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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva navrhem a efektivni implementaci nelinearnich filtri, bi-
lateralniho filtru a non-local means filtru, pro odstranovani sumu z 3D obrazovych dat.
Implementované filtry jsou optimalizovany riznymi technikami, jako tfeba paralelnim zpra-
covanim, integra¢nim obrazkem, vzorkovanim atd. Price obsahuje multiplatformni reseni
téchto filtri v jazyce C# a dvé demonstracni aplikace — okenni aplikaci pro Windows a
multiplatformni konzolovou aplikaci — demonstrujici vyuziti knihovny. Rychlost a vystupy
implementovanych filtri byly otestovany a porovnény s open source referenénimi filtry (Itk,
scikit-image), pfi¢emz implementace 3D bilaterdlniho filtru je az 30 rychlejsi nez dostupna
implementace Itk filtru a implementace 3D non-local means filtru je priblizné 2x rychlejsi
nez implementace z knihovny scikit-image.

Abstract

This bachelor thesis deals with design and effective implementation of nonlinear filters,
bilateral filter and non-local means filter, for denoising 3D image data. The implemented
filters are optimized by various techniques such as parallel processing, integral image, sam-
pling etc. This thesis project includes cross-platform solution of these filters in C# language
and two demonstration applications — a GUI application for Windows and a cross-platform
console application — demonstrating the use of the library. The performance and output
of implemented filters were tested and compared against open source reference filters (Itk,
scikit-image), with the 3D bilateral filter implementation being up to 30 faster than the
available implementation of the Itk filter and the implementation of the 3D non-local means
filter is approximately 2 faster than the scikit-image implementation.
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Kapitola 1

Uvod

Pr1i potrizovani 3D obrazovych dat se muze v datech objevit nechtény Sum, napr. ve zdravot-
nictvi pfi pofizovani vypocetni tomografie ¢i magnetické resonance. Tento Sum lze odstranit
pomoci specidlnich filtri. Komplexnéjsimi z téchto filtra, bilateralnim filtrem a non-local
means filtrem, se zabyva tato prace.

Cilem této prace je navrh a efektivni implementace zminénych nelinedrnich filtrd pro
3D obrazova data. Filtry jsou optimalizovany riznymi technikami, jako tfeba paralelnim
zpracovanim, integra¢nim obrazkem, vzorkovanim atd. a implementovany v jazyce C#,
obsahem préce jsou taky dvé demo aplikace (okenni a konzolova), které demonstruji vyuziti
téchto filtri. Rychlost a vystupy implementovanych filtri jsou otestovany a porovnany s
open source referen¢nimi filtry (Itk, scikit-image), pficemz implementace 3D bilateralniho
filtru je az 30x rychlejsi nez dostupna implementace Itk filtru a implementace 3D non-local
means filtru je priblizné 2x rychlejsi nez implementace z knihovny scikit-image.

Tato préace je rozdélena do 6 kapitol, kde 1. kapitolou je tento ivod. Ve 2. kapitole je
rozepsan teoreticky zaklad nutny k navrhu a implementaci filtri, tj. popis 3D obrazovych
dat v sekci 2.1 a popis bilateralniho filtru a non-local means filtru v sekcich 3.2 a 3.3. Ve 3.
kapitole se nachazi rozbor optimaliza¢nich technik pro filtraci dat (sekce 3.1) a navrhy mo-
delu bilateralniho filtru (sekce 3.2) a modelu non-local means filtru (sekce 3.3) s béznymi
i vlastnimi optimalizacemi. Kapitola 4 se pak zabyva implementaci téchto filtri — tj. vy-
branymi technologiemi a strukturou feSeni v sekci 4.1, implementaci 3D obrazovych dat
v sekci 4.2 a rozhranim filtra v sekci 4.3. Kapitola je pak zakonéena implementac¢nimi infor-
macemi a zajimavostmi v sekci 4.4 pro bilateralni filtr a 4.5 pro non-local menas filter. V 5.
kapitole se nachéazi testovani implementovanych filtrti v prostiedi popsaném v sekci 5.3, na
datech popsanych v sekci 5.2 a porovnani vysledku proti referenénim filtriim definovanych
v sekci 5.1. Testovani bilateralniho filtru se nachazi v sekci 5.4 a testovani non-local means
filtru je rozepsané v sekci 5.5. Préce je zakoncena zavérecnou 6. kapitolou, ve které je osobni
zhodnoceni vysledkl a nastinén dalsi mozny vyvoj ¢i rozsifeni tohoto projektu.



Kapitola 2

Nelinearni filtry

Cilem této kapitoly je seznamit ¢tenare s teoretickym zakladem nutnym k pochopeni navrhu
(viz kapitola 3) a implementace (viz kapitola 4) nelinearnich filtri pro 3D obrazova data,
a to bilateralniho filtru a non-local means filtru. Kapitola se nejdiiv v sekci 2.1 zaméfi na
3D obrazova data (formét, mozné vyuziti ...), kterd budou vstupem bilaterdlniho filtru
a non-local means filtru. Kapitola pak pokrac¢uje rozborem bilateralniho filtru (sekce 2.2)
a non-local means filtru (sekce 2.3) — principy, matematicky popis, parametry a ¢asova
slozitost.

2.1 3D obrazova data

Volumetricka ¢i 3D obrazova data jsou data, kterd drzi informace o konkrétnim modelu ve
tfech rozmérech, coz ptinasi vice dostupnych informaci a jejich lepsi interpretaci. Vyuziti
volumetrickych dat je velmi rozsifeno ve zdravotnictvi — magnetickd resonance (MRI sken),
vypocetni tomografire (CT sken) ...a dalsich odvétvich.

Volumetricka data se skladaji z voxelt poskladanych do trojrozmérného pole, kde voxel
obsahuje intenzitu daného bodu (pfipadné RGB). Volumetrickd data se obvykle pofizuji po
snimcich, které jsou nasledné rekonstruovany do 3D pole, pricemz miize byt rozdil v redlnych
mezerach mezi snimky a mezi pixely ve snimcich, proto se k volumetrickym dattm priklada
meta informace o skutetném rozlozeni voxeli (tzv. True Size ¢i Spacing).

Formaty uloZeni volumetrickych dat

Volumetrickd data mohou byt ulozena kompaktné jako jeden soubor, nebo rozdélena po
snimcich:

o RAW data je format, ktery obsahuje pouze kompaktni volumetricka data bez jakych-
koliv metadat — pro dalsi préci je nezbytné dodat dalsi informace (rozméry dat, datovy
typ voxelu ...).

o NRRD (Nearly Raw Raster Data) je robustni format pro ukladani kompaktnich volu-
metrickych dat, obsahuje moznosti ukladani jako oddélend data a metadata, datovy
typ voxell, komprese dat, zpusob uklddani dat (endianess) ...a podporu pro mnoz-
stvi metadat (viz dokumentace'). Umoziuje reprezentaci RAW dat dopsénim NRRD
hlavicky se spravnymi metadaty.

http://teem.sourceforge.net/nrrd/format.html


http://sourceforge.net/nrrd/format

o DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) je rozsifeny standard
pro komunikaci a spravu lékarskych dat, a tedy i volumetrickych dat. Volumetricka
data ukldd4 a spravuje po snimcich (viz dokumentace?).

Obrézek 2.1: Ukdzka volumetrickych dat (vypocetni tomografie chodidla) vykreslenych po-
moci raycastingu.

2.2 Bilateralni filtr

Durand a Dorsey [2] popisuji bilaterdlni filtr jako nelinearni vyhlazovaci filtr zachovavajici
hrany, jehoz vystupem je vazeny prumér vstupu. Vahy jednotlivych bodi zavisi na dvou
Gaussovych funkcich. Vstupem prvni Gaussovy funkce je vzdéalenost bodi (klasicky Gaussuv
filtr), diky funkénim vlastnostem Gaussovy funkce se vahy nepocitaji pres cely vstup, ale
jen z blizkého okoli bodu. Vstupem druhé Gaussovy funkce je rozdil intenzit bod1, coz ma
za dusledek snizeni vah bodt s velkym rozdilem intenzit, neboli vlastnost zachovani hran
(viz obrazek 2.2).

vstup vahova funkce vahova funkce kombinace vystup
GUS GU r GUS ' GUT

Obrazek 2.2: Grafické znazornéni prubéhu bilateralniho filtrovani, prostorové vahové funkce
G, a rozsahové vahové funkce G, kolem centralniho bodu. Barvy jsou pouzity pouze pro
demonstraci tvarti. Prevzato z [2].

