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ABSTRAKT

Prace je zaméfrena na problematiku rekonstrukce obrazu z jeho projekci a na hodno-
ceni kvality této rekonstukce pomoci riiznych typl algoritm(. Obzvlastni pozornost je
vénovéna aplikaci téchto algoritm(i v Iékarské zobrazovaci modalité CT. Uvodni &ast se
zabyva teoretickym rozborem algoritm( pouzivanych v soucasnosti. Nasledné je popsana
realizace nékolika jednoduchych rekonstrukénich metod v prostredi Matlab, jejich apli-
kace na simulovana i redlnad data a nasledné zhodnoceni a porovnani z hlediska kvality
rekonstrukce a vypocetni naroénosti.

KLICOVA SLOVA

rekonstrukce obrazu z projekci, vypocetni tomografie, analyticka rekonstrukce, iterativni
rekonstrukce, kvalita obrazu

ABSTRACT

This work focuses on the task of reconstructing an image from its projections, particularly
in relation to the CT medical imaging modality, and the evaluation of the quality of this
reconstruction using various types of algorithms. First, the theory behind contemporary
reconstruction algorithms is discussed. Next, this paper deals with the implementation of
several simple methods of image reconstruction in Matlab, their application on simulated
as well as real data, and subsequent evaluation in terms of reconstruction quality and
computational complexity.
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image reconstruction from projections, computed tomography, analytic reconstruction,
iterative reconstruction, image quality
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UVOD

Tato prace se zabyva rekonstrukci obrazi z jejich projekci. Algoritmy pouzivané
k tomuto ucelu nasly uplatnéni v mnoha zobrazovacich modalitach v mediciné, na-
priklad u CT (vypocetni tomografie). Této modalité je zde vénovéan zietel.

CT vyuziva rentgenového zareni k neinvazivnimu zobrazeni vnitinich struktur
téla pacienta. Vystupem této modality je tomograficky fez snimanym objektem, k je-
hoz ziskani z hrubych dat ziskanych pomoci CT systému je nutna aplikace vhodného
rekonstrukéniho algoritmu. [I]

Algoritmy pro rekonstrukci obrazu lze rozdélit na analytické a iterativni. Hlavni
vyhodou prvniho typu metod je jejich relativné nizkd vypocetni ndroc¢nost, avsak
druhy typ umoznuje dosazeni mnohem vyssi kvality rekonstrukce, zejména pri niz-
kych aplikovanych davkach zareni a s tim spjatym vysokym zastoupenim sumu v da-
tech. [2]

V praktické ¢asti této prace je popsan vyvoj nékolika jednoduchych rekonstruke-
nich algoritmu v prostredi Matlab. Vytvorené kody jsou nejdiive aplikovany na simu-
lovana data, pomoci nichz je statisticky vyhodnocena kvalita rekonstrukce dosazena
kazdym postupem.

Rekonstrukéni algoritmy jsou dale pouzity pro rekonstrukei skuteénych tomogra-
fickych dat vytvorenych pomoci vyukové rentgenové komory. Kvalita jednotlivych
vyslednych snimki je posouzena subjektivné i pomoci objektivni metriky. Vypo-
cetni narocnost metod je zhodnocena porovnanim ¢ast potiebnych pro rekonstrukei

pomoci danych algoritm.
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1 AKVIZICE DAT U VYPOCETNI
TOMOGRAFIE

1.1 Vypocetni tomografie

CT (vypocetni tomografie, computed tomography) je diagnosticka zobrazovaci me-
toda vyuzivajici rentgenového zareni k vizualizaci vnitfnich struktur téla pacienta.
Vystupem této modality je tomograficky ez snimanym objektem, v tomto pripadé
tedy lidskym télem. [I]

Snimek potizeny pomoci CT odpovida rozlozeni takzvaného vahovaného koefici-
entu utlumu. Tento koeficient je koncepéné podobny linearnimu koeficientu ttlumu
zareni, avSak narozdil od néj neni funkci vlnové délky zareni, nebof bere v potaz
celé energetické spektrum polychromatického rentgenového paprsku pouzivaného pti
CT. Rozdily mezi vahovanymi koeficienty titlumu jednotlivych tkani jsou velmi malé,
proto byla pro CT snimky zavedena veli¢ina zvand HU (Hounsfieldova jednotka,
Hounsfield unit, rovnéz CT ¢&islo). Pro kazdy voxel, maly diskrétni objem obrazu,
vyjadiuje hodnota HU tdtlum zafeni v tomto objemu vztazeny k utlumu ve stejné
velkém objemu vody a nasobeny dohodnutou konstantou rovnou ¢islu 1000. [1]

CT je fesenim stézejniho problému plandrnich rentgenovych zobrazovacich me-
tod, u kterych vysledna jasova hodnota kazdého bodu obrazu zavisi jak na tloustce
snimané vrstvy, tak na jejim vahovaném koeficientu atlumu (poptipadé vicero koefi-
cientech, pokud snimand vrstva neni homogenni). Tomografické obrazy navic maji
oproti planadrnim snimktim vyssi kontrast. Hlavni nevyhodou CT oproti plandrnimu
rentgenovému vysetieni pak je mnohonasobné vyssi davka ionizujictho zareni, které
je pacient vystaven. [I]

Zékladem CT pristroje je zdroj rentgenového zateni, oproti kterému se nachézi
systém detektorti. Zdroj a detektory jsou umistény ve schrance zvané gantry, upro-
stfed niz je volny prostor pro umisténi snimaného objektu. Funkci tohoto uspotradani
je sniméani takzvanych projekci, soubort paprskovych integrali sejmutych v uréitém
thlu vzhledem ke snimanému objektu. Aby bylo mozné poridit projekce scény z riiz-
nych 1hli, musi byt zaruc¢en mechanismus otaceni zdroje a detektorti kolem osy
kolmé na snimany tez. [I]

Tomografické rentgenové systémy prosly od své prvni implementace nékolika
Upravami, jejichz cilem bylo predevsim zrychleni procesu akvizice a snizeni radia¢ni
davky, které je pacient vystaven. Prvni generace téchto pristroji vyuzivala tzky
paprsek rentgenového zareni, ktery prochazel scénou a byl zachycen jedinym detek-
torem na druhé strané. Systém zdroje a detektoru se linedrné pohyboval podél scény,

dokud nebyla ziskana projekce celého objektu. Poté se gantry pootocila o definovany
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tihel a cely proces linedrniho posunu snimaciho systému se opakoval. [I]

Ve druhé generaci byl vyuzit Sirsi paprsek véjitového tvaru, jehoz utlum byl
po prichodu télem pacienta sniman vétsim poctem detektort v radé. Véjir zareni
nebyl dostatecné siroky, aby pokryl celou siti scény, tudiz zde zlistala nutnost posunu
snimaciho systému podélnym smérem a nésledny rotacni posun. [I]

Treti generace tomografickych systémit, do niz spada vétsina pristroju pouzi-
vanych v soucasnosti, vyuzivd mnohem S$irsiho véjitového paprsku, ktery ozartuje
celou §iti scény a je zachycovan velkym poctem detektort usporadanych v kruhové
vyseci se stfedem v misté zdroje. Prenos signalu je u tohoto systému zajistén bez-
dratové, napajeni pak pomoci kartacovych kontaktt, coz odstranuje jakékoliv pevné
kabelové spojeni mezi rotujicimi a staciondrnimi ¢astmi pristroje a umoznuje tak
kontinudlni rotaci gantry. V soucasnosti je bézné vicevrstvé pole detektort, umoz-
nujici snimani vice tomorovin najednou. Paprsek, bézné kolimovany tak, aby byl
co nejuzsi v ose kolmé na rotaci gantry, je v tomto pripadé dostatecné siroky, aby
s jeho pomoci mohly byt sejmuty projekce nékolika sousednich rovin. Akvizice je
v neposledni fadé urychlena helikalnim skenovanim pacienta, pti kterém se gantry
plynule posouva podél osy z méreného objektu a rotujici systém zdroj-detektory se

tak pri shromazdovani dat pohybuje po sroubovicové trajektorii. [I]

1.2 Radonova transformace

Hlavni dlohou CT jednotky je jiz zminéna akvizice projekci scény. Projekei je ro-
zumén soubor paralelnich paprskovych integraltt porizenych v jednotlivych thlech
podél kruhové trajektorie obklopujici objekt. Soubor vsech pofizenych projekei ve
vybraném rozmezi 1hli se nazyva Radonova transformace nebo také dopfedna pro-

jekce. Matematicky je tato integralni transformace vyjadiena vzorcem

R(r,0) = /xmm /ymaz f(z,y)0(xzcos@ + ysinb — r)dzdy, (1.1)

kde R oznacuje Radonovu transformaci, r znaci vzdélenost paprsku od stredu pro-
jekce, 6 je uhel snimani projekce, f predstavuje puvodni obraz (rozmisténi vahova-
ného koeficientu dtlumu v objektu) a ¢ je Diraciv impuls, jehoz ti¢elem je ze scény
vybrat patfiéné hodnoty prispivajici k danému paprskovému integrélu. [1]
Dvourozmérny obraz je doprednou projekei transformovan na dalsi funkci o dvou
rozmeérech. Tu lze zobrazit jako Sedoténovy obraz, jehoz jednu osu tvori tithel projekce
f a na druhou osu je vynesena vzdalenost r. Takovéto zobrazeni se nazyva sinogram,
nebot kazdy bod v obrazovém prostoru je transformovan na sinusoidu v Radonové
prostoru. Amplituda a fazovy posun kazdé sinusoidy zavisi na pozici daného bodu

v obrazovém prostoru, zatimco jeji jasova hodnota je dana vahovanym koeficientem
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utlumu. Sinogram realného objektu, tedy vystup procesu akvizice hrubych dat, je
tvoren superpozici sinusoid vsech bodt obrazu. Na obr. je priklad ptivodni scény

3

tvorené Shepp-Loganovym fantomem a jejiho sinogramu. [2]

Obr. 1.1: Shepp-Logantv fantom (vlevo) a sinogram tohoto fantomu slozeny ze 180

projekei sejmutych v thlech 0° az 179° vzhledem k vertikale (vpravo).

Radonova transformace vykazuje rtizné matematické vlastnosti, kterych lze vy-
uzit pti rekonstrukci obrazu. Mezi jeji zakladni atributy patii mimo jiné linearita
(superpozice dvou obrazi odpovidd superpozici jejich sinogramt v Radonové pro-

storu), kterd je popsdna vzorcem

afi(@,y) + Bfa(z,y) T aRi(r,0) + R (r,0). (1.2)
Déle je na misté zminit periodicitu této operace
R(r,0) = R((—r)*,0 %+ kn) (1.3)
a zachovani objemu scény v kazdé projekci
F(0,0) = / " R, 0)da = / e /y ", y)dady, V0, (1.4)

kde F'(0,0) je hodnota stejnosmérné slozky amplitudového frekvenéniho spektra
obrazu. [2]

Dilezitou vlastnosti Radonovy transformace z hlediska rekonstrukce obrazu je
takzvany centralni fezovy teorém (CST, central slice theorem), matematicky vyja-

dfeny vzorcem
So(p) = F(pcosB, psind), (1.5)

podle kterého jednorozmérnéd Fourierova transformace (FT) projekce obrazu S pod
thlem 6 odpovida fezu dvourozmérné FT obrazu, tedy jeho frekven¢niho spektra,

pod timto dhlem. [2]
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1.3 Prakticka akvizice dat

Pri idealizované akvizici dat je ziskan spojity sinogram pomoci infinitesimalné ten-
kého a rovného paprsku zareni. Je zde uvazovano paralelni snimani paprskovych
integrali. Rovnéz zde nedochazi ke zkresleni dat sumem. [2]

V praktickych aplikacich neni dosazeno vétsiny idealizovanych vlastnosti. Hruba
data jsou zpracovavana pomoci vypocetni techniky, z ¢ehoz vyplyva nutnost sino-
gram diskretizovat. Data jsou tedy tvorena koneé¢nym poctem paprskovych integrali
meérenych pod koneénym poctem hli.

Moderni CT pristroje jiz nevyuzivaji paralelni geometrie snimani ani definova-
nych posunt podél osy z kolmé na podélny rez snimanym objemem pii akvizici vice
tomorovin. Misto toho k méreni vyuzivaji divergentni paprsek tvaru véjite a heli-
kélni skenovani. [1] Bézna jsou i dvourozmérnd pole detektort, kterd snimaji nékolik
tomorovin najednou v pripadé vicevrstvého helikdlniho CT pfistroje nebo dokonce
cely objem zdjmu v jediné rotaci systému zdroj-detektory u takzvaného cone-beam
CT. [2] 3]

Sum je do jisté miry potlacitelnym, ale vzdy piftomnym diisledkem fyzikalnich
principti uplatiujicich se pii akvizici dat. Castymi, ale nikoliv jedinymi zdroji sumu
jsou statistické fluktuace poctu fotoni opoustéjicich zdroj zareni a dopadajicich na
detektory ¢i elektronicky Sum na detektorech. [4]
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2 REKONSTRUKCE OBRAZU
7 HRUBYCH DAT

2.1 Zakladni rozdéleni rekonstrukcénich algoritmi

Ukolem rekonstrukénich algoritmit je ze ziskaného sinogramu odhadnout ptvodni
objekt f(z,y). Tento proces lze oznacit jménem inverzni Radonova transformace.
Existuje rada postupt, jak této inverze docilit. Ty se lisi v pouzitém matematickém
aparatu a v predpokladech, které musi vstupni data splnovat. Zakladni rozdéleni re-
konstrukénich algoritmi rozlisuje algoritmy analytické, vyuzivajici metod Fourierovy
analyzy, a iterativni, jez jsou zalozeny na linearni algebfe a numerickych metodach
reseni soustav rovnic. [2]

Historicky prvni rekonstrukéni algoritmus pouzivany u CT spadal do kategorie
iterativnich technik. Pozdéji vsak zacaly prevladat metody analytické, které byly
zejména vyhodné pro svou relativni vypocetni nendroc¢nost. K iterativnim meto-
dam zacali vyrobci CT systémi opét pristupovat pomérné nedavno, diky znacné
vypocetni sile modernich pocitac a s tim spojenym snizenim casu rekonstrukce
na prijatelnou droven. Divodem pro znovuzavedeni iterativnich technik je hlavné
jejich schopnost poskytnout velice kvalitni rekonstrukci obrazu i pri snizené davce

ionizujictho zareni pouzité pri akvizici. [2] [4]

