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ABSTRAKT

Perfuzni zobrazovani v magnetické rezonanci je |ékarska diagnostickd metoda, ktera
vyzaduje vysoké prostorové i Casové rozliseni. Toto vysoké rozlisenf je dilezité proto, aby
bylo mozné zachytit dynamiku nitrozilné podané kontrastni latky, kterda se pro méreni
perflze pouziva. Magneticka rezonance ma vsak sva fyzikalni omezeni, ktera nedovoluji
dosahnuti soucasné vysokého Casového i prostorového rozliseni.

Prace se zabyva komprimovanym snimanim, které umoznuje rekonstrukci obrazu
i z relativné malého poctu naméfenych dat (pod Nyquistovym kritériem), zatimco
rozliseni potrebné k perflizni analyze se zvysi. Toho lze dosdhnout pomoci vhodné
navrzenych apriornich informaci o snimanych datech a sestaveni modelu. Rekonstrukce
pak probiha jako optimalizacni problém.

Dizertacni prace prinasi nékolik novych rekonstrukénich modeld, dale navrhuje metodu,
jak zmensit vychylenost téchto odhadd, a zkouma vliv komprimovaného snimani na per-
fazni parametry. Cela prace je zakoncena rozsitenim komprimovaného snimani na trojroz-
mérna data, u kterych je rovnéz popsan vliv rekonstrukce na perfuzni parametry. Celkové
prace ukazuje, ze diky komprimovanému snimani je mozné zvysit bud Casové rozliseni
pri ponechani prostorového rozliseni, nebo pri ponechani Casového rozliseni Ize zvysit
prostorové rozliseni.

KLICOVA SLOVA

Komprimované snimani, perflzni zobrazovani, zobrazovani magnetickou rezonanci, zvy-
Seni rozliseni, proximalni algoritmy.



ABSTRACT

Perfusion magnetic resonance imaging is a medical diagnostic method which requires
high spatial and temporal resolution simultaneously to capture dynamics of an intra-
venous contrast agent which is used to perfusion measurement. However, magnetic
resonance imaging has physical limits which do not allow to have this resolution
simultaneously.

This thesis deals with compressed sensing which enables to reconstruct measured data
from relatively few acquired samples (below Nyquist rate) while resolution required
to perfusion analysis is increased. This aim could be achieved with suitably proposed
apriory information about sensed data and model proposal. The reconstruction is then
done as an optimization problem.

Doctoral thesis brings several new reconstruction models, further proposes method to de-
bias this estimates and examines influence of compressed sensing onto perfusion parame-
ters. Whole thesis is ended with extension of compressed sensing into three-dimensional
data. Here, the influence of reconstruction onto perfusion parameters is also described.
In summary, the thesis shows that due to compressed sensing, temporal resolution can
be increased with the fixed spatial resolution or spatial resolution can be increased with
the fixed temporal resolution.

KEYWORDS

Compressed sensing, perfusion imaging, magnetic resonance imaging, increasing resolu-
tion, proximal algorithms.
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UVOD

Magnetické rezonance (MR) je jednou z nejuniverzalnéjsich lékarskych zobrazova-
cich technik — dokaze zobrazit jak anatomickou strukturu téla, tak i funkéni a me-
tabolické procesy uvnitt jednotlivych organi [51] a lze ji vyuzit i pro zjisténi mole-
kuldrniho sloZeni tkané [89]. Navic ma tu vyhodu, ze nenese zadna rizika zptsobena
ionizujicim zarenim, jako je tomu napft. u pocitacové tomografie ¢i pozitronové emisni
tomografie.

V posledni dobé je vénovana zvysena pozornost dynamickému zobrazovani v mag-
netické rezonanci, které umoznuje sledovani fyziologie vnitinich organi. Tzv. per-
fazni zobrazovani je druhem dynamického zobrazovani, které vyuziva pro sledovani
dynamiky pritoku krve kontrastni latku. Pomoci této lékaiské diagnostické me-
tody lze urcit onkologickd a kardiovaskularni onemocnéni a umoznit jejich efektivni
1écbu [52]. Pii perfiznim zobrazovani je sledovana dynamika kontrastni latky po je-
jim nitrozilnim aplikovani. Priibéh koncentrace kontrastni latky v ¢ase ve sledované
oblasti (organu, jeho ¢ésti ¢i samostatném voxelu) nazyvany perfizni kiivka je pak
déle analyzovan (tzv. perfizni analyza) podle zvoleného farmakokinetického modelu.
Odtud jsou pak ziskdny odhady perfiznich parametri nezbytnych pro diagnézu
[13, 47].

Bézné pouzivané modely perfizniho zobrazovani odhaduji pouze nékolik mélo
perfiznich parametri. Pro odhad dalsich perfiznich parametra je potfeba vyuzit
odhad perftiznich parametrii. Pi nedostatecném casovém rozliSeni totiz neni dosta-
tetné zachycena dynamika kontrastni latky, a tak dochazi ke zkresleni perfiznich
parametri. Soucasné je vSak nutné mit pro odhad i dostatecné prostorové rozlisent,
které je ovSem zaroven limitované casovym rozlisSenim. Z tohoto divodu je obvykle
stanovené potiebné minimalni ¢asové rozliseni a adekvatné k tomu prostorové rozli-
seni, které byva pomérné nizké (2D fez s malym prostorovym rozlisenim).

Existuje nékolik typt metod, které umozinuji zvysit casové a prostorové rozliseni
pri perfiznim zobrazovani v magnetické rezonanci. Tyto techniky zahrnuji méteni
na nekartézskych soutradnicich [16, 60, 64, 82, 91, 99|, méfeni vice pfijimacimi civ-
kami [28, 41, 78, 95| (tzv. paralelni zobrazovani) nebo pouziti komprimovaného
snimani [22, 30, 32, 39, 46, 64] (méfeni dat pod Nyquistovym kritériem pii vyuziti
apriornich informaci), prevazné kterym se tato prace zabyva. Tyto metody lze pouzit
zvlast, ale lze je rovnéz kombinovat.

Celd préce je strukturovand nasledujicim zptsobem. Uvodni kapitola 1 se za-
byva principem fungovani magnetické rezonance véetné jejtho matematického mo-
delovani. Rovnéz predstavuje perfizni zobrazovani a analyzu. Kapitola 2 popisuje

metody zvyseni rozliSeni perfizniho zobrazovani v magnetické rezonanci. Obzvlasté



se pak vénuje komprimovanému snimani. V kapitole 3 jsou shrnuty dosazené cile
dizertacni prace. Nasledujici kapitola 4 pojednava o ¢tyrech navrzenych novych mo-
delech pro komprimované snimani a dosazenych vysledcich. Kapitola 5 se zabyva
redukei vychylenosti MRI obrazii. V kapitole 6 je rozebrano, jaky vliv ma kompri-
mované snimani na perfizni parametry. Rozsiteni komprimovaného sniméni na 3D
data véetné popisu jeho vlivu na perfizni parametry je popsano v kapitole 7. Pak
nasleduje jiz jen shrnuti v zavéru, seznam literatury véetné vlastnich publikaci au-
torky, nasleduje seznam pouzitych zkratek a symboli a v priloze je popsan obsah

CD, na kterém se nachézeji programy vzniklé v ramci této prace.
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1 ZOBRAZOVANI MAGNETICKOU REZONANCI

Magnetické rezonance (MR) je 1ékarska zobrazovaci tech-
nika pouzivand k vyobrazeni pozadovanych oblasti uvnitt
lidského téla. V magnetické rezonanci se vyuziva inter-
akce silného magnetického pole s jadry atomt. Atomy s li-
chym poctem protonii nebo neutronii maji nenulovy ja-
derny (nukledrni) spin S [44], ktery je dan kombinaci spint

v ném obsazenych nukleoni. Atomové jadro je nabita ¢as-

tice, proto diky spinu (rotaci) generuje jaderny magneticky
moment p [44] (viz obr. 1.1). MR konkrétné vyuziva inter-
akce téchto spint se tfemi typy magnetického pole [70]:
1) hlavniho magnetického pole By, 2) radiofrekvenéniho Obr. 1.1-

Znézornéni

pole B a 3) linedrniho gradientniho pole G. V MR se nej- spinu S a magnetického

castéji vyuziva jader vodiku [63], ktery se nejvice vyskytuje momentu g atomového

v zivych organismech (je obsazen ve vodé) a dava nejsil- jadra
néjsi signal. Voda tvori dvé tretiny lidského téla, proto je
MRI vhodné prakticky pro zobrazeni vsech mékkych tkani

s vyjimkou kosti, ve kterych neni téméf zadna voda [63].

1.1 Hlavni magnetické pole B

Za béznych podminek jsou osy rotace protoni
(spiny) nahodile orientovany v prostoru a celkovy
magneticky moment je diky tomu nulovy [37]. AvSak
v pritomnosti vnéjsitho silného magnetického pole
s indukei By nastanou dvé zasadni zmény. Za prvé
dojde ke srovnani vektorti magnetickych momenti
ve smeéru silo¢ar tohoto pole [70] (obr. 1.3), diky ce-
muz jiz neni celkovy magneticky moment jader nu-
lovy, ale ma velikost oznacovanou jako M,. Podle

konvence se do tohoto sméru umistuje osa z (obr.

1.3) nebo se také nazyva podélny smeér [70]. Vétsina
roton se orientuje souhlasné (energeticky méné
Obr. 1.2: Precesni pohyb pro- p/ L ‘]v L. ( & , Y
narocny stav), ale nékteré jsou orientovany nesou-
hlasné [37].

Za druhé protony zac¢nou vykonavat precesni po-

tonu v magnetickém poli s in-

dU.kCi BO .

hyb (obr. 1.2) — rezonuji na Larmorové frekvenci wy

(fo) [70], coz je frekvence precesnitho pohybu. Tato frekvence zavisi na intenzité

11
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Obr. 1.3: Srovnani os protoni podél magnetického pole a vyznaceny souradny sys-

tém.

magnetického pole By [70]:

1
wo = By, tedy fo= %’YBO,

kde v je tzv. gyromagneticky pomér, coz je konstanta specificka pro kazdy typ
atomu (pro vodik 'H je v/2m = 42,58 MHz/T). Diky tomu se daji zobrazovat
nezavisle rizné typy atomovych jader, ¢ehoz se vyuziva v tzv. MR spektroskopii [89].
Matematicky lze chovani vektoru magnetizace ve vnéjsim magnetickém poli popsat
pomoci tzv. Blochovy rovnice [70].

Vyuzivané magnety jsou vétsinou supravodivé a bézné v klinické praxi maji 1,5 T
nebo 3 T, vyjimecéné i 7 T [59], ale ve vyzkumu se pouziva az 12 T. Pro porovnani

— magnetické pole Zemé je silné priblizné 5- 107> T [63].

Obr. 1.4: Po ptidani RF pulzu muze byt vice protoni orientovano antiparalelné.

12
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Obr. 1.5: RF pulz sjednoti faze precesi jednotlivych protont.

1.2 Radiofrekvencni pole B;

V pritomnosti statického magnetického pole By je vysledny vektor magnetizace tkané
v ustdleném stavu rovnobézny se smérem vnéjstho magnetického pole [37], a proto
neni pozorovatelny. Aby byl méfitelny, je potfeba ho (¢astecné) sklopit do roviny
priéné (transverzalni) xy, ve které je umisténa prijimaci civka. K tomu slouzi radio-
frekvenéni (RF) magneticky pulz By [70] aplikovany v roviné zy a naladény na rezo-
nan¢ni (Larmorovu) frekvenci spint, ktery zpusobi vychyleni spinti z rovnovazného
stavu.

Diky radiofrekvenénimu pulzu je vice protont orientovano antiparalelné (tj. rov-
nobézné, ale s opacnou orientaci) k magnetickému poli [37], ¢imz dochézi ke zméné
vektoru magnetizace tkdné ve sméru z (viz obr. 1.4), a navic se faze precesi sjed-
noti [37], ¢imz vznikne pricnd slozka vektoru magnetizace (viz obr. 1.5).

V otacivém souradném systému, jehoz osa z se shoduje s ptuvodni a jehoz osy
2,y rotuji s Larmorovou frekvenci kolem osy z, se bude pohyb vektoru tkanové
magnetizace jevit jako pouhé sklapéni do roviny zy [70] (obr. 1.6), pricemz thel
sklopeni zavisi na velikosti RF pulzu a délce jeho trvani. Nejcastéji se vyuziva RF
pulz, ktery sklapi vektor o 90°.

Po dodéni energie 90° radiofrekvencnim pulzem zac¢nou vektory magnetizace ro-

tovat v roviné zy s Larmorovou frekvenci [70]. V pripadé mensiho sklapéciho thlu

Obr. 1.6: Sklapéni vektoru magnetizace do roviny zy pridanim 90° RF pulzu.
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nebude cely vektor magnetizace v této roviné, ale pouze jeho pricnd slozka M,,.
Poté nastane relaxace vektoru magnetizace zpatky do ekvilibria (rovnovazného stavu
ve sméru silo¢ar magnetického pole By), pricemz délka tohoto vektoru se postupné
meéni. Vektor tkanové magnetizace M, ve sméru osy z nabyva opét svou velikost (tzv.
podélnd longitudinalni neboli spin-m¥izkova relaxace [37]). Casovy priibéh nartistu
je exponencialni, pricemz casova konstanta charakterizujici tento pribéh se nazyva
T, [37] a predstavuje ¢as, za jaky dojde k obnoveni M, na 63 % své puvodni veli-
kosti. Také prestane pusobit synchronizacni efekt radiofrekvencéniho pulzu. Vlivem
magnetickych poli jednotlivych ¢éastic, které zptsobuji drobné lokalni nehomoge-
nity magnetického pole, budou jednotlivé protony precedovat s nepatrné rozdilnymi
kmito¢ty a dojde tak k postupné ztraté fazové jednotnosti precedujicich protonii
(spin-spinova relaxace [37]), a tim také k zaniku pticné slozky vektoru tkarové mag-
netizace M,,. Zména velikosti v case ma také charakter exponencidly a casova kon-
stanta Ty [37] pak udava cas, za ktery dojde k poklesu velikosti M,, na 37 % svého
maxima. Ve skutecnosti je pokles pricné slozky tkanové magnetizace ovlivnén jesté
drobnymi zménami v nehomogenité vnéjsiho magnetického pole. Pokles je tak pod-
statné strméjsi a prislusnou relaxacni konstantu oznacujeme T3 [37]. U vSech typt
tkani plati, ze vzdy Ty < T;. Tyto dvé relaxacni konstanty spolu s hustotou atomi
jsou dilezitymi MR parametry, diky kterym lze rozlisovat jednotlivé tkané.

Podle Faradayova zékona indukce [44] zptisobuji rotujici vektory magnetizace in-
dukci elektrického napéti v prijimaci civce umisténé tak, aby snimala zmény magne-
tizace v roviné zy. Takto ziskany signal se oznacuje FID [70] (free induction decay),
ktery ma harmonicky prubéh (kvuli rotacim vektorti magnetizace) s exponencialné
klesajici amplitudou (vektory magnetizace se vraci do sméru z, signél z roviny zy
slabne). FID signal se dale zaznamenéva a jeho zpracovanim se posléze rekonstruuje
MR obraz.

1.3 Linearni gradientni pole G

Pokud je pouzité hlavni statické magnetické pole By ve sméru z, pak vSechny spiny
maji stejnou rezonanc¢ni frekvenci wy = yBy [70] a po excitaci osciluji, a tim in-
dukuji signal na této frekvenci. Protoze prijimaci civka zaznamendava signal z celé
oblasti zdjmu, neni mozné excitovat pouze vybranou ¢ast objemu, a tak rozlisit sig-
nal prichazejici z riznych lokalit. Proto se pridava dalsi slabsi magnetické pole, tzv.
linedrni gradientni pole [64], jehoZ gradient je G € R3. Toto gradientn{ pole zptisobi,
ze se kmitocet precese bude linedrné lisit v zavislosti na prostorovych souradnicich
z € R? [70]:

w(z) =v(Bo + (G, 2)) = wy +7(G, 2), (1.1)
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kde (G,z) znaci skalarni sou¢in G a z. Gradientni pole stdle nechava vysledné
magnetické pole ve sméru z, ale jeho intenzita se linearné 1isi v prostoru. Frekvence
spint je potom také funkci prostorovych souradnic.

Gradientni pole prichdzi na fadu po excitaci RF pulzem [64]. Zaznamenany FID
signal obsahuje oscilace z celého excitovaného objemu, ale s frekvenci linedrné se mé-
nici podle polohy. Diky tomu je mozné pomoci Fourierovy transformace FID sig-
nalu urcit prispévky vsech frekvenénich slozek, které odpovidaji jednotlivym pozi-
cim v prostoru. Timto zptisobem lze zrekonstruovat Fourierovou transformaci 1D
data [70]. Po provedeni vice méfeni FID signalu s ruzné nastavenym gradientnim

polem lze pak ziskat cely 2D (3D) obraz (podrobnéji viz ¢ast 1.5).

1.4 Metody snimani dat

Snahou zobrazovani v MR je zobrazit jednotlivé tkané, které od sebe budou rozlisi-
telné diky kontrastu mezi nimi. Ten ovliviiuje protonova hustota a relaxac¢ni casy Ty
a Ty (resp. T%) [37]. K dosazeni potiebného kontrastu se proto vyuzivaji tzv. pulzni
sekvence [37], kdy se kromé radiofrekvencéniho pulzu pouzije celd fada po sobé na-
sledujicich pulzti, mezi kterymi jsou kratké prodlevy. Mezi hlavni typy pulznich
sekvenci patii metoda saturation recovery [48], inversion recovery [48], spin-echo

sekvence [37] a gradient-echo sekvence [37].