*https://dicom.nema.org/medical/dicom/current/output/html/part01.html


http://nema.org/medical/dicom/

Bilaterdlni filtr je definovan jako:

Tow(z) = Wip > (@) Go, (1 (x:) — 1(@)])Go, (|| — ) (2.1)
z; Q)
Wy =" Go. (I (x:) = 1(2)])Go, (|| — ) (2.2)
z;€Q

kde:

o I jsou vstupni data (obrazova data, volumetricka data)
o Ipyt jsou vystupni (vyfiltrovand) data

e  jsou soufadnice pravé filtrovaného bodu

o W, je normalizacni faktor

e Q je mnozina bodu tvorici vyhleddvaci oblast (okno, krychle) se stfedem v bodé =z,
velikost oblasti zavisi na parametru r, kde strana oblasti je 2r 4+ 1

o Gy, je rozsahova Gaussova funkce s parametrem o, (tzv. range kernel)

o ||I(x;) — I(x)] je absolutni hodnota rozdilu intenzit mezi pravé filtrovanym bodem z
a bodem x;, pres ktery je poc¢itan vazeny prumeér

o Gy, je prostorova Gaussova funkce s parametrem o, (tzv. spatial /domain kernel)

o |lz; — x| je vzdélenost mezi pravé filtrovanym bodem x a bodem z;, pres ktery je
pocitan vazeny prameér

Parametry bilateralniho filtru

Bilateralni filtr m4 2 vstupni parametry — o, (tzv. range sigma) a o (tzv. spatial sigma),
které jsou smérodatné odchylky Gaussovych funkci. Parametr o, fidi rozsahovou Gaussovu
funkei (zdvaznost rozdilu intenzit bodl) a parametr o, ¥idi prostorovou Gaussovu funkei,
tzn. Fizeni zévaznosti vzdalenosti bodu (viz obrazek 2.3). Parametr r (vstupni nebo vy-
pocitany z o) udava velikost oblasti, pres kterou bilaterdlni filtr pocita vazeny prumér.
Jelikoz velikost oblasti pfimo ovliviiuje dobu filtrovani, v praxi se proto parametr r vybira
co nejmensi z rozmezi (0;305). Toto rozmezi je stanoveno pravidlem tii sigma [6], které
iiké, ze 99,73 % nenulovych hodnot normélniho rozlozeni lezi v rozmezi (—30;30), a tedy
vazeny prumér je pocitany pres 99,73 % bodu s podstatné vyznamnou vahou. PFilis maly
parametr r negativné ovliviiuje vysledek filtru.



o,=10

0,=25

0,=50

Obrazek 2.3: Vliv parametra na vysledek bilateralniho filtrovani.

Casova slozitost

Vstupni data Rozméry Casova slozitost

signal (1D) N O(N-(2r+1))
obrazova data (2D) W x H OW -H-(2r+1)3?)
volumetricka data (3D) W x H x D OW -H-D-(2r+1)3)

Tabulka 2.1: Tabulka reprezentujici ¢asovou slozitost bilateralniho filtru.



2.3 Non-local means filtr

Non-local means filtr prvné predstavil Buades [1] jako algoritmus, kde vystupni intenzita
pixelu je poéitana jako vazeny prumér vSech pixeli v obraze a nejen z blizkého okoli (odtud
nazev non-local means). Vahy pixeli zavisi na jejich podobnosti viié¢i vstupnimu pixelu, kde
podobnost pixelu je souzena na zakladé okoli centrovanych kolem porovnavaného pixelu (viz
obrazek 2.4). Kvuli ¢asové slozitosti algoritmu jsou vSak podobné pixely vyhledédvany jen
v pfedem definovanych vyhledavacich oblastech kolem filtrovaného pixelu.

Obrézek 2.4: Strategie non-local means filtru: podobné oblasti (kolem pixelt g1 a ¢2) vuci
oblasti kolem vstupniho pixelu p vrati vysoké vahy (w(p,ql), w(p,q2)) a méné podobna
oblast kolem pixelu ¢3 vrati nizsi vihu w(p, ¢3). Prevzato z [1].

V puvodni verzi algoritmu [1] Buades pocital podobnosti okoli na zikladé vazené eu-
klidovské vzdélenosti intenzit jednotlivych pixeli v okoli, kde vihy odpovidaji Gaussove
funkci — oznacuje se NLM-Pa, kde a pfipomina vyuziti vstupniho parametru a jako sméro-
datné odchylky Gaussovy funkce. Jacques Froment v [3] zminuje, Ze se v praxi gaussovska
Cast ¢asto neimplementuje, jelikoz prinos na vysledek filtrovani, za cenu vétsi komplexnosti
a dalsiho parametru, je prili§ maly. Filtr bez parametru a se znac¢i NLM-P a je definovan

jako:
Lonai) = % S 1G) - w(ij) (2.3)
jen
Z(i) =y w(i,j) (24)
jen
_1BG)-BG)II3
w(i,j)=e w2 (2.5)
kde:



o I jsou vstupni data (obrazova data, volumetricka data)
o Iyt jsou vystupni (vyfiltrovand) data
e 4 jsou soutadnice praveé filtrovaného bodu

o Qje vyhleddvaci oblast (okno, krychle) se sttedem v bodé 7, tuto oblast filtr prohledéva
pro podobnd okoli (patche), velikost vyhleddvaci oblasti je vstupnim parametrem

o Z(i) je normaliza¢ni faktor
o w(i,j) je vAhova funkce

e B(p) je okoli kolem bodu p (tzv. patch), jedna se o vektor intenzit bodu v okoli,
velikost okoli je vstupnim parametrem

e ||B(i) — B(j)||3 je euklidovska vzdalenost intenzit bodi mezi patchi B(i) a B(j)

e h je vstupni parametr Fidici vaihovou funkci

Parametry filtru non-local means

Filtr NLM-P (bézna varianta klasického NLM-Pa) mé 3 vstupni parametry, parametr h Fidici
vahovou funkci, parametr r nastavujici velikost vyhledavaciho okna, kde strana oblasti je
2r + 1, a parametr p ridici velikost patche, kde strana patche je 2p + 1. Filtr NLM-Pa ma
dalsi parametr a, ktery ma pozitivné zlepsit vlastnosti filtru.

Casova slozitost

Casova slozitost klasického non-local means filtru je O(N - (2r + 1) - (2p + 1)%), kde N
je velikost vstupnich dat, r je polomér vyhleddvaci oblasti, p je polomér patche a d je
pocet rozmértu vstupnich dat (1D, 2D, 3D ... ). Slozitost takového filtru je velkd, proto byly
navrzeny pristupy pro zbaveni zavislosti ¢asové slozitosti na poloméru patche p, jednim
z pristupt, ktery je snadno rozsititelny do 3D, je optimalizace pomoci integra¢niho obrazku.
Jacques Froment v [3] zminuje dalsi 2 techniky — vyuzit{ FFT ¢i sumy invariantnich fadku
(sum of invariant lines).

Integracni obrazek

Integracni obrazek je datova struktura a algoritmus pro rychlé a efektivni pocitani ploch
obdélniki v obrazovych datech [5] a dd se vyuzit i pro optimalizaci non-local means fil-
tru. Nejdriv je potifeba vstupni data predpocitat do integra¢niho obrazku, ktery ma stejné
rozmeéry jako vstupni data. Integracni obrazek pro 2D obrazova data je definovany jako:

I(zy) =Y Y i@,y) (2.6)
r’<zy'<y

kde I(z,y) je hodnota integracniho obrazku v bodé [z,y] a i(z’,y’) je intenzita obrazovych
dat v bodé [2/,y'], konkrétni plochu S ve 2D obrazovych datech lze spocitat podle vzorce:

S = I(D) + I(A) — I(B) — I(C) (2.7)

kde obdélnik plochy S je dan pocateénim bodem [A;+1, Ay+1] a koncovym bodem [D,, D,]
(viz obrazek 2.5).



Z N pristupi do paméti a N — 1 aritmeticky operaci (kde N je pocet bodi v obdélniku)
je komplexnost ziskani obsahu S snizena na 4 pristupy do paméti a 3 matematické operace,
za cenu inicializace integracniho obrazku a vyuzité paméti.

31 2.4 33 53 3133 37 70 75 111
12 2619 10 29 25 3 71 84 127 161 222
13 1712 2 2018 - 56 101 135 200 250 333

80 143 197 278 346 444
0 828 27 1|7 1107186 263 371 450 555

- —— ——

1 3% 4 3 32 6 111 222 333 444 555 666

Obrézek 2.5: Ilustrace vztahu vstupnich obrazovych dat (vlevo) a integrac¢niho obrazku
(vpravo). Barvy ve vstupnich datech znazornuji plochy odpovidajici hodnotdm totoznych
barev v integracnim obrézku, fialovou plochu lze spocitat vzorcem 2.7. Pfevzato z [5].

Integracni obrazek pro 2D obrazova data lze spocitat jednim prichodem vstupnich dat
dle vzorce:

Hz,y)=1(z—1,y)+ I[(z,y—1)—I(x— 1,y — 1) + i(z,y) (2.8)

pri pruchodu daty smérem od pocateéniho bodu [0,0] po koncovy bod [W, H], nejdiiv je
v8ak nutné vypocitat hodnoty integrac¢niho obrazku podel os z a y dle vzorce:

I(p)=I(p—1)+i(p)

Pri rozsiteni integrac¢niho obrazku do 3D je kromé spocéitani os x, y, a z nutné pred koneénym
pruchodem spocitat také roviny zy, xz a yz, které se pocitaji obdobnym zptisobem jako 2D
integra¢ni obrazek (viz rovnice 2.8). Kone¢ny inicializa¢ni priuchod 3D integra¢niho obrazku
je definovan jako:

I(z,y,z) =1I(H)+ I(C)—I(G)+ I(B) — I(F) — I(A) + I(E) + i(x,y, 2) (2.9)

kde A, B, C, E, F, G, H jsou soufadnice reprezentujici body v 3D prostoru (viz obrazek 2.6)
a pri inicializaci jsou definovany jako:

A=z —-1,y—1,z7]
B=[z,y—1,7]
C=[z-1y9,2]

D = [z,y, 7]
E=rz—-1y—12z—-1]
F=lz,y—1,2z—1]
G=[r—-1y,2—1]
H=[z,y,z—1]



kde bod D oznacuje pravé pocitanou hodnotu v 3D integra¢nim obrazku.

Z
A B

C . D

. E/ -
a H . x

Obrézek 2.6: Ilustrace bodii pii pouzivani 3D integra¢niho obrazku. Cerveny vektor zobra-
zuje smér vytvareni integra¢niho obrazku.

Objem V konkrétni oblasti ve volumetrickych datech lze spocitat dle vzorce:
V=ID)—-IH)+IG)-IC)+I(F)-I(E)+I(A) —I(B) (2.10)

kde oblast (kvadr) definujici objem V' je dand pocatecnim bodem [A, + 1,4, + 1, A, + 1]
a kone¢nym bodem [D,, Dy, D], zptsob uspofadani bodi A — H v 3D prostoru je totozny
zpusobu v obrazku 2.6.