2.2 Analytické rekonstrukéni techniky

Nejjednodussim zpiisobem inverze Radonovy transformace je promitnuti kazdé pro-
jekce do obrazového prostoru pod stejnym thlem, pod kterym byla projekce po-
rizena. Tento postup je oznacovan jako prostd zpétna projekce (SBP, simple back
projection). Jednotlivé projekce lze vahovat tak, aby byly potlaceny rozdily v jejich
poméru signalu a sumu [2], avsak tento postup neni v nasledujicim textu uvazovan.
Vystupem SBP neni presna rekonstrukce piivodniho obrazu, ale jeji rozmazana verze
zvana laminogram. Pti promitnuti kazdé projekce je hodnota urc¢itého paprskového
integralu do obrazového prostoru vlozena podél celé drahy daného paprsku. Bodovy
zdroj v puvodni scéné je tak po promitnuti vsech projekci do laminogramu radialné
rozmazan. [2]

Ve frekvenc¢ni oblasti je tato distorze ekvivalentni s nasobenim frekvencéniho spek-

tra obrazu funkci ﬁ, tedy

Fi(p,¢) = |1P|Fo<p, o), 2.1)
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kde je pro jednoduchost zapisu uzito polarnich koordinatt p a ¢, které predstavuji
hodnotu prostorové frekvence a jeji thel. F; znaci frekvenc¢ni spektrum laminogramu,
zatimco F, je spektrum ptivodniho objektu. Vzorec

1
Vu? + 02

pro uplnost predstavuje zapis pri uziti kartézskych soutradnic. Funkce |71)‘ Zpuso-

F(u,v) = F,(u,v) (2.2)

buje dtlum vyssich prostorovych frekvenci rekonstruovaného obrazu. Laminogram
lze v disledku toho chapat jako obraz, na ktery byl pti zpétné projekci aplikovan
2D filtr typu dolni propust. [2]

Laminogram nepredstavuje dostatecné kvalitni rekonstrukci; filtrace dolni pro-
pusti potira drobné detaily obrazu a tak jej znehodnocuje do té miry, Ze jej neni
mozné povazovat za vérohodné zobrazeni ptivodniho objektu. [2]

Kvalitnéjsi rekonstrukce lze dosdhnout nékolika zptisoby, z nichz prvnim je ptima
Fourierova rekonstrukce (DFR, direct Fourier reconstruction), metoda vyuzivajici
centralniho fezového teorému. Kazda projekce je transformovana jednorozmérnou
FT, ¢imz jsou ziskany tezy dvourozmérnym spektrem obrazu v prislusnych thlech.
Tyto tezy jsou pak postupné vkladany do dvourozmérného frekvencéniho spektra
rekonstrukce s polarnimi koordindty (podobné jako u vzorce . Nésleduje inter-
polace hodnot jednotlivych fezi a prechod z polarnich koordinati do kartézskych
soufadnic. Poslednim krokem je inverzni 2D FT spektra, jejimz vystupem je odhad
ptivodniho obrazu. Konverze polarnich souradnic na kartézské je nutnd, aby bylo
mozné pouzit algoritmus rychlé Fourierovy transformace (FFT). [2]

Jednotlivé fezy spektrem obrazu prochézi jeho pocatkem, tedy bodem predstavu-
jicim stejnosmeérnou frekvencni slozku obrazu. Tato skutecnost spojena s faktem, ze
v praxi je mozné potidit pouze omezeny pocet diskrétnich projekci, ma za nasledek
ridsi vzorkovani spektra v oblasti vyssich frekvenci, coz vede ke vzniku vyraznéjsich
interpolacnich chyb pravé v této oblasti. Chyby pri interpolaci lze potlacit hustéjsim
vzorkovanim spektra, jinymi slovy pofizenim vétstho poctu projekei. [5]

Alternativnim postupem k DFR je zpétnd projekce s naslednou filtraci (BPF,
backproject-filter). Pro potlaceni nezddouciho ¢lenu ﬁ ve frekvenénim spektru la-
minogramu (vzorec je aplikovan 2D filtr s frekvenéni odezvou rovnou |p| (pro
spektrum vyjadrené v polarnich soutadnicich; v pripadé kartézského systému by
frekvencéni charakteristika filtru odpovidala virazuy/u2 + v2). Takovyto filtr se na-
zyva kuzelovy, diky jeho tvaru plasté obraceného kuzele s vrcholem v pocatku spek-
tra. [2]

Pri BPF je pomoci 2D FT ziskano spektrum laminogramu, které je vzapéti
nasobeno kuzelovym filtrem. Filtr potlacuje stejnosmérnou slozku obrazu, kterou
v8ak lze obnovit pomoci [[.4] Aplikaci inverzni 2D FT na filtrované spektrum je

ziskédna pozadovand rekonstrukce obrazu. [2]
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2.3 Filtrovana zpétna projekce

V soucasnosti zdaleka nejpouzivanéjsim analytickym rekonstrukénim algoritmem je
takzvana filtrovand zpétnd projekce (FBP, filtered back projection). Tato metoda
je velice podobna metodé BPF, avsak filtrace a zpétnd projekce jsou provedeny
v odlisném sledu. Zaménit posloupnost jednotlivych operaci je zde mozné, protoze
provadéné operace (dopfednd i zpétna projekce, stejné tak jako filtrace) jsou line-
arni. [2] Zatimco u BPF je 2D spektrum obrazu filtrovano po vytvofeni lamino-
gramu, u FBP je filtrace prediazena zpétné projekci, za vyuziti CST. Jednotlivé
projekce jsou v tomto pripadé filtrovany zvlast. Ponévadz FT jedné projekce pred-
stavuje Tez spektrem obrazu, frekvencéni charakteristika pouzitého filtru predstavuje
fez frekvencni charakteristikou kuzelového filtru. Takovyto jednorozmérny filtr se
nazyva ramp filtr. Pokud proménna w oznacuje frekvenci ve spektru projekce, pak
frekvencn{ odezva tohoto filtru je rovna |w| (obr. 2.1)). [2]

0,5
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0,3

Pfenos [-]

0,2

0,1

0 | | | | !
-0,5 -0,4 -0,3 -0,2 -0,1 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Relativni frekvence [-]

Obr. 2.1: Frekvenc¢ni charakteristika ramp filtru.

Prvnim krokem algoritmu FBP je transformace kazdé projekce pomoci 1D FT
na jeji frekvencni spektrum, které je pak nasobeno frekvencni charakteristikou ramp
filtru a vzapéti transformovano zpét do Radonova prostoru skrze inverzni FT. Na-
sleduje promitani jednotlivych filtrovanych projekci do obrazového prostoru stejnym
zpusobem, jako tomu bylo u SBP. Vysledna rekonstrukee, ilustrovana na obr. 2.2]
je mnohem blizsi ptvodni scéné, nez rekonstrukce pomoci SBP. [2]

Ramp filtr se v praktickych aplikacich upravuje apodiza¢nim oknem, majicim

funkci dolni propusti. Nejjednodussim takovymto oknem je obdélnikova funkce, ktera

17



Obr. 2.2: Rekonstrukce fantomu na Obr. pomoci SBP (vlevo) a FBP s filtrem
Ram-Lak (vpravo).

zajisti odezvu filtru mimo definované frekvencéni okno rovnou nule, zatimco uvnitt
okna (typicky v rozsahu poloviny vzorkovaci frekvence v obou smérech od pocatku
spektra) je zachovana odezva |w|. Takovyto filtr se nazyva Ram-Lak. [2]

Aplikaci Ram-Lak filtru jsou znacné zesileny vysoké prostorové frekvence ob-
razu. U skutecnych, neidealizovanych hrubych dat je touto filtraci zvyraznén vyso-
kofrekvencni Sum. Z toho duvodu je ramp filtr upravovan funkcemi, které pri vyssich
frekvencich prechéazeji plynule k nizkym az nulovym hodnotam. Typickym prikladem
takovéto apodiza¢ni funkce je Hammingovo okno, které ma kosinusoidni pribéh. [2]
Nékterd vybrand apodizaéni okna jsou zobrazena na obr. 2.3 prubéhy frekvenéni

charakteristiky filtru po jejich aplikaci pak na obr. 2.4

2.4 Algortimy typu FBP pro odliSné geometrie

Zakladni forma algoritmu FBP je urcena pro aplikaci na projekce slozené z paralel-
nich paprskovych integrali. Vzhledem k tomu, Ze geometrie snimani ve valné vétsiné
soucasnych pristroju vyuzivaji divergentni véjit paprski, nelze FBP aplikovat piimo
na hrubéd data. Jeden z moznych postupii je takzvany rebinning, neboli konverze
véjirovych dat na paralelni a nésledné pouziti postupu FBP v jeho ptuvodni formé.
Rebinning je ve své podstaté preskupeni jednotlivych paprski véjitovych projekei
na paprsky paralelnich projekei skrze zménu souradného systému sinogramu. [6]
Algoritmus FBP lze rovnéz upravit tak, aby odpovidal pozadované véjitové ge-

ometrii. Toho je docileno vhodnym vahovanim jednotlivych véjitovych projekei, fil-
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Obr. 2.3: Apodizacni okna uzitd pro vytvoreni filtri v Obr.
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Obr. 2.4: Frekvenc¢ni charakteristiky filtrti v rozmezi poloviny vzorkovaci frekvence

kolem pocatku po apodizaci riiznymi okny.

trovanim kazdé projekce upravenym ramp filtrem a konecné vdhovanou zpétnou
projekci. PTi sniméani véjitovych dat mohou byt detektory usporadany bud tak, ze
mezi dvéma sousednimi zaznamenanymi paprsky je vzdy stejny thel, nebo tak, ze
detektory jsou rozmistény v jedné linii a vzdalenost mezi nimi je konstantni. Roz-
dil mezi témito dvéma usporadanimi se projevi ve zpusobu, jakym jsou projekce
vahovany. [5]
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Moderni geometrie sniméani vyuzivajici dvourozmérnou matici detektorii a kuze-
lovy paprsek rentgenového zareni s sebou prinaseji problematiku rekonstrukce troj-
rozmérného objektu pomoci analytickych metod. Vyvoj neiterativnich algoritmi pro
kuzelové projekce je v soucasnosti stale otevienym problémem. Algoritmy pouzivané
pro tento ucel lze rozdélit na exaktni a priblizné. Priblizné algoritmy jsou pritom béz-
nejsi, a to bud pro svou nizsi vypocetni narocnost, nebo pro skutecnost, ze exaktni
rekonstrukce neni u nékterych geometrii mozna z diivodu nedostatku dat. [2]

Pro kruhovou trajektorii zdroje zareni kolem snimaného objemu je pro rekon-
strukci nejcastéji vyuzivina metoda FDK (pojmenovana podle svych objevitelu
Feldkamp-Davis-Kress [7]). Jednd se o rozsifeni rekonstrukce véjifovych projekei
do tretiho rozméru. Postup metody zahrnuje vahovani dat, filtraci kazdého radku
dvourozmérnych projekci zvlast a konecéné trojrozmérnou zpétnou projekci. FDK
je priblizny algoritmus, pfi kterém je stfedni fez v urovni trajektorie zdroje zatreni
rekonstruovan presné, ale ostatni fezy jsou zatizeny artefakty, jejichz intenzita se
zvySuje se vzrustajici vzdalenosti od stiedu. [2]

V pomérné nedavné dobé byl vyvinut analyticky algoritmus typu FBP pro heli-
kalni trajektorii zdroje paprski, bézné nazyvany dle svého objevitele Katsevichiiv.
Algoritmus je teoreticky exaktni a sestava opét z upravy hrubych dat, filtrace a

zpétné projekee. [§]

2.5 Omezeni analytickych metod

Hlavni vyhodou analytickych rekonstrukénich metod je prijatelnd kvalita rekon-
strukce pti velice nizké vypocetni narocnosti v porovnani s metodami iterativnimi,
nebot vypocetné nejnarocnéjsi ¢ast téchto metod, Fourierova transformace, je prova-
déna pomoci velice efektivnich a tispornych algoritmt souhrnné oznac¢ovanych rychlé
Fourierova transformace (FFT, fast Fourier transform). [1]

Nevyhodou téchto technik je skutecnost, ze dosazitelna kvalita rekonstrukce
v praktickych aplikacich je pomérné omezena. Matematické modely, na kterych jsou
algebraické algoritmy postaveny, maji urcité predpoklady o hrubych datech, které
vsak nejsou zcela naplnény. Jednim takovym predpokladem je spojitost porizenych
projekci. V praxi je pocet projekci konecny, diskrétni, coz mé za nasledek nutnost
tpravy zminénych metod a nedokonalost rekonstrukce. [2]

Algebraické algoritmy rovnéz neberou v potaz Sum, ktery vSak je v realnych
datech vzdy do jisté miry pritomen. Proces potlaceni Sumu neni soucasti samotné
rekonstrukce obrazu, nybrz je feSen az dodatecné. Apodizace ramp filtru, jejimz
ucelem je eliminace vysokofrekvenéniho sumu, soucasné zpusobuje utlum uzitec-

nych sloZek spektra obrazu a snizuje tak jeho prostorové rozliseni. Sum zpiisobeny
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statistickou distribuci poctu fotont emitovanych ze zdroje a dopadajicich na detek-
tor je vyrazné¢jsi pti nizsich davkach zareni pouzitych pti akvizici projekei, takze

3

efektivita algebraickych technik se snizenim dévky klesa. [2]

