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ABSTRAKT

Cielom bakalarskej prace je navrh filtracnych metéd pre vyslednd kvalitu digitalnej subt-
rakénej angiografie. Ulohou filtracie je v tomto pripade potladenie Sumu a silnych Struk-
tar pre zvyraznenie anatémie ciev. K tomutu Gcelu st k dispozicii redlne pacientské data
ziskané pomocou systému vypocetnej tomografie. V tejto praci sa déraz kladie hlavne
na potlacenie Sumu. Jednotlivé filtracné techniky boli realizované v prostredi Matlab.
Praca dalej zoznamuje Citatela s tedriou cievneho zdsobovania mozgu, jeho metédami
zobrazovania a popisom filtrov ako diskrétne operatory.
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ABSTRACT

The aim of the bachelor thesis is to design filtering methods for the resulting quality of
digital subtraction angiography. The role of filtration in this case is to suppress noise
and strong structures to enhance vessel anatomy. Real patient data obtained using a
computed tomography system are available for this purpose. In this work, the emphasis
is mainly on noise suppression. Individual filtration techniques were implemented in
MATLAB. The work further acquaints the reader with the theory of vascular supply to
the brain, its imaging methods and the description of filters as discrete operators.
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Uvod

Nasledujuca bakalarska praca spada do oblasti ¢islicového spracovania signalov a
obrazov. Venuje sa problematike digitdlnej subtrakénej angiografie mozgovych ciev
a vplyvu filtracie na jej vyslednu kvalitu. Cielmi zaverecnej bakalarskej prace su v
prvej casti teoretické zoznamenie Citatela s cievnym zasobovanim mozgu, metodami
jeho zobrazovania pomocou zobrazovacich systémov vyuzivajicich ionizujice aj ne-
ionizujice ziarenie s dérazom na systémy vypocetnej tomografie, popisom obrazu z
hladiska dvojrozmernych signalov a prehladom technik uskutocénujice zvyraznova-
nie obrazu so zameranim hlavne na potlacenie Sumu. Druha cast prace predstavuje
praktické spracovanie poskytnutych pacientskych dat. Obsahuje jednotlivé kroky
analyzy a spracovania s diskutovanymi vysledkami.

Struktira prace pozostéva zo Styroch asti. Prva ¢ast obsahuje struény prehlad
anatomie mozgu so zameranim na cievny systém. V druhej Casti sa citatel zoznamuje
s pouzivanymi zobrazovacimi modalitami a ich principom samotného zobrazovania.
Tretia cast vychadza z cislicového spracovania obrazov, kde citatela predstavuje s
obrazom vo forme 2D signalu. Nasledne tato cast obsahuje popis filtrov ako diskrétne
2D operatory a prehlad filtracnych technik od zadkladnych metéd zvyraznovania
obrazov po metédy potlacovania Sumu so zachovanim hréan. V poslednej Stvrtej

casti prace sa nachadza metodika a postupy spracovania pacientskych dat.
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1 Anatémia mozgu so zameranim na cievny
systém

Mozok (cerebrum) spolo¢ne s miechou (medulla spinalis) vytvaraji centralny ner-
vovy systém, ktory fylogeneticky vznika z vonkajsieho zarodo¢ného listu (ektoderm).

Samotny mozog vznika z hlavovej casti neurdlnej trubice, ktora sa postupne vy-
vojom deli na péat vackov, ktoré tvoria zaklad pre jednotlivé oddiely mozgu. V mozgu
rozliSujeme Sedi a bielu hmotu. Sedd hmotu tvoria teld neurénov. V podobe moz-
govej kory pokryvaju predny mozog a vytvara jadra, nachadzajice sa v jednotlivych
oddieloch mozgu. Bielu hmotu tvoria vybezky (axény) neurénov.

Jednotlivé oddiely: predizend miecha (medulla oblongata), Varolov most (pons
Varoli), mozocek (cerebellum), stredny mozog (mesencephalon), medzimozog (dien-
cephalon) a koncovy mozog (telencephalon) si funkéné jednotky mozgu, zabezpecu-

juce vegetativne, autonémne aj motorické funkcie organizmu.

1.1 Cievne zasobenie mozgu

Pre spravne fungovanie mozgu je dolezity dostatoény privod okyslicenej krvi. Ne-
urény su velmi nachylné na nedostaok kysliku, glukézy a na zmeny pH. Uz pri
mintitovej zastave krvného obehu dochadza k rozsiahlemu odumieraniu nervového
tkaniva. [16]

Prietok krvi mozgom tvori priblizne 20% celkového srdcového vydaja. Vdaka
Uc¢innym autoregulaénym mechanizmom si mozog zachovava velmi stabilny prietok

aj pri roznych zmendch krvného tlaku v ostatnych castiach tela. [16]

1.1.1 Mozgové tepny

Cievne zasobovanie mozgu zabezpecuju mozgové tepny. Zobrazovanie a diagnostika
mozgovych tepien byvaji najcastajSim predmetom klinického vySetrenia. Z tohto
dévodu sa v praci nebudeme venovat literarnej resersi mozgovych zil.

Do mozgu privadzaju krv dva pary tepien: aa. vertebrales a aa. carotides inter-
nae, ktoré sa svojimi vetvami na bazi mozgu prepajaji do tzv. Willisovho okruhu.
[20]

Arteria vertebralis

A. vertebralis je prvou vetvou a. subclavia. Okrem mozgu zasobuje, miechu, mozgové
a miesne pleny a hlboké kréné svaly. Jej najsilnejsou vetvou je a. cerebelli inferior

posterior, ktora zasobuje spodni plochu mozocku. [5]
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Arteria basilaris

Obe aa. vertebrales sa na dolnom okraji Varolovho mostu spajaju a vytvaraju a. ba-
silaris. Jej najsilnejsimi vetvami st aa. cerebri posteriores, ktoré zasobuji medidlnu
a spodnu plochu spankového a tylneho laloku. Tieto tepny sa dalej vetvia na aa.

communicantes posteriores, tvoriace spojky pre aa. carotides internae. [5]

Arteria carotis interna

Deli sa na 4 casti. Pars cervicalis je sucastou sinus caroticus, kde sa nachadzaju
mechanoreceptory reagujice na zmeny krvného tlaku. V casti pars petrosa vydéava
malé vetvy, ktoré zasobuju sliznicu stredousnej dutiny. V pars cavernosa jej vetvy
zasobuju napriklad hypofyzu alebo dura mater. Poslednou castou je pars cerebralis,

kde sa nachadzaju dve konecné vetvy a. cerebri anterior a a. cerebri media. [5]

Willisov okruh

Willisov okruh (circulus arteriosus cerebri) je tepenna anatomicka struktira tvorend
z koncovych vetvi aa. carotides internae a aa. vertebrales. Zabezpecuje anastomo-
tické, teda funkéné cievne spojenie medzi prednou a zadnou mozgovou cirkulaciou
a zaroven medzi pravou a lavou hemisférou. Ma ochrannt funkciu pred ischémiou
mozgu, kedy pri stenéze hlavnych mozgovych tepien, dokaze ¢iastocne zastipit ich
funkciu krvného zasobovania mozgu. Schématické znazornenie Willisovho okruhu je

ukdzané na ilustracii na dalSej strane. [5, 20]

12
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communicating

Obr. 1.1: Willisov okruh. [19]
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2 Diagnostika a zobrazovanie mozgu a moz-
govych ciev

Zobrazovanie mozgovych struktir je v dnesnej dobe velmi ¢astym predmetom radi-
ologického vysetrenia. Pre samotné zobrazenie sa vyuziva podobne ako u ostatnych
castiach tela hlavne ionizujtice ziarenie. Kvoli anatomickému uloZzeniu mozgu v koste-
nom obale lebky bol v minulosti problém mozog zobrazit a nasledne diagnostikovat.
Klasické rentgénové (dalej len RTG) systémy vytvaraji vzdy dvojparametrické su-
macné zobrazenie danej snimanej oblasti. Vysledny obraz je teda dany celkovym
utlmom ziarenia v scéne, cez ktorii RTG paprsok prechadzal.

Pre diagnostiku mozgu sa vyuzivaji modernejsie sofistikovanejsie zobrazovacie
metody. Medzi najdodlezitejSie patria systémy vypocetnej tomografie, magneticka
rezonancia, metdédy nuklearnej mediciny a ich Specidlne aplikacie. Metédy magne-
tickej rezonancie a nuklearnej mediciny st nad ramec tejto prace, preto bude popis
v pripade magnetickej rezonancie menej podrobny a v pripade metdd nuklearnej

mediciny budu len strucéne vysvetlené ich principy.

2.1 Vypocetna tomografia

Prvy systém vypocetnej tomografie (dalej len CT) bol navrhnuty anglickym fyzikom
Hounsfieldom za pomoci amerického vedca Cormacka v 70. rokoch minulého storocia.
V roku 1979 im bola udelend Nobelova cena za medicinu. [15]

Podobne ako u klasickych RT'G pristrojov vytvara CT systém RTG snimky, lenze
vo vysledku nedostdavame sumacny obraz scény, ale jednotlivé snimky z roéznych
uhlov, tzv. projekcie. Dané projekcie predstavuju vektory paprskovych integralov
ziskanych postupnym posuvanim sustavy rentgénka-detektor. Vo vysledku dosta-
vame stubor projekcii, ktoré podliehaji tzv. Radonovej transformécii (dalej len RT)
a s vyuzitim matematickych rekonstrukénych algoritmov rekonstruujeme tomogra-
ficky rez (obraz) v prislusnej rovine. Vlastnym vystupom RT je sinogram. Je to
zobrazenie, kde na vertikalnej ose st uhly natocenia a na horizontalnej ose posuny
sustavy rentgénka-detektor. Pripadné nespojitosti na sinograme mdézu znacit pohyby
pacienta alebo rozne obrazové artefakty.

Medzi matematické rekonstrukcie obrazu z projekcii patri napriklad jednodu-
cha spéatna projekcia (SBP). Pracuje na principe premietnutia vSetkych projekcii
z Radonovho priestoru (sinogram) do obrazovej matice pod uhlami, s akymi boli
nasnimané. Nevyhodou je vznik tzv. hviezdicového artefaktu spdsobeného mensim
poctom projekeif. DalSou metédou je filtrovand spétna projekcia (FBP). Je to mo-

difikacia SBP, ktora hovori, ze ak pred vykonanim SBP budeme filtrovat jednotlivé
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projekcie, ziskame nezkresleny obraz. Pouzivany filter sa nazyva RAMP filter, ktory
ma nezaporni amplitidovi frekvenénu charakteristiku. V pripade existencie Sumu
vsak dochadza k jeho zosilneniu. V stcasnosti najpouzivanejsou metédou je ite-
rativna rekonstrukcia vyuzivajica algebraické vyjadrenie. Je zalozena na pociatoc-
nom odhade meranych projekcii, naslednej doprednej projekcie odhadu a korekénom
kroku. Tento postup sa opakuje az do splnenia predom urcenej podmienky.

Vysledny obraz, tomogram, je matica pixelov reprezentujica linearne koeficienty
utlmu jednotlivych elementarnych objemov (voxely) v rovine rezu. Body tomogramu
st rozneho odtienu sedi. Hodnoty odtienov sedi vychadzaju z koeficientov titlmu, ale
kvoli ich silnej zavislosti na energii foténov RT'G Ziarenia boli zavedené tzv. CT ¢isla.
CT cdcislo vztahuje aktualny koeficient ttlmu k linedrnemu koeficientu tutlmu vody
alebo vzduchu. Jednotkou je Hounsfieldova jednotka (HU). [15]

Konstrukcia CT systémov presla v priebehu vyvoja piatimi generaciami. Prva a
druhd generécia pracovala na principe synchronného pohybu rentgénky a detektoru
(pre 2. generdciu uz viacej detektorov), ale RTG zvézok este nepokryl celi scénu.
Tretia a Stvrta generacia vyuziva rotacného pohybu rentgénky a pola detektorov.
Piata generéacia ako jedina nevyuziva rentgénku. Pracuje na principe elektrického
vychylovania zvazkov elektrénov, emitované elektronovym delom. Tento systém na-
siel okrajové vyuzitie v kardiolégii, ale v praxi sa velmi malo pouziva. V stcasnosti
sa vyuzivaju systémy 3. generacie, vdaka technologie slip-ring, systému trecich kar-
tacov, ktoré napajaju rentgénku a detektory. Technoldgia umoznuje velmi rychlé
otocenie celého gantry — desatiny sekundy. Rentgénka byva rotacného typu, ma vy-
soké tepelné vlastnosti a su chladené prevazne olejom. Systémy obsahuji podobne
ako klasické RTG pristroje primarnu a sekundarnu clonu pre vymedzenie uzito¢ného
zvazku ziarenia a pre potlacenie Comptonovho rozptylu. Sticasné detektory su viac-
vrstvové. Su to scintilacné detektory usporiadané do matice s vysokou detekénou

uc¢innostou a kratkou mftvou dobou.