Slozitost ziskani objemu oblasti V' je tak snizena z N pristupt do paméti a N — 1
aritmetickych operaci (N je pocet bodu v kvaddru) na konstantnich 8 ptistupti do paméti a
7 matematicky operaci za cenu inicializace 3D integrac¢niho obrazku.
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Kapitola 3

Navrh reseni nelinearnich filtru
pro 3D obrazova data

Tato kapitola se zabyva navrhem rychlych nelinedrnich filtra (bilateralni filtr a non-local
meauns filtr) pro 3D obrazova data. V kapitole jsou nejdiive rozebrany optimalizacéni techniky
pouzivané pro rychlé zpracovani dat a filtraci (sekce 3.1). Déle je v kapitole, na zdkladé
teoretického zakladu z kapitoly 2, navrzen model bilateralniho filtru (sekce 3.2) a model
non-local means filtru s integra¢nim obrazkem (sekce 3.3), ve kterych jsou dfive zminéné
optimaliza¢ni techniky vyuzity.

3.1 Optimalizacni techniky

Kromé zmenseni ¢asové slozitosti algoritmu lze rychlost filtrovani optimalizovat technikami,
které lépe vyuzivaji potencialu pocitace, na némz filtrovani probiha.

Paralelni zpracovani

Jednou z technik pro zrychleni zpracovani je zpracovavat vstup paralelné na vice jadrech
procesoru, diky tomu je ¢as potfebny ke zpracovani vstupu zkricen poc¢tem jader, v praxi
je zrychleni o néco mensi kvili rezii potfebné k prepinani kontextu mezi vlakny. U malych
vstupnich dat je mozné, ze rezie vytvareni vlaken a prepinani kontextu predci cas usetieny
paralelnim zpracovanim. P¥i zpracovavani na vice vlaknech je nezbytné vyhnout se co mozna
nejvice konfliktiim p¥i pristupu k dattim sdilenym mezi vldkny, jelikoz vyuziti zamkua vede
k ¢astému prepinani kontextu, coz muze vést ke zpomaleni zpracovani vstupu.

Dalsim pfistupem pro paralelni zpracovani dat je vyuziti SIMD operaci (Single In-
struction, Multiple Data), které vyuzivaji existence velkych datovych SIMD registri (128b,
256b) v modernich pocitacich. Tyto registry umoznuji p¥istup k nékolika ¢iselnym promén-
nym zaroven (tzv. vektory), a procesor tedy mize provadét zdkladni matematické operace
(s¢itani, nésobeni, déleni ...) na vektorech, tzn. paralelné na ¢iselnych proménnych ve
vektorech.

Predpocditani parametra a funkci

Filtraci popisuji matematické rovnice, které v cyklu opakované pocitaji matematické vyrazy,
nékteré z parametri téchto vyrazi lze predpocitat jako koeficienty bez nutnosti je pocitat
pri kazdé iteraci cyklu. Zvlasté vyhodné je predpocitat déleni koeficientem na nasobeni
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inverznfm koeficientem (pf. f(z) = £ — f(z) = 1-z), protoze délenf je mnohem nakladné&jsf
operace nez nasobeni.

Pokud je zndm mozny rozsah vstupu funkce, je mozné vysledky této funkce predpoci-
tat do vyhleddvaci tabulky (tzv. looukup table), vstupy funkce se namisto vypoétu vyuziji
pro indexaci ve vyhledavaci tabulce. Pro pfesné mapovani vstupt na vystupy je potfeba,
aby funkce méla celoc¢iselné vstupy, pokud jsou vstupem desetinnd ¢isla, nelze namapovat
desetinny vstup na presnou pozici a vysledek ve vyhledavaci tabulce. Pro desetinné vstupy
lze vyuzit priblizné aproximujici feseni funkce, tj. navzorkovani funkce na N vzorki, kde
se desetinny vstup namapuje na nejbliz$i mozny vystup ve vyhleddvaci tabulce (tzv. sam-
pling). Pocet vzorku ovliviiuje prenosnost aproximujiciho feseni ke skuteénému. Predpo-
¢itani funkce je vyhodné pokud se musi funkce Casto opakovat a pokud jeji provedeni je
dostateéné komplexni (mocnina, odmocnina, goniometrické funkce ... ).

Optimalizace kédu pro hardware

Nacitani dat z pameéti je pomalé a kazdy pristup do paméti, ktery neni ulozeny ve vyrovna-
vaci paméti (cache), vyrazné zpomaluje program. Proto je dulezité zachovavat princip lo-
kality dat a zpracovavat data pristupem, ktery tento princip dodrzuje (tzv. cache-friendly).
Béznym prikladem je zpracovavani vicerozmérného pole, kde prvky pole jsou fyzicky ulo-
zeny vedle sebe, ale logicky jsou poskladané do matice (ve 2D) ... pro minimalizaci pfistupt
primo do paméti (cache miss) je nutné spravné poradi vnorenych cykla pristupujicich k prv-
ktim ve vicerozmérném poli.

Dalsim prvkem hardwaru, ktery muze vyrazné ovlivnit rychlost, je prediktor skoku
(branch predictor). Prediktor skoki ma za tikol dopredu predpovédét vysledek podminky
a diky tomu optimalizovat zpracovavani instrukci, avSsak pokud jsou vstupem podminky
Spatné predpovéditelnd data (pf. zaSuménd obrazova data), predpovéd skoku do Spatné
vétve programu (branch misprediction) muze stdt hodné procesorového ¢asu, zvlasté pokud
je skok opakované spatné predikovan ve vnorenych smyckach zpracovavajicich N-rozmérna
data (obrazova data, volumetrickd data ... ). Omezeni vétveni programu muze byt obtizné,
jednou z moznosti je nahrazeni podminky aritmetikou zajistujici stejny vysledek, ktera vy-
uziva zpusobu uklddani ¢isel v paméti. Podminky se objevuji i ve vestavénych funkcich
jako Min, Max, Abs ...tohoto faktu lze vyuzit u predpocitavani funkci, kde mize byt vy-
hodné predpocitat funkci i pro ¢isla mimo definovany obor, tzn. predpocitani i pro zadporné
hodnoty symetrické funkce misto vyuziti funkce absolutni hodnoty, pfedpocitani funkce
za krajni hodnoty (padding) misto vyuziti funkei Min/Max ... Pfili§ mnoho predpocita-
nych dat muze negativné ovlivnit schopnost systému vyhodné ukladat data do vyrovnavaci
pameéti.
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3.2 Rychly bilateralni filtr a rozsireni do 3D

Bilateralni filtr pro zapis do paméti vyuziva pouze lokalni proménné a piislusnou oblast
vystupnich dat, nedochéazi tedy ke konfliktu mezi vldkny a filtr je idedlni pro paralelni
zpracovani. Pro filtrovan{ barevnych dat lze vyuzit SIMD instrukce, které mohou zpracovat
sdilenou ¢ast algoritmu pro RGB slozky barev najednou a zmensit tak faktor zpomaleni
filtru.

Protoze parametr r ovliviiuje velikost praumérované oblasti, a tedy piimo ovliviiuje rych-
lost filtru, je vyhodné zvolit co nejmensi hodnotu, kterd nema negativni dopad na vysledek
filtrovani. Zvolenim r = 2, 50 lze dosdhnout slusného vysledku primérovaného pres 98,7 %
nenulovych hodnot [5] a vyrazného zmenseni oblasti v porovnéni s nejvétsim smysluplnym
parametrem r = 30 (viz obrazek 3.1).

Véhy uvniti cyklu jsou pocitany pomoci dvou Gaussovych funkci — prostorova G,, a
rozsahovd G, (viz rovnice 2.1), Gaussovu funkci lze definovat jako G, (z) = exp(c - x2),
kde ¢ = —% je predpocitatelny koeficient. Predpocitani téchto funkci je zdsadni pro rychlé
filtrovani, nebotf nasobeni spojené s matematickou funkci exp je ¢asové narocné na vypocet.

Predpocditani rozsahové Gaussovy funkce

Vstupem rozsahové funkce G, je vzdalenost intenzit neboli absolutni hodnota rozdilu inten-
zit mezi vstupnimi body v datech. Pokud predpokladdme ukladani intenzity v obrazovych
datech na jednom bajtu (hodnoty 0-255), vstupem funkce pak muze byt vzdalenost v roz-
sahu 0-255, vyhledavaci tabulka bude mit tedy 256 hodnot. Lze vyuzit faktu, ze absolutni
hodnota déléa funkci symetrickou, a predpocitat i pro zaporné vstupni hodnoty, vyhledavaci
tabulka pro rozsahovou Gaussovu funkci pak bude mit velikost 511 hodnot (255 zépornych
vstupu + 255 kladnych vstuptt + 1 vstup s nulovym rozdilem). Index do vyhleddvaci tabulky
se pak spocita jako 255 4+ I — Iy, kde I; a Is jsou intenzity porovnavanych bodu. Zpisob
predpocditani rozsahové Gaussovy funkce zavisi na datovém typu reprezentujici intenzitu,
zména dimenze filtrujicich dat tedy nijak nezméni tuto optimalizaci.

