystup udava, k ja-
kému zlepseni odstupu signalu od Sumu, pfi jednotlivych filtracich, doslo pii porovnani se
vstupnim obrazem. Parametr PSNR, byl vybran pro hodnoceni filtraci, protoze jeho vystup
udava, jaky je energeticky odstup ptivodniho obrazu od Sumu. Do vypoctu vstupovala také
sttedni kvadraticka chyba — MSE, ktera byla spoCtena z rovnice (2.17). Samotny parametr
byl poté spocten pomoci rovnice (2.18). Q-index byl pocitan pomoci rovnice (2.19). Jeho
vysledny vystup zahrnuje hodnoceni tii parametrti obrazu. Stuperi linearni korelace, po-
dobnost prumérného jasu v obrazech a podobnost kontrastii v obrazech. Vysledné hodnoty
se pohybuji v rozmezi 1 az -1, kdy hodnotou 1 je udavana nejvyssi podobnost filtrovaného
obrazu a hodnotou -1 je udavana maximalni zména a nepodobnost vech parametrd v ob-

raze.
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4 Hodnoceni filtracnich metod

Pro hodnoceni jednotlivych metod filtraci, byly tyto metody aplikovany na realné pacient-
ské nizkodavkové CT snimky plic. Jednotliva obrazova data byla ve 3D, tudiz byly uva-
zovany jednotlivé CT fezy v z-rovinég pro filtraci v dané roviné. Timto bylo dosazeno lep-
Sich vysledka filtrace. K otestovani jednotlivych druhu filtraci byla potieba ménit jednot-
livé parametry a provadeét jejich kombinace. Proto byl vytvofen skript pro testovani jed-
notlivych filtraci. Hodnoceni filtrovanych obrazii bylo provedeno dvéma zpisoby. Sub-

jektivnim hodnocenim a objektivnim hodnocenim.

Obrazek 4.1 Origindlni zasumény CT snimek plic

Subjektivni hodnoceni je velice individualni, protoze je zavislé na osobé, ktera
obraz hodnoti. Na (Obrazek 4.1) jsou vidét artefakty v oblasti plic, ve kterém neni mozno
fici, jestli se jedna o Sum nebo o malou cévu ¢i nador. U subjektivniho hodnoceni obrazu
bylo hodnoceno, jakou m4 obraz prostorovou rozliSovaci schopnost, jeho zména kontrastu
a jak potlacen rusivy Sum oproti uzitenym detailam. Vysledné filtrované obrazy jsou zob-

razeny na (Obrazek 4.2).
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Prameérujici filtr Medidnovy filtr

¥ Vinkova trasformace
Wiener k. faktor

Obrazek 4.2 Zobrazeni vyslednych obrazu po filtraci. Na obrazku a) filtrovany obraz
prumérujicim filtrem, b) filtrace medidnovym filtrem, c) filtrace wienerovym korekcnim
faktorem, d) filtrace pomoci vinkové transformace.

Na (Obrazek 4.2) jsou zobrazeny vysledky jednotlivych filtra¢nich metod. Pro od-
had Sumu bylo u vSech filtracnich metod vyuzito okno o velikosti 3x3x3 pixelt. Pfi sub-
jektivnim hodnoceni byla nejlépe hodnocena filtrace medianovym filtrem. Zde byl doko-
nale potlacen impulzni Sum, byly zvyraznény jednotlivé hrany, ovSem mohly byt potla-
Ceny i dalezité detaily. Prameérujicim filtrem byl sice €inné potlacen rusivy Sum, nicméné
byly také potlaceny vysoké frekvence a tim 1 detaily, byla zhorSena celkova kvalita obrazu.
U filtraci pokrocilejSimi metodami nemohlo byt presné urCena kvalita filtrace, protoze pfi
téchto metodach jsou obrazy filtrovany jemnéji. Proto bylo pouzito objektivni hodnoceni
pro jednotlivé filtrani metody. Objektivni hodnoceni bylo také pouzito z divodu rychlej-
§iho hodnoceni. Subjektivné by bylo ¢asové naro¢né vyhodnotit vétsi mnozstvi vysledku,
které byly spocteny pfi testovani filtracnich metod.

