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Streszczenie

W pracy pokazano jak na poprawe jakos¢ danych z badania DSC-MRI
wplywa filtracja stochastyczna Kalmana. Do przeprowadzenia filtracji
stochastycznej potrzebny jest opis systemu w kategoriach zmiennych
stanu. Warunek ten spelnia uzyty model tréjkompartmentowy. Filtracji
poddane sa probki, ktore reprezentuja pierwszy przeptyw znacznika przez
ROI. Jakos¢ filtracji Kalmana silnie zalezy od ilo$ci probek, z zwiazku
z tym malo liczne dane MRI sa symulacyjnie uzupetniane do zadowalaja-
cej iloscei, a po filtracji z licznego zbioru punktow odzyskiwane sa probki
odpowiadajace oryginalnym danym. Uzyskane rezultaty wskazuja na
przydatnos¢ filtracji Kalmana do poprawy wiasnosci szumowych danych
DSC-MRI.

Stowa kluczowe: filtracja stochastyczna Kalmana, badania DSC-MRI
modzgu, modelowanie parametryczne.

Valuation of usefulness of Kalman filtration
to improve noise properties of DSC-MRI
brain research data

Abstract

Stochastic filtration of data from DSC-MRI brain research is presented in
the paper. To use stochastic Kalman filter investigated system has to be
described in terms of input-state-output. This condition is fulfilled with
used multi-compartmental model (see Fig. 3). Used model describes first
pass of contrast agent through the brain so before the filtration beginning
we have to choose data that represents only the first pass. For satisfactory
Kalman filtration there are required numerous measurements, while
DSC-MRI research provides several to dozen samples from first-pass
curve. To solve that problem original DSC-MRI data is supplemented with
required number of samples with the same error characteristics as original
data from adopted Monte Carlo simulation. Six exemplary passages of
first-pass contrast agent concentration before and after filtration are shown
in Fig. 4. Obtained results indicate that Kalman filtration appears to be
suitable to improve noise characteristics of DSC-MRI brain research data.

Keywords: Kalman stochastic filtration, brain DSC-MRI research,
parametric modeling.

1. Wstep

Jedna z najnowocze$niejszych, a jednoczesnie najchetniej
wykorzystywanych metod diagnostyki moézgu jest obrazowanie
rezonansu magnetycznego (MRI - Magnetic Resonance Imaging).
Badania DSC-MRI (Dynamic Suscebility Contrast - MRI) sa
wykorzystywane do obrazowania perfuzji, czyli stopnia ukrwienia
tkanki. Perfuzja zmienia si¢ w przypadku zmian chorobowych.
Dzigki temu mozliwa jest wczesna diagnoza i wskazanie tkanek,
w ktérych wystgpuje ryzyko wystapienia patologii, takich jak
guzy lub zmiany demencyjne [1]. Odpowiedz badanego obszaru
moézgu, po uprzedniej dozylnej iniekcji  znacznika

paramagnetycznego np. gadoliny — Gd-DTPA do krwioobiegu,
obserwuje si¢ w czasie w postaci sekwencji skandw MRI.
Znacznik przechodzi kolejno od miejsca iniekcji, przez uktad
krwionos$ny, tetnice mozgowa az do badanego obszaru (Region of
Interest - ROI). Pobudzenie przed wejsciem do ROI jest
skanowane w tetnicy mozgowej (MCA — Middle Cerebral Artery).
Z tego pomiaru uzyskuje si¢ pobudzenie wchodzace do ROI (AIF
- Arterial Input Function). Znacznik przepltywajac przez okreslony
obszar powoduje zmiany obserwowanego sygnalu MRI
Z uzyskanej w trakcie badania czasowej sekwencji skanéw MRI,
powstaje czasowy przebieg zmian sygnalu MRI dla kazdego
piksela w danym przekroju moézgu, z doktadnoscia do
rozdzielczosci uzyskanych obrazéw. Przebieg tych zmian w czasie
niesie informacj¢ diagnostyczna [2].

Do diagnostyki moézgu stuza tzw. obrazy parametryczne,
pokazujace wielkos¢ okreslonego parametru w badanym przekroju
moézgu. Najezesciej stosowanymi deskryptorami (parametrami)
perfuzji sa: CBF (Cerebral Blood Flow — mozgowy przeplyw
krwi), CBV (Cerebral Blood Volume — mozgowa objetosé krwi)
oraz MTT (Mean Transit Time - $redni czas przeptywu krwi przez
mozgowie) [1].