Predpocditani prostorové Gaussovy funkce

Vstupem prostorové funkce G, je vzdalenost mezi body, protoze vypocet vzdélenosti je
Casové narofny ukon (odmocnina), je vyhodné Gaussovu funkei obalit novou funkei f a
predpocitat ji, ¢imz je odstranéna odmocnina z vypoctu. Pro 2D data je funkce f definovana
jako:

f@,y) = Go (Va? + ) (3.1)

f(a,y) = exple- (Va2 +y2)?) (3:2)

0.5
f@,y) = exp(=—5 - (2" + %) (3.3)

S
kde parametry x = p, — ¢, a y = py — ¢, jsou posuny od centrdlniho pixelu ¢ k prévé porov-
navanému pixelu p. Obaleni funkci f umozni predpocitat hodnoty pro celociselna vstupni
data (x a y) v rozmezi (—2,505; 2, 504), vyhleddvaci tabulka bude tedy mit formét dvou-
rozmérného pole, kde rozméry odpovidaji rozmérum vyhledavaci oblasti (viz obrazek 3.1).
Pro 3D bilateralni filtr pribude soufadnice z a vyhledavaci tabulka bude mit format 3D
pole se stejnym rozméry jako vyhledavaci oblast (krychle kolem centralniho bodu ¢). Pro
3D bilateralni filtr mtze urceni vzdalenosti byt problém kvuli odlisnym vzdalenostem mezi
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voxely zpusobné druhem vytvotreni volumetrickych dat (viz volumetricka data 2.1), béznym
feSenim je rozdilné vzdalenosti nezohlednovat.

Obrazek 3.1: Ilustrace predpocitanych vah Gaussovy funkce pro 2D bilateralni filtr. Fialova
oblast oznacuje usetfenou oblast pri pouziti parametru r = 2, 50

Predpocditani vyhledavaci oblasti

7 principu bilateralniho filtru, ktery predpokladd podobnost bodu na zakladé jejich vzda-
lenosti, se prostorova Gaussova funkce predpoéitiva jen do hranice z? + y? = r? a zbylé
vahy ve vyhledéavaci tabulce ztistanou nulové, coz zajisti, ze vahy budou zaviset pouze na
vzdalenosti mezi porovnavanymi body a ne na jejich pozici vié¢i sobé. Protoze nulové body
nemeéni nijak vahu, navrhuji je neprochazet vibec a predpocitat vyhledavaci oblast jako
kruh (viz obrazek 3.2), to umozni snizit ¢asovou slozitost algoritmu z O(WH - (2r + 1)?)
na O(WH - Z(2r + 1)?), kde piedpoditdni vyhledévaci oblasti znamend nastaveni okraji
cyklu prochéazejiciho vyhledavaci oblast a predpocitani komplexnich funkci definujici tyto
okraje, tzn. y € (—r;7) a x € (—/r2 — y% \/r2 — y2). Komplexni funkei definujici okraje
soufadnice x lze predpocitat do 1D vyhledavaci tabulky a zbavit se tak slozitych operaci
nasobeni a odmocnovani.
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Obrazek 3.2: Ilustrace predpocitanych vah Gaussovy funkce pro 2D bilateralni filtr. Fialova
oblast v rozmezi z2 +y? >= (2,50)? oznacuje nizké vahy, které je mozno vytradit z vaZzeného
praméru bez vazného dopadu na vysledek filtrovani, ale s vyraznym dopadem na zrychleni
algoritmu.

Pii rozsiteni filtru do 3D (viz obrazek 3.3) se prostorovd Gaussova funkce predpoéita
pouze po hranici 22 + y% + 22 = 72, a okraje cyklu budou tedy definované jako:

x € (—r,T)
ye ()
Y e N T

Komplexni funkci definujici okraje souradnice y lze predpocitat do 1D vyhledavaci ta-
bulky obsahujici posuny hranic pocitanych ze sourfadnice x. Komplexni funkce definujici
okraje souradnice z pak lze predpocitat do 2D vyhledavaci tabulky obsahujici posuny hra-
nic poéitanych ze soufadnic = a y. Casova sloZitost je tedy snizena z O(WHD -(2r+1)3) na
OWHD-%(2r+ 1)3) a nejsou pouzity slozité operace ndsobeni, odmocnina . . . pro po¢itani
okraji vyhleddvaci oblasti.
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Obrazek 3.3: Ilustrace hranice prohledavaci oblasti {2 pro 3D bilaterélni filtr. Modra oblast
oznacuje vysoké vahy Gaussovy funkce ve 2D (prohledédvaci oblast ), fialova oblast oznacuje
usetfenou ¢ast Gaussovy funkce ve 2D s nizkymi (nulovymi) vdhami. Oranzova oblast,
definovand jako f(z,y) = /12 — 22 —y? a r = 2,504, zobrazuje hranici mezi modrou a
fialovou oblast{ pfi rozsifeni do 3D.

Prekracovani hranic obrazovych dat

Protoze pii poc¢itani vazeného primeéru bodd na okraji obrazovych dat dochazi k prekra-
¢ovani hranic (viz obrézek 3.4), je nutné vstupni data obalit vrstvou (tzv. padding), ktera
vétsinou obsahuje barvu od nejblizsiho okraje. Gaussova funkce mutze presdhnout okraj az
o r bodi, takze data jsou vycpana r body ve vSech smérech (6 sméru ve 3D).

Obrazek 3.4: Ilustrace prostorové Gaussovy funkce presahujici hranice 2D obrazovych dat
(modra oblast) v okamzik filtrovani pixelu v bodé c.
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Alternativou je data neobalovat, ale vyuzit funkce Min a Max pro prevedeni soufadnic
mimo data na souradnice nejblizsiho okraje. Tyto dvé funkce lze spojit do jedné slozené
funkce definované jako:

0 <0
flx)=X= 0<z<N
N—-1 N<zx

kde = € (—r; N +r) jsou soufadnice v obrazovych datech a N je rozmér dat podél dané osy,
diky tomu, Ze je znadm rozsah vstupnich data, lze tuto funkci predpocitat do vyhledavaci
tabulky a zbavit se tak funkci Min a Max, které mohou zptsobit Spatné predikce skoku
(branch missprediction — viz sekce 3.1). Pfedpocitat funkei f(z) je nutné pro vSechny sou-
fadnice (x, y a z pro 3D), predpocitand data budou mit format 1D pole o velikosti N + 2r
(viz tabulka 3.1), kde N odpovidd rozméru obrazovych dat podél uré¢ité osy, pro transfor-
maci vstupnich souradnic na indexy slouzi vzorec: index = = + 7.

zr |-4(-3|-2|-1{0]1(2|3|4|5]6 |7 |89 1011|1213 | 14

index | 0 |1]2]|3(4|5|6[7[8[9|10|11 (12|13 |14 |15 |16]| 17|18

f(zy|ojojojo0o|0|1|2|3|4|5|6 |7 |8]9|[10]|10]10]10] 10

Tabulka 3.1: Tabulka predpocitané funkce slozené z funkci Min a Max, kde 1. fadek obsahuje
vstupni soutradnice, 2. fadek obsahuje indexy, na které jsou vstupni soufadnice mapovany,
a na 3. fadku jsou vystupni (predpoéitané) souradnice. Cervené buiiky znézoriiuji vstupni
soufadnice mimo obrazova data.

Pamétové naroky a ¢asova slozitost 3D bilateralniho filtru

vstupni volumetrickd data WHD - Spyte

vystupni volumetricka data WHD - Spyte
predpocitana rozsahova Gaussova funkce 2.255+1
predpocitand prostorova Gaussova funkce (2r + 1)3 - SDouble

predpocitané okraje prumérované oblasti podél osy y | (2r 4+ 1) - Spoubte
piedpocitané okraje priimérované oblasti podél osy z | (2r + 1) - Spouste
predpocitané hranice volumetrickych dat podél osy = | (W + 2r) - Spoubie
predpocitané hranice volumetrickych dat podél osy y | (H + 27) - Spoubie
predpocitané hranice volumetrickych dat podél osy z | (D + 2r) - Spouble

Tabulka 3.2: Pamétové naroky (pamét alokovand na haldé) navrzeného 3D bilaterdlniho
filtru. Prvni ¢ast tabulky obsahuje nezbytna data pro filtraci, 2. ¢ast tabulky obsahuje
pfedpocitand data. Koeficient Spy¢. reprezentuje velikost 1 bajtu v paméti, Spousie repre-
zentuje velikost desetinného ¢isla v paméti (double precision).

Casova slozitost navrzeného filtru je O(WHD - 5(2r +1)3) coZ je piiblizné 2x mens{ Casova
slozitost (£ & 0,52) nez ptvodnich O(WHD - (2r + 1)3).
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3.3 Rychly non-local means filtr a rozsireni do 3D

Pri zpracovavani non-local means filtrem, podobné jako u bilatelarniho filtru, jsou paralelni
zépisy do paméti nekonfliktni a lze tedy paralelné filtrovat bez pouziti zamkt. Casova
slozitost klasického non-local means filtru zavisi na velikosti patche a velikosti vyhledavaci
oblasti (viz non-local means filtr 2.3), zavislosti na velikosti patche se d& zbavit pouzitim
integracniho obrazku. Pro rychlé filtrovani je také nezbytné predpocitani vahové funkce,
kterd se pouziva pro urc¢ovani podobnosti patchu.

Vyuziti integracniho obrazku

Podobnost patche je poc¢itana na zakladé Euklidovské vzdéalenosti, ktera je definovana jako:

d(k,1)* = (k[1] = I[1])* + (k[2] = 1[2])* + - -~ + (K[N] = [[N])? (34)

N
d(k,0)* =) (K[l = 1[i])? (3.5)
i=1
kde d(k,l) je vzddlenost mezi vektory intenzit k a I, N je velikost vektoru (pocet bodu
v patchi) — (2p+1)? ve 2D a (2p+1)? ve 3D. Pouzitim integra¢niho obrazku lze z algoritmu
odstranit tyto sumy obdélniki/kvadia (viz integracni obrazek v sekci 2.3), tzn. odstranéni
zavislosti na velikosti patche z ¢asové slozitosti filtru. Protoze se ve vzorci 3.4 kromé séitani
a odecitani také nasobi, je vyuziti integracniho obrazku komplikované.