U objektivniho hodnoceni byly pocitany tii hodnotici parametry, SNR, PSNR a
Q-index. Diky t€émto parametrim bylo mozné urcit, ktera z filtracnich metod jsou efektiv-
néjsi. Nejefektivngjsi filtracni metoda je kompromisem z vysledkt hodnot. Protoze u fil-
trace s vyuzitim vinkové transformace je mozno nastavit vice parametrd, byl proveden test
na nejlepsi kombinaci nastaveni pro filtraci. Byly zde ménény jednotlivé vinky, prahy fil-

trace, dekompozice, zpuisoby vypoctu praht a velikost filtracniho okna. Vysledkem tohoto
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testu bylo velké mnozstvi dat, které jsou zobrazeny v (pfiloze A - F) této prace. Z téchto
vysledkt byly vybrany nejlepsi metody pro jednotlivé rodiny vinek, ktera jsou zobrazeny
na obrazku (Obrazek 4.3).
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Obrazek 4.3 Grafy zobrazuji nejlepsi filtrace pro riizné rodiny vinek. Vysledky jsou zobrazeny
pro filtracni okna 3x3, 5x5 a 7x7 pixelil. Na obrdzku a) jsou hodnoty SNR na obrdzku b) hodnoty
PSNR, na obrdzku c) QO-index.

Pro dalsi testy byly vybrany pouze nejlepsi vinky, které jsou uvedeny v nasledujici
(Tabulka 3). Je zde dale uvedeno, s jakymi nastavenymi parametry jsou tyto vinky vy-
brany. Tyto vysledky byly vybrany, podle nejvyssi hodnoticich parametrii. Vysledna na-
staveni byla dale pouzita v dalSim testu, kdy se s filtraci pomoci vinkové transformace
testovaly také filtrace pomoci Wienerova korekéniho faktoru, filtrace primeérujicim a me-
didnovym filtrem. Vysledky testovani vSech zminénych filtraci je mozno vidét na (Obra-
zek 4.4). Vysledni hodnoty filtraci jsou uvedeny v (Tabulka 4). Z téchto vysledkt vyplyva,
ze nejlepsi metodou je filtrace pomoci vinkové transformace. Na zaklad¢ tohoto testu byly
vybrany tfi vinky, vinka bior 3.5, vinka db 4 a vlnka bior 3.7. Pomoci téchto vinek byl
otestovany data celého pacienta. K testu celého pacienta byla otestovana i filtrace pomoci
Wienerova korekcniho faktoru, s oknem 3x3x3 voxell, i navzdory hor§im vysledkim
v objektivnim hodnoceni, aby byla tato filtrace vyzkouSena na cela pacientska data. Vy-
sledky je mozno vidét na (Obrazek 4.5). Vysledky vysly podobné pro filtraci celych paci-
entskych dat, jako pro filtraci Casti pacientskych dat. Testy bylo urceno, ze nejvhodné;si

z testovanych metod pro filtraci nizkodavkovych CT snimkd je filtrace pomoci vinkové
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transformace s vinkou Bior 3,7 , pii nastaveni 5 dekompozic a filtratnim oknem o velikosti

7x7x7 voxelu.

Tabulka 3 — Popis nastavenych parametri pro filtraci pomoci vinkové transformace

Vinky | Dekompozice | Filt_ okno Vypocet prahu prahovani

Bior2,2 2 3x3x3 Normal srink,Univerzalni prah tvrdé/mékké
Coif4 2 3x3x3 Normal srink,Univerzalni prah tvrdé/mékké

Bior1,5 2 3x3x3 Normal srink,Univerzalni prah tvrdé/mékké

Bior3,5 3 TXTX7 Normal srink,Univerzalni prah tvrdé/mékké
Db4 3 TXTX7 Normal srink,Univerzalni prah tvrdé/mékké
Sym4 3 TXTX7 Normal srink,Univerzalni prah tvrdé/mékké

Bior3,7 5 TXTXT Normal srink,Univerzalni prah tvrdé/mékké

Barevné je vyznaCena nejhodnéjsi vinka pro filtraci.