2.6 Iterativni rekonstrukcéni techniky

Iterativni rekonstrukéni techniky kvalitou rekonstrukce zpravidla pred¢i vyse zmi-
nované analytické metody. Kvalita rekonstrukce obrazu pomoci téchto technik byva
prijatelna i pri rekonstrukci z nizkodavkovych hrubych dat. Algoritmy spadajici do
této kategorie jsou casto zalozeny na feseni soustav linearnich rovnic, pricemz odhad
vysledku je iterativné zptresnovan az do doby, kdy je vysledna rekonstrukce dosta-
tecné kvalitni. Iterativni techniky berou v potaz konkrétni geometrii CT systému
a skutecnost, ze hrubd data jsou diskrétné vzorkovana. [2] Algoritmy lze rozdélit
na iterativni, statistické a algoritmy zalozené na modelech. Je vsak tfeba mit na
védomi, ze terminologie uzivana v odborné literature neni zcela konzistentni. [4]
Skupina iterativnich algoritmti zahrnuje zakladni, nejméné sofistikované tech-
niky, jejichz zdkladnim principem je opakovani tii zdkladnich ikont vedoucich ke
stabilni rekonstrukci. Témito tfemi kroky jsou simulovana dopredné projekce aktual-
niho odhadu, ziskani korekéniho ¢lenu srovnanim sinogramu ziskaného touto projekci
s puvodnimi hrubymi daty a promitnuti tohoto ¢lenu do rekonstruovaného obrazu
pomoci zpétné projekce. Tyto tii kroky lze opakovat arbitrarné dlouho, pricemz
jako podminka ukonceni slouzi naptiklad dosazeny pocet iteraci, pokles odchylky
rekonstrukce od puvodnich dat pod ur¢itou mez ¢i jind metrika. [4]
Nejjednodussim iterativnim algoritmem je algebraicka rekonstrukéni technika
(ART). Jedna se o praktickou aplikaci Kaczmarzovy metody pro feseni linedrnich

soustav rovnic typu
Wi, + Wigls + ...+ winUN = P1 (2.3)
W21V + WUz + ...+ WoNUN = D2
WpiV1 + WpU2 +...+ WMNUN = DM-
Soustavu rovnic lze zapsat v maticovém tvaru
Wv = p. (2.4)

Sloupcovy vektor v obsahuje hodnoty voxelti obrazu a sloupcovy vektor p pred-
stavuje hodnoty vzorki sinogramu. Matice vah W spojuje danou geometrii objemu

s danou geometrii projekci. Jeden radek této matice koresponduje s jednim paprskem
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prozatfujicim scénu pod danym thlem, zatimco jeden jeji sloupec se vztahuje k je-
dinému voxelu obrazu. Prvky matice tak popisuji prispévek kazdého voxelu objemu
ke kazdému paprskovému integralu pod kazdym thlem projekce. Algoritmus ART
resi rovnice jednotlivych paprsk postupné, coz ma za nasledek pomérné pomalou
konvergenci k uspokojivému feseni. [4] [9]

SIRT (simultdnni iterativni rekonstrukéni technika) narozdil od ART provadi
v kazdé iteraci aktualizaci hodnot odhadu az po vyfeseni vSech rovnic dané sou-
stavy. Konecna aktualizace kazdého voxelu je primérem korekcnich c¢lentt daného
objemu vypocitanych jednotlivymi rovnicemi. Tento pristup znacné omezuje tvorbu
pruhovych artefaktii zptisobenych Sumem v datech. Aby vsak byly tyto artefakty
potlaceny co nejefektivnéji, je nutné pouzit relaxacni koeficient, ktery omezuje vliv
chyb ve vypoctu na odhad obrazu. [4] [9]

Algoritmus SART (simultanni algebraickd rekonstrukéni technika) kombinuje vy-
hody SIRT s rychlejsi konvergenci ke stabilnimu vysledku. Pti jedné iteraci tohoto
algoritmu je pro aktualizaci jednotlivych voxel pouzita informace z paprskii jedné
projekce. Zde je na misté zminit algoritmy vyuzivajici takzvanych ordered subsets
(OS). U OS jsou data projekci rozdélena na podmnoziny a pfi nasledném rekon-
strukénim procesu je aktualizace obrazu provadéna pro kazdou podmnozinu zvlast.
SART je tedy zvlastnim pripadem techniky OS-SIRT, kde jednotlivymi podmnozi-
nami jsou samostatné projekce. OS techniky obecné urychluji rekonstrukci obrazu,
ale jsou rovnéz nachylnéjsi na vyskyt artefakt@ vzniklych pri rekonstrukénim pro-
cesu. [4]

ART, SIRT a SART jsou specialnimi pripady Landweberovy metody reseni sys-
tému linedrnich rovnic. [I0] Tyto algoritmy jsou aditivni, tedy aktualizace rekon-
strukce je realizovana prictenim korekénich ¢lent k aktualnim hodnotam rekonstruo-
vanych dat. Hodnoty odhadu lze také upravovat skrze nasobeni korekénim faktorem.
Algoritmy zalozené na tomto principu jsou nazyvané multiplikativni. [4]

Do skupiny statistickych algoritmii spadaji sofistikovanéjsi rekonstrukéni metody;,
které berou v potaz statistické distribuce poc¢tu detekovanych fotonii. Obecnym pred-
pokladem u rentgenové vypocetni tomografie je Poissonovo rozdéleni poctu fotonti
opoustéjicich zdroj zareni a dopadajicich na detektory. Pti nizkodavkovém CT vsak
toto pravidlo neplati zcela, nebot vzhledem k velikosti davky zde hraji nezanedba-
telnou roli také rusivé jevy, jako elektronicky sum na detektorech. [4]

Statistické rekonstrukéni metody mohou byt aplikovany v prosotru sinogramu,
rekonstruovaného obrazu, nebo béhem procesu samotné rekonstrukce. Prvni dveé
metody lze oznacit za preprocessingové, respektive postprocessingové, nebot data
upravuji nezavisle na rekonstrukénim algoritmu. Jejich hlavni vyhodou je vypocetni
nenarocnost. Metody aplikované pri rekonstrukénim procesu modeluji statistické roz-

lozeni fotoniti béhem akvizice a tim snizuji hodnoty sumu v rekonstrukcich. Dvéma
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zakladnimi typy téchto metod jsou algoritmy zaloZené na principu maximalizace
o¢ekavani (ML, maximum likelihood) a algoritmy zaloZené na principu nejmensich
¢tverca (LS, least squares). Prvni typ algoritmu pracuje s ocekdavanim, tedy s prav-
dépodobnosti, ze urcity déj vyustil v dany vysledek. Maximalizaci tohoto oc¢ekavani
se algoritmus pokousi najit mnozinu parametri, které jsou pro dané méreni nej-
pravdépodobnéjsi. [4] LS algoritmy oproti tomu pracuji s uréitou chybovou funkei,
kterou se snazzi minimalizovat. [4]

Rekonstrukéni algoritmy zalozené na modelech (MBIR, model-based iteratve re-
construction) predstavuji skupinu vysoce sofistikovanych rekonstrukénich technik.
Rozdéleni téchto a statistickych algoritmi je ve své podstaté arbitrarni a hlavnim
divodem pro néj je rozdil v komplexité obou skupin. Algoritmy MBIR se obecné
snazi o co nejpresnéjsi modelovani fyzikalniho procesu akvizice hrubych dat. Limi-
tujicim faktorem zde je vypocetni narocnost algoritmu, kterd roste s presnosti a
poc¢tem modelovanych fyzikalnich jevi. [4]

Hybridni rekonstrukéni metody vyuzivaji jak algoritmt analytickych, tak itera-
tivnich. Jednou z moznych kombinaci je vytvoreni prvotniho odhadu pomoci FBP a
jeho nasledné zdokonaleni vhodné zvolenou iterativni metodou. [3] Algoritmy tohoto
typu byvaji rychlejsi nez cisté iterativni algoritmy a obrazy na jejich vystupu jsou

znehodnoceny mensim mnozstvim Sumu nez u metod analytickych.

2.7 Soucasné komercni algoritmy rekonstrukce ob-

razu

Nejmodernéjsi komeréni CT systémy zpravidla vyuzivaji komplikovanych iterativ-
nich algoritmt zalozenych na sofistikovanych modelech procesu akvizice hrubych
dat. Obecnym trendem je snaha o nizkou radia¢ni davku pri CT vysetteni, vysokou
kvalitu rekonstruovaného obrazu a soucasné prijatelnou rychlost rekonstrukce. Sa-
motné algoritmy jsou vsak proprietarni, takze specifika jejich funkce nejsou vetrejné
dostupna. [3]

Prvni generace novodobych algoritmii firmy Siemens se nazyva [terative Recon-
struction in Image Space (IRIS). Algoritmus pracuje v obrazovém prostoru, kde je
prvotni odhad v nékolika krocich postupné zdokonalovan z hlediska potlaceni Sumu
a zvyseni kontrastu. Nastupcem IRIS je Sinogram-Affirmed Iterative Reconstruction
(SAFIRE), pracujici v oblasti Radonové i obrazové. Prvotni odhad je proveden po-
moci vahované FBP, nacez algoritmus vstoupi do dvou korekénich smycek. V prvni
je provedena uméla doptedna projekce odhadu, jejiz hodnoty jsou porovnany s ori-
ginalnim sinogramem. Na zdkladé tohoto srovnani jsou vytvotreny korekéni projekce,

které jsou opét promitnuty do obrazového prostoru skrze FBP. Druha smycka je apli-
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kovana na obraz, ve kterém potlacuje Sum pomoci statistickych modeli. SAFIRE
se vyznacuje relativné vysokou rychlosti rekonstrukce az dvacet snimki za sekundu.
Nejnovejsi algoritmus této firmy, Advanced Modeled Iterative Reconstruction, je ve
své podstaté zdokonalenou verzi SAFIRE. [3]

Prvni iterativni algoritmus firmy Toshiba, Adaptive Iterative Dose Reduction
(AIDR), podobné jako IRIS potlacoval sSum v obrazové oblasti. Tento postup je
nyni nahrazen algoritmem AIDR 3D, aplikovanym jak na hrubé data, tak na vy-
sledny obraz. Pti rekonstrukci z hrubych dat tento algoritmus pracuje s geometrii
systému i se statistickym modelem sumu v datech. Kone¢ny obraz je pak kombinovan
s prvotnim odhadem ve snaze vytvorit ,pfirozenéjsi“ rekonstrukei. [3]

Firma Philips vstoupila na pole modernich rekonstrukénich algoritmti s iDose?.
V hrubych datech jsou nejdtive analyzovany oblasti nizkého pomeéru signalu a Sumu,
které jsou nasledné penalizovany, pricemz hrany jsou zachovany. Az po této korekci
zadind samotny proces rekonstrukce. Sum, ktery v hrubych datech ziistal a prenesl
se tak do obrazové oblasti, je vysoce lokalizovany a tudiz relativné lehce potla-
Citelny. iDose* méa nékolik tirovni, které uzivateli umoziiuji volit kompromis mezi
snizenim radiacni davky a mirou kvality vysledného obrazu. Druhou generaci mo-
dernich rekonstrukénich algoritmt firmy Philips je [terative Model Reconstruction
(IMR). Jedna se o dokonalejsi algoritmus zohlednujici pokrocilé statistiky dat a
modely akvizi¢niho procesu. [3]

Nejmodernéjsim iterativnim algoritmem firmy GE Healthcare je Veo, zalozeny
na detailnim trojrozmérném modelu optiky systému a statistickych variaci v po-
¢tech fotoni emitovanych zdrojem a dopadajicich na detektory. Algoritmus lze pro
rychlejsi konvergenci iniciovat prvotni rekonstrukei pomoci FBP, avsak ¢as potiebny
k rekonstrukei celé studie pomoci tohoto algoritmu je pti rychlosti 0,2 az 0,5 snimki
za sekundu stale znacny. Veo je nastupcem algoritmu Adaptive statistical iterative
reconstruction (ASIR), ktery rovnéz iterativné zdokonaloval prvni analyticky odhad

obrazu, avsak pouzival k tomu méné sofistikovaného modelu sumu. [3]
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3 HODNOCENI KVALITY REKONSTRUKCE

3.1 Artefakty vzniklé pri rekonstrukci

Rekonstruované obrazy jsou zpravidla zatizeny artefakty, rozpory mezi rozlozenim
jasovych hodnot obrazu a s nimi souvisejicich koeficientii atlumu piivodni scény.
Artefakty znesnadnuji analyzu obrazu, nebot se pti aplikaci v mediciné mohou jevit
jako patologické lozisko nebo mohou zakryvat skuteénou patologii. Pri¢inou téchto
chyb v obraze jsou parazitni fyzikalni jevy pti akvizici, vlastnosti pristroje a geome-
trie snimani projekci, nedokonalé rekonstrukéni postupy a v neposledni radé pohyb
scény (pacienta) béhem akvizice. [11]

Pfi snimani projekei dochézi k takzvanému utvrzovani paprsku. Fotony o nizsi
energii jsou materidlem absorbovany a tudiz tlumeny vice, nez fotony o vysoké ener-
gii. Fotonovy svazek tak pri prichodu homogenni latkou neni tlumen stejnou mirou
ve vsech bodech své trajektorie, ale stava se pronikavéjsim. Artefakty zptsobené
utvrzovanim paprsku se projevuji zejména v rozsahlych homogennich oblastech nebo
naopak v oblastech vysoké heterogenity. V prvnim pripadé se z jednolité plochy ve
scéné stava plocha, v jejimz centru byl atlum paprsku zdanlivé nizsi nez na okrajich.
Plocha tak pripomina pohar pti pohledu shora, z ¢ehoz vychazi pro toto zkresleni
typicky anglicky nazev cupping artefakt. U heterogennich oblasti se mezi dvéma
objekty vyrazné tlumicimi paprsek tvori tmavy pruh. [11]

Nasledkem snizovani radiacni davky pri akvizici se zacinaji projevovat artefakty
zpusobené nedostatecnym poctem fotont dopadajicich na detektor. Prispévek sumu
v projekcich se stava nezanedbatelnym a zptisobuje zfetelnou degradaci obrazu v po-
dobé pruhovych artefaktii. podobny problém nastava pri snimani projekei, ve kterych
jsou paprsky nadmérné utlumeny, napiiklad u obéznich pacienti nebo v oblastech
s velkym zastoupenim kostnich struktur. [11]

Kvalita rekonstrukce je zavisla na dostateéném vzorkovani scény. U CT je rozliso-
vano nedostatecné vzorkovani z hlediska poctu projekei (view aliasing) a z hlediska
poctu paprski v rdmci jedné projekce (ray aliasing). Vzniklé artefakty maji tvar
jemnych prouzkl v blizkosti okraji hustych objekt u prvniho typu aliasingu, ¢i ve
vétsi vzdalenosti od jejich okraji pti druhém. V obou ptipadech je snizeno prostorové
rozliseni obrazu. [11]

Artefakty zptsobené chybou jednoho z detektort, tedy z chybnych hodnot jed-
noho paprskového integralu v kazdé projekci, maji ve vysledném obraze tvar kruhu.
Toto zkresleni opét do jisté miry snizuje prostorové rozliseni rekonstrukce. [11]