2.1.1 CT vySetrenie mozgu

Systémy vypocetnej tomografie maju vdaka zisku jednotlivych tomogramov lepsie
priestorové aj kontrastné rozlisenie oproti klasickému projekénému zobrazovaniu. Z
toho dovodu je systém CT pre mozog asi najcastejSou zobrazovacou metodou.
Indikaciami vysSetrenia su lokalizacie nadorovych lozisiek, aneuryzmy, zapaly
alebo krvné zrazeniny napriklad po prekonani cievnej mozgovej prihody. Vyhodou
CT je hlavne samotna rychlost vySetrenia (5 - 10 mintt), ¢oho sa vyuziva napriklad
v urgentnej medicine. Nevyhodou je vyssia davka ziarenia pre pacienta v porovnani

s beznou skiagrafiou. Preto je zasadné dodrziavanie principu ALARA, teda nasta-

evve
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strane zase pre ziskanie uzito¢ného vysledku.

Pre zvysSenie kontrastu v urcitych tkanivach je podobne ako u skiaskopickych vy-
setreni moznost vyuzit jodové kontrastné latky (dalej len KL). Tzv. CT angiografia
mozgu prebieha tak, Ze sa intravendzne aplikuje bolus kontrastnej latky a v okamziku
jej najvyssej koncentracie v mozgovych tepnach sa urobi séria tenkych snimkov. Po
angiografickom vysSetreni mozu nastat komplikacie spojené bud po samotnom za-
kroku alebo s pouzitou konstrastnou latkou. NajcastejSim problémom byva vznik
hematomu po vpichu. Menej ¢asté a nebezpecnejsie sii arytmie, uvolnenie trombu,
¢i embolie. Kontrastna latka moze vyvolat alergickti reakciu sprevadzant kféami,
hypotenziou alebo tachykardiou. Dalsim problémom moze byt chemotoxicita latky,
ktora podla zasiahnutého orgdnu moéze sposobit napriklad zlyhanie obli¢iek, kardi-

otoxicitu alebo neurotoxicitu.

2.2 Magneticka rezonancia

Magnetické rezonancia (dalej len MR) ako zobrazovaci systém bola skonstruovand
arménsko-americkym lekdrom Raymondom Damadianom. Zobrazovanie MR (dalej
len MRI) sa povazuje za doposial najdokonalejsiu diagnostickt metdédu. [15]

Princip javu magnetickej rezonancie vychadza z podstaty, Ze jadra atémov z ne-
parnym poctom nukleénov maji nenulovy celkovy spin jadra. Protony, neutrony a
elektrony maji nenulové spinové kvantové ¢islo. Od jadrového spinu (jadrovy spinovy
moment hybnosti) sa odvija aj magneticky moment jadra dany stcinom gyromag-
netického pomeru izotopu a velkosti spinového momentu hybnosti. Obidve veli¢iny
st vektory, maju svoj smer a z dovodu neusporiadaného tepelného pohybu molekul
je ich vyslednica nulova. Vyslednicu vsSetkych vektorov magentického momentu v
jednotokovom objeme latky nazyvame vektor magnetizacie. [15]

Po vlozeni takychto jadier do vonkajsieho magnetického pola o indukcii B sa
zmeni orientacia vektora magnetizacie, ktora bude sprevadzana precesnym pohybom
vektora magnetizacie okolo vektora magnetickej indukcie s urcitou tzv. Larmorovou
frekvenciou. Proces zobrazovania zacina excitovanim magnetickych momentov jadra
do vyssieho energetického stavu. Vyuzivame radiofrekvencéné (dalej len RF) pulzy,
ktoré st v rezonancii s Larmorovou frekvenciou. R6znymi nastaveniami RF pulzov
skldpame vektor magnetizacie o urcity uhol a jeho navrat do ustaleného stavu v
podobe signalu postupne spracovavame. Pri zobrazovani a diagnostike excitujeme
vodikové jadra z dévodu ich najvécsieho zastipenia v ludskom tele. [15]

Z pristrojového hladiska pozostava systém z hlavného magnetu — véicsinou sup-
ravodivd cievka generujica konstantné homogénne magnetické pole. Dalej sa tu
nachadzaju tzv. gradientné cievky, ktoré imyselne narisaju homogenitu pola v ur-

¢enych smeroch a nakoniec vysielacie a prijimacie cievky, ktoré generuji a prijimaja
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RF pulzy. [15]

2.2.1 MRI mozgu

Zobrazovanie mozgu pomocou javu MR prindsa najpresnejsie vysledky z hladiska
morfologie. Kvoli roznej hustote vodikovych jadier v réznych tkanivach a castiach
tela mé tato metdda vysoké kontrastné rozlisenie — maximalne rozlisenie v radoch
desatin milimetra. Vystupom je podobne ako u CT tiez tomogram, ktory ziskavame
tzv. pozicnym kédovanim prostrednictvom troch gradientnych cievok, ktoré vytva-
raji ur¢ity gradient magnetického pola v jednotlivych rovinich. Dalsou vyhodou
okrem vysokého rozliSenia je absencia ionizujuceho ziarenia, teda je to bezpecna
metdda aj pre deti ¢i tehotné zeny. Nevyhodami su dlhd doba vysetrenia (20 az 40
minut), hluénost pristroja a vysoka cena samotného pristroja. Indikaciami pre vyset-
renie s podobné ako u CT napriklad lokalizacia nddorovych a zapalovych lozisiek,
zrazeniny a iné. MRI sa vyuziva aj pre potvrdenie urc¢itej diagnézy, ktori vysetrenie
CT nedokazalo jednoznacne preukazat. Kontraindikaciami st MR nekompatibilné
kardiostimulatory, kovové implantaty, ¢i tetovania obsahujtce tazké kovy, kedy hrozi

riziko zna¢nych popélenin. [15]

Magneticka rezonan¢na angiografia

Parametrom pre zobrazovanie pomocou MR nemusi byt len hustota vodikovych
jadier, ale aj ich pohyb. Znamena to, ze dokazeme zobrazit prietok krvi alebo moz-
gomiesneho moku. Vyhodou oproti RTG angiografii je, ze nemusime vzdy vyuzivat
kontrastné latky. Metody magnetickej rezonanénej angiografie (dalej len MRA) teda
delime na metddy s kontrastnou latkou a bez kontrastnej latky. [§]

MRA s kontrastnymi latkami pozostava zo zhotovenia troch snimkov. Tato me-
toda rozlisuje fazu plnenia artérii krvou od fazy plnenia 7zil. Pocas vysSetrenia sa
najprv zhotovi porovnavaci snimok bez KL, potom snimok v arterialnej faze (KL v
artéridach) a nakoniec vo vendznej faze (KL v zilach). Vysledny MRA obraz je dany
od¢itanim obrazov arteridlnej a vendznej fazy od porovnavacieho snimku. Ako KL
sa pouzivaju latky na béazy zlicenin kovov (napr. gadolinium). [§]

MRA bez kontrastnych latok je zalozena na principe zmeny fazy precesného po-
hybu jadier a velkosti vektoru magnetizacie po aplikacii gradientného pola. Tieto
zmeny pozorujeme bud ako stratu signalu alebo naopak jeho zisk. Od tychto variant
rozlisujeme dve metody. Metoda fazového kontrastu (PC MRA) vyuziva straty sig-
nalu. Po vybudeni staciondrneho tkaniva RF pulzom ziskavame silny signal, ale
vybudené castice krvného toku snimani scénu optustaju a vo vysledku neziskavame

ziadny signal. Tato strata signalu je typicka len pre vysoké rychlosti toku krvi. Pri
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nizkych rychlostiach k strate nedochadza. Vysledny obraz je dany rozdielom me-
dzi obrazmi pred a po aplikovani gradientu. Metéda Time Of Flight (TOF MRA)
naopak pracuje so ziskom signalu. Vyuzivame sled rychlych RF pulzov, kedy sta-
cionarne tkanivo nestihne zrelaxovat po prvom pulze, preto dava slaby signal, ale
castice krvi, ktoré do tejto oblasti pritekaju si vybudené prave nasledujicim pulzom
a davaju silny signal. Tento silny signél je dany tzv. efektom pritoku. Nevyhodou
tejto metody je, ze takyto signal ziskame len z prvej tomovrstvy, do ktorej krv
pritekda a v nasledujicich vrstvach pozorujeme pokles signalu, pretoze castice krvi

nestihnu zrelaxovat. [6, §]

2.3 Digitalna subtrakéna angiografia

Metdda digitalnej subtrakénej angiografie (dalej len DSA) je modernd technika po-
uzivana prevazne k zobrazeniu ciev, ale aj k hodnoteniu krvného toku ¢i prekrvenia
skiimaného tkaniva. Princip DSA spociva v aplikovani KL intravenézne alebo intra-
arteridlne podobne ako u klasickej angiografie. Rozdiel je v tom, Ze pocas vysetrenia
zhotovujeme dva snimky, jeden pred a druhy po aplikacii KL. Néasledne vykona-
vame subtrakciu, teda od¢itania nativneho snimku od snimku s KL. Vo vysledku
ziskavame vysoko kontrastny obraz, v ktorom st potlacené okolité struktiry (kosti,
svaly, a iné) a prave zvyrazneny tok krvi. V praxi je vSak dosiahnutie kvalitnej DSA
zlozité, pretoze struktiry na oboch snimkoch musia byt presne lokalizované na rov-
nakych poziciach. V pripade nedodrzania tejto podmienky hrozi, Ze okrem zvysenia
kontrastu krvi, sa zvysi aj kontrast prave rozdielov sposobenych nepresnou zhodou
obrazov. [12]

Metdda DSA sa vyuziva prevazne k diagnostike mozgovych tepien z dévodu pre-
kryvania artérii kostami lebky a chrbtice. Preto je velmi dolezity pre a postprocessing

ziskanych snimkov pre dosiahnutie kvalitnej DSA.

2.4 Metody nuklearnej mediciny

Zobrazovacie systémy nuklearnej mediciny vyuzivaju pre diagnostiku radioaktivne
latky. Na rozdiel od vyssie spominanych systémov, zdroj ionizujiceho ziarenie sa
nachadza v tele pacienta a preto ich zaradujeme medzi aktivne zobrazovacie sys-
témy. Zobrazujeme koncentraciu nestabilného radionuklidu v zaujmovej casti tela.
Podobne ako u systémov pracujicich s RTG Ziarenim, delime dané systémy na su-
macné a tomografické. Vo vysledku neziskavame informacie o morfolégii snimanej

scény, ale snimame jej aktivitu prostrednictvom aplikovaného radiofarmaka, teda
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ziskavame funkcéné zobrazenie. V praxi sa vyuziva troch typov systémov: planarna
gamagrafia, SPECT a PET. [12]

2.4.1 Planarna gamagrafia

Metodu planarnej gamagrafie zaradujeme podobne ako klasické RTG pristroje medzi
sumacné systémy, teda dochédza k suméacii fotonov pri detekcii. Vyuzitelnost dete-
kovaného signalu je len priblizne 0,1 %, pretoze kazdy bod Ziari vSetkymi smermi.
Ako zdroj ziarenia sa pouziva radiofarmakum znacené gama ziaricom. NajcastejSie
vyuzivany je 99mTec. Fotony gama maju daleky dosah v tkanive a pri ich interakcii
s tkanivom pozorujeme obdobné ucinky ako u RTG Ziarenia ako fotoelektricky jav,
alebo Comptonov jav. [12]

Detekénym zariadenim plandrnej gamagrafie je tzv. scintilaénd (Angerova) ka-
mera pozostavajica zo sady kolimatorov, scintilacného krystalu a fotondsobicov.
Absorpéné kolimatory su lamely, ktoré vymedzuji uzitoény zvéizok Ziarenia. Na
scintilacnom krystale dochadza ku konverzii gama ziarenia na viditelné svetlo, ktoré
nasledne dopada na fotokatédu a vysledny signal je zosilneny stistavou fotonaso-
bicov. Snazime sa detekovaf jednotlivé fotény, teda jednd sa o impulznu detekciu.
12

2.4.2 SPECT

Metoda SPECT je rozsirenie planarnej gamagrafie o dalsie scintila¢né kamery, ktoré
spoloc¢ne pod réznymi uhlami rotuji okolo pacienta a vytvaraju tomografické obrazy
prostrednictvom rekonstrukénych metdéd podobne ako u CT. SPECT riesi problema-
tické sumacné zobrazenie a umoznuje presnu lokalizaciu urcitej patologie v snimanej
scéne. Kamery pracuju v rezime "step and shoot", ¢o znamend, Ze snimaji v predom
definovanych uhloch. [12]

2.4.3 Pozitrénova emisna tomografia

Pozitrénova emisna tomografia (dalej len PET) je najdokonalejsou zobrazovacou
metodou nukléarnej mediciny. Dosahuje lepSie priestorové rozlisenie nez v pripade
metoédy SPECT. Pouzivané radiofarmakum je v tomto pripade pozitrénovy zia-
ri¢, Casto sa pouziva fluérdeoxyglukéza (FDG). Dany radioizotop emituje pozitrény,
ktoré maju v tele kratky dosah, ale rychlo anihiluji s volnym elektrénom za vzniku
dvoch foténov gama s energiou 511 keV, ktoré sa Siria presne opa¢nym smerom. [12]