SNR
PSNR

f [

Filtraéni metody a) Filtraénimetody b)

= Filtrace vinkovou transformaci

| Filtrace medidnovym filtrem

Q-index

Filtrace prameérujicim filtrem

) m Filtrace Wienerovym korekénim
— : faktorem

Filtraénimetody C - v v
iratnimetody  C) —— Minimum viech ze viech metod

Obrazek 4.4 Grafy zobrazujici jednotlivé vysledky SNR, PSNR a Q- index pro vybrané filtrace.
Na obrazku a) vysledky metod - SNR, na obrdzku b)vysledky metod — PSNR, na obrdzku c) vy-
sledky metod — Q-index.
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Tabulka 4 — Vysledné hodnoty objektivniho hodnoceni pro zminéné filtrace

dekompo- Vypocet
Filtrace SNR PSNR | Q-index zice prah prahu
Bior 2,2 33,167 41,9314 | 0,9074 2 Tvrdy | Normal Srink
Coif 4 31,9449 | 40,7088 | 0,8853 2 Tvrdy | Normal Srink
Bior 1,5 28,8844 | 37,6439 | 0,8465 2 Tvrdy | Normal Srink
Bior 3,5 34,6029 | 43,3642 | 0,9203 3 Tvrdy | Normal Srink
Db 4 34,3788 | 43,1412 | 0,9193 3 Tvrdy | Normal Srink
Sym 4 34,0737 | 42,8362 | 0,9172 3 Tvrdy | Normal Srink
Bior 3,7 34,5066 | 43,2678 | 0,9229 5 Tvrdy | Normal Srink
Medianovy filtr
3x3 19,52265 |28,35072 |0,678494
Medianovy filtr
5x5 19,10396 |27,94974 |0,522301
Medianovy filtr
7X7 18,66152 |27,52823 | 0,397722
Praméruijici filtr
3x3 18,76669 |27,57763 | 0,439628
Praméruijici filtr
5x5 11,79674 | 20,7284 |0,088809
Praméruijici filtr
7X7 11,79674 | 20,7284 |0,088809
Wiener _filtrace
3x3 16,94483 | 26,18758 | 0,575437
Wiener _filtrace
5x5 17,1966 |26,41566 | 0,575695
Wiener _filtrace
7X7 16,6977 |25,98746 |0,571542

Barevné je vyznaCena nejhodnéjSi vinka pro filtraci.
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Obrazek 4.5 Graf zobrazujici vysledky objektivniho hodnoceni u posledniho testu.
Tabulka 5 — Tabulka vysledkii pro vysledny test

Filtrace SNR PSNR Q-index | Dekomp. | prah | Vypocet prahu
Bior 3,5 30,74576 | 39,50771 | 0,8694 3 tvrdy | Normal Srink
Db 4 31,44645| 40,2104| 0,88562 3 tvrdy | Normal Srink

Wiener_3x3 | 16,94483 | 26,18758 | 0,575437

Barevné je vyznaCena nejhodnéjSi vinka pro filtraci.
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Wiener _filtrace 3x3 Vinka Bior 3.5

Vinka Db 4 Vinka Bior 3.7

Obrazek 4.6 Ukdzka vystupi filtracnich metod nejkvalitnéjsimi vysledky.