Jak zminuje Jacques Froment v [3], je potfeba lehce upravit algoritmus filtru a predpo-
Citat integracni obrazek pro kazdy mozny vektor posunu ve vyhledavacim okné, kde misto
intenzity budou integrac¢ni obrazky obsahovat soucty rozdili intenzit na druhou, tzn. zZe
vzorec inicializace 2D integracniho obrazku bude pozménén na:

In(z,y) = In(z = Ly) + In(z,y = 1) = In(z = L,y = 1) + (i, y) —i(z + ta,y + 1)) (3.6)

kde I,, je integracni obrazek, n € (0, N) je index integra¢niho obrizku a N je pocet in-
tegracnich obrazku. (t;,t,) je vektor posunu ve vyhleddvaci oblasti a i(z,y) je intenzita
obrazovych dat v bodé [z, y]. Obdobné se zméni inicializace 3D integra¢niho obrazku. Pro-
toze ulozeni po¢tu integracnich obrazkt N = (2r+1)3 ve 3D je velice pamé&tové narocné, lze
prohodit smycky prochazeni vyhledavaci oblasti a prochazeni konkrétnich bodid v datech
a spocitat tak integra¢ni obrazek pro kazdy vektor posunu pri filtrovani. Je vSak nutné
ukladat vahy a normaliza¢ni faktory do pfedem definovaného pole a na konec filtru pridat
konecény prichod daty, ktery vazené priméry normalizuje a ulozi do vystupnich dat.

P1i paralelnim zpracovani je nezbytné, aby kazdé vlakno mélo alokovany vlastni prostor
pro integrac¢ni obrazek z divodu konflikt pri inicializaci, protoze kazdé vldkno pristupuje
jen do konkrétni oblasti integra¢niho obrazku, lze inicializovat jenom tuto konkrétni oblast
integracniho obrazku a zmensit tak ¢asovou slozitost inicializace.

Prekracovani okraja obrazovych dat

Pri prohledévani prostoru pro podobné patche a nasledném porovnéavani patchi algoritmus
non-local means filtru muze prekrocit okraje az o vzdalenost r + p, kde r je polovina strany
vyhleddvaci oblasti a p je polovina strany patche. Proto je nutné vycpat obrazova data
tzv. padddingem, tzn. obalit data vrstvou, kterd bude obsahovat data nejblizsitho okraje
dat. Velikost vrstvy je stejnd jako maximdlni presah okraje (kK = r + p, kde k je velikost
paddingu). Tyto paddingy se vyuziji i pro integrac¢ni obrazky a ostatni pole ukladajici stav
filtrovani.
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Vzorkovani vahové funkce

Non-local means filtr obsahuje pomérné komplexni vdhovou funkei (viz rovnice 2.3), kterou
lze zjednodusit na w(d?) = exp(—g—z) kde d? = ||B(i) — B(j)||3. Za ptedpokladu, Ze inten-
zita voxelu je reprezentovana bajtovym celym cislem, lze predpokladat rozsah vstupniho
parametru d2 € (0; (2p + 1)3 - 2552), kde (2p + 1)3 je objem patche a 255? je maximAaln{
vzdalenost mezi 2 intenzitami. I pres fakt, Ze vzdalenost je celym ¢islem, predpocitani vSech
vstupt vahové funkce by bylo pamétové naroéné, proto navrhuji tuto funkci navzorkovat a
pocet vzorkt pridat mezi vstupni parametry.

Vahova funkce bude predpocitana do 1D vyhledavaci tabulky o velikosti N, kde vstupni
parametr N < (2p + 1)3 - 2552 je pocet vzorkil. Vzorkovani za¢ind na 0 a krok vzorku je
M. Mapovani vstupni vzdalenosti na index probiha dle vzorce d? - (2;;71])\2%7 kde

wa)VW je predpocitatelny parametr.

Pamétové naroky a ¢asova slozitost 3D non-local means filtru

vstupni volumetrickd data (W +2k)(H + 2k)(D + 2k) - Syte
vystupni volumetrickd data (W +2k)(H + 2k)(D + 2k) - Spyte
3D integrac¢ni obrazek T - (W +2k)(H + 2k)(D + 2k) - Spong
vazené pruméry bodu (W + 2k)(H + 2k)(D + 2k) - Spoubie
normaliza¢ni faktory bodu (W + 2k)(H + 2k)(D + 2k) - Spoubie
navzorkovana vahova funkce N - Spbouble

Tabulka 3.3: Pamétové néroky (pamét alokovand na haldé) navrzeného 3D non-local means
filtru s integra¢nim obrazkem. Parametr k£ = r + p oznacuje padding kolem volumetrickych
dat, parmatetr IV je pocet vzorku a 1" je pocet vlaken pouzitych pro filtrovani. Konstanta
SByte reprezentuje velikost 8b celého ¢isla v paméti, Spouie reprezentuje velikost 64b dese-
tinného c¢isla (double precision) a Srong reprezentuje velikost 64b celého ¢isla.

Casova slozitost navrzeného 3D non-local means filtru s integra¢nim obrazkem je zjednodu-
Sena z puviiddnich O(N-(2r+1)3-(2p+1)3) na O((2r+1)3-((W +r)(H+7r)(D+7r)+W HD)),
kde (W +r)(H+1)(D+r) predstavuje ¢asovou slozitost vytvareni 3D integra¢niho obrazku,
¢asova slozitost konecného pruchodu daty je O(W HD).
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Kapitola 4

Implementace nelinearnich filtra
pro 3D obrazova data

Tato kapitola se zaméruje na implementaci nelinearnich filtri dle modelt navrzenych v 3.
kapitole. Nejprve je v sekci 4.1 vysvétlena struktura feseni a zvolené technologie, nasledné
je v sekci 4.2 rozebrana implementace volumetrickych dat. Kapitola pokracuje navrhem
rozhrani filtrii pro paralelni zpracovani (sekce 4.3) a nakonec jsou predstaveny implementace
3D bilaterdlniho filtru (sekce 4.4) a 3D non-local means filtru (sekce 4.5).

4.1 Vybrané technologie a struktura reseni

Pro programovani jsem zvolil jazyk C# a platformu .NET (dotnet). Dotnet poskytuje mul-
tiplatformni feseni pro knihovny, konzolové aplikace ...Pro dotnet lze vyvijet i pomérné
rychlé aplikace (viz déle) a jazyk C# md kvalitni dokumentaci a velky ekosystém s vy-
vojari volné poskytujicimi open source knihovny (tzv. NuGet balicky). Pro vyvoj lze také
pouzit Visual Studio, které obsahuje profiler vyhodny k analyze vykonu aplikace a vyuziti
prostiedk pocitace.

Reseni bylo vyvinuto pod .NET SDK 6.0 (software development kit) a pro spusténi
je vyzadovan .NET runtime (min. 6.0). Kromé grafické demo aplikace (GUI — graphical
user interface) jsou vSechny moduly multiplatformni véetné konzolové demo aplikace (CLI
— command-line interface). P¥i vyvoji byl vyuzivan verzovaci systém Git — veskeré zdrojové
koédy véetné demo aplikaci (GUI a CLI), testovaciho skriptu atd. jsou dostupné online na
mém osobnim GitHubu'.

Vykonné aplikace v .NET

Dotnet aplikace jsou optimalizovany ve dvou krocich:

1. pfi prekladu zdrojového kédu do IL (Intermediate Language), ktery je nezdvisly na
platformé

2. pii prekladu IL na platformou specifikovanou sadu instrukei tzv. JIT (Just-in-Time)
kompilatorem

pricemz markantnéjsi optimalizace provadi JIT.

"https://github.com/skrasekmichael/NonlinearFilters
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Dotnet aplikace bézi s GC (garbage collector), ktery usnadriuje praci s paméti a zajistuje
odstranéni tniki paméti (memory leak), ale mé negativni dopad na vykonnost aplikace.
Diky GC je C# bezpecny pro praci s paméti a nabizi rozhrani Span<T> a Memory<T> pro
efektivni a bezpecny pristup do paméti. C# také nabizi moznost pouziti klicového slova
unsafe pro definovani unsafe contextu ve kterém lze pristupovat do paméti ,nebezpecné*
pomoci odkazi (pointer) a vyuzivat pointerovou aritmetiku. Vyuzitim pointerové aritme-
tiky lze také dosdhnout odstranéni kontroly indexu pole (tzv. array bounds check) — i kdyz
JIT ¢asto dokadze odhadnout, kdy je nutné kontrolu indexu provadeét, jeji odstranéni muze
markantné zvysit vykonnost.

Preferovanym zptsobem paralelizmu v dotnetu je vyuziti TBL (Task Parallel Library),
jejiz koncept je zalozen na tlohach (tasks) a vyuziva rozhrani Task. Dokumentace [4] uvadi,
ze vyhodou pouziti dloh je efektivnéjsi a Skalovatelnéjsi vyuziti systémovych prostiredkii.
I kdyZ dotnet nabizi pristup ke klasickému rozhrani vldkna (Thread), vyuzitim vyssi abs-
trakce tloh pFindsi vétsi kontrolou nad asynchronnim programovanim a bohatsi API (ap-
plication programming interface) pro paralelni programovani.

Dotnet umoznuje paraleni zpracovani celych registri pomoci datovych typt zrychlenych
SIMD instrukcemi, tyto typy lze nalézt pod jemnym prostorem System.Numerics, kde se
nachazi datové type pro vektory, matice, roviny ...

Struktura repositaie’

e README.md — soubor se zdkladnimi informacemi o projektu a vysledky méren{ filtra
v porovnani s referencnimi filtry.

o Sources — veskeré zdrojové kédy rozdéleny do modulu (v dotnetu tzv. projekty).

— NonlinearFilters — knihovna s implementacemi 2D a 3D filtru (bilateralni filtr a
non-local means filtr) s moznost{ paralelniho zpracovani.

— NonlinearFilters.Volume — modul s rozhranim volumetrickych dat a logikou pro
nacitani a ukladani dat v raznych formatech.