Pohyb scény mezi projekcemi ma za nasledek znac¢nou distorzi v obraze, casto
pruhového tvaru. Objekty lezici mimo pole zdjmu mohou rovnéz tvorit pruhové arte-

fakty. jejich vliv na rekonstrukci je dan tim, ze se v nékterych projekcich neobjevuji
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(jsou mimo zorné pole detektort), kdezto v jinych projekcich ano, ¢imz nepatfiénym
zpusobem prispivaji k dtlumu paprsku. [11]

Artefakty lze potlacit nékolika zptisoby a opatfenimi aplikovanymi pred akvizici
projekei (kalibrace pristroje a spravné umisténi snimaného objektu do zorného pole
systému), pred rekonstrukénim procesem (filtrace a vahovani projekei) a béhem néj

(iterativni algoritmy, které berou v potaz jevy jako utvrzovani svazku). [11]

3.2 Fantomy

Dulezitymi nastroji pro posouzeni vlastnosti CT systému jsou fantomy, objekty se
znamymi a presné danymi vlastnostmi. Rekonstrukei obrazu fantomu lze na zédkladé
téchto vlastnosti vyuzit pro kalibraci pristroje ¢i zhodnoceni kvality akvizice a re-
konstrukéniho procesu. [1]

Fantomy jsou konstruovany tak, aby tvarem a slozenim umoznovaly posouzeni
specifickych vlastnosti CT pristroje. Bézny je napriklad vodni fantom, tvoreny ho-
mogennim objemem vody ¢i ekvivalentntho materidlu. [12] Jiné fantomy mohou
obsahovat vlozky s riznymi materidly o znAmém utlumu, objekty rtznych velikosti
nebo vzory predstavujici rozlicné prostorové frekvence. [13] Priklady vyuziti nékte-
rych téchto fantomt pro hodnoceni kvality CT obrazu jsou uvedeny v sekci

Krom hmotnych fantomt vyrobenych pro hodnoceni tomografického hardware
lze pro posouzeni kvality rekonstrukénich algoritmi pouzit i fantomy matematické,
digitalni obrazy definované geometrie, jasovych hodnot a dalSich atributii. Autori
studie [14] vyuzili velkého po¢tu ndhodné generovanych matematickych fantomu
k porovnani nékolika rekonstrukénich algoritmi statistickou analyzou. Podobny po-
stup za pouziti hmotnych fantomu by byl velmi financéné a ¢asové narocny. Typickym
prikladem matematického fantomu je Shepp-Loganiv fantom (obrézek, simulu-

jici tomograficky fez lidskou hlavou. [5]

3.3 Hodnoceni kvality obrazu

Hodnoceni kvality obrazu (IQA, image quality assessment) spo¢iva v posouzeni miry
znehodnoceni obrazu, ktery byl urc¢itym zptsobem digitalné zpracovan, napiiklad
obrazu lidskymi referenty. Lidé jsou totiz kone¢nymi uzivateli téchto obrazl a jejich
nazor na vzhled obrazu je tak nejrelevantnéjsi metrikou kvality. Subjektivni zptisob
analyzy kvality obrazu mé vsak fadu nevyhod. V prvé radé je hodnoceni lidskymi

subjekty ovlivnéno velkym poctem obtizné reprodukovatelnych faktort, napriklad
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unavou nebo dusevnim rozpolozenim. Také ¢asova a pripadné i finanéni naroc¢nost
IQA s vétsi skupinou referentti je pro aplikaci ve vyzkumu ¢asto neptipustna. [15]

Objektivni IQA metody spocivaji v aplikaci matematickych modelt aproximuji-
cich hodnoceni obrazu clovékem. Objektivni IQA Ize dle dostupnosti puvodniho ob-
razu rozdélit na IQA s plnou referenci (FR, full reference), IQA s omezenou referenci
a IQA bez reference (NR, no reference) k origindlu. Tfemi populdrnimi metodami
objektivnich FR-IQA jsou stfedni kvadraticka odchylka (MSE, mean squared error),
structural similarity index (SSIM) a feature similarity index (FSIM). [15]

MSE predstavuje vykon distorze obrazu, tedy primeér kvadrati rozdild mezi

voxely originalniho a rekonstruovaného obrazu

MSE — L Z fOT’Zg Z j f’l"@C(Z‘7j))27 (3'1)

o=
kde W je §itka a H je vyska obrazu ve voxelech, fo,;, je origindlni referencéni obraz
a frec je obraz po zpracovani, tedy po rekonstrukci. MSE predstavuje jednoduchou,
vypocetné nenarocnou, intuitivni a hojné pouzivanou metodu IQA. Hodnoceni ob-
razu touto technikou se vSak v nékterych pripadech muze vyrazné lisit od vysledki
subjektivnich IQA metod. [15]

Sofistikovanéjsi IQA metrikou je SSIM. Ta predpoklada, ze lidsky zrak se za-
meéruje zejména na strukturni informaci v obraze, tedy na zavislosti mezi voxely
obrazu. SSIM hodnoti miru znehodnoceni snimku na zakladé zmén jeho strukturni
informace od puvodniho obrazu. Na rozdil od MSE nabyva SSIM hodnot pouze
v intervalu (—1,1), pficemz index rovny jedné znac¢i naprostou shodu mezi obéma
obrazy. SSIM porovnava obrazy ve trech krocich: srovnani jasu, kontrastu a struk-

tury. Jas je vyjadiren pomoci primérné intenzity v obraze

Mobr = Zz.fobr i j (32)

]].Z].

kontrast pomoci vybérové smérodatné odchylky jasovych hodnot

Oobr = WH 1 ZZ fobr i j Mobr)Q' (33)

Jj=1i=1

Obé dvé hodnoty jsou vypocitany jak pro originalni, tak pro rekonstruovany obraz.

Déle je ziskan korelac¢ni koeficient snimkt

1 o
Oorig, rec — WH 1 z:: ; fomg 1 ] ,Uorig) (frec(z,]) - ,Urec) . (34)
Vsechny tyto parametry jsou pak pouzity ve funkcich porovnani jasu

2 ,uorig Mrec + TI
:ugrig /L72“ec + Tl

j(forigv frec) = s (35)
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kontrastu
2 Oorig Orec + T2

k (fom'ga frec) - 2 (36)

2
Oorig Orec + 15

a struktury
Oorig, rec + T3

origy Jrec) = . 3.7
° (f g f ) Oorig Orec + T3 ( )
Pomoci téchto funkef je koneéné vypocitan index SSIM [15]

SSIM ([origa Irec) = [] ([origa Irec)]a [k (Ioriga [rec)]lﬁ [S (Iorig> I?"ec)]’y . (38)

Hodnoty 17, T, a T3 v rovnicich az jsou stabiliza¢ni konstanty, diky kte-
rym jmenovatel funkci nedosahuje hodnot prilis blizkych nule. Exponenty ve vzorci
3.8] jsou faktory udévajici vahu jednotlivych vlastnosti obrazu v konetném indexu.
Pokud jsou stabiliza¢ni konstanty rovny nule a vahovaci faktory jednotkové, jde
o specialni piipad SSIM, zvany universal quality index (UQI). [15]

F'SIM je rovnéz sofistikovany algoritmus pro IQA, ktery hodnoti obrazy primarné
na zakladé jejich fazové kongruence a sekundarné dle gradientniho rozsahu. Fazova
kongruence v obraze oznacuje miru shody ve fazi riznych prostorovych frekvenci
spektra obrazu v ur¢itém bodé, coz se v obraze projevi vyskytem hran. FSIM vychéazi
z predpokladu, ze lidské oko ziskava vétsinu informace z obrazu v bodech s vysokou
fazovou kongruenci. Gradientni rozsah byl vybran jako sekundarni metrika algoritmu
FSIM, protoze samotna fazova kongruence nezavisi na kontrastu v dané oblasti,
kdezto subjektivni vjem kvality obrazu je na kontrastu zavisly. Gradientni rozsah
vnasi do indexu FSIM informaci o kontrastu v obraze. [16]

Prvnim krokem FSIM je extrakce map fazové kongruence a gradientniho rozsahu.
Mapu fazové kongruence v obraze lze ziskat riznymi metodami, napriklad vhodnou
filtraci. Extrakce mapy gradientniho rozsahu z obrazu je zahajena jeho konvoluci
s gradientni maskou, provadéjici parcialni derivaci hodnot obrazu podél jednoho ze
dvou jeho rozméri. Mapy predstavujici vertikalni a horizontalni derivaci jsou pak
vhodnym zpiisobem zkombinovany, ¢imz vznikd konecnd mapa gradientniho roz-
sahu. Pro vypocet indexu FSIM jsou zapotiebi obé zminéné mapy pro originalni i
rekonstruovany obraz. Samotnad hodnota FSIM je vypoctena ve dvou krocich: vy-
tvorenim mapy podobnosti obou obrazt a agregaci hodnot této mapy do jediného
indexu vyjadtrujictho miru podobnosti. Postup vypoctu této metriky je principialné
velmi podobny postupu u indexu SSIM. P1i vytvareni podobnostniho skére z mapy
podobnosti jsou jednotlivé voxely navic vahovany maximalni z obou hodnot (pro ori-
gindlni a rekonstruovany obraz) fazové kongruence v tomto bodé. Konecna hodnota
SSIM se pohybuje v mezich hodnot (0, 1). [15] [16]

voevys

goritmy pro NR-IQA je zpravidla nutné naucit rozpoznavat konkrétni typ distorze
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pomoci u¢ebni mnoziny obrazi znehodnocenych danym zptisobem a jejich hodnoceni
clovékem. Vyzkum v tomto odvétvi ma za cil vytvoreni algoritmu schopného hod-
notit obrazy s co mozna nejmensi apriorni znalosti o jejich struktute, typu zkresleni
a korespondujicim subjektivnim hodnoceni. [17]

Prikladem algoritmu nevyzadujiciho trénink na obrazech s konkrétni distorzi a je-
jich predchozim subjektivnim hodnoceni je natural image quality identifier (NIQE).
Prvnim krokem NIQE je odecteni lokédlni stfedni hodnoty a normalizace kazdého
pixelu. Takto upravené hodnoty pixelt maji ptriblizné normalni rozdéleni v pripadé
prirozenych nezkreslenych obrazii, ale nikoliv u umélych ¢i zkreslenych scén. Obraz
je nasledné rozdélen na pravidelné podoblasti, z nichz jsou vybrany ty, které obsa-
huji nejvétsi mnozstvi informaci a jsou pravdépodobné nejméné zkreslené. Vhodné
podoblasti jsou vybirany na zakladé jejich ostrosti. Tento soubor zajimavych c¢asti
obrazu je konecné pouzit pro sestrojeni statistického modelu. Popsany postup je
aplikovan pri uc¢eni NIQE, kdy je vytvoren vzorovy model, i pri nasledném IQA
testovaného obrazu, kdy jsou parametry z néj extrahované porovnavany se vzorem.
Jedinym rozdilem pti IQA je vypusténi vybéru oblasti na zakladé jejich ostrosti, ne-
bot je tfeba posoudit kvalitu celého obrazu a ne jen jeho nejosttejsich ¢asti. Vysledny

index vyjadiuje vzdalenost parametri vzorového modelu a testovaného obrazu. [17]

3.4 Kvalita CT obrazu v klinické praxi

V klinické praxi je vysokd kvalita tomografickych snimkt zasadni. Je totiz nutné,
aby lékar byl schopen z rekonstrukce vytézit dostatecné mnozstvi informaci k sesta-
veni spravné diagndzy, coz lze pouze pokud je obraz maximalné vérny ptvodni scéné.
Vyssi kvality rekonstrukee 1ze jednoduse dosahnout zvysenim intenzity rentgenového
zateni, coz by vSak znamenalo vyssi radiacni davku absorbovanou pacientovym té-
lem. Dilezitou tlohou pri pozivani C'T pristroje je nalezeni prijatelného kompromisu
mezi nizkou davkou a vysokou kvalitou obrazu a jeho opakovana kontrola v rdamci
programu zaruceni kvality. Postup pro dosazeni tohoto kompromisu pritom neni
zcela standardizovan. [12] [13] [18]

Rekonstrukce pomoci CT lze opét hodnotit objektivné i subjektivné. Objektivni
hodnoceni, nejcastéji provedené mérenim fyzikalnich charakteristik obrazu, je po-
mérné jednoduse proveditelné pomoci k tomu urcéenych fantomt, ale nemusi zcela
vypovidat o diagnostické vytéznosti obrazu porizenych konkrétnim pristrojem. Sub-
jektivni hodnoceni spociva podobné jako u obecného IQA na posouzeni souboru
rekonstrukei skupinou respondent, v tomto pripadé radiologickych odborniki. [12]

Objektivni hodnoceni je uzitecné k posouzeni ¢asové stélosti a technickych para-
metri pristroje. Mezi bézné objektivni metriky patii uniformita, linearita, kontrastni

a prostorové rozliSeni, hodnoceni Sumu v obraze a dalsi. [12] [13]
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Uniformitu 1ze mérit pomoci uniformniho vodniho fantomu. Zmétrend hodnota
HU vody by se méla pohybovat v prijatelném rozmezi kolem hodnoty 0 HU. Linea-
rita s uniformitou tzce souvisi. Jedna se o zavislost zmérené hodnoty HU daného
materidlu na jeho skutecném koeficientu tutlumu zareni, pricemz tato zavislost by
méla byt linedrni. Linearitu lze mérit pomoci fantomu slozeného z rtiznych material
se znamymi hodnotami CT ¢isla. [12]

Prostorové rozliseni je schopnost zobrazovaci modality rozlisit dva objekty, pokud
jejich rozméry a vzajemnd vzdéalenost je velmi mald. Cim blizs objekty je systém
schopen zobrazit jako stéle oddélené, tim lepsi je jeho prostorové rozliseni. [12] Dob-
rym kvantifikatorem zde je modulacni prenosova funkce systému, ktera vyjadiuje
prenos jednotlivych prostorovych frekvenci ze scény na obraz. Funkci 1ze sestrojit za
pouziti fantomu slozeného z velmi tenkého dratku umisténého kolmo na vysledny
rekonstruovany tez. Dratek se sklada z vhodného dostatecné kontrastniho materidlu
a ve své podstaté predstavuje dvourozmérny impuls, jeho rekonstrukce pak impulsni
charakteristiku (PSF, point spread function) systému. Aplikaci FT na tuto rekon-
strukci tak obsluha pristroje ziska informaci o zastoupeni jednotlivych prostorovych
frekvenci v obraze. [1§]