Tyto vysledné obrazy byly filtrovany metodami filtraci, které byly nejlépe objektivné
zhodnocené. Diky objektivnimu hodnoceni bylo mozno najit spravné parametry, pro na-
staveni jednotlivych filtracnich metod. Pfi pohledu na vysledné obrazy je vidét, ze byly
zvyraznéné jednotlivé tkan€. V plicich byl potlacen Sum, ktery zptisoboval $patnou rozli-
Sovaci schopnost v této Casti té€la. Po aplikaci téchto filtrii byly obrazy i 1épe hodnoceny
subjektivné, jako kvalitnéj§i obrazy s lepsi prostorovou rozliSovaci schopnosti. Je zfejmé,
ze originalni snimek a nebo filtrované snimky zédkladnimi metodami jsou subjektivné ne-
kvalitni a vétSina detaild je filtraci potlacena.

Z vysledku testl byly poté filtrovany nizkodavkové CT obrazy druhého pacienta.
Vysledky jsou zobrazeny na (Obrazek 4.7). Porovnani vysledk parametrd objektivniho

hodnoceni je zobrazeno v (Tabulka 6) a v grafu na (Obrazek 4.8)
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Wiener filtrace 3x3

Vinka Db 4

Tabulka 6 — Vysledné parametry objektivniho hodnoceni filtraci pacientil

s
’ » o« Aodl
RE
4

Obrazek 4.7 Obrazek ukazujict vysl'ené filtrované obraZ);

VInka Bior 3.5

druhého pacienta

vinky Pacientl Pacient2
SNR PSNR Q-index SNR PSNR Q-index
Db4 31,44645| 40,2104 | 0,88562 25,55 39,17 0,825
Bior 3,5 30,74576 | 39,50771| 0,8694 27,22 40,83 0,8558
Bior 3,7 34,5067 | 43,26792 | 0,922879 30,36 43,97 0,897
Wiener_filtrace 3x3 | 16,94483 | 26,18758 | 0,575437 17,24 31,49 0,516

Barevné je vyznaCena nejhodnéjSi vinka pro filtraci.
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Obrazek 4.8 Grafy porovnavajict filtrace CT snimkii plic u dvou pacienti.

Z vysledki PSNR a Q-indexu vynesenych do grafii na (Obrazek 4.8) je vidét, ze
kvalita filtraCnich metod u obou pacientskych dat byla, pomoci parametrii objektivniho
hodnoceni, ohodnocena pfiblizn€ stejnymi hodnotami. Filtrace u obou pacientt tedy byla
podobné ucinna.
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S Zavér

Tato bakalafska prace popisuje filtrace nizkodavkovych CT snimkd pomoci Wienerova
korek¢niho faktoru a pomoci vinkové transformace, jakozto dvé mozné metody pro re-
dukct Sumu v CT 3D obrazovych datech. Nejprve byl popsan princip a pfistroj, kterym
jsou CT obrazy snimany a jaké jsou fyzikalni principy pfitomnosti rusivého Sumu v obra-

zech ziskanych pfi nizkodavkovém snimani.

Aby bylo mozné 1épe pochopit prace s obrazy a jejich filtrace, byly popsany za-
kladni filtracni metody 2D i 3D obrazi. Jako zakladni filtraéni metody byly vybranyme-
tody filtrace Medianovym a Primérujicim filtrem, u nichz byly ukazany jednotlivé moz-
nosti, jaké se daji vyuzit pro potlaceni Sumu ve snimcich. Je zde popsana filtrace v origi-
nalni oblasti a frekvencni oblasti. Protoze tyto zékladni metody nejsou schopny potlacit
Sum v nizkodavkovych CT snimcich, byly vybrany dvé pokrocilejsi metody, pro filtraci
obrazu. V praci je popsan odhad Sumu v obrazu, jako nezbytna Cast, potifebna k filtraci
obrazu pokrocilejsSimi metodami. Jako prvni je popsana filtrace pomoci Wienerova ko-
rekéniho faktoru, kterd vychéazi z Wienerovského filtru. Je zde popsan princip, na kterém
korek¢ni faktor redukuje Sum v obraze a také princip celé filtrace ve spektralni oblasti.
Jako druha metoda je popsana filtrace pomoci vinkové transformace. Zde byla popsana
medota vinkové transformace pro 2D obrazy a rozklad obrazu na jednotlivé dekompozice.
Dale bylo popsano, jaké mohou byt moznosti pii filtraci pomoci vinkové transformace,
naptiklad moznost zmény jednotlivych vinek pro rozklad obrazu, druhy vypoctu prahd,
které urcuji co je jesté uziteCna informace a co je povazovano za rusivy sum. Pro hodno-
ceni kvality jednotlivych filtraci, byly vybrany a principialn€ popsany tfi parametry, které
objektivné hodnoti obraz (SNR, PSNR a Q-index).