Dosledkom anihala¢ného ziarenia sa vyuziva aj iného spdsobu detekcie nez u

SPECT. Pracuje sa s tzv. koinciden¢nou elektronickou detekciou, ¢o znamena, ze
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impulz bude zaznamenany len pripade, ak obidva fotény dorazia k detektorom v rov-
naky cas. Z tohto dévodu sa na pouzité detektory kladu prisnejsie poziadavky ako
kratka mftva doba alebo velmi rychlé detekéna schopnost. Stale sa vyuzivaju scinti-
lacné detektory rozmiestnené okolo pacienta v prstenci. Velmi dobrym materidlom
je lutécium orthosilikat (LSO). [12]

Metody SPECT a PET byvaju stcastou hybridnych systémov, napriklad SPECT-
CT, PET-CT alebo PET-MR. Vysledné obrazy obsahuji funkéni aj anatomickt in-
formaciu o snimanej scéne a v pripade kombinacie s CT dochadza ku korekcii titlmu
pomocou CT ¢isiel, kvoli vSesmerovému charakteru Ziarenia gama, ¢o zlepsuje vy-
sledny kontrast a rozlisenie. Systémy PET-MR obdobne vyuzivaju jav magnetickej

rezonancie pre korekciu utlmu anihila¢ného ziarenia. [12]
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3 Metody filtracie obrazovych dat

Obrazy z hladiska ich spracovania mézeme chapat ako viacrozmerné signaly. Su to
funkcie polohovych vektorov, ktoré obsahuji bud skaldrne hodnoty (Sedoténové, bi-
narne obrazy) alebo vektorové hodnoty (farebnd reprezentécia). Pri spracovavani
obrazov postupujeme obdobne ako u jednorozmernych signdlov, len v tomto pri-
pade musime jednotlivé metdédy rozsirit o dalsi rozmer. Zakladnym elementarnym
signdlom (funkciou) je 2D Diracov impulz. Dalej pozorujeme 2D harmonicky signél
chapany ako harmonicka cast obrazu, ktora je popisana funkciou sinus alebo cosinus,
lenze pre kazdy rozmer rozlisujeme int frekvenciu. Specidlnym parametrom obrazu
je jeho jasovy profil charakterizovany 1D funkciou o novej priestorovej suradnice,
kde funkénou hodnotou je hodnota jasu pévodného obrazu. [12]

Pri procese spracovania obrazov pracujeme podobne ako u 1D sinadlov castejsie s
ich digitalizovanou formou. Priestorové vzorkovanie obrazu pozostava s vynasobenia
obrazovou funkciou so vzorkovacou funkciou. Vzorkovacia funkcia je sled Diracovych
impulzov v smere x a y so vzorkovacou frekvenciou U pre jeden smer a V pre druhy.
Néasledne dany obraz vahujeme urcitym vahovacim oknom, aby sme obraz obmedzili
na konec¢nu velkost. Nasobenie v priestorovej oblasti sa prejavi konvoliciou spektra
obrazu a vahovacieho okna a pri pouziti niektorych okien mézu vzniknif vo vysledku
parazitné priestorové frekvencie. Dal$fm krokom je kvantovanie jasovych hodnot,
teda zaokruhlovanie hodnoty podla najblizSieho nasobku kvantovacieho kroku, ¢o
sa v obraze prejavuje ostrymi hranami. Tento kvantovaci sum moézeme zmiernit
zvysenim kvantovacich hladin. Pri procese vzorkovania je dolezité splnit poziadavky
vzorkovacieho teorému, aby sa predislo aliasingu. [12]

Digitalny obraz prezentujeme casto vo forme matice, kde kazdy prvok matice,
pixel, je cast obrazu s konstantnou hodnotou jasu. Celkovy pocet pixelov udava
rozliSenie obrazu, pocet kvantovacich hladin zase dynamiku obrazu (napriklad 8
bitov = 256 hladin). [12]

3.1 Filtre ako diskrétne 2D operatory

Diskrétne 2D operatory mozeme v priestorovej oblasti charakterizovat ako zobra-
zenie povodnej obrazovej matice do novej. Jednotlivé operatory sa klasifikuju do
roznych tried v zavislosti na uvazovanom kritériu. Z hladiska linearity delime opera-
tory na linearne, u ktorych plati princip superpozicie a na nelinéarne. Podla spésobu
ziskavania jednotlivych elementov vystupnej matice rozliSujeme globédlne operatory,
kedy kazdy prvok je pocitany z celej vstupnej obrazovej matice, dalej bodové ope-
ratory, pri ktorych sa vystupny element ziskava len tranforméciou (matematickou

funkciou) odpovedajiceho vstupného elementu a nakoniec lokdlne operatory, kedy
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sa vystupné prvky pocitaju s urcitého okolia prvkov vo vstupnej matici, pricom
velkost tohto okolia (masky) musi byt mensia nez velkost celej vstupnej matice. Po-
sledné rozdelenie operatorov vychadza z ich premenlivosti v priestore. Isoplanarne
operatory su priestorovo invariantné, teda nemenné a anisoplanarne operatory si
naopak v priestore premenlivé. [12]

Tato kapitola sa bude prevazne zaoberat problematikou lokdlnych operatorov,
pretoze prave tieto systémy predstavuji v samotnom spracovavani obrazov s vac-
sej Casti pouzivané filtre. Bodové operatory ako uz bolo spominané vyuzivaji rozne
matematické funkcie k transformacii jedného vstupného prvku na jeden prvok vy-
stupny. Ich vyuzitie najdeme spolu s filtrami v metdédach zvyraznovania obrazov.
Globalne operatory prepocitavaju jednotlivé vystupné elementy z celkovej vstupnej
matice. Najpouzivanejsim a doélezitym prikladom je 2D Fourierova transformaécia,
ktora dany obraz transformuje z priestorovej oblasti do frekvencnej, teda vystupom

je spektrum obrazu. [12]

3.1.1 Vseobecny linearny diskrétny 2D operator

Takyto operator predstavuje najbeznejsiu formu operatora, z ktorého st odvodené
jednotlivé konkrétnejsie operatory. Pracuje na principe, ze kazdy vystupny prvok
(bod) je vSeobecne ovplyvneny kazdym bodom vstupného obrazu. Je popisany na-

sledujiicou funkciou:
N-1N-1

Jik = Z Z fm,nhm,n,i,k> (31)

m=0 n=0
kde h je vahovacia funkcia, podla ktorej sa vypocitavaju vystupné body obrazu.
Vahovacia funkcia je zdroven impulznou charakteristikou (PSF) operatora, teda je
to odozva operatora na jednotkovy impulz. [12]

Vo vysledku je vystupny obraz ziskany linearnou kombinaciou vstupnymi hod-
notami pixelov a bodmi PSF. V pripade takéhoto operatora je vahovacia funkcia
stvorrozmerna, pretoze je zavisla na poziciach vystupného obrazu i,k a prvé dva

rozmery ma totozné s rozmermi povodnej obrazovej matice. [12]

3.1.2 Vseobecny linearny lokalny operator

Lokalne operatory sa od vseobecného operatora lisia tym, ze ich vahovacia funkcia
h nema prvé rozmery totozné so vstupnym obrazom, ale je obmedzena na mensie

rozmery o velkosti LxL. Takyto operator je popisany rovnicou:

i+L/2  k+L/2

g(i, k)= > > fm,n)hip(m —i,n—k). (3.2)

m=i—L/2n=k—L/2
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Maska h sa vacsinou voli ako neparna, pretoze pri pocitani jednotlivych hodnot
vystupnej matice g sa h umiestnuje na vstupni maticu v takej pozicii, aby centralny
bod h korespondoval s prave pocitanou hodnotou pixelu f; ;. Vysledna hodnota pi-
xelu vo vystupnej matici je dana sumou stic¢inov prave prekryvajucich sa vstupnych
pixelov s maskou h. [12]

Vahovacia funkcia je opéat Stvorrozmerna, pretoze operator stale zavisi na pozi-
ciach i,k. Z tohto dovodu byvaju lokalne operatory prevazne anisoplanarne. V rovnici
je mozno pozorovat, ze jednotlivé sumy zacinaji od -L/2 po +L/2. Je to kvoli tomu,

ze maska h sa indexuje od stredu, teda pociato¢ny bod (0,0) je v strede masky. [12]

3.1.3 Konvolucny operator

Specidlnym pripadom lokélneho operatora je jeho priestorovo invariantna varianta.
Znamend to, ze vahovacia maska h je pre vSetky body i, k rovnaka. Podla tejto
skutoc¢nosti je mozné prepisat rovnicu bezného lokalneho operatora do nasledujticeho

tvaru:
L/2 L/2

g(i, k) = Z Z fle—m,k —n)h(—m,—n). (3.3)

m=—intL/2 n=—intL/2

Takyto predpis popisuje diskrétnu konvoltciu konecnych matic f a h. Na zaklade
vSeobecnej rovnice pre 2D diskrétnu konvoliciu mézeme oznacit h(-m,-n) = h(m,n),
teda povodni vahovaciu masku oto¢ime o 180°. Vdaka tomuto tvrdeniu je mozné
dokazat, ze funkcia h(m,n) je impulznou charakteristikou (PSF) daného operétora.
12

Na zaklade tychto zaverov mozeme povedat, Ze priestorovo invariantné linearne
operatory realizuju diskrétnu konvolticiu vstupného obrazu s otocenou PSF daného
operatora o 180° preto nazov konvoluéné operatory. [12]

Diskrétnu konvoliciu je mozné realizovat aj vo frekvencnej oblasti. Vychadza sa
z konvoluéného teorému, ktory hovori, ze v priestorovej oblasti je vysledny filtro-
vany obraz dany konvolticiou vstupného obrazu a impulznej charakteristiky systému,
zatial ¢o vo frekvencnej oblasti je vystup dany nasobenim spektra obrazu s frekvenc-
nou charakteristikou systému. Kvoli periodizacii spektra diskrétnych obrazov nie je

vystupny obraz vysledkom linedrnej konvolicie, ale kruhovej. [12]

3.2 Metody zvyraziiovania obrazov

Zvyraznovanie obrazov zahrnuje sibor urcitych metdd, ktoré selektivne uprednost-
nuju niektoré rysy obrazu na tkor ostatnych. Je to teda typ spracovavania, kedy
vstupu polozime obraz a vo vystupe ziskavame z hladiska mnozstva informécii rov-

naky obraz, ktoré sa ale ludskému oku javi lepsi. Zvyraznovanie obrazov zlepsuje
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subjektivny dojem spracovavaného obrazu, ¢o moéze byt prinosné napriklad v na-
slednej analyze obrazu alebo v diagnostike (radiologia). Délezité je poznamenat, Ze
v tomto pripade nedochadza k zvysSeniu kvality spracovavaného obrazu, ani nemd-
zeme ziskat neskresleny obraz. [12]

Jednotlivé metédy zvyraznovania mézeme rozdelit podla typu pouzivanych ope-
ratorov. Bodové operatory, vicsinou nelinearne, sa vyuzivaji najcastejsie na trans-
formaciu kontrastu. Principom tejto metddy je prepocitanie jednotlivych jasovych
hodno6t pomocou urcitej matematickej funkcie. Velmi casto byvaju takéto transfor-
mécie vyjadrené tzv. LUT tabulkou ('lookup table’). Dalsou pouzivanou technikou
je ekvalizacia histogramu, kde vychadzame z domnienky, Ze obraz sa zda Iudskému
oku lepsi, ked st jeho hodnoty jasu rovnomerne zastipené. Poslednou castou me-
todou vyuzivajicu bodové operatory je pseudofarbenie. Tato technika sa vyuziva
napriklad na lepsie odliSenie stupnov Sedi, kedy niektoré casti obrazu zvyraznime
falosnymi farbami. [12]

Metody, ktoré vyuzivaju lokalne operatory, teda filtre, buda v tejto praci popi-
sané podrobnejsie. V praxi sa najviac vyuzivaju metody potlacenia Sumu, zvyraz-

nenia hran a ostrenie obrazov. [12]

3.2.1 Potlac¢ovanie Sumu

Medzi zédkladné a najpouzivanejsie metody predspracovavania obrazov patri prave
potlacovanie sumu. Sum ako parazitnd zlozka je stucastou takmer kazdého zhoto-
veného obrazu. Je désledkom napriklad chybného kvantovania u A/D prevodnika,
vysokej teplote snimaca alebo zlého osvetlenia. Podla toho, v akom vztahu je dany
sSum s uzitoénym obrazom, ho delime na viacero kategorii. Najcastejsie byva sum
popisovany podla jeho priestorovej distribiicie v obraze a matematického vztahu k
jednotlivym pixelom obrazu. Z toho dévodu sa najviac stretavame s tzv. aditivoym
bielym (v niektorej literatire Sedym) gaussovskym Sumom a impulznym Sumom.
Pri procese potlacovania Sumu je dolezité podotknit, ze jednotlivé zlozky Sumu by-
vaju casto ne rovnakych frekvenciach ako uzitocné zlozky sumu a filtracii dochadza
k strate ostrosti vysledného obrazu. Preto je potrebné pri navrhovani masky filtra

volit urcity kompromis. [12]