— NonlinearFilters.APP — projekt demonstrujici vyuziti knihovny s filtry v moderni
grafické aplikaci (WPF framework).

— NonlinearFilters. APP.VolumeRender — modul pro jednoduchy 3D rendering® vo-
lumetrickych dat pomoci NuGet balicku OpenTK".

— NonlinearFilters.CLI — projekt demonstrujici vyuziti knihovny s filtry v konzo-
lové aplikaci s CLI pro spousténi filtri.

o Data — obsahuje priklady zasuménych vstupnich 2D obrazovych a volumetrickych dat.

o Images — slozka s vystupnimi obrazky generovanymi testovacim souborem, které jsou
vyuzity v README souboru.

e Python — python skripty umoznujici spousténi referenc¢nich filtr.

e test.psl — testovaci PowerShell skript, ktery testuje filtry pomoci CLI aplikace a po-
rovnava vysledky a dobu zpracovani s referen¢nimi filtry.

e ostatni soubory a slozky — Makefile, .gitignore ...

2dostupny z https://github.com/skrasekmichael/NonlinearFilters
3raycasting impl. dle https://www.willusher.io/webgl/2019/01/13/volume-rendering-with-webgl
40penGL rozhrani pro C#
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4.2 Implementace volumetrickych dat

Volumetricka data jsou reprezentovana tf¥idou VolumetricData implementujici parametry
dat (rozméry, skuteénd velikost . ..viz sekce 2.1) a trojrozmérné pole voxeli. Predpoklada-
nym vstupem filtra jsou Sedoténova volumterickd data s intenzitou voxelu reprezentovanou
na 8 bitech, tzn. pole voxelu je datového typu byte[] a index voxelu na pozici [z, vy, 2| je
vypocitan jako:
index=x-H-D+vy-D+z (4.1)
kde H je vyska dat a D je hloubka dat. Vzorec 4.1 (a filtry pracujici s volumetrickymi daty)
predpoklada data ulozend v paméti v poradi z, y, z, kdy soufadnice z se méni nejrychleji
a = nejpomaleji. Pokud jsou data serializovand v poradi z, y, x, je potifeba pfi ¢teni/zapisu
dat u parametru velikosti (pripadné u dalsich parametru) prohodit rozmér hloubky s Sir-
kou, o to se stard t¥ida obsluhujici soubory, kde kazdy formét volumetrickych dat (NRRD
..) mé dedikovanou tfidu dédici z abstraktni tfidy BaseFileHandler. Kromé prohozeni
poradi serializace muzou ,FileHandlery“ formatu pii ¢teni/zapisu data prekonvertovat (pt.
z floati na bajty), data komprimovat (gzip ...) a obslouzit dalsi parametry formatti volu-
metrickych dat (skuteénd velikost). I kdyz filtry nevyuzivaji parametru skuteéné velikosti
volumetrickych dat, muze tento parametr byt vyuzit pfi interpretaci (rendering ... ).

4.3 Implementace rozhrani filtru
Filtr méa 3 vypocetné narocné c¢asti:

« Inicializace filtru — predpocita a inicializuje parametry nezavislé na parametrech fil-
trovani, ale zavislé na vstupni datech.

e Predpocitani parametri — predpocita parametry nezavislé na vstupnich datech, ale
zavislé na parametrech filtrovani.

o Filtrovani — paralelné vyfiltruje vstupni data.
Vsechny filtry dédi z generické abstraktni tfidy BaseFilter<T>, ktera rozhrani téchto ¢asti
definuje, genericky parametr T je datovy typ parametru filtru. Rozhrani 2D a 3D filtrta se
mirné lisi kvali vstupnim dattim, 2D filtry dédi z BaseFilter2<T> a pracuji s 2D obrazovymi
daty pomoci multiplatformniho API poskytnuté NuGet balickem ImageSharp. 3D filtry dédi
z BaseFilter3<T> a pracuji s volumetrickymi daty definovanymi v sekci 4.2.
Kroky filtrovani

1. Inicializuje se filtr, pokud dosud nebyl inicializovan.

2. Obali se vstupni data paddingem a vytvori se nova vystupni data s paddingem.

3. Predpocitaji se parametry, pokud dosud nebyly predpocitany nebo pokud se vstupni
parametry filtru zménily.

4. Rozdéli se vstupni data na sektory pro paralelni zpracovani.

5. Vytvori a spusti se tlohy pro paralelni filtraci, kazdé dloze se pridéli sektor v datech
pro filtrovani. Ulohy jsou vytvoreny s moznosti TaskCreationOptions.LongRunning,
ktera umozni lepsi planovani vldkna.

6. Po dokonceni vsSech tloh se nasledné odstrani padding z vyfiltrovanych dat.
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Rozdé&leni dat

P1i paralelnim filtrovani je potieba vystupni data rozdélit na neprotinajici se sektory, aby
pri zapisu dat nedochézelo ke konfliktu. Data jsou rozdélena podél nejpomaleji ménici se
soufadnice — podél osy y pro 2D obrazova data a podél osy x pro volumetricka data. Protoze
rozmér dat nelze vzdycky celociselné rozdélit, posledni sektor mize byt vétsi nez ostatni
sektory (viz obrazek 4.1)

Obrazek 4.1: Ilustrace rozdéleni 2D obrazovych dat na sektory pro paralelni zpracovani na
4 vlaknech. Modra barva oznacuje padding dat, ktery neni potieba filtrovat, Cervena barva
oznacuje data rozdélena na sektory, kde kazdy sektor je pridélen tloze (vldknu).

Asynchronni filtr

Pri filtrovani v okennich aplikacich se predpokldda nezamrznuti okna, tzn. pouziti asyn-
chronniho filtru, a zobrazeni pokroku filtrovani a pfipadnou moznost zrusit filtrovani (viz
obrazek 4.2). Aby se predeslo konfliktim mezi vldkny, kazdé vldkno si uklada svij postup
(pocet jiz vyfiltrovanych bodu) do pole na pozici odpovidajici indexu sektoru/vldkna, filtr
poté obcas vyvold udédlost OnProgressChanged s parametrem udavajicim procento vyfil-
trovanych dat. Protoze mald nepfesnost v postupu je bezvyznamnad, lze celkovy postup
vypocitat bez pouziti zdmku jako:

T

1 .

progress = - E y PJi]
7=l

kde N je pocet bodu v obraze (W H pro 2D, WHD pro 3D), T je pocet vldken, na kterych
je filtr spustén a P je pole pro ukladani postupu jednotlivych vldken.
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Aby $lo filtrovani kdykoli zrusit, musi kazdy filtr pii filtraci kontrolovat stav vnitini
proménné IsCanceled, kterd udava, zda bylo filtrovani zruseno. Filtr poté ukondéi ¢innost
filtrovani a provede konec¢né kroky pro udrzeni konzistence dat.

B ' Menlinear filters - O >

File 2D Filters 3D Filters

| Save ||3D|| Capture| |Saw_~|| 30 ||Capture|

Wolume 183x255x125 Volume 183x255x125

00:00:04.5043806 | Cancel

Obrazek 4.2: Ukazka z demonstra¢ni aplikace zobrazujici funkci zruseni filtrace a zobrazeni
postupu filtrace. Obrazek vlevo jsou vstupni zasuména volumetricka data. Obrazek vpravo
ukazuje vysledek filtrace (bilateralni filtr) zrusené po 4,5 vtefindch, z obrazku je patrné
paralelni zpracovani — 7 jiz vyfiltrovanych oblasti. Pod obrazky je ProgressBar zobrazujici
postup filtrovani.
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4.4 Implementace 3D bilateralniho filtru

Vstupnimi parametry filtrace modelem 3D bilaterdlniho filtru (viz sekce 3.2) jsou o,., oy
fidici vahové funkce a parametr r, ktery udava polomér koule reprezentujici relevantni vihy
prostorové Gaussovy funkce (viz obrazek 3.1). Pokud parametr r neni zadéan, je parametr
spocitan jako r = 2,50,. Navrzeny model 3D bilateralniho filtru nepouziva padding dat,
ale predpocitava hranice dat, tyto hranice lze jednoduse spocitat pri inicializaci filtru:

border = new int[r + size + r];
for (int i = r; i < border.Length; i++) {
border[i] = min(i - r, size - 1);

}

kde border je vyhledavaci tabulka hrani¢ni funkce, r je vstupni parametr filtru a size je
rozmér dat ve sméru pravé predpocitavané osy (tzn. width/height/depth).

Predpocditani parametra

Pri predpocitani parametri 3D bilateralniho filtru se predpocitavaji Gaussovy vahové funkce
a funkce definujici okraj vyhledavaci oblasti, tj. oblast definujici relevantni hodnoty v 3D
Gaussové funkci (neboli posun od centralniho bodu). Predpoditani je implementovano dle
rovnic v sekci 3.3.