1.4.1 Metoda saturation recovery

Tato zobrazovaci metoda se sklada z nékolika po sobé jdoucich rovnomérné casove
rozlozenych RF pulzi, z nichz kazdy otaci vektor magnetizace o 90°. Po prvnim RF
pulzu se vektor magnetizace sklopi do roviny xy a poté se na ném zacne uplatnovat
relaxace. Protoze rizné tkané maji riznou hodnotu T4, bude rychlost podélné rela-
xace v ruznych tkanich rozdilna. Poté jsou pridany dalsi 90° RF pulzy, po kterych se
ihned meéri FID. Interval mezi po sobé jdoucimi pulzy se oznacuje jako doba opako-
vani pulsu TR (pulse repetition time). V oblastech s kratkym relaxac¢nim casem T}
se vektor po prvnim pulzu vrati do polohy blizko osy z a po aplikaci druhého pulzu
se sklopi mirné pod rovinu xy. Naopak v oblastech s dlouhym relaxa¢nim casem T4
se vektor vraci pouze tésné nad rovinu zy, takze se po druhém RF pulzu dostane
hodné pod rovinu zy. Diky tomu se bude FID signal lisit v tkénich s rtznou rela-
xacni dobou T (obdobné po dalsich pulzech). Vhodnym nastavenim casu TR lze

docilit optimalniho kontrastu zobrazovanych tkani. [2], [48, 37]
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1.4.2 Technika inversion recovery

Zobrazovani pomoci inversion recovery je tvoreno sekvenci dvou pulzi. Jako prvni je
pouzit 180° RF pulz, ktery preklopi vektor magnetizace z kladného sméru osy z do
zaporného. Poté se zacne uplatnovat relaxace T1 a magnetizace se vraci do rovno-
vazného stavu. Potom nasleduje 90° RF pulz, ktery preklopi vektor magnetizace do
roviny xy, a po ném se métri FID. Vektor magnetizace, ktery se rychle vrati do klad-
ného sméru osy z kvuli kratkému Ty, se po excitaci druhym RF pulzem dostane
do kladného sméru osy z, diky ¢emuz dostaneme pozitivni signal zobrazovany jako
svétla ¢ast obrazu, zatimco vektor v tkanich s dlouhou T se dostane do zaporného
sméru (tmava ¢ast obrazu). Ve srovnani s metodou saturation recovery priklada
metoda inversion recovery veétsi vahu na Ty, takze je vhodna, pokud potiebujeme
dostat vysoky kontrast. [2], [48, 37]

1.4.3 Spin-echo sekvence

Sklada se z 90° RF pulzu a jednoho nebo nékolika nasledujicich 180° RF pulzi.
Po 90° RF pulzu je vektor magnetizace sklopeny do roviny zy a zac¢ina se projevovat
Ty relaxace, kdy dochazi k rozfazovani. Nasleduje-li ale dalsi 180° RF pulz, ktery
preklopi jednotlivé spiny v roviné xy o 180°, spiny se opét sfazuji a v prijimaci civce
je detekovan echo signdl zavisly na Ts tkané (T% se neuplatni — vliv nehomogenity
By pri rozfazovani se vyrusi pri sfazovani). Kontrast v obrazku lze nastavit pomoci
casu TR (time repeat) a TE (time echo). Bude-li TR > Ty, pak bude obrézek To-
vahovany. Bude-li TR srovnatelny s Ty, bude obrazek pii malych TE T;-vahovany,
pti vétsich TE Ty-vahovany. [2], [48, 37]

1.4.4 Technika gradient-echo

Tato sekvence zac¢ind (90°) RF pulzem, ktery sklopi vektor magnetizace (do roviny
xy). K vyvolani echa je zde ale na rozdil od predeslé techniky pouzit gradient mag-
netického pole misto dalsiho pulzu. Je-li k magnetickému poli By pridano gradientni
magnetické pole, budou sousedici protony precedovat s mirné odlisnou Larmorovou
frekvenci. To zptisobi rozfazovani jednotlivych spinti. Néasleduje gradient s opa¢nym
znaménkem, ktery znovu sfazuje jednotlivé spiny, a tim vyvold echo. Pokles am-
plitudy FID signélu je tady zavisly na relaxa¢nim case T3, a obrazek tedy bude
T5-vahovany. Tato technika pracuje s mensimi casy TE nez pfedchozi a pro excitaci
se vyuziva mensich sklapécich thli nez 90°, coz vede k moznosti kratsich cast TR.
Proto se jedna o velmi rychlou zobrazovaci techniku, kterd slouzi jako zaklad zob-
razovacich technik pouzivanych v soucasnosti jako je napr. FLASH [43] vyuzivany

pti dynamickém zobrazovani. [2], [48, 37]
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1.5 Matematicky model (popis) MRI

Magnetizaci M,,(z) v roviné zy na pozici z € R® mizeme zapsat ve tvaru M,,(z) =
m(z)e @ kde m(z) je modul a ¢(z) faze. Frekvence precese (Larmorova) v pii-

tomnosti gradientniho pole je ddna vztahem (1.1):
w(z) =7(Bo + (G, 2)).

Pokud se gradient G méni v case, fize magnetizace ¢(z) = ¢(z,t) je integral [39]

o(z,t) = 2wy /Ot (G(7),z)dr,

kde t = 0 odpovida ¢asu excitace radiofrekvenénim pulzem. Oznacime si
t
k(t) = / G(r)dr.
0
Ptijimaci civka integruje pres cely objem a naméri signal [39)
1t = [ m(z)e 205z — F(m) (k(1)), (1.2
R

kde F(m)(k(t)) znaci trojrozmérnou Fourierovu transformaci [38] modulu m mag-
netizace, jehoz frekven¢ni proménna predstavuje piimo trajektorii k(t).

V MRI mtzeme také mérit jednotlivé fezy téla. Nejprve nastavime gradientni
pole na souradnici z, které zptisobi, Ze se rezonancni frekvence budou linearné lisit
podél této souradnice. Kdyz potom excitujeme protony radiofrekvenénim pulzem
s Uzkym rozsahem frekvenci, vybereme tim jeden fez, ve kterém Larmorovy frek-
vence odpovidaji frekvencim RF pulzu. V tomto ptipadé je trojrozmérna Fourierova
transformace nahrazena dvojrozmérnou [48].

Naméteny MRI signél je tedy Fourierova transformace prostorové zavislého mo-
dulu m magnetizace (obrazu), ktera je navzorkovana na spojité kiivce k(t) [39]. Opa-
kovanim nékolika radiofrekvencnich excitaci s rizné nastavenym gradientnim polem
navzorkujeme Fourierovu transformaci funkce m podél riznych krivek kq,... k;,
v R? [39].

Potfebny c¢as na méfeni je tmérny poctu L takovych kfivek, proto je snaha
jejich pocet minimalizovat. Standardné jsou kiivky k primky rovnobézné s nékterou
osou (nejcastéji ), a tim dostaneme vzorky Fourierovy transformace na kartézskych
soutadnicich. Pro rekonstrukei obrazu tedy staci provést zpétnou 2D nebo ptip. 3D
diskrétni Fourierovu transformaci (jeji zrychlené verze (i)FFT). Jelikoz redlna data
obsahuji v méfeni Sum, Fourierova transformace poté nedava redlné obrazy. Proto
se v praxi za vysledek rekonstrukce bere absolutni hodnota obrazu. Jinym typtim

trajektorii nez kartézskym se vénuje ¢ast 2.1.
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1.6 Perfiizni zobrazovani

Perftzni zobrazovani je dilezitym nastrojem pro diagnézu kardiovaskularnich a on-
kologickych, ptipadné i dalsich onemocnéni. Cilem perfizniho zobrazovani je uréit
prokrveni jednotlivych tkani, na zakladé c¢ehoz je poté mozné urcit diagnézu nebo
ucinnost 1é¢by (zejména v pripadé onkologickych onemocnéni, kdy jsou zmény v per-
fuzi pri 1écbé vidét drive nez morfologické zmény). Tato technika neni vazana pouze
na jeden druh zobrazovaciho zafizeni, ale lze ji vyuzit v nejriiznéjsich zobrazova-
cich modalitach jako je magneticka rezonance, pocitacova tomografie, pozitronova
emisni tomografie ¢i ultrazvuk. V magnetické rezonanci lze mérit perfizni zobrazo-
vani nékolika zptisoby — jednim z nich je DCE-MRI [94] (dynamic contrast enhanced
magnetic resonance imaging), kdy jsou kontrastni latky (napr. magnevist nebo ga-
dovist) méreny T;-vAhovanymi sekvencemi.

Zakladni postup perfizniho zobrazovani je podobny pro vSechny modality [67]
(viz obr. 1.7). Vhodné konstrastni latka je poddna nitrozilné pacientovi (bud in-
jekéné nebo pomoci infize) (obr. 1.7 a)), ktery je vlozen do zobrazovaciho zarizeni
(MRI - obr. 1.7 b)). Diky kardiovaskularnimu systému je kontrastni latka rozva-
déna déle do téla a jeji casové a prostorové rozlozeni je snimano v oblasti zajmu

(napr. v nddoru — obr. 1.7 ¢)). Touto oblasti muze byt jednak néjaky orgédn, tak

L, : b) skenovani pacienta
a) podani kontrastni (pomoci MRI)
latky pacientovi

f/

perfazni kiivky

—>

c¢) sledovéani pribéhu
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A,

:] 3
\ 25
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Obr. 1.7: Schéma perftzniho zobrazovani v magnetické rezonanci.
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Obr. 1.8: Priklad perfiznich map ¢tyt vybranych parametri.

i ¢ast organu nebo jenom samostatny voxel. Z namérenych dat se poté rekonstruuji
casové sekvence snimkt jednoho ¢i vice mérenych fezii. Intenzita ve zrekonstruované
sekvenci obrazt je zavisla nepfimo na koncentraci kontrastni latky, proto se rekon-
struovand data dale prevedou na casové prubéhy koncentrace kontrastni latky [100]
(nejcastéji s vyuzitim tzv. prekontrastnich méfeni, coz je nékolik méfeni stejné ob-
lasti pfed podanim kontrastni latky), které se nazyvaji perfizni k¥ivky (viz obrazek
1.7 d)).

Poslednim krokem je tzv. perfizni analyza, pii které se ziskaji odhady perfuznich
parametri nezbytnych pro diagnézu. Analyzou perfiuznich krivek ziskame odhady
perfiznich parametri nezbytnych pro diagnézu (obr. 1.7 €)). Analyzou kazdého pi-
xelu zv1ast se ziskaji tzv. mapy perfiznich parametri (viz obr. 1.8), coz jsou obrazky,
kde jsou pseudobarvami znazornény pro kazdy pixel hodnoty danych perfiznich pa-
rametri (napf. prutok krevni plazmy F},, objem extracelularniho extravaskuldrniho

prostoru ve, objem krevni plazmy v, nebo mira propustnosti cév P.S).

1.6.1 Modelovani perfizniho zobrazovani

Perfizni modelovani 1ze provadét nékolika zpusoby. Jednodussi modely jsou zalo-
zeny na tvarové podobnosti néjaké matematické funkce s namérenymi perfiznimi
kiivkami (napf. lognormalni model [80]). Z parametrt téchto modelt je poté mozné
odhadovat semikvantitativni perfizni parametry jako je ¢as do maxima, plocha pod
kiivkou apod. Tyto jednoduché modely se rychleji odhaduji, ale tézko se poté in-
terpretuji vysledky, které nejsou porovnatelné s jinymi mérenimi. Tyto metody se

vyuzivaji zejména v ultrazvukové perfizni analyze.

Lognormalni model

V lognormélnim modelu [80] jsou perfizni k¥ivky matematicky modelovany pomoci

krivky hustoty lognormalniho rozdéleni. Tento model predstavujici zavislost koncen-
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Obr. 1.9: Priklad perfizni kiivky dle lognormalniho modelu (1.6.1).

trace kontrastni latky na case v oblasti zajmu je definovan takto:

c pro t < g
f(t) = P _ (n(t—tg) =) ; (1.3)
c+ i)V 202 prot >t

kde ¢ predstavuje konstantni hodnotu bez pouziti kontrastni latky, tg zpozdéni kon-
trastni latky mezi mistem podéni a oblasti zajmu, S plochu mezi konstantni hod-
notou c a kiivkou a p a o jsou obvyklé parametry lognormalniho rozdéleni. Priklad

perfuzni krivky podle lognormalniho modelu je znédzornén na obr. 1.9.

Farmakokinetické modely

V perfizni MRI (DCE-MRI) se vyuziva hlavné farmakokinetickych modelti. Ty mo-
deluji koncentraci kontrastni latky C(t) jako konvoluci arteridlni vstupni funkce ¢,
(AIF, casovy prubéh koncentrace kontrastni latky v arterii) a impulzni rezidudlni
funkce tkdné R (IRF, odezva tkané na jednotkovy impuls) vdhované prutokem

plazmy £}, normované na objem tkané [87]
C(t) = Fp(ca x R)(t) = (ca * I)(2), (1.4)

kde I = F}, - R. Schématické znazornéni této rovnice s ukazkami mozného vzhledu
jednotlivych komponent lze vidét na obr. 1.10. Jako model AIF ¢asto slouzi Parkeruv
model [74]. Perfuzni parametry se urcuji z kiivky IRF. Neparametrickymi modely
lze urcit pouze nékolik malo parametrua jako je kromé zminovaného pritoku krevni
plazmy také stfedni doba prichodu nebo frakce distribu¢niho objemu [86]. Oproti
tomu parametrické modely IRF jsou dany analyticky a jejich parametry jsou primo
parametry perfize. Ty jsou nazyvany primarni parametry a lze z nich odvodit dalsi

sekundarni parametry. Komplexnéjsi modely odhaduji vice parametru.
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Obr. 1.10: lustrac¢ni schéma perfizni analyzy s vyuzitim farmakokinetickych modeli

(grafické zndzornéni rovnice (1.4)).

Nejjednodussim modelem je Toftsiv model a Toftsiv rozsireny model [86], které
odhaduji pouze nékolik mélo zakladnich parametru tkané (K,.,s — objemova preno-
sova konstanta krevni plazmy a extracelularniho extravaskuldrniho prostoru (EES),
ve — objem EES a Toftstv rozsifeny model navic v, — objem krevni plazmy). Toft-
suv rozsiteny model je v soucasnosti nejpouzivanéjsim modelem v perfiznim MRI
zobrazovani, protoze je pouzitelny i pro mensi casova rozliseni.

Komplexnéjsim modelem vyuzivajicim ¢tyti parametry je TH model (tissue ho-
mogenity) [55]. Ten navic jesté odhaduje miru propustnosti cév PSS a prutok krevni
plazmy F,. Toftstuv (rozsifeny) model umi tyto dva parametry odhadnout pouze do-
hromady zahrnuté v parametru K .,s. Tento model nema analytické feseni v ¢asové
oblasti, proto neni moc vyuzivany.

Kvili tomu vznikl ATH model (adiabatickd aproximace TH modelu) [90], ktery je
zjednodusenim TH modelu. Diky zjednoduseni jiz existuje analytické feseni v casové
oblasti, ale jeho nevyhodou je, Ze se timto modelem Spatné odhaduji parametry kvuli
jeho nespojitosti.

Farmakokinetické modely lze odhadovat nékolika zptisoby [13]. Casto byva nej-
prve odhadnuta nebo zmérena AIF a poté se odhaduji perfuzni parametry z mode-
lované IRF (napf. pomoci neslepé dekonvoluce). Nékdy je také zaroven odhadovana
AIF i IRF pomoci slepé dekonvoluce. Vérohodnéjsi odhad perfiznich map lze ziskat,
pokud se pro jejich odhad pouzije regularizovand metoda nejmensich ¢tvercii misto
samotné metody nejmensich ¢tvercl. Tento navrzeny postup pro regularizaci totalni

variaci byl publikovany v nasem ¢lanku [1].
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2 ZVYSENI ROZLISENI PERFUZNIHO ZOB-
RAZOVANI V MR

Bézné pouzivané modely perfizni analyzy v MRI jako je Toftsiv model a Toftstv
rozsiteny model [86] odhaduji pouze nékolik zakladnich parametri tkané (Toftstuv
dva a rozsireny Toftstuv ti). Pro odhad dalsich perfiznich parametru, jako je krevni
odhadu je tfeba mit vysoké ¢asové rozliseni (alespon jedna sekunda na snimek pri
bézném SNR — poméru signdlu a Sumu), které by zachytilo dynamiku kontrastni
latky. Diky tomu je limitovano i nejvyssi mozné prostorové rozliseni, coz mé za na-
sledek, ze se perfizni analyza provadi nejcastéji pouze na jednom 2D Fezu s malym
prostorovym rozlisenim.

Meéteni v MRI je velmi pomalé. Napiiklad pfi perfiznim zobrazovani malych
zvitat v MRI lze v soucasnosti snimat jeden fez v maximalnim rozliSeni ptiblizné
128 x 128 px asi za jednu sekundu. Vyssi rozliseni neni klasickymi technikami mozné,
stejné jako méreni vice Tezi zaroven, protoze bychom nebyli schopni diky délce trvani
zachytit dostatecné jemné pribéh koncentrace kontrastni latky.

Existuje nékolik metod, které umoznuji zvysit ¢asové rozliseni perfizniho zobra-
zovani v magnetické rezonanci pti zachovani prostorového rozliseni nebo obracené.
Tyto techniky zahrnuji méfeni na nekartézskych souradnicich [16, 60, 64, 82, 91, 99,
vice prijimacimi civkami [28, 41, 78, 95] (tzv. paralelni zobrazovani) nebo pouziti
komprimovaného sniméni [22, 30, 32, 39, 46, 64] (méfeni dat pod Nyquistovym kri-

tériem). Tyto metody lze pouzit zvlast, ale lze je rovnéz kombinovat.

2.1 Nekartézské trajektorie

Protoze méreni v magnetické rezonanci lze interpretovat jako diskretizaci spojité
Fourierovy transformace méreného objektu (viz ¢ast (1.2)), neni nutné snimat podél
kartézskych trajektorii, ale lze vyuzit i jiné trajektorie. Nekartézské trajektorie, které
jsou hustéji vzorkovany kolem pocatku k-prostoru, jsou navic odolnéjsi vici pohy-
bovym artefaktim [15, 16]. Také pii podvzorkovani (nasniméni méné trajektorii)
jsou vidét zretelné rozdily v rekonstrukei obsahujici aliasing (obr. 2.1) — u kartéz-
ské trajektorie dochazi k replikaci obrazu, zatimco u jinych trajektorii se vyskytuji
artefakty jiného druhu, kdy puvodni obraz neni zreplikovany (napf. u radialnich
trajektorii se jedna o pruhové artefakty).

Nejcastéji vyuzivané nekartézské trajektorie ve 2D jsou (obr. 2.2): spirdlni — spi-

raly zac¢inajici v poc¢atku k-prostoru [64, 82], tj. na nulovém kmitoctu, a radidini —
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(a)

Obr. 2.1: (a) Plné nasnimany fantom 128 x 128 px, (b) rekonstrukce (iFFT) z 32
kartézskych trajektorii rovniomérné vzatych podél sméru y (pro plné rozlisenti je tfeba
128 trajektorii) a (c) rekonstrukce (NUFFT 2.1.1) z 32 rovnomérné rozmisténych
radidlnich trajektorii (pro plné rozliSeni je tfeba 128 - 7/2 = 202 trajektorii).

trajektorie predstavuji primky (neboli projekce) prochazejici poc¢atkem nebo polo-
pifmky zaéinajici v po¢atku soufadnic [16]. Uhel mezi kazdymi dvéma sousednimi
primkami radidlnich souradnic byva obvykle stejny, protoze rovnomérné pokryje cely
k-prostor. Pii méreni dynamickyjch dat se od tohoto schématu upousti a casto vyu-
ZiVa tzv. zlatého dhlu [57, 91, 99] mezi sousednimi primkami (pfiblizné 111,24° pro
celé piimky a 137,51° pro poloptimky), viz obr. 2.3. Pfi pouziti zlatého uhlu kazda
dalsi projekce déli nejvétsi thel mezi dvéma sousednimi projekcemi, pricemz vSechny
dvojice sousednich projekci sviraji pouze tii rizné thly a v pripadé, Ze pocet pro-
jekel je roven néjakému Fibonaccimu ¢islu, pouze dvé [99]. Tim mé toto rozlozeni
primek suboptimalni rozlozeni v k-prostoru, pricemz nejlepsiho rozlozeni dosdhne,
pokud pocet projekci v jednom snimku je roven Fibonaccimu ¢islu [99]. Pro dyna-
mické zobrazovani ma zlaty thel tu vyhodu, Ze je mozné zvolit pocet projekci na
jeden casovy snimek az zpétné pri rekonstrukci dat diky suboptimalité rozlozeni,

pricemz je vyhodné pouzit jako pocet projekci Fibonacciho ¢islo. Tento postup neni

YYYYYYY

Obr. 2.2: Nékteré typy 2D trajektorii v k-prostoru: (zleva) kartézskd, radidlni a spi-

ralni.
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Obr. 2.3: Méfeni dynamickych dat s vyuzitim radidlni akvizice se zlatym thlem.

u statického zobrazovani vyhodny.