Aditivny biely Sum s Gaussovym rozlozenim

Takyto Sum vznika prave pri snimani obrazu. Je generovany nadhodnym procesom
s Gaussovym rozlozenim, teda jeho stredna hodnota je rovna nule a s povodnym
obrazom je nekorelovany. Postihuje vSetky hodnoty povodnych pixelov jednoduchym
pri¢itanim zlozky Sumu k danému pixelu. Pri potlacovani tohto Sumu sa najviac

vyuziva metdda priemerovania.
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Jednym zo sposobov ako biely Sum potlacit je s vyuzitim kumulacie. Vychadza sa
z podstaty, ze pri dostatocne velkom pocte obrazov rovnakej statickej scény je mozné
prostrednictvom kumulacie tychto obrazov dany Sum odstranit. Vyuziva sa prave
nulovej strednej hodnoty sSumu, kedy jednotlivé Sumové zlozky majui pri opakovanych
realizaciach tendenciu sa kompenzovaf. Znizuje sa stredny vykon sumu, ktory je
definovany len jeho rozptylom. Vo vysledku je mozné pri dostatocne velkej sérii
snimkov Sum znacne potlacit. V praxi sa ale metéda kumulacie malokedy vyuziva
z doévodu nedostupnosti takejto statickej série obrazov. Preto sa castejsie vyuzivaju
metddy s pouzitim filtrov. [12]

V pripade, kedy je dostupna len jedna realizacia snimanej scény, nemdzeme po-
uzit metoédu kumulacie, ale metddy lokalneho priemerovania. Jednotlivé pixely pos-
tihnuté Sumom nahradzujeme priemernou hodnotu predom vybraného okolia. U
VaCSiny obrazov nenastava situdcia, ze vybrané okolie pixelov bude maf konstantni
intenzitu, ¢o vo vysledku znamena, ze vplyvom postupného priemerovania dochadza
k rozmazavaniu filtrovaného obrazu. Plati, Ze ¢im vacsie je pouzité okolie, tym lepsie
sa potlacia Sumové zlozky a zlepsi sa pomer signdlu k sumu (SNR), lenZe na druhej
strane dochadza aj k véicsej strate ostrosti obrazu. V praxi sa bezne vyuziva prieme-
rujucich filtrov typu dolna prepust, kde maska filtra reprezentuje okolie v obraze.
Takyto filter odstranuje vysokofrekvencné zlozky sumu. Vhodny vyber masky hraje
znacnu ulohu medzi vyslednym SNR a stupniom rozmazania. [12]

Problém so stratou ostrosti ¢iastoc¢ne riesi metdda tzv. adaptivneho vyhladzova-
nia obrazu. Vyuziva sa rozneho stupna vyhladzovania v zavislosti na pozicii masky.
V hladkej oblasti obrazu, kde je Sum znacne rusivy, je vyhladzovanie rozsiahlejsie a v
oblastiach s urcitymi struktirami je dany stupen nizky alebo sa nevyhladzuje vobec.
Dalsou moznostou je metéda tzv. priemerovania s rasticim okolim, kedy dané okolie
ma na zaciatku velkost aktualneho pixelu a postupne sa zvicsuje v smere, kde je
obraz hladsi (rovnomernejsie hodnoty pixelov). Detailnejsie oblasti alebo hrany nie

st v okoli zahrnuté. Takyto filter je vo svojej podstate priestorovo variantny. [12]

Impulzny Sum

Impulzny sum vznika pri chybnom kvantovani obrazu v A /D prevodniku. Na rozdiel
od bieleho Sumu postihuje ndhodne len niektoré pixely povodného obrazu. Nadobuda
bindrnych hodnot, ktorymi postihnuté pixely priamo nahradzuje.

Pri potlacovani impulzného Sumu je dodlezité detegovat falosné pixely. Vyuziva
sa plavajuceho okna (okolia), kedy sa pocita absolitna hodnota diferencie aktuélne
testovaného pixela s okolim vzhladom k nastavenému parametru, ktory predstavuje
senzitivitu detektora. Po nadetegovani falosného pixela nasleduje jeho nahradenie

inou hodnotou. Nahradni hodnotu je mozné ziskat napriklad priemernou hodnotou
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okolia (bez falosného pixela), réznymi interpola¢nymi technikami alebo pouzitim
hodnoty susedného pixela. [12]

Inou moznostou, ktora spolu zahrnuje detekciu aj ndhradu je vyuzitie neline-
arnych filtrov zalozenych na triedeni, najcastejsie medianovy filter. Voli sa maska
s dlzkou strany L - 1 (neparna strana), z ktorej sa néasledne vytvori usporiadana
postupnost hodnét pixelov a vyberie sa medidan. Hodnota medianu sa dosadi za pri-
slusny pixel, ktory je vac¢sinou centralny vzhladom k maske. Oproti priemerujicemu
filtru nie je vysledny obraz rozmazany, ale median odstranuje okrajové hodnoty pi-

xelov, ¢im spdsobuje skreslenie detailov v obraze. [12]

3.2.2 Zvyraziiovanie hran a zostrovanie obrazov

Dovod, preco sa okrem potlacovania Sumu zvyrazinuji hrany a zostruje obraz je kvoli
uz vyssie spominanému subjektivnemu dojmu pozorovatela. Pre Tudské oko je obraz
najkvalitnejsi, ak v ramci vlastného rozlisenia dokéze rozoznat ¢o najviac detailov.
Pri zhotovovani snimkov, ¢i uz v oblasti mediciny (RTG, CT, atd.) alebo inych za-
meraniach, dochadza casto vo vysledku k rozmazanym oblastiam v obraze. Vacsinou
to byva nasledkom zlej fokusacie alebo pohybu snimanej scény. Ostré detaily v ob-
raze je mozné popisat bud v priestorovej alebo spektralnej oblasti. V priestorovej
oblasti pozorujeme ostry detail ako rychly narast jasovych hodnot v urc¢itom smere.
V spektralnej (frekvencnej) oblasti je dany stupen ostrosti reprezentovany vyssimi

priestorovymi frekvenciami. [12]

Zvyraziovanie hran

Cielom tejto metody je ziskaf obraz so zvyraznenymi hranami, ktory sa vyuziva
napriklad k detekcii urcitych objektov v obraze alebo k jeho segmentacii. Predstava
hran vychadza z poznatku, Ze rozmazanie obrazu je vysledkom integracie a s po-
uzitim inverznej operacie, teda derivacie, dokazeme zvysit ostrost daného obrazu.
Takéto operdcie moézu byt izotropické alebo anizotropické. [12]

Medzi anizotropické operacie sa zaraduju parcialne derivacie podla jednotlivych
osi obrazu. Vysledkom st zvyraznené také hrany, ktoré koresponduju s prislichaji-
cou osou danej parcidlnej derivacie. Tento typ zvyraznovania sa pouziva v pripadoch,
ked je dané rozmazanie anizotropické. Pre diskrétne obrazy musia byt derivacné ope-
ratory aproximované na tzv. diferencné operatory, ktoré su zalozené na rozdielovych
hodnotach medzi pixelmi. St realizované ako FIR konvolu¢né filtre typu horna prie-
pust. [12]

Kombinaciou parcialnych derivécii (diferencii) rézneho stupna si odvodené ¢as-
tejsie vyuzivané izotropické operatory. Najpouzivanejsimi su absolitna hodnota gra-

dientu, definovana ako druha odmocnina stuc¢tu druhych parcidlnych derivacii, a Lap-
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laceov operétor (Laplacian), definovany ako suma druhych parcidlnych derivacii. Vy-
sledkom obidvoch operatorov je obraz s extrahovanymi a zvyraznenymi hranami. V
diskrétnej sfére je nevyhnutné dané operatory znovu aproximovat pomocou diferen-
cii. V pripade Laplaciana je pre aproximéaciu druhych parcidlnych derivacii vhodné
pouzit dvojnasobnt aplikaciu jednotlivych diferenénych operatorov. Laplaceov ope-
rator je velmi citlivy na sumové zlozky v obraze. Z tohto dévodu sa v praxi ¢asto
pouziva modifikdcia tohto operatora, ktora sa nazyva 'Laplacian of Gaussian’. Z
matematického hladiska je to stcin Laplaceovej masky s gaussovskou maskou. Vo
vysledku je mozné v priebehu jednej konvoltcie odfiltrovat gaussovsky sum a zaroven

zvyraznit hrany obrazu. [12]

Zostrenie obrazu

Nevyhodou metdd zvyraznovania hran je vysledny upraveny obraz, ktory neobsahuje
informacie povodného obrazu. Diferencné operatory maji nulovi strednii hodnotu.
Tuato skutocnost zabezpecuju zostrovacie operatory, ktoré boli odvodené z techniky
neostrého maskovania, kedy odcitanie rozmazanej verzie obrazu od povodného ob-
razu vedie k zvyseniu ostrosti. V praxi sa zostrujice operatory odvodzuji ako rozdiel
originalneho obrazu vahovaného tzv. koeficientom ostrosti a jeho nizkofrekvenénou
(rozmazanou) verziou. [12]

Zvysenu ostrost obrazu je mozné dosiahnut aj v spektralnej oblasti. Ur¢itou mo-
difikaciou spektra, napriklad vynulovanim nizkofrekvencénych zloziek, sa zvysi vplyv
vysokych frekvencii a naslednou inverznou Fourierovou transformaciou sa dosiahne
ostrejsieho obrazu. [12]

Uéinnejsim rieSenfm zostrovania obrazu je metéda adaptivneho ostrenia. Vyché-
dza zo skutocCnosti, ze proces ostrenia zvysuje podiel vysokofrekvenénych Sumovych
zloziek. Princip tejto metody je podobny ako pri adaptivnom potlacovani Sumu. Pro-
ces ostrenia je aplikovany len v takych oblastiach obrazu, kde dochadza k rychlym
zmenam jasovych hodnét. V ostatnych hladkych oblastiach k ostreniu nedochadza.
Pre splnenie tejto podmienky je dolezité detegovat hrany (zmeny intenzity). Najcas-
tejsie sa vyuziva lokalneho rozdielu susednych pixelov. Pri vysokej hodnote rozdielu
sa aplikuje zostrovanie a naopak. Na rozliSenie vysokého a nizkeho rozdielu je treba

stanovit urcity prah. [12]

Zvyraznenie tubularnych struktar

Menej castou a o nieco sofistikovanejsou metédou zvyraznenia obrazu, ktorej cielom
nie je vylepsit kompletny obraz, ale len urcité konkrétne objekty je tzv. Frangiho
filtracia. Ulohou Frangiho filtra je vyhladat v obraze tubuldrne §truktary, ktoré na-

sledne zvyrazni, pricom dochadza k potlaceniu ostatnych netubularnych objektov.
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Téato technika je velmi uzitoc¢nd pri spracovani angiografickych snimkov a jej jedno-
duchsia verzia bola vyuzita aj v praktickej Casti bakalarskej prace. [14]

Na detekciu tubularnych struktir vyuziva Frangiho filter znalost vlastnych ¢isel
obdrzanych z Hessovej matice. Hessova matica v bode x pri hodnote o sa pocita s

vyuzitim Gaussovej derivacie:

’l, I 0?Gy ()

HU(I7x): 8272 - ('I)*W7

(3.4)

kde I je obraz a GG, gaussovska funkcia so smerodajnou odchylkou o. Transforméaciou
vypocitanej matice je mozné odvodif vlastné ¢isla A\; a A\y. Na zaklade vlastnych ¢isel
sa hodnoti, ¢i dana oblast obraz je tubularna alebo nie. Parameter ¢ urcuje stupen
zvyraznenia a jeho najvacsi vplyv sa uplatni, ak sa bude jeho velkost zhodovat
s velkostou danej tubularnej struktary. Pre idedlnu tubuldarnu struktdru plati, ak
(A &0 a [Ai] < [Aqf. [14, 13]

S vyuzitim tychto podmienok pre idealny pripad bola sformulovana funkcia,
podla ktorej sa hodnoti podobnost aktualnej struktiry k idealnej, pri konkrétnej

hodnote o:
0 Ao >0,

VE(z) = cxp (_%232> (1 erp (- £)) : (3.5)

kde V§# je vystup filtra, c a B su koeficienty, ktoré kontroluju citlivost filtra. Para-
metre Rp a [ maji za ulohu odliSovat rovinné a kvapke podobné struktiry v obraze,

zatial ¢o S spolu s ¢ eliminuju Sum na pozadi. Pre parametre Rz a S plati:

A1
Ao

S =/\+ )\ (3.7)

Vysledny vystup sa vybera ako maximalna odozva vstupu pri rozlicnych hodnotach

Rp = (3.6)

o. Matematicky je mozné tito skutocnost zapisat ako:
Vi(z) = mazx, (VE (z)). (3.8)

Nevyhodou Frangiho filtra je, Ze reaguje aj na objekty, ktoré nie st tiplne tubularne.
Tento problém méze do vysledného obrazu zaniest urcité artefakty, ktoré moézu byt

hlavne zo subjektivneho hladiska rusivé. [14, 13]

3.2.3 Pokrocilejsie techniky potlacovania Sumu

Pri spracovavani vacsiny medicinskych obrazov je z hladiska konecného diagnos-

tického ohodnotenia dolezité, aby jednotlivé Struktiry v danom obraze, ktoré su
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predmetom zaujmu, zostali zachované. Napriklad v pripade DSA pozadujeme, aby
prave vysetrované cievy ostali viditelné aj po aplikacii nejakej filtracnej metody.
Vyssie uvedené metody patria medzi zdkladné a jednoduché filtracné techniky
pre potlacenie sSumu. Vyuzivaji masku o roznej velkosti, pomocou ktorej prepoci-
tavaju aktualny pixel, najcastejsie priemerovanim, na vystupny. Prakticky sa jedna
o jednoduchu filtraciu typu dolna prepust. Sice dokazu znacne potlacit Sum, ale
na druhej strane vkladaji do vystupného obrazu silné rozmazanie. Casto st takéto
filtre priestorovo invariantné, ¢ize dana maska sa neprispésobuje prislusnej oblasti
obrazu napriklad sledovanim zmien jasovej hodnoty alebo priestorovej frekvencie.
V nasledujicej casti prace bude popisany princip vybranych pokrocilejsich fil-
tracnych technik, ktoré dokazu kvalitne potlacit sum, ale zaroven zachovat hrany a
nerozmazavat vysledny obraz. Tieto techniky boli pouzité aj v praktickej casti baka-
larskej prace. Vo vseobecnosti st to anizotropické adaptivne operatory vyuzivajice

zlozitejsie matematické operécie pre vypocet vystupného pixelu (voxelu).