Algoritmus filtrovani

Funkce obstaravajici filtraci je volana pro kazdé vlakno a musi projit vsechny voxely v da-
tech, které jsou danému vlaknu pridéleny. Aby filtrace mohla byt korektné zruSena, musi
filtr pribézné kontrolovat, zda se nezménila proménna IsCanceled. Pro zobrazeni postupu
filtrace si kazdé vlakno drzi informaci o poctu jiz vyfiltrovanych boda. Pro rychlejsi zpra-
covani je udalost postupu filtru a kontrola zrusSeni filtrace umisténa ve 2. trovni smycky
filtru:

for (int x = block.X; x < block.EndX; x++) {
for (int y = block.Y; y < block.EndY; y++) {
for (int z = block.Z; z < block.EndZ z++) {

setInsensity(x, y, z, newIntensity);
progress [threadIndex]++;
}
if (IsCanceled) return;
updateProgress() ;

}

kde block je struktura reprezentujici sektor dat (kvadr) pridéleny vldknu pro filtraci. Pro-
ménnd newlIntensity predstavuje novou intenzitu spocitanou z podobnych patchi. Pro-
ménnd threadIndex udava index vladkna a pole progress ukldda pocty jiz vyfiltrovanych
bodt jednotlivych vldken. Funkce updateProgress vyvolava udalost zmény postupu. Oblast
oznacend tfemi teckami je vnitini smycka algoritmu prochézejici relevantni body vyhleda-
vaci oblasti, pres kterou se poc¢ita vazeny prumeér a vyslednd nova intenzita voxelu.
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4.5 Implementace 3D non-local means filtru

Vstupnimi parametry filtrace modelem 3D non-local means filtru (viz sekce 3.3) jsou para-
metry 7 a p, které definuji velikost vyhledavaci oblasti a velikost patche. Vstupni parametr
h pak ¥d{ vdhovou funkei. Ctvrtym parametrem je hodnota udévajici poéet vzorkid, na
ktery se ma vahova funkce predpocitat, pokud je pocet vzorka zaporny, vahova funkce se
nevzorkuje. Model non-local means filtru do dat pridava padding o velikosti r + p.

Predpocditani parametra
Non-local means filtr pfi predpocitani parametru vzorkuje vihovou funkci:

long maxSamples = patchSize * 255 * 255;
sampledWeightingFunction = new double[samples];

double val = 0;

double step = (double)maxSamples / samples;

for (int i = 0; i < samples; i++) {
sampledWeightingFunction[i] = exp(-val / (h * h * patchSize));
val += step;

}

kde patchSize je objem patche spoéitany jako (p + 1)3, samples je pocet vzorkd a h je
vstupni parametr fidici vahovou funkci. Proménnd sampledWeightingFunction je vyhle-
davaci tabulka hodnot vahové funkce. Konkrétni hodnotu vadhové funkce lze vypocitat jako
sampledWeightingFunction[distance / stepl, kde distance je euklidovska vzdalenost
patcht na druhou (viz vzorkovani vahové funkce v sekci 3.3). Filtr déle potiebuje pfipra-
vit globélni (stejné pro vSechna vldkna) pomocné proménné pro vazeny soucet intenzit a
normalizacéni faktor (soucet vah), které jsou pouzity pro vypocet nové intenzity ve findlni
smycce.

Algoritmus filtrovani

Funkce obstaravajici filtraci je volana pro kazdé vlakno a musi projit vsechny voxely v da-
tech, které jsou danému vldknu pridéleny. Protoze model 3D non-local means filtru vyuziva
optimalizci integracnim obrazkem, jsou prohozeny smycky prochazejici sektor pridéleny
vldknu a smycky prochéazejici oblast prohledavajici podobné patche, proto se na konci fil-
trace musi spocitat vysledné intenzity voxel z vazenych soucCtd intenzit a normalizacnich
faktort:

for (int x = block.X; x < block.EndX; x++) {
for (int y = block.Y; y < block.EndY; y++) {
for (int z = block.Z; z < block.EndZ; z++) {
double newIntensity = weightedSum([x, y, z] / normFactor([x, y, z];
setIntensity(x, y, z, (byte)newIntensity);

}

kde block je struktura reprezentujici sektor dat (kvadr) ptidéleny vldknu pro filtraci,
weightedSum a normFactor jsou globalni pomocné proménné.
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Pr1i zruseni filtrace proménnou IsCanceled se v hlavni smyc¢ce musi zavolat finalizace,
aby byl ve vracenych datech zobrazen vysledek filtrovani. Pro udrzeni rychlosti filtru je
kontrola zruseni filtrace a udalost postupu filtrace umisténa v 3. trovni cyklu a ukladani
informace o postupu v 5. trovni cyklu:

for (int wx = -r; wx <= r; wx++) {
for (int wy = -r; wy <= r; wy++) {
for (int wz = -r; wz <= r; wz++) {

calculateIntegralImage(block) ;

for (int x = block.X; x < block.EndX; x++) {
for (int y = block.Y; y < block.EndY; y++) {
for (int z = block.Z; z < block.EndZ; z++) {

}
progress [threadIndex] += progressStep;
}
}
if (IsCanceled) {
finalization();
return;
}
updateProgress();
}
}
}
finalization();

kde r je vstupni parameter filtru r, funkce calculateIntegralImage vypocita integracni
obrazek pro sektor pridéleny vldknu a block je struktura reprezentujici tento sektor. Pro-
ménnd threadIndex udava index vlakna provadéjici filtraci a progress je pole ukladajici
pocty jiz vyfiltrovanych voxeli jednotlivych vlaken. Proménna progressStep je krok, ktery
udava o kolik se zvétsil pocet vyfiltrovanych bodt. Oblast oznacend tfemi teckami pocita
vahy pomoci integra¢niho obrazku a ukldda je do pomocnych proménnych pouzitych pti
finalizaci. Funkce finalization provadi finalizaci, tj. spoc¢itani vyslednych intenzit voxela
(viz pseudokdd vyse), a funkce updateProgress oznacuje uddlost postupu filtrovani.
Prohozenim smycek vznika problém s udrzovanim informace o postupu filtrace a postup
nelze ukladat v celych ¢islech, protoze ke kompletnimu vyfiltrovani voxelu dochézi az pti
finalizaci. Proto je krok postup (progressStep) desetinné ¢islo vypocitané jako:

progressStep = block.Depth / pow(2r + 1, 3);
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Kapitola 5

Vysledky

Tato kapitola je zamérena na vysledky filtri implementovanych v kapitole 4. Nejdrive jsou
v kapitole predstaveny referencni filtry (sekce 5.1) a vstupni volumetrickd data pouzitd pii
testovani (sekce 5.2), kapitola dale pokracuje prubéhem testovani a popisem testovaciho
prostiedi (sekce 5.3). Kapitola je zakonéena porovnanim rychlosti a vysledka 3D bilateral-
niho filtru (sekce 5.4) a 3D non-local means filtru (sekce 5.5) s referenénimi filtry.

5.1 Referencni filtry

Pri vybéru referencnich filtrii pro porovnani vysledkt bylo vybirdno z bézné dostupnych
implementaci 3D bilateralniho filtru a 3D non-local means filtru.

Jako referenéni 3D bilateralni filtr byla zvolena implementace ze sady nastroji Itk!' (The
Insight Toolkit). Itk implementace 3D bilateralniho filtru plné vyuziva paralelniho zpraco-
vani a je pouzivani tfeba programem 3D Slicer’. Pro spousténi referencéniho bilateralniho
filtru je pouzit Itk balicek pro Python (viz sekce 5.3).

Pro non-local means filtr byla vybrana implementace z knihovny scikit-image®. Scikit-
image implementace 3D non-local means filtru pouziva algoritmus optimalizovany integrac-
nim obrazkem (tzn. nezdvislost na velikosti patche) a nevyuziva paralelniho zpracovani. Pro
spousténi referenéniho non-local means filtru je pouzit scikit-image bali¢ek pro Python (viz
sekece 5.3).

5.2 Vstupni data

Jako vstupni data pro testovani a porovnani vysledku filtrace jsou pouzita volumetricka data
o rozmérech 183 x 255 x 125 znézornujici vypocetni tomografii chodidla (viz obrazek 5.1). Pro
sledovani efektu filtrace sSumu je do volumetrickych dat uméle nagenerovany bily Gaussuv
sum (ADWR — aditive white Gaussian noise), ktery bude testovanymi filtry odstratiovén.

"https://itk.org/
https://www.slicer.org/
3https://scikit-image.org/
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puvodni volumetrickd data (CT chodidla) volumetricka data s pridanym Sumem

Obrézek 5.1: Porovnani ptuvodnich volumetrickych dat (vypocetni tomografie chodidla) a
volumetricka data s pridanym Gaussovym Sumem.

Pro testovani a porovnani rychlosti filtrti s referen¢nimi filtry jsou pripravena uméla
volumetrickd data s nagenerovanym bilym Gaussovym Sumem (ADWR) o rozmérech:

e 50 x 50 x 50 = 125 000 voxelt
e 150 x 150 x 150 = 3 375 000 voxelt

e 300 x 300 x 300 = 27 000 000 voxelt

Pro srovnani: 2D obrazovd data s FullHD rozliSenim (1920 x 1080) maji 345 600 pixelu a
data s 4K rozliSenim (3840 x 2160) maji 8 294 400 pixel.

5.3 Prubéh testovani a testovaci prostredi

Pro kazdy filtr (bilateralni filtr a non-local means filtr) jsou provedeny 3 testy:
1. Test odfiltrovani Sumu a porovnani vysledku s referenénim filtrem.
2. Otestovani Casové zavislosti filtru na poc¢tu pouzitych vlaken pro filtraci.

3. Porovnani rychlosti filtru s referen¢nim filtrem na vicero velikostech volumetrickych
dat.

kde testovani probiha na prostiedi s parametry:

o operacni systém: 64bitovy Windows 10 (build 19044)

o procesor: Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ 2,80GHz (jadra 4/8)
e .NET runtime: 6.0.3

o python interpret: 3.10.2 [MSC v.1929 64 bit (AMDG64)]

e verze balicku Itk: 5.3.0

e verze balicku scikit-image: 0.19.2
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5.4 Bilateralni filtr pro volumetricka data

Filtracni schopnosti implementovaného 3D bilaterdlniho filtru lze vidét na obrazku 5.2, kde
vysledna data po aplikaci filtru maji zretelné méné Sumu, kvuli strategii bilateralniho filtru
je kolem hran vidét mensi neodstranény Sum. Na obrazku 5.3 je porovnani vystupt bilate-
ralnfho filtru a referencéniho filtru (Itk). Mezi vyslednymi daty je mirny rozdil, ktery neni
postiehnutelny okem, tyto rozdily jsou pravdépodobné zplisobeny zmensenim vyhledavaci
oblasti (viz predpod¢itdni vyhleddvaci oblasti v sekci 3.2).

zasumeénd volumetricka data 3D bilateraln{ filtr

Obrazek 5.2: Porovnéani vstupnich zasuménych dat a vysledku po aplikaci 3D bilaterdlniho
filtru s parametry os = 5 a o, = 20.