Snimani k-prostorovych dat ve 3D lze rovnéz provést nékolika zpusoby. Pokud je
méfeno pouze nékolik malo Tezl, snimaji se obvykle kazdy zvlast nékterym z vyse
uvedenym 2D snimanim. PTi vice Tezech uz je v k, sméru dostatecné rozliseni na
to, aby se mohlo mérit primo ve tiirozmérném k-prostoru. I ve 3D kromé méreni
na kartézskych souradnicich lze mérit nekartézsky. Jednodussi zpusob, kdy se v k,
sméru méif s mensim rozlisenim nez v roviné k,k,, vyuziva méfeni trajektorii, které
lezi v rovindch rovnobéznych s rovinou k,k,. Piikladem tohoto méfeni mize byt tzv.
stack of stars (obr. 2.4(a)) [12, 15, 34, 60], tj. stoh radial nad sebou, ¢i spirdly nad
sebou (obr. 2.4(b)) [45, 93]. Orientace trajektorii nad sebou muze byt jednak stejnd
(vypocetné jednodussi), nebo trajektorie mohou byt vici sobé pootocené (pridano
smérech, je méfeni primo 3D obecnéjsimi trajektoriemi (na obr. 2.4(c) 3D radidly)
49, 42, 77].

2.1.1 Rekonstrukce dat z nekartézskych souradnic

Zatimco vystupni obraz pri snimani na kartézskych souradnicich je z namérenych
dat ziskdan pomoci zpétné 2D (pfipadné 3D) diskrétni Fourierovy transformace (jeji

zrychlené verze FF'T), u jinych typu trajektorii jsou namétend data také diskretizaci

=< s
b \
RO o— kz Q "
— |\ J_, A\ j_,
k, ks RN k, k, ke

(a) (b) ()

Obr. 2.4: Nékteré typy 3D trajektorii v k-prostoru: (a) stoh radial nad sebou, (b) spi-
raly nad sebou a (c¢) 3D radiély.
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Obr. 2.5: Prevzorkovani do kartézskych souradnic vzhledem k novym souradnicim
pro radidlni trajektorie. Namérena data lezi na radialach v k-prostoru. V tomto
prikladu je kazdy bod kartézské mriizky (,,x“) dany Ctyfmi nejblizsimi okolnimi

namérenymi body (,,0%) pomoci bilinedrni interpolace.

spojité Fourierovy transformace, ale jiz se nenachazeji na kartézské miizce. Proto
nelze primo pouzit zpétnou diskrétni Fourierovu transformaci, ale data se nejprve
musi interpolovat do kartézské miizky.

Podle pouzitych interpolacnich technik se rozlisuji jednotlivé metody rekon-

strukce nekartézskych dat.

Prevzorkovani do kartézskych souradnic vzhledem k novym souradnicim

(grid-driven regridding)

Nova hodnota lezici na kartézskych souradnicich je uréena nejbliz§imi okolnimi na-
méfrenymi daty. Ta jsou interpolovana do kartézskych soutfadnic s vyuzitim (biline-
arni) interpolace. Ilustra¢ni priklad je zndzornény na obrazku 2.5.

Kv1li dosazeni lepsiho rozliseni vysledného obrazu je nova miizka casto dvakrat
hustéji nadvzorkovana nez je pozadovano rozliseni vystupniho obrazu — po provedeni
zpétné Fourierovy transformace jsou vybrany pouze pixely v prostfedni casti, diky
¢emuz je rozmeér vysledného obrazu zachovan. Tim lze docilit méné artefaktt ve vy-
sledném obrazu, protoze se timto zptusobem presunou z méreného objektu smérem
k oriznutému okraji. Nevyhodou této metody je, ze v mistech, kde je hustota namé-
fenych dat velkd, se vSechna tato data nevyuziji, protoze nejsou nejblizsimi sousedy

k zadnému bodu na kartézské miizce. Tato metoda se ziidkakdy pouziva. [76]

25



\J

Ky

Obr. 2.6: Prevzorkovani do kartézskych souradnic vzhledem k naméfenym datiim
pro radidlni trajektorie. Namérena data lezi na radialach v k-prostoru. V tomto
prikladu je pro kazdy naméreny bod (,0“) provedena konvoluce s malym konvo-
luénim jadrem a hodnota této konvoluce je prictena k prilehlym bodum kartézské
miizky (,x“).

Prevzorkovani do kartézskych souradnic vzhledem k namérenym dattm

(data-driven regridding, zkricené pouze regridding)

Myslenka této metody je zalozena na tom, 7ze vezme kazdy naméreny vzorek v k-
prostoru a pricte jeho prispévek do okolnich bodu kartézské miizky. Interpolace po-
moci metody nejblizsiho souseda v prostorové oblasti predstavuje konvoluci s funkci
sinc v k-prostoru. Hlavni myslenkou tedy spociva v tom, ze kazdy naméreny vzorek
je interpolovan pomoci konvoluce s funkei sinc do okolnich bodu kartézské mrizky:.

To je prakticky nepouzitelné kvili mnozstvi vypoctii, protoze sinc nemé kom-
paktni nosi¢. Proto se sinc nahrazuje mensim konvoluénim jadrem s kompaktnim
nosicem, napi. Kaiser-Besselovym oknem [53]. Podobné jako v pfedchozi metodé je
casto nova mrizka také dvakrat hustéji nadvzorkovana nez je pozadovano rozliSeni
vystupniho obrazu. Vyhodou pouziti této metody je to, zZe se zuzitkuji vSechna namé-
fend data, ¢imz tento zpusob efektivnéji vyuziva namérena data nez prevzorkovani
do kartézskych souradnic vzhledem k novym soufadnicim. [69, 76]

Diky konvoluci je kazdy naméreny vzorek rozlozeny do kartézské mrizky neza-
visle na ostatnich a vystupni obraz je dan souctem vsech téchto hodnot. Nicméné
pro nekartézské vzorkovani je typické, ze vzorky nejsou rozmistény rovnomeérné, ale
s riiznou hustotou v k-prostoru, typicky se nejvice vzorka nachazi kolem pocatku

k-prostoru (viz obr. 2.2). To ma za nésledek, ze impulzni odezva procesu vzorkovani
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Obr. 2.7: (a) Radialni trajektorie generované zlatym thlem a (b) jejich Voroného

diagram.

neni jednotkovy impulz. Proto pro ziskani vystupniho obrazu nezatizeného artefakty
se nerovnomeérné rozlozena data koriguji tzv. kompenzaci hustoty. Kompenzace hus-
toty predstavuje vahy pro kazdy nameéfeny (pripadné interpolovany) bod tak, aby
se po provedeni prevzorkovani rekonstruovana data co nejvice priblizila skutecnému
méfenému objektu.

Kompenzaci hustoty lze ziskat pro jednoduché trajektorie pfimym vypoctem,
pro slozitéjsi je nutné ji odhadnout bud iterativnim zpusobem [69] nebo za pouziti
Voroného diagramu [76] (obr. 2.7). Voroného diagram rozdéli k-prostor na oblasti
tak, ze body nachézejici se v dané oblasti maji blize k namérenému vzorku nacha-
zejicimu se v této oblasti nez ke vSem ostatnim. Plocha (ve 2D, piipadné objem
ve 3D) této oblasti znormovand nejvétsi plochou ze vsech oblasti je potom brana
jako kompenzace hustoty.

Tyto zptsoby se pouzivaji jesté pred provedenim interpolace, tj. pfimo na nekar-
tézskych souradnicich. V nékterych pripadech je mozné také jednoduse pouzit kom-
penzaci az po interpolaci na kartézskych souradnicich v k-prostoru, kdy se pouze
sectené interpolované hodnoty podéli po¢tem namérenych vzorki, které byly na da-

nou pozici nainterpolovany [31, 79].

Vyuziti nerovnomérné rychlé Fourierovy transformace (NUFFT)

Jedna se o specialni pripad prevzorkovani do kartézskych souradnic vzhledem k na-
meérenym datim, kdy je konvoluéni jadro (unikatni pro kazdy vzorek) a poradi vypo-

¢tu optimalizovano tak, aby se vypocet provedl v co nejkratsim case a s co nejmensi
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chybou. U NUFFT se rovnéz pouzivaji rizna konvolucéni jddra nebo je mozné zvolit,

kolikrat bude algoritmus nadvzorkovavat pro dosazeni presnéjsiho vysledku. [35, 75]

2.2 Paralelni zobrazovani

Dalsi technikou, jak zrychlit sniméni a pritom ponechat rozliSeni v ¢ase, je tzv. para-
lelni zobrazovani [28]. Pri paralelnim zobrazovani je méfeny signal snimany na vice
prijimacich povrchovych civek rozmisténych na riznych mistech kolem snimaného
objektu. Civek byva typicky 4, 8, 12, 16, 32, 64 nebo dokonce i 128 a jsou rizné pro-
storové usporadané (vedle sebe v roviné (obr. 2.8(a)) nebo ¢astéji rozmistény kolem
snimaného objektu (obr. 2.8(b))). Takto kazda civka prijme signal ¢astecné z jiného
mista v prostoru a naméri mirné odlisna data. Timto zptisobem je mnozstvi namére-
nych dat nékolikanasobné oproti snimani jednou civkou, aniz by bylo potieba cokoliv
ménit na pulzni sekvenci. Je tedy mozné snizit pocet mérenych trajektorii. Zptisob
redukce dat je dany poctem civek a jejich rozmisténim — napt. pri usporadani ctyr
civek vedle sebe s ¢astecnym prekryvem ve sméru x lze az c¢tyrikrat podvzorkovat
v tomto sméru. Pro rekonstrukei existuji dva typy metod — rekonstrukce v prostorové

oblasti a rekonstrukce v k-prostoru, pripadné jejich kombinace.

Rekonstrukce v prostorové oblasti

Skupina metod rekonstrukce v prostorové oblasti je oznacovana jako SENSE (sensi-
tivity encoding) [78]. Je obecné flexibilngjsi, ale jeji nevyhodou je nutnost znat tzv.
citlivosti civek, které jsou obvykle zavislé na snimaném objektu, a proto se musi
ziskavat pro kazdy méreny objekt zvlast.

Naméteny obraz z kazdé civky X; je dan jako soucet hledané rekonstrukce X
vynasobené postupné jednotlivymi citlivostmi S;, coz jsou prostorové funkce zohled-
nujici rozmisténi civek kolem snimaného objektu. Matematicky zapsano jde o pro-
blém X; = S5;X (ilustracni obrazek viz 2.9), kdy vyfeSenim soustavy téchto rovnic

se znalosti jednotlivych citlivosti S; a namérenych obrazi X; lze ziskat hledanou

(a) (b)

Obr. 2.8: Priklad usporadani civek v MRI: (a) vedle sebe v roviné a (b) dokola kolem

snimaného objektu.
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Obr. 2.9: Obrazova data z jednotlivych civek X; jsou ziskana bodovym vynasobenim
celkového obrazu z MRI X s jednotlivymi citlivostmi .S; pfislusnymi danym civkam.

Jelikoz jsou citlivosti komplexni mapy, je zde zobrazen pouze jejich modul.

rekonstrukci X (obvykle s pouzitim pseudoinverze). Aby byla rekonstrukce smys-
luplnd, je zapotiebi vhodné navrhnout podvzorkovani dat s ohledem k rozmisténi
civek v MRI.

Citlivosti jsou komplexni mapy, jejichz moduly udavaji vzajemny pomér, jak
maji signaly prichézejici z jednotlivych civek v daném meéreném bodé vici sobé
silny signdl. Faze map naopak urcuje zpozdéni signdlu mezi mapami v daném misté.
Cim je dané misto blize k civce, tim je citlivost vyssi (vyssi hodnota modulu mapy
civky). Citlivosti se daji budto pfimo mérit nebo odhadovat.

Meéreni citlivosti se provadi tak, Ze jsou namérena nepodvzorkovand referenc¢ni
data. Ta se méri jednak povrchovymi civkami, tak i tzv. objemovou civkou, ktera
je schopné zachytit signél z celého objemu. K ziskani citlivosti se pak za referencni

obraz X pouziva praveé obraz z této civky.
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Pokud citlivosti nezname, Ize vysledny obraz rekonstruovat z namérenych obrazi

z jednotlivych civek pomoci tzv. SoS metody (z angl. sum of square method) [84]:

X = /Z 1X,|%. (2.1)

Pomoci SoS rekonstrukee lze také odhadnout jednotlivé citlivosti jako S; = X;/X.
V takovém pripadé davaji moduly map v souctu svych kvadratt v kazdém bodé
hodnotu jedna a hledanou rekonstrukei lze ziskat jako X =, S;X; [19].

Rekonstrukce v k-prostoru

Tato skupina metod je oznacovana jako GRAPPA (generalized autocalibrating par-
tially parallel acquisitions) [41]. Nenamérend k-prostorova data vysledného obrazu
jsou odhadnuta jako linearni kombinace namérenych sousednich k-prostorovych dat
ze vSech civek. Vahy nutné pro linedrni kombinaci jsou ziskany z tzv. kalibrac¢ni
oblasti, coz je vétsinou oblast kolem pocatku k-prostoru, kde jsou znamy vsSechny
vzorky. Vyhodou této metody je, Ze neni nutné znat citlivosti civek a vysledny obraz

je ziskdn pouze z namérenych dat. Nevyhodou je mensi pfesnost.

Kombinovana rekonstrukce ESPIRIT

Vyhody obou metod spojuje metoda ESPIRIT [95] (eigenvector-based implemen-
tation of iterative self-consistent parallel imaging reconstruction). ESPIRIT odha-
duje citlivosti na zakladé kalibrac¢ni oblasti namérenych k-prostorovych dat. Z ka-
libra¢ni oblasti se pomoci posuvného okna vytvori tzv. kalibra¢ni matice, ze které
se pomoci singularntho rozkladu zjisti fadkova béaze kalibracni matice [95]. K re-
konsrukei vSech dat se poté vyuZije pouze podprostor béze kalibracni matice V|,
protoze se ukazuje, ze v nulovém prostoru této baze nejsou obsazeny zadné uzitecné
informace [95]. Pii rekonstrukei je nutné navic dodrzet dvé podminky [95] — pod-
minku konzistence s kalibrac¢ni oblasti a podminku konzistence se zptisobem méteni
dat. Z téchto podminek lze odvodit, Ze hledané citlivosti lze ziskat rozkladem V| na

vlastni ¢isla a vektory [95].

2.3 Komprimované snimani

Komprimované snimani (compressed sensing, compressive sampling, CS) [22] rekon-
struuje signdl z podstatné mensiho poc¢tu vzorki nez klasické rekonstrukee, kde se
pocet vzork ridi Nyquistovym kritériem. Komprimované snimani je mozné provadét

pouze diky néjakym apriornim informacim o méreném signalu.
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Tab. 2.1: Prehled norem matice X = (x; ;).

norma definice
1X1l, pocet nenulovych x; ;
X[ il
I, NS
”X”oo max; j |xi,j|
IX]], | X;0; (07 singularni &isla X)

V MRI jednotlivé namétené vzorky predstavuji Fourierovy koeficienty (k-pro-
storova data) [64], a to jednak na kartézskych soufadnicich, tak i jinych nekartéz-
skych trajektoriich, kterych staci pro rekonstrukeci obrazu méné nez klasicky. Vybér
trajektorii ale nemuze byt libovolny, protoze v k-prostoru nemohou byt jakékoliv
trajektorie kvili fyzikalnim a fyziologickym omezenim. V dnesnich systémech jsou
gradienty limitovany svoji maximalni amplitudou (|G| < Gpax) @ maximalni rych-
losti jejich ndbéhu (’%’ < Smax). Navic velké amplitudy gradientu a jejich rychlé
zmény mohou zpusobovat stimulaci periferni nervové soustavy a zahiivat tkané [64].
Kvili tomu se méri specifickd mira absorpce (SAR) [33], coz je vykon absorbovany
v tkani o jednotkové hmotnosti. Pro méreni v MRI existuji normy, které udéavaji,
jaké maximalni SAR muze byt pro dané méreni pouzito.

Pocet méteni v MRI pomoci komprimovaného snimani je zavisly na tzv. kohe-
renci mezi Fourierovou transformaci a apriornimi znalostmi o signalu [20]. Vyuziti
komprimovaného snimani tedy umozni zrychlit méfici proces (pouze v pripadé sta-
tickych snimki) nebo zvysit rozliSeni, rekonstrukce ale jiz nebude linedrni, proto
bude trvat déle.

Obecné lze rekonstrukei signalu pomoci CS napsat jako optimaliza¢ni problém:
ml\}ln f(M) vzhledemk E(M) =Y, (2.2)

kde Y jsou namérena data, M je hledany vystupni obraz (sekvence pri dynamickych
datech) a E je linearni operétor, ktery modeluje podvzorkovanou spojitou Fourie-
rovu transformaci (na kartézskych ¢ obecnych trajektoriich), pti pouziti vice civek
pifpadné sloZenou s citlivostmi. Ucelova funkce f(M) predstavuje matematicky za-
pis apriornich znalosti o méfrenych datech, které se také nékdy tiké regularizace.
Casto se v ném vyskytuji néjaké normy, jejich prehled je uveden v tabulce 2.1.
Optimaliza¢ni dlohu komprimovaného snimani (2.2) je mozné fesit ruznymi zpu-

soby. Obvykle se v méreni vyskytuje Sum, a proto se tloha (2.2) zméni na:

min & | EOM) — Y2 4+ AF(M), (23)
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Obr. 2.10: Vliv regularizacniho parametru na rekonstrukci méreného fantomu. Smé-

rem doprava se A zvysuje.

kde ||-||, predstavuje Frobeniovu normu, kterd zaruci konzistentnost dat s méfenim.
Regularizacni parametr A > 0 je volitelny parametr, kterym je urcen charakter re-
seni. Je dulezité tento parametr spravné nastavit, jinak lze dostat Teseni s artefakty.
Kdyz je A moc velké, rekonstrukce je tzv. preregularizovand a neodpovida nameére-
nym dattim. Naopak pri nastaveni A na velmi nizkou hodnotu se regularizace prak-
ticky neprojevi a v rekonstrukci se nachazeji artefakty zptisobené podvzorkovanim
dat. Tento vliv regularizacniho parametru je schématicky zobrazeny na obrazku 2.10
(s vyuzitim méfeného statického fantomu').

Pokud je f(M) konvexni funkce (coz vSechny vyse zminéné priklady splnuji),
je celou tlohu (2.3) mozné Tesit algoritmy konvexn{ optimalizace [17]. Clen f(M)
neni Casto diferencovatelny, proto se také rada praci specializovala na typy algo-
ritmt vhodné pro tento druh problémii. Casto vyuzivané jsou proximéalni metody [23]
(proximalné-gradientni metoda [9], Douglas-Rachfordova metoda [23], obecny proxi-
malni algoritmus [26]) ¢i metoda multiplikdtort stfidajicich smér (ADMM) [17, 73].

2.3.1 Typy apriornich znalosti f(M) — modely CS v MRI

Jednoduché modely

Ridkost ve vhodné reprezentaci

Klasicky vyuzivanym predpokladem v komprimovaném snimani je fidkost signalu
vzhledem k tzv. zridsujici transformaci, tj. v néjaké vhodné reprezentaci A (bézi ¢i
framu [92]), coz znamend, ze ma mélo nenulovych soutadnic v dané bazi ¢i framu.
MR obrazy mivaji fidké waveletové koeficienty [46] nebo ridké shearletové koefici-
enty [58]. S uvazovanim dynamiky dat (jako je tomu pii perfizi) muzeme predpokla-

dat i Tidkost v ¢asovém sméru (napf. po Fourierové transformaci) nebo s vyuzitim

ICEITEC, MU
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konecnych diferenci na bazovych prvcich nalezenych pomoci analyzy hlavnich kom-
ponent na kalibracnich datech publikovanych v nasem ¢lanku [11].