Sum je mirou neuréitosti ve zméfené hodnoté Gtlumu rentgenového paprsku v ob-
jektu. Jako takovy jej lze primocare kvantifikovat jako smérodatnou odchylku od
prumérné hodnoty HU v rekonstrukci homogenniho fantomu. Pro hodnocenti je vy-
uzita oblast z&djmu o velikosti desetiny celkové plochy fezu fantomem. [12]

Kontrastni rozliSeni systému vyjadiuje, pti jak malém rozdilu v utlumu mezi
objektem a okolim je systém stale schopen tento objekt vérné zobrazit jako odlisny
od okoli. Kontrastni rozliseni je vyznamné ovlivnéno Sumem, takze jej lze charakte-
rizovat pomérem signdlu k Sumu nebo kontrastu k Sumu v obraze. [12] [18]

Subjektivni hodnoceni lze rozdélit na psychofyzikalni a diagnostické. Zatimco
psychofyzikalni metriky kvantifikuji podobné vlastnosti systému jako objektivni pa-
rametry, diagnostické hodnoceni vyjadiuje, nakolik jsou snimky daného pristroje
vhodné k diagnéze pacienta. Ve snimcich s vyssim diagnostickym hodnocenim lze
napiiklad snéze rozpoznat patologickd loziska. [12]

Subjektivni posouzeni prostorového rozliseni lze provést pomoci homogenniho
fantomu, prokladaného na rtznych mistech pruhy kontrastniho materialu o rtizném
poctu ¢ar na jednotkovou vzdalenost. Kazdé tato oblast predstavuje urcitou prosto-
rovou frekvenci a je charakterizovana jednotkou Ip/cm (pocet paria ¢ar na centimetr).
V rekonstrukei je vyhodnocena oblast s nejvyssi hodnotou Ip/cm | ve které stéle lze
rozeznat jednotlivé cary. [13]

Pro posouzeni kontrastniho rozliseni je vhodné rekonstrukce fantomu obsahuji-
ciho vélce rliznych primért a irovni kontrastu oproti pozadi. Hodnotitel pak uvadi

prumér nejmensiho valce, ktery byl schopen za daného kontrastu rozeznat. [12] [13]
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Pro diagnostické hodnoceni slouzi rekonstrukce zobrazujici urcity znamy typ pa-
tologie. Pouzité obrazy obsahujici atypické anatomické struktury pritom mohou byt
autentické nebo digitalné upravené. Béznou metodou pri tomto pristupu je ana-
Iyza vizualniho hodnoceni. Respondenti hodnoti testované snimky podle viditel-
nosti danych anatomickych struktur bud v porovnani s referenénim obrazem, nebo
s ostatnimi rekonstrukcemi ve studii. Soubor znamek poskytnuty vétsim mnozstvim
respondentu je pak statisticky vyhodnocen. [12]

Dalsi moznosti posouzeni rekonstrukci z hlediska diagnostické pouzitelnosti je
analyza ROC krivky (v anglic¢tiné Receiver Operating Characteristic curve) odbor-
nika hodnotictho soubor snimku. Lékar ke kazdé rekonstrukci uvadi miru jistoty,
s jakou se podle néj v obraze nachazi patologie. Tento odhad je porovnan s vysledky
takzvaného zlatého standardu, testu, jehoz vystupy jsou povazovany za spravné a
tudiz referencéni. Vysledné hodnoty senzitivity (mira spravné detekce patologii) a
specificity (mira spravné rozeznané absence patologii) pfi ruznych trovnich jistoty
jsou pouzity k sestrojeni ROC kfivky, kterou lze déle analyzovat. Béznym kvan-
tifikatorem kvality posuzované metody je obsah plochy pod ROC kiivkou. Ten se
pohybuje v rozsahu hodnot (0,1), pro ndhodné rozdéleni testovanych snimki do
dvou kategorii je roven hodnoté 0,5 a s vyssi diskriminativni schopnosti metody
se blizi k hodnoté 1. Pti analyze ROC krivek pro posouzeni tomografickych rekon-
strukci je zapotiebi velky pocet snimki, avsak jen nékolik hodnotitel, zatimco pro
analyzu vizuélniho hodnoceni je tomu naopak. [12]

Kvalitativni hodnoceni tomografického snimku lze v klinické praxi pouzit pro
posouzeni vlastnosti CT piistroje pii jeho instalaci [13], kontrolu kvality tohoto
pfistroje v pribéhu casu [12] nebo standardizaci snimacich protokolii u ruznych
pristroju jednoho zdravotnického zatizeni. [18]

Vyrobci tomografickych pristrojii rovnéz nejsou jednotni pri posuzovani kvality
svych vyrobkt. Interpretace parametri pristroje tykajicich se dosazitelné kvality
rekonstruovanych snimkt nemusi byt jednoduché. Jedna vlastnost CT scanneru,
naptiklad kontrastni rozliSeni, mtze byt vyjadrena riznymi metrikami, jejichz hod-
noty byly ziskany pouzitim riznych akvizi¢nich protokolii a parametri rekonstrukce.
Tyto podminky navic v dokumentaci ¢asto nejsou uvedeny v celém svém znéni.
Vyrobce muze pouzit specidlni akviziéni protokoly urc¢ené vyhradné k hodnoceni
vlastnosti pristroje, ¢imz muze dosahnout velmi priznivych vysledkt. Ty jsou vsSak
nerelevantni, pokud pristroj neni schopen poskytnout podobné kvalitni rekonstrukce
v bézném provozu. V soucasné dobé je na mezindrodni trovni vyvijena snaha po-
tlacit tuto nejednotu v deklarovanych charakteristikach pristroji vyrobci. Urcéitou
uroven porovnatelnosti mezi jednotlivymi vyrobky ma zarucit standardizace postupt

méreni a fantomu k tomu pouzitych. [19]
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4 SIMULACE REKONSTRUKCE OBRAZU
V PROSTREDI MATLAB

4.1 Dopredna projekce

K provedeni rekonstrukce obrazu musi byt originalni snimek transformovan do po-
doby sinogramu. Simulace Radonovy transformace je provedena ve trech krocich.
Originalni obraz je nejdiive natocen o thel odpovidajici thlu projekce, nacez je
provedena sumace hodnot aproximujici paprskovy integral pro kazdy paprsek. Po-
slednim krokem je vlozeni vzniklé projekce do sloupce sinogramu odpovidajiciho
jejimu uhlu.

Pocet paprski je zvolen tak, aby kazda projekce byla reprezentovana dostatec¢né
obrazu jeho diagonala, jejiz délku ve voxelech 1ze aproximovat jako [\/5 WW, kde W
je sitka obrazu. Tato hodnota je tedy zvolena jako pocet paprskii.

Otoceni obrazu je v prostfedi Matlab provedeno pomoci vestavéné funkce imrotate.
P1i natoceni jsou hodnoty jednotlivych voxeli interpolovany, ¢imz muize v hrubych

datech vznikat odchylka, kterd je v podstaté zptisobena vzorkovanim obrazu.

4.2 Analyticka rekonstrukce

Po ziskani hrubych dat lze pristoupit k rekonstrukci obrazu jednotlivymi algoritmy.
Jako zastupce analytickych algoritmii byla zvolena metoda FBP. Klicovou soucéasti
FBP je filtrace, kterd je zde provadéna ve frekvencni oblasti. Samotny filtr je vSak

nejdiive vyjadren vzorky své impulsni charakteristiky

i, n=>0
h(n) = <0, n sudé (4.1)

ﬁ, n liché,

kterd je teprve pomoci FFT prevedena na charakteristiku frekvencéni. Vysledek je
podobny filtru ziskanému daleko primocarejsi metodou vzorkovani spojité frekvencéni
charakteristiky tvaru |w|, avsak s drobnymi rozdily ve stejnosmérné slozce a nizkych
frekvencich. Spojity ramp filtr na nulové frekvenci vykazuje nulovy prenos. Tato
vlastnost se pii vzorkovani prenasi i do jeho diskrétni varianty. Digitalni ramp filtr
s nulovym prenosem stejnosmérné slozky vsak ve vysledné rekonstrukci zptisobuje
neptesnosti. [20]

U FFT diskrétni impulsni charakteristiky je vzorek odpovidajici stejnosmérné

slozce spektra nenulovy a pozitivni, avSak s rostoucim poctem vzorki frekvencéni

32



charakteristiky se limitné blizi k nule. Pfesnd hodnota tohoto prvku je

H(O) = 3 () (4.2)

Neékteré nizkofrekvencni slozky jsou rovnéz nepatrné vyssi nez v pripadé vzorkovani
spojité funkce |w|, ale pfi vyssich frekvencich jsou obé dvé metody tvorby filtru prak-
ticky shodné. Nenulova hodnota H(0) ma za nésledek presnéjsi filtraci diskrétnich
projekei. [20] Filtr je konecné za tcelem potlaceni Sumu apodizovan vhodnym oknem
typu dolni propusti.

Pokud ma projekce N vzorkt, vystupem filtrace musi rovnéz byt N validnich
hodnot. Aby toho bylo docileno, musi byt provedena kruhova konvoluce impulsni
charakteristiky filtru s projekci, pricemz obé tyto funkce jsou povazovany za peri-
odické. Délka impulsni charakteristiky pritom musi byt nejméné 2N — 1, ale miize
byt i libovolné delsi, nebot s jeji délkou roste i presnost filtrace. Filtr je preveden do
frekvencni oblasti, kde ekvivalentni operaci ke kruhové konvoluci je prosté nasobeni
frekvencnich spekter prvek po prvku. [20]

Projekce jsou pomoci 1D FFT transformovany na sva frekvencéni spektra. Pred
transformaci jsou data doplnéna nulami tak, aby pocet transformovanych vzorkt
odpovidal délce filtru. Po transformaci projekci nésleduje jejich nasobeni s frekvencéni
charakteristikou filtru a zpétna transformace do Radonova prostoru skrze inverzni
FFT.

Po filtraci je provedena samotna zpétna projekce. Nejdrive je vytvorena ¢tvercova
matice stejné sitky, jako je sitka sinogramu. Do kazdého tadku matice je vlozena
dana projekce, ¢imz vznika jakasi jeji ,,cmouha“. Matice je pak natocena do thlu,
pod kterym byla ptivodni projekce porizena, a pri¢tena k obrazové matici, coz pred-
stavuje promitnuti projekce do obrazového prostoru. Pro natoceni je opét pouzita
funkce imrotate a linearni interpolace voxeli. Tento postup je opakovan pro kazdou
projekci, vysledna rekonstrukce je tedy tvorena superpozici vsech dil¢ich ,,¢mouh*.

Pokud je algoritmus FBP aplikovan tak, jak je zde uvedeno, nezachovava obecné
spravny rozsah hodnot ptivodniho obrazu. Ptvodni rozsah 1ze s prijatelnou presnosti
obnovit vahovanim rekonstrukce pomoci faktoru

suma hodnot jedné projekce
S =

) 4.3
suma hodnot rekonstrukce (4.3)

Pro potlaceni vlivu Sumu na tento faktor lze misto sumy hodnot jedné projekce

pouzit prumérnou sumu projekei v sinogramu. [20]

4.3 Iterativni rekonstrukce

Iterativni metody vyzaduji na svém vstupu matici vah odpovidajici dané geometrii

akvizice hrubych dat. V tomto pripadé lze vychazet z postupu pouzitého u simulace
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doptedné projekce.

Pro kazdy paprsek je vytvorena matice nul o stejné velikosti jako origindlni ob-
raz, do které je vlozen jednotkovy pruh reprezentujici drahu paprsku. Hodnoty vo-
xelil uvnitt paprsku jsou jednotkové, protoze je predpokladan jednotkovy prispévek
kazdého voxelu puvodniho objemu k paprsku a sitka paprsku rovna sifce jednoho
voxelu. Pokud by paprsek prochazel podél hranice dvou tad voxeli tak, ze by do
kazdé tady zasahoval polovinou své sitky, byl by prispevék obou fad k celkové hod-
noté paprskového integralu poloviéni. Matice s témito simulovanymi paprsky jsou
pak otaceny o definované ihly stejnym zpiisobem jako u doptedné projekce a do ma-
tice vah W je ukladan ptispévek kazdého voxelu ke kazdému paprskovému integralu
kazdé projekce.

Matice W dosahuje velmi velkych rozmérti, napriklad pro ¢tvercovy obraz o délce
hrany 256 pixel a 180 projekci je pti zde zvoleném postupu nutno sestrojit matici
o velikosti 65 520 x 65 536 hodnot. K jednomu paprskovému integralu vsak prispiva
jen mala ¢ast voxeli obrazu, takze vétSina hodnot matice W je nulova. Jedna se
o fidkou matici, kterou Matlab umoznuje ulozit jako datovy typ sparse. U néj jsou
uklddény pouze nenulové hodnoty a jejich indexy. [9] Timto postupem je usetfeno
podstatné mnozstvi paméti pocitace.

Pri pouziti takto vytvorené matice vah k simulaci dopredné projekce obrazu je
ve vystupnim sinogramu zretelna distorze kolem projekci odpovidajicich thltim sni-
man{ 45° a 135° (viz obrazek [£.1)), zptsobend aliasingem. [9] Distorze se objevuje i
v uhlech 225° a 315°, pokud jsou projekce pod témito thly pfitomny v sinogramu.
Nedokonalym, ale jednoduchym zptisobem, jak tento nezadouci jev potlacit, je zave-
deni hustéjsiho vzorkovani obrazu. V této praci byla matice prispévki jednotlivych
voxeltt k danému paprsku nejdiive zvétsena faktorem dvou (coz predstavuje dvoj-
nasobné vzorkovani), oto¢ena o dany thel projekce a zmensena na ptuvodni velikost,
aby jeji rozmér znova odpovidal origindlnimu obrazu. Zména velikosti s sebou prinasi
prumeérovani hodnot nékolika voxela do jednoho, coz na prostorové frekvence ptisobi
jako filtr typu dolni propusti. Pro snizeni vypocetni narocnosti a narokt na tlozny
prostor byl tento postup aplikovan pouze pro nejvice zkreslené projekce v tzkém
okoli hla 45° a 135°.