3D bilateraln{ filtr referencni 3D bilateralni filtr — Itk

Obrézek 5.3: Grafické porovnani vystupu bilaterdlniho filtru a referenéniho filtru (Itk) po
provedeni filtrace se stejnymi vstupnimi parametry: os = 5 a g, = 20.
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Na obrazku 5.4 je graf zobrazujici ¢asovou zavislost implementovaného bilateralniho
filtru na poc¢tu pouzitych vldken pii paralelnim filtrovani. Z grafu je patrny exponenciilni
pokles efektu poctu vldken na rychlost filtrovani a po 4 vlaknech mé pridani dalsich vldken
pro filtraci minimaln{ tc¢inek. Nejrychlejstho zpracovani dosahl filtr pti filtrovani na 7 vla-
ken a pii pridéni dalstho vldkna (filtrace na 8 vldknech) dosdhl mirné pomalejsi vysledku,
proto je pfi porovnani rychlosti bilaterdlniho filtru s referenénim filtrem pouzita varianta
s paralelnim zpracovanim na 7 vldknech.

M bilateralni filtr 150x150x150

00:45,5

00:24,6

00:18,3
I O(i,S 00:148 | 00139 = (gi32 @ 00:138
2 3 4 5 6 7 ¢

Obrazek 5.4: Graf zobrazujici ¢asovou zavislost 3D bilateralniho filtru na poc¢tu vlaken pii
filtrovan{ volumetrickych dat o velikosti 150 x 150 x 150 a vstupnim parametrem r = 12.

Graf na obrézku 5.5 zobrazuje porovnani rychlosti implementovaného 3D bilateralniho
filtru a referen¢niho bilateralniho filtru (Itk). Referenéni bilateralni filtr vyuzival k filtrovani
maximum dostupnych jader procesoru (tj. 8 viz prostiedi v sekci 5.3). V grafu jsou vidét
velké rozdily v rychlosti filtru, jiz p¥i nejmensi velikosti vstupnich dat (50 x 50 x 50) trvala
filtrace referen¢nimu filtru 30 vtefin, coz je 75X vice nez testovanému bilateralnimu filtru,
ktery stejnd data vyfiltroval pfiblizné za 400 ms. P¥i filtraci objemnéjsich dat (300 x 300 x
300) se implementovany filtr drzi v fddech jednotek minut, zatimco filtrace referenéniho
filtru trvala 37 minut.
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M bilateralni filtr ® Itk filtr

37:29,7
07:17,4
01:55,2
. 00:30,0 00:13,1 III '
00:00,4 i
50x50x50 150x150x150 300x300x300

Obrézek 5.5: Graf porovnavajici rychlost 3D bilaterdlniho filtru (7 vldken) a referenéniho
filtru (Itk) na ruznych velikostech volumetrickych dat se vstupnim parametrem r = 12.

5.5 Non-local means filtr pro volumetricka data

Filtracni schopnosti implementovaného 3D non-local means filtru lze vidét na obrazku 5.6,
kde vysledna volumetricka data po aplikaci filtru nemaji témér zadny sum. Oproti vysledku
bilaterdlniho filtru (obrazek 5.2) non-local means filtr odstranil Sum i kolem hran.

zasumeénd volumetricka data 3D nom-local means filtr

Obrazek 5.6: Porovnani vstupnich zasuménych dat a vysledku po aplikaci 3D non-local
means filtru s navzorkovanou véhovou funkei (500 vzorkt) a vstupnimi parametry p = 1,
r=7ah =20

32



Na obrazku 5.7 je vidét porovnani vystupt implementovaného 3D non-local means fil-
tru a referenéniho filtru (scikit-image). OdliSnosti ve vystupech jsou postiehnutelné okem.
Protoze implementace referencéniho filtru také vyuziva optimalizaci integra¢nim obrazkem,
jsou rozdily pravdépodobné zpuisobeny jinymi optimalizacemi ¢i chybami v implementaci.

3D non-local means filtr referenc¢ni 3D non-local means filtr —
scikit-image

Obrézek 5.7: Grafické porovnani vystupt non-local means filtru (500 vzorki) a referenéniho
filtru (scikit-image) po filtraci se stejnymi vstupnimi parametry: p =1, r =7 a h = 20.

M non-local means filtr 150x150x150

02:24,4

01:22,1

01:13,5
I I Oi'S 00:519 | 00.493 @ 00:50,4 = 00:53,0
1 2 3 4 5 6 7 8

Obrazek 5.8: Graf zobrazujici ¢asovou zavislost 3D nom-local means filtru na poc¢tu vlaken
pri filtrovani volumetrickych dat o velikosti 150 x 150 x 150 a vstupnich parametrech r =7
ap=1.

33



Graf z obrazku 5.8 zobrazuje ¢asovou zavislost implementovaného non-local means fil-
tru na poctu pouzitych vldken pti paralelnim filtrovani. Z grafu je patrny exponenciilni
pokles efektu poctu vlaken na rychlost filtrovini. Problém horsi paralelni zpracovatelnosti
non-local means filtru s integra¢nim obrazkem se podepsal v grafu, kdyz pocet pouzitych
vldken zacal zhorsovat rychlost uz od 7 vldken (tj. o 1 vldkno dfiv nez bilaterdlni filtr). Pro
udrzeni konzistentnosti s testy bilaterdlniho filtru je testovani rychlosti non-local means
filtru provadéno na 7 vladknech.

Na obrazku 5.9 je graf, ktery porovnava rychlost filtrace implementovaného 3D non-local
means filtru a referenéniho non-local means filtru z knihovny scikit-image. Z grafu je patrné,
ze implementovany non-local means filtr je markantné rychlejsi nez referenc¢ni filtr. Protoze
implementace referenc¢niho filtru nepodporuje paralelni filtraci, porovnani s paralelné pra-
cujicim filtrem neni adekvatni, ale i pii porovnani neparalelntho zpracovani volumetrickych
dat o velikosti 150 x 150 x 150 je implementovany filtr (02:24,4) 1, 7x rychlejsi nez referenéni
filtr (04:14,6).

B non-local means filtr W scikit-image filtr

29:50,8
06:09,7
04:14,6
00:02,8 00:14,4 00:50,0 . l
— ]
50x50x50 150x150x150 300x%x300x300

Obrézek 5.9: Graf porovnévajici rychlost 3D non-local means filtru (7 vladken, 500 vzork)
a referen¢niho non-local means filtru (scikit-image) na ruznych velikostech volumetrickych
dat se vstupnim parametry r =7 a p = 1.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat zvolené nelinearni filtry — bilaterdlni filtr
a non-local means filtr — pro 3D obrazova data.

Rychlost a kvalita vysledkt implementovanych filtri ukazuji na pomérné kvalitni im-
plementaci filtrii, implementované filtry jsou nékolikanasobné rychlejsi nez referenéni filtry
s malou nebo témér zadnou odchylkou vysledktu. Vyuziti jazyka C# pravdépodobné ne-
zhorsilo rychlost filtru, ale naopak napomohlo vytvoreni multiplatformni knihovny imple-
mentujici tyto filtry. Soucésti feseni je také ukdzkova okenni aplikace a konzolova (CLI)
aplikace, které demonstruji vyuziti této knihovny.

S vyssi casovou dotaci ¢i lep$im rozlozenim prace by slo filtry dale optimalizovat pouzi-
tim SIMD operaci ¢i zpracovavanim na grafické karté. Nadstavbou projektu pro dalsi vyvoj
by mohla byt aprava filtru pro filtraci velkych volumetrickych dat, coz jsou data s velkymi
rozmeéry, pripadné data, kterd se celd nevejdou do operacni pameéti. Nepiimim rozsirenim
projektu by také mohla byt reimplementace filtri do zndmych open source knihoven ¢i
aplikaci pracujicich s volumetrickymi daty, pripadné vyvoj aplikace, ktera tyto filtry sama
vyuzije.
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Priloha B

Plakat

Nelinearni filtrace 3D obrazovych dat

Michael Skrasek
xskrasO1@vutbr.cz
Cil prace

Navrzeni a efektivni implementace vybranych nelinearnich filtrd, bilaterdIniho filtru a non-local means filtru,
pro odstrafiovani Sumu z 3D obrazovych dat.

Vysledky filtrovani

vstupni data vystupni data

data s pfidanym $umem bilateralni filtr

non-local means filtr
Casov4 zavislost filtrovani v porovnani s referenénimi filtry

= non-local means filtr scikit-image filtr — referencni bilateralni filtr z knihovny Itk

- referenéni non-local means filtr
z bali¢ku scikit-image

29:50,8 o i L
— testovani rychlosti na nékolika
velikostch 3D obrazovych dat
W bilateralni filtr Itk filtr
37:29,7
06:09,7
04:14,6
00:02,8 00:14,4 00:50,0 I
—
50x50x50 150x150x150 300x300x300
— vystupy implementovanych filtr( —
jsou minimalné rozdilné v porovnani i
s vystupy referencnich filtrd 01:55,2
VStupy 00:00,4 00:30,0 00:13,1 -
—vysledné implementace jsou
. < ve P 50x50x50 150x150x150 300x300x300
vyrazné rychlejsi ve srovnani

s referenénimi filtry

Bakalaiskd prace 2022
vedouci prace: Ing. Michal Spanél, Ph.D.
https://github.com/skrasekmichael/NonlinearFilters

Obrazek B.1: Ilustrace plakatu.
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