Aby bylo mozno urcit, ktera z filtraci je neucinnéjsi, byly jednotlivé metody rea-
lizovany v prostiedi MATLAB®, kde bylo mozné nasledné jednotlivé filtrace a jejich rizna
nastaveni testovat. Jednotlivé metody byly realizovany ve 3D, coz vedlo ke zlepSeni dosa-
zenych vysledka.

Diky tomu byly zviditelnény tkan€, které pokracovaly v rovin€ z a ndhodny rusivy Sum
byl potlacen. Optimalni metoda filtrace a jeji nastaveni byly ziskdny pomoci vytvoieného
skriptu, kterym byla provedena dana filtrace obrazovych dat, a zaroven byly vypocteny
hodnotici parametry urcujici jeji kvalitu.

Z velkého mnozstvi vysledku, které vznikly zménou jednotlivych vstupnich nasta-
veni filtru, byla urCena nejlepsi filtracni metoda a jeji optimalni nastaveni filtracnich para-
metr. Jako optimalni vysledek byl podle hodnoticich parametrti, byl uréen pro filtraci
pomoci vinkové transformace s vinkou Bior 3,7, s filtraCnim oknem o velikosti 7x7x
voxeld, s rozkladem do péti dekompozic a s vypoctem prahu metodou Normal Srink s tvr-
dym prahovanim. Dalsimi kvalitnimi filtracemi byly urceny filtrace vinkou Bior 3,5 a vin-

kou Db4. Tento vysledek objektivnim hodnocenim byl urcen tak, aby vysledna filtrace
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meéla co nejvyssi hodnoty pro vSechny tii hodnotici parametry. Pti subjektivnim hodnoceni
do téchto vysledki byla zahrnuta dalsi metoda filtrace Wienerovym korek¢énim faktorem
s filtratnim oknem 3x3x3 voxeld. Zde u vysledného obrazu byly nejlépe zvyraznény jed-
notlivé tkané a struktury.

Existuje mnohem vice pokrocilejSich metody, které dokazi redukovat Sum v obraze
mnohem kvalitn€ji. Pfi hledani optimalnich filtracnich metod vzdy volime kompromis
mezi co nejvetsim potlaéenim Sumu a zachovanim co nejvice podstatnych detailt v obraze.
Volba filtrace a kvalita filtrace, bude vzdy ovlivnéna hodnocenim Iékate, ktery s vysled-
nym snimkem pracuje a posuzuje jej a také pfedpokladanym klinickym vyuzitim obrazo-
vych dat.
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Seznam zkratek

CT - rentgenova pocitacova tomografie (z angl. computed tomography)
CCD - elektronicka soucastka, zafizeni s vazanymi naboji (z angl. Charge-Coupled De-
vice)

HU - jednotka denzity (z angl. Hounsfield unit)

SNR - pomér signal Sum (z angl. Signal-to-noise ratio)

dB — decibel (jednotka)

LL — nizké frekvence pii dekompozicich

LH — detaily v horizontalnim sméru

HL — detaily ve vertikalnim sméru

HH — detaily v giagonalnim sméru

Db — rodina vinek Daubechies

Coif — rodina vlnek Coiflet

Sym — rodina vlnek Symlet

Bior — rodina vinek Biorthogonal
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