Do wyznaczenia parametrow perfuzji mozna wykorzystaé
wyniki modelowania przejscia znacznika przez pixel. W pracy
przedstawiono wyniki dla modelowania kompartmentowego,
opisanego w kategoriach zmiennych stanu, wraz z filtracja
stochastyczng Kalmana danych pomiarowych. Zastosowane
podejscie, w odréznieniu od modelowania black-box z najczesciej
stosowang funkcja regresji w postaci funkcji Gamma variate, nie
wykorzystuje rozplotu numerycznego. W badaniach MRI dane sa
nieliczne i silnie zaktécone. Doktadnos¢ rozplotu numerycznego
jest zalezna od liczby i jakosci dostepnych danych pomiarowych.
Inna wazna zaleta prezentowanego podejscia jest mozliwosé
zastosowania w trakcie obliczen filtracji stochastycznej. Sygnat
uzyteczny i zaktdcenia leza w tym samym pasmie czestotliwosci,
wigc dane z badania DSC-MRI nie moga by¢ filtrowane inaczej
niz przy wykorzystaniu filtru stochastycznego. To z kolei wymaga
znajomosci modelu opisanego w kategoriach zmiennych stanu.
Celem pracy jest okreslenie, w jakim stopniu filtracja
stochastyczna Kalmana przyczynia si¢ do poprawy jakosci danych
pomiarowych w badaniach DSC-MRI dla réznych, spotykanych
praktycznie, postaci filtrowanego przebiegu.

2. Wykorzystane dane i metody

Badana sekwencja pomiarow DSC-MRI sktada si¢ 50 skandw,
kazdy o rozdzielczo$ci 128 na 128 pikseli. Zapisane w formacie
DICOM obrazy MRI zostaly nastepnie przekonwertowane do
postaci bitmap, zawierajacych sygnaly pomiarowe S(x, y,t) dla
calego przekroju moézgu, oddzielnie dla kazdego piksela. Kazdy
nalezacy do przekroju moézgu pojedynczy piksel sekwencji to
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potencjalne ROI o wspoétrzednych x,y. Z sygnatu pomiarowego
S(x, y,t), estymuje si¢ krzywe stgzenia znacznika we krwi
c(x, y,t) wykorzystujac zalezno$é:

1 ln(S(x,y,t)J, )

clx,y,t)=———
(2:0) k-TE " S,(x,»)

gdzie: k - wspdtczynnik proporcjonalnosci (zalezny od wlasciwo-
$ci tkanki i warunkéw pomiarowych, wynikajacych z zastosowa-
nego urzadzenia), ET (Echo Time) - czas rejestracji echa
isS, (x, y) - sygnal pomiarowy przed podaniem kontrastu [2].

Rys. 1. Dwa przykladowe skany z przetwarzanej sekwencji MRI
Fig. 1. Two exemplary scans from processed MRI sequence

Z badanej sekwencji skanéw MRI wybrano 6 mozliwie réznych
jakosciowo obrazow. Na rys. 1 pokazano 2 przyktadowe skany
z badanej sekwencji (pierwszy i dwudziesty). Zaznaczone na nich
($rodki okregow) piksele, wybrane zostaly do dalszego przetwa-
rzania.
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Rys. 2. Sze$¢ badanych sygnatéw pomiarowych: S(x, y,f) —a) i estymowane
2z nich krzywe stezenia znacznika: ¢(x, y,7) —b)
Fig. 2.  Six chosen passages of measured signal: S(x, y,t) —a) and estimated
from them passages of contrast concentration curve: c(x, y,t) -b)

Na rys. 2 pokazano, uzyskane z wybranych na rys. 1 szesciu
punktow, przebiegi sygnatu pomiarowego S(x, y,t)oraz estymo-
wane z nich krzywe stezenia znacznika we krwi ¢(x, y,t).

3. Model parametryczny rozpatrywanego
systemu

Do poprawy wiasnosci szumowych zmian st¢zenia znacznika
we krwi c(x, y,t) wykorzystana zostanie filtracja stochastycznej,

co wynika z faktu, ze pasma czgstotliwosci sygnatu i zaktocen
pokrywaja si¢. Aby mozliwe bylo zastosowanie filtracji stocha-
stycznej Kalmana badany system musi by¢ opisany w kategoriach
zmiennych stanu [3]. Wykorzystano model dystrybucji znacznika,
ktory spetnia ten warunek. Jest to model kompartmentowy przed-
stawiony na rys. 3,[2, 4].
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Rys. 3. Wielokompartmentowy model dystrybucji znacznika w badaniu MRI
Fig. 3. Multi-compartmental model of the MRI research process