Adaptivny Wienerov filter

Princip Wienerovho adaptivneho filtra vychadza z restauracného Wienerovho filtra.
Restauracny filter pracuje s origindlnym obrazom, ktory presiel cez urcity skreslu-
juci systém, kde sa k nemu pripocitala sumova zlozka. Na vystupe tohto systému
je potom zaruseny obraz. Cielom restauracie je odhad povodného obrazu pomo-
cou minimalizécie strednej kvadratickej odchylky. Wienerov filter vnima origindlny
obraz, skresleny obraz aj Sum ako realizacie nahodnych poli. Frekvencna charakteris-
tika restauracného filtra vychadza z kombinécie inverzného filtra a tzv. Wienerovho
korekéného faktora (dalej len WCF), ktory pracuje s vykonovymi spektrami skres-
leného obrazu a Sumu. Ulohou WCF je potlacovat frekvenéne zdvisly sum. Plati

nasledujuci vztah:

1 Sgg(u>v) B va(u>v)

S ([ R SRR

(3.9)

kde prvy zlomok v rovnici reprezentuje inverzny filter a druhy zlomok WCF. [12]
V praxi ¢asto nie je znama frekvenéna charakteristika skreslujiceho systému a
tiez je obtiazne odhadnit vykonové spektrum Sumu. Adaptivny Wienerov filter je
vlastne filtracia WCF' a slizi na odstranenie aditivneho gaussovského Sumu. Je to
filter typu dolna prepust, ktory nema jednu medznu frekvenciu, ¢ize je to priestorovo
variantny lokalny operator. Vystupny pixel zavisi na prislusnom vstupnom pixely,
jeho okoli a lokdlnom rozptyle Sumu v danom okne. Pocita sa ako sicet priemeru
susednych pixelov a rozdielu aktualneho pixelu od priemeru susednych pixelov. Tento
rozdiel je navyse vazeny pomerom lokalneho rozptylu okolia a lokdlneho rozptylu

sumu. V pripade, Ze je rozptyl Sumu velmi maly, je tento pomer blizky hodnote 1
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a vystupny pixel sa prilis nelisi od vstupného. V opac¢nom pripade, kedy je lokdlny
rozptyl Sumu velky, dochadza k potlac¢eniu vysledného pixelu. Mechanizmus filtracie
moze byt vyjadreny nasledujicim vztahom:

Vg
Vg + U,

Y =iz + (r — ) (3.10)

kde p, je priemer a v, rozptyl susednych pixelov a v, predstavuje rozptyl Sumu.
V pripade, ak rozptyl Sumu nie je znamy, pocita sa spatne ako priemer lokalnych
rozptylov zo vsetkych okien. Velkou nevyhodou adaptivneho Wienerovho filtra je,

ze stale zavadza do vysledného obrazu rozmazanie a nezachovava hrany. [12]

Bilateralny filter

Bilateralny filter na rozdiel od Wienerovho sa uz zaraduje medzi techniky zacho-
vavajuce hrany. Jedna sa o kombinaciu priestorového a rozsahového filtrovania. V
maske bilateralneho filtra st vahy jednotlivych pixelov pocitané v prvom pripade
ako priestorova vzdialenost prislusného pixela od stredového a v druhom pripade
ako fotometricka vzdialenost, teda vzdialenost farebného rozsahu prislusného pixela
od stredového. Rozsahova funkcia byva nelinearna a urcuje miniméalnu amplitidu
hrany, ktora ¢im je mensia, tym sa zachovavajui ostrejsie hrany. Vyznam rozsahového
filtrovania spoc¢iva v tom, ze bilateralny filter nevytvara fantomové farby v hranach
vysledného obrazu, naopak ich redukuje, ak sa nachadzaju v povodnom obraze. Ako
priestorova funkcia sa casto pouziva dolna prepust, ktora zabezpecuje nizke vahy
vzdialenejsim pixelom a ako rozsahova funkcia sa pouziva gaussovska funkcia. Pre

sedotonové obrazy ju charakterizuje nasledujuici vztah:

(z —y)°
g9-(x,y) = exp <_Tt2> ) (3.11)
kde g.(z,y) je vystup funkcie, x reprezentuje centralny pixel, y pixel v danom okoli
a o, je velkost Gaussovho rozlozenia. Vystupom filtra je teda vahovany stcet pixelov
v danom okoli okolo centralneho pixela. Pre filtraciu sa pouziva aj referencny obraz,
ktory prave vstupuje do rozsahovej funkcie a vyjadruje mieru podobnosti k prislus-
nému pixelu. Ako referencny obraz moze byt pouzity aj vstupny obraz. Vseobecny

zapis bilateralneho filtra je nasledujtci:

e 950 g (T(p), T(q)) I(q)
Y g 950 0)gr (T(p), T(q))

I7(p) = (3.12)

kde I je vstupny obraz, I¥ vystupny obraz a T referenény obraz. Indexy g, a g,
znacia priestorovi a rozsahovu funkciu, Q(p) reprezentuje dané okolie a premenné

p a ¢ predstavuju centralny pixel a aktudlny pixel v danom susedstve. [11, 18]
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Guided filter

Guided filter vychadza z definicie vSseobecného linearneho filtra¢ného procesu, ktory
zahfna riadiaci obraz, vstupny obraz a vystupny obraz. Riadiaci a vstupny obraz st
vopred zname a mozu byt identické. Vystupny pixel filtrovaného obrazu je pocitany
ako vahovany priemer pixelov z danej oblasti. Vahy si dané funkciou riadiaceho
obrazu, ktord je nezavisla na vstupnom obraze. Dany proces moze byt vyjadreny

vztahom:
g =Y Wi;(Ipj, (3.13)
J

kde ¢; je vystupny pixel, W; ;(I) je funkcia riadiaceho obrazu I, ktorej vystupy
st jednotlivé vihy a premennd p; je aktudlny pixel v danej oblasti. Predpokladom
guided filtra je lokalny linedrny model medzi riadiacim obrazom [ a vystupom ¢q. Vy-
stupny obraz je linearnou transformaciou riadiaceho obrazu v okne wy, so stredovym
pixelom k:

¢ = arl; + by, Vi € w, (3.14)

kde ay a by st linearne koeficienty konstantné pre dané okno. Tento model zabez-
pecuje, ze ak sa nachadza v riadiacom obraze hrana, nachadza sa aj vo vystupe.
10

Pre vypocet vyssie uvedenych koeficientov sa minimalizuje rozdiel medzi vystup-
nym a vstupnym obrazom prostrednictvom minimalizacie chybovej funkcie. RieSenie

tejto funkcie je nasledujuce:

zpz ,Ukpk
3.15
- o e, (3.15)
1EWE
b = Pk — gy, (3.16)

kde px, o2 si priemer a rozptyl riadiaceho obrazu I v okne wy a Py je priemer
pixelov vstupného obrazu p v danom okne. Parameter ¢ v menovateli zlomku je
tzv. regularizacny parameter, ktory reguluje vyslednt hodnotu koeficientu ay. Takto
definovany lokalny linedrny model je mozné aplikovat na vsetky lokélne okné obrazu.
Dolezité je poznamenat, ze hodnota vystupného pixela ¢; vychadza len z tych okien
wi, ktoré pokryvaju prave pixel 7. Znamena to, ze pri pouziti iného okna ma vystup
in hodnotu. Riesenim tohto problému je spriemerovanie vsetkych moznych hodnot
q; pre vsetky mozné okna. Na zaklade tejto skutocnosti mozno vyjadrit vystup filtra
nasledovne: .

¢ = Y (apl; +by) = a;I; + b;. (3.17)

|w| k:iewk
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Na zdklade povodnej definicie guided filtra (3.13) je mozné zadefinovat predpis va-
hovacej funkcie W; ;(1):

Wi, (1) L ) <1+(Ii—ﬂk)(1j—ﬂk)>’ (3.18)

= 2 2
|w] k:(4,5) Ewn op t€

kde w je dané okno, I riadiaci obraz, i rozptyl hodnot pixelov v danom okne, €

regularizacny parameter a i, j, k st indexy pixelov a okna. [10]

Non-Local Means filter

Non-Local Means filter (dalej len NLM) sa od lokélnych filtrov 1isi tym, Ze vystupny
pixel nepocita priemerovanim skupiny pixelov z okolia, ktoré prislusny pixel ob-
klopuje. NLM filter priemeruje vsetky pixely v zaSumenom obraze, ktoré si navyse
vahované podla toho, ako st podobné prave k aktudlne pocitanému pixelu. Znamena
to, ze ak je okolie pixela 7 podobné okoliu pixela j, tak pixel j bude mat velka vahu.

Téato skutocnost sa da vyjadrit nasledujicim matematickym vztahom:

NL(i) => w(i,j)v(j), (3.19)
jel
kde v = {wv(i)|iel} je zaruseny obraz, NL(v) predstavuje filtrovany obraz a w(3,j)
si vahy, ktoré zavisia na podobnosti medzi pixelmi ¢ a j, respektive na podobnosti
medzi ich okolim. [3]

Podstatou algoritmu NLM filtra je zadefinovanie spominaného podobnostného
okna N; a vektora jasovych hodnot v podobnostnom okne v(N;). Okno mbze mat
rozne tvary a velkosti pre lepsiu adaptaciu k danému obrazu, ale v praxi sa pre zjed-
nodusenie ¢asto uchyluje k stvorcovému oknu o pevnej velkosti. Skimanéd podobnost
je vyjadrena ako gaussovsky vahovana Euklidovska vzdialenost medzi intenzitami
vektorov jasovych hodnot susedstiev v(N;) a v(N;). Vzdialenost je matematicky

vyjadrena nasledovne:
lo(N) = v(N})ll3., (3.20)

kde a > 0 je smerodajnéd ochylka Gaussovho rozlozenia. V praxi to znamena, Ze pi-
xely s podobnym okolim ako v(1V;) budi mat vacsiu vahu. Euklidovska vzdialenost
navyse zachovava rad podobnosti medzi pixelmi, ¢ize najpodobnejsie pixely k pixelu
7 su pravdepodobne tie isté ako v originalnom obraze ako aj v tom zasumenom. Sa-
motné vahy w(i, j) s potom vyjadrené ako funkcia Euklidovskej vzdialenosti sused-
stva i-tého pixela od susedstva j-tého pixela a si normalizované tzv. normalizacnym

faktorom Z(i). Vahy st definované ako,

1 o],
w(i,j) = =€ "2 (3.21)

4 (1) ’
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ool

Z@i)=> e D : (3.22)

J

kde parameter h urcuje pokles exponencialy a tym zaroven pokles vah ako funkcie
Euklidovskej vzdialenosti. [3]

Anizotropicka nelinearna difiizia

Filtrovanie obrazov pomocou difizie je adaptivny proces potlacovania Sumu, kedy
urcita lokéalna jasova zlozka difunduje do susednych pixelov vdaka rozdielu lokalnej
koncentracie. Matematicky je proces diftizie vyjadreny parcidlnymi derivaciami. Vo
vseobecnosti je diftzia fyzikalny proces, ktorého cielom je minimalizovat rozdiely v
danej priestorovej koncentracii nejakej latky. Popis diftzie vychadza z Fickovho za-
kona a rovnice kontinuity. Na zaklade tychto dvock skutocnosti je mozné zadefinovat

rovnicu diftzie:

Ju .
5 = div(gVu), (3.23)

kde g oznacuje rychlost diftizie a Vu koncentracny gradient. Podla stavu parametra
g sa proces diftizie da rozdelif na niekolko druhov. V pripade, ak sa ¢ = 1 alebo
je jednoducho v celom procese konstantné, tak ma diftzia linedrny, izotropicky a
homogénny charakter. Ak plati, ze g = g(x), tak diftzia je nehomogénna, pretoze je
dany parameter priestorovo variantny. Posledny typ diftzie, ktory bol pouzity aj pre
filtraciu v praktickej ¢asti bakalarskej prace, je nelinearna difizia. V tomto pripade je
parameter g okrem priestorovej variancie navyse zavisly aj na lokalnej priestorovej
koncentracii u. Anizotropickd nelinedrna difizia sa od beznej nelinedrnej difuzie
odlisuje tym, Ze parameter g tvori matica hodndt. Znamena to, ze proces difizie je
rozny v odlisnych smeroch. [17, 4]

Najcastejsie pouzivany model anizotropickej diftizie je model Perona-Malik. Je
to teda technika potlacovania Sumu so zachovavanim hran, ktorej hlavna myslienka
spoc¢iva v tvrdeni, zZe v mieste obrazu s vyssim poc¢tom hran bude proces difiizie
(vyhladzovania) slabsi. Model Perona-Malik vyuziva nelinedrne parcialne derivacie.