Ridkost lze matematicky vyjadfit pomoci £y normy, tj. f(M) = [ AM)||,- Tim
by ovsem vznikla nekonvexni tloha, ktera je obtizné Tesitelna. Proto se problém
relaxuje na nejblizsi konvexni normu (¢;) a ukazuje se, ze tato volba je v redlnych
piipadech postacujici. Ridkost tedy lze dosahnout volbou f(M) = || A(M)||,, kde A
predstavuje zfidsujici transformaci (analyzu) a ||-||; je ¢1 norma, tj. soucet absolut-

nich hodnot vSech prvkt matice [9]. Optimaliza¢ni problém (2.2) ma potom podobu
min |AM)||, vzhledemk E(M)=Y.

Podminka pro rovnost feseni je teoreticky déna tzv. vzajemnou koherenci méticiho
operatoru E a zfidSujici transformace A [22], kterd meér{ miru linedrni zavislosti
mezi operatory. Pro komprimované snimani je vhodné mit co nejmensi vzdjemnou

koherenci.

Nizka maticovd hodnost

Tento typ apriorni informace lze vyuzit pouze v pripadé dynamickych dat. Pred-
poklad, ze perfuzni parametry v jedné tkani jsou podobné, lze matematicky popsat
jako nizka hodnost tzv. Casoratiho matice, coz je matice, kde kazdy casovy snimek
je vektorizovan do sloupce matice, tj. kazdy sloupec této matice predstavuje jeden
casovy okamzik a v Tadcich se nachazeji primo perfiuzni kiivky [29]. Tato vlastnost
také zarucuje podobnost jednotlivych casovych Tezl, takze data regularizuje zaro-
ven v obrazové i casové doméné. Nizkou maticovou hodnost 1ze aproximovat volbou
f(M) = [|[M]|,, kde [|-||, je nuklearni norma matice, coz je soucet singularnich ¢i-

sel matice [21, 39]. Singularni ¢isla jsou definovand singuldrnim rozkladem (SVD)

matice M, tj.
n
M = Z owvy,
=1
kde n = min{ny,na},01 > 02 > ... > 0, > 0 jsou pravé singularni ¢isla M

au; € R" v, € R" jsou poporadé levé a pravé singularni vektory (v} symbolizuje
hermitovskou transpozici v;). Matice M méa hodnost r pravé tehdy, kdyz vektor o =
o (M) singularnich ¢isel je r-iidky, tj. hodnost matice M je rovna ||o(M)||,. Podobné
jako tomu bylo predtim, se tento problém relaxuje na vyse zminénou nuklearni

normu matice, tj.
M|, = > o(M). (2.4)
=1

Optimalizacni problém (2.2) méa v pripadé nizké maticové hodnosti potom po-
dobu
nllviln IM|, vzhledem k E(M)=Y. (2.5)
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TotAlni variace

Prabéh perfuznich krivek 1ze povazovat za hladky bez velkého mnozstvi prudkych
zmén. Tuto apriorni informaci je mozné matematicky vyjadrit jako 1D totalni vari-
aci [91], coz je f(M) = ||V.M||,, kde V, predstavuje konec¢nou diferenci v casovém
sméru (perfaznich krivek ulozenych v radcich Casoratiho matice). Takto definovand
totalni variace je specidlnim pripadem zridsujici transformace A.

Podobné lze hladkost predpoklddat i o vysledném obrazu za pouziti 2D (¢i 3D)
totalni variace [60], kdy jsou diference pouzity i v dalsich smérech. Zde se kromé
vyuziti tzv. anizotropni totalni variace s /1 normou na konec¢né diference také definuje
izotropni totalni variace s 5 normou.

Totalni variace pracuje pouze s prvni diferenci, coz muze vést ke skokovym arte-
faktim v rekonstrukci. S timto problémem se snazi vyrovnat tzv. zobecnénd totalni
variace (TGV) [18, 66, 88], ktera zaroven kromé prvni diference bere v potaz také
druhou diferenci (nebo pripadné i diference vyssich fadi). TGV nastavenim para-
metru automaticky urcuje, kde se nachazeji v signalu skoky (uplatnéni spise prvni

diference) a kde se jedna o hladky signal (uplatnéni druhé diference).

Slozené modely

vvvvvv

mady. Cléanek [61] predpokléada, ze Casoratiho matice ma zaroven nizkou hodnost
a je fidka ve vhodné reprezentaci (L&S model). Jesté lepsich vysledku dosahuje
metoda popsand v [72], kterd dynamicka data uvazuje jako soucet nizkohodnostni
matice a matice s fidkymi zménami na perfiznich krivkach (L+S model). Tento pii-
stup je robustnéjsi vzhledem k sumu. Jesté lepsiho vysledku lze dosahnout za pouziti
nukledrni normy po blocich v obraze [50, 62, 102]. Bloky se zde uvazuji ¢tvercové
se stejnym fixnim rozmérem. S mirné odliSnym piistupem pfichazi ¢lanek [103], kde
se prvnich 20 iteraci uvazuje nukledrni norma celé matice a teprve poté po men-
sich blocich 20 x 20 px. Pristup L+S modelu a pouziti nukledrni normy po blocich

spojuje mnohaméfitkovy rozklad na nizkohodnostni bloky [71].

Model matice s lokdlné nizkou hodnosti a zaroven ridkou ve vhodné re-

prezentaci (lokalni L&S model)

Lokalni L&S model [101] pfedpokladd, ze Casoratiho matice ma zaroven nizkou
hodnost po neptekryvajicich se blocich (perfazni kiivky maji podobny ¢asovy prubéh
hlavné v nejblizsim okoli daného mista) a zaroven je ridkd ve vhodné reprezentaci.

Optimalizacni tloha (2.3) ma tvar

! o
min 5| E(M) — Y54+ AL D IBM|, + As AM)]]; (2.6)
=1
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celd data ridka slozka lokalné nizkohodnostni slozka

Obr. 2.11: Schéma L+S modelu — pro vétsi nazornost ukazan rozklad na jednom
casovém snimku, kdy do stejného bloku patti i prislusné pixely v dalsich casovych
okamzicich. Pro vypocet nuklearni normy bloku jsou data v bloku navic preskladana

do Casoratiho matice.

kde A, Ag jsou vhodné regularizacni parametry, B; je operator vybirajici blok i
z matice M a Ny, je pocet blokti. Jednotlivé bloky se pritom neptekryvaji.

Rozklad na nizkohodnostni a Fidkou matici (globalni L+S model)

Na rozdil od L&S modelu, ktery vyzaduje nizkou hodnost a fidkost rekonstrukce
zarovenl, globalni L+S model [72] se snazi rozlozit hledanou rekonstrukci na dvé
matice, které splnuji vzdy pouze jednu z uvedenych vlastnosti.

Hledana rekonstrukce je potom ve tvaru M = L + S, kde L splnuje predpoklad
nizké maticové hodnosti a S je ridkd ve vhodné reprezentaci (viz obr. 2.11). CS

uloha (2.3) je tedy ve tvaru

1
min o[ E(L +8) = Y3+ s L], + As [A(S)]], - (2.7)

Mnohaméritkovy maticovy rozklad na nizkohodnostni bloky

Mnohaméritkovy rozklad na nizkohodnostni bloky [71] zobecnuje myslenku rozkladu
na nizkohodnostni a fidkou slozku v L+S modelu. Namisto rozlozeni dat na dvé
matice — jedné v jemném méritku (fidkd matice) a druhé v hrubém métitku (niz-
kohodnostni matice) — tento model vyuziva vice dekompozi¢nich matic v riznych
méritkach. Tento model je vice adaptivni k datim, protoze podobnosti v datech se

mohou nachézet na riznych trovnich. Uloha (2.3) je potom ve tvaru
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Obr. 2.12: Schéma mnohaméritkového nizkohodnostniho modelu.

L

N;
XL)I(Izl,lf'l,XL Z Z A

i=1j=1

BIX,

(2.8)

*

L
vzhledem k M =) "X,

i=1
kde X; jsou matice (stejné velikosti jako M) s nizkou hodnosti po blocich, pricemz
1 =1,...,L je dana uroven rozkladu. Operatory Bg vybiraji blok j z celé matice
o velikosti zavislé na méritku i. N; je pocet blokli v irovni ¢ a \; jsou regularizacni
parametry zavislé na trovni ¢ (doporuc¢ené hodnoty jsou zminéné v [71]). Na roz-
dil od predchozich uloh je zde matice M znama, neznamy je pouze jeji rozklad.
Vyuziti tedy lze nalézt az na obrazovych datech, ne primo na namétrenych datech
z MRI. Tlustracni obrazek k déleni na mnohaméritkové blokové matice je zobrazen
na obr. 2.12.

Lepsich vysledkti pomoci této metody lze dosdhnout, pokud je v kazdé iteraci po-
uzito ndhodné blokové cyklovani [71], které posouva ndhodné hranice bloki v kazdé
iteraci. Bez pouziti ndhodného cyklovani vznikaji blokové artefakty kvili pevné da-
nym hranicim blok, protoze mnohameéritkovy rozklad na nizkohodnostni ¢asti neni

invariantni vicéi posunuti.
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2.3.2 Proximalni optimalizac¢ni metody

Optimalizacni tlohu (2.3) komprimovaného sniméni lze Gspésné fesit pomoci tzv.
proximalnich metod [23, 73], které jsou vhodné pouzit na soucet dvou a vice konvex-
nich funkci, pricemz je ¢asto pouze jedna z nich diferencovatelna, pripadné nemusi
byt v nékterych algoritmech diferencovatelna zadna funkce. Ty jsou zaloZeny na pro-

ximalnim operatoru, coz je zobecnéni projekéniho operatoru na konvexni mnozinu.

Proximalni operator

Proximdln{ operdtor prox;(x) zdola polospojité konvexnf{ funkce f v bodé x je defi-

novan jako [23]
1
proxf(x) = arg;nmﬁ lIx — y||§ + f(y). (2.9)

Pokud za funkci f vezmeme indikatorovou (charakteristickou) funkei ¢ mnoziny C

= 0, xe(l,
Lo X
¢ 00, x¢C,

proximalni operator je totozny s projekénim operatorem [73]
1 2
argming [lx — |2+ 1c(y).
y

V algoritmech se také ¢asto vyuziva vlastnosti pro proximalni operdtor pro tzv.
Fenchel-Rockafellarovu konjugovanou funkei f* [73] k funkei f. Navic plati Moreau-

ova identita [26]: pro kazdé x a o > 0 plati
prox, ;.(x) = x — oprox; ,(x/o). (2.10)

Pokud je funkce f separovatelnd, tj. f(u,v) = fi(u) + f2(v), lze separovat i proxi-

(2)-(%)

1 1
= argming [px = ul + 5 |y = vI]* + filw) + o(v) =

maln{ operator [73]:

2

1
prox;(x,y) = arg min

u,v

+f(u,v) =

1 1
= argmin§ |x —ul® + fi(u) + arg min + 3 ly = v||* + folv) =

_ ( prox;, (x) ) . (2.11)

proxy, (y)
Tento vztah je mozné zobecnit na pripad i vice separovatelnych proménnych. Diky
této vlastnosti lze vycislovat proximalni operator po separovatelnych castech neza-

visle na sobé.
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Proximdalni operator pro /;-normu a nuklearni normu

Podle definice (2.9) mizeme napsat (zjednodusené zapis pouze pro vektory délky n):

) 1
prosyy, (x) = arg min { £(y) := 5 x = y13+ Ayl }.

coz rozepiseme jako

. . 1 n ) n
§=argming 3" (0 — )+ A3 il
y i=1 i=1
Budeme hledat toto minimum postupné na jednotlivych intervalech, kde je absolutni
hodnota diferencovatelna (tj. provedeme derivaci podle jednotlivych proménnych

a polozime rovno nule):

1) 4 >0
ggizyi—xﬁrkz(),
yi=x,—A>0 = x;> A
2) y; <0
gizyi—xi—Azo,

y=xr+A<0 = x;<-=A\

3) Jedinym pripadem, ktery jsme neuvazovali, je y; = 0, které je hledanym mini-
mem pro zbylé pripady z;, tedy —A < x; < A

Celkové tedy mizeme proximalni operator /1-normy napsat jako

§; = - max (Jai] — A, 0).
;]
Tato funkce se nazyva mékké prahovani, které je znézornéné na obr. 2.13. Mékké
prahovani se provadi pro kazdou slozku vektoru x zvlast. Symbolicky se oznacuje
jako proxy (x) = soft (x, A).
Protoze nukledarni norma je definovana jako ¢;-norma singularnich ¢isel (viz ¢ast
(2.4)), je tedy proximalni operator nuklearni normy mékké prahovani singularnich

¢isel, formélné tedy:
prox, . (X) = > " soft (01, \) wvy =: svt (X, A).
=1

Pro pfripomenuti — hodnost matice je dana poc¢tem nenulovych singularnich ¢isel
a nuklearni norma je aproximaci hodnosti matice. Je tedy vidét, ze vyuzitim proxi-
malniho operatoru nuklearni normy dochézi k snizovani hodnosti matice X, protoze

se pri ném vynuluji ta singularni ¢isla, kterd jsou mensi nez zadany prah .
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Obr. 2.13: Identita (Cervené) a mékké prahovani s prahem A (modfe).
Proximalni operator pro 1D totalni variaci
Proximélni operator 1D totélni variace napiseme podle definice (2.9) takto:

1 2
proxyy,, (x) = argming [x =ylz+ Ayl

coz rozepiseme jako:

) 1 n n—1
min = 3 (@ —y:) + A |yien — vl - (2.12)
y 2:3 i=1

Tento proximalni operator nelze analyticky vyjadrit, jako tomu bylo u ¢;-normy.
Na jeho spocitani existuji riizné algoritmy, které jsou vétsinou iterativni. Neddvno
se objevil i primy algoritmus [25] na jeho vypocet. Tento algoritmus vyuziva dualni
problém k (2.12):

n
min (l’l — U; + Ui_l)z

ucRnt1 Pt
vzhledem k  |u;| < A\, Vi=1,...,n—1, aug=wu, =0.
Pokud najdeme feseni u dudlni tlohy, 1ze jednoduse dostat feseni y primarni tlohy
jako
yi:yi—ui—l—ui_l, Vi = 1,...,77,. (213)
Reseni y a u je jednoznaéné uréeno Karush-Kuhn-Tuckerovymi podminkami [14],

které vedou na

u=u,=0aVvVi=1,...,n—1
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u; € (=A, ) pokud y; = yiq,

U = —A, pokud ¥y; < yii1, (2.14)

Uy = A\, pokud y; > yiy1.
Algoritmus prochazi postupné jednotlivé prvky y;. Na pozici i se snazi prodlouzit
stavajici segment y polozenim y;41 = y;. Pokud to neni mozné bez poruseni (2.13)
a (2.14), algoritmus jde zpét na posledni pozici, kde se objevil skok v y, ovéri stavajici
segment do této pozice, zacne s novym segmentem a pokracuje stejnym zptisobem
dal, dokud nedojde do konce. Tento algoritmus je koneény a typicky je linearni

slozitosti.

Proximdalni gradientni metoda (dopredné-zpétné déleni)

Mame danou konvexni tlohu
min g(x) + h(x), (2.15)
pricemz h : R™ — R je zdola polospojita konvexni funkce a g : R® — R je konvexni
funkce, ktera je diferencovatelna s [-lipschitzovskym spojitym gradientem Vg, tj.
(V(x,y) e R" xR") [[Vg(x) = Vg(y)ll < Bllx -y, (2.16)

kde 5 € (0,00) a ||-]| je maticova (operatorova) norma pridruzend dvojkové vektorové
normé (rovna nejvétsimu singuldrnimu ¢éislu matice).
Proximalné gradientni metoda [73] nebo také dopfedné-zpétné déleni [23] (forward-

backward splitting) fesi problém (2.15) iterativné takto:

Algoritmus 1 (Prozimdlni gradientni algoritmus).
Zvol parametr t* > 0 (v kazdé iteraci) a pocdteéni
odhad x©.

for k=0,1,...

XE = xF — tfVg(xY)

k+1

xF = proxg, (XFT)

end

Sklad4 se ze dvou kroku — doptedného (explicitniho) gradientniho kroku, ve kte-

1 a zpétného (obecné implicitniho) proxi-

k+1

rém je vyuzito pouze g na vypocet xX**
malniho kroku vyuzivajictho pouze h na vypocet x*+1. Pokud parametr t* < %, pak
posloupnost {X(k) }keN generovand proximalnim gradientnim algoritmem konverguje

k Teseni problému (2.15) [23, 24, 72].
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Obecny proximalni algoritmus

Je dana tato konvexni uloha:

argininf(x) +9(x) + > hmLn(x), (2.17)

m=1

kde:
e f,g a h,, jsou konvexni zdola polospojité funkce
e operatory L,, jsou linedrni a ohranic¢ené

o f je diferencovatelna s -lipschitzovskym spojitym gradientem Vf, tj.

IVIx) = Vi <Blx-yll, vxy (2.18)

Obecny proximalni algoritmus [26] fesi iterativné tlohu (2.17) takto:

Algoritmus 2 (Obecny  proximdlni  algoritmus).
Zvol parametry 7 > 0,0 > 0,p > 0 a pocatecni odhad
N OETOIEC)

» U1 o » UM .
for k=0,1,...

M
k) . prox,, <X(k) —rVf (X(k)) -7y Ljnugs)>

m=1

form=1,....M

a1 = prox,, (ugs) +oL,, (2;((k+1) _ X(k)))

*
m

W = a4 (1 puld

m

end

end

V algoritmu predstavuje L}, adjungovany operator k operatoru L,,. Pokud na-

stavime parametry obecného proximalniho algoritmu 7,0 a p tak, aby platilo p €
é M * . cevy v v v . ~(k)

(0,1) a 7 (2 + o HZm:l LmLmHz) < 1, je zajisténo, ze obé posloupnosti {{B }keN

a {a:(k)}keN generované obecnym proximalnim algoritmem konverguji k feseni pro-

blému (2.17) [26].
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3 CILE DIZERTACNI PRACE

Celkovym cilem dizertacni préce je zvysSeni informac¢niho obsahu rekonstruovanych
perfiznich dat tak, aby bylo mozné provést vysoce presny odhad vsech perfiznich
parametri s vyuzitim pokrocilejsich perfiznich modeli. Tohoto cile chce dizertace
dosdahnout konkrétné zvysenim casového rozliseni u 2D sniméani pti zachovani pro-
storového rozliseni a déle zvysSenim prostorového rozliseni z 2D snimani na 3D pfi
zachovani stejného casového rozliseni. Trojrozmérné zobrazovani hraje velkou roli
obzvlasté v onkologii pro zachyceni heterogenniho charakteru nadoru, proto zvyseni
prostorového rozliseni ve vysledku priblizuje vyuzitelnost pokrocilych farmakokine-
tickych modeli v lékarské praxi.