Z punktu widzenia wybranego ROI (w tym przypadku ROI3)
réwnania stanu i wyjsécia rozpatrywanego podsystemu trdjkom-
partmentowego s nastgpujace:
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Rozpatrywany podsystem ma wigc jedno wejscie i dwa wyjscia:
pobudzany jest pierwszy kompartment, pomiary dokonywane sg
w drugim (pomiar AIF) i trzecim (ROI3) kompartmencie. Do
pomiaréw zgromadzonych w AIF oraz w ROI dopasowywane sa
funkcje regresji, odpowiednio dwu- i trzy-ekspotencjalna:

f;ﬁgrA[F(t) = pl : 6*173‘1 + P3 * eipq" >
fregrRol (t): Ps e )z e 4 Do Lo Pt 4)
gdzie: p, +p,, to makroparametry funkcji regresji, przy czym:

Sreararr (t) =X (t) LR —— (t) =X (t) Makroparametry p, + p,, sa
powiazane z mikroparametrami k poprzez:

D-k
fregrA[F (t) = 72](67&“" — e’kzrf) (5)
ky =k 4
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Z réownan (4) i (5) mozna estymowaé wartosci makroparametrow
funkcji regresji, a nastgpnie na podstawie powiazania przez row-
nania (6) i (7) obliczy¢ parametry modelu (mikroparametry k).
Dla kazdego ROIn makroparametry p, + p, sq stale, tak jak stata
jest AIF, natomiast makroparametry p, + p,, nalezy oblicza¢ dla

kazdego ROI z osobna, odpowiednio do uzyskanego przebiegu
stezenia znacznika w danym ROI.

4. Wyboér danych do modelowania i filtracja

Przedmiotem zainteresowanie jest pierwsze przejscie znacznika
przez ROLI. Przed przystapieniem do modelowania i filtracji nalezy
dla krzywych z rys. 2b) wybraé z c(x, y,t) probki opisujace pierw-
sze przejscie znacznika.

Algorytm wyboru wlasciwych probek oparty zostal na zaloze-
niu, ze bliska geometryczna odleglo$¢ migdzy sasiadujacymi
pikselami skanu wyklucza znaczace roéznice w odpowiadajacych
tym pikselom prostym deskryptorom perfuzji takim jak: AT
(Arrival Time), LT (Leave Time), TTM (Time to Mean), FWHM
(Full Width at Half Maximum) [5]. Deskryptoréw AT i LT postu-
73 do wyznaczenia poszukiwanych prébek. Detekcja AT w wielu
przypadkach nie jest zadaniem prostym [6], jednak w tym przy-
padku nie istnieje potrzeba doktadnej estymacji AT i LT, ponie-
waz nie interesujg nas te deskryptory same w sobie, tylko sasiadu-
jace z nimi konkretne probki pomiarowe.

Kolejnos¢ postgpowania jest nastgpujaca:

a) wyznaczenie 8 pikseli bezposrednio sasiadujacych z centralnym
pikselem reprezentujacym ROI,

b) obliczenie $redniej z 9 rozpatrywanych przebiegéw (centralny
i 8 sagsiadéw) zgodnie z formuta:

X=Xpor 1 y=Yror +1
D clx.y)
__ x=Xpo; ~1 y=yror -1
Conean (xROl’yROI ) = > ®)

9
c) obliczenie pochodnej ¢, (¢) usrednionego przebiegu,

d) wyznaczenie parametréw AT i LT:

max[d(c”;l‘"t’" (’))J = AT =1, ~T,’ ©)

gdzie 7, - odstgp probkowania, w tym przypadku réwny
1,43[s],

min(d(c”’c‘;"(t))j =>LT=t, +T,, (10)

e) do dalszych badan, do identyfikacji i filtracji, jako zawierajace
si¢ w pierwszym przejsciu znacznika, wybrane zostaja probki
z zakresu ¢ ¢ <AT,LT> .

Dla szesciu krzywych c(x, y,t) z rys. 2 otrzymano w ten spo-
sob, dla pierwszego przejscia znacznika przez kolejne ROIn,
liczbg oryginalnych probek N, =9,9,10,9.9,11.
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Liczba probek, w badanym zakresie, 9 do 11, jest niewielka.
Z uwagi na rozdzielczo$¢ czasowg badan DSC-MRI, ktéra wynosi
ok. 1-2[s], taka liczba probek jest typowa. Aby mozliwe byto
zastosowanie filtracji Kalmana tak, aby rezultaty byly satysfak-
cjonujace, liczba probek powinna by¢ znacznie wigksza, rzedu
kilkuset [7]. Aby spetni¢ ten warunek, nieliczny zbiér oryginal-
nych prébek, zostat uzupeliony do wymaganej liczby za pomocg
symulacji Monte Carlo [8, 9]. Zasymulowane probki maja takie
same parametry statystyczne rozktadu G(0,o0, ) jak probki jak

). llo$¢ prébek dla kazdego z filtrowanych

sym

oryginalne G(0,0

org
przebiegdw zostata zwigkszona 100-krotnie, wigc filtrowane
przebiegi miaty 900, 1000 lub 1100 prébek odpowiednio do liczby
probek oryginalnych 9, 10 i 11 w pierwszym przejsciu znacznika.