Rovnica diftzie je nasledujtca:

au_

5 V (g(|Vu|)Vu), (3.24)

kde funkcia diftzie g(|Vu|) m6ze mat dva tvary:

1
Vu|) = , 3.25
H74) = e (3.25)
o(|Vul) = (3.26)
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V rovnici (3.24) sluzi gradient |Vu| ako indikator hran a parameter A : A > 0 ako
tzv. kontrastny parameter. V oblastiach, kde je hodnota gradientu vécsia ako kon-
hran nedochédza k ich vyhladzovaniu. Kontrastny parameter navyse udava, ktoré
hranové struktury v obraze budu zachované a ktoré naopak rozmazané. Vyhoda
anizotropickej difizie oproti ostatnym technikdm potlacovania Sumu je v tom, zZe
okrem zachovavania hran dokaze v procese diftizie aj takéto oblasti zostrit. Dovod
je v samotnom procese, ktory sa deli na doprednu a spatni difiziu. Pocas doprednej
diftzie dochddza k potlac¢ovaniu Sumu a rozmazavaniu obrazu, kedy plati |Vu| < A.
Na druhej strane v oblastiach, kde plati |[Vu| > A, nastava proces spétnej dift-
zie, kedy sa takéto oblasti nepotlacuju, ale zvyraznuju. V takto filtrovanom obraze
je mozné pozorovat dosledky spéatnej diftizie ako tzv. schodovity efekt, pre ktory
je typicky prilis ostry charakter vysledného obrazu. Zo subjektivneho hladiska je
tento jav rusivy, preto sa v praxi pouziva regulovana diftizia Perona-Malik, kedy sa

parameter |Vu| uvazuje ako gaussovsky vyhladena verzia obrazu. [17, 4]

34



4 Spracovanie pacientskych dat

Prakticka cast bakalarskej prace sa venuje analyze a hodnoteniu vybranych filtrac-
nych technik, ktoré boli aplikované na realne pacientské data s cielom zisku ¢o naj-
kvalitnejsej vyslednej subtrakénej angiografie. Celé spracovanie bolo uskuto¢nené
v pocitacovom prostredi Matlab 2021b. K spracovaniu boli poskytnuté kompletné
mozgové objemy od siedmich pacientov ziskané pomocou nativneho aj kontrastného
CT vysetrenia. K dispozicii teda boli pre kazdého pacienta Styri série objemovych
dat. Jeden objem vzdy predstavoval vysledok nativneho snimania mozgu a dalsie tri
objemy boli nasnimané po podani kontrastnej latky vzdy v inych c¢asovych okami-
hoch.

V nasledujicich castiach tejto kapitoly budii postupne predstavené jednotlivé
kroky a postupy pri analyze a hodnoteni dat. Prvé ¢asti popisuju proces nacitania
a predspracovania poskytnutych objemov. Dalsia ¢ast sa venuje prave konkrétnym
pouzitym filtraénym technikam, dévodom ich vyberu a popisu ich vyhod, popri-
pade nevyhod. Po tychto c¢astiach nasleduje postup analyzy a hodnotenia pouzitych
filtrov. V zévere kapitoly budi prediskutované dosiahnuté vysledky, ich vyznam,

popripade mozné navrhy zlepsenia celkového spracovania.

4.1 Nacitanie a predspracovanie pacientskych dat

Nativne aj kontrastné objemy pre vSetkych pacientov boli vo formate RAW, ktory
obsahoval vlastné obrazové data. K jednotlivym RAW stborom prislichali sibory
formatu MHD obsahujice metadata, ako napriklad informacie o pocte rezov, roz-
liseni jednotlivych rezov alebo realnej velkosti jedného voxela. Pre tispesné nacita-
nie bolo potrebné dodatoc¢ne nainstalovat Medical Image Processing Toolbox, ktory
dokéaze pracovat s MHD subormi. Taktiez bola nainstalovana funkcia sliziaca na
prehladni vizualizaciu jednotlivych rezov pre dany objem. [7, 1]

Prvym krokom predspracovania bolo zredukovanie troch kontrastnych objemov
na jeden, zvlast pre kazdého pacienta. Vytvorilo sa teda sedem objemov s maxi-
malnou hodnotou pixelu v kazdom reze na danej pozicii. To znamena, Ze cyklickym
prechadzanim rezov a pozicii pixelov vsetkych troch korespondujicich kontrastnych
objemov, bola vybrand maximalna jasova hodnota. Tym bolo zarucené, ze v jed-
nom objeme sa nachadzali jednak vsetky struktury, ale hlavne cievy s ¢o najvacsou
hodnotou jasu.

Pacientské data boli ziskané kompletnym CT skenom hlavy, ¢iZze na zobrazeni cel-
kového objemu je mozné vidiet morfolégiu tvare, lebku a pacientsky stol. Pacientsky
stol a kosti lebky maji sami o sebe vysoku intenzitu jasu a ak by neboli odstra-

nené, tak pri naslednej filtracii a zvyrazneni by cievy aj napriek KL boli tymito
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struktirami potlacené. Z tohto dovodu bolo nutné vysegmentovat mozog z kazdého
objemu. K tomuto ucelu bola nainstalovana funkcia, ktorda uskutocnuje tzv. Skull
Stripping. Podstatou tejto techniky je odstranif z 3D snimku hlavy lebku, tvar a
iné pridruzené tkaniva a struktiry. Vysledkom je vysegmentovany mozog s ¢o naj-
lepsie zachovanymi detailami bielej a Sedej hmoty. Konkrétne pouzita funkcia vsak
uskutocnuje len jednoduchi rychlu segmentaciu, pravdepodobne na zaklade metody
rasticeho semienka (pre popis presného principu fungovania nebola k dispozicii do-
kumentécia). Po aplikécii tejto funkcie na pacientské objemy sa z celkového poctu
sedem pacientov podarilo vysegmentovat mozgové objemy len pre piatich pacientov.
U dvoch pacientov bolo problematické stanovenie prahu segmentacie a z dévodu, ze
predmetom bakalarskej prace nie je prave segmentacia, tak data od tychto dvoch
pacientov boli vyradené z dalSej analyzy. [2]

Na nasledujucich obrazkoch je mozné vidief priklad segmentacie mozgu u jed-
ného pacienta. St zobrazené rezy pred a po segmentacii. Ako bolo uvedené vyssie, u
dvoch pacientov sa nepodarilo mozgové objemy vysegmentovat. Dalsi priklad uka-
zuje opat dva rezy, kde jeden rez predstavuje zle vysegmentovany mozog a druhy

jeho originalnu podobu.

Obr. 4.1: Priklad segmentacie mozgu. Na obrazku vlavo je mozné vidiet vysegmen-

tovany rez mozgu. Obrazok vpravo ukazuje originalny rez.
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Obr. 4.2: Priklad netspesnej segmentacie mozgu. Na obrazku vlavo je mozné vidief

zle vysegmentovany rez mozgu. Obrazok vpravo ukazuje originalny rez.

4.2 Pouazité filtracné techniky — vyhody a nevyhody

Dalsim krokom spracovania pacientskych dat bol vyber filtraénych metéd. Ako bolo
uz uvedené, vybrané filtracné techniky st uréené na potlacenie Sumu s cielom ¢o
najviac zachovat detailné struktiry v danych objemoch. V tomto pripade su teda
predmetom zaujmu cievy. V ramci praktickej casti prace sa pracovalo s piatimi
filtracnymi technikami:

1. Gaussovsky filter

2. Bilateralny filter

3. Guided filter

4. Anizotropicka difuzia

5. NLM filter
7 dovodu volumetrickych pacientskych dat bolo ziaduce, aby pouzité filtre boli v
prostredi Matlab implementované v ich 3D verziach. S vynimkou guided filtra a
NLM filtra bola tato podmienka pre ostatné filtre splnena. U niektorych filtrov bolo
navyse potrebné ich trojrozmerné verzie dodatocne prevziat z verejne dostupnych
zdrojov.

Princip a matematicky popis jednotlivych filtra¢nych technik bol predstaveny uz
v teoretickej casti bakalarskej prace. Ddlezité je ale poznamenat, ze vacsinou kazda
fitracia aplikovana na nejaky signal alebo obraz, jednoduché ¢i sofistikovanejsia,
zanasa do vysledného signalu (obrazu) uréity artefakt alebo rusivy prvok, opét ¢i
uz mensi alebo rozsiahlejsi. V pripade obrazov su takéto artefakty a prvky najméa
zo subjektivneho hladiska rusivé, hoci je ¢asto nevyhnutné sa s tymto problémom

zmierit. V nasledujicich castiach textu budi opisané vyhody a nevyhody pouzitia
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vybranych metod filtrovania.

Gaussovsky filter patri medzi jednoduché metédy potlacovania Sumu. Je znamy
rychlou, pomerne jednoduchou implementéaciou a vypocetne je malo narocny. Z hla-
diska spracovania signalov a obrazov sa sprava ako dolnd prepust, teda potlacuje
vysokofrekvencné zlozky. Pri poc¢itani SNR, (pomer signalu k sumu) ako objektivne
kritérium dava velmi priaznivé vysledky. Na druhej strane ma ale gaussovsky filter
zo subjektivneho hladiska vela nevyhod. Ako jediny z pouzitych filtra¢nych technik
nepatri medzi hrany zachovavajice metody. V dosledku charakteru dolnej priepuste
sposobuje vo vyslednom obraze znacné rozmazanie, ¢im obraz straca svoju detailnost
a tym nie je prilis vhodny na subjektivne hodnotenie. [12]

Bilateralne filtrovanie sa zaraduje medzi techniky, ktoré zachovavaju v obraze
hrany. Vdaka dvojakému vahovaniu pixelov (priestorova a fotometricka vzdialenost)
vyhladzuje obraz a zachovava hrany. Je vhodny pre filtraciu farebnych obrazov, pre-
toze pozdlz hranovych struktir neprodukuje tzv. fantémové farby, naopak v pripade
ich vyskytu ich redukuje. Bilateralny filter moze sposobovat urcité skreslenie kvoli
vzniku falosnych hran spésobenym gradientnym navratom. Vypocetnd narocnost sa
odvija od efektivity implementacie. V pripade 'brute force’ implementacie sa naroc-
nost zvysuje s rasticou velkostou okna. [11]

Guided filter ma podobné vlastnosti ako bilateralny filter. Ma jednoduchsiu im-
plementéaciu a nenastava problém so vznikom falosnych hran. Vypocetna narocnost
je zavisla od velkosti vstupného obrazu. Medzi nevyhody je mozné zaradif tzv. "halo’
efekt, ktory sa moze vyskytnut pri vyhladeni nejakej hrany. Tento efekt je charak-
teristicky svetlym lemovanim pozdlz vyhladenej hrany. [11]

Vyhoda NLM filtra spociva hlavne z jeho nelokalneho procesu filtrovania. Filter
je velmi vhodny na filtraciu rozmanitych strukturovanych obrazov. Zo subjektiv-
neho hladiska je vysledny obraz detailny a hrany st zachované. Kvalita vystupu
ale velmi zavisi opat od implementacie samotného algoritmu. Navyse je NLM filter
velmi vypocetne narocny. Narocnost sa zvysuje so zvacsujucim prehladavacim ok-
nom. DalSou nevyhodou je skuto¢nost, ze filter zavadza do vystupného obrazu biely
sum. Biely sum je ale na druhej strane pre pozorovatela menej rusivy. [3]

Posledna filtracna technika pouzita v praktickej casti prace bola anizotropicka
diftzia. Anizotropicka difuzia sa od ostatnych spominanych technik 1isi hlavne kom-
plexnejsim matematickym vyjadrenim. Vyhoda tejto techniky spoéiva v samotnom
procese filtrovania, kedy pocas tzv. doprednej diftizie dochadza k vyhladzovaniu ob-
razu a v miestach s vyskytom hran dalej nastupuje tzv. spatna difizia, kedy naopak
dochadza k zostreniu danej oblasti. Ako vyhodu oproti inym technikdm je mozné
oznacit sposob detekcie hrany. Anizotropicka difizia miesto poc¢itania vzdialenosti
aktudlneho pixela od pixelov v okoli, vyuziva parcidlne derivacie a gradient. Ak je

gradient velky, je tato oblast povazovana za hranu. Nevyhodou techniky je prave
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nasledok spétnej difuzie, kedy dochadza k schodovitému efektu v obraze. Schodo-
vity efekt vznikd pri vyhladeni plynulych prechodov farebného odtiena, nasledkom
¢oho mé obraz prili§ ostry charakter. Dal$ia nevyhoda sa nachddza v implementa-
cii difazie. Casto byva moznost zvolit pocet opakovani procesu diftzie a prave pri
vyssom pocte opakovani sa uplatnuje viac vyhladzovaci proces a vysledny obraz je

potom rozmazany. [4]

4.3 Analyza parametrov jednotlivych filtrov

Pred tym, nez sa vybrané filtracné techniky aplikovali na pacientské data, bolo po-
trebné zvolit vhodné nastavenie a parametre danych filtrov. Z tohto dévodu bolo
dalsim krokom v spracovani pacientskych objemov nutné analyzovat jednotlivé pa-
rametre a nastavenia zvolenych filtrov.