Po vygenerovani matice vah je mozné pristoupit k samotné rekonstrukei. V této
praci je pro svou jednoduchost a stabilitu pouzit algoritmus SIRT. Pro spravné po-
chopeni pouzitého vzorce je tfeba zminit, Ze vzorec predstavuje proces dopredné
projekce, tedy ziskani souboru projekei z obrazu. Opacna operace, zpétna projekce,
je pak vyjadrena rovnici

v = W'p. (4.4)
Protoze W obecné neni invertibilni matice, nelze soustavu rovnic fesit primo,

nybrz je nutné pouzit metodu, kterd bude k vysledku iterativné konvergovat. [21]
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Obr. 4.1: Detail sinogramu s distorzi kolem projekce pro thel 45° (vlevo) a detail
stejné oblasti sinogramu, ve kterém byla distorze v této projekci do jisté miry potla-

¢ena (vpravo). Projekce odpovidajici tthlu 45° jsou oznaceny Cervenym ukazatelem.

Vzorec
VR = vk ) {CWTR [p — va} } (4.5)

je pouzit pro iterativni feseni rekonstrukce obrazu u metody SIRT. Cést vzorce
v hranatych zavorkach predstavuje doprednou projekci aktudlniho odhadu obrazu,
zatimco c¢ast ve slozenych zavorkéach provadi zpétnou projekci. C je diagonalni matice
obsahujici inverzni hodnoty souc¢tti prvkia ve sloupcich W, R je pak diagonélni
matice obsahujici inverzni hodnoty sou¢t v radcich W. [21] Proménna A je relaxac¢ni
koeficient. [9]

Koeficient A je ¢islo v intervalu (0, 1), které zmirnuje piispévek kazdé iterace a
s ni i chyby vypoctu k rekonstrukei. Pti vyssich hodnotach koeficientu bude vysledny
obraz obsahovat artefakty, zatimco pri prilis nizkych hodnotach bude rekonstrukce
rozmazand. [9] Hodnota A\ muze byt konstantni, ale také muze byt funkei kroku
iterace. [10]

Samotna rekonstrukce obrazu algoritmem SIRT je pfimocara. Vstupy algoritmu
jsou matice vah W, hruba data ziskana Radonovou transformaci ptivodniho obrazu
a prvotni odhad rekonstruovaného obrazu. Odhad mize byt homogenni o libovolné

hodnoté, popripadé 1ze k tomuto 1celu pouzit rekonstrukeci analytickou metodou.
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4.4 Kvalitativni hodnoceni obraziu

Kvalita rekonstrukce obrazii je hodnocena pomoci metrik MSE, SSIM a FSIM. Pro
FSIM byl pouzit zdrojovy kod vytvoreny autory této techniky, kteti jej poskytli
k volnému uziti pro nekomercni ucely. [16] Zbylé dva indexy byly vypocteny dle
postupt uvedenych v sekei [3.3

Aby vysledky hodnoceni obrazu mély statistickou vahu, je treba provést IQA
pro velké mnozstvi ruznych rekonstruovanych obrazu. [14] Za timto tcelem byla
v prostredi Matlab vytvorena funkce generujici Ssedoténovy Ctvercovy fantom s na-
méatkovym rozmisténim predem uréeného poctu geometrickych tvara (obdélniku ¢
elips). Tvary maji ndhodné jasové hodnoty, které se pohybuji v rozmezi (0, 1), a je-
jich rozméry jsou rovnéz urceny nahodné. Priklad dvou takovychto matematickych
fantomu je uveden na obrazku [4.2] V této praci byly generovany fantomy o Sitce 256

pixelt1, obsahujici 10 obrazci.

Obr. 4.2: Ukézka dvou moznych fantomil vygenerovanych za tcelem statistického

hodnoceni rekonstrukénich algoritmi.

Samotna statistickd analyza vysledkt simulované rekonstrukce spoc¢iva v porov-
nani kvality analytickych a iterativnich rekonstrukénich algoritmii. V literatufe se
obecné jako prednost iterativnich algoritmu uvadi vyssi kvalita rekonstrukee ([4],
[2], [3]). Jako nulova hypotéza Hy zde vystupuje tvrzeni, Ze rekonstrukce provedené
obéma metodami se nelisi svou kvalitou (formélné se tedy nelisi stfedni hodnota
IQA metrik obou metod pro dany soubor fantomi). Dle alternativni hypotézy H
je iterativni rekonstrukce z hlediska kvality obrazu nadrazena rekonstrukci analy-
tické, jinymi slovy metriky IQA vykazuji ptiznivéjsi hodnoty u algoritmu SIRT nez
u FBP.
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Tab. 4.1: Zakladni statistické miry zpracovavanych soubort hodnot

Metrika | algoritmus | stfedni hodnota | vybérova smérodatna odchylka
MSE | analyticky 0,0016 5,4302 - 10~*
MSE iterativni 0,0013 41873 -10~*
SSIM | analyticky 0,9913 0,0067
SSIM iterativni 0,9933 0,0051
FSIM | analyticky 0,9756 0,0171
FSIM | iterativni 0,9714 0,0191

Kazdy z 30 vygenerovanych fantomi byl pomoci Radonovy transformace preve-
den na soubor 180 projekci mezi thly 0° az 179° vzhledem k vertikale. Tato hrubé
data byla nasledné vyuzita pro rekonstrukci obrazu pomoci obou vybranych algo-
ritmi. Pro filtraci u FBP byl zvolen Ram-Lak filtr apodizovany Hammingovym
oknem, coz je popularni volba v praktickych aplikacich. [2] SIRT byl vybran jako
zastupce iterativnich technik pro svou dobrou stabilitu. [9] Rekonstrukce skrze tento
algoritmus byla ukoncena po 200 iteracich s relaxacnim koeficientem A hyperbolicky
klesajicim od hodnoty 1 az po 0,2. Obé rekonstrukce byly porovnany s pivodnim
obrazem a na vyslednych souborech metrik IQA byly provedeny statistické testy.

Jednotlivé hodnoty IQA jsou na sebe vazany skrze ptivodni obrazy. Cilem testi
je zjistit, zda pouzity iterativni algoritmus poskytuje kvalitnéjsi rekonstrukce obrazu
nezli algoritmus analyticky. Ke statistickému testovani hypotéz lze s prihlédnutim
k témto faktortiim pouzit jednostranny parovy t-test nebo jednostranny Wilcoxo-
nuv signed rank test. Zvoleny test bude levostranny v pripadé porovnani hodnot
MSE, nebot mensi hodnoty zde znamenaji vyssi kvalitu rekonstrukce. U zbylych
dvou metrik bude test pravostranny. Aby bylo mozné aplikovat t-test, je nutné, aby
analyzovana data méla normalni rozdéleni. Pro vybér vhodného testu je tak nutné
posoudit normalitu dat, k ¢emuz byl pouzit Kolmogorov-Smirnoviv test. U vsech

test byla jako hladina vyznamnosti « zvolena hodnota 0,05.

4.5 Zhodnoceni vysledki simulované rekonstrukce

Tabulka shrnuje zdkladni statistické miry jednotlivych soubori IQA. V tabulce
jsou uvedeny vysledky Kolmogorov-Smirnovova testu pro rozdily mezi jednot-
livymi hodnotami danych metrik analytického a iterativniho rekonstrukéniho algo-
ritmu. Vzhledem k vysledkiim tohoto testu lze predpokladat, ze rozdily soubori
nemaji ani v jednom pripadé normalni rozdéleni a nelze tak pouzit parametricky
t-test.
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Tab. 4.2: Vysledky Kolmogorov-Smirnovova testu pro rozdily jednotlivych kvalita-

tivnich hodnoceni analytické a iterativni techniky

Metrika | p-hodnota a | symetrie dat
MSE | 2,7255-1077 | 0,05 | nesymetricka
SSIM | 2,6626 - 10~7 | 0,05 | nesymetricka
FSIM | 2,7114-10"7 | 0,05 | nesymetrické

Tab. 4.3: Vysledky statistické analyzy pro Wilcoxontuv signed-rank test. p,, znaci
stfedni hodnotu dané metriky pro analytickou rekonstrukei, u;; pak stfedni hodnotu

pro rekonstrukei iterativni metodou.

Metrika Hy, Hy p-hodnota o | Zamitnuti H
MSE | ftan = it | fan > i | 9,1269 - 1077 | 0,05 zamitnuta
SSIM | flan = it | fan < fie | 9,1269-1077 | 0,05 | zamitnuta
FSIM | pran = it | fan < Mt 1 0,05 | nezamitnuta

Pro dalsi analyzu byl s prihlédnutim na vysledky Kolmogorov-Smirnovova testu
pouzit neparametricky Wilcoxontiv signed rank test, ktery nevyzaduje, aby vstupni
data méla urcité statistické rozdéleni. S jeho pomoci bylo mozné zamitnout nulovou
hypotézu o rovnosti stiednich hodnot metrik MSE a SSIM (pfi pouziti téchto dvou
zpusobu IQA je vystup iterativni metody povazovan za kvalitnéjsi), avsak nepodarilo
se prokazat statisticky vyznamné zlepseni kvality obrazu po aplikaci iterativni tech-
niky u indexu FSIM. Ve skutecnosti byla podle tohoto indexu kvalitnéjsi analytické
rekonstrukee. Vysledky testu jsou uvedeny v tabulce [.3]

Vysledky statistické analyzy naznacuji, ze rekonstrukce pomoci SIRT je skutecné
kvalitnéjsi nez obraz ziskany po aplikaci FBP. Skutec¢nost, ze u metriky FSIM nebylo
prokazano zlepseni kvality rekonstrukce pii pouziti metody SIRT, vSak naznacuje,
ze v tomto pripadé u SIRT neni prilis zdokonalen subjektivni vjem obrazu; FSIM
totiz dle jeho autor modeluje vniméani lidského oka presnéji nez zbylé dvé metriky.
[16] Vypocitana p-hodnota statistického testu pro tento index, tedy hodnota pravdeé-
podobnosti platnosti nulové hypotézy, je rovna jedné, protoze FBP z hlediska FSIM
poskytovala kvalitnéjsi rekonstrukce. Pravdépodobnost, ze kvalita obrazu ziskana
iterativnim algoritmem neni vyssi nez u FBP je z pohledu statistického testu 100 %.
Ukazka rekonstrukce Shepp-Loganova fantomu pomoci obou metod je na Obr.

Moznym dtvodem tohoto vysledku jsou zvolené parametry rekonstrukce. U al-
goritmu SIRT je znama jeho pomald konvergence ke stabilnimu vysledku, proto
nastaveny pocet iteraci nemusel byt dostateény. [9] Origindlni obrazy rovnéz postra-

daly jakykoliv sum, takze jiz rekonstrukce pomoci FBP byla pomérné velmi blizka
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Obr. 4.3: Rekonstrukce Shepp-Loganova fantomu stejnym postupem, jaky byl pouzit
pro statistickou analyzu. Obrazek vlevo je prikladem rekonstrukce pomoci FBP za

pouziti Hammingova okna, obrazek vpravo pak pomoci SIRT.

pivodnimu snimku. P7i pfitomnosti Sumu ve vychozich obrazech by vhodné zvo-
leny iterativni algoritmus metodu FBP s velkou pravdépodobnosti predcil daleko
vyrazngji. [4] Svou roli mohla hrat i nedokonalost ve zdrojovém kdodu pro vytvoreni
matice vah a samotnou iterativni rekonstrukci, nebot zde musela byt ucinéna rada

kompromisti mezi dokonalosti rekonstrukce a vypocetni narocnosti.
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5 REKONSTRUKCE TOMOGRAFICKYCH DAT

5.1 Rentgenova komora

Vyukova rentgenova komora firmy LD DIDACTIC GmbH, kterd byla pouzita pri
akvizici tomografickych dat, disponuje rentgenkou s molybdenovou anodou, goni-
ometrem pro uchyceni a otdceni vzorku a scintila¢nim stinitkem. Stinitko je pak
sniméno digitalni kamerou tomografického modulu, ktery je ke komote pripojen.
Maximalni anodové napéti rentgenky dosahuje 35 kV. Vysledné rentgenové zareni
o energii nejvyse 35 keV je tak pomérné mékké, tedy malo pronikavé, avsak pro
mensi objekty slozené z ne prilis hustych materialt je i takovéto zareni dostatecné
k vytvoreni pfijatelného tomogramu. Maximalni anodovy proud je 1 mA. [22]

Goniometricky modul umoznuje otaceni pripevnénym vzorkem o minimélni h-
lovy krok 0,5°; nejvyssi mozny pocet projekei vzorku je tedy 720. Rentgenové zatend,
které proslo vzorkem, dopada na scintilacni stinitko, kde je konvertovano na viditelné
svétlo. To je konefné zachyceno kamerou, ¢imz je zaznamenana projekece. [22]

V této praci bylo pro rekonstrukei obrazti potizeno 360 projekci s thlovym kro-
kem 1°, rozliseni kazdé projekce bylo nastaveno na 350 x 350 pixel. Rekonstruovan
byl pouze centralni 175. fez. Vzhledem k tomu, zZe zdroj rentgenového zareni je fixni
a témér bodovy, je ziejmé, ze projekce byly porizeny pomoci kuzelového (pfi re-
konstrukei jediné tomoroviny véjitového) paprsku. Aby bylo mozno takovito data
rekonstruovat, je nutna znalost vzdalenosti zdroje od stfedu rotace snimaného ob-
jemu. Ta byla v tomto pripadé priblizné 310 mm, coz pti rozliSeni projekce zhruba
0,25 mm na pixel [22] ¢ini 1240 pixelt. V dalsim textu je tato vzdalenost popsana
pismenem D. Detektory byly rovnomérné rozlozeny v jedné plose kolmé na spojnici
zdroje zareni a stiedu rotace vzorku. Tato informace je relevantni, nebot tihel svi-
rany paprsky dopadajicimi na sousedni detektory se smérem k periferii méni, coz
musi byt zohlednéno pti nasledné rekonstrukei. [5]

Komora byla pouzita pro vytvoreni sinogramu ¢tyt vzork, popsanych dale v sekci
H.ol

5.2 Rebinning

Rebinning neboli konverze véjitovych projekci na paralelni je vypocetné nenarocny
ukon, po jehoz pouziti lze na sinogram aplikovat zakladni rekonstrukéni algoritmy
pro paralelni geometrii. Ve své podstaté se jedna o zménu souradnicového systému

sinogramu z 1hlid £ a v na thel 6 a vzdélenost podél projekce r. [6]
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Uhel 3 svird vztaznd vertikdla s prostfednim paprskem, tedy paprskem dopa-
dajicim doprostred pole detektortu. Jedna se tedy de facto o thel projekce, zatimco
~ popisuje thel mezi timto prostfednim paprskem a parsky dopadajicimi na jed-
notlivé detektory. Pro zjednoduseni tohoto i nasledujicich postupt lze uvazovat, ze
stfed Tfady detektori je umistén ve sttedu rotace vzorku a detektory se tak nachézeji
uvnité samotného snimaného objemu. [5] Pfi tomto zjednoduseni a znalosti vzda-
lenosti D je mozné véjitovy sinogram @ (3, 7) transformovat na paralelni @ (6, r)
pomoci vzorct

r =5 cos(y) 0=p+n. (5.1)

Vzorce [5.1] je mozné prepsat nédsledujicim zpusobem:

tD Lt

kde t predstavuje vzdalenost detektoru od stiedu projekce. Tato transformace sou-
radnic byla pouzita pro rebinning dat. [5]

Jeden sloupec véjitového sinogramu po transformaci souradnic tvoti sikmou li-
nii, kterd obecné v zavislosti na konkrétni geometrii nemusi byt linedrni. Rozlozeni
véjifovych dat v paralelnim sinogramu po rebinningu je ilustrovano na obrazku 5.1}
Jednotlivé body ptvodnich projekei nemusi padnout presné do bodu, ve kterych
je vzorkovan paralelni sinogram. V takovém pripadé je nutné data interpolovat. [6]
V této praci byla pouzita interpolace pomoci vahovani dat inverzni hodnotou jejich

vzdalenosti od pozadovanych bodii.