Cym = Ff(p.i- A1)+ G(0,0,,)s i=0]l..,N,, =100-N, (1)

sym > sym org

gdzie p jest wektorem estymat makroparametréw modelu, innym

dla kazdego z badanych przebiegéw krzywe;.

Nastgpnie rozszerzony zbior probek zostal poddany filtracji
Kalmana [7, 9]. Po filtracji ze zbioru probek odfiltrowanych wy-
bierane sg probki odpowiadajace momentom przeprowadzenia
pomiaréw. Otrzymujemy w ten sposob odfiltrowany sygnal po-
miarowy. Badane sygnaty przed i po filtracji pokazano na rys. 4.
Wynika z niego, ze filtracja zmniejsza zaklocenia, nie wptywajac
przy tym na charakter funkcji.

Model procesu, po jego identyfikacji, zostanie wykorzystany do
przeprowadzenia filtracji Kalmana [10]. Odfiltrowany sygnat
pomiarowy postuzy do ponownej (dokladniejszej) estymacji pa-
rametréw modelu [4, 10], lub do dalszego przetwarzania [5].

Parametry filtru, jednakowe dla wszystkich sygnaléw, wynosi-
ly: btad pomiaru R=1 oraz btad modelu Q=1. Taki dobdr parame-
trow filtru oznacza, ze mamy jednakowe zaufanie do przyjetego
modelu oraz pomiardéw, a wigc majg one taki sam wplyw na
otrzymany po filtracji przebieg. Ze wzgledu na potencjalnie duza
ilo§¢ danych do obrdbki (128x128 pikseli) konieczne jest przyje-
cie jednakowej wartosci parametrow filtracji dla wszystkich da-
nych.

Podczas przeliczania S(x,y,t) na c(x,y,t) (wg réwnania (1))
pojawia si¢ (rys. 2) nadmierne wzmocnienie zmiany przebiegu
c(x, y,t) wzgledem zmiany S(x, y,t) w $rodkowej czgsci przebie-
gu. Tego typu zakldcenia nie maja interpretacji fizycznej, moga
by¢ spowodowane np. zmiang potozenia pacjenta w trakcie bada-
nia. Jak mozna zaobserwowaé (np. na rys. 4a) filtracja stocha-
styczna eliminuje tego typu zakldcenia, ktdre sg czesto spotykane
w badaniach DSC-MRI [2].

5. Podsumowanie

Niewatpliwg zaleta opisanego algorytmu filtracji stochastyczne;j
jest mozliwos$¢ zaimplementowania go w sposob niewymagajacy
W tracie jego pracy interwencji i udziatu cztowieka. Wybor probek
do dalszej obrdbki (z zakresu pierwszego przejscia sygnatu przez
pixel) dokonywany jest automatycznie. Wskazuje to na mozliwos¢
zastosowania prezentowanego sposobu postgpowania w do auto-
matycznego przetwarzania obrazéw w celu uzyskiwania map
parametrow perfuzji. Ponadto, dzigki filtracji stochastycznej sy-
gnatlu mierzonego, mozliwa jest poprawa jakosci parametrow
perfuzji poprzez zmniejszenie btgdu ich estymacji.

Spostrzezenia te pozwalaja wyciagna¢ wniosek o celowosci
i przydatnosci uzycia filtracji stochastycznej Kalmana do poprawy
wiasnosci szumowych danych z badania DSC-MRI oraz prowa-
dzenia dalszych badan w tym temacie, majacych w konsekwencji
doprowadzi¢ do uzyskania doktadniejszych map parametrow
perfuzji. Doktadno$é wyznaczenia tych map przeklada si¢ bezpo-
$rednio na wigkszy poziom zaufania diagnozie lekarskiej posta-
wionej na ich podstawie.
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Rys. 4. Sze$¢ wybranych przebiegéw zmian koncentracji znacznika
(X, y - wspotrzedne ROI) przed (+) i po filtracji (o)

Fig. 4.  Six chosen passages of contrast concentration curve
(X, y - ROI coordinates), before (+) and after (o) filtration
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