Diléi cile prace vedouci k dosazeni hlavniho cile jsou:

e Vyuziti novych apriornich informaci u rekonstrukci pomoci komprimovaného
snimani, kdy budou predstaveny nové optimalizacni modely: lokalni L+S mo-
del (¢ast 4.1), lokalni L+S model zahrnujici anatomickou informaci (¢ast 4.2),
rozsiteni mnohaméritkového nizkohodnostniho modelu (¢ést 4.3) a model s ome-
zenymi diferencemi (¢ast 4.4).

o Redukce vychylenosti rekonstrukei perfizniho zobrazovani v magnetické rezo-
nanci (konkrétné pro nizkohodnostni model, viz ¢ast 5).

e Ovéreni vlivu rekonstrukce pomoci komprimovaného sniméni pfimo na per-
fizni parametry (rozdil mezi rekonstrukei pomoci regriddingu a globalnim L+S
modelem v parametrech, viz ¢ast 6).

o Rozsiteni rekonstrukei pomoci komprimovaného sniméni na 3D data (metoda
s omezenymi diferencemi) a rovnéz ovéreni jejich vlivu na perfizni parametry
(Cast 7).

e Soucasti jednotlivych cilt je zaroven vytvoreni rekonstrukéniho algoritmu im-

plementovaného v Matlabu.
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4 VYUZITI NOVYCH APRIORNICH INFOR-
MACI PRO CS

4.1 Lokalni L4S model

4.1.1 Navrzeny model

Navrzeny lokalni L+S model [6] propojuje vyhody globalniho L+S modelu (2.7)
a lokdlnitho L&S modelu (2.6). Tento model se snazi rozlozit hledanou rekonstrukei
na dvé matice L a S jako je tomu v globalnim L+S modelu, coz prinasi vyhodu
vétsi odolnosti vici sSumu. Navic matici L modeluje jako nizkohodnostni po blocich
L+4S model Ize tedy zapsat jako nasledujici optimalizacni problém, kde hledana
rekonstrukce M = L + S:

1 Al
wip SIB(L +8) = Y3+ X0 Y [BLI, + As [AS)], (4.1)

: i=1
kde B; je operator vybirajici blok i z matice L a N, je pocet bloku. Ilustracni
schéma lokalniho L+S modelu je zobrazeno na obr. 4.1. Zasadni otazkou zde je, jak
volit velikost bloku tak, aby v ném byly zahrnuty kfivky s podobnymi perfiznimi
parametry, a tim se zlepsila rekonstrukce, coz bylo predmétem ovérovani této metody

na datech.

4.1.2 Ovéreni navrzené metody

Data

Tento model byl ovéfeny na simulovanych datech — perfiznim fantomu. Ten byl pro
tyto ucely vytvoreny jednoduchou modifikaci Shepp-Loganova fantomu [85], ktery
imituje fez mozkem. Tento fantom byl doplnén perfiznimi kifivkami modelovanymi
perfiznim lognormalnim modelem (1.3). Tyto kiivky byly ptidané do nékolika oddé-
lenych oblasti se stejnym casovym prubéhem. Schématicky je tento fantom zobrazeny
na obr. 4.2.

Pro ucely simulace byl vyuzity perfizni fantom o rozmeérech 100 x 100 px x 100
casovych snimki, do jejichz k-prostoru byl pridany aditivni komplexni gaussovsky
sum [97] se smérodatnou odchylkou 0,05, coz modeluje Sum obsazeny v méfeni.
Tento perfuzni fantom je velmi zjednoduseny, ale dostacujici pro ovéreni konceptu
metody. Pro simulaci méteni byly pouzity radialni trajektorie zac¢inajici v poc¢atku

k-prostoru s ndhodné vygenerovanymi smérnicemi pro kazdou projekci zvlast. Pro
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M S L
celd data ridka slozka lokalné nizkohodnostni slozka

Obr. 4.1: Schéma lokalniho L+S modelu — pro vétsi nazornost ukazan rozklad na jed-
nom casovém snimku, kdy do stejného bloku patii i prislusné pixely v dalsich ca-
sovych okamzicich. Pro vypocet nuklearni normy bloku jsou data v bloku navic

preskladana do Casoratiho matice.

jednoduchost byly tyto souradnice zaokrouhleny na kartézské pozice, kdy neni po-
treba pro rekonstrukei vyuzit NUFFT.

Rekonstrukce simulovanych perfiiznich dat

Kromeé rekonstrukce pomoci lokélntho L+S modelu (4.1) byly také pro srovnani
provedeny rekonstrukce pomoci globalniho L+S modelu (2.7) a lokalniho L&S mo-
delu (2.6). VSechny jmenované optimalizacni algoritmy byly implementovany v Mat-
labu a pro jejich feseni byl vyuzit proximalni gradientni algoritmus (viz alg. 1).

Diferencovatelnou funkci g zde predstavuje datovy ¢len g(M) = 3||[E(M) — Y||3
a funkce h predstavuje jednotlivé regulariza¢ni ¢leny (rtizné pro kazdy model):

o h=XA. XN |BL|, + As[AS)|l, pro lokalni L+S model,

o« h= X, ||L|[, + As [ A(S)]]; pro globalni L+8 model,

o h=X, 20 | BM|, + As [[AM)]||, pro lokilni L&S model.

Diky separovatelnosti proximalniho operatoru (2.11) lze i pro slozené funkce h
vycislovat proximalni operatory zvlast pro jednotlivé ¢leny.

Pro urceni délky kroku t nejprve spocitame lipschitzovskou konstantu 3 tak, aby
platilo (2.16):

IVg(x) = Va(y)l < Blx—yll.

Do tohoto vztahu dosadime Vg(x) = E*(Ex — d):

[E"(Ex —d) = E*(By —d)|| = |[E"E(x = y)[| < Blx =¥
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Obr. 4.2: Schéma vytvoreni perfizniho fantomu.

Lipschitzovska konstanta / je rovna nejvétsimu singuldrnimu ¢éislu E*E [72].
V pripadé podvzorkované Fourierovy transformace je nejvétsi singularni ¢islo rovno
jedné (mimo podvzorkovani uplného), proto § = 1 predstavuje optimélni volbu
lipschitzovské konstanty pro lokalni L&S model. V lokdlnim a globalnim L+S mo-

delu je navic nutné vzit v ivahu, ze jsou zde dvé optimalizacni proménné L a S,

L
coz lze napsat pomoci jedné sdruzené proménné jako s | Vztah pro operator

S
Odsud je vidét, ze v téchto dvou modelech vystupuje misto samotného operatoru
E operator (E E). Pro hledéani lipschitzovské konstanty § je nyni nutné znat nej-

L
rozepsany zvlast pro komponenty pak je E(L+S) = E(L)+ E(S) = (£ E) ) .

E
vétsi singularni ¢islo (E* E*) | coz lze pomoci operatorové normy zapsat jako

E
B = 2. Z toho vyplyva, ze pro konvergenci proximélni gradientni metody je potieba
zvolit krok t < % = 2 pro lokédlni L&S model a t < 1 pro globalni a lokalni L+S
model. V algoritmech je pouzit konstantni krok ¢ = 1 ve vsech pripadech, i kdyz je

hrani¢énim bodem ve druhém uvedeném pripadé, bylo prakticky ovéreno, ze algorit-

— |[(E E)|]” [96]. Lze ukazat, 7e ||(E E)|* = 2||E|” [72], tedy

mus konverguje.

Pocatecni bod proximélni gradientni metody byl nastaven na M =Y (L=Y
a S = 0) a za zridsujici transformaci A byla zvolena 1D Fourierova transformace
perfuznich krivek. Proximélni gradientni metoda pro lokdlni L+S model ma pak

v jednotlivych iteracich tvar:

MM = L8+ 8F - B (B(LF + 8% - Y),
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Ny,
LF = ZB: (svt(BZ-(l\/I'€+1 — sk, )\L)) ;
i—1

S5 = A7 (soft (A(MF! — LF1) 2g)).

Tvar iteraci je obdobny i pro obé srovnavané metody. Vypocet S¥*! je mozny timto
zpusobem pouze tehdy, kdyz A je unitarni transformace, coz Fourierova transfor-

mace splnuje.

Vysledky

Pro lokdlni metody byly pouzity neprekryvajici se ¢tvercové bloky s ruznymi délkami
stran. Regularizac¢ni parametry A;, Ag byly experimentdlné urceny tak, aby davaly
co nejvyssi hodnotu SNR. Zavisi na pouzité metodé, rozméru bloki a rozliSeni. Je-
jich konkrétni hodnoty jsou pak uvedeny u grafu vysledku (viz obr. 4.3(a) a 4.3(b)).
Ve vsech pripadech byla jako ukoncovaci kritérium zvolena relativni odchylka v ak-
tudlnim Feseni mensi nez 1075,

Nejprve byla srovnana rekonstrukce perfiznich k¥ivek pomoci globalniho a lok&l-
niho L+S modelu pro rtzné velikosti bloku a rtizné procento namérenych koeficientt.
Uspésnost rekonstrukee byla méfena pomoci SNR mezi rekonstrukef a vytvorenym
perfiznim fantomem. Vysledky byly zakresleny do grafu 4.3(a).

Rozdéleni na bloky v lokdlnim L+S modelu pfineslo zlepseni SNR. Z grafu je
také vidét, ze na kvalitu rekonstrukce méa vliv velikost bloku. Optimalni velikost
bloku zavisi zfejmé na daném méreném objektu — lepsich vysledki je dosazeno pri
pouziti dostate¢né malych bloki na to, aby obsahovaly pouze tkdné s podobnymi
perfuznimi parametry, ale zase natolik velké, aby regularizovaly dostatecné velkou
oblast. Z vysledkl experimentu vyplyva, ze pro perfuzni fantom je optimalni velikost
bloki 10 x 10 px pro méné podvzorkovana data a 15 x 15 px pro vice podvzorkovana.

Daéle byl porovnany lokalni L+S model (s optimalni velikosti bloku 10 x 10 px)
a lokalni L&S model s rizné nastavenymi velikostmi bloku. Vysledky srovnani jsou
zobrazeny na obr. 4.3(b). Zde je mozné vidét, ze lokalni L+S model ma lepsi SNR
ve vsech pripadech nastaveni velikosti bloku v L&S modelu (tedy i pro nejlepsi volbu
velikosti bloku 10 x 10 px nebo 15 x 15 px).

Na obrazku 4.4 jsou znazornény perfizni kiivky (z 35 % koeficienttt) z nékolika
oblasti znazornénych ¢ervenymi Sipkami na obr. 4.4(d). V levém sloupci je porov-
nany globélni a lokalni L+S model (i s pivodnimi origindlnimi perfiznimi kiivkami
z fantomu) a v pravém sloupci lokalni L+S a lokalni L&S model. Jak je vidét, lokalni
L4S model lépe sleduje pribéh perfiznich kiivek a je hladsi nez s nim porovnavany
globélni L+S model a lokalni L&S model. Neperfizni tkdné (obr. 4.4(c)) jsou rovnéz

lépe aproximovany lokalnim L+S modelem nez druhymi dvéma.
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Obr. 4.3: (a) Srovnani globélniho a lokélntho L+S modelu a (b) srovnani lokalniho
L+S modelu a lokalnitho L&S modelu — zévislost SNR na procentech naméfenych
koeficient.
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Obr. 4.4:
ruznych mist vyznacenych cervenymi sipkami v (d). Nalevo srovnéni globalniho a lo-

Rekonstrukee perfaznich kiivek (ze 35 % Fourierovych koeficientit) ze trech

kélntho L+S modelu, napravo lokalniho a L&S modelu. Oblast (c) je neperfazivni
tkan, kde neni zadna kontrastni latka (nalevo splyva origindlni kfivka s rekonstru-

ovanou pomoci lokalniho L+S modelu).
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4.2 Lokalni L+S model zahrnujici anatomickou

informaci

4.2.1 Navrzeny model

Dalsim navrzenym vylepsenim lokalntho L+S modelu (4.1) je vyuziti anatomické in-
formace méreného objektu pri tvorbé blokt pro nizkou hodnost — misto ¢tvercovych
blokt pouziti blokt libovolnych tvarti vytvorenych podle anatomie. Toto vylepseni

bylo prezentovano na konferenci [3]. Formélné tato iloha m4 stejnou podobu:

o1 N
min o [|E(L+S) - Y5+ ALY B, + As | VS|, - (4.2)

i=1

Jediny rozdil je zde v tom, Ze za ztidSujici transformaci byly v tomto pripadé zvoleny

-1 1 0 --- 0 0
0o -1 1 --- 00

diference v casovém sméru V; = 0O 0 -1 '-. 0 0 |,tj. dohromady s ¢;
o o0 0 --- =11

normou se jedna o 1D totalni variaci na perfizni kiivky. Operatory B; tentokrat
nevybiraji ¢tvercové bloky, ale bloky tvaru dle anatomie.

Anatomickou informaci lze ziskat napiiklad z prekontrastnich skent, které se
meéreny objekt na jednotlivé anatomické casti. To lze bud ru¢ni segmentaci, anebo
nékterou ze strojovych segmentaci. V oblasti strojové segmentace se jako slibny smér
zda navrhovany v nasem clanku [10], kde (zatim pouze v 1D) se jednotlivé oblasti

modeluji jako polynomialni a hranice mezi nimi se vyskytuji pouze Fidce.

4.2.2 Ovéreni navrzené metody

Data

Tento algoritmus byl aplikovany na readlnd dynamickd in-vivo data fezu hlavou
potkana!. Experimentalni méfeni bylo provedeno na zdravém Sprague-Dawleyho
potkanovi na 9,4T skeneru (Brucker BioSpin MRI, Germany) s vyuzitim gradient
echo (FLASH) sekvence (viz ¢ast 1.4.4), prii kterém byla méfena radialni data se zla-
tym thlem (viz ¢ast 2.1), pficemz na kazdé radidle bylo naméreno 128 vzorki. Bylo
pritom vyuzito ¢tytkanalové povrchové hlavové mérici pole civek. Pro tplnost jsou

zde uvedeny dalsi parametry méfeni: TR/TE 17/1,7 ms, sklapéci thel 25°, axialni

1Ustav piistrojové techniky, AV CR
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(a) (b)

Obr. 4.5: (a) Anatomicky snimek a (b) oznacené anatomické oblasti vyuzité pii

rekonstrukei.

fez (kolmy na osu z), tloustka fezu 2,4 mm, délka akvizice 14 min, jako kontrastni

latka byl pouzity Magnevist, Bayer HealCare Pharmaceuticals, Germany.
Anatomicka data byla mérena kartézskym mérenim, kdy bylo naméreno 128 x 128

vzorki. Ostatni parametry akvizice (kromé jeji délky a bez pouziti kontrastni latky)

byly stejné.

Rekonstrukce dat a vysledky

Na rekonstrukei dat byl pouzit lokalni L+S model (4.2) s anatomickou informaci.
Z anatomického snimku 4.5(a) byly ru¢né nasegmentovany bloky odpovidajici vybra-
nym anatomickym oblastem 4.5(b). Vysledky byly porovnany s rekonstrukei bez ana-
tomické informace, tj. s globalnim L+S modelem (2.7). Pro rekonstrukce bylo vyuzito
21 radialnich trajektorii na snimek (to znamena c¢asové rozliseni pocet projekci-TR
= 21-17 ms = 0,357 s) a rozmér rekonstruovanych snimku byl nastaven na 128 x 128
pixelt. P¥i rekonstrukei bylo vyuZito citlivosti civek odhadnutych pomoci ESPIRiT?
(viz ¢ast 2.2) z prekontrastnich kartézskych métend.

Rekonstrukéni ilohy byly feseny v Matlabu pomoci 20 iteraci proximalniho gra-
dientniho algoritmu (viz alg. 1, rozepsané viz ¢ast 4.1.2 — rozdil je pouze ve vypoctu
proximalniho operatoru totalni variace pro vypocet S¥*1, ktery pouzivé algoritmus
popsany v Casti 2.3.2). Hodnota operatorové normy pro NUFFT operator s citli-
vostmi jiz neni rovna jedné. Pro pouzita data je tato hodnota numericky spocitana

(pomoci mocninné metody pro vypocet vlastnich ¢isel [27]) pro rizny pocet projekei

2http://people.eecs.berkeley.edu/~mlustig/software/SPIRiT_ v0.3.tar.gz — v tomto programo-
vém baliku je implementovana rovnéz NUFFT of Fesslera [35]
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Obr. 4.6: Hodnota normy operatoru NUFFT i se zapod¢itanim citlivosti (pro data
viz ¢ast 4.2.2) pro ruzny pocet projekei se zlatym tdhlem (vysledky numerického

vypoctu).

(viz obr. 4.6). Je zde vidét, ze tato hodnota je v téchto pripadech vzdy mensi nez
jedna, tudiz lipschitzovska konstanta § < 2 a t < % < 2, pricemz této podmince
vyhovuje i pouzité t = 1. Regulariza¢ni parametry byly experimentalné nastaveny
na A; = 0,025 - o1 (01 je nejvétsi singularni ¢islo aktudlni matice L) a A\g = 0,5
u obou metod.

Vysledné perfizni kiivky jsou pro obé rekonstrukéni metody vykresleny na ob-
razku 4.7, kde jsou zobrazeny jejich prumeéry z prislusnych anatomickych oblasti.
Je zde vidét, ze zejména v malych oblastech (ve Zvykacich svalech po bocich fezu
hlavou potkana) jsou pfi pouziti globalntho L+S modelu zkresleny parametry casu
do maxima.

Tento fakt potvrzuji vysledné perfizni mapy parametru ¢asu do maxima obou
metod, které jsou zobrazeny na obr. 4.8. Je zde vidét, Zze s vyuzitim anatomické
informace (obr. 4.8(b)) je tento parametr lépe zachyceny ve stejném typu tkané
nez bez jejtho vyuziti (obr. 4.8(a)), kde nejsou jasné zietelné oblasti s podobnou
hodnotou tohoto parametru, a dochazi zde k jejich zkresleni (zejména ve Zvykacich

svalech).

51



¢S

14

121

—s anatomii
——bez anatomie

1000

1500 2000

—s anatomii
—bez anatomie

1000

1500 2000

2500

T ¥ -

— s anatomii
——bez anatomie| |

25008

—s anatomii ]
——bez anatomie

1000 1500 2000 2500

Obr. 4.7: Pruméry rekonstruovanych perfiznich kiivek z oznacenych oblasti (se zahrnutou a nezahrnutou anatomickou informaci).



2000

1800

1600

1400

1200

1000

aon

00

400

200

2000

1800

1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

Obr. 4.8: Perfizni mapy parametru ¢asu do maxima: (a) rekonstrukce bez anato-
mické informace a (b) s anatomickou informaci. Barevné skaly predstavuji ¢as (po-

fadi ¢asového snimku), kdy nastane maximum.
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4.3 Rozsireni mnohaméritkového nizkohodnostniho

modelu

4.3.1 Navrzeny model

Mnohaméritkovy rozklad na matice s lokalné nizkou hodnosti (2.8) neni vhodny pro
CS rekonstrukcei, protoze v tomto modelu neni zahrnuty méftici proces. Proto je tento
model vhodny pouze na vyhlazeni jiz dfive zrekonstruovanych dat, ale neni vhodny
na zrychleni nebo zvyseni rozliSeni vlastniho métictho procesu v dynamickém MRI.
Navrzené rozsiteni a modifikace rozkladu (2.8) publikované v [8] obsahuje jiz méfici

operator:

1

L
X1, Xz, X1, 2 =1

(4.3)

2 L N;
+AY >N .
2

i=1j=1

Tento problém je tloha bez omezeni (na rozdil od puvodni tlohy (2.8)), protoze
obvykle se uvazuje také sum, ktery se vyskytuje v realnych datech. V tloze pred-
stavuje A globalni regulariza¢ni parametr, diky kterému je mozné zachovat pomér

doporucenych hodnot \; z [71].