Obr. 5.1: Obrazek vlevo ilustruje vzorkovani véjitovych dat; kazdy prisecik pred-
stavuje jeden datovy bod. Vpravo je pak znédzornén zpusob, jakym jsou tato data

mapovana na paralelni sinogram.
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5.3 FBP pro véjirova data

Algoritmus typu FBP pro véjitova data a rovnomérné usporadani detektoru v jedné
linii 1ze pomoci programového kédu realizovat ve ttech krocich. Prvnim je vahovani
sinogramu dle predpisu
D
/ —
Ry (t) = Rg, (1) - NI ZEREh

Druhym krokem je konvoluce kazdé projekce s impulsni charakteristikou filtru. Tuto

(5.3)

konvoluci 1ze samoziejmé provést ve frekvencéni oblasti jako nasobeni frekvencéni
charakteristiky filtru a F'T projekce. Impulsni charakteristika je napadné podobné
charakteristice [4.2| urcené pro paralelni data:

h(t)

Q. (1) = R5,(8) x g(t) = R, (1) * =~ (5.4)

Filtr je opét vhodné upravit vyhlazovacim apodiza¢nim oknem. Poslednim krokem

je vahovana zpétnda projekce

B D?. Qﬁi(sl)
1@y = B3 rsm(s — a2

=1

M
(5.5)
kde (r,¢) jsou polarni soufadnice rekonstrukce a s’ je oznaceni paprsku projekce

Bi, ktery prochézi bodem (z,y). Pokud zadny paprsek projekce neprochdzi piimo

danym bodem, je nutna interpolace. M je pocet projekei. [5]

5.4 SIRT pro véjirova data

Samotny algoritmus SIRT je z hlediska snimaci geometrie univerzalni, je vSak nutné
pouzit vahovou matici W, ktera této geometrii odpovida.

Nejdrive byla ze znalosti vzdélenosti D vypoctena vzdalenost d zdroje od stredu
kazdého sloupce voxelt paralelniho s postavenim detektorti. Déle byl vypocitan tan-
gent uhlu ¢ mezi kazdym paprskem a spojnici zdroje se stredem rotace. Tyto dveé
hodnoty pak umoznily vypocet vzdalenosti v priseciku daného paprsku a sloupce

voxeli od stfedu tohoto sloupce pomoci vzorce

vy(a) =d, - tan(e). (5.6)

V tomto vzorci a predstavuje index sloupce voxeli. Jednotkovy prispévek objemu
k utlumu paprsku pak byl v kazdé radé rozdélen mezi dva voxely nejblizsi priseciku,
a to podle vzdélenosti tohoto priseciku od stredu daného voxelu. Pro ndzornost jsou
v8echny pouzité miry uvedeny na nacrtu[5.2} Z takto sestrojeného modelu geometrie

snimani byla nakonec sestrojena W.
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a-1 a a+l

Vy(a)

Obr. 5.2: Nacrt odhadu geometrie sniméani projekci pouzitého pri tvorbé matice vah
algoritmu SIRT. Zvyraznénd oblast ve sloupci voxelil s indexem a predstavuje, jak

dany sloupec prispél k atlumu daného paprsku.

5.5 Vysledky

Vyse popsané algoritmy byly implementovany pri rekonstrukei tomografickych rezu
¢tyfmi riznymi vzorky. Aby byly do urcité miry potlaceny nehomogenity zpiisobené
snimacim systémem rentgenové komory, byla pfed samotnou rekonstrukei od kaz-
dého tadku sinogramu odectena primeérna hodnota pozadi v tomto radku. Prvni
dva snimky zobrazuji podélny a pricny fez plastovym ozubenym kolem. Tteti rekon-
strukce predstavuje Tez pripravkem obsahujicim rizné materialy, jmenovité voskovy
pastel, tuhu, parafinovy vosk, plastelinu a hlinikovou folii. Posledni obraz je Tez
plochou slozenou z kostek stavebnice Lego. Kazdy vzorek byl rekonstruovan ¢tyimi
riznymi zpiisoby, jmenovité algoritmy FBP a SIRT pro véjitova i rebinovana para-
lelni data, pro celkovy pocet Sestnacti rekonstrukei. Jednotlivé rekonstrukce kazdého
vzorku jsou uvedeny v priloze[A] Filtr u FBP byl apodizovan Hammingovym oknem.
Relaxacni koeficient algoritmti SIRT se béhem 200 iteraci snizoval hyperbolicky od
hodnoty 1 az po hodnotu 0.2. Po 200. iteraci byla rekonstrukce v pripadé paralelnich
i véjitovych dat ukoncena.

Kvalita rekonstrukei byla objektivné zhodnocena algoritmem NIQE, jehoz zdro-
jovy koéd byl autory poskytnut k volnému uziti. Pro uceni algoritmu bylo pouzito
52 obrazi rekonstruovanych pomoci softwaru Computed Tomography firmy LD DI-
DACTIC GmbH, dodavaného k tomografickému modulu této spolecnosti. Ten k re-

konstrukei pouziva urcitou verzi postupu FBP, avsak specifika tohoto algoritmu
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Tab. 5.1: Hodnoty IQA indexu NIQE pro fezy jednotlivymi vzorky rekonstruované

riznymi algoritmy.

Rekonstrukce FBP pro véjitova data | FBP pro paralelni data
Podélny fez ozubenym kolem 13,3194 12,1041
Pfi¢ny ez ozubenym kolem 13,1852 12,6970
Materialy 12,4915 12,9346
Plocha 12,8806 12,9033
Rekonstrukce SIRT pro véjitova data | SIRT pro paralelni data
Podélny fez ozubenym kolem 12,1841 12,6917
Priény ez ozubenym kolem 12,8214 12,8246
Materialy 12,3647 12,9805
Plocha 12,6395 12,9982

nejsou zvefejnéna. [22] Tyto snimky tak byly brany jako standard pro porovnani
s algoritmy realizovanymi v prosttedi Matlab v ramci této prace. Hodnoty indexu
NIQE pro jednotlivé obrazy jsou uvedeny v tabulce [5.1]

Index kvality NIQE dosahuje v tomto pripadé pomérné tzkého rozmezi hodnot
mezi 12,1041 az 13,3194. Pro rizné vzorky bylo nejlepsi kvality dle tohoto indexu
dosazeno pomoci odlisnych algoritmii. Z téchto divodi spolu s malym poctem re-
konstrukei nelze index NIQE s jistotou pouzit pro statistickou analyzu a porovnani
vysledkt jednotlivych algoritmu v této praci. Nabizi se vSak moznost subjektivniho
hodnoceni obrazi.

Je ztejmé, ze jednotlivé algoritmy vynikaji v odlisSnych parametrech rekonstrukce.
Iterativni postupy typu SIRT pro paralelni i véjitovou geometrii efektivné potlacuji
sum, ale s nim i uzite¢né vyssi prostorové frekvence v obraze, v disledku ¢ehoz jsou
ztraceny drobné detaily snimanych objektt. Rozdily v prostorovém rozliSeni rekon-
strukei 1ze nejsnéze pozorovat na snimeich podélného fezu ozubenym kolem (obrazek
, zatimco zastoupeni Sumu je nejvhodnéjsi posoudit na snimcich plochy (obrazek
, kde lze mimochodem rovnéz postiehnout cupping artefakt, zminény v sekci .
Vlastnosti algoritmu SIRT lze ovlivnit zménou matice W. Pokud by byla geometrie
snimani modelovana s vétsi presnosti, byla by i vysledna rekonstrukce vérnéjsi. Dalsi
parametr ovliviiujici vzhled findlniho obrazu je hodnota relaxa¢niho koeficientu .
Ta zde byla opét hyperbolicky snizovana v pribéhu iteraci. Pii nastaveni nizsich
hodnot A by rekonstrukce dosahovala velmi nizkych trovni Sumu, avsak za cenu
prostorového rozliseni.

Vsechny vysledky iterativni rekonstrukce pro véjitova data obsahuji drobny bo-
dovy artefakt v samém stredu obrazu. Ten je pravdépodobné zpiisoben chybou pri

tvorbé W, kdy byla nespravné odhadnuta kontribuce této casti objemu k utlumu
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jednotlivych paprsk.

Analytické algoritmy typu FBP pro véjitova i paralelni data vykazuji vétsi za-
stoupeni sumu v rekonstrukcich, avsak samotné objekty zajmu jsou v téchto snimcich
detailnéjsi. Nejvétsi mnozstvi Sumu se nachazi v rekonstrukci paralelnich dat, coz
je nejzretelnéjsi na obrazu priéného fezu ozubenym kolem (obrazek . V této
rekonstrukei je navic zretelny artefakt zptisobeny zvySenym ttlumem paprskt v né-
kterych projekcich, ktery se projevuje pruhem nizsich hodnot voxeli pozadi ve sméru
nejvétsi sirky vzorku U algoritmu pro paralelni data navic 1ze pozorovat zretelné kru-
hové artefakty, které mohou byt zptisobeny rekonstrukei samotnou nebo ptredchozi
transformaci véjitovych dat na paralelni.

Hlavnim parametrem ovliviiujicim rekonstrukci typu FBP véjitovych dat je za-
dana vzdalenost D zdroje od stfedu rotace. Ta zde byla odhadnuta z pribliznych
hodnot rozliseni udanych v navodu k pouzité rentgenové komore a tomografickému
modulu. Odchylka skuteéné hodnoty D od pouzité se projevi nepiesnostmi a arte-
fakty v rekonstrukei, zptisobujicimi ztratu prostorového rozliseni.

V rekonstrukei ptipravku obsahjictho materialy rtizné hustoty je zfetelny arte-
fakt v okoli oblasti obsahujicich hlinikovou folii a plastelinu. Oba materialy tlumi
rentgenovy paprsek mnohem vyraznéji, nez jejich okoli. Pokud je k vytvoreni pro-
jekel pripravku pouzito velice mékké zareni, jsou zmérené hodnoty utlumu paprska
prochazejicich témito oblastmi nekonzistentni a vysledny obraz je diky tomu v jejich
blizkosti deformovany. Vznik podobného artefaktu byl zminén i v prirucce [22].

Pro porovnani rekonstrukcénich algoritmii je vhodné posoudit nejen kvalitu jimi
vytvorenych obrazi, ale také jejich vypocetni narocnost, vyjadrenou napiiklad do-
bou potfebnou pro rekonstrukei. Doby trvani jednotlivych algoritmi a dalsich sdru-
zenych tkonu jsou uvedeny v tabulce 5.2 Z ¢asového hlediska je nejefektivnéjsi
implementace FBP pro paralelni data, a to i pres skutec¢nost, ze vyzaduje predchozi
rebinning sinogramu. Ten je totiz rovnéz ¢asové nenaroc¢ny. Doba trvani FBP pro
véjitova data byla nékolikrat delsi, avsak v porovnani s iterativnimi algoritmy stale
velice nizka.

[terativni techniky v této implementaci dosahovaly velice dlouhych c¢asti potieb-
nych k rekonstrukci. SIRT pro véjitova data byl obzvlasté ¢asové narocny, nebot
pouzita matice W obsahovala mnohem vétsi mnozstvi vah nez matice pro paralelni
data a pocet operaci provedenych béhem jedné iterace algoritmu byl diky tomu vyssi.
Dosazena kvalita rekonstrukce pritom pti danych parametrech byla porovnatelna se
snimky vytvorenymi pomoci FBP, a to jak z hlediska objektivni metriky NIQE, tak
subjektivnim dojmem. Pro vyrazné zefektivnéni aplikace iterativnich rekonstruke-
nich technik je vhodna jejich paralelizace, neboli soucasné (paralelni) feseni velkého
poctu operaci. Ta je mozna naptiklad pomoci vykonné grafické karty. Vhodné na-

vrzeny iterativni algoritmus, rozdélitelny na velké mnozstvi mensich tkonti, které
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Tab. 5.2: Trvani jednotlivych rekonstrukénich algoritmt, jakozto i dalsich tkont

potiebnych pro rekonstrukei.

Ukon

Pramérna doba trvani [s]

Smeérodatna odchylka [s]

Import projekei
Rebinning sinogramu
FBP pro paralelni data
FBP pro véjitova data
SIRT pro paralelni data (200 iteraci)
SIRT pro véjifova data (200 iteraci)

1,4170
0,0421
0,3112
1,9155

99,1214

147 4667

0,2400
0,0039
0,0512
0,1323
3,0707
3,9696

je mozné tesit soucasné, je idedlnim kandidatem pro paralelizaci. [4] V této préaci

byly veskeré vypocty provadény na centralni procesorové jednotce optimalizované

k sériovym vypocetnim tikontim.