Pouzité funkcie, ktoré predstavovali jednotlivé vybrané filtre, mali k dispozicii
moznost nastavit hodnoty urcitych parametrov, ktoré ovplyviuju vyslednu filtraciu.
Pred samotnou analyzou bolo preto potrebné zvolit prave tie najvplyvnejsie para-
vyber parametrov, iné naopak obmedzenejsi. Pocet analyzovanych parametrov, ich
hodnoty a rozsahy boli vyberané z dérazom na ¢asovi naroc¢nost samotného procesu
filtrovania. Druhym faktorom vyberu bol subjektivny dojem z vystupného obrazu.
Na zaciatku boli hodnoty vybrané podla predvolenych nastaveni alebo podla dopo-
ruceni v popise funkcii. Postupne sa tieto hodnoty zvysovali, pripadne znizovali, ¢im
sa zistovala urcitd hranica, kedy je filtrovany objem po zobrazeni este dostatocne
zretelny.

Tymto sposobom boli urcené rozsahy parametrov pre kazdy z piatich vybranych
filtracnych technik. Vac¢sinou sa analyzoval len jeden parameter, ale pre niektoré
filtre bolo nutné zvolit dva. Pre gaussovsky filter bola skimana optimalna hodnota
Gaussovho rozlozenia o, u bilateralneho filtra sa hodnotili parametre priestorovej
funkcie (Gaussovo rozlozenie) a rozsahovej funkcie. Analyza guided filtra spocivala
v zistovani vplyvu velkosti okna pri konstantnej hodnote stupna vyhladzovania. U
anizotropickej difuzie sa zistoval optimélny pocet opakovani procesu diftizie a napo-
kon pre NLM filter sa analyzovali vhodné velkosti prehladavacieho a porovnavacieho
okna.

4.3.1 Postup analyzy

Po stanoveni rozsahov zvolenych parametrov pre jednotlivé filtre bola spustend ana-
lyza, ktora hodnotila celkové zasttupenie cievnych a sumovych zloziek vo vyslednom

objeme pre konkrétne hodnoty parametrov filtra. Obdrzané vysledky sa ukladali do
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tabuliek. Zo ziskanych vysledkov boli nésledne zhotovené grafy, podla ktorych boli
urcené optimalne hodnoty parametrov pre jednotlivé filtracné techniky. Celd analyza
bola uskutoc¢nend len na jednom pacientovi. Dovody boli najmé ¢asova naroc¢nost a
predpoklad, zZe vysledky budid velmi podobné aj pre ostatné pacientské data.

V nasledujtcich bodoch budu popisané kroky samotnej analyzy. Rovnaky postup
bol aplikovany pre kazdy filter. Okrem sktimania najoptimélnejsich parametrov sa
prostrednictvom analyzy zistoval aj sposob subtrakcie. Z tohto dévodu boli vytvo-
rené dva subtrahované objemy. Jeden pred filtraciou a druhy odc¢itanim filtrovaného
kontrastného a nativneho objemu.

1. Cyklické prechéddzanie vektora s hodnotami parametrov. Filtracia danych ob-

jemov s aktualnymi hodnotami parametrov.

2. Zvyraznenie ciev vo filtrovanych objemoch pomocou Frangiho filtra. Frangiho
filter vyhladava v obraze tubularne struktiry, ktoré dodatoéne zvyrazni, pri-
¢om okolité objekty potlaci.

3. Vytvorenie bindrnych objemov zo zvyraznenych objemov.

4. Predspracovanie binarnych objemov spocivajice v odstraneni osamostatne-
nych voxelov a naopak vyplnenie medzier v ur¢itych spojenych objektoch.

5. Urcenie tzv. spojenych komponentov a vypocet ich velkosti objemov.

6. Klasifikdcia spojenych komponentov ako cievne a Sumové zlozky daného ob-
jemu. Priemernd dizka segmentov prednej (arteria cerebri anterior), zadnej
(arteria cerebri posterior) aj strednej mozgovej tepny (arteria cerebri media)
sa pohybuje priblizne okolo 30 mm. Z MHD stborov obsahujtce informacie o
pacientskych objemoch je mozné vycitat, ze skutocna velkost jedného voxela
je po zaokruhleni rovna 0,5 -0,5 - 0,5 mm. Na zaklade tychto informacii bol
zvoleny prah limitujici pritomnost cievy s hodnotou 60. Znamena to, ze ak je
velkost objemu daného spojeného komponentu vécsia alebo rovna ako 60, tak
je dany komponent oznaceny ako cieva. Objekty s objemom mensim ako 60 st
naopak oznacené ako sumové zlozky. [9]

7. Vypocet sim objemov pre jednotlivé kategérie. Pre kazdy parameter sa ukla-
dajua tri vystupy — celkovy objem cievnych zloziek, celkovy objem Sumu a
pomer objemu ciev k celkovému objemu. NavysSe sa tieto tri vystupy pocitaji
zvlast pre filtrovany kontrastny objem, filtrovanti subtrakciu a pre subtrakciu
vytvoreni odcitanim filtrovaného kontrastného a nativneho objemu, cize vo
vysledku sa uklada spolu 9 udajov.

8. Zobrazenie vysledkov vo forme grafov.

Na nasledujicich obrazkoch st zobrazené vysledky vo forme grafov konkrétne
pre gaussovsky filter. Vystupy ostatnych filtracnych technik sa nachadzaju v prilohe
na konci bakalarskej prace (Priloha A).
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Obr. 4.3: Zavislost velkosti objemu ciev na hodnote Gaussovho rozlozenia.
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Obr. 4.4: Zavislost velkosti objemu Sumu na hodnote Gaussovho rozlozenia.
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Obr. 4.5: Zmena pomeru objemu ciev k celkovému objemu v zavislosti na hodnote

Gaussovho rozlozenia.

Grafy zobrazuju zavislosti zmien objemu ciev, ich percentualneho zastipenia a
objemu sumu na zmene hodnoty Gaussovho rozlozenia. V kazdom grafe je mozné
vidiet tri priebehy, ktoré reprezentuji jednotlivé analyzované pacientské objemy.
Modrou farbou je zobrazeny priebeh filtrovaného kontrastného objemu, oranzovou
farbou filtrovana subtrakcia a zlta farba predstavuje subtrakciu vytvorent az po
filtracii nativneho a kontrastného objemu. Vysoké hodnoty objemu znacia vyssiu
pritomnost cievnych zloziek, ale zaroven vyssiu pritomnost sSumu. Znamena to, ze
nastavenie, ktoré zachova velky objem ciev nemusi byt to najoptimélnejsie. Podobna
skutocnost plati aj pre percentualne zastupenie ciev. Pri vysokej hodnote o sa podiel
ciev blizi az k 97 %, ale je dolezité si uvedomit, Ze pri tomto nastaveni je filtracia
prilis silna. Celkovy objem je oproti nizsim hodnotam az o jeden rad mensi.

Dalsf obrdzok vizudlne zobrazuje vplyv narastajicej hodnoty parametra o na
vysledné zastiipenie ciev. Na obrazku si zobrazené filtrované rezy jedného pacienta
vzdy s inym Gaussovym rozloZzenim. Navyse ku kazdému nastaveniu filtra prisli-
cha aj fuzovany rez, ktory pozostava z filtrovaného obrazu a z korespondujiceho

binarneho obrazu. Bindrny obraz predstavuje zastupenie ciev.
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Obr. 4.6: Vizualna ukazka vplyvu hodnoty Gaussovho rozlozZenia na zastipenie ciev.
V Tavej cCasti obrazku je mozné vidiet vystupy rezov po filtracii. V pravej casti sa
nachadzaji obrazy vytvorené fuziou filtrovaného rezu a binarneho obrazu reprezen-

tujuci jednotlivé tseky ciev.
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Na zaklade tejto ukazky je mozné odovodnif vyber optimalneho nastavenia da-
ného filtra. Ako ukazuja grafy vyssie, silnejsia filtracia sice potla¢i viacej sumu, ale
zaroven odstrani z objemu aj znac¢né mnozstvo ciev. Iny aspekt zase vychadza zo sub-
jektivneho dojmu. Filtracia (potlacovanie Sumu) vSeobecne zhorsuje celkovy dojem
z vysledného obrazu, ¢o je teda v pripade hodnotenia kvality subtrakcie nezanedba-
telny faktor. Z tohto sa vyber optimalneho parametra posudzoval aj zo subjektivneho
hladiska a nie len z vystupov analyzy v podobe grafov. Vplyvy hodn6t parametrov
aj pre ostatné filtracné techniky sa nachddzaji na konci préce v prilohdch (Priloha
B).

4.4 \Vysledky kvality filtracnych technik

Na zéklade analyzy parametrov vybranych filtra¢nych technik a po vytvoreni grafov
obsahujice vysledky, boli zvolené optimalne nastavenia jednotlivych filtrov. Hodnoty
parametrov boli zvolené s ohladom na ¢o najvacsi obsah cievnych zloziek, ale zaroven
s o najnizsim zastipenim sumu. Hladal sa urcity kompromis medzi tymito dvoma
faktormi. Ako bolo vyssie uvedené, okrem optimélnych parametrov, bolo predmetom
analyzy overif, ¢i je lepsie subtrakciu vykonavat este pred samotnou filtraciou alebo
az po nej. Zo ziskanych vysledkov a po zobrazeni grafov je mozné vyvodit skutocnost,
7e vo vécsine pripadov sa viacej cievnych zloziek zachova az po subtrakcii filtrovanych
kontrastnych a nativnych objemov.

Nasledujicim krokom v procese hodnotenia filtrov je pouzitie optimalnych na-
staveni filtracnych technik a ich aplikdcia na vsetkych pat pacientov. Postup je
obdobny ako pri predchadzajicej analyze. Po filtracii opat nasledovalo zvyraznenie
ciev pomocou Frangiho filtra, dalej vytvorenie binarnych objemov a ich spracovanie
prostrednictvom spojenych komponentov. Poslednym krokom bola znova klasifikacia
na cievne a sumové zlozky a konecné ulozenie vystupov pre jednotlivé filtre.

Z obdrzanych vystupov boli tentokrat vytvorené 'boxplot’ grafy zobrazujice sta-
tistické rozlozenie hodndt velkosti objemov cievnych a Sumovych zloziek a pomeru
objemu ciev k celkovému objemu. Boxploty boli zhotovené zvlast pre jednotlivé filtre

a pre origindlne kontrastné data. Vysledky st zobrazené na nasledujicom obrazku.
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Obr. 4.7: Boxplot grafy jednotlivych filtrov. V hornej
statistické rozlozenie hodndt objemu ciev. Strednd cast ukazuje rozlozenie percen-

tualneho zastupenia ciev a v spodnej casti je mozné vidiet rozlozenie objemu Sumu.

Okrem boxplotov boli zo ziskanych vysledkov vypocitané smerodajné odchylky,
ktoré ukazuju ako Siroko si hodnoty objemov ciev a sumu rozlozené. Odchylky
boli vypocitané pre jednotlivé filtre. Okrem hodndt objemu boli zistené aj odchylky

pomeru objemu ciev k celkovému objemu. Nasledujici obrazok zobrazuje smerodajné

odchylky vo forme stipcovych diagramov.
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Obr. 4.8: Smerodajné odchylky jednotlivych filtrov. Prvy diagram ukazuje odchylky
hodnét objemov ciev spolu so Sumovymi zlozkami. Druhy diagram ukazuje smero-

dajné odchylky percentualneho zastipenia ciev.

4.5 Diskusia vysledkov z hladiska kvality DSA

7 vysledkov obdrzanych prostrednictvom analyzy je mozné stanovit urcité zavery.
Boxploty jednotlivych filtrov vykazuju velmi Specifické vysledky. Pokrocilejsie fil-
tracné techniky, ktorych hlavnou doménou je zachovavat hrany, majia velmi podobné
statistické rozlozenie. Dalo by sa povedat, ze vSetky tieto techniky maji takmer to-
tozny vplyv na dostupné pacientské data. Oproti pévodnym nefiltrovanym objemom
zachovali priblizne rovnaké mnozstvo ciev, ¢o v priemere znamend okolo 80 % celko-
vého objemu. Na druhej strane ale prilis neznizili zastipenie Sumu. Odraza sa to v
takmer nezmenenych hodnotéch smerodajnej odchylky pri vsetkych tychto filtroch.
Naopak velmi specifické vysledky vykazoval gaussovsky filter. Pri filtracii tymto fil-
trom je mozné pozorovat spominany charakter dolnej priepuste. Tato skutoc¢nost je
tiez vidiet na grafickom priebehu zavislosti velkosti objemu ciev na hodnote Gaus-
sovho rozlozenia (Obréazok 4.3.1). Pri nizkych hodnotach parametra o (priblizne do
1,3) je filtracny efekt velmi slaby, dalo by sa povedat, ze nedochadza takmer k ziadnej
vyznamnejsej filtracii. V zapéti vsak pri vyssej hodnote parametra zacne prevladat
efekt dolnej priepuste a dochadza k zna¢nému priemerovaniu objemu. Objem ciev-
nych zloziek ako aj Sumu pri tychto hodnotach parametra rychlo klesa, napriklad

pri hodnote o = 2,5 klesnu tieto objemy dokonca o jeden rad.
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Dolezité je vsak poznamenaf, Ze sposob hodnotenia filtracnych technik pomocou
klasifikacie binarnych objemov ako objektivne kritérium nie je prave najvhodnejsie.
Zvolit spravny prah urcujici pritomnost cievy nemusi byt jednoduché z dovodu
individuality anatémie mozgovych ciev u jednotlivych pacientov. Dalsim problémom
v nemoznosti jasne urcit najlepsi filter z vybranych technik moze byt v samotnych
implementaciach filtrov. Aby sa eliminoval Tudsky faktor, mali by vSetky pouzité
funkcie pochadzat od jedného subjektu. Tiez by mali byt prispdsobené na pracu
s volumetrickymi datami (vid guided filter a NLM filter). Ako vhodné objektivne
kritérium by mohlo sluzif porovnanie s referenénymi objemami, ktoré by obsahovali
spravne vysegmentované mozgové cievy, avsak k poskytnutym pacientskym datam
takéto referencie neboli dostupné.