4.3.2 Ovéreni navrzené metody

Rekonstrukce dat

Pro Teseni ulohy (4.3)1ze opét vyuzit proximélni gradientni algoritmus (viz alg. 1).
Ten mé potom nésledujici podobu — v kazdé iteraci k se sttidaji tyto kroky:

o gradientni krok odvozeny z datového ¢lenu:

L
X =XF—¢t. B [E <Z Xf) - Y] : (4.4)
i=1
o proximalni kroky odvozené z regularizéru (Vi = 1,...,L):
X — (Bf)* svt (Bgif“,t)\)\i) : (4.5)

Lze ukazat, 7Ze lipschitzovska konstanta je v tomto pripadé § = L||F ||2 (odvozeni
podobnym postupem jako v [81] pro piipad rozlozeni na dvé drovné), a tedy pro
konvergenci algoritmu je postacujici podminka, aby t < 2/(L || E ||2) V algoritmech
byl nastaven krok na t = 2/L.

Iteracni proces je opakovan pro predem dany pocet iteraci. Rekonstrukéni pro-
gramy byly implementovany v Matlabu. Jednotlivé iterace jsou vypocetné narocné,

vevys

vani singularnich c¢isel.
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Obr. 4.9: Porovnani ¢asovych snimku (zleva doprava: 1., 200. a 400.) zrekonstruova-

nych pomoci globalntho L+S modelu (nahote) a mnohameétitkového nizkohodnost-

niho modelu (dole).

Vysledky

Navrzena metoda byla ovéfena na realnych dynamickych in-vivo datech fezu hlavou
potkana® (stejnych jako u lokdlniho L+S modelu se zahrnutou anatomickou infor-
maci popsanych v ¢asti 4.2.2). Pfi rekonstrukei bylo na jeden ¢asovy snimek pou-
zito 21 trajektoril (se zlatym dhlem) a vysledna velikost jednotlivych snimki byla
128 x 128 pixelt. Citlivosti civek byly odhadnuty pomoci ESPIRIT (viz ¢ast 2.2).

Pro porovnani byla nejprve perfizni MRI data zrekonstruovana pomoci global-
ntho L+S modelu (2.7). Parametry byly pritom nastaveny experimentalné na A\ =
0,025 - oy (07 je nejvétsi singularni ¢islo matice L) a Ag = 0,1. Jako zfidSujici trans-
formace A byly pouzity konecné diference. Pro rekonstrukeci bylo pouzito 20 iteraci
proximalniho gradientniho algoritmu viz alg. 1 (rozepsané viz ¢ast 4.1.2). Rekon-
strukce nékolika ¢asovych snimkt je zobrazena na obr. 4.9 vlevo. Mista, ze kterych
jsou vykreslena perfuzni kfivky na obr.4.10(a) a 4.10(b), jsou oznacena Cervenym
koleckem na obr. 4.9.

Série snimkt z perfizni MRI byla déle zrekonstruovana pomoci mnohaméritko-
vého nizkohodnostniho modelu (4.3). Parametry A; byly pritom nastaveny jako v [71]
a A experimentalné na 0,5. Bylo pritom pouzito pét méritek rozkladu se ¢tvercovymi
bloky o rozmérech 1 x 1,4 x 4,16 x 16,64 x 64 a 128 x 128 pixeld v prostoru a vSemi

¢asovymi snimky (v Casoratiho matici to odpovida 1%,4% 162,642 a 1282 radktm).

3Ustav piistrojové techniky, AV CR
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Obr. 4.10: Rekonstruované perfizni kiivky s vyuzitim globdlniho L+S modelu
a mnohaméritkového nizkohodnostniho modelu (multi low-rank): (a) z ¢ervené za-
krouzkovaného horniho pixelu na obr.4.9 (ve spankovém svalu) (b) z Cervené za-

krouzkovaného dolniho pixelu na obr.4.9 (v mozku).

Pro rekonstrukei bylo pouzito 20 iteraci proximalniho gradientniho algoritmu (4.4)—
(4.5) s ndhodnym blokovym cyklovanim (viz ¢ast 2.3.1).

Rekonstrukei nékolika ¢asovych snimkt lze vidét na obr.4.9 vpravo. Cervend
kolecka opét oznacuji mista korespondujici s perfiiznimi kiivkami zobrazenymi na
obr. 4.10(a) a 4.10(b).

Rozklad prvniho ¢asového snimku na jednotliva méritka je zobrazen na obr. 4.11.
Jak je vidét, signdl s vétsi intenzitou z prijimaci civky je pfitomny spise v blocich
o mensich rozmérech a vice homogenni ¢ast je naopak zobrazena v méritku globalni
nizké hodnosti.

Kdyz porovname tuto novou metodu s L+S metodou, je mozné si vSimnout,
ze navrzeny algoritmus snizuje artefakty kolem hlavy potkana (obr.4.9) v prosto-
rové doméné a navic zviditelnuje nékteré anatomické struktury. Kdyz se podivame
do Casového sméru, lze vidét, ze perfuzni kiivky (obr.4.10(b)) jsou hladsi, protoze
neobsahuji ,falesné skoky“, které jsou naopak pritomny ve vysledcich L+S mo-
delu (obr. 4.10(a)). Bohuzel ale mnohoméritkovy nizkohodnostni model snizuje hod-
noty perfuznich kiivek (obr.4.10(a)) kvili mékkému prahovani na vice trovnich
v prubéhu iteraci. Také pokud maji perfizni kiivky rychly nabéh, mnohamétitkovy
nizkohodnostni model zkresluje tento nabéh (obr.4.10(b)), coz muze predstavovat

problém.
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Obr. 4.11: Rozklad prvniho ¢asového snimku — matice s nizkohodnostnimi bloky

o rozmérech 1, 4, 16, 64 a 128 pixeld (zleva doprava).

4.4 Model s omezenymi diferencemi

4.4.1 Navrzeny model

Ridkost ¢asovych gradientt (tj. totalni variace v ¢asovém sméru) miize vést ke sko-
kovym artefaktim na perfiznich krivkach. Toho si lze vSimnout napt. na obrazcich
4.10(a) a 4.10(b). Navrzeny (dosud nepublikovany) model se snazi tomuto jevu pfe-
dejit tim, ze omezi maximalni velikost diference.

Tento model se také snazi rozlozit hledanou rekonstrukei na dvé slozky L a S.
Zatimco slozka L je opét nizkohodnostni, na slozku S se vztahuje navrzené omezeni
maximalni velikosti casové diference mérené pomoci ¢, normy. Navrzeny model

s omezenymi diferencemi je ve tvaru:
1 2
D) I1E(L+S) = Y[+ AL IL]l, + Hx: IIVtXIIOOSAs}(S)' (4.6)

Hledana rekonstrukce je potom rovnéz M = L + S.

4.4.2 Ovéreni navrzené metody
Rekonstrukce dat

Na tento problém aplikujeme obecnou proximalni metodu (viz alg. 2). V tomto algo-
ritmu polozime f(L,S) = 1 [|[E (L + S) — Y2, 9(L,S) = 0, funkce hy (L) = A\ |1,
a ho(S) = Lix: IIVtXIIOOSAs}(S) a operatory L1 = (I 0)a Ly = (0 V, ), pri-
cemz I je jednotkova matice. Proximalni operator funkce g (nulové funkce) se rovna
identité. Pti vypoctu proximalniho operatoru Fenchel-Rockafellarovu konjugovanou
funkci k funkcim hy a hy je vyuzito Moreauovy identity (2.10). Proximalni operator
funkce hy se rovna projekci na mnozinu {X : ||V, X]|_ < Ag}. Tato projekce byva
oznacovana jako klipovaci funkce clip(x, A) = max (min (x, A), =) (viz obr. 4.12).
Diky separovatelnosti proximalntho operatoru (2.11) lze opét vycislovat proxi-

malni operatory zvlast pro jednotlivé cleny. V iteracich postupné pouzijeme:
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y = max(min(z, \), —\)

Obr. 4.12: Identita (Cervené) a klipovaci funkce s prahem A (modfe).
L) — 1L — +. p* (E(L(i) +8®) - Y) N
StH) =8 _ 7. pr (E(L(i) +80) — Y) — 7. viud,

LD — pi(i+1) +(1— p)L(i),
gli+l) — pg(i+1) +(1— p)S(i),

ﬁgi—l—l) _ Ugi) g <2L(i+1) _ L(i)) ’

7(i+1)
— — 8] A
Ug“):UgH)—a-svt( 1 ,—L>,

g g

Uit = pUi™ 4 (1 - p) U,
Uéi-f—l) _ Ugi) 1oV, <QS(Z'+1) _ S(i)) ’
I i+
U =0y — o clip ( P As) ,
ag
U = ST+ 1 - 0

Ve vypoctech byl nastaven parametr p = 1. Ostatni parametry musi vyhovovat
podmince T (g +ol||LiLy + L§L2||) < 1. Postupné lze tedy spocitat

L’{le((l))-(l 0):((1) g),
L;ng(%)-(o Vt)z(g VO?),
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m=1 t
kde
1 -1 0 0 0 0
—1 2 -1 0 0 0 0
0 -1 2 -1 0 0 0
0 0 —1 2 0 0 0
V? = .
0 0 0 0o . 2 -1 0
0 0 —1 2 -1
0 0 0 0o --- 0 -1 1

Normu matice P ze vztahu (4.7) muzeme odhadnout pomoci trojihelnikové
nerovnosti souc¢tu dvou libovolnych matic stejného rozméru A a B, kterd plati
pro vsechny typy norem [68]: ||A 4+ B|| < [|A|| + ||B||. Kdyz rozdélime matici P
ze vztahu (4.7) na soucet t¥i diagonalnich matic, muzeme podle trojihelnikové ne-
rovnosti snadno odhadnout normu matice — pak totiz staci vzit z kazdé matice
v absolutni hodnoté nejvetsi ¢islo a secist je. Timto zpusobem mutzeme odhadnout,
7e |P|| < 1+ 2+ 1 = 4. Ze tento odhad nenf piili§ nadneseny, ukazuje také nu-
mericka simulace provedend pomoci funkce svd v Matlabu (viz obr. 4.13), ze které
vyplyva, Ze norma matice P konverguje pri zvétsujicim se poctu ¢asovych snimki
pravé k hodnoté 4. Hodnota lipschitzovské konstanty f je stejna jako u L4S modelu
(viz cast 4.2.2), tedy B < 2. Celkové tedy pro konvergenci musi platit nerovnost:

7(1+40) <1.

Odsud muzeme vyjadrit
1—71
4T
Protoze 7 musi byt zaroven kladné, je vidét, ze 7 < 1.

0=

Vysledky

Navrzena metoda byla ovéfena rovnéz na realnych dynamickych in-vivo datech fezu
hlavou potkana? (stejnych jako u piedeslych metod). Pfi rekonstrukei bylo na jeden
casovy snimek pouzito 21 trajektorii (se zlatym thlem) a vysledna velikost jed-
notlivych snimkua byla 128 x 128 pixelt. Citlivosti civek byly odhadnuty pomoci
ESPIRIT (viz ¢ast 2.2). Pro rekonstrukei bylo pouzito 50 iteraci obecné proximalni

metody (viz alg. 2). Parametry rekonstrukce byly pritom nastaveny na 7 = 0,9

4Ustav piistrojové techniky, AV CR
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Obr. 4.13: Norma matice P v zavislosti na po¢tu casovych snimki.

a o = 14_—: = % = 0,0278. Regularizacni parametry byly nastaveny na A, = 1
a Ag = 0,001.

Na obr. 4.14(a)je zobrazena rekonstrukce prvniho ¢asového snimku pomoci regri-
ddingu® (viz ¢4st 2.1.1; civky zpracovany pomoci SoS metody viz (2.1)) a vedle n&j na
obr. 4.14(b) je tento snimek rekonstruovany pomoci navrzeného modelu s omezenymi
diferencemi. Na tomto obrazku je cervenym krouzkem vyznacen pixel, ze kterého je
vykreslena perfizni kiivka na obr. 4.15 spole¢né pro srovnani i pro rekonstrukci
pomoci regriddingu. Perftzni kiivky z vice mist a zaroven vice zrekonstruovanych
casovych snimki pomoci modelu s omezenymi diferencemi jsou vidét na obr. 4.15.

Z uvedenych obrazkt je vidét, ze regridding pii tomto ¢asovém rozliseni obsahuje
mnozstvi pruhovych artefaktl a je stézi pouzitelny. Naproti tomu metoda s omeze-
nymi diferencemi je schopnd tohoto rozliseni dosdhnout (to plati i pro predeslé CS
metody). PTi porovnéni perfiznich krivek je vidét, ze zachovavaji stejny ¢asovy pru-
béh jako pri samotné rekonstrukci pomoci regriddingu a zaroven redukuji mnozstvi
sumu. Oproti regularizaci s totdlni variaci v ¢asovém sméru tato metoda prinesla

slibovanou redukci skokovych artefakt na perfiznich krivkach.

Shttps://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/84381, upraveno pro dynamicks data
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(a) (b)

Obr. 4.14: Prvni ¢asovy snimek mysi zrekonstruované a) pomoci regriddingu a b)

pomoci modelu s omezenymi diferencemi.
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Obr. 4.15: Pribéh kontrasni latky z cervené oznaceného pixelu z obr.4.14(b). Modra
kiivka je zrekonstruovana pomoci regriddingu a cervena pomoci modelu s omezenymi

diferencemi.
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Obr. 4.16: Zrekonstruovand data pomoci modelu s omezeymi diferencemi. Nahote

300
d

jsou barevné vykresleny perfizni kiivky z pixelt zakrouzkovanych v levém snimku
potkana stejnymi barvami jako jsou vykresleny perfizni kiivky. Pod kiivkami jsou
vykresleny zrekonstruované obrazy ve vybranych c¢asovych okamzicich naznacenych

barevnymi linkami v perfiznich krivkach.
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5 REDUKCE VYCHYLENOSTI ODHADU MRI
REKONSTRUKCI

5.1 Popis metody

Optimalizacni problém komprimovaného snimani (2.3) lze chapat jako metodu nej-
mensich ¢tvercu (prvni ¢len v icelové funkci) penalizovanou apriorni informaci. Je
znamo, ze vysledkem metody nejmensich ¢tvercu je nestranny odhad [98] (odhad
nezatizeny systematickou chybou). AvSak v tloze komprimovaného sniméni (2.3)
diky ptridanému dal$imu ¢élenu f(M) feSeni uz neni nestrannym odhadem.

Pro zlepseni vychylenosti jiz ziskaného odhadu se pouziva tzv. debiasing [36, 40].

V pripadé komprimovaného snimani vyuzivajiciho ridkosti
—~ 1
M = arg min [ E(M) — Y[+ A M)

predstavuje debiasing dalsi, nasledny odhad metodou nejmensich ¢tvercii, pricemz

neznamymi jsou pouze prvky na pozicich z pravé nalezeného nosic¢e matice M:

min IO - Y,
supp(M) C supp(M)
kde supp(+) znad¢i nosi¢ matice. Vyfesenim této ulohy je pak ziskan odhad M, ktery
ma zmensenou vychylenost.
Debiasing pfi pouziti nukledrni normy je uz o néco komplikovanéjsi [65]. VyTese-

nim ulohy komprimovaného snimani

~ 1
£ = argmin, Y — B(L)]3 + A L], (5.1)
L
je ziskdna matice L, na které je proveden singuldrni rozklad L = ﬁdiag(&l, cee @)V*.
Zde diag(6y, 62, . . ., 6,) je diagondlni matice, kterd ma na prvnich r pozicich na hlavni
diagonéle 61, 6o, . .., 6,, ostatn{ prvky jsou nulové. Uloha nalezeni odhadu se zmen-
senou vychylenosti pak zni
1 — —~ 12
61,....0;=  argmin |Y - E(Udiag(or,05,...,0,)V)| ., (5:2)
01,02, ..,0; 2 0

o, €R

odkud jsou ziskdna nenulova singularni ¢isla 0,09, ..., 0, a vysledny odhad je pak

Udiag(61, . ..,6,)V*.
K feseni ulohy (5.1) lze vyuzit proximélni gradientni algoritmus (viz alg. 1).

V tomto pripadé se proximalni gradientni algoritmus sklada ze dvou krokt v kazdé
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iteraci: gradientniho kroku vzhledem k datovému clenu a mékkého prahovani sin-
gularnich cisel. V nové navrzeném feSeni se navic provadi v kazdé iteraci debiasing.
Po kazdé iteraci (k) je znamy aktualni SVD rozklad L®) = Uk diag(c", ... a®)vk)*)
Debiasing je pak pocitany pro pravé nalezené singularni matice U®), V() které jsou
omezené pouze na pozice odpovidajici nenulovym singularnim ¢islim. Formalné za-
psano 2

1
min 3 HY — BE(UW diag(oy, 09, . .., 0,), V) g

01,02,...,0. >0
i €R

(5.3)

Tento podproblém lze fesit iterativné opakovanim gradientniho kroku s nalezenymi
singularnimi maticemi U® a V(*¥) yzhledem k o; a projektovanim vysledku na realné

nezaporné hodnoty.

5.2 Ovéreni metody

5.2.1 Data

Koncept debiasingu byl nejprve ovétfovany na simulovanych datech perfizniho fan-
tomu o rozmérech 100 x 100 px x 100 ¢asovych snimku (viz ¢ast 4.1.2), pricemz bylo
v simulaci vyuzito 100 radial na snimek.

Déle probéhlo ovéreni na redlnych perfiznich brisnich datech bez zadrzeni de-
chu'. Mé&Fen{ bylo provedeno na celotélovém 3T skeneru (Magnetom Verio, Siemens
Healthcare) s dvanactikanalovym prijimacim civkovym polem. Méfené trajektorie
byly radialni se zlatym thlem, rozmér mérené oblasti v fezu (FOV = field of view)
FOV = 380mm?, 384 bodi na radidlu a tloustka fezu 3mm. Pro rekonstrukeci bylo
vyuzito 21 radidlnich trajektorii na snimek, coz odpovida casovému rozliseni 2,75 s

(pomalejsi dynamika u klinickych dat). Vysledné rozméry snimku byly 256 x 256 px.

5.2.2 Rekonstrukce a vysledky

Vliv debiasingu nizké hodnosti (5.2) na perfizni fantom i perfizni data byl pre-
zentovan v [4] a [5]. Pro rekonstrukei dat implementovanych v Matlabu bylo pou-
zito 20 iteraci proximalniho gradientniho algoritmu spolu s 10 iteracemi debiasingu

(po rekonstrukei/vnitinimi iteracemi).

Simulace

Pro rekonstrukei perfizniho fantomu pomoci nizkohodnostnitho modelu (5.1) byl
nastaveny regularizacni parametr A = 3,525. Vyslednd rekonstrukce méla SNR
26,46 dB a s naslednym debiasingem se SNR snizilo na 22,86 dB (viz obrazek 5.1).

Thttp://cai2r.net /resources/software/ls-reconstruction-matlab-code
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Obr. 5.1: Rekonstrukce perfiznich kiivek z fantomu s vyuzitim komprimovaného
snimani s regularizaci nuklearni normou (5.1). Po vyTeseni této ulohy byl proveden

jednorazové debiasing na rekonstruovanych datech.
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Obr. 5.2: Rekonstrukce perfiznich kiivek z fantomu s vyuzitim komprimovaného
snimani s regularizaci nukledrni normou (5.1) a zaroven v priubéhu iteraci i s debi-

asingem.
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Ukéazalo se tedy jako bezvyznamné pouziti debiasingu az po nalezeni rekonstrukce
pomoci komprimovaného sniméani. Pokud v nalezenych singularnich vektorech pfi-
slusnych nenulovym singularnim c¢islim byly obsazeny slozky odpovidajici Sumo-
vému pozadi, debiasing je jesté zvétsil.

P1i pouziti sdruzeného algoritmu dohromady s debiasingem se podarilo dosah-
nout SNR 27,21 dB pfi nastaveni A = 12 (viz obr.5.2). Bylo tedy zjisténo, ze je
debiasing vhodné pouzit pii kazdé iteraci optimaliza¢ni dlohy CS, ¢imz se vzdy
prepocitala singularni ¢isla prislusnd aktualné nalezenym vyznamnym singuldrnim
vektorim. Timto zplisobem byly v nalezenych vyslednych singularnich vektorech
potlaceny slozky odpovidajici Sumu a vysledky vykazovaly zlepSeni oproti vyuziti

samotného komprimovaného snimani.

Redlna data

Obrazek 5.3 ukazuje porovnani rekonstrukei jednoho fezu v case. Obr. 5.3(a) zob-
razuje vysledky rekonstrukce pomoci samotného nizkohodnostniho modelu (5.1) pfi
nastaveni regularizacniho parametru A = 0,005 - o7 a obr. 5.3(b) sdruzeného algo-
ritmu s debiasingem s vyuzitim A = 0,025 0. Obr. 5.4 ukazuje odpovidajici stredni
hodnoty p perfiznich kiivek v aorté se zobrazenymi trojnasobky smérodatné od-
chylky o pri pouziti perfizni kiivky v aorté (obr. 5.4(a) vysledky samotné nizko-
hodnostni rekonstrukce a obr. 5.4(b) navic se sdruzenym debiasingem). S pouzitim
debiasingu uvnitt itera¢niho procesu se perfizni kiivky vyznacuji vyssim prvnim ma-
ximem a druhé maximum je také mnohem viditelnéjsi. Také ostatni oblasti v fezu

vykazuji vétsi kontrast.

(b)
Obr. 5.3: Nékolik ez v ¢ase pri pouziti (a) pouze CS, (b) soucasného pouziti CS

a debiasingu.
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Obr. 5.4: Stredni hodnota p se zobrazenymi trojnasobky smérodatné odchylky o
perfiznich kiivek v aorté pri pouziti (a) pouze CS, (b) soucasného pouziti CS a de-

biasingu.
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6 VLIV KOMPRIMOVANEHO SNIMANI NA
PERFUZNI PARAMETRY

6.1 Metoda

Doposud vsechny rekonstrukce perfiznich dat pomoci komprimovaného snimani
koncily ve fazi ziskani casové série prostorovych obrazi. Dalsim dilezitym krokem
je vsak néasledna perfizni analyza, pti které se ziskavaji perfuzni parametry, pomoci
kterych 1ze poté stanovovat diagnézu. Vysledky zde uvedené byly publikovany v [7].

Vliv komprimovaného snimani na perfizni parametry byl zkouman na realnych
dynamickych in-vivo datech fezu hlavou potkana! (stejnych jako u lokalnitho L+S
modelu se zahrnutou anatomickou informaci viz ¢ast 4.2.2). Citlivosti civek byly
odhadnuty pomoci ESPIRIT (viz ¢ast 2.2).

Nejprve byla data pro srovndni rekonstruovdna pomoci regriddingu® (viz ¢dst
2.1.1; vice civek zpracovano pomoci SoS metody viz (2.1)) o rozméru 128 x 128 px
s vyuzitim 54 projekci na snimek a 21 projekei na snimek. Jako dalsi byl pfi rekon-
strukci vyuzit L+S model (2.7) s parametry A;, = 0,025 - 01 a A\g = 0,1. Rozméry
vyslednych snimkt byly 128 x 128 px a bylo pouzito 21 projekci na snimek. Jako
ziidSujici transformace A byly vyuzity casové diference. Na rekonstrukci pomoci
L+4S modelu bylo pouzito 20 iteraci proximalniho gradientniho algoritmu. Z této
rekonstrukce byl pro perfizni analyzu vyuzit pouze kazdy treti snimek, coz dava
casové rozliseni 1,071 s, ktera je dostatecné pro perfizni analyzu. Timto zptsobem
teoreticky jesté navic zbyva cas, za ktery by se daly nasnimat dalsi dva jiné fezy
(pokud by se zkratila doba TR, tak dokonce vice).

Celd perfizni analjza byla provedena v PerfLabu®. Zrekonstruovani sekvence
byla nejprve prevedena na casové koncentrace kontrastni latky. Arteridlni vstupni
funkce (AIF) byla odhadnuta s vyuzitim multikanalové slepé dekonvoluce [83] z per-
faznich kfivek z oblasti manualné vybranych z oblasti mozku. Rezidualni funkce
tkdné (IRF) byla modelovana ¢tyfparametrovym modelem (dvoukompartmentovy
model tkané [56]). Perfizni analyza byla provedena pixel po pixelu, ¢imz byly zis-

kany mapy perfiznich parametri.

1Ustav piistrojové techniky, AV CR

Zmatlabovsky skript z [79] viz https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/84381,
upraveno pro dynamicka data

3http://perflab.cerit-sc.cz/
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6.2 Vysledky

Anatomicky snimek hlavy potkana, na kterém jsou vyznaceny ty ¢asti mozku, na kte-
rych je dale podrobnéji vyhodnocovana perfizni analyza, je zobrazen na obr. 6.1. Re-
konstruovany 100. ¢asovy snimek (po prichodu perfizni latky do tkéni) pro vSechny
zminéné metody je zobrazen na obr. 6.2 a prislusné perfuzni kiivky ze somatosen-
zorické kiiry na obr. 6.3. Odsud je vidét, Zze rekonstrukce pomoci regriddingu z 54
projekci na snimek dava uchazejici obrazovou kvalitu a perfizni kiivky s mnozstvim
sumu. Rekonstrukce pomoci regriddingu s 21 projekcemi na snimek obsahuje jiz
mnozstvi artefakt® v obraze i v perfiznich krivkach. Rekonstrukce pomoci kompri-
movaného sniméni (L+S model) vedla k nejlepsimu prostorovému obrazu a perfiz-
nim kiivkam, kde je nejvice potlaceny Sum.

Vysledné perfizni mapy pro vSechny rekonstrukce jsou zobrazeny na obr. 6.4
a boxploty perfiznich parametrii pro oblasti mozku vyznacenych na obr. 6.1 jsou
zobrazeny na obr. 6.5. Rekonstrukce pomoci regriddingu z 54 projekci na snimek
dava prostorové odpovidajici mapy perfiznich parametri s ohranicenymi oblastmi
jednotlivych tkani. Boxploty ukazuji odhady parametri v souladu s literaturou
(kromé parametru objemu krve). Rekonstrukce pomoci regriddingu s 21 projekcemi
na snimek ma zkreslené mapy perfiznich parametra a ma velky rozptyl podle bo-
xplotl perfiznich parametrii, které maji navic posunuty medidan oproti literature.
Rekonstrukce pomoci L+S modelu vedla k nejlepsim perfiznim mapam obsahuji-
cim nejméné Sumu. Také hodnoty perfiznich prametri z boxplotu vykazuji spravny
rozsah a objem krve je navic lépe odhadnuty nez v pripadé rekonstrukce pomoci
regriddingu s 54 projekcemi.

Obr. 6.1: Anatomicky snimek s vyznacnymi oblastmi v mozku, ze kterych jsou dale

vykresleny perfizni kiivky a boxploty perfiznich parametri.
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Obr. 6.2: Rekonstruované snimky (snimek 100 — po ptichodu perfizni latky): (a) re-
konstrukce pomoci regriddingu s 54 projekcemi na snimek, (b) rekonstrukce pomoci
regriddingu s 21 projekcemi na snimek a (c¢) rekonstrukce pomoci komprimovaného

snimani (L+S model) s 21 projekcemi na snimek.
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Obr. 6.3: Priklad perfizni k¥ivky odpovidajici stejnému pixelu ze somatosenzorické
kiry (somatosensory cortex — viz obr. 6.1): (a) rekonstrukce pomoci regriddingu s 54
projekcemi na snimek, (b) rekonstrukce pomoci regriddingu s 21 projekcemi na sni-
mek a (c) rekonstrukce pomoci komprimovaného snimani (L+S model) s 21 projek-

cemi na snimek.
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Obr. 6.4: Mapy perfaznich parametra — prutok krve (CBF), objem krve (CBV),
stfedni doba prichodu (MTT) a mira propustnosti povrchu cév (PS): rekonstrukce
pomoci regriddingu s 54 projekcemi na snimek (vlevo), rekonstrukce pomoci regri-
ddingu s 21 projekcemi na snimek (uprostied) a rekonstrukce pomoci komprimova-

ného snimani (L+S model) s 21 projekcemi na snimek (vpravo).
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Obr. 6.5: Boxploty parametru CBF, CBV a MTT (sloupce) odhadnuté ze tii oblasti

mozku zobrazenych na obr. 6.1 (Ffadky): ,Reg.,54p.* — rekonstrukce pomoci regri-
ddingu s 54 projekcemi na snimek, ,Reg.,21p.“ — rekonstrukce pomoci regriddingu
s 21 projekcemi na snimek a ,,CS,21p.“ — rekonstrukce pomoci komprimovaného

snimani (L+S model) s 21 projekcemi na snimek.
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7 ROZSIRENI NA 3D DATA

7.1 Metoda

Doposud byly vSechny zminéné metody rekonstrukce vyvinuty a testovany na 2D da-
tech. V tomto pripadé je jesté mozné provadét relevantni perfizni analyzu na rekon-
strukcich pomoci klasického regriddingu pii pouziti ¢asového rozliseni okolo jedné
sekundy na preklinickych experimentalnich datech z potkant a mysi. Pri trojroz-
mérném snimani vsak tento postup jiz neni mozny, protoze nelze klasickymi re-
konstrukénimi metodami dosdhnout pozadovaného c¢asového rozliseni pti zachovani
dostatecéného prostorového rozliseni. Proto ani pti méreni 3D perfiznich dat nejsou
znamé spravné hodnoty rekonstrukce (,ground truth“) pii dostatecném casovém
a prostorovém rozliseni.

Ovérit relevantnost perfiznich parametri na trojrozmérnych datech zrekonstru-
ovanych pomoci CS je mozné na sadé dvou perfiznich méreni, kdy jsou data nejprve
nasnimand pouze v jednom 2D Tezu a poté nékolik fezli ve 3D, pTficemz jeden z fezli
odpovida predchozimu 2D méreni. Pak 1ze porovnat vysledky perfizni analyzy pro
2D data zrekonstruovanymi pomoci regriddingu a ze stejného rezu ze 3D dat zrekon-
struovanych pomoci CS se stejnym casovym rozlisSenim. Data ve 2D tak mohou byt
povazovana za zakladni rekonstrukei (,ground truth“), ke které je mozné vysledky

ze 3D porovnat. Tato metoda ovéreni nebyla dosud publikovana.

7.2 Ovéreni metody

7.2.1 Data

Byla naméfena série redlnych dynamickych in-vivo dat Sesti laboratornich mysi!,
kterym byly podkozné implantovany nadorové bunky do slabiny levé zadni nohy.
Tato data byla ziskdna pomoci 94T skeneru (Brucker BioSpin MRI, Germany)
s vyuzitim gradient echo (FLASH) sekvence (viz ¢ast 1.4.4). Pro kazdou mys byly
nameéreny pro tuto praci dvé série perfiznich méreni — jedno ve 2D a jedno ve 3D.

Pti obou méfenich byla pouzita jako kontrastni latka Magnevist, Bayer HealCare
Pharmaceuticals, Germany. Bylo pritom vyuzito ¢tyrkanalové povrchové hlavové
mérici pole civek. Pri méreni 2D dat byl zobrazovan Tez, ve kterém byl nejvice
vidét nador. Tato data byla mérena radialnim sniménim se zlatym dhlem, pricemz
na radidle bylo naméfeno 128 vzorkt. PTi méfeni bylo nastaveno TR/TE 15/1,5 ms

a celkem nameéreno 60 000 projekci, coz odpovida 15 minutam meéreni.

1Ustav piistrojové techniky, AV CR
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Data ve 3D byla méfena jako stoh radidl se zlatym thlem nad sebou [34] (viz
¢ast 2.1), pricemz vsechny radidly byly shodné natoceny. Pii méfeni byly nejprve
naméreny vsechny radidly se stejnou smérnici postupné pro vsechny soutradnice k,
teprve potom byl pricten zlaty tihel ke smérnici a bylo pokracovano v méfeni od prvni
souradnice k,. Ve 3D bylo na kazdé radidle také nameéreno 128 vzorku a celkem
bylo naméreno 25 fezli, pricemz jeden z fezti byl totozny s fezem mérenym pomoci
2D sekvence. P¥i méfeni bylo nastaveno TR/TE 5,5/1.4 ms a celkem naméfeno
180050 projekei, coz odpovida 16,5 minutam méreni. Obé méreni probéhla po sobé
s priblizné trictvrtéhodinovym odstupem od sebe, aby se mezitim stihla odplavit

ven kontrastni latka z prvniho méreni.

7.2.2 Rekonstrukce

Nejprve byla zrekonstruované 2D data pomoci regriddingu? (viz ¢dst 2.1.1; vice civek
zpracovano pomoci SoS metody viz (2.1)). Pri rekonstrukei bylo pouzito 66 projekci
na snimek, coz odpovida casovému rozliseni 0,99 s. Vysledna velikost jednotlivych
snimkl byla 128 x 128 pixeld.

Dale byla rekonstruovana 3D data. Za prvé byla rekonstruovana pomoci modelu
s omezenymi diferencemi (4.6), ktery byl upraveny pro 3D data (iprava spocivala
zejména v Upravé mérictho operatoru pro 3D data). Déale byla pro srovnani re-
konstruovana také pomoci NUFFT v roviné zy kombinovanym s FFT v z sméru
(protoze 3D Fourierova transformace je v roviné zy nerovnomérnd kvili radidlam,
ale v z sméru rovnomérna, protoze jsou jednotlivé fezy od sebe stejné vzdaleny). Pti
rekonstrukei bylo pouzito 8 projekei na jeden ez (s celkem 25 méfenymi fezy), coz
odpovida ¢asovému rozliseni pocet projekci - pocet fezii- TR = 8-25-55 ms = 1,1 s.
Citlivosti civek byly odhadnuty pomoci ESPIRIT (viz ¢ast 2.2) pro kazdy rez zvlast
(po provedeni iFFT ve sméru z) a vysledna velikost jednotlivych snimku fezu byla
128 x 128 pixel. Pro rekonstrukei pomoci modelu s omezenymi diferencemi bylo
pouzito 50 iteraci obecné proximélni metody (viz alg. 2). Rekonstrukce pritom byla
spocitana dvakrat s mirné odlisSnymi regulariza¢nimi parametry:

1. \p =1aAg=0,001 (rekonstrukce oznacena déle jako CS 1),

2. A\, =0,5a Ag =0,0001 (rekonstrukce oznacena déle jako CS 2).
Parametry algoritmu byly pritom nastaveny shodné na 7 = 0,9 a o = 0,0278.

Protoze 2D a 3D data byla méfena po sobé s ¢asovym odstupem, mohlo dojit
k mirnému posunu meérené mysi. Proto byl zrekonstruovany rez ze 3D dat pred sa-

motnou perfizni analyzou vybran podle nejvétsi podobnosti s 2D daty a zaroven

Zmatlabovsky skript z [79] viz https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/84381,
upraveno pro dynamicka data
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byla provedena registrace tohoto fezu na referencni 2D data. Kritériem méteni po-
dobnosti byl korelacni koeficient. Tato registrace urcila, o jaky celopixelovy posun
byl fez ze 3D dat posunut (v ramci okoli —5,...,5 pixeli v obou smérech). Data
byla registrovana pouze v oblasti nadoru, ve kterém byla nasledné vyhodnocovana
po provedeni perfizni analyza. Snimky mysi navic obsahuji tkané (jako jsou streva),
které se v prubéhu méreni vyznamné pohybuji, a registrace spolecné i na tyto tkané
by tedy nebyla relevantni.

Néasledné byla na zrekonstruovanych datech provedena perfizni analyza v oblasti
nadoru a zadovych svali. Pro perfizni analyzu byl pouZity PerfLab?. Zrekonstruo-
vana perfuzni kiivka byla nejprve prevedena na casové koncentrace kontrastni latky.
Arterialni vstupni funkce (AIF) byla odhadnuta z péti mysi z obdobného vysSetfeni
jako prumeér funkei AIF odhadnutych slepou dekonvoluci [54]. Rezidualni funkce
tkané (IRF) byla modelovana pomoci ATH modelu [90]. Perfizni analyza byla pro-

vedena pixel po pixelu, ¢imz byly ziskdny mapy perfiznich parametri.

7.2.3 Vysledky

Zrekonstruované prvni ¢asové snimky ze vSech Sesti datasetti jsou zobrazeny na ob-
razku 7.1. Zde jsou zobrazeny jednak rekonstrukce 2D dat pomoci regriddingu, tak
i 3D rekonstrukce pomoci NUFFT a metody s omezenymi diferencemi se dvéma
nastavenimi regulariza¢nich parametru (rekonstrukce CS 1 a CS 2). Je vidét, Ze Tez
ze 3D dat nemusi presné odpovidat 2D datim, jelikoz méfeni probihala pro sobé
s priblizné trictvrtéhodinovou prestavkou mezi nimi a mys se proto mohla mirné
pohnout (véetné jejich vnitinich orgdni), nicméné oblast nddoru je diky registraci
priblizné odpovidajici u vSech 2D i 3D dat. Z obrazku je patrné, ze 3D NUFF'T re-
konstrukce nemé potfebné prostorové rozliseni a artefakty v fezu jsou natolik velké,
ze obraz je velmi znehodnoceny a prakticky nepouzitelny (jsou zde k rozeznani pouze
velmi jasné oblasti). Rekonstrukce 3D dat CS 1 a CS 2 dopadla obdobné jen s ne-
patrnymi rozdily. Jsou zde vidét jiz detaily Tezu, i kdyz nékteré artefakty jsou zde
stale patrné. Aby nebyly preregularizované perfizni kiivky nezbytné pro perfizni
analyzu, nebyly vice potlacované artefakty viditelné v fezech pomoci dalsitho nasta-
vovani regularizacnich parametri. Regularizace obrazu a ¢asového prubéhu perfize
jde totiz proti sobé. Vizualné nejlepsi podoby rekonstrukce 3D dat dosahl dataset
5, kde se v fezu s naddorem nenachazi mocovy méchyt (kulovita oblast s vysokou
intenzitou jasu) na rozdil od ostatnich dataset.

Perfazni mapy vybranych perfaznich parametra (prutoku krevni plazmy F},, ob-
jemu krevni plazmy v, miry propustnosti cév PS a objemové prenosové konstanty
krevni plazmy a extracelularniho extravaskularniho prostoru Kiyans) pro vsech Sest

3http://perflab.cerit-sc.cz/
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datasett ze vSech rekonstrukei jsou zobrazeny na obrazcich 7.2, 7.3, 7.4 a 7.5. Per-
fazni analyza byla provedena v oblasti nddoru a svalii okolo patere mysi, proto maji
perfuzni mapy jiny tvar nez obrazky fezli mysi. Maximalni zobrazovana hodnota
v barevné skéle byla omezena kvili lepsi zfetelnosti detaill, které by jinak kvili
odlehlym hodnotam nebyly vidét. Pouze u datasetu 2 u 3D NUFFT rekonstrukce
jsou hodnoty vsech zobrazovanych parametra ve vétsiné pixelii nad dany horni limit
(jsou tedy v jiném rozsahu nez u ostatnich rekonstrukei), na perfizni mapé tedy
nejsou vidét zadné detaily a obrazek se jevi jako zluta plocha. U tohoto datasetu
doslo tedy k nejvétsimu vizualnimu zlepsSeni perfiznich parametri pomoci CS rekon-
strukci. U ostatnich datasett také doslo ke zlepseni, jak je patrné z obrazki. Dataset
5 ma relativné odpovidajici perfizni mapy parametri i pro 3D NUFFT rekonstrukei,
ackoliv obrazovy snimek této rekonstrukce nema vypovidajici hodnotu.

Dale byly perfizni mapy odpovidajiciho fezu ze 3D dat kvantitativné porovnany
s 2D daty. Toto vyhodnocovani probihalo v oblasti nddoru, kde je mozno perftzni
analyzu vyuzit ke sledovani onkologické 1é¢by. Oblast nadoru je pro vsechny datasety
zobrazena na obréazcich jednotlivych perfiznich map (obr. 7.2, 7.3, 7.4 a 7.5) bilou
linii v levych sloupcich na 2D datech. Kvantitativné byla data porovnana pomoci
korela¢niho koeficientu p a pomoci sttedni kvadratické odchylky (MSE):

1 & 2D 3D
MSE = 5;()@. - X,

pii oznac¢eni X?P perfiizni mapy ze 2D dat v oblasti nddoru (X jsou parametry
z jednotlivych pixelt), X3P perfazni mapy ze 3D dat (at uZz se konkrétné jedna
o NUFFT rekonstrukci nebo CS rekonstrukce) a n je pocet pixeli ve vyhodnoco-
vané oblasti. Kvantitativni vyhodnoceni perfiznich parametri probihalo na kromé
jiz zminovanych parametrech Fj,, v,, PS a Ky také také na dalsich perfaznich
parametrech: rychlostni konstanté prechodu mezi extracelularnim extravaskularnim
prostorem a krevni plazmou k.p, objemu extracelularniho extravaskuldrniho pro-
storu v,, extrakéni frakci z plazmy do extracelularniho extravaskularniho prostoru
E a stfedni dobé prichodu kontrastni latky kapildrni ¢asti 7Tt.

Z jednotlivych korelac¢nich koeficienti jednotlivych perfiznich parametri byla
spoc¢itand priumérnad hodnota ze vSech dataseti vzdy pro kazdou 3D rekonstrukci
zvlast. Tyto primérné hodnoty jsou vykresleny na obr. 7.6. Obdobné byla vyhodno-
cena stfedni kvadratickd odchylka pomoci pramérné hodnoty (viz obr. 7.7) a navic
také pomoci medidnu (viz obr. 7.8). Maximéalni zobrazena hodnota MSE byla v grafu
nastavend, aby byly vice viditelné nizké hodnoty MSE. Median byl zde navic vyuzit,
protoze MSE u nékterych datasetii u uréitych parametri dosahuje velkych odlehlych
hodnot, které znac¢né ovliviiuji primérnou hodnotu na rozdil od medianu, ktery je

vici odlehlym hodnotam robustnéjsi.
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Z téchto grafi je vidét, ze primérna hodnota korelacniho koeficientu u vsech per-
faznich parametri se vyznamné zvysila u obou CS rekonstrukeci oproti trojrozmérné
NUFFT rekonstrukeci. Mirnou vyjimku tvori parametr 7T, kde neni tento rozdil tak
vyznamny. Rozdil mezi obéma CS rekonstrukcemi je minimalni, o néco malo vyssiho
korela¢niho koeficientu dosahla CS 1 rekonstrukce v parametrech Ky ans, Kep, £ a Tt,
zatimco CS 2 rekonstrukce v ostatnich parametrech, tj. v £}, vy, PS a ve.

Primérna hodnota MSE klesla velmi vyznamné u vSech perfiznich parametrii
lehlou hodnotu). Pokles medidanu MSE neni ve vsech parametrech stejné vyznamny
— nejvetsi je kep a U e, u ostatnich neni tak velky a v piipadé parametru PS je
u CS 1 rekonstrukce dokonce nepatrné vyssi. Podle medianu MSE je o néco malo
lepsi CS 2 rekonstrukce, kde se podafila snizit stredni kvadraticka chyba nejvice
u Sesti perfuznich parametru (F},, vy, PS, ve, E a T,) zatimco u CS 1 rekonstrukce
jenom u dvou (Kyans & kep)-

Tento trend byl obdobny u vSech dataseti, jedinou vyjimku tvori dataset 5, kde
korelac¢ni koeficienty u jednotlivych perfiznich parametra ztstavaji priblizné stejné
u vSech srovnavanych metod, pripadné vykazuji mirny pokles.

Celkové lze tedy konstatovat, ze diky komprimovanému sniméni (zde konkrétné
diky modelu s omezenymi diferencemi) lze mérit perfizni zobrazovani magnetickou
rezonanci s dostatecnym ¢asovym a prostorovym rozliSenim (ve 3D), aniz by byly
néjak zkresleny vysledné perfizni parametry. To vSak neni v podstaté mozné bez
CS rekonstrukece, jak bylo ukdzano na Sesti namérenych datasetech. Malou vyjimku
tvori dataset 5, kdy CS rekonstrukce dosahuje obdobnych vysledktu jako NUFFT
rekonstrukce. To je nejspise dané zobrazovanym Tezem, ktery jako jediny ze vsech
datasetii neobsahuje mocovy meéchyt, kde se uklada velké mnozstvi vymyté kon-
trastni latky, kterd ma pri zobrazovani velmi silny jas, ktery zptisobuje v NUFFT
rekonstrukcich velké artefakty. Na tomto datasetu je tedy pfinos komprimovaného
sniméani pouze na rekonstruovanych perfiznich datech, pricemz perfizni parametry

nejsou néjak vyznamné ovlivnény.
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2D NUFFT 3D NUFFT 3D CS 1 3D CS 2

data 5 data 4 data 3 data 2 data 1

data 6

Obr. 7.1: Rekonstrukce Sesti datasett (v fadcich) prvniho ¢asového snimku fezu
s naddorem. Ve sloupcich jsou zobrazeny (zleva doprava) rekonstrukce 2D dat, 3D
dat pomoci NUFFT, 3D dat s vyuzitim modelu s omezenymi diferencemi s dvéma

riznymi nastavenimi parametri (rekonstrukce CS 1 a CS 2).
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2D NUFFT 3D NUFFT 3DCS 1 3D CS 2

Obr. 7.2: Perfizni mapy parametru Fj, [ml/min/ml] Sesti datasetti (v fadcich) fezu
s nddorem (oznacen bilym polygonem). Ve sloupcich jsou zobrazeny (zleva doprava)
rekonstrukce 2D dat, 3D dat pomoci NUFFT, 3D rekonstrukce CS 1 a CS 2. Odlehlé

hodnoty byly pritom zobrazeny jako nejvyssi hodnota v barevné skale.
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2D NUFFT 3D NUFFT 3DCS 1 3D CS 2

data 4 data 3 data 2 data 1

data 5

Obr. 7.3: Perfizni mapy parametru v, [ml/ml] Sesti datasett (v fadcich) fezu s na-
dorem (oznacen bilym polygonem). Ve sloupcich jsou zobrazeny (zleva doprava) re-
konstrukce 2D dat, 3D dat pomoci NUFFT, 3D rekonstrukce CS 1 a CS 2. Odlehlé

hodnoty byly pritom zobrazeny jako nejvyssi hodnota v barevné skale.
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2D NUFFT 3D NUFFT 3DCS 1 3D CS 2

Obr. 7.4: Perfuzni mapy parametru PS [ml/min/ml] Sesti datasett (v radcich) fezu
s nddorem (oznacen bilym polygonem). Ve sloupcich jsou zobrazeny (zleva doprava)
rekonstrukce 2D dat, 3D dat pomoci NUFFT, 3D rekonstrukce CS 1 a CS 2. Odlehlé

hodnoty byly pritom zobrazeny jako nejvyssi hodnota v barevné skale.

82



2D NUFFT 3D NUFFT 3DCS 1 3D CS 2

Obr. 7.5: Perfizni mapy parametru K., [1/min] Sesti dataseti (v Fadcich) Tezu
s nddorem (oznacen bilym polygonem). Ve sloupcich jsou zobrazeny (zleva doprava)
rekonstrukce 2D dat, 3D dat pomoci NUFFT, 3D rekonstrukce CS 1 a CS 2. Odlehlé

hodnoty byly pritom zobrazeny jako nejvyssi hodnota v barevné skale.
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Obr. 7.6: Primérna hodnota p ze Sesti datasetti korelacnich koeficientti p mezi 2D daty a 3D daty zrekonstruovanymi pomoci NUFFT,
3D rekonstrukce CS 1 a CS 2 pro razné perfuzni parametry. V tabulce pod prislusnym parametrem je vypsand primérna hodnota
daného korela¢niho koeficientu.
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ZAVER

Teoreticka ¢ast prace nejprve nastinuje problematiku perfizniho zobrazovani v mag-
netické rezonanci. Je zde popsan zékladni princip fungovani magnetické rezonance
véetné jejiho matematického modelu. Rovnéz tato ¢ast obsahuje popis perfizniho
zobrazovani a analyzy. Ukazuje se, ze kritickym mistem perfizni analyzy v magne-
tické rezonanci je nutnost mit zaroven vysoké prostorové a c¢asové rozliseni soucasné,
¢ehoz je obtizné dosdhnout kvuli fyzikalnim limittim meéreni v magnetické rezonanci.

Prace dale predstavuje soucasné metody pro zvyseni rozliseni perfizniho zobra-
zovani v magnetické rezonanci, které se daji pouzivat bud zvlast nebo ve vzajemné
kombinaci. Prvni z nich je pouziti nekartézskych trajektorii pti méreni, které bud
primo urychluje méreni nebo efektivnéji méii data. Je zde feceno, ze u dynamického
mérfeni (ve 2D) je vhodné vyuziti radidlnich trajektorii se zlatym tthlem mezi soused-
nimi trajektoriemi kviili moznosti dodatecného uréeni ¢asového versus prostorového
rozliseni. Dalsi metodou vedouci ke zvyseni rozliseni je paralelni zobrazovani, které
diky soucasnému meéreni vice prijimacimi civkami nameéri za stejny cas vice dat.

Posledni uvedenou metodou je komprimované sniméni, které je stézejni pro tuto
praci. Tento koncept umoznuje rekonstruovat data i pri snimani dat pod Nyquis-
tovym kritériem pomoci optimalizac¢ni tlohy, ve které vystupuji apriorni informace
o snimanych datech. Je zde také uveden prehled v souc¢asné dobé publikovanych typt
apriornich informaci a s tim souvisejicich optimalizac¢nich problémi. Déale jsou zde
popsany proximalni algoritmy, pomoci kterych 1ze tlohy komprimovaného sniméani
efektivné resit.

V praktické ¢asti je nejprve navrzeno nékolik novych modeli komprimovaného
sniméani pro perfizni zobrazovani v magnetické rezonanci. Prvnim z nich je lokalni
L+S model, ktery vychazi z globalniho L+S modelu a lokalniho L&S modelu. Na per-
faznim fantomu bylo ukazano, Ze tento navrzeny model prinasi zlepseni SNR pro
optimalni velikost bloku 10 x 10 px oproti globalnimu L+S modelu i proti lokalnimu
L&S modelu.

Na realnych datech byl tento model rozsiten o anatomickou informaci, podle které
byly pak zkonstruované (nec¢tvercové) bloky. Oproti bézné pouzivanému casovému
rozliSeni okolo jedné sekundy bylo pfi rekonstrukci dosazeno rozliseni 0,357 s pri
zachovani stejného prostorového rozliseni 128 x 128 px. Na téchto datech bylo déle
ukazano, ze perfizni mapy parametru ¢asu do maxima byly lépe zachycené ve stej-
ném typu tkané nez v porovnavaci globalni L+S metodé, kde zejména v malych
anatomickych oblastech doslo ke zkresleni.

Jako dalsi bylo navrzeno rozsiteni mnohameéritkového nizkohodnostniho modelu
o meérici operator. Pomoci tohoto modelu bylo rovnéz dosazeno na stejnych realnych

datech ¢asového rozliseni 0,357 s a prostorového rozliseni 128 x 128 px. Rekonstrukce
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mély oproti referencéni globalni L+S metodé 1épe viditelné nékteré anatomické struk-
tury a vyhlazenéjsi perfizni k¥ivky. Bohuzel pri rychlém nabéhu perfizni krivky byl
tento nabéh zkresleny.

Poslednim navrzenym modelem byl model s omezenymi diferencemi. Opét na stej-
nych redlnych datech bylo dosazeno téhoz rozliseni. Oproti referencéni klasické me-
todé rekonstrukce pomoci regriddingu metoda vyrazné potlacuje Sum pii zachovani
stejného ¢asového prubéhu. Také potlacuje skokové artefakty v perfuznich ktivkach,
které se vyskytuji v regularizacich s totalni variaci v ¢asovém sméru.

Dale je v praktické casti prace uvedena metoda redukce vychylenosti MRI rekon-
strukei. Na perfuznim fantomu je zde ukazano, ze debiasing aplikovany po nizkohod-
nostnim modelu neptinasi zvyseni SNR na rozdil od jeho aplikovani piimo do jed-
notlivych iteraci optimalizacniho algoritmu. Na realnych datech soucasné provedeni
debiasingu s rekonstrukei prineslo zfetelnéjsi maxima perfiznich kiivek a vyssi kon-
trast v jednotlivych snimcich.

Préce rovnéz zkoumala vliv rekonstrukce pomoci komprimovaného snimani ptimo
na perfizni parametry. Rekonstrukce pomoci globalnitho L+S modelu vedla k pro-
storové odpovidajicim mapam perfiznich parametri s ohrani¢enymi oblastmi jed-
notlivych tkani na rozdil od porovnavaci klasické rekonstrukéni metody pomoci re-
griddingu. Perfizni mapy z rekonstrukce pomoci L+S modelu také obsahuji méné
sSumu.

Na zavér prace byla metoda s omezenymi diferencemi rozsitena na 3D data. Kvili
ovéritelnosti perfuzni analyzy byla tato metoda vyhodnocovana na datasetech, kde
byla kromé 3D méteni provedena také méreni ve 2D, pricemz tento 2D Tez se sho-
doval s jednim fezem ve 3D. Tato data byla zrekonstruovana priblizné se stejnym
casovym rozlisenim okolo jedné sekundy a prostorovym rozliSenim 128 x 128 px
(x25 Tezu ve 3D), a to jednak pomoci regriddingu pro 2D a NUFFT pro 3D, tak
pomoci modelu s omezenymi diferencemi pro 3D data. Na téchto rekonstrukcich byla
poté provedena perfizni analyza (pouze ve shodném tezu) a nasledné vyhodnocena
pomoci korela¢niho koeficientu a MSE. Ukéazalo se, ze 3D data rekonstruovana po-
moci NUFFT nemaji odpovidajici kvalitu rekonstrukce pro perfizni analyzu a diky
pouziti komprimovaného sniméani se podarilo zvysit korelacni koeficienty u vétsiny
perfuznich parametrii a zaroven snizit MSE.

U vSech ¢asti praktické prace zaroven vznikl software, pomoci kterého byly jed-
notlivé metody ovérovany. Tento software se nachazi na CD prilozeném v praci.

Zavérem lze tedy konstatovat, ze u 2D dat se podarilo priblizné tiikrat zvysit
casové rozliseni perfiznich dat pri zachovani prostorového rozliseni a u 3D sniméani

se podarilo 25x zvysit prostorové rozliSeni pri zachovani stejného ¢asového rozliseni.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

Pouzité symboly

E

Fy
I

lc

K trans

prox
PS

soft

svt

T1, T2, T2*
T,

Ve

Up

extrakeni frakce z plazmy do extracelularniho extravaskularniho

prostoru

prutok krevni plazmy
jednotkova matice

indikatorova funkce mnoziny C'

rychlostni konstanta prechodu mezi extracelularnim extravasku-

larnim prostorem a krevni plazmou

objemova prenosova konstanta krevni plazmy a extracelularniho

extravaskularniho prostoru

proximalni operator funkce f

mira propustnosti cév

mekké prahovani

mekké prahovani singularnich ¢isel

relaxacni Casy

stfedni doba prichodu kontrastni latky kapilarni ¢asti
objem extracelularniho extravaskularniho prostoru

objem krevni plazmy

Pouzité zkratky

AlIF

CBF

CBV

CS

casovy prubéh koncentrace kontrastni latky v arterii
pritok krve v mozku (cerebral blood flow)
objem krve mozku (cerebral blood volume)

komprimované snimani (compressed sensing)
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DCE-MRI

EES

(i)FFT

FID
IRF
MR

MRI

MTT

NUFFT

RF
SAR
SNR
SVD
TE

TR

druh perfizniho zobrazovani (dynamic contrast enhanced mag-

netic resonance imaging)
extracelularni extravaskularni prostor

(zpétnd) rychld Fourierova transformacee ((inverse) fast Fourier

transform)

volné doznivani indukce (free induction decay)
odezva tkané na jednotkovy impuls
magnetickd rezonance

zobrazovani magnetickou rezonanci (magnetic resonance ima-

ging)
stfedni doba prichodu (mean transit time)

nerovnomérné Fourierova transformacee (nonuniform Fourier trans-

form)

radiofrekvencni (pulz)

specificka mira absorpce

pomér signdlu k Sumu (signal to noise ratio)

rozklad na singularni ¢isla (singular value decomposition)
¢as ozvény (time echo)

¢as opakovani (time repeat)
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A OBSAH CD

Prilozené CD obsahuje tyto zdrojové kody v programovém prostiedi MatLab (2015b):

CS slozka obsahujici vlastni rekonstrukéni CS algoritmy

data slozka obsahujici 2D data a jejich citlivosti (3D data zde

nejsou obsazena z divodu své velikosti)

debiasing slozka obsahujici skripty pro vypocet debiasingu; sou-

borem run__ L __debiasing.m se spousti postdebiasing

pomocné skripty slozka obsahujici pomocné skripty pro vypocty (soubor
DoCaleDCF.m je prevzat z toolboxu MRiLab
https://sourceforge.net/projects/mrilab/)

toolboxy slozka obsahujici pouzité toolboxy jinych autort

demo__ LS _decomposition_ MRI.m

spusténi rekonstrukei na perfiznim fantomu:

1. globalni a lokalni L4+S model
2. globalni a lokéalni L&S model

3. nizkohodnostni model s debiasingem

(rekonstrukee trvaji fadové nékolik jednotek az desitek

minut)

run3D.m rekontrukce 3D dat pomoci NUFFT (rekonstrukce ce-
Iych dat trva radové hodinu)

runCS_rekonstrukce__dynamika.m
spusténi téchto modeli:

1. globalni a lokalni L4+S model

2. model s omezenymi diferencemi

(rekonstrukee trvaji fadové nékolik desitek minut az péar
hodin)

runCS_rekonstrukce__dynamika__3D.m
spusténi rekonstrukce 3D dat pomoci modelu s omeze-
nymi diferencemi (rekonstrukce celych dat trva radové

vice nez jeden den)
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https://sourceforge.net/proj

runCS_rekonstrukce__dynamika_ multirank.m
spusténi rekonstrukce s mnohaméritkovym rozkladem

(rekonstrukee trva fadové nékolik hodin)

Poznamka: Jelikoz rekonstrukce trvaji pomérné dlouhou dobu, je v programech pred-

nastavena rekonstrukce pouze z ¢asti dat, ktera netrva tak dlouho.
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