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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva ndvrhem, realizaci a testovanim algoritmu pro segmentaci mozko-
vych cév v 3D CT obrazovych datech se zaméfenim na cévni mozkové prihody. Nejprve
byla vytvorena 3D binarni maska mozku, kterad byla nasledné vyuzita k extrakci mozkové
tkané z pavodnich objemovych CT snimki. V takto extrahované mozkové tkani byly
zvyraznény mozkové cévy pomoci tii pokrodilych filtri zaloZzenych na vypocétu Hessovy
matice a analyze vlastnich Cisel Hessovy matice. Vysledné parametrické obrazy zvyraz-
nénych mozkovych cév byly vstupem do Sesti segmentacnich metod, které byly v této
praci implementovany a porovnany. Programové feseni této prace bylo implementovano
v prostfedi Matlab R2021b. Navrzeny algoritmus byl otestovan na realnych pacient-
skych datech. V jednom z pacientskych CT skeni byly jako soucast této prace oznaceny
mozkové cévy a tento vysledny objem manualné segmentovanych mozkovych cév byl vy-
uzit k objektivnimu zhodnoceni dosazenych vysledkii segmentace. V teoretické ¢asti byla
nastudovana a popsana problematika anatomie, fyziologie a patologie cévniho zasobeni
mozku. Dale byly popsany zobrazovaci metody vyuzivané pro zobrazeni cévniho zasobeni
mozku. Byla provedena reserse dostupnych segmentacnich technik a jiz publikovanych
konkrétnich pristupl pro segmentaci cévniho zasobeni mozku. Také byly teoreticky po-
psany metody pouzité v této praci.

KLICOVA SLOVA

Angiografie mozku, Zvyraznéni mozkovych cév, Segmentace mozkovych cév, Vypocetn{
tomografie.

ABSTRACT

This thesis deals with the design, implementation and testing of an algorithm for seg-
mentation of cerebral vessels in 3D CT image data with a focus on stroke. First, a 3D
binary mask of the brain was created and then used to extract brain tissue from the
original volumetric CT images. In the extracted brain tissue, cerebral vessels were en-
hanced using three advanced filters based on Hessian matrix calculation and eigenvalue
analysis of the Hessian matrix. The resulting parametric images of the enhanced cerebral
vessels were input to six segmentation methods that were implemented and compared
in this work. The program solution of this work was implemented in Matlab R2021b.
The proposed algorithm was tested on real patient data. In one of the patient CT scans,
cerebral vessels were labeled as part of this thesis and this resulting volume of manually
segmented cerebral vessels was used to objectively evaluate the segmentation results
obtained. In the theoretical part, the anatomy, physiology and pathology of the cerebral
vascular supply were studied and described. Furthermore, the imaging methods used for
imaging the cerebral vascular supply were described. A review of available segmentation
techniques and specific approaches already published for segmentation of the cerebral

vascular supply was performed. The methods used in this thesis were also theoretically
described.

KEYWORDS

Brain angiography, Enhancement of cerebral vessels, Segmentation of cerebral vessels,
Computed tomography.



Vysédzeno pomoci balicku thesis verze 4.07; http://latex.feec.vutbr.cz


http://latex.feec.vutbr.cz

SUCHACEK, Jan. Segmentace mozkovych cév v objemovych datech. Brno: Vlysoké uéenf
technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacénich technologii, Ustav biomedi-
cinského inzenyrstvi, 2022, 68 s. Bakalarska prace. Vedouci prace: Ing. Roman Jakubi-
cek, Ph.D.



Prohlaseni autora o ptlivodnosti dila

Jméno a prijmeni autora: Jan Suchacek

VUT ID autora: 220955

Typ prace: Bakalarska prace

Akademicky rok: 2021/22

Téma zavérecné prace: Segmentace mozkovych cév v objemo-

vych datech

Prohlasuji, ze svou zavéreCnou praci jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedou-
ci/ho zavéreéné prace a s pouzitim odborné literatury a dalsich informaénich zdrojd,

které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené zavérecné prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti s vytvofenim této
zavéreCné prace jsem neporusil autorskd prava tretich osob, zejména jsem nezasahl
nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo majetkovych
a jsem si pIné védom nasledki poruseni ustanoveni §11 a nasledujicich autorského za-
kona ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem autorskym
a o zméné nékterych zakonid (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsich predpisil, vietné
moznych trestnépravnich disledki vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4
Trestniho zakoniku ¢.40/2009 Sb.

podpis autora®

*Autor podepisuje pouze v tisténé verzi.



PODEKOVANI

Rad bych podékoval vedoucimu bakalarské prace panu Ing. Romanovi Jakubickovi, Ph.D.
za odborné vedeni, konzultace, trpélivost a podnétné navrhy k praci.



1__Cevni zasobeni mozkul 14
(L1 _Anatomie cévniho zasobeni mozkul. . . . . . .. ... 00 14
(1.1.1  Willisuv tepenny okruh|. . . . . . . ... ... ... ... ... 15

(1.2 Fyziologie cevniho zasobeni mozkul . . . . . . ... . ... ... ... 17
(1.3 Patologie cévniho zasobeni mozku| . . . . . . . ... ..o 17
[1.3.1 Cévni mozkova prihoda (CMP)| . . . . . ... ... ... ... 17

B o3 70l cévnil rsoben 20
[2.1  Rentgenova vypocetni angiogratie - CTA| . . . . ... ... ... ... 20
2.1.1  Princip CT' systemu| . . . . . ... .. ... ... ... .... 20

[2.1.2  Princip CTA vysetrenil . . . . . . ... .. ... ... ..... 22

(2.2 Pertuzni C'T vysetreni - CI'P| . . ... ... ... ... ... ..... 23
[2.3  Digitalni subtrakcni angiografie - DSA| . . . . ... ... ... 23
[2.4  Angiograficke skiaskopické metody{. . . . . . ... ... 23
2.5 MR angiogratie - MRA| . . . . . ... ... ... ... . 24

[3 Metody obrazove analyzy| 25
[3.1  Vyuziti obrazové analyzy u CMP| . . . . ... ... .. ... ... .. 25
[3.2  Prehled segmentacnich technikl . . . . . .. .. ... 26
[3.3  Prehled publikovanych pristupu segmentace CZM| . . . . . . ... .. 29
[3.4  Pouzité metody| . . . . . . ... 30
[3.4.1  Mortologické operacel . . . . . . ... 30

.42 Metoda narustani oblastil . . . . . . ... ... 32

[3.4.3  Metody pro zvyrazneni mozkovych cévl . . . . . . .. ... L. 33

[3.4.4 Segmentacni metody| . . . . . ... ... ... 36

[4  Navrh a realizace segmentacniho pristupu| 40
[4.1  Dostupny dataset| . . . . . . . . ... ... ... 40
[4.2  'Tvorba trénovaci a validacni mnoziny| . . . . . . . . . . . . . .. ... 40
[4.3  Algoritmus pro segmentaci mozkovych cevl . . . . . ... ... 42
[4.3.1 Predzpracovani objemovych C'l' dat|. . . . . . .. .. ... .. 42

[4.3.2  Tvorba 3D binarni masky mozku pomoci metody vicenasob- |

[ ného narustani oblastll . . . ... ..o 44
[4.3.3  Zvyraznéni mozkovych cév a extrakce priznakovych map| . . . 47

[4.3.4  Segmentace mozkovych cévl . . . . ... 49




[ Vysledky a diskuze|

[>.1  Extrakce mozku a zvyraznéni cév| . . . . . . .

[5.2  Segmentace mozkovych cév|. . . . ... ...

[5.2.1  Objektivni hodnoceni vysledku segmentace| . . . . . . . . . ..

[5.2.2  Analyza a filtrace malych objektul . . .

[5.2.3  Mozné vyuziti v diagnostickém procesu|

[Zavér]
[Literatural

53
53
55
o6
o8
60

62

63



Seznam obrazku

[I.1 Tepenné zasobeni mozku [5].| . . . . . ... .. ... oL 15
[1.2° Willistv tepenny okruh [6]]. . . . . . ... .. ... ... ... .... 16
[1.3 Tschemickd a hemoragicka cévni mozkova pithoda [13]] . . . . .. .. 19
3.1 Schematické znazornéni binarni erozel. . . . . . . . . . ... ... .. 31
(3.2 Scheématicke znazorneni binarni dilatacel . . . .. . ... ... 32
[3.3  Scheéma jednoho neuronu.| . . . .. .. ... 38
[3.4 Schéma nejjednodussi dopredné neuronoveé site.| . . . . . . . ... .. 38
[4.1  Blokove schema navrzeneho algoritmu.| . . . . . . ... ... ... .. 42
[4.2  Predzpracovani objemovych dat. Vlevo: Ukazka usporadani rezu. Vpravo: |
[ 'Transformace rezu z transverzalni do sagitalni roviny,| . . . . . . . .. 43
[4.3  Pozice trech pocatecnich seminek v sagitalnim rezu. . . . . . . . . .. 45
4.4 2D binarni masky mozku v sagitalni roviné pred vyplnénim dér (vlevo) |
| a po vyplnéni dér (vpravo).| . . . . ... ... L 45
[4.5 Ukazka binarnich vystupu segmentace ze tri pocatecnich seminek a |
[ jejich nasledna fize do vysledné 2D binarni masky mozku jednoho |
| rezu objemu.|. . . . . . ... 46
[4.6  Zleva: Transverzalni, frontalni a sagitalni pohled na 3D binarni masku |
[ MOZKWLL .+« o o 47
[4.7  Frontalni a sagitalni pohled na extrahovany objem mozkove tkane.|. . 47
[4.8  Vystupy zvyrazneni mozkovych cev pomoci trech filtru.| . . . . . . . . 49
[5.1 Vystupy extrakce objemu mozkové tkané (sagitalni pohled) a zvyraz- |
| néni mozkovych cév (sagitalni a frontalni pohled) pro vsechny do- |
[ stupne C'l' data.l. . . . . . ... . ... ..o 53
[5.2  Puvodni 2D rez mozku, ve kterém je cervenou konturou ohranicena |
[ oblast extrahovaného mozkul. . . . . .. .. ... ... ... 54
(5.3 2D tez mozkem patého CT skenu nasnimaného ve druhé kontrastni |
[ fazi a ukazka zvyraznéni mozkovych cev.| . . . . .. ..o 54
[5.4  Vystupy segmentace mozkovych cév (frontalni, sagitalni, transver- |
| zalni pohled) vSemi segmenta¢nimi metodami pro dva vybrané CT |
| skeny.| ..o 55
[>.5  Sagitalni a transverzalni pohled na: a) Ground Truth b) vystup seg- |
| mentace pomoci Adaptivniho prahovani ¢) bile zobrazené TP pixely, |
| sede zobrazene FP a F'N pixely, ¢cerné zobrazené pixely pozadi.| . . . . 57
[5.6 Sagitdlni a transverzalni pohled na: a) Ground Truth b) vystup seg- |
| mentace pomoci Globalniho prahovani c¢) bile zobrazené TP pixely, |
[ sede zobrazene FP a FN pixely, cerne zobrazené 'I'N pixely|. . . . . . o7