Hodnotenie digitalnej subtrakénej angiografie vychadza hlavne zo subjektivneho
dojmu pozorujiceho lekara alebo iného odbornika. Z tohto dovodu bola vytvorena
montaz Siestich snimkov urcitého rezu, ktoré predstavuju fiziu originalneho obrazu
a binarneho obrazu. Jedna sa teda o prekrytie pévodného rezu s urcitym zastupe-
nim ciev a binarneho obrazu predstavujici korespondujice cievy po filtracii danou
filtracnou technikou. Na zaklade tohto je mozné subjektivne hodnotit, ako tispesne

dany filter zachoval, respektive potlacil urcity tusek cievy.
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Anizotropicka difdzia NLM filter

Obr. 4.9: Ukazka fazovanych rezov. Na obrazku je mozné vidiet Sest kopii rezov
mozgu jedného pacienta, ktoré vznikli fiziou originalu s bindrnymi obrazmi repre-

zentujuce cievy ziskané po filtracii danym filtrom.
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Ftzované snimky rezu mozgu ukazuju prekrytie tisekov ciev bindrnymi obrazmi.
Modrou farbou st zvjraznené pokryté segmenty ciev. Cervenym znacenim st zvy-
raznené vacsie tepny. Na prvy pohlad je celkom zlozité urcit, ktory filter zachoval
viacej ciev. Gaussovsky filter asi najlepsie dokaze pokryt velké hrubé tepny, zatial
¢o ostatné filtracné techniky dokézali zachytit aj ovela mensie cievy (malé modré
bodky). U kazdého vystupu jednotlivého filtra je zobrazena priblizenad ¢ast mozgu
s dvomi malymi cievnymi tsekmi, ktora je ohranicena fialovou farbou. Je mozné si
vsimnut, ze techniky ako bilateralny, guided, ¢i NLM filter dokazali aspon mensiu
cast tychto ciev zachovat. Z technik zachovavajice hrany vychédza najlepsie prave
NLM filter, u ktorého je mozné pozorovat aj nepatrne malé segmenty ciev. Okrem
ciev si vSak modrou farbou zvyraznené tseky medzi vzduchom (Cierna farba) a Se-
dou hmotou mozgu. Su to velké Sumové loziskd, ktoré vznikli segmentaciou mozgu
pri predspracovani objemov. Ani jeden typ filtra nedokéazal tento Sum znacne po-
tlacit, a preto tento problém zanasa do klasifikacie spojenych komponentov chybu.
Tento Sum by mohol byt eliminovany s vyuzitim erézie, hoci za straty urcitych vrs-
tiev mozgu. V prilohe (Priloha C) na konci prace sa nachadzaji podobné ukazky aj

od inych pacientov.
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Zaver

Predmetom bakalarskej prace bol vplyv filtracie na kvalitu digitalnej subtrakcnej
angiografie. Praca pozostava z teoretickej a praktickej casti prace. Teoreticka cast
prace zoznamuje cCitatela so stru¢nou anatémiou mozgu a hlavnych mozgovych te-
pien, dalej su predstavené jednotlivé diagnostické a zobrazovacie systémy, ktoré sli-
Zia na vysetrenie mozgu a mozgovych ciev. V tejto kapitole sa kladol déraz najméa
na systémy vypocetnej tomografie. Posledna kapitola teoretickej casti prace je za-
merand na islicové spracovanie obrazov. Citatel je obozndmeny s obrazom ako s
dvojrozmernym signalom, dalej s z matematického hladiska vysvetlené filtre ako
diskrétne operatory a nakoniec sii predstavené zakladné, ale aj pokrocilejsie metddy
zvyraznovania obrazov.

V praktickej casti bakalarskej prace je popisany postup spracovania poskytnu-
tych pacientskych dat. Predmetom praktickej ¢asti prace bolo hodnotenie vybranych
filtracnych technik na zaklade ich vplyvu na zastipenie ciev v pacientskych obje-
moch. K samotnému hodnoteniu filtrov predchadzala nutna analyza jednotlivych
nastaveni filtrov za 1i¢elom zvolenia optimélnych parametrov danych technik. K vy-
sledkom analyzy st prilozené grafické vystupy a vizualne ukazky. V zavere praktickej
casti sa nachadza diskusia, kde si prejednané dosiahnuté vysledky opét s priloze-
nymi vizualnymi ukazkami.

Dosiahnuté vysledky zial nie si dostatocne preukazné. Ako je uvedené v diskusii,
zvolené objektivne kritérium na hodnotenie jednotlivych filtracnych technik nebolo
prilis vhodné. Klasifikovanie ziskanych binarnych objemov na cievne a Sumové zlozky
prostrednictvom prahovania sice je celkom intuitivna a jednoducha metoda, ale kvoli
individualite pacientov a mo’nému nepresnému prepoctu priemernych dizok arte-
ridlnych segementov (sluziacich ako prah) na jednotkové voxely nie je asi optimalnou
volbou. Analyzou parametrov sa podarilo aspon z ¢asti zistit optiméalne nastavenia
danych filtrov zo zvolenych rozsahov. V tomto pripade by bolo urcite ovela pres-
nejsie, keby sa hodnoty parametrov filtrov hladali z vacsich rozsahov, ¢o by ale
samozrejme znamenalo o dost vyssiu casovil narocnost. Optimalne parametre od-
vodené z grafickych vystupov analyzy sa pre vicsinu filtrov vo vysledku neukazali
ako tie najvhodnejsie. Preto sa volba spravneho nastavenia vykonavala ako kom-
promis medzi ziskanymi vystupmi a subjektivhym dojmov. Subjektivne hladisko
hralo pre zaverecné hodnotenie znac¢nu ulohu, ¢o je na jednej strane pre vyvodenie
konkrétnych zaverov neziadice, na druhej strane je to vsak v pripade diagnostiky
nezanedbatelny pojem. Z vybranych technik vychadzaji ako najlepsie bilateralny a

NLM filter z dovodu schopnosti zachovat po filtracii aj velmi malé tiseky ciev.
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Zoznam symbolov a skratiek

RTG
CT
PSF
RT
SBP
FBP

ALARA

KL
MR

MRI

RF
MRA

PC MRA

TOF MRA

DSA
SPECT
PET
FDG
LSO
SNR

BRISQUE

rentgén

vypocetnd tomografia

impulzné charakteristika obrazu — Point Spread Function
Radonova transformécia

jednoducha spétnéd projekcia — Simple Back Projection
filtrovana spéatna projekcia — Filtered Back Projection

"As Low as Reasonably Achievable’ — "Tak nizko, ako je rozumne
dosiahnutelné’, jedno zo zékladnych kritérii minimalizacie radiacného

rizika, odporticanych Medzindarodnou komisiou pre radiacnt ochranu
konstrastnd latka
magneticka rezonancia

zobrazovanie pomocou magnetickej rezonancie — Magnetic Resonance

Imaging
radiofrekvencné pulzy
magnetickd rezonan¢na angiografia

metdda fazového konstrastu pre magneticki rezonanéni angiografiu
— Phase Contrast MRA

metoda Time of Flight pre magneticki rezonan¢nt angiografiu —
Time of Flight MRA

digitdlna subtrakéna angiografia

Single-photon Emission Computed Tomography
Positron Emission Tomography
fluérdeoxyglukédza

lutécium orthosilikat

Signal to Noise Ratio — pomer signalu k Sumu

Blind /Referenceless Image Spatial Quality Evaluator
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NIQE
PIQE
WCF

NLM

f ik
ik
s(m,n)

3(m,n)

Naturalness Image Quality Evaluator

Perception based Image Quality Evaluator

Wiener Correction Factor — Wienerov korekény faktor
Non-Local Means Filter

vahovacia funkcia (maska)

pixel vstupného (origindlneho) obrazu

pixel vystupného obrazu

filtrovany obraz
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A \Vysledky analyzy parametrov

A.1 Bilateralny filter

Analyzované parametre:
e SpatialSigma — hodnota priestorovej funkcie, od hodnoty 1 do 2,5 s krokom
0,1
o RangeSigma — hodnota rozsahovej funkcie, od hodnoty 0,5 do 5 s krokom 0,5
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Obr. A.1: Zavislost velkosti objemu ciev na parametri priestorovej funkcie pri roz-
licnej hodnote parametra roszahovej funkcie.
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Obr. A.2: Zavislost velkosti objemu Sumu na parametri priestorovej funkcie pri roz-
licnej hodnote parametra rozsahovej funkcie.
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Obr. A.3: Zmena pomeru objemu ciev k celkovému objemu na parametri priestorovej




A.2 Guided filter

Analyzované parametre:
o WindowSize — velkost filtra¢ného okna, od hodnoty 5 do 51 s krokom 2 (priklad
velkosti okna [9 9])
e DegreeOfSmoothing — stupen vyhladzovania, konstantnd hodnota 0,00001
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Obr. A.4: Zavislost velkosti objemu ciev na velkosti filtracného okna.
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Obr. A.5: Zavislost velkosti objemu sumu na velkosti filtracného okna.
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Obr. A.6: Zmena pomeru objemu ciev k celkovému objemu na velkosti filtra¢ného
okna.

A.3 NLM filter

Analyzované parametre:
o SearchWindow — hodnoty 21, 25 a 29

28



o ComparisonWindow — hodnoty 7, 11, 17 a 21
o priklad velkosti okna [29 17]
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Obr. A.7: Zavislost velkosti objemu ciev na velkosti porovnavacieho okna pri danom
prehladavacom okne.
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Obr. A.8: Zavislost velkosti objemu Sumu na velkosti porovnavacieho okna pri da-

nom prehladavacom okne.
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Obr. A.9: Zmena pomeru objemu ciev k celkovému objemu na velkosti porovnava-
cieho okna pri danom prehladdvacom okne.
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A.4 Anizotropicka difazia

Analyzované parametre:

o Iterations — pocet opakovani procesu difizie, od 1 do 10

x10°
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Obr. A.10: Zavislost velkosti objemu ciev na poc¢te opakovani procesu difizie.
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Obr. A.11: Zavislost velkosti objemu Sumu na pocte opakovani procesu diftzie.
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Obr. A.12: Zmena pomeru objemu ciev k celkovému objemu na pocte opakovani
procesu difuzie.
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B Ukazky vplyvu nastavenia daného filtra na

zastupenie ciev

SpatialSigma = 1; RangeSigma =5

SpatialSigma = 2,5; RangeSigma = 0,5

SpatialSigma = 2; RangeSigma = 3

Obr. B.1: Ukazka vplyvu nastavenia filtra na zastipenie ciev — bilaterdlny filter.
V lavej casti obrazku sa nachadzaju filtrované rezy pri danom nastaveni filtra. V
pravej casti je mozné vidiet fizované snimky originadlneho rezu s bindrnym obrazom

reprezentujuci cievy.
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Pocet iteracii=1

Pocet iteracii=3

Pocet iteracii=7

Obr. B.2: Ukazka vplyvu nastavenia filtra na zastipenie ciev — anizotropicka difizia.
V lavej casti obrazku sa nachadzaju filtrované rezy pri danom nastaveni filtra. V
pravej casti je mozné vidiet fizované snimky originadlneho rezu s bindrnym obrazom

reprezentujuci cievy.
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C Ukazky fizovanych snimkov od réznych

pacientov

Originélny rez Gaussovsky filter

Bilateralny filter Guided filter

Anizotropicka difuzia NLM filter

B
5

Obr. C.1: Ukazka fizovanych rezov. Cervenou farbou si vyznacené vicsie segmenty
ciev. Zltym oramovanim je vyznacena zasumend oblast s mensimi cievami. V tomto
pripade gaussovsky filter pravdepodobne oznacil ako cievy aj viacej Sumovych zhlu-

kov, kym napriklad bilateralny filter dokazal Sum lepsie potlacit.
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Originalny rez Gaussovsky filter

Bilateralny filter Guided filter

Anizotropicka difuzia NLM filter

Obr. C.2: Ukazka fizovanych rezov. Cervenou farbou si vyznacené vicsie segmenty
ciev. Fialovym znacenim je zvyraznend oblast s mensimi tisekmi ciev. Opét je vidiet,

ze NLM filter dokazal aspon malé cCasti tychto ciev zachovat.
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