Rekonstrukee byla provedena na pocitaci pohanéném CPU Intel® Core™ i7-4710HQ

s kmitoc¢tem 2,5 GHz, disponujicim 8,00 GB operacni paméti, s Opera¢nim systé-

mem Windows 7 Home Premium (Service Pack 1). Pro vytvoreni a implementaci
zdrojovych kodu byl pouzit Matlab r2017a.
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6 ZAVER

Prvni ¢ast této prace se zabyvala teoretickym rozborem problematiky rekonstrukce
obrazu z jeho projekei. Zvlastni pozornost byla vénovana zobrazovaci modalité CT.
Byl popséan proces akvizice hrubych dat pomoci systému CT a nasledna rekonstrukce
puvodni scény riznymi v soucasnosti pouzivanymi rekonstrukénimi algoritmy.

Déle byly nastinény principy subjektivniho a zejména objektivniho hodnoceni
obrazu a jejich vyuziti pro zhodnoceni rekonstrukénich algoritmi z hlediska kvality
rekonstrukce. Rovnéz byly shrnuty nékteré principy hodnoceni kvality CT systémi
vyrobci a v klinické praxi.

Prakticka ¢ast zahrnovala popis simulované realizace rekonstrukce obrazu i re-
konstrukce skute¢nych projekénich dat v prostredi Matlab, véetné pouzitého postupu
pri vytvareni zdrojového kédu analytické metody FBP a iterativni metody SIRT pro
paralelni i véjitovou geometrii snimani. V neposledni fadé byl popsan postup pro
rebinning dat. Pro simulovanou rekonstrukci byla provedena statisticka analyza jeji
kvality pomoci obou algoritm.

7 vysledku statistické analyzy vyplyva, ze pomoci SIRT lze docilit dokonalejsi
rekonstrukce obrazu nez pomoci FBP z hlediska indikatorti kvality obrazu MSE
a SSIM, nikoliv vSak z hlediska FSIM. To lze pravdépodobné prisoudit nedostatec-
nému zdokonaleni konkrétnich vlastnosti obrazu, které FSIM vyuziva pro hodnoceni
kvality.

Pri aplikaci na tomografickd data ziskana pomoci vyukové rentgenové komory
a tomografického modulu vynikaly algoritmy typu FBP v dosazeném prostorovém
rozliseni, zatimco iterativni postupy byly efektivnéjsi pri potlaceni Sumu v datech.
Z hlediska vypocetni naroc¢nosti vsak byly analytické postupy jednoznacné efektiv-
nejsi pri aplikaci na centralni procesorové jednotce pocitace. Pro efektivni vyuziti
iterativnich algoritmi je tak tfeba specializovany vypocetni hardware, s jehoz po-

moci by bylo mozné rekonstrukéni proces znac¢né urychlit.

47



LITERATURA

[1]

[10]

JAN, Jirl. Medical image processing, reconstruction, and restoration: concepts
and methods. Boca Raton, FL: CRC Press, Taylor and Francis Group, 2006.
ISBN 978-0-8247-5849-3.

FESSLER, J.A. Fundamentals of CT Reconstruction in 2D and 3D. In: Compre-
hensive Biomedical Physics. Spojené kralovstvi: Elsevier, 2014, (2), str. 263-295.
DOI: 10.1016/B978-0-444-53632-7.00212-4. ISBN 9780444536334.

GEYER, Lucas L., U. Joseph SCHOEPF, Felix G. MEINEL, et al. State of the
Art: Iterative CT Reconstruction Techniques. Radiology. 2015, 276(2), 339-357.
DOI: 10.1148 /radiol.2015132766. ISSN 0033-8419.

BEISTER, Marcel, Daniel KOLDITZ a Willi A. KALENDER. Iterative recon-
struction methods in X-ray CT. Physica Medica. 2012, 28(2), str. 94-108. DOI:
10.1016/j.ejmp.2012.01.003. ISSN 11201797.

KAK, Avinash C. a Malcolm. SLANEY. Principles of computerized tomographic
imaging. Electronic Copy. United States of America: IEEE Press, 1999. ISBN
08-794-2198-3.

HSIEH, Jiang. Computed tomography: principles, design, artifacts, and recent
advances. 2nd ed. Bellingham, Wash.: SPIE Press, ¢2009. ISBN 978-047-0563-
533.

FELDKAMP, L. A., L. C. DAVIS a J. W. KRESS. Practical cone-beam algo-
rithm. Journal of the Optical Society of America A. 1984, 1(6), 612-619. DOI:
10.1364/JOSAA.1.000612. ISSN 1084-7529.

KATSEVICH, Alexander. An improved exact filtered backprojection algori-
thm for spiral computed tomography. Advances in Applied Mathematics. 2004,
32(4), 681-697. DOI: 10.1016,/S0196-8858(03)00099-X. ISSN 01968858.

VAN HEMELRYCK, Tessa, Sarah WUYTS, Kees Joost BATENBURG
a Jan SIJBERS. The implementation of iterative reconstruction algori-
thms in MATLAB [online]. Belgium, 2007 [cit. 2017-12-12]. Dostupné
z: http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.135.9844. Mas-
ters Thesis. University College of Antwerp.

MING JIANG a GE WANG. Convergence studies on iterative algorithms for
image reconstruction. IEEE Transactions on Medical Imaging. 2003, 22(5), 569-
579. DOI: 10.1109/TMI.2003.812253. ISSN 0278-0062.

48



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

BARRETT, Julia F. a Nicholas KEAT. Artifacts in CT: Recognition and Avo-
idance. RadioGraphics. 2004, 24(6), 1679-1691. DOI: 10.1148/rg.246045065.
ISSN 0271-5333.

ZARB, Francis, Louise RAINFORD a Mark F. MCENTEE. Image quality as-
sessment tools for optimization of CT images. Radiography. 2010, 16(2), 147-
153. DOI: 10.1016/j.radi.2009.10.002. ISSN 10788174.

MANSOUR, Z., A. MOKHTAR, A. SARHAN, M.T. AHMED a T. EL-
DIASTY. Quality control of CT image using American College of Radiology
(ACR) phantom. The Egyptian Journal of Radiology and Nuclear Medicine.
2016, 47(4), 1665-1671. DOI: 10.1016/j.ejrnm.2016.08.016. ISSN 0378603X.

BROWNE, J.A. a G.T. HERMAN. Software for evaluating image recon-
struction algorithms. In: Proceedings of 1994 IEEE Nuclear Science Symposium
- NSS’94. Norfolk (Virginia): IEEE, 1995, s. 1940-1944. DOI: 10.1109/NSS-
MIC.1994.474687. ISBN 0-7803-2544-3.

MOHAMMADI, Pedram, Abbas EBRAHIMI-MOGHADAM a Sha-
hram SHIRANI. Subjective and Objective Quality Assessment of
Image: A Survey. Magjlesi Journal of FElectrical FEngineering [online].
2014, 9(1), str. 55-83 [cit. 2017-12-06]. ISSN 2345-3796. Dostupné z:
http://mjee.org/index/index.php/ee/article/view /1376

LIN ZHANG, LEI ZHANG, XUANQIN MOU a D. ZHANG. FSIM: A Feature
Similarity Index for Image Quality Assessment. I[EEE Transactions on Image
Processing. 2011, 20(8), str. 2378-2386. DOI: 10.1109/T1IP.2011.2109730. ISSN
1057-7149.

MITTAL, A., R. SOUNDARARAJAN a A. C. BOVIK. Making a -Completely
Blind- Image Quality Analyzer. IEEE Signal Processing Letters. 2013, 20(3),
209-212. DOI: 10.1109/LSP.2012.2227726. ISSN 1070-9908.

FAVAZZA, Christopher P, Xinhui DUAN, Yi ZHANG, Lifeng YU, Shuai
LENG, James M KOFLER, Michael R BRUESEWITZ a Cynthia H MC-
COLLOUGH. A cross-platform survey of CT image quality and dose from
routine abdomen protocols and a method to systematically standardize image
quality. Physics in Medicine and Biology. 2015, 60(21), 8381-8397. DOI:
10.1088/0031-9155/60/21/8381. ISSN 0031-9155.

49



[19] ULZHEIMER, Stefan. Image Quality in Computed Tomography: Part
I. Low Contrast Detectability. In: Siemens Healthineers [online]. Erlan-
gen: Siemens Healthcare, 2016, Jun 07, 2013 [cit. 2018-05-18]. Dostupné z:
https://health.siemens.com/ct_applications/somatomsessions/index.php/image-

quality-in-computed-tomography/

[20] ZENG, Gengsheng L. Revisit of the Ramp Filter. IEEE Transactions on Nuclear
Science. 2015, 62(1), 131-136. DOIL: 10.1109/TNS.2014.2363776. ISSN 0018-
9499.

[21] VAN AARLE, Wim, Willem Jan PALENSTIJN, Jeroen CANT, et al. Fast and
flexible X-ray tomography using the ASTRA toolbox. Optics Ezxpress. 2016,
24(22), str. 25129-. DOI: 10.1364/0E.24.025129. ISSN 1094-4087.

[22] HUND, Michael. Computed Tomography Handbook. Edition of 6/13/2013.
Huerth, 2013. Prirucka

20



SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

CT
HU
CST
FT
FFT
SBP
DFR
BPF
FBP
FDK
ART
SIRT
SART
0S
MBIR,
IQA
MSE
SSIM
FSIM
NIQE

vypocetni tomografie

Hounsfieldova jednotka

centralni fezovy teorém

Fourierova transformace

rychla Fourierova transformace

prosta zpétna projekce

priméa Fourierova rekonstrukce

zpétna projekce s naslednou filtraci

filtrovana zpétna projekce
Feldkamp-Davis-Kress

algebraicka rekonstrukéni technika

simultanni iterativni rekonstrukéni technika
simultanni algebraicka rekonstrukéni technika
ordered subsets

rekonstrukéni algoritmy zalozené na modelech
hodnoceni kvality obrazu

sttedni kvadraticka odchylka

structural similarity index

feature similarity index

natural image quality identifier

51



SEZNAM PRILOH

[A Rekonstrukce nameérenych dat | 53

(B Oznameni o autorskych pravech funkce FeatureSIM pro vypocet in- |

L__dexu FSIM | 57

[C Oznameni o autorskych pravech kédu pro vypocet indexu NIQE | 58

52



A REKONSTRUKCE NAMERENYCH DAT

FBP pro paralelni data FBP pro véjirova data
NIQE: 12,1041 NIQE: 13,3194

SIRT pro paralelni data SIRT pro véjirova data
NIQE: 12,6917 NIQE: 12,1841

Obr. A.1: Rekonstrukce podélného fezu ozubenym kolem.
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FBP pro paralelni data FBP pro véjirova data
NIQE: 12,6970 NIQE: 13,1852

SIRT pro paralelni data SIRT pro véjirova data
NIQE: 12,8246 NIQE: 12,8214

Obr. A.2: Rekonstrukce priéného fezu ozubenym kolem.
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FBP pro paralelni data FBP pro véjirova data
NIQE: 12,9346 NIQE: 12,4915

SIRT pro paralelni data SIRT pro véjirova data
NIQE: 12,9805 NIQE: 12,3647

Obr. A.3: Rekonstrukce podélného tezu pripravkem obsahujicim rtzné materidly
(pouzité materialy z leva do prava: hlinikova f6lie, plastelina, parafinovy vosk, vos-

kovy pastel, tuha)
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FBP pro paralelni data FBP pro véjirova data
NIQE: 12,9033 NIQE: 12,8806

SIRT pro paralelni data SIRT pro véjirova data
NIQE: 12,9982 NIQE: 12,6395

Obr. A.4: Rekonstrukce podélného fezu plochou.
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B OZNAMENI O AUTORSKYCH PRAVECH
FUNKCE FEATURESIM PRO VYPOCET INDEXU
FSIM

Permission to use, copy, or modify this software and its documentation for educati-
onal and research purposes only and without fee is here granted, provided that this
copyright notice and the original authors’ names appear on all copies and supporting
documentation. This program shall not be used, rewritten, or adapted as the basis
of a commercial software or hardware product without first obtaining permission
of the authors. The authors make no representations about the suitability of this

software for any purpose. It is provided "as is"without express or implied warranty.
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C OZNAMENI O AUTORSKYCH PRAVECH
KODU PRO VYPOCET INDEXU NIQE

Copyright (c) 2011 The University of Texas at Austin All rights reserved.

Permission is hereby granted, without written agreement and without license or
royalty fees, to use, copy, modify, and distribute this code (the source files) and its
documentation for any purpose, provided that the copyright notice in its entirety
appear in all copies of this code, and the original source of this code, Laboratory
for Image and Video Engineering (LIVE, http://live.ece.utexas.edu) and Center for
Perceptual Systems (CPS, http://www.cps.utexas.edu) at the University of Texas
at Austin (UT Austin, http://www.utexas.edu), is acknowledged in any publication
that reports research using this code. The research is to be cited in the bibliography
as:

1) A. Mittal, R. Soundararajan and A. C. Bovik, "NIQE Software Release", URL:
http://live.ece.utexas.edu/research/quality /nige.zip, 2012.

2) A. Mittal, R. Soundararajan and A. C. Bovik, "Making a Completely Blind
Image Quality Analyzer', submitted to IEEE Signal Processing Letters, 2012.

IN NO EVENT SHALL THE UNIVERSITY OF TEXAS AT AUSTIN BE LIA-
BLE TO ANY PARTY FOR DIRECT, INDIRECT, SPECIAL, INCIDENTAL, OR
CONSEQUENTIAL DAMAGES ARISING OUT OF THE USE OF THIS DATA-
BASE AND ITS DOCUMENTATION, EVEN IF THE UNIVERSITY OF TEXAS
AT AUSTIN HAS BEEN ADVISED OF THE POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE.

THE UNIVERSITY OF TEXAS AT AUSTIN SPECIFICALLY DISCLAIMS
ANY WARRANTIES, INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, THE IMPLIED
WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A PARTICU-
LAR PURPOSE. THE DATABASE PROVIDED HEREUNDER IS ON AN "AS
IS'BASIS, AND THE UNIVERSITY OF TEXAS AT AUSTIN HAS NO OBLI-
GATION TO PROVIDE MAINTENANCE, SUPPORT, UPDATES, ENHANCE-
MENTS, OR MODIFICATIONS.
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