(5.7  Vystupy segmentace mozkovych cév pomoci Neuronové sité pro prvni |

[>.8  Filtrovaneé vystupy segmentace mozkovych cév pomoci Neuronoveé site |

pro prvni a treti C'I' snimek nasi databaze. . . . . . . . ... .. ... 59

5.9  Ukazky vyuziti segmentace mozkovych cév v diagnostice patologii |




Uvod

V klinické praxi je diagnostika patologii cévniho systému mozku, zejména cévni
mozkové prihody, velmi c¢astym pripadem. Vzhledem k charakteru a pribéhu one-
mocnéni cévniho systému mozku je ¢asna diagnostika a presné urceni pri¢iny vzniku
patologie zasadni pro nasledny terapeuticky postup. Nejvyznamnéjsi a nejcastéji vy-
uzivanou zobrazovaci modalitou pro vysetfeni mozkovych cév je CT, neboli rentge-
nova vypocetni tomografie. Pro zobrazeni mozkovych cév pomoci CT systémt je do
krevniho Tec¢isté pacienta aplikovana kontrastni latka, kterd ve vysledném zrekon-
struovaném objemu nasnimanych dat zptisobi zvyraznéni cévnich struktur. Takto
ziskand obrazova data jsou pomeérné dosti objemné a pro lékare, ktery snimky vy-
hodnocuje, mize byt orientace v celém trojrozmérném objemu dat do znac¢né miry
komplikovana a ¢asové narocna. Z tohoto diuvodu jsou vyvijeny riuzné postupy digi-
talniho zpracovani obrazu, které mizou byt vyuzity k segmentaci ptivodniho objemu
dat. Segmentacni pristupy umoznuji oddéleni pozadovanych struktur, v tomto pii-
padé cévniho systému mozku, od okolnich tkani. Prace s takto ziskanym objemem
oblasti zajmu muze lékaium a radiologiim pomoci ke zvyseni efektivity, presnosti a
rychlosti diagnostického procesu.

Ukolem této préace je navrzeni algoritmu pro segmentaci mozkovych cév z obje-
movych dat se zaméfenim na cévni mozkové prihody a jeho realizace v programo-
vacim prostiedi Matlab R2021b. V predlozené praci je navrzen a otestovan pristup,
ktery vede k sestrojeni trojrozmérné binarni masky mozku, kterd je nasledné vyu-
zita k extrakci mozkové tkané z ptivodniho objemu tomografickych snimki. V takto
extrahovaném objemu mozku jsou zvyraznény mozkové cévy pomoci ttech pokroci-
Iych filtri zalozenych na vypoctu Hessovy matice a analyze vlastnich cisel Hessovy
matice. Ziskané parametrické obrazy zvyraznénych mozkovych cév jsou nasledné vy-
uzity pro segmentaci mozkovych cév. Cely algoritmus je otestovan na databéazi péti
pacientskych CT skenti. Dosazené vysledky segmentace jsou popsany a diskutovany.
V jednom pacientském CT skenu byly manualné oznaceny mozkové cévy. Vysledny
anotovany CT sken, tzv. ,Ground truth®, byl vyuzit pro objektivni zhodnoceni
vysledki segmentace, pricemz jako objektivni metrika byl zvolen Dice koeficient.

Teoreticka cast je rozdélena do tii kapitol. Prvni kapitola je vénovana medi-
cinské oblasti, kdy byla nastudovana problematika cévniho zasobeni mozku. Druha
kapitola je na pomezi medicinské a technické oblasti a jsou v ni popsany moznosti
zobrazeni cévniho zasobeni mozku, véetné jejich principt. Treti kapitola je ryze tech-
nického charakteru. Jsou zde popsany metody zpracovani obrazu se zamérenim na
segmentacni techniky. Také byla provedena reserse jiz publikovanych feseni segmen-
tace mozkovych cév. V posledni ¢asti treti kapitoly byly teoreticky popsany metody

pouzité v jednotlivych krocich algoritmu. Ve ¢tvrté kapitole je popsan navrh a re-
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alizace segmentacniho pristupu. V kapitole paté jsou prezentovany a diskutovany

vysledky:.
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1 Cévni zasobeni mozku

Aby mohl mozek dobre plnit svoji funkci, musi byt nepretrzité a dostatecné zaso-
ben okysli¢enou krvi. Ta proudi do mozku a slouzi jako zdroj nejen kysliku, ale také
vsech dillezitych zivin, které mozek potiebuje. Mozek je na dostatecny prisun kysliku
velmi citlivy. Nahlé snizeni priatoku krve mozkem vede ke snizeni okysliceni mozku
a v dusledku toho nastavd priblizné do 10 sekund stav bezvédomi [I]. Normalni
prumérny prutok krve mozkem je 750-900 ml krve za minutu [3]. Ptivod okysli-
cené krve do mozku zajistuje systém tepenného zasobeni, ktery je tvoren velkymi
tepnami, malymi tepnami a tepénkami [3] [4].

1.1 Anatomie cévniho zasobeni mozku

Z aortalniho oblouku vystupuje tzv. brachiocefalicky kmen (ktery se déle déli na pra-
vou spole¢nou karotidu (a. carotis communis dextra) a pravou podklickovou tepnu
(a. subclavia deztra)), leva spolecnd karotida (a. carotis communis sinistra) a leva
podkli¢kova tepna (a. subclavia sinistra). Spoleéné kréni tepny (levéd a prava spolecné
karotida) vedou smérem k hlavé a rozdvojuji se (bifurkuji) na vnéjsi (a. carotis ex-
terna) a vnitini karotidu (a. carotis interna) v trovni krénich obratli C3-C4. Vnitini
karotidy (aa. carotis internae) zajistuji krevni zdsobeni prednich ¢asti mozkovych he-
misfér (anterior circulation). Karotické recisté se podili na krevnim zasobeni mozku
asi z 80 % [4]. Z pravé a levé podklickové tepny vystupuji prava a leva vertebralni
(paterni) tepna (a. vertebralis dextra et sinistra). Obé tyto tepny vstupuji do lebky
ptes otvor foramen occipitale magnum a v trovni Varolova mostu (pons Varoli) se
spojuji v basilarni tepnu (a. basilaris) a zajistuji krevni zdsobeni zadnich ¢asti mozku
(tylni lalok, stfedni a zadni spankovy lalok), mozkového kmene, mozec¢ku a michy
(posterior circulation). Bazildrni tepna vytvari vétve, které vedou krev k Varolovu
mostu (aa. Pontines), k mozecku (a. cerebelaris superior) a které propojuji tok krve
prichézejici vertebralnimi tepnami s tokem krve prichazejicim do mozku z vnitinich
karotid (viz. Willisav tepenny okruh) [3], 4].
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Obr. 1.1: Tepenné zasobeni mozku [5].

1.1.1  Willisiiv tepenny okruh

Predni cirkulace (anterior circulation[L.1]~ vnitini karotidy) a zadni cirkulace (po-
sterior circulation — basilarni tepna) se spojuji v cévni smycce zvané Willistiv
tepenny okruh. Toto spojeni je tvoreno levou a pravou tepnou a. communicans po-
sterior. Ve Willisové okruhu se také spojuji cévni zasobeni pravé a levé mozkové
hemisféry. Lze tedy tict, ze ve Willisové okruhu se propojuji nejdilezitéjsi mozkové
tepny, diky cemuz je zajistén viceCetny privod krve k mozkové tkani pro pripad,
ze by doslo napiiklad k ucpani (embolizaci) jedné z tepennych vétvi. Na druhou
stranu je potreba zminit, ze uvnitt Willisova okruhu dochazi ke vzniku ptiblizné
60 % vSech intrakranidlnich aneurysmat [3|, [4]. Z Willisova tepenného okruhu vystu-
puji tfi pary velkych mozkovych tepen: aa. cerebri anteriores, aa. cerebri mediae,

aa. cerebri posteriores [4].

Arteria cerebri anterior

A. cerebri anterior dextra se po odstupu z a. carotis interna propojuje s jeji parovou
druhostrannou tepnou a. cerebri anterior sinistra pres a. communicans anterior.
Takto propojené tepny tvori velky oblouk, ze kterého odstupuji dalsi tepenné vétve.
Tento tsek tepenného systému zasobuje medidlni plochy mozkovych hemisfér nad

corpus calosum [4].
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Arteria cerebri media

Po odstupu z a. carotis interna ve Willisové okruhu prostupuje a. cerebri media
mozkem az k povrchu hemisfér. Na zevnim povrchu velkého mozku se vétvi vSemi
sméry. Vétve a. cerebri media vyzivuji nejvetsi ¢ast celé mozkové kiry, oblast ce-
1ého parietalniho laloku, dorzalni ¢asti frontalniho laloku a zevni kiru temporalnich
laloku [4].

Arteria cerebri posterior

Tato parova tepna vznikd bifurkaci bazilarni tepny (a. basilaris) a dochazi na ni
k soutoku s a. communicans posterior. Prava i leva a. cerebri posterior prochazi
podél mozkového kmene a prostupuje dale mozkem, kde se déli na vétve. Tyto vétve

vyzivuji medidlni ¢dst tempordlnich a okcipitalnich laloku [4].
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Obr. 1.2: Willisuv tepenny okruh [6].

Koncové vétve vsech t¥i part hlavnich vétvi Willisova tepenného okruhu vytvareji
sit na povrchu hemisfér. Z povrchu hemisfér se zanoruji do hlubsich ¢asti mozku,
kde vyzivuji mozkovou kuru a bilou hmotu mozkovou [4].

Zilni systém mozku miizeme rozdélit na odtokové zily mozkového kmene a mozko-
vych hemisfér. Krev z mozkového kmene odtéka do vena basalis, kterd vznika na

spodni strané frontélntho laloku a tsti do velké mozkové zily (vena magna cerebri).
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U mozkovych hemisfér rozlisSujeme povrchovy a hloubkovy zilni systém [4]. Povr-
chové Zily sbiraji krev z mozkové kiiry a tsti do nitrolebnich zilnich splavii. Hluboké
mozkové 7ily se spojuji do velké mozkové Zily (vena magna cerebri), kterd tsti do
sinus rectus. Odtud odtéka krev pres sinus transversus a sinus sigmoideus do vnitini

hrdelni zily (vena jugularis interna) [1I, 2].

1.2 Fyziologie cévniho zasobeni mozku

Krevni zasobeni mozku je zprostiedkovano tepennym a zilnim cévnim systémem.
Vzhledem k tomu, Ze je mozek jednou z nejcitlivéjsich tkédni na dostateény prisun
okyslicené krve, je mozkovy krevni obéh prisné regulovan. Priitok krve mozkovou
tkani predstavuje 12-15 % klidového minutového srdec¢niho vydeje. Kromé toho, ze
krev proudici do mozku slouzi k okysliceni tkané, je také zdrojem glukézy. Ta je
nejen hlavnim energetickym substratem pro mozek, ale také prekurzorem nékte-
rych neurotransmiterti. Vzhledem k tomu, Ze mozek nemd prakticky zadné zasoby
glukozy, je jeji prisun krvi nezbytny. Kromé zasobeni maji mozkové tepny jesté jednu
dilezitou funkci - odvadéji intersticialni tekutinu. Dvoucestné zasobeni mozku okys-
licenou krvi zajistuji dvé vnitini karotické tepny a dvé vertebralni tepny, o kterych je
pojednano v predeslé kapitole Pri snizeni prutoku krve mozkem dochézi béhem
priblizné 10 sekund ke ztraté védomi a béhem 3-8 minut k nenavratnému a trvalému
poskozeni mozku v disledku odumirani mozkovych neuronti. Pti snizeni ¢i preruseni
zilniho odtoku dochézi k hromadéni odpadnich produkti v mozkové tkani, coz také

vede k degeneraci neuronu [I, [7, §].

1.3 Patologie cévniho zasobeni mozku

1.3.1 Cévni mozkova pfihoda (CMP)

Cévni mozkova prihoda neboli iktus je akutni zivot ohrozujici stav, ktery vyzaduje
brzkou neodkladnou lékarskou pomoc. Z hlediska mortality se jedna o druhou nej-
Castéjsi netirazovou pri¢inu umrti a nejcastéjsi pricinou invalidity [9, [10].

Pti cévni mozkové piithodé dochazi k nahlému postizeni mozkové funkce, které
je zptsobeno poruchou prokrveni mozkové tkané, tedy v disledku nedostatecného
okysliceni a ptfivodu zivin. Ptriznaky cévni mozkové prihody casto vznikaji nahle a
rychle se rozvijeji, proto je velmi dulezité tyto priznaky rozpoznat a ihned tento
stav Tesit odbornou lékarskou pomoci. Priznaky CMP mitzou byt rizné v zavislosti
na lokalizaci loziskového postizeni mozku, avsak mezi nejc¢astéjsi symptomy patii

poklesly koutek, neschopnost zvednout koncetinu, porucha teci [9, [10].
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Pro urceni stadia a typu cévni mozkové ptrihody se ze zobrazovacich modalit
nejcastéji pouzivaji vypocetni tomografie (CT) a magnetickd rezonance (MRI). Pro
podrobnéjsi vysetieni se ddle vyuziva CT angiografie mozkovych tepen nebo perfuzni
CT mozku [9, 10].

Pri 1é¢bé cévni mozkové prihody byva casto vyuzivano digitalni subtrakéni an-
giografie (DSA), kdy pomoci miniinvazivniho zdkroku pod skiaskopickou kontrolou
muze byt znovu zprichodnéna ucpand céva nebo zastaveno krvaceni z prasknuté
cévy [9, 10].

Rozlisujeme 2 typy cévnich mozkovych piihod: ischemickou cévni mozkovou pti-
hodu (iCMP) a hemoragickou cévni mozkovou piihodu (hCMP).

Ischemicka cévni mozkova prihoda (iCMP)

Jednd se o nejcastdjsi typ CMP, tvori celkem 87 % vSech piipadu. Pii ischémiich
faze mozku okyslicenou krvi. Pri¢inou vzniku iCMP je mozkovy infarkt, ktery byva
zpusoben trombdzou nebo embolizaci cévy, stlacenim cévy, edémem mozku nebo na-
dorem. Pri trombdze a embolizaci mozkovych tepen dochéazi k uzavéru cévy a s tim
spojenému nedostatecnému zasobeni mozku okyslicenou krvi. Trombdza vznika v
disledku aterosklerézy mozkovych tepen. Naproti tomu embolie vznika v disledku
utrzeni trombu, ktery po priichod do cévniho systému mozku ucpe nékterou z te-
pen. Rozsah postizeni mozkové funkce je ovlivnény zejména mistem okluze, rychlosti
vzniku uzavéru cévy a moznosti zdsobeni kolateralnim obéhem. V pripadé lokalni
ischemie dochéazi k vypadku ¢innosti pouze prislusné oblasti mozku, kdezto uplné
preruseni prutoku krve mozkem zpiisobuje ztratu védomi a pozdéji vede k nevrat-
nému poskozeni mozku. Z hlediska terapie iCMP jsou nejcastéjsim fesenim rekana-

lizaéni postupy (trombolyza a tromektomie) nebo karoticky stenting [9, 10, [11].

Hemoragicka cévni mozkova pfihoda (hCMP)

Jednd se o méné casty typ CMP, tvori pouze 13 % vsSech pripadu. Pri hemoragiich
dochazi k intrakranidlnimu krvaceni, které se dale déli na intracerebralni a extra-
cerebralni krvaceni. V piidapé extracerebrélnich intrakranidlnich (nitrolebeénich)
hemoragii dochézi ke krvaceni do prostoru mezi lebecni kosti a mozkovymi ple-
nami. P1i krvaceni do extracerebralnich prostor se zvysuje intrakranialni tlak a je
utlacovan mozek, coz muze vést ke zhorseni prokrveni mozku, utlaku dychaciho a
kardiovaskularniho centra. Pri intracerebralnich hemoragiich dochazi ke krvaceni do
mozku. Tento patologicky stav vznika nahle, ma rychly pribéh a zptsobuje vazné
poskozeni CNS az smrt. Hemoragické cévni mozkové prihody byvaji nejc¢astéji zpi-

sobeny rupturou mozkové cévy, méné casto krvacenim arterialnich aneurysmat, kr-
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vacenim v dusledku traumat. K ruptufe neboli prasknuti mozkové cévy miize dojit

vlivem vysokého krevniho tlaku nebo vlivem zizeni tepenné stény [10] [12].

ischemic hemorrhagic

Obr. 1.3: Ischemickd a hemoragickd cévni mozkova prihoda [13].
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2 Moznosti zobrazeni cévniho zasobeni

Vzhledem k vyznamnému zdokonaleni fady diagnostickych zobrazovacich modalit
béhem poslednich par let je v dnesni dobé mozné zobrazeni vsech anatomickych
struktur lidského téla ve velmi vysoké kvalité. Struktury, jako jsou cévy, mizeme
zobrazovat napriklad pomoci angiografickych radiodiagnostickych metod nebo po-
moci magnetické rezonance [14].

Mezi nejpouzivanéjsi zobrazovaci systémy v lékarstvi patii skiagrafické a ski-
askopické rentgenové pristroje, pristroje vypocetni tomografie (CT), magnetické re-
zonance (MRI), ultrazvukové pristroje a hybridni zobrazovaci systémy nuklearni
mediciny — SPECT/CT a PET/MR, PET/CT [14].

Vétsina angiografickych metod vyuziva aplikaci kontrastni latky do cévniho sys-
tému téla pacienta a nasledné zobrazuje prutok a distribuci této latky ve vysSetrované

oblasti cévniho systému [14].

2.1 Rentgenova vypocetni angiografie — CTA

2.1.1 Princip CT systému

Systémy rentgenové vypocetni tomografie (CT) jsou moderni zobrazovaci modality
vyuzivajici ionizujiciho rentgenového zareni pro zobrazeni vnitinich struktur téla pa-
cienta. Zdrojem rentgenového zareni je sklenéna vakuova trubice, zvand rentgenka,
ve které jsou naproti sobé umistény 2 elektrody — kladna anoda a zaporna katoda.
Na katodu s wolframovym zhavenym vldknem je privedeno nizké napéti a vysoky
proud (10 V, 7-10 A), pti prichodu proudu vldknem dochdzi k termoemisi elektront
z povrchu katody. Rotacni anoda je napédjena velmi vysokym napétim (40-120 kV),
vlivem obrovského potencidlového rozdilu mezi anodou a katodou dochazi k prita-
hovani a velkému urychleni proudu elektronii leticich z katody smérem k anodé.
Rotacni anoda je tak bombardovana proudem rychle letici elektronii o vysoké ener-
gii. Misto dopadu elektronti se nazyva anodovy tercik, ¢asto vyroben z materidlu
wolframu, ktery diky svému vysokému atomovému ¢islu méa lepsi ic¢innost premény
na RTG zatreni. Na uzitecné RTG zéreni se preméni pouze 1 % energie elektront,
zbylych 99 % energie je preménéno na odpadni teplo, coz vede k vysokym nérokum
na tepelné vlastnosti anody, odvod tepla a chlazeni anody. Vzniklé RTG zéareni vy-
chazi ven z kovového obalu rentgenky vystupnim okénkem, v némz dochazi k filtraci
a kolimaci zareni. Naproti rentgenky je umistén vicevrstvy polovodicovy detektor
ve tvaru pul prstence. Cely tento systém je ulozen v rotacni gantry [15} 16} [17].
Principem CT vysetieni je detekce utlumeného RTG zateni, které se pfi pri-

chodu télem pacienta v zavislosti na denzité jednotlivych tkani a struktur rizné
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tlumi. Takto utlumené svazky RTG zareni proslé télem pacienta jsou detekovany
pomoci pole mnohovrstvych detektorta pri kazdém natoceni gantry o urcity thel —
ziskavame tak jednotlivé projekce scény. Béhem akvizice neboli snimkovani dochéazi k
nasnimani souboru projekei pod ruznymi tihly natoceni (0-360°) gantry. Ze souboru
projekci pak pomoci rekonstrukcénich algoritmi pocitacovy software sestavi vysledny
tomograficky snimek, ktery lze pomoci ur¢itych vypocetnich metod modifikovat do
riznych zobrazeni. Dva nejcastéjsi rekonstrukéni algoritmy jsou filtrovana zpétné
projekce (FBP) a iterativni rekonstrukce (IR). Vysledny tomograficky obraz je tedy
soubor velmi tenkych (submilimetrovych) tomografickych feztu télem pacienta, slo-

zenych ze zékladnich objemovych elementi - voxela [15, [16], [17].

CT disla

Zékladni zobrazeni vysledného tomografického obrazu je Sedoténové. Jednotlivé typy
tkani a organi se po zobrazeni lisi Sedotonovym odstinem, ktery je dan ttlumem
RTG zafeni po prichodu danou strukturou scény. Utlum RTG zafeni je zévisly
na hodnotéch linedrniho soucinitele ttlumu g jednotlivych voxeld!] scény, kterymi
véjitovity svazek RTG zareni prochéazi.

Linearni soucinitel dtlumu je vSak znac¢né ovlivnitelny energii pouzitého RTG
zareni, coz m4 za nasledek to, ze reprezentace C'T obrazli v podobé hodnot linedarniho
soucinitele ttlumu neni vhodné pro srovnani mezi systémy. Proto je ve vyslednych
CT datech mira absorpce RTG zafeni jednotlivymi voxely scény vyjadiena pomoci
CT cisel, ktera jsou zapsana v bezrozmérnych Hounsfieldovych jednotkach HU. CT
¢isla (HU) udévaji miru absorpce RTG zafeni v daném voxelu scény vztazenou k

absorpci vody:

CT =K - HA — Ho (2.1)
[

V rovnici parametr p4 vyjadiuje linedrni soucinitel utlumu aktudlniho voxelu,
parametr u, vyjadiuje linearni soucinitel utlumu vody. Konstanta K dosahuje u
dnesnich systémi hodnoty K = 1000.

Riizné typy tkani lidského téla nabyvaji specifickych hodnot CT ¢isel v zavislosti
na jejich schopnosti tlumit prochazejici RTG zareni neboli v zavislosti na jejich
linearnim souciniteli itlumu. Kosti mivaji hodnoty CT ¢isel 1000 HU, jatra nabyvaji
hodnot od 40 HU do 60 HU, ledviny 30 HU, svalova tkan od 10 HU do 40 HU a
tukova tkan od -50 HU az -100 HU. Voda ma vzdy hodnotu CT ¢isla 0 HU, vzduch
~1000 HU [15), (16, (7, 18, [19).

Voxel je elementérni objem, ktery vznika v diisledku diskretizace objemu scény
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2.1.2 Princip CTA vysetreni

Cilem tohoto vysetfeni je zobrazeni cév pomoci CT pristroje. Vysetfeni probiha po-
dobné jako bézné CT vysetteni, zdsadni rozdil je vSak v tom, Ze pro zobrazeni cév je
nutné vzdy podat jodovou kontrastni latku do zily. Nejcastéji se podava kontrastni
latka do zily v loketni jamce. Kontrastni latka prochazi cévnim systémem a ve vy-
sledném zrekonstruovaném snimku zvyraznuje cévy. Pro docileni dobré naplné cév
byva aplikovana kontrastni latka automatickym injektorem, kde se presné nastavuje
rychlost pritoku a mnozstvi podané latky. Pro lepsi hodnoceni cév vysetiujici 1é-
katr zhotovuje z porizenych snimkt dalsi rekonstrukce v jinych rovinach, pripadné
i trojrozmérné rekonstrukce cév. Pouziva se predevsim pro zobrazeni velkych tepen
(aorty, ledvinné tepny, panevni tepny, krkavice) a také pro zobrazeni mozkovych
tepen. CT angiografie mozkovych tepen muize pomérné spolehlivé ukazat uzaver
nekteré z tepen pri ischemické mozkové mrtvici [17), 20].

Zasadni kontraindikaci CT angiografického vysetreni muze byt alergie na jodo-
vou kontrastni latku, kterd mize vyustit v silnou alergickou reakci pacienta (napr.
anafylakticky Sok). V takovém pripadé se voli jind metoda angiografického vySetfeni
— napt. MRA. Dalsi nevyhodou CT angiografického vysetfeni je pomérné vysoka
dévka ionizujiciho zéreni [17), 20].

K hlavnim indikacim CT angiografie patti cévni mozkové prihody, disekce ane-
urysmat aorty, intrakranidlni aneurysmata a mozkové nadory. Vyhodou CT angio-
grafie je velmi kratka doba trvani celého vysetieni, coz je v pripadé akutnich uzavériu
cév dulezity faktor [17] 20].

Kontrastni latky

Jodova kontrastni latka se pouziva pro nastiik a nasledné zobrazeni cév zejména
kvili jejimu vysokému utlumu prochazejictho RTG zareni. V disledku vysokého
atomového c¢isla ma jod podstatné vyssi hodnotu linedrniho soucinitele ttlumu rent-
genového zareni nez vSechny tkané v lidském téle, véetné kostni tkané. Tim padem
se cévy nastiiknuté jodovou kontrastni latkou na angiografickém snimku jevi jako

vyrazné sveétlé struktury [17), 21].
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2.2 Perfuzni CT vysetieni - CTP

Perfuzni CT je dynamické vysetieni uréité oblasti lidského téla, ¢asto je zamérené
na jeden konkrétni organ — naptiklad mozek. V podstaté se jedna o funkéni vysetfeni
mozkové tkané charakterizujici stav mozkové perfuze pomoci nékolika parametro-
vych map, ziskanych sériovou akvizici dat pti prichodu kontrastni latky mozko-
vou tkani. Po aplikaci jodové kontrastni latky do periferni zily pacienta dochazi
k rychlému pritoku kontrastni latky mozkovymi cévami, které obvykle trva pouze
neékolik sekund. Béhem tohoto kratkého c¢asového tiseku se provadi sériova akvizice
dat mozkové tkané s odstupem 1 sekunda po dobu 40-60 sekund, coz je dostatecny
casovy interval postacujici k zachyceni prvniho prichodu kontrastni latky celym
mozkovym fecistém [22].

Principem CTP vysetieni je tedy sériové snimani zmény denzity mozkové tkané
pfi prvnim prichodu (first-pass effect) intravenézné podané jodové kontrastni latky
[22]. Vyznam perfuzniho CT zobrazeni spoc¢iva v moznosti zobrazit pokles perfuze
mozku jiz v okamziku uzavéru tepny, coz je dilezité pro casnou lécbu této poruchy;,

kterd muze vyustit az v akutni mozkovou ischémii neboli mozkovou mrtvici [22].

2.3 Digitalni subtrakcni angiografie - DSA

Digitalni subtrakéni angiografie je miniinvazivni metoda, ktera slouzi k zobrazeni
cévniho tecisté. Metoda vyuziva digitalni zpracovani skiaskopického obrazu a sub-
trakei (odecteni) obrazi pred a po aplikaci kontrastni latky. Subtrakef je ziskan tzv.
rozdilovy obraz, ve kterém jsou zvyraznéné struktury, kterymi protéka kontrastni
latka, tedy cévy a odstranény vSechny ostatni struktury, zejména skelet [14 [I7].
DSA je zaroven také intervenéni metoda, coz znamena, ze se provadi miniin-
vazivni zdkrok primo v cévnim fecisti. Mezi nejcastéjsi intervenéni zakroky patti
rozsiteni zuzené cévy balonkovym katetrem, zavedeni stentit do stenotickych usekii,
embolizace krvacivych stavii nebo uvolnéni a znovu zprichodnéni cévy, ktera byla

ucpéana trombem |14 [I7].

2.4 Angiografické skiaskopické metody

Skiaskopické rentgenové systémy jsou zobrazovaci metody vyuzivajici rentgenového
zareni. Vystupem skiaskopickych zobrazovacich systémii je sekvence snimki, mi-
zeme tedy pozorovat dynamicky vyvoj obrazu v ¢ase. V pripadé angiografického vy-
SetTeni jsou zobrazovanymi objekty cévy. Jelikoz cévy patii mezi mékké tkané, maji
nizkou denzitu a nejsou na obyc¢ejném rentgenovém snimku viditelné. Z tohoto di-

vodu je dulezita aplikace jodové kontrastni latky do cévniho recisté. Kontrastni latka
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prochazi cévnim systémem a umoznuje zvyraznéni cév v disledku jejtho vysokého
linedrniho soucinitele utlumu rentgenového zareni. U skiaskopickych zobrazovacich
systému pozorujeme dynamicky prutok kontrastni latky cévnim rfecistém a lze tak

rozpoznat napriklad poc¢dteéni stadia aterosklerézy nebo cévni aneurysmata [23].

2.5 MR angiografie - MRA

Jedna se o neinvazivni metodu vysetfeni cévniho systému, kterd vyuziva moderni
zobrazovaci modalitu — magnetickou rezonanci (MR). Tato metoda na rozdil od
klasické angiografie nevyuziva pro zobrazeni cév rentgenové zareni, coz je jeji zasadni
vyhodou, protoZe se tak eliminuje riziko ozéfeni pacienta ionizujicim zafenim [24]
75).

Nativni MR angiografie nabizi zobrazeni cévniho tecisté bez podani jakékoliv
kontrastni latky. Pomoci specidlni techniky (TOF — time of flight) Ize odlisit po-
hybujici se ¢astice v tkani (pohybujici se krevni ¢dstice v cévach), a tim zobrazit
neinvazivné tepny a zily bez pouziti kontrastni latky. V soucasnosti je nativini MRA
vyhrazena prakticky vyhradné k vysetfeni intrakranidlni tepenné i zilni cirkulace.
Naproti tomu kontrastni MRA s aplikaci paramagnetické kontrastni latky do peri-
ferni zily prakticky zcela vytlacila nativni MRA ze vSech extrakranialnich aplikaci.
V soucasnosti je kontrastni MRA velmi vhodnou miniinvazivni metodou pro detekei
patologickych stavi hrudni a bfisni aorty a jejich vétvi [24] 25] 206].

Vyhodou oproti CT systémum je absence ionizujictho zareni a zanedbatelnd
nefrotoxicita a alergenicita pouzivané paramagnetické kontrastni latky (chelatu ga-
dolinia). Dnesni MR systémy dosahuji velmi dobré rozliSovaci schopnosti a jsou
vhodnéjsi pro zobrazeni mékkych tkani [24] 25].

Mezi nevyhody je nutno zaradit vyssi cenu vysetieni, nizsi dostupnost, vyssi na-
roky na spolupréaci vysetfovaného (vySetieni cév trupu v apnoi o délce 12-20 sekund)
a nemoznost vysettit osoby absolutné kontraindikované k MR vysetieni, predevsim
osoby s kardiostimulatorem, implantovanym defibrilatorem nebo s aneuryzmatic-
kymi cévnimi svorkami (klipy), které nejsou z ryze nemagnetického materialu. Mezi
kontraindikace MR vysSetieni patii také podstatné delsi vysetfovaci doba (20-50 mi-
nut) v porovnani s CT vySetfenim (20-60 sekund), coz je velmi dulezity parametr
pii vySetfeni akutnich stava [17].

MRA se pouziva pro vysetfeni moznych problému jako stenéza (zuzeni pritoku
krve), blokdda nebo aneurysma (zeslabeni cévni stény a riziko prasknuti). Casto se

pouziva na zobrazeni cév krku nebo mozku [17].
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3 Metody obrazové analyzy

3.1 Vyuziti obrazové analyzy u CMP

Systémy vypocetni tomografie béhem snimkovani vysetfované oblasti téla pacienta
nasnimaji soubor projekci pod riznymi tihly natoceni gantry. Z takto nasnimanych
dat je pomoci rekonstrukénich algoritmii dopocitan vysledny tomograficky obraz. V
dnesnich CT systémech se nejcastéji vyuziva iterativni rekonstrukce. Obraz vznikana
na monitoru jiz béhem snimkovani, dokoncen je vsak az po skonceni celého vysetteni.
Vysledny CT snimek je v zdkladnim zobrazeni Sedoténovy. Nasledné lze obraz riizné
modifikovat podle potteby a indikace vysetfeni, tyto apravy provadi radiolog pomoci
pocitacovych rekonstrukei a zpracovani obrazi. Tyto tpravy obrazu se souhrnné
nazyvaji post-processing [27), 28].

Béhem pocitacového zpracovani obrazu dochazi také k redukci artefaktti, které
casto vznikaji na rozhrani dvou prostiedi o rtzné absorpci rentgenového zateni,
napiiklad hvézdicovy artefakt kolem kovovych implantati. Odstranénim artefaktt
je ziskan kvalitnéjsi tomograficky snimek [27, 2§].

Moderni CT systémy v dnesni dobé umoznuji automatické zobrazeni 3D modelt
kostnich nebo cévnich struktur, pricemz je vyzadovana pouze minimalni interakce
softwaru s radiologem. Takto rekonstruované 3D modely cév a kosti velmi presné ilu-
struji redlné tkané v téle pacienta, coz je uzitecné pro diagnézu rtiznych onemocnéni
[21].

Mezi nastroje vyuzivané pro transformaci zobrazovani snimkt patii multipla-
narni rekonstrukce, projekce maximélni/minimalni intenzity, zobrazeni stinovanych
povrchi, vykreslovani objemii a segmentace organti. Dnesni nejmodernéjsi vizua-
lizacni nastroje jsou schopny napiiklad extrakce os cév s analyzou priaméru cév,
plochy 1éz{ a stupné stendzy [27].

Dalsim pokrocilym nastrojem dnesnich CT systémii je analyza perfuze u pacientii
s cévni mozkovou prihodou. Radiolog mé moznost vyuzit snimkovou analyzu, ktera
vyhodnocuje obrazy z dynamické CT angiografie. Tento proces vyhodnocuje zmény
jasové intenzity snimku v pribéhu casu a poskytuje spolehlivé informace o typu a
rozsahu poruchy mozkové perfuze prostrednictvim kvalitativnich a kvantitativnich
informaci tykajicich se rtiznych parametrii perfuze. Takové parametry perfuze byvaji
spojeny prave s nahlou cévni mozkovou prihodou [28].

Dalsi metody pro pokrocilou analyzu cév vyuzivaji trojrozmérnych méricich na-
stroji pro presné vyhodnoceni stavu cév z CT angiografickych dat. Pokroc¢ilé post-
processingové metody jsou vyuzivany k manipulaci s radiografickymi snimky za tce-
lem ziskani dalsich kvantitativnich nebo kvalitativnich informaci. Tyto procesy da-

vaji radiologovi mnohem sirsi moznosti pro kvalitni interpretaci obrazovych dat a pro
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co nepresnéjsi urceni diagnozy. Jednou z takovych metod je jiz zminovana segmen-
tace specifickych tkani z nasnimanych dat, kterd je v klinické praxi hojné vyuzivand
[21].

3.2 Ptehled segmentacnich technik

Segmentace obrazu je jednim ze zdkladnich krokt analyzy obrazu. Jedna se v pod-
staté o rozdéleni pivodniho obrazu na neptekryvajici se oblasti, které reprezentuji
rizné objekty redlné scény, napriklad mékké tkané, kosti, cévy. Vystupem segmen-
tace je obraz o stejnych rozmérech jako original, ve kterém jsou separovany specifické
oblasti. Jestlize je cilem segmentace oddélit od sebe uréity objekt a pozadi, pak vy-
stupni obraz je binarni. K segmentaci lze vyuzit nejriznéjsi lokalni parametry jasové

funkce, nebo lze vyuzit samotnou hodnotu jasu [29, 30].

Segmentace podle homogenity oblasti

Prahovani je z hlediska principu a implementace nejjednodussi segmentacni me-
toda. Zakladnim problémem pii prahovani je stanoveni hodnoty prahti, kterymi vy-
mezime jedinecny interval hodnot parametru segmentace. Nejcastéjsim parametrem
segmentace byva jasova hodnota pixelu. Pro stanoveni hodnot praht miuze byt vy-
uzit histogram, nebo kvantitativni metody vypoctu optimalniho prahu. Modifikaci
obycejného prahovani je adaptivni prahovani. U metody adaptivniho prahovani neni
hodnota prahu pevné nastavena pro kazdy pixel celého obrazu, ale vyhodnocuje se
lokalné v urc¢itém okné. Dalsi metodou, ktera je zalozena na nastaveni prahovych
hodnot, je metoda dvojitého prahovani. U této metody se nastavuji hodnoty dvou
praht. Témito prahy je oboustranné vymezen interval hodnot. Pixelim obrazu spa-
dajicim svymi hodnotami do intervalu mezi danymi prahy je pritazena hodnota 1,
vSem ostatnim pixelim hodnota 0, tim je ziskdn bindrni obraz [29, [30].

Metoda déleni a slucovani oblasti je taktéz zalozena na segmentaci podle ho-
mogenity hodnot intenzity pixelii. Oblasti, které jsou z hlediska daného parametru
(intenzity) nehomogenni, se rekursivné déli na mensi. Takové déleni probihd dokud
neni v ramci dil¢ich suboblasti dosazeno homogenity. V dalsich krocich jsou pak
podobné sousedni homogenni oblasti, vzniklé délenim, spojovany [29].

Metoda narustani oblasti (z angl. region growing) je dalsi ze segmentacnich tech-
nik, jejichz hlavnim parametrem je hodnota intenzity pixelu. Prvnim krokem je volba
iniciacnich bodt nartstani, tzv. seminek. Nasledné se kontroluji okolni pixely inici-
acnich bodu a podle zvoleného kritéria se rozhodne, zda budou nebo nebudou pattit

tyto okolni pixely do vznikajiciho segmentu. Pokud byl pixel pridan do vznikajiciho
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segmentu, stava se novym vychozim bodem, kolem kterého se hodnoti okolni pixely
[29, [30].

Hranové orientované segmentace

Prvnim krokem hranové orientovanych segmentacnich technik casto byva detekce
hran. To je pristup, ktery slouzi k detekci pixeli, ve kterych dochazi ke skokovym
zménam jasovych hodnot. Pravé v mistech, kde dochéazi k prudkym zménam jasu
se Casto nachazi hranice mezi jednotlivymi oblastmi. Dilezitym krokem pti detekci
hran je nastaveni prahové hodnoty, pomoci které byva rozhodovano, jestli dany
jasovy skok bude povazovan za hranu, ¢i nikoliv [30].

Houghova transformace patii mezi hranové orientovgané segmentacni techniky:.
Tato segmentacni metoda se pouziva zejména pro ¢astecnou segmentaci obrazu, kdy
jsou v obraze hledany objekty znamych tvari, které lze popsat matematickou rovnici
(naptiklad primky ¢ kruznice) [29, B30].

Metoda aktivnich kontur pouziva hranové orientovanou segmentaci a jeji princip
Spoc¢iva v postupném tvarovani kontur az k hrané objektu v obraze. Model aktivni
kontury je Tizena kfivka, kterd nejprve priblizné ohranic¢uje objekt v obraze a na-
sledné se deformuje vlivem tzv. vnitinich, obrazovych a vnéjsich sil. Vnitini sily
kontroluji hladkost pribéhu, obrazové sily sméruji tvarovani kontury smérem ke
hrané objektu a vnéjsi sily jsou vysledkem pocéteéniho umisténi kontury [46].

,Level-sets“ metody segmentace vyuzivaji obdobny ptistup jako metoda aktiv-
nich kontur. K¥ivka je reprezentoviana tzv. nulovou hladinou (,zero level set®), coz
je Tez v roviné z,y néjakou vicedimenzionalni funkci. Tato funkce se nazyva ,level
set function* a kazdému bodu roviny z,y pritazuje jeho vysku nad nulovou hladinou.
Povrch funkce se postupné adaptuje vzhledem k zadanym metrikdm ktivosti a ob-
razovym gradienttim. Zakladni rozdil ,level-set“ metody proti klasickym aktivnim
konturam je ten, ze tvar krivky neménime piimo, ale prostifednictvim ,level-set*
funkce [46].

Metoda rozvodi (z angl. watershed) je na pomezi mezi hranové a regionové orien-
tovanymi segmentacemi. Tato metoda se nepouziva na ptuvodni jasovy obraz, ale na
parametricky obraz. Parametricky obraz je odvozeny z ptuvodniho jasového obrazu
nejcastéji pomoci lokalnich diferenc¢nich operatori, tedy takovych, které aproximuji
prvni derivace diferencemi. Tato metoda je zaloZena na zvedani pomyslné vodni
hladiny a postupnému zaplavovani terénu (obrazu) vodou. Vodni hladina se zveda
z lokédlnich minim terénu a vytvari tzv. povodi. V momenté, kdy by mélo dojit ke
sliti vody ze dvou povodi, je mezi né vlozena hraz, ktera toto spojeni prerusi. Zve-
dani hladiny je ukonc¢en dosazenim maximélni drovné terénu, kdy uz hladina nemé

kam dal stoupat. Takto byl cely povrch zaplaven a zustaly pouze vzniklé hraze.
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Vysledkem je nékolik povodi oddélenych hrazemi, coz znazornuje rozdéleni oblasti
ptuvodniho obrazu [29] 30, 38].

Metody zaloZené na strojovém uceni

V poslednich letech doslo k vyznamnému pokroku v dosahovani presnéjsich vysledki
segmentace pravé diky vyuziti metod strojového uceni. Strojové uceni je jednim z
odveétvi umeélé inteligence, kdy zédkladni myslenkou je navrhnout algoritmus, ktery
umozni pocitaci se co nejlépe naucit resit dany problém. Vysledkem navrzeného al-
goritmu strojového uceni je matematickd funkce y = f(x), kterd vypocita ze vstupni
informace ulozené ve vektoru x pozadovany vystup y. Dva nejcastéji feSené problémy
pomoci algoritmt strojového uceni jsou klasifikace a regrese. V pripadé klasifikac-
nich problému je objekt reprezentovany vstupnim vektorem priznakil x zafazen do
jedné z diskrétnich klasifika¢nich t¥id. Pokud je vsak vystup mnozinou jedné nebo
vice spojitych hodnot, jednd se o regresni problém [39].

Mezi principy, které segmentacni metody zalozené na strojovém uceni vyuzivaji,
patii napriklad hluboké konvolucni neuronové sité (CNN), podptirné vektory (SVM),
linedrni regrese, Markovovo ndhodné pole.

Metoda podptrnych vektori (SVM, z angl. Support Vector Machines) je ¢asto
vyuzivanou metodou pro linearni klasifikaci. Tato metoda je zalozena na rozdéleni
objektu v pfiznakovém prostoru nadrovinou (ptimkou). Pfedpokladem délici nadro-
viny je, Ze se snazi maximalizovat vzdalenost mezi nadrovinou a nejblizSimi objekty.
Optimalniho vysledku je dosazeno v pripadé, Ze je zvolena co nejvétsi sitka tzv. dis-
kriminaéni hyperroviny, ktera dané klasifikac¢ni tridy oddéluje. Objekty, které jsou
nejblize délici nadroviné se nazyvaji podptrné vektory [39].

Specifickym typem neuronovych siti jsou konvoluéni neuronové sité (CNN, z
angl. Convolutional Neural Networks). Konvoluéni neuronové sité patii do skupiny
algoritmi hlubokého uceni a byly vytvoreny zejména pro zpracovani dat ve formé
matic, ptikladem mtizou byt 2D obrazy se tfemi barevnymi kandly. Tyto sité vyuzi-
vaji v alespon jedné ze svych vrstev matematickou operaci konvoluce, proto se dana
vrstva a celd sit nazyva ,konvoluéni“. V porovnani s ostatnimi metodami strojo-
vého uceni dosahuji konvoluéni neuronové sité pri praktickém pouziti velmi vysoké
uspésnosti. Tento typ neuronovych se radi do skupiny tzv. uceni s ucitelem, kdy je
pro natrénovani sité nutné znat pozadované vystupy klasifikace trénovacich objekti
[40].

Mezi nevyhody a zna¢né omezeni pouzivani metod zalozenych na strojovém uceni
patii zejména potieba velkého mnozstvi trénovacich dat, ktera musi byt, v pripadé

uceni s ucitelem, rucné oznacena lidskym expertem [45].
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3.3 Prehled publikovanych pristupii segmentace CZM

Tato kapitola je vénovana nékolika aktualné publikovanym fesenim segmentace mozko-
vych cév. Jsou zde strucné popsany pristupy a metody, které byly autory pii seg-
mentaci vyuzity.

Clanek [47] pojednavé o navrhu automatického algoritmu pro efektivni segmen-
taci trojrozmérnych CT angiografickych snimk mozkovych cév. Popisovana metoda
je odolna vii¢i Sumu o vysoké intenzité a dokaze presné segmentovat cévy s vysokym
rozsahem hodnot jasu i cévy s nizkym kontrastem. Principem této metody je vyhod-
notit, do jaké miry je sledovany parametr v okoli (o urcité velikosti a tvaru) central-
niho pixelu podobny aktudlnimu (centralnimu) pixelu. U této metody je okoli pixelu
vybirdno jako linedrni projekce (pfimka prochézejici centrdlnim pixelem), coz oproti
naptiklad ¢tvercovému okoli podstatné zrychluje vypocet. V takto definovaném okoli
pixelu je nasledné pocitana charakteristickd funkce, kterd je tvorena kombinaci ele-
mentarnich funkei. Mezi tyto elementarni funkce patii: minimum (min), maximum
(max), prumér (avr) a stfedni rozsah (mdr). Charakteristickd funkce muze vypadat
takto: s=(mdr+avr+maz)/3. Hodnoty charakteristické funkce okoli porovnavame
s hodnotou aktualné zpracovavaného pixelu. Postupné se méni smér projekce na
zakladé predem definované hodnoty thlu posunu. Hodnota pixelu v nové vznikaji-
cim transformovaném obrazu je rovna poc¢tu projekci, pro které mé charakteristické
funkce nizsi hodnotu nez je hodnota aktudlniho pixelu. Pro vyslednou segmentaci
obrazu musime pouzit na transformovany obraz metodu prahovani. Podle nastavené
prahové hodnoty ziistanou zachovalé pouze ty pixely, které byly vysegmentované ve
vice smérech linedrnich projekei, nez byla nastavend prahova hodnota [47].

V publikaci [48] je popsdna metoda pro automatickou segmentaci mozkovych
tepen a zil ze 4D CT angiografickych snimki s vyuzitim plné konvoluéni neuronové
sité. Pro segmentaci mozkovych tepen a zil byla tedy navrzena 3D Dense-U-Net,
kterd predstavuje vylepseni standardni architektury 3D-U-Net, nebot se snizil pocet
parametru sité a zvysila se rychlost predikce. Architektura sité je rozdélena na levou
(sestupnou) ¢ast sité a pravou (vzestupnou) ¢ast sité. V sestupné ¢asti sité probiha
kédovani vstupnich dat pomoci fady blokt, které obsahuji 3D konvoluéni filtry. Ve
vzestupné Casti sité dochézi k dekédovani dat. Sit byla natrénovana k segmentaci
tepen a zil jako problém klasifikace do tii tfid: pozadi, tepna a zila. Vzorky byly rov-
nomérné vybrany z trénovaci mnoziny tvorené 40 riznymi pacienty, pricemz kazdy
pacient byl reprezentovan jednim snimkem 4D CT angiografie. K trénovani sité byla
pouzita ztratova funkce vzéjemné entropie (z angl. cross-entropy loss function) spolu
s algoritmem adaptivniho odhadu momentu (zndmym jako ADAM) [48].

Autori studie [49] vyvinuli novy algoritmus pro automatickou prahovou segmen-
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taci mozkovych cév ze snimkti magnetické rezonance (TOF MRAE]). Prvnim krokem
této metody je rozdéleni MRA snimku mozku pomoci Otsuovy metody na dveé oblasti
- popredi a pozadi. Oblast popredi odpovida bilé a Sedé kiife mozkové, oblasti oci
a mozkovym cévam. Oblast pozadi zahrnuje mozkomisni mok a kosti. Prahova hod-
nota se v oblasti popredi voli pro rozliseni cév od mozkové tkané kombinaci vhodnych
statistickych modeli a lokdlnich informaci o voxelu. S vyuzitim teorie extrémnich
hodnot 1ze detekovat odlehlé abnorméalné vysoké nebo nizké hodnoty, které se vy-
skytuji v okrajovych oblastech urc¢itych pravdépodobnostnich rozlozeni. Na snimcich
MRA vykazuji mozkové cévy vyssi hodnotu signalu (intenzity) nez okolni mozkova
tkan, kterd ma stredni hodnotu signalu (intenzity). Homogenni mozkovou tkan s vy-
jimkou mozkovych cév lze reprezentovat normélnim rozdélenim. Rozlozeni intenzity
mozkovych cév, které se nachazi v okrajovych oblastech histogramu, nelze dobte po-
psat normalnim rozdélenim. Proto bylo pouzito specifické rozdéleni extrémnich hod-
not, konkrétné Gumbelovo rozdéleni. Pro extrakci mozkovych cév ze snimki MRA
ur¢ime prah porovnanim funkce hustoty pravdépodobnosti (PDPE[) obou statistic-
kych rozdéleni (normélni a Gumbelovo). Hodnoty funkce hustoty pravdépodobnosti
jsou vypocitany pro kazdy voxel v oblasti popredi. Voxel, jehoz PDF Gumbelova
rozlozeni bylo vétsi nebo rovno, nez dvojnasobek PDF normalniho rozlozeni, byl po-
vazovan za potencialni oblast mozkové cévy. Z takovych potencialnich voxeli bylo
vybrano minimum, které odpovida prahové hodnoté. Pixely, jejichz hodnota byla

vyssi, nez prahova hodnota, byly klasifikovany jako mozkovéa céva [49).

3.4 Pouzité metody

3.4.1 Morfologické operace

Morfologické operatory je mozné vyuzit pro analyzu tvarii objekt v binarnich obra-
zech, k urcéeni poctu objektti a k ipravam hranovych reprezentaci objekt binarnich
obrazli. Zakladnimi a nejjednodussimi morfologickymi operdtory jsou eroze a di-
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napiiklad morfologické otevieni a uzavieni [29, [30].

Morfologické uzavreni

Morfologické uzavieni je definovano kombinaci zakladni morfologické operace dila-
tace, ktera je nasledovana erozi. Zakladnim parametrem morfologickych operatoru je

strukturni element, ktery byva definovan jako maska specifického tvaru o rozmérech

ITime-of-flight Magnetic resonance angiography
2Probability density function
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mnohonasobné mensich, nez je zpracovavany obraz. Strukturni element (étvercovy,
obdelnikovy, kruhovy, ...) je tvofen aktivnimi prvky, které jsou reprezentovany jed-
nickami. Referen¢ni prvek (z angl. origin) strukturniho elementu je stfedovy neboli
centralni prvek [29, [30].

Binarni erozi lze popsat jako operator, ktery prochazi vstupni obraz a v kaz-
dém pixelu se pta na otazku, jestli jsou pod vsemi aktivnimi prvky strukturniho
elementu jednicky. V pripadé, ze je tato podminka splnéna, ve vystupnim obraze
se na pozici referen¢niho prvku strukturniho elementu objevi jednicka, v opac¢ném
pripadé nula. Binarni dilatace funguje na podobném principu, v kazdém pixelu ob-
razu je vSak kladena otézka, zda pod strukturnim elementem je v obraze alespon
jedna jednicka. Jestlize je tato podminka splnéna, ve vystupni obraze se na pozici
referen¢niho prvku strukturntho elementu objevi jednicka. Schématické znédzornéni
principu binarni eroze a dilatace je na obrazcich nize [29] 30].

AOOOERC ‘e

(a) (b) (c)

Obr. 3.1: Schématické znazornéni bindrni eroze. (a) vstupni binarni obraz, teckami
jsou znazornény jednicky bindrniho obrazu, zelené je ohranicena aktivni poloha
strukturniho elementu, ¢ervené je ohranicena neakativni poloha strukturniho ele-
mentu. (b) Strukturni element s vyznacenym centralnim referenénim prvkem. (c)
Vystupni obraz bindrni eroze, prvek v cerveném ramecku byl odstranén, prvek v

zeleném ramecku byl zachovan [29]
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Obr. 3.2: Schématické znazornéni bindrni dilatace. (a) vstupni bindrni obraz, tec-
kami jsou znazornény jednicky binarniho obrazu, zelené je ohranic¢ena aktivni po-
loha strukturniho elementu, cervené je ohrani¢ena neakativni poloha strukturniho
elementu. (b) Strukturni element s vyznacenym centralnim referenénim prvkem. (c)
Vystupni obraz binarni dilatace, prvek v ¢erveném ramecku nebyl nijak ovlivnén,

prvek v zeleném ramecku byl dilataci pridén [29]

7 vyse uvedeného lze tict, Ze ve vystupu binarni eroze jsou objekty zmensené
nebo odstranéné, naopak ve vystupu binarni dilatace jsou vyplnéna prazdnéd mista
a objekty jsou zvétseny a propojeny. Pri morfologickém uzavieni je pro obé tyto ope-
race pouzit stejny strukturni element. Zietézenim dilatace a eroze dojde k vyhlazeni

a mirnému rozsiteni povrchu (hranice) segmentovaného objektu [29] 30].

3.4.2 Metoda narustani oblasti

Metoda nartistani oblasti (z angl. Region Growing) je jednim z pristupt regionové
orientované segmentace zalozené na homogenité oblasti. Algoritmus segmentace je
tvoren z nésledujicich zdkladnich kroki: volba pocatecnich (inicia¢nich) bodu na-
rustani, kontrola okolnich pixelii, rozhodnuti o pridani pixelu do nartstajici oblasti
a ukonceni algoritmu [29, 30].

Pocatecni (inicia¢ni) body neboli tzv. seminka (z angl. seeds) muzou byt do
obrazu vlozena automaticky na zakladé predchozi analyzy, nebo miizou byt vybrana
jako nahodné pixel obrazu, nebo je muze interaktivné zadavat sam uzivatel. Po
umisténi seminka do obrazového prostoru jsou prochézeny a kontrolovany jeho okolni
pixely. Okolni pixely inicia¢niho seminka jsou vybrany nejcastéji z tzv. ¢tyrokoli nebo
osmiokoli. V pripadé ¢tyrokoli jsou vybrany 4 pixely z horizontalniho a vertikalniho

sméru, nebo 4 pixely v diagonalnim sméru. Nasledné se na zakladé zvoleného kritéria
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rozhoduje, zda budou ¢i nebudou vybrané okolni pixely pridany do nartstajicitho
segmentu. Kritéria pro ptridani pixelu do nartistajictho segmentu mitizou byt statické
nebo dynamicka. V pripadé statického kritéria je porovnavan parametr, nejcastéji

jasova hodnota, seminka s parametrem aktualné zpracovavaného pixelu podle vzorce:

ps —pi| <T (3.1)

V rovnici odpovida ps jasu seminka, p; jasu aktualné zpracovavaného pixelu a
T je prahova hodnota. Jestlize aktudlné zpracovavany pixel vyhovuje této podmince,
pak je pridan do nartstajicitho segmentu a v dalsi iteraci se stava novym centralnim
bodem, kolem néhoz jsou znovu kontrolovany okolni pixely [29] 30].

V této praci bylo vyuzito dynamické kritérium. V pripadé dynamického kritéria
je porovnavan jas aktudlné zpracovavaného pixelu p; se stiedni hodnotou jasu vsech

pixelil zarazenych do nartstajici segmentované oblasti p,:
pa —pi| <T (3.2)

Dynamické kritérium je vhodné vyuzit v pripadé, kdy sledovany parametr neni
homogenni, ale pomalu se vyviji. Nartistani segmentované oblasti je ukonc¢eno v
pripadé, ze uz zadné dalsi pixely obrazu nespliuji dané podminky. K nesplnéni
podminek muze dojit v pripadé, ze v okoli nové vzniklého centralniho pixelu se

vyskytuje obrazovéa hrana, tedy dojde k vyraznému skoku jasovych hodnot [29, 30].

3.4.3 Metody pro zvyraznéni mozkovych cév

Proces zvyraznéni mozkovych cév vede v Sedoténovych angiografickych snimcich ke
zietelnému zvyseni kontrastu cévnich struktur vici okolni mozkové tkani. Metody
pro zvyraznéni mozkovych cév prevedou plvodni vstupni obraz, ve kterém jsou
jednotlivé voxely reprezentovany hodnotami CT ¢isel, na vystupni parametricky
obraz, jehoz voxely jsou reprezentovany hodnotami daného parametru. Vysledné
parametrické obrazy zvyraznénych mozkovych cév byvaji ¢asto vyuzity jako vstupni
data pro segmentaci mozkovych cév. Castym pifstupem pro zvyraznéni mozkovych
cév v angiografickych snimcich je vyuziti filtrt zvyraznujicich cévy (z angl. vessel
enhancement filters), napriklad filtri zalozenych na Hessianu (z angl. Hessian-based
filters) [31], 32)].

Filtry zalozené na Hessianu

Jedna se o pokrocilé filtry zaloZzené na vypoctu Hessovy matice a analyze vlastnich
¢isel Hessovy matice. Vzhledem ke kontrastu a geometrickym vlastnostem cév se

obecné predpoklada, ze pozorovanim lokalnich zakfiveni v obraze prostiednictvim
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analyzy Hessovy matice muze vést k urceni polohy a orientace predpokladanych
cévnich struktur [31), 32].

Predpokladem téchto filtri je, ze cévy jsou svétlé tubularni struktury na tmavsim
pozadi. Na zakladé téchto fakti, filtry pro zvyraznéni cévnich struktur pocitaji
Hessovu matici Sedoténového obrazu. Hessova matice je vypoctena jako derivace
druhého tadu hodnot intenzity Sedoténového obrazu, coz charakterizuje zakiiveni
obrazovych struktur. Hessova matice H funkce f(z1,x9,x3) je definovana v kazdém
bodé jako:

a2 o2%f *f
hll h12 h/l?) 81‘612(30331 8%({912?]?2 83:812?}013

H(f) = har ha hag| = Ougfm  Dagdmy  Dugdms (3:3)
hsi hsy has ! ! !

Ox3 0wy Owsdwa  Owz Ows

Funkce f musi byt spojita a alespon dvakrat diferencovatelna, zatimco ptvodni
obraz [ je digitdlni, tedy nespojity a nediferencovatelny. Pro vyteseni tohoto pro-
blému se obvykle definuje funkce f z ptivodniho obrazu I s vyuzitim aplikace Gaus-
sova jadra (kernelu) se smérodatnou odchylkou o. Konvoluci obrazu I s Gaussovym
jadrem se také vytvori vicerozmérny model zalozeny na paradigmatu linearniho mé-
ritkového prostoru, kde méritko zdjmovych cév zalezi na parametru o [31), 32].

Necht e, €9 a ez jsou tii vlastni vektory Hessovy matice H (f) prifazené vlastnim
¢islim A\p, Ay a A3, pricemz |A;| <[A2| <|A3]. Lokalné lze cévu povazovat za svétlou
tubularni strukturu na tmavém pozadi. Z hlediska vlastni analyzy je to vyjadieno

nasledujicimi vlastnostmi:

(A1l ~0
/\2%)\3<<0

Hessianovy filtry dopocitavaji parametrické obrazy zvyraznénych podlouhlych
zaoblenych struktur pomoci specifické zvyraznovaci funkce zalozené na analyze vlast-
nich ¢isel Hessovy matice [31), 32].

Frangiho zvyraziiovaci funkce

Tato zvyraznovaci funkce je pro dopocitani parametrického obrazu zvyraznénych

cév nejvyuzivanéjsi. Z vlastnich cisel Hessovy matice jsou odvozeny tfi parametry:
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Parametr R, je urcen k rozliSeni skvrn (z angl. blobs), R, k rozliseni plosnych
a liniovych struktur, S k méreni normy Hesidnu, aby bylo potlaceno zvyraznéni
struktur s nizkym kontrastem. Tyto parametry jsou nasledné vyuzity k vypoctu

vysledné zvyraznovaci funkce:

F = (1= eapl(— )eap(— ) (1~ expl—55) (3.4

Pokud Ay, A3 < 0, pak F' = 0. Tato funkce je fizena tfemi nastavitelnymi para-
metry: «, 3, ¢ [311, 32, 33].

Nedokonalosti ptuvodni Frangiho zvyraznovaci funkce je, ze dochézi k utlumu
zvyraznéni cév v jejich ohybech a také, ze zvyraznéni je nejsilnéjsi ve stredu cévy
a poté smérem k periferii postupné klesa. Vysledné zvyraznéni cév je tedy znacné
ovlivnéno morfologii cév a distribuci kontrastni latky v cévach. Hodnoty voxeli vy-
sledného parametrického obrazu mizou byt interpretovany jako podobnost vlastnich

¢isel Hessovy matice kazdému voxelu piivodniho 3D obrazu.

Jermanova zvyraziovaci funkce

Tato zvyraznovaci funkce je vylepsenim ptvodni Frangiho zvyraznovaci funkce a
odstranuje jeji vyse zminéné nedostatky. Pozménénim zptisobu vypoctu parametric-
kého obrazu z vlastnich ¢isel Hessovy matice bylo dosazeno homogenniho zvyraznéni
cév v celém jejich prurezu. Hodnoty voxelt vysledného parametrického obrazu na-
byvaji hodnot od 0 do 1, v idedlnim ptipadé je 0 pro nevaskularni a 1 pro vaskularni

struktury.
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3.4.4 Segmentacni metody
Prahovani obrazu

Princip prahovéni lze popsat pomoci transformacni funkce [3.5] pomoci niz jsou jed-

notlivé pixely vstupniho obrazu I(z,y) binarné klasifikoviny:

1 proI(x,y) >T

Y(r,y) = { (3.5)

0 prol(z,y) <T
kde Y (x,y) jsou pixely vystupniho obrazu, I(x,y) jsou pixely vstupniho obrazu,

T je stanoveny prah.

Zakladnim problémem celé metody je stanoveni prahové hodnoty 7' daného pa-
rametru, nejcastéji jasové hodnoty pixelu. Podle zpiisobu nastaveni prahové hodnoty
rozliSujeme rizné metody prahovani [29] [30].

V pripadé expertniho prahovani je pro vSechny pixely obrazu (tedy globélné)
nastavena jedna konstantni prahova hodnota, ktera byla stanovena budto na zakladé
optimaliza¢niho pristupu (experimentalné), nebo pomoci analyzy histogramu, nebo
s vyuzitim znalosti o zpracovavaném obrazu [29, [30].

Metoda adaptivniho prahovani je sofistikovanéjsi pristup, kdy kazdému pixel
obrazu je zvlast stanovena prahova hodnota. Pro kazdy pixel je definovano jeho
okoli. Z okolnich pixelti je vypocitana lokalni stredni hodnota jasové intenzity a tato
hodnota je nastavena jako préh T pro aktudlné zpracovavany pixel [34].

Metoda globalniho prahovani pracuje, podobné jako expertni prahovani, s jedi-
nou globalni prahovou hodnotou. Ta je vSak objektivné vypocitana nejcastéji pomoci
Otsuovy metody, ktera je zalozena na vypoctu rozptylu a hleda optimalni hodnotu
prahu, pfi niz je rozptyl pixel uvnitt ttidy popredi a uvnitt tiidy pozadi co nejmensi.
Zakladnim principem je iterace pres vsechny mozné hodnoty prahu a vypocet vnit-
rotfidniho rozptylu pixeli pozadi a poptedi, pricemz vysledny prah je ten, u kterého
je vnitrotiidni rozptyl nejmensi [35].

K-means klasifikace

Metoda k-means je jednou z nejcastéji pouzivanych nehierarchickych metod shlu-
kové analyzy dat. Tato metoda rozdéli vstupni data do predem stanoveného poctu
(k) shlukt na zékladé podobnosti analyzovanych objekti. Kazdy objekt je reprezen-
tovan specifickymi priznaky. Kazdy shluk je reprezentovan centroidem (stfedem, z
angl. mean). Algoritmus k-means rozdéli objekty do shlukt na zakladé minimalizace
vzdalenosti mezi objektem a centroidem shluku, do kterého patti. Poté nésleduje pre-
pocitani pozice centroidu shluku pomoci vypoctu stiedni hodnoty ptiznakt objektt

patricich do daného shluku. Proces klasifikace objektt a prepocitani pozic centroidii
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se iterativné opakuje. Vzdédlenost mezi objektem a centroidem je nejcastéji hodno-
cena vypocétem Euklidovské vzdalenosti. K-means je optimaliza¢ni metoda a vyvoj
algoritmu shlukovani je sledovan pomoci kriteridlni funkce , ktera hodnoti, zda
doslo dalsi iteraci ke zmenseni vzdalenosti objekt ve shluku k centroidu shluku. V
idealnim ptipadé by méla kriterialni funkce exponencialné klesat, coz by znamenalo,
ze vzdalenost objektli od centroidu se minimalizuje - centroid se posouva presnéji
do stredu shluku [36].

E=3 3 dw i) (36)

kde X = {Z7,..., Ty} je mnozina objekti, ci,cs, ..., cx jsou neprekryvajici se
shluky, V}, je centroid shluku c, d(7,,, Vi) je vzdalenost objektu Z,, od centroidu Vj,
n=1,2,...,N je pocet objektl, k = 1,2, ..., K je pocet shlukii.

Neuronova sit

Uméla neuronova sit je zjednoduseny matematicky model fungovani mozku. Za-
kladnim stavebnim prvkem neuronové sité je neuron neboli perceptron. Neurony
jsou nejjednodussi prvky, jejichz tkolem je transformace vstupnich priznakt z na
co nejidedlnéjsi pozadované vystupy y: {x1,.....xn} = {y1, ...,y }, kdy N je pocet
priznaki a M je pocet vystupnich elementii. Kazdy neuron je definovany vektorem

vah w = [wy, ..., w,], prahem (z angl. bias) wy a aktivacni funkei f. Transformaci

vstupniho vektoru x = [y, ...., zx] na vystupni hodnotu y perceptron pocita podle
vztahu:
N
y = fQ_wix;) (3.7)
i=0
pfi¢emz bylo zavedeno 2y = 1 a wy = —6. Clen Zfio w;x; je aktivace a a funkce

f(a) je aktiva¢ni funkce. Existuji rizné typy aktivacnich funkei, jako naptiklad sko-
kova, linearni, sigmoidalni. Typ aktivacni funkce je volen podle pozadovaného vy-
stupu [37].
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Pro nézornost je neuron schématicky zakreslen na obrazku nize |3.3}
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Obr. 3.3: Schéma jednoho neuronu.

Umélé neuronové sité jsou tvoreny velkym mnozstvim propojenych neuront. Jed-
notlivé neurony jsou uspotradany do vrstev, pricemz pocet a typ vrstev je volitelny
podle typu a slozitosti fesené tlohy. Neuronové sité se déli podle architektury na
doptedné a rekurentni (zpétnovazebné). Architektura dopfednych siti lze obecné
zjednodusené popsat jako jednu vstupni vrstvu neuront, skryté vrstvy a jednu vy-
stupni vrstvu. Schéma nejjednodussi neuronové sité tvorené vstupni vrstvou, jednou

skrytou vrstvou a vystupni vrstvou je na obrazku nize

Vstupni vrstva 1. skryta vrstva Vystupni vrstva
Obr. 3.4: Schéma nejjednodussi dopredné neuronové site.

Zakladnim problémem po navrzeni architektury sité je jeji natrénovani. Natréno-
vani (uceni) neuronové sité vede k optimalnimu nastaveni parametru (vah w a prahu
0) jednotlivych neuront. Z hlediska uceni (trénovani) jsou neuronové sité déleny do
2 kategorii: s ucitelem (vétsina UNS) a bez ucitele (shlukovani). V pripadé neuro-

novych siti s ucitelem je potteba, aby pro vstupni vektor x byl znamy pozadovany
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vystupni vektor d. Cilem procesu uceni s ucitelem je iterativni optimalizace para-
metria kazdého neuronu, coz se projevi minimalizaci kriteridlni funkce. Kriteridlni
funkce slouzi ke sledovani pribéhu ucenti sité a je dopocitdvana porovnanim vystupt
odhadnutych neuronovou siti y s pozadovanymi vystupy d. Pro tpravu parametrii
jednotlivych neuront je ¢asto vyuzivany algoritmus zpétného $iteni chyby (z angl.
back propagation) nebo metoda gradientniho sestupu (z angl. gradient descent)
137, 39).

Nahodné lesy

Metoda nahodnych lest (z angl. Random Forests) je klasifika¢ni metoda strojového
uceni. Ndhodny les je tvoren velkym mnozstvim rozhodovacich stromu (z angl. De-
cision Tree) [41].

Rozhodovaci strom je tvoren z uzli a koncovych listi. V kazdém uzlu je defi-
novana podminka (prah), podle které se data na zékladé hodnot ptfiznaku déli do
vétvi. V pripadé, ze data splnuji podminku uzlu, jsou pritazena do levého vétve.
Data, ktera nesplnuji podminku, jsou zarazena do pravé vétve. Postupnym tiidé-
nim jsou data rozdélena do tzv. listi (termindlnich uzli), které idedlné obsahuji
pouze objekty stejné klasifikacni kategorie. Cilem trénovani rozhodovaciho stromu
je optimalizace vah uzli tak, aby byla minimalizovana klasifika¢ni chyba. Velkym
nedostatkem rozhodovacich stromu je jejich nizka generalizacni schopnost, kdy se
data. Proto byla navrzena metoda nahodnych lest, které jsou tvoreny mnozstvim
jednoduchych rozhodovacich stromt pracujicich v ndhodné zvoleném podprostoru
priznakového prostoru [41].

V prvnim kroku algoritmu nahodného lesa je vytvoren tzv. bootstrapped da-
taset, kdy je ze vstupnich dat pomoci ndhodného vybéru urcitého poctu objektt
vytvoreno n trénovacich datasetii, ve kterych se objekty miizou opakovat. Dale jsou
pro kazdy z n trénovacich datasetd vybrany nahodné priznaky, na kterych jsou na-
trénovany rozhodovaci stromy. Takto je ziskan nahodny les tvoreny n rozhodovacimi
stromy. Testovaci objekt, ktery je takovym lesem klasifikovan, projde kazdym z na-
trénovanych stromt a vystupy vsech stromt jsou zaznamenany. Ze zaznamenanych
vysledki kazdého stromu je vétsinové rozhodnutu o vysledné klasifikaci objektu.
Néhodné procesy v algoritmu nahodnych lest vedou k lepSim generalizacnim schop-

nostem modelu [41].
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4 Navrh a realizace segmentacniho pristupu

4.1 Dostupny dataset

Pro praktické teseni této bakalarské prace byl k dispozici dataset péti anonymizo-
vanych pacientskych 3D CT skent. VSechna dostupnd obrazova data byla ulozena
ve formatu DICOM[] Jedna se o standardizovany formét, ktery slouzi k zobrazo-
vani, distribuci a ukladani medicinskych obrazovych dat nasnimanych zobrazovacimi
modalitami, jako jsou CT, MRI nebo ultrazvuk. Kazdy DICOM soubor obsahuje
kromé obrazovych dat také hlavicku s metadaty, ve kterych je zahrnuta informace
o samotném snimku, o vysSetfovaném pacientovi a také o parametrech snimkovani
[50]. Poskytnuté databaze 3D CT skenu byla variabilni. Obsahovala objemova data,
kterda byla nasnimana v riznych nemocni¢nich pracovistich, riaznymi CT systémy,
pfi ruznych proudech prochézejicich rentgenkou (od 328 mA do 442 mA), pii ruz-
nych anodovych napéti (od 80 kV do 120 kV) a ve dvou odlisnych kontrastnich fazich
(prvni a druhd). Vysetfovani pacienti byli riiznych vékovych kategorif. Siika jednot-
livych Tezu byla 0,90 mm. Velikost voxelu byla 0.4883 x 0.4883 x 0.9000 mm. Kazdy
snimek z 3D objemu (CT fez) je reprezentovan rekonstrukéni matici o rozmérech
512 x 512 pixeld.

4.2 Tvorba trénovaci a valida¢ni mnoziny

V této praci bylo pro segmentaci mozkovych cév pouzito celkem Sest segmentacnich
metod. Prvni tii segmentacni metody byly zalozené na prahovani obrazu. Zbylé tri
metody byly klasifika¢ni metody strojového uceni. Prvni z metod zalozenych na stro-
jovém uceni byla metoda k-means. Dalsi dvé metody strojového uceni jsou nahodny
les a neuronova sit - v obou pripadech se jedné, z hlediska uceni klasifikatoru, o pri-
stupy uceni s ucitelem. Proto bylo nutné alespon v jednom pacientském CT skenu
rucné oznacit mozkové cévy. Objem rucné segmentovanych mozkovych cév, nazy-
van také Ground Truth, byl pouzit jako pozadovany vystup (ucitel), ke kterému se
nauceny klasifikator ma co nejpresnéji priblizit. Pro natrénovani ndhodného lesa a

neuronové sité tedy bylo nejprve potieba vytvorit trénovaci a valida¢ni mnozinu dat.

!Digital Imaging and Communications in Medicine
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Trénovaci a validacni mnozina pro neuronovou sit

Pro natrénovani a validaci neuronové sité byly vytvoreny mnoziny dat, ve kterych
jsou rovnomeérné zastoupeny pixely cév a pixely pozadi v poméru 1 ku 1. V prv-
nim kroku byla vytvorena matice pixelu cév, ve které byly ulozeny vSechny pixely
s hodnotou 1 (cévy) v Ground Truth a k nim odpovidajici pixely vSech tfech para-
metrickych obrazti. Podobnym zptisobem byla vytvorena matice pixeli pozadi, do
které byl ulozeny ndhodné nulové pixely (pozadi) z Ground Truth a k nim odpovida-
jici pixely parametrickych obrazi. Obé matice mély pocet fadkil odpovidajici poétu
cévovych pixeli v Ground Truth a ¢tyfi sloupce, kdy v 1. az 3. sloupci byly hod-
noty pixeli v parametrickych obrazech, ve 4. sloupci binarni hodnota pixelu (0/1) v
Ground Truth. Matice byly nésledné rozdéleny v poméru 80 % pixelu pro trénovani
a 20 % pixeltt pro validaci. Césti obou matic uréené pro trénovani byly slouceny
do spolecné matice, taktéz bylo uc¢inéno s ¢astmi matic pro validaci. V trénovaci i
valida¢ni matici byly pixely cév a pozadi ndhodné promichany. Poté byly obé tyto
matice rozdéleny na matici X a vektor Y. V matici X byly ulozeny objekty (pixely)
se tfemi priznaky (hodnoty v parametrickych obrazech), které byly urcené pro tré-
novani/validaci. Ve vektoru Y byly ulozeny pozadované vystupy klasifikace kazdého

z objektt trénovaci/validacni mnoziny, tedy hodnoty pixelid z Ground Truth.

Trénovaci a validacni mnozina pro nadhodny les

Pro natrénovani a validaci ndhodného lesa bylo nutné vytvorit vétsi mnoziny dat,
nez v pripadé neuronové sité. Zastoupeni pixeli cév a pozadi jiz nemohlo byt v po-
meéru 1 ku 1, ale pixeli pozadi bylo potfeba nasobné vic. Stejnym zpiisobem jako
u neuronové sité byla vytvorena matice pixeli cév, ve které je pocet radkt roven
poctu pixeli s hodnotou 1 v Ground Truth, v 1. az 3. sloupci jsou hodnoty pixelu v
parametrickych obrazech a ve 4. sloupci je hodnota pixelu v Ground Truth (hodnota
1). Pfi tvorbé matice pixelt pozadi bylo nutné si uvédomit, ze pfi ruénim znaceni
mozkovych cév (Ground Truth) mohly byt nékteré cévy vynechany (falesné oznaceny
jako pozadi). Pixely falesné vynechanych cév nabyvaji v Ground Truth hodnotu 0,
avsak v parametrickych obrazech budou mit hodnotu nenulovou. A praveé takové pi-
xely budou klasifikator mast, protoze hodnotami v parametrickych obrazech mtzou
odpovidat céve, ale podle ucitele (hodnoty z Ground truth) maji byt klasifikovany
do pozadi. Proto do matice pixeli pozadi bylo ndhodné vybrano 850 000 pixeli
z oblasti mozku, které v Ground Trurth maji hodnotu 0. K témto pixelim byly
nasledné pritazeny hodnoty z parametrickych obrazii. Déle bylo do matice pixeli
pozadi pridano jesté 150 000 nulovych pixelt z prvniho fezu objemu Ground Truth,
u kterych je jisté, ze v parametrickych obrazech nabyvaji cisté nulové hodnoty. Vy-

slednd matice pixeli pozadi ma 1 000 000 radka (pixeli) a 4 sloupce (hodnoty z
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parametrickych obrazu a Ground Truth). Obé matice byly, