VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII

Ustav telekomunikaci

ZvySeni rozliseni perfizniho zobrazovani magnetickou
rezonanci pomoci komprimovaného snimani

Increasing Resolution in Perfusion Magnetic Resonance
Imaging Using Compressed Sensing

ZKRACENA VERZE DIZERTACNI PRACE

Ing. Marie Mangova

Obor: Teleinformatika
Skolitel: doc. Mgr. Pavel Rajmic, Ph.D.
Oponenti:

Datum obhajoby:



KLICOVA SLOVA

Komprimované sniméni, perfuzni zobrazovani, zobrazovani magnetickou rezonanci,
zvySeni rozliSeni, proximélni algoritmy.

KEYWORDS

Compressed sensing, perfusion imaging, magnetic resonance imaging, increasing
resolution, proximal algorithms.

Dizertani prace je uloZena na oddéleni védy a vyzkumu, Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii, Vysoké uceni technické v Brné, Technicka 12, 618 00
Brno.

(©) Marie Mangova, 2018

ISBN 80-214-
ISSN 1213-4198



OBSAH

1 UVOD 5
2 DOSAVADNI VYVOJ PROBLEMATIKY 6
2.1 ZvySeni rozliSeni perfuzniho zobrazovanivMR . . . . . . . . . .. 6
3 VYUZITI NOVYCH APRIORNICH INFORMACI PRO CS 10
3.1 Lokdlni L+Smodel . . .. . ... .. ... .. ... ... ... 10
3.2 Lokélni L+S model zahrnujici anatomickou informaci . . . . . . . . 12
3.3 Rozsifeni mnohaméftitkového nizkohodnostniho modelu . . . . . . . 13
3.4 Model s omezenymi diferencemi . . . . .. ... ... ... .... 15
4 REDUKCE VYCHYLENOSTI ODHADU MRI REKONSTRUKCI 16

5 VLIV KOMPRIMOVANEHO SNIMANI NA PERFUZNI PARAMETRY 19

6 ROZSIRENI NA 3D DATA 20
7 ZAVER 24
8 ABSTRAKT 30

9 ABSTRACT 30






1 Uvod

Magnetickd rezonance (MR) je jednou z nejuniverzdlngjSich 1ékafskych zobrazova-
cich technik — dokdZe zobrazit jak anatomickou strukturu téla, tak i funk¢éni a metabo-
lické procesy uvnitt jednotlivych organt [30] a Ize ji vyuZit i pro zjiSténi molekular-
niho slozeni organismu [54].

Pti zobrazovani magnetickou rezonanci se vyuziva interakce silného magnetického
pole s jadry vodiku, ktery je obsaZen ve vodé. Voda tvori dvé tretiny lidského téla,
proto je MRI vhodnd pro zobrazeni prakticky vSech mékkych tkani. Naopak neni
vhodnd pro zobrazovani kosti, ve kterych neni téméf Zddnéd voda. Jadra jsou excito-
véana radiofrekvencnimi pulzy (RF), diky kterym dojde k lokdlni zméné magnetického
pole (zavislé na sloZeni tkdné), a tim se v prijimaci civce indukuje napéti. V magne-
tické rezonanci je pridano navic jeSté dalsi slabSi magnetické pole — tzv. gradientni
pole, které se ptfi méfeni méni, diky cemuZ je moZné zjistit, ze kterého mista pfijaty
signdl pochazi [28, 36]. Namérend data (v tzv. k-prostoru) predstavuji diskrétni vzorky
integralni 2D (pfipadné 3D) Fourierovy transformace.

Perfiizni zobrazovdni v magnetické rezonanci je dalezitd 1ékarska diagnostickd me-
toda vhodnd pro diagnézu kardiovaskuldrnich a onkologickych onemocnéni [31]. Pa-
cientovi je nitroZilné poddna vhodna kontrastni latka (bolus) ve formé injekce nebo
infize. Diky kardiovaskuldrnimu systému je kontrastni latka rozvedena déle do téla
a jeji Casové a prostorové rozlozeni mize byt sledovano v oblasti zdjmu. Touto oblasti
muZe byt jednak néjaky orgén, tak i ¢ast orgdnu nebo jenom samostatny voxel [39].
Casové priibéhy koncentrace této latky v oblasti zdjmu se nazyvaji perfizni kiivky.
Analyzou perfiznich kiivek podle zvoleného farmakokinetického modelu jsou zis-
kany odhady perfiznich parametrti nezbytnych pro diagnézu [2, 27].

Bézné pouzivanymi modely perfuzniho zobrazovani jsou Toftstiv model, ktery vyu-
Zivéa dva parametry tkdné, a Toftsliv rozSifeny model [53], ktery vyuZiva tfi parametry
tkané. Pro odhad dalSich perfiznich parametri, jako je krevni tok a propustnost cév, je
zejména vysoké Casové rozliSeni. Pfi nedostateCném Casovém rozliSeni totiZ neni do-
stateCné zachycena dynamika kontrastni latky, a tak dochazi ke zkresleni perfiznich
parametrti. Soucasné je vSak nutné mit pro odhad i dostatecné prostorové rozliseni,
které je ovSem zaroven limitované ¢asovym rozliSenim. Z tohoto diivodu je obvykle
stanovené potfebné minimdlni Casové rozliSeni a adekvatné k tomu prostorové rozli-
Seni, které byva pomérné nizké (2D fez s malym prostorovym rozliSenim).



2 Dosavadni vyvoj problematiky

2.1 ZvySeni rozliSeni perfazniho zobrazovani v MR

Existuje nékolik metod, které umoznuji zrychleni méfeni v MR. Timto zptisobem lze
zvysit Casové rozliSeni pfi zachovani prostorového rozliSeni. Tyto techniky zahrnuji
méfeni na nekartézskych souradnicich [4, 35, 36, 50, 56, 61], vice pfijimacimi civkami
[15, 23, 47, 58] (tzv. paralelni zobrazovani) nebo pouZziti komprimovaného sniméani
[8,17, 18,21, 26, 36] (méfeni dat pod Nyquistovym kritériem). Tyto metody lze pouzit
zv14st’, ale daji se rovnéZ kombinovat.

2.1.1 Nekartézské trajektorie

ProtoZe v magnetické rezonanci méfeni Ize interpretovat jako diskretizaci spojité Fou-
rierovy transformace méreného objektu, neni nutné snimat podél kartézskych trajek-
torii, ale 1ze vyuzit i jiné€ trajektorie. NejCastéji vyuzivané nekartézské trajektorie jsou:

e spirdlni — spirdly zacinajici v pocatku k-prostoru [36, 50], tj. na nulovém kmi-

tocCtu

e radidlni — trajektorie predstavuji piimky (tzv. projekce) prochazejici poCatkem

nebo polopiimky zacéinajici v poc¢atku souradnic [4]
Uhel mezi kazdymi dvémi sousednimi piimkami radialnich soufadnic byv4 Easto stejny,
protoZe nejlépe pokryje cely k-prostor.

Pti méfeni dynamickych dat se Casto vyuziva tzv. zlatého vihlu [35, 56, 61] mezi sou-
sednimi pfimkami (pfiblizné 111,24° pro celé piimky a 137,51° pro polopiimky). Pfi
pouZziti zlatého dhlu kazda dalsi projekce déli nejvétsi thel mezi dvéma sousednimi
projekcemi, pricemz sousedni projekce sviraji pouze tfi rtizné thly a v pripadé, Ze po-
Cet projekci je roven néjakému Fibonaccimu Cislu, pouze dvé. Tim ma toto rozloZeni
primek suboptimalni rozlozeni v k-prostoru, nejlepsiho rozlozeni dosdhne, pokud po-
Cet projekci v jednom snimku je roven Fibonaccimu ¢islu. Pro dynamické zobrazovani
ma zlaty dhel tu vyhodu, Ze je moZné zvolit pocet projekci na jeden Casovy snimek
az zpétné pri rekonstrukci dat diky suboptimalité rozloZeni, priCemz je vyhodné pou-
Zit jako pocet projekci Fibonacciho &islo. Tento postup neni u statického zobrazovani
vyhodny.

Snimani k-prostorovych dat ve 3D lze rovnéz nékolika zplisoby. Pokud je méfeno
pouze nékolik mdlo fezd, snimaji se obvykle kazdy zvlast' nékterym z vyse uvedenym
2D snimédnim. Pfi vice fezech uz je ve tfetim sméru dostateCné rozliSeni na to, aby se
mohlo méfit piimo ve tfirozmérném k-prostoru. I ve 3D kromé méfeni na kartézskych
soufadnicich 1ze méfit nekartézsky.

Jednodussi zptsob vyuzivd méfeni trajektorii, které lezi v rovnobéznych rovinach
(stack of stars [1, 3, 35], tj. stoh radiél nad sebou, ¢i spirdly nad sebou [25, 57]). Slo-

vvvvvv



Rekonstrukce dat z nekartézskych souradnic

Zatimco vystupni obraz pfi sniméni na kartézskych souradnicich je z naméfenych
dat ziskdn pomoci zpétné 2D (ptipadné 3D) diskrétni Fourierovy transformace, u ji-
nych typi trajektorii jsou namérend data také diskretizaci spojité Fourierovy transfor-
mace, ale jiz se nenachdzeji na kartézské mfiZce. Proto nelze pfimo pouZit zpétnou
diskrétni Fourierovu transformaci, ale data se nejprve musi interpolovat.

Podle pouzitych interpolacnich technik se rozliSuji jednotlivé metody rekonstrukce
nekartézskych dat.

e Prevzorkovdni do kartézskych souradnic vzhledem k novym souradnicim [44]
(grid-driven regridding) — nova hodnota leZici na kartézskych soufadnicich je
urcena nejblizSimi okolnimi naméfenymi daty. Ta jsou interpolovédna do kartéz-
skych souradnic s vyuzitim (bilinearni) interpolace. Kvili dosaZeni lepsiho rozli-
Seni vysledného obrazu je nova miizka Casto dvakrat hustéji nadvzorkovadna nez
je pozadovano rozliSeni vystupniho obrazu.

e Prevzorkovdni do kartézskych souradnic vzhledem k namérenym datiim [40, 44]
(data-driven regridding) — nova hodnota lezici na kartézskych souradnicich je
urcena nejblizSimi okolnimi naméfenymi daty. Ta jsou interpolovédna do kartéz-
skych soufadnic s vyuzitim (bilinedrn{) interpolace. Kviili dosazen{ lepSiho rozli-
Seni vysledného obrazu je nova miizka také Casto dvakrat hustéji nadvzorkovana
nez je pozadovéno rozliSeni vystupniho obrazu.

Diky konvoluci je kazdy naméfeny vzorek rozloZeny do kartézské miizky
nezavisle na ostatnich a vystupni obraz je dan souctem vSech téchto hodnot.
Nicméné pro nekartézské vzorkovani je typické, Ze vzorky nejsou rozmistény
rovnomeérné, ale s rliznou hustotou v k-prostoru, typicky se nejvice vzorkl na-
chédzi kolem pocétku k-prostoru. To mé za nésledek, Ze nektery bod kartézské
miizky je tvoreny souctem vice vzorkd nez jiny. Pro ziskani vystupniho obrazu
bez artefaktl je tedy nutné vyuZzit tzv. kompenzaci hustoty, tedy vahovat jednot-
livé naméfené vzorky tak, aby po konvoluci s jddrem byly rovnomérné rozdélené.
Kompenzaci hustoty lze ziskat pro jednoduché trajektorie pfimym vypoctem, pro
slozitéjsi je nutné ji odhadnout bud’ iterativnim zptisobem [40] nebo za pouZiti
Voroného diagrami [44].

o VyuZiti nerovnomérné rychlé Fourierovy transformace (NUFFT) [19, 45] — jedna
se o specidlni ptipad pfevzorkovani do kartézskych soufadnic vzhledem k namé-
fenym dattim, kdy je konvolu¢ni jadro a poradi vypoctl optimalizovano tak, aby
se vypocet provedl v co nejkratSim Case a s co nejmensi chybou.



2.1.2 Paralelni zobrazovani

DalSi technikou, jak zrychlit snimén{ a pfitom ponechat rozliSeni v Case, je tzv. para-
lelni zobrazovéni [15]. Pfi paralelnim zobrazovéni je méfeny signdl snimany na vice
prijimacich civek rozmisténych na riznych mistech kolem snimaného objektu. Timto
zptisobem je pocet namérenych dat nékolikandsobny oproti snimani jednou civkou.
Je tedy moZné sniZit poCet méfenych trajektorii. Pro rekonstrukci existuji dva typy
metod:
® Rekonstrukce v casové oblasti — vysledny obraz je tvoren souctem obrazil z jed-
notlivych civek vynasobenych citlivostmi, coz jsou prostorové funkce zohlednu-
jici rozmisténi civek kolem snimaného objektu. Cim je dané misto bliZe k civce,
tim je citlivost vyssi. Citlivosti se daji jednak pfimo méfit, nebo odhadovat. Tato
skupina metod je oznaCovana jako SENSE (sensitivity encoding) [47]. Je obecné
flexibilné€jsi, ale jeji nevyhodou je nutnost znét citlivosti civek, které se musi
ziskdvat pro kazdy méfeny objekt zv1ast’.
® Rekonstrukce v k-prostoru — tato skupina metod je oznaCovédna jako GRAPPA
(generalized autocalibrating partially parallel acquisitions) [23]. Nenamétena k-
prostorova data vysledného obrazu jsou odhadnuta jako line4drni kombinace na-
métfenych sousednich k-prostorovych dat ze vSech civek. Vahy nutné pro linedrni
kombinaci jsou ziskdny z tzv. kalibracni oblasti, coZ je vétSinou oblast kolem po-
catku k-prostoru, kde jsou znamy vsSechny vzorky. Vyhodou této metody je, Ze
neni nutné zndt citlivosti civek a vysledny obraz je ziskdn jenom z naméfenych
dat. Nevyhodou je men$i presnost.
Vyhody obou metod spojuje metoda ESPIRIT [58]. ESPIRIT odhaduje citlivosti na z4-
kladé kalibra¢ni oblasti namérenych k-prostorovych dat.

2.1.3 Komprimované snimani

Komprimované sniméni (compressed sensing, compressive sampling, CS) [8] rekon-
struuje signdl z podstatné mensiho poc¢tu vzorkd neZ klasické rekonstrukce, kde se
pocet vzorkt fidi Nyquistovym kritériem. Komprimované snimani je mozné provadét
pouze diky néjakym apriornim informacim o méfeném signdlu.

V MRI jednotlivé naméfené vzorky predstavuji Fourierovy koeficienty (k-prosto-
rova data) [36], a to jednak na kartézskych souradnicich, tak 1 jinych nekartézskych
trajektoriich, kterych staci pro rekonstrukci obrazu méné nez klasicky. Vybér trajekto-
rii ale nemtize byt libovolny, protoZe v k-prostoru nemohou byt jakékoliv trajektorie
kvili fyzikdlnim a fyziologickym omezenim.

Pocet méfeni v MRI pomoci komprimovaného sniméani je zavisly na tzv. koherenci
mezi Fourierovou transformaci a apriornimi znalostmi o signalu [6]. VyuZziti kompri-
movaného snimdni tedy umoZni zrychlit méfici proces (pouze v pripadé statickych
snimki) nebo zvysit rozliSeni, rekonstrukce ale jiZ nebude linearni, proto bude trvat
déle.



Obecné lze rekonstrukci signdlu napsat jako optimalizacni problém:

mlvi[n f(M) vzhledemk E(M)=Y, (1)

kde Y jsou namérena data (vektor v pripadé statického snimku, matice v pripadé dy-
namickych dat), M je hledany vystupni obraz (sekvence pfi dynamickych datech) a &
je linedrni operator, ktery modeluje podvzorkovanou spojitou Fourierovu transformaci
(na kartézskych Ci obecnych trajektoriich), pfi pouZiti vice civek pripadné sloZenou
s citlivostmi. Ugelové funkce f(M) pfedstavuje matematicky zapis apriornich zna-
losti o méfenych datech, které se také nékdy tika regularizace.

Optimalizacni ilohu komprimovaného snimani (1) je mozné fesit riznymi zplisoby.
Obvykle se v méfeni vyskytuje Sum, a proto se uloha (1) zméni na:

o1
min o || E(M) = Y||; + Af (M), 2)

kde |||, pfedstavuje Frobeniovu normu, kterd zaru¢i konzistentnost dat s méfenim.
Regularizacni parametr A > 0 je volitelny parametr, kterym je urCen charakter fesent.
Je dtllezité tento parametr spravné nastavit, jinak mizeme dostat feSeni s artefakty.
KdyZ je A moc velké, rekonstrukce je tzv. preregularizovand a neodpovida namérenym
datim. Naopak pri nastaveni A na velmi nizkou hodnotu se regularizace prakticky
neprojevi a v rekonstrukci se nachazeji artefakty zplisobené podvzorkovanim dat.

Pokud je f(M) konvexni funkce (coZ vSechny ddle zminéné priklady spliiuji), je ce-

lou dlohu (2) mozZné fesit algoritmy konvexni optimalizace [5]. Clen f (M) neni Casto
diferencovatelny, proto se také rada praci specializovala na typy algoritmt vhodné
pro tento druh problémd. Casto vyuZivané jsou proximdalni metody [9] (proximalng-
gradientni metoda [48], Douglas-Rachfordova metoda [9], obecny proximdlni algorit-
mus [10]) ¢i metoda multiplikatora stfidajicich smér (ADMM) [5, 43].

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

e Ridkost ve vhodné reprezentaci — Casto vime, Ze méfeny signl je fdky v n&jaké
bazi ¢i framu (v tzv. zfidSujici transformaci), tj. ma méalo nenulovych souradnic
v dané bazi Ci framu. MR obrazy maji fidké waveletové koeficienty [26] nebo
maji fidké shearletové koeficienty [34]. S uvazovanim dynamiky dat (jako je
tomu pii perfizi) mizeme predpoklddat i fidkost v casovém smeéru (napf. po
Fourierové transformaci). Ridkost Ize dosdhnout volbou f(M) = |A(M)]|,,
kde A predstavuje zfidSujici transformaci (analyzu) a ||-||; je /1 norma, tj. soucet
absolutnich hodnot vSech prvka matice [48].

e Nizkd maticovd hodnost — ptedpoklad, Ze perfuzni parametry v jedné tkéni jsou
podobné, se da matematicky popsat jako nizkda hodnost tzv. Casoratiho matice,
coZ je matice, kde kazdy Casovy snimek je vektorizovan do sloupce matice,
tj. kazdy sloupec této matice predstavuje jeden Casovy okamzik a v fadcich se
nachézeji ptimo perfuzni kiivky [16]. Nizkou maticovou hodnost 1ze aproximo-
vat volbou f(M) = ||[M]|,, kde ||-||, je nukledrni norma matice, coZ je soucet
singuldrnich Cisel matice [7, 21].




e Totdlni variace — pribéh perfiznich kifivek 1ze povazovat za hladky bez velkého
mnoZstvi prudkych zmén. Tuto apriorni informaci je mozné matematicky vyjad-
fit jako 1D totalni variaci [56], tj. f(M) = S0 || M|, kde M piedstavuje
perfuzni kiivku (i-ty fddek Casoratiho matice), pri¢emz totdlni variace je defino-
vana jako |||, = 31—, |zi41—24|, kde T je celkovy polet m&fenych Easovych
okamziku. Totdlni variace se také da chdpat jako /1 norma konec¢nych diferenci.
Podobné to 1ze predpoklddat i o vysledném obrazu za pouziti 2D totdlni vari-
ace [35].

hromady. Cladnek [62] pfedpoklddd, Ze Casoratiho matice md zdroveii nizkou hodnost
po blocich a je fidka ve vhodné reprezentaci (lokdlni L&S model). Jesté lepSich vy-
sledkit dosahuje [42], ktery dynamicka data uvazuje jako soucet nizkohodnostni ma-
tice a matice s fidkymi zménami na perfuznich kiivkach (globdlni L+S model). Tento
pristup je robustnéjsi vzhledem k Sumu.

Mnohaméritkovy rozklad na nizkohodnostni bloky [41] zobectiuje mySlenku roz-
kladu na nizkohodnostni a fidkou slozku v L+S modelu. Namisto rozloZeni dat na
dvé matice — jedné v jemném méfitku (fidkda matice) a druhé v hrubém méftitku (niz-
kohodnostni matice) — tento model vyuziva vice dekompozi¢nich matic v riiznych
meéftitkach. Tento model je vice adaptivni k datlim, protoZe podobnosti v datech se
mohou nachdzet na riznych trovnich. AvSak v tomto modelu chybi zahrnuty méfici
operator, vyuziti tedy lze nalézt az na obrazovych datech, ne pfimo na naméfenych
datech z MRL.

3 Vyuziti novych apriornich informaci pro CS

3.1 Lokalni L+S model

Navrzeny lokalni L+S model [14] propojuje vyhody globalniho L+S modelu a lokal-
niho L&S modelu. Tento model se snazi rozlozit hledanou rekonstrukci na dveé matice

vvvvv

Sumu. Navic matici L modeluje jako nizkohodnostni po blocich jako je tomu v lokal-

nim L&S modelu, coz piinasi vétsi adaptivitu na data. Lokdlni L+S model lze tedy
zapsat jako nasledujici optimalizacni problém, kde hledana rekonstrukce M = L+ S:

Ny
o1
min || E(L+8) - Y3+ AL; IBLI, + As [l AS)]]; , 3)

kde B; je operator vybirajici blok ¢ z matice L a [V, je pocet blokd.

Tento model byl ovéfeny na simulovanych datech — perfuznim fantomu, ktery byl
pro tyto ucely vytvofeny dynamickou modifikaci Shepp-Loganova fantomu [52]. Pro
ucely simulace byl vyuZity perfiizni fantom o rozmérech 100 x 100 px x 100 casovych
snimkd, do jejichZ k-prostoru byl pfidany aditivni komplexni gaussovsky Sum [59] se
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SNR [dB]
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“InoA |
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celyobraz |4 0,7
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Pocet koeficient(i [%] Poéet koeficientt [%]

(a) (b)
Obrazek 1: (a) Srovnani globalniho a lokalniho L+S modelu a (b) srovnani lokalniho L+S
modelu a lokidlniho L&S modelu — zavislost SNR na procentech namérenych koeficientii.

smérodatnou odchylkou 0,05, coZ modeluje Sum obsazeny v méfeni. Pro simulaci
meéfeni byly pouZity radialni trajektorie zacinajici v pocatku k-prostoru s ndhodné
vygenerovanymi smérnicemi pro kazdou projekci zv1ast'.

Kromé rekonstrukce pomoci lokdlniho L+S modelu byly také pro srovnani prove-
deny rekonstrukce pomoci globdlniho L+S modelu a lokalniho L&S modelu. VSechny
jmenované optimalizaCni algoritmy byly implementovany v Matlabu a pro jejich fe-
Seni byl vyuzit proximalni gradientni algoritmus [48].

Pro lokélni metody byly pouzity neprekryvajici se ¢tvercové bloky s rliznymi dél-
kami stran. Regularizacni parametry \;, Ag byly experimentalné urCeny tak, aby da-
valy co nejvyssi hodnotu SNR. Jejich nastaveni zdvisi na pouZité metode, rozméru
blokt a rozliSeni. Jejich konkrétni hodnoty jsou pak uvedeny u grafu vysledki (viz
obr. 1(a) a 1(b)). Ve vSech ptipadech byla jako ukoncovaci kritérium zvolena relativni
odchylka v aktualnim fe$eni mensi nez 107°.

Nejprve byla srovnana rekonstrukce perfuznich kiivek pomoci globalniho a lokal-
niho L+S modelu pro razné velikosti bloku a rizné procento naméienych koeficientd.
Uspé&snost rekonstrukce byla m&fena pomoci SNR mezi rekonstrukei a vytvofenym
perfuznim fantomem. Vysledky byly zakresleny do grafu 1(a).

Rozdéleni na bloky v lokdlnim L+S modelu pfineslo zlepSeni SNR. Z grafu je také
vidét, Ze na kvalitu rekonstrukce ma vliv velikost bloku. Optimalni velikost bloku z4-
visi zfejmé€ na daném méfeném objektu — lepSich vysledkil je dosaZeno pii pouZiti
dostatecné malych blokil na to, aby obsahovaly pouze tkané s podobnymi perfiz-
nimi parametry, ale zase natolik velké, aby regularizovaly dostateCné velkou oblast.
Z vysledki experimentu vyplyvd, Ze pro perfizni fantom je optimdlni velikost bloki
10 x 10 px pro méné podvzorkovana data a 15 x 15 px pro velmi podvzorkovana data.

Déle byl porovnany lokélni L+S model (s optimalni velikosti bloku 10 x 10 px)
a lokalni L&S model s rizné€ nastavenymi velikostmi bloku. Vysledky srovnani jsou
zobrazeny na obr. 1(b). Zde je moZné vidét, Ze lokdlni L+S model ma lep$i SNR ve
vSech pripadech nastaveni velikosti bloku v L&S modelu (tedy i pro nejlep$i volbu
velikosti bloku 10 x 10 px nebo 15 X 15 px).
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(a) (b)

Obrazek 2: (a) Anatomicky snimek a (b) oznacené anatomické oblasti vyuzité pri rekonstrukci.

3.2 Lokalni L+S model zahrnujici anatomickou informaci

Dal$im navrZenym vylepSenim lokdlniho L+S modelu (3) je vyuZiti anatomické in-
formace méreného objektu pii tvorbé blokil pro nizkou hodnost — misto ¢tvercovych
blokti pouziti blokti libovolnych tvarG vytvorenych podle anatomie. Toto vylepSeni
bylo prezentovédno na konferenci [11]. Formélné tato iloha ma stejnou podobu:

Ny
1 )
win o [ B(L+8) = Y[3+ s ; IBLI, + A5 [|ViS]l; - (4)

Jediny rozdil je zde v tom, Ze za zfidSujici transformaci byly v tomto piipadé zvoleny
diference v casovém sméru Vy, tj. dohromady s ¢; normou se jednd o 1D totalni variaci
na perfizni kiivky. Operatory B; tentokrat nevybiraji ctvercové bloky, ale bloky tvaru
dle anatomie.

Anatomickou informaci lze ziskat naptiklad z prekontrastnich skent, které se ob-
vykle méfi pri perfiiznim zobrazovani. Odsud lze nasegmentovat dany méfeny objekt
na jednotlivé anatomické Casti. To 1ze bud’ ru¢ni segmentaci, anebo nékterou ze stro-
jovych segmentaci. V oblasti strojové segmentace se jako slibny smér zdd navrZeny
v [49], kde (zatim pouze v 1D) se jednotlivé oblasti modeluji jako polynomidlni a hra-
nice mezi nimi se vyskytuji pouze fidce.

Tento algoritmus byl aplikovany na redlnd dynamickd in-vivo data fezu hlavou
potkana'. Pfi méfeni bylo pouZito radidlnich trajektorif se zlatym tGhlem, pfi¢emZ na
kazdé radidle bylo naméfeno 128 vzorkl. Bylo pfitom vyuzito ¢tyrkandlové povr-
chové hlavové méfici pole civek.

7. anatomického snimku 2(a) byly ru¢né nasegmentovany bloky odpovidajici vy-
branym anatomickym oblastem 2(b). Vysledky byly porovniny s rekonstrukci bez
anatomické informace, tj. s globalnim L+S modelem. Pro rekonstrukce bylo vyuZzito
21 radiélnich trajektorii na snimek (to znamend Casové rozliSeni 0,357 s) a rozmér
rekonstruovanych snimka byl nastaven na 128 x 128 pixeld. Pfi rekonstrukci bylo

'Ustav piistrojové techniky, AV CR
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(b)

Obrazek 3: Perfiizni mapy parametru ¢asu do maxima: (a) rekonstrukce bez anatomické infor-
mace a (b) s anatomickou informaci. Barevné Skaly predstavuji ¢as (poradi ¢asového snimku),
kdy nastane maximum.

vyuzito citlivosti civek odhadnutych pomoci ESPIRiT? z prekontrastnich kartézskych
meéreni.

Rekonstrukéni dlohy byly feSeny v Matlabu pomoci 20 iteraci proximdalniho gra-
dientniho algoritmu [48]. Regularizacni parametry byly experimentdlné nastaveny na
A = 0,025 - o1 (01 je nejvetsi singuldrni &islo aktudlni matice L)) a Ag = 0,5
u obou metod.

Vysledné perfizni mapy parametru ¢asu do maxima obou metod jsou zobrazeny na
obr. 3. Je zde vidét, Ze s vyuZzitim anatomické informace (obr. 3(b)) je tento parametr
lépe zachyceny ve stejném typu tkdné nez bez jejiho vyuziti (obr. 3(a)), kde nejsou
jasné zietelné oblasti s podobnou hodnotou tohoto parametru a dochéazi zde k jejich
zkresleni (zejména ve Zvykacich svalech).

3.3 Rozsireni mnohameéritkového nizkohodnostniho modelu

Navrzené rozsifeni a modifikace mnohaméritkového rozkladu na matice s lokalné niz-
kou hodnosti publikované v [38] obsahuje méfici operdtor, diky kterému je tento mo-
del vhodny pro rekonstrukci perfuznich dat. Formélné m4 tento model tvar:

| L 2 L N,
i — | K X, | —-Y A py

V tloze predstavuje A globdlni regularizacni parametr, diky kterému je mozné zacho-
vat pomér doporucenych hodnot \; z [41].

Navrzena metoda byla ovérena na redlnych dynamickych in-vivo datech rezu hla-
vou potkana®. Pfi rekonstrukci bylo na jeden ¢asovy snimek pouZito 21 trajektorif (se
zlatym thlem) a vyslednd velikost jednotlivych snimkt byla 128 x 128 pixelt. Citli-
vosti civek byly odhadnuty pomoci ESPIRIT.

B/X;

&)

*

Zhttp://people.eecs.berkeley.edu/~mlustig/software/SPIRIT_v0.3.tar.gz — v tomto programovém baliku je implemen-
tovana rovnéZ NUFFT of Fesslera [19]
3Ustav piistrojové techniky, AV CR
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Obrazek 4: Porovnani ¢asovych snimki (zleva doprava: 1., 200. a 400.) zrekonstruovanych po-
moci globalniho L+S modelu (nahore) a mnohaméritkového nizkohodnostniho modelu (dole).

Pro porovnani byla nejprve perfiizni MRI data zrekonstruovdna pomoci globdlniho
L+S modelu. Parametry byly pfitom nastaveny experimentdlné na A\; = 0,025 - o
(01 je nejvetsi singuldrni ¢islo matice L) a Ag = 0,1. Jako zfidSujici transformace A
byly pouZzity konecné diference. Pro rekonstrukci bylo pouZito 20 iteraci proximdalniho
gradientniho algoritmu [48]. Rekonstrukce nékolika casovych snimki je zobrazena na
obr. 4 vlevo. Cervend koletka zde oznaluji mista, ze kterych jsou vykresleny perfizni
kfivky na obr. 5(a) a 5(b).

Série snimki z perfizni MRI byla ddle zrekonstruovana pomoci mnohamétitkového
nizkohodnostniho modelu (5). Parametry ); byly pritom nastaveny jako v [41] a A
experimentalné na 0,5. Bylo pritom pouZito pét méritek rozkladu se Ctvercovymi bloky
o rozmérech 1 X 1,4 x 4,16 x 16,64 x 64 a 128 x 128 px v prostoru a vSemi
¢asovymi snimky (v Casoratiho matici to odpovida 12,42, 162, 64? a 1282 fadkim).
Pro rekonstrukci bylo pouZzito 20 iteraci proximalniho gradientniho algoritmu [48].

Rekonstrukci nékolika Easovych snimki 1ze vidét na obr. 4 vpravo. Cervens kolecka
oznacuji mista korespondujici s perf. kfivkami zobrazenymi na obr. 5(a) a 5(b).

0 500 1000 1500 2000 2500 o 500 1000 1500 2000 2500
t 1

(@) (b)

Obrazek 5: Rekonstruované perfiizni krivky s vyuzitim globalniho L+S modelu a mnohamé-
ritkového nizkohodnostniho modelu (multi low-rank): (a) z cervené zakrouzkovaného horniho
pixelu na obr. 4 (ve spankovém svalu) (b) z ¢ervené zakrouzkovaného dolniho pixelu na obr. 4
(v mozku).
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Kdyz porovname tuto novou metodu s L+S metodou, je mozné si v§Simnout, Ze navr-
Zeny algoritmus sniZuje artefakty kolem hlavy potkana (obr. 4) v prostorové doméné
a navic zviditelnuje nékteré anatomické struktury. Kdyz se podivime do Casového
sméru, 1ze vidét, Ze perfuzni kiivky (obr. 5(b)) jsou hladsi, protoZe neobsahuji ,,falesné
skoky“, které jsou naopak pritomny ve vysledcich L+S modelu (obr. 5(a)). BohuZzel ale
mnohoméritkovy nizkohodnostni model sniZuje hodnoty perfuznich kiivek (obr. 5(a))
kvili mékkému prahovani na vice urovnich v pribéhu iteraci. Také pokud maji per-
fuzni kiivky rychly nabéh, mnohaméftitkovy nizkohodnostni model zkresluje tento né-
béh (obr. 5(b)), coz miiZze predstavovat problém.

3.4 Model s omezenymi diferencemi

Ridkost asovych gradienti (j. totdln{ variace v ¢asovém sméru) miize vést ke skoko-
vym artefaktim na perfiznich kiivkach. NavrZzeny (dosud nepublikovany) model se
snazi tomuto jevu predejit tim, Ze omezi maximdlni velikost diference. Tento model
se také snazi rozlozit hledanou rekonstrukci na dvé slozky L a S. Zatimco slozka L je
opét nizkohodnostni, na sloZku S se vztahuje navrZzené omezeni maximalni velikosti
Casové diference méfené pomoci /., normy. Navrzeny model s omezenymi diferen-
cemi je ve tvaru:

win 2 15 (L +8) = VI3 + A LI + tpx 1, 10 (S), ©)
Hledand rekonstrukce je potom rovnéz M = L + S.

Navrzend metoda byla ovéfena rovnéZ na redlnych dynamickych in-vivo datech
fezu hlavou potkana®. Pfi rekonstrukci bylo na jeden ¢asovy snimek pouZito 21 tra-
jektorii (se zlatym dhlem) a vysledna velikost jednotlivych snimki byla 128 x 128 pi-
xeli. Citlivosti civek byly odhadnuty pomoci ESPIRIT. Pro rekonstrukci bylo pouZito

50 iteraci obecné proximalni metody [10]. Regularizani parametry byly nastaveny na
AL =1lalg=0,001.

(@) (b)

Obrazek 6: Prvni ¢asovy snimek mysSi zrekonstruované a) pomoci regriddingu a b) pomoci
modelu s omezenymi diferencemi.

4Ustav piistrojové techniky, AV CR
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Obrazek 7: Priubéh kontrasni latky z Cervené oznaceného pixelu z obr.6(b). Modra krivka je
zrekonstruovana pomoci regriddingu a ¢ervena pomoci modelu s omezenymi diferencemi.

Na obr. 6(a)je zobrazena rekonstrukce prvniho Casového snimku pomoci regrid-
dingu a vedle né&j na obr. 6(b) je tento snimek rekonstruovany pomoci navrZzeného
modelu s omezenymi diferencemi. Na tomto obrdzku je Cervenym krouzkem vyzna-
Cen pixel, ze kterého je vykreslena perfiizni kiivka na obr. 7 spole¢né pro srovnani
i pro rekonstrukci pomoci regriddingu. Perfizni kiivky z vice mist a zdroven vice
zrekonstruovanych ¢asovych snimkt pomoci modelu s omezenymi diferencemi jsou
vidét na obr. 7.

Z uvedenych obrazki je vidét, Ze regridding pri tomto ¢asovém rozliSeni obsahuje
mnoZstvi pruhovych artefaktii a je stézi pouZzitelny. Naproti tomu metoda s omeze-
nymi diferencemi je schopnd tohoto rozliSeni dosédhnout (to plati i pro predeslé CS
metody). Pfi porovnani perfiznich kiivek je vidét, Zze zachovavaji stejny casovy pra-
béh jako pii samotné rekonstrukci pomoci regriddingu a zaroven redukuji mnozstvi
Sumu. Oproti regularizaci s totdlni variaci v ¢asovém sméru tato metoda ptinesla sli-
bovanou redukci skokovych artefaktd na perfiiznich ktivkéch.

4 Redukce vychylenosti odhadiu MRI rekonstrukei

Optimaliza¢ni problém komprimovaného sniméni (2) Ize chéapat jako metodu nej-
mensich ¢tverct (prvni Clen v ucelové funkci) penalizovanou apriorni informaci. Je
znamo, ze vysledkem metody nejmensich ¢tverct je nestranny odhad [60] (odhad ne-
zatizeny systematickou chybou). AvSak v uloze komprimovaného snimani (2) diky
pfidanému dal§imu ¢lenu f (M) FeSeni uz neni nestrannym odhadem.

Pro zlepSeni vychylenosti jiz ziskaného odhadu se pouziva tzv. debiasing [20, 22].
V pripadé komprimovaného sniméni vyuZivajiciho fidkosti predstavuje debiasing dalsi
odhad metodou nejmensich Ctvercd, pricemZ nezndmymi jsou pouze prvky na pozi-
cich z pravé nalezeného nosiCe matice. VyreSenim této ulohy je pak ziskdn odhad se
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zmenSenou vychylenosti.
Debiasing pii pouZziti nukledrni normy je uz o néco komplikovanéjsi [37]. VyreSe-
nim ulohy komprimovaného snimani

~ 1
L = argming 'Y — E(L)[; + AL, (7)
je ziskén singuldrni rozklad matice L= ﬁdiag(&l, . ,6T)\A7*, diag(d1,09,...,0;)
je diagondlni matice, kterd ma na prvnich r pozicich na hlavni diagondle o1, 09, . . ., 0,
ostatni prvky jsou nulové. Uloha nalezeni odhadu se zmensenou vychylenosti je pak
1 ~ ~ 12
min - HY — E(Udiag(1, 09, . . .,0,)V?) ’ , @®)
017027"‘7UT20 2 2
o; €R
odkud jsou ziskdna nenulova singularni ¢isla 04,09, ...,0, a odhad je pak roven

ﬁdiag(al, 09,y ... ,ar)v*.

K teSeni tlohy (7) 1ze vyuZzit proximdlni gradientni algoritmus [48]. V tomto pfi-
padé se proximdlni gradientni algoritmus skldda ze dvou krokii v kazdé iteraci: gra-
dientniho kroku vzhledem k datovému ¢lenu a mékkého prahovani singularnich Cisel.
V navrzeném feSeni se navic provadi v kazdé iteraci debiasing. Po kazdé iteraci (k) je
znamy aktudlni SVD rozklad L) = U(k)diag(agk), ey aﬁk))V(k)*. Debiasing je pak
pocitany pro pravé nalezené singuldrni matice Uq(ak), Vﬁk), které jsou omezené pouze
na pozice odpovidajici nenulovym singularnim ¢islim. Formalné€ zapsano

1
min 5 HY — E(UWM diag(oy, 09, . .., 0,), V)
01a027"'707'20

o; €R

‘ 2

)

Tento podproblém lze rovnéz resit iterativné opakovanim gradientniho kroku vzhle-
dem k o; a projektovanim vysledku na redlné nezaporné hodnoty.

Koncept debiasingu byl nejprve ovéfovany na simulovanych datech perfizniho fan-
tomu o rozmérech 100 x 100 px x 100 ¢asovych snimki, pficemZ bylo v simulaci
vyuzito 100 radiél na snimek.

Vliv debiasingu nizké hodnosti (8) na perfiizni fantom i perfiizni data byl prezen-
tovan v [12] a [13]. Pro rekonstrukci dat implementovanych v Matlabu bylo pouZito
20 iteraci proximalniho gradientniho algoritmu spolu s 10 iteracemi debiasingu (po
rekonstrukci/vnitfnimi iteracemi).

Pro rekonstrukci perfizniho fantomu pomoci nizkohodnostniho modelu (7) byl na-
staveny regularizacni parametr A = 3,525. Vyslednd rekonstrukce méla SNR 26,46 dB
a s naslednym debiasingem se SNR sniZilo na 22,86 dB. Ukdazalo se tedy jako bez-
vyznamné pouZiti debiasingu aZ po nalezeni rekonstrukce pomoci komprimovaného
snimdni. Pokud v nalezenych singuldrnich vektorech prisluSnych nenulovym singulér-
nim ¢islim byly obsazeny slozky odpovidajici Sumovému pozadi, debiasing je jesté
zvetsil.
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(b)
Obrizek 8: Nékolik Fezu v ¢ase pri pouziti (a) pouze CS, (b) soucasného pouziti CS a debia-
singu.

Pti pouZziti sdruZeného algoritmu dohromady s debiasingem se podafilo dosdhnout
SNR 27,21 dB pri nastaveni A = 12. Bylo tedy zji$téno, Ze je debiasing vhodné pouZit
pri kazdé iteraci optimalizacni ulohy CS, ¢imz se vzdy prepocitala singuldrni Cisla pri-
slu$na aktudlné nalezenym vyznamnym singularnim vektorim. Timto zplisobem byly
v nalezenych vyslednych singuldrnich vektorech potlaceny slozky odpovidajici Sumu
a vysledky vykazovaly zlepSeni oproti vyuziti samotného komprimovaného snimdni.

Dile probéhlo ovéieni na redlnych perfiiznich bfisnich datech bez zadrZeni dechu?.
Meéreni bylo provedeno s dvanictikandlovym pfijimacim civkovym polem. Métfené
trajektorie byly radidlni se zlatym uhlem. Pro rekonstrukci bylo vyuzito 21 radidlnich
trajektorii na snimek, coz odpovida casovému rozliSeni 2,75 s (pomalejsi dynamika
u klinickych dat). Vysledné rozméry snimku byly 256 x 256 px.

Obrézek 8 ukazuje porovnani rekonstrukci jednoho fezu v Case. Obr. 8(a) zobrazuje

4 -4
25 =10 35 A0

25

(a) (b)

Obrazek 9: Stredni hodnota ;; se zobrazenymi trojnasobky smérodatné odchylky o perfaznich
krivek v aorté pri pouziti (a) pouze CS, (b) soucasného pouziti CS a debiasingu.

Shttp://cai2r.net/resources/software/ls-reconstruction-matlab-code
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vysledky rekonstrukce pomoci samotného nizkohodnostntho modelu (7) pfi nastaveni
regularizacniho parametru A = 0,005 - o1 a obr. 8(b) sdruzeného algoritmu s debi-
asingem s vyuzitim A = 0,025 - o;. Obr. 9 ukazuje odpovidajici stfedni hodnoty p
perfiznich kfivek v aorté se zobrazenymi trojndsobky smérodatné odchylky o pfti po-
uziti perfuzni kiivky v aorté (obr. 9(a) vysledky samotné nizkohodnostni rekonstrukce
a obr. 9(b) navic se sdruzenym debiasingem). S pouZzitim debiasingu uvnitf iteraCniho
procesu se perfuzni kiivky vyznacuji vy$§im prvnim maximem a druhé maximum je
také mnohem viditelnéj$i. Také ostatni oblasti v fezu vykazuji vétsi kontrast.

5 Vliv komprimovaného snimani na perfizni parametry

Doposud vSechny rekonstrukce perfuznich dat pomoci komprimovaného sniméni kon-
Cily ve fazi ziskani Casové série prostorovych obrazi. Dalsim dileZitym krokem je
vSak néslednd perflizni analyza, pti které se ziskdvaji perfuzni parametry, pomoci kte-
rych Ize poté stanovovat diagnézu. Vysledky zde uvedené byly publikovany v [32].

Vliv komprimovaného snimani na perflizni parametry byl zkoumén na redlnych
dynamickych in-vivo datech fezu hlavou potkana®. Citlivosti civek byly odhadnuty
pomoci ESPIRIT.

Nejprve byla data pro srovnani rekonstruovdna pomoci regriddingu o rozméru 128 x
128 px s vyuzitim 54 projekci na snimek a 21 projekci na snimek. Jako dalsi byl
pfi rekonstrukci vyuzit L+S model s parametry \;, = 0,025 - 03 a A\g = 0,1. Roz-
méry vyslednych snimki byly 128 x 128 px a bylo pouzito 21 projekeci na snimek.
Jako zfidSujici transformace A byly vyuzity casové diference. Na rekonstrukci pomoci
L+S modelu bylo pouzito 20 iteraci proximalniho gradientniho algoritmu. Z této re-
konstrukce byl pro perfizni analyzu vyuZit pouze kazdy treti snimek, cozZ dava Casové
rozliSeni 1,071 s, kterd je dostatecnd pro perfizni analyzu. Timto zplisobem teoreticky
jesté navic zbyva Cas, za ktery by se daly nasnimat dalsi dva jiné fezy (pokud by se
zkratila doba TR, tak dokonce vice).

Cel4 perfuzni analyza byla provedena v PerfLabu. Zrekonstruovana sekvence byla
nejprve prevedena na Casové koncentrace kontrastni latky. Arteridlni vstupni funkce
(AIF) byla odhadnuta s vyuzitim multikandlové slepé dekonvoluce [51] z perfuz-
nich kfivek z oblasti manudlné vybranych z oblasti mozku. Reziduélni funkce tkéné
(IRF) byla modelovadna Ctyfparametrovym modelem (dvoukompartmentovy model
tkané [33]). Perfuzni analyza byla provedena pixel po pixelu, ¢imz byly ziskdny mapy
perfiznich parametru.

Ukézalo se, Ze rekonstrukce pomoci regriddingu z 54 projekci na snimek dava
uchézejici obrazovou kvalitu a perfizni kiivky s mnoZstvim Sumu. Rekonstrukce po-
moci regriddingu s 21 projekcemi na snimek obsahuje jiZ mnoZstvi artefaktli v obraze
1 v perfuznich kiivkach. Rekonstrukce pomoci komprimovaného sniméni (L+S mo-
del) vedla k nejlepSimu prostorovému obrazu a perfiznim kfivkam, kde je nejvice

Ustav piistrojové techniky, AV CR
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Obrazek 10: Mapy perfiaznich parametru — priatok krve (CBF), objem krve (CBV), stiedni
doba prichodu (MTT) a mira propustnosti povrchu cév (PS): rekonstrukce pomoci regrid-
dingu s 54 projekcemi na snimek (vlevo), rekonstrukce pomoci regriddingu s 21 projekcemi na
snimek (uprostred) a rekonstrukce pomoci komprimovaného snimani (L+S model) s 21 pro-
jekcemi na snimek (vpravo).

potlaceny Sum.

Vysledné perfiizni mapy pro vSechny rekonstrukce jsou zobrazeny na obr. 10. Re-
konstrukce pomoci regriddingu z 54 projekci na snimek dava prostorové odpovidajici
mapy perfiznich parametrii s ohranicenymi oblastmi jednotlivych tkani. Rekonstrukce
pomoci regriddingu s 21 projekcemi na snimek mé mapy zkreslené. Rekonstrukce po-
moci L+S modelu vedla k nejlepSim perfuznim mapadm obsahujicim nejméné Sumu.

6 Rozsireni na 3D data

Doposud byly v§echny zminéné metody rekonstrukce testovany na 2D datech. V tom-
to pripadé je jeSté mozné provadét relevantni perfuzni analyzu na rekonstrukcich po-
moci klasického regriddingu pii pouZiti casového rozliSeni okolo jedné sekundy na
preklinickych experimentalnich datech z potkani a mysi. Pfi 3D sniméni vSak tento
postup jiZ neni mozny, protoZe nelze klasickymi rekonstrukénimi metodami dosédh-
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nout poZzadovaného Casového rozliSeni pii zachovani rozumného prostorového rozli-
Seni. Proto ani pii méfeni 3D perfuznich dat nejsou zndmé spradvné hodnoty rekon-
strukce (,,ground truth*) pfi dostateCném Casovém a prostorovém rozliSeni.

Ovéfit relevantnost perfiznich parametri na 3D datech zrekonstruovanych pomoci
CS je moZné na sadé dvou perfiiznich méfeni, kdy jsou data nejprve nasnimané pouze
v jednom 2D fezu a poté nékolik fezii ve 3D, pricemzZ jeden z fezii odpovida 2D
méfeni. Pak 1ze porovnat vysledky perfiizni analyzy pro 2D data zrekonstruovanymi
pomoci regriddingu a ze stejného fezu ze 3D dat zrekonstruovanych pomoci CS se
stejnym Casovym rozliSenim. Data ve 2D tak mohou byt povaZzovana jako zdkladni re-
konstrukce (,,ground truth*), ke které je mozné vysledky ze 3D porovnat. Tato metoda
ovéreni jesté nebyla dosud publikovana.

Byla naméfena série redlnych dynamickych in-vivo dat Sesti laboratornich mysi’,
kterym byly podkoZné implantovany naddorové bunky do slabiny levé zadni nohy. Pro
kazdou myS byly naméfeny dvé série perfuznich méfeni — jedno ve 2D a jedno ve 3D.
Bylo pfitom vyuzito ¢tyfkandlové povrchové hlavové méfici pole civek. Tato data byla
meéfena radidlnim sniménim se zlatym thlem, pri¢emz na radidle bylo naméfeno 128
vzorkl. Data ve 3D byla méfena jako stoh radidl se zlatym thlem nad sebou, priCemZ
vSechny radialy byly stejné€ natoCeny. Ve 3D bylo na kazdé radidle také naméreno 128
vzorkll a celkem bylo naméfeno 25 fezd, pficemz jeden z fezl byl totozny s fezem
méfenym pomoci 2D sekvence.

Nejprve byla zrekonstruovand 2D data pomoci regriddingu. Pfi rekonstrukci bylo
pouzito 66 projekci na snimek, coz odpovidd Casovému rozliSeni 0,99 s. Vysledna
velikost jednotlivych snimki byla 128 x 128 pixeld.

Diéle byla rekonstruovand 3D data. Za prvé byla rekonstruovand pomoci modelu
s omezenymi diferencemi (6), ktery byl upraveny pro 3D data (dprava spocivala zejména
v Upraveé méficiho operdtoru pro 3D data). Déle byla pro srovndni rekonstruovand také
pomoci NUFFT v roviné xy kombinovanym s FFT v z sméru (protoZe 3D Fourierova
transformace je v rovin¢€ xy nerovnomérna kvili radidlam, ale v z sméru rovnomeérna,
protoZe jsou jednotlivé fezy od sebe stejné vzdaleny). Pii rekonstrukci bylo pouZito
8 projekci na jeden fez (s celkem 25 méfenymi fezy), coZ odpovidd ¢asovému roz-
liSeni 1,1 s. Citlivosti civek byly odhadnuty pomoci ESPIRIT pro kazdy fez zvIast
a vysledna velikost jednotlivych snimki fezti byla 128 x 128 pixeld. Pro rekonstrukci
pomoci modelu s omezenymi diferencemi bylo pouZzito 50 iteraci obecné proximalni
metody. Rekonstrukce pritom byla spocitina dvakrit s mirné odliSnymi regularizac-
nimi parametry:

1. \p =1a)\g =0,001 (rekonstrukce oznacena dale jako CS 1),

2. A\ =0,5a Ag = 0,0001 (rekonstrukce oznacena déle jako CS 2).

Nésledné byla na zrekonstruovanych datech provedena perfizni analyza v oblasti
nddoru a zddovych svall. Pro perfizni analyzu byl pouzity PerfLab. Zrekonstruovana
sekvence byla nejprve prevedena na Casové koncentrace kontrastni latky. Arteridlni

"Ustav piistrojové techniky, AV CR
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vstupni funkce (AIF) byla odhadnuta slepou dekonvoluci na péti vybranych datase-
tech nadorovych mysi a nasledné byla zpriimérovana a zparametrizovdna. Rezidudlni
funkce tkdné (IRF) byla modelovana pomoci ATH modelu [55]. Perfizni analyza byla
provedena pixel po pixelu, ¢imZ byly ziskdny mapy perfiznich parametr(.

2D NUFFT 3D NUFFT 3DCS1 3D CS 2

- ”
S

data 1

data 2

data 5 data 4 data 3

data 6

Obrizek 11: Rekonstrukce Sesti datasetu (v Fadcich) prvniho ¢asového snimku Fezu s nidorem.
Ve sloupcich jsou zobrazeny (zleva doprava) rekonstrukce 2D dat, 3D dat pomoci NUFFT, 3D
dat s vyuzitim modelu s omezenymi diferencemi s dvéma riznymi nastavenimi parametri
(rekonstrukce CS 1 a CS 2).

Zrekonstruované prvni ¢asové snimky ze vSech Sesti datasettli jsou zobrazeny na ob-
razku 11. Zde jsou zobrazeny jednak rekonstrukce 2D dat pomoci regriddingu, tak
1 3D rekonstrukce pomoci NUFFT a metody s omezenymi diferencemi se dvéma na-
stavenimi regularizacnich parametrii (rekonstrukce CS 1 a CS 2). Z obrazku je patrné,
7Ze 3D NUFFT rekonstrukce nemd potiebné prostorové rozliSeni a artefakty v fezu
jsou natolik velké, Ze obraz je velmi znehodnoceny a prakticky nepouzitelny (jsou zde
k rozeznani pouze velmi jasné oblasti). Rekonstrukce 3D dat CS 1 a CS 2 dopadla ob-
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HCS AL = 1,28 = 0,001 0,1682121  0,387881724 0,414476218 0,638572574 0,704627365 0,310369156 0,150358349 0,19202301
ECS AL = 0,5, AS = 0,0001 0,170480099 0,391371281 0,438552794 0,63735833 0,704094856 0,313572755 0,143125632 0,188792279

Obrazek 12: Stiedni hodnota . ze Sesti dataseta korela¢nich koeficienti p mezi 2D daty a 3D
daty zrekonstruovanymi pomoci NUFFT, 3D rekonstrukce CS 1 a CS 2 pro ruzné perfizni
parametry. V tabulce pod prisluSnym parametrem je vypsana stifedni hodnota daného kore-
la¢niho koeficientu.

dobné jen s nepatrnymi rozdily. Jsou zde vidét jiz detaily fezu, i kdyz nékteré artefakty
jsou zde stale patrné. Vizualné nejlepsi podoby rekonstrukce 3D dat dosahl dataset 5,
kde se v fezu s nddorem nenachdzi mocovy méchyt (kulovitd oblast s vysokou inten-
zitou jasu) na rozdil od ostatnich dataseti.

Déle byly perfuzni mapy odpovidajiciho fezu ze 3D dat kvantitativné porovnany
s 2D daty. Toto vyhodnocovani probihalo v oblasti nddoru, kde je moZzno perfizni
analyzu vyuZit ke sledovani onkologické 1é¢by. Kvantitativné byla data porovnana po-
moci korelacniho koeficientu p. Z jednotlivych korelac¢nich koeficientl jednotlivych
perfiznich parametrl byla spocitana stfedni hodnota ze vSech datasetii vzdy pro kaz-
dou 3D rekonstrukci zvlast'. Tyto stfedni hodnoty jsou vykresleny na obr. 12. Z grafu
je vidét, Ze stiedni hodnota korelacniho koeficientu u vSech perfiznich parametra se
vyznamné zvySila u obou CS rekonstrukei oproti 3D NUFFT rekonstrukci. Mirnou
vyjimku tvoii parametr 7., kde neni tento rozdil tak vyznamny. Rozdil mezi obéma
CS rekonstrukcemi je minimalni.
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7 Zaver

Préce nejprve nastinuje problematiku perfizniho zobrazovéani v magnetické rezonanci.
Ukazuje se, Ze kritickym mistem perfuzni analyzy je nutnost mit zaroven vysoké pro-
storové a Casové rozliSeni souCasné, ¢ehoz je obtizné dosahnout. Prace dale predsta-
vuje soucasné metody pro zvySeni rozliSeni perfiizniho zobrazovani v magnetické re-
zonanci. StéZejni metodou pro tuto préaci je komprimované sniméni. Tento koncept
umoznuje rekonstruovat data i pfi snimani dat pod Nyquistovym kritériem pomoci
optimalizaCni ulohy, ve které vystupuji apriorni informace o snimanych datech.

V praktické Casti je nejprve navrZzeno nékolik novych modelli komprimovaného
snimdni pro perfizni zobrazovani v magnetické rezonanci, a to lokalni L+S model,
jeho rozsiteni o anatomickou informaci, rozsifeni mnohamétitkového nizkohodnost-
niho modelu o méfici operator a model s omezenymi diferencemi. Tyto modely byly
ovéfeny na simulovanych a redlnych datech, na kterych byly ukdzény jejich vyhody
a nevyhody. Pomoci téchto modeld se u 2D dat podafilo pfiblizné tfikrat zvySit Casové
rozliSeni perfiznich dat pti zachovani prostorového rozliseni.

Diéle je v praci uvedena metoda redukce vychylenosti MRI rekonstrukei. Debia-
sing aplikovany po nizkohodnostnim modelu nepfinesl zvySeni SNR na rozdil od jeho
aplikovéni pfimo do jednotlivych iteraci optimalizacniho algoritmu.

Price rovnéz zkoumala vliv rekonstrukce pomoci komprimovaného sniméni pfimo
na perfuzni parametry. CS rekonstrukce vedla k prostoroveé odpovidajicim mapam per-
fuznich parametra s ohranicenymi oblastmi s potlacenym Sumem.

Na zavér prace byla metoda s omezenymi diferencemi rozsifena na 3D data. Kvuli
ovéritelnosti perfizni analyzy byla tato metoda vyhodnocovédna na datasetech, kde
byla kromé 3D méfeni provedena také méfeni ve 2D, pricemZ tento 2D fez se sho-
doval s jednim fezem ve 3D. Ukdzalo se, Ze 3D data rekonstruovand pomoci NUFFT
nemaji odpovidajici kvalitu rekonstrukce pro perfizni analyzu a diky pouZiti kompri-
movaného snimdni se podarilo zvysit korelacni koeficienty u vétSiny perfuznich para-
metrii. Zavérem lze tedy konstatovat, Ze pomoci 3D sniméni se podafilo 25X zvysit
prostorové rozliSeni pfi zachovani stejného ¢asového rozliSeni.
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8 Abstrakt

Perfuzni zobrazovani v magnetické rezonanci je lékarska diagnostickda metoda, ktera
vyzaduje vysoké prostorové i ¢asové rozliSeni. Toto vysoké rozliseni je dileZité proto,
aby bylo moZné zachytit dynamiku nitroZilné¢ podané kontrastni latky, kterd se pro
méfeni perfuze pouzivd. Magnetickd rezonance md vSak sva fyzikalni omezeni, kterad
nedovoluji dosdhnuti soucasné vysokého casového i prostorového rozliseni.

Price se zabyva komprimovanym snimanim, které umoziuje rekonstrukci obrazu
1 z relativné malého poc¢tu naméfenych dat (pod Nyquistovym kritériem), zatimco roz-
liSeni potrebné k perfuzni analyze se zvysi. Toho 1ze dosdhnout pomoci vhodné na-
vrzenych apriornich informaci o snimanych datech a sestaveni modelu. Rekonstrukce
pak probihd jako optimalizaCni problém.

Dizertacni prace prinasi nékolik novych rekonstrukénich modeld, ddle navrhuje me-
todu, jak zmensSit vychylenost téchto odhadi, a zkouma vliv komprimovaného sniméni{
na perftzni parametry. Cela prace je zakonCena rozsifenim komprimovaného snimani
na trojrozmérnd data, u kterych je rovnéz popsan vliv rekonstrukce na perfizni pa-
rametry. Celkové priace ukazuje, Ze diky komprimovanému snimani je moZné zvysit
bud’ Casové rozliSeni pii ponechdni prostorového rozliSeni, nebo pfi ponechani caso-
vého rozliSeni 1ze zvysit prostorové rozliSeni.

9 Abstract

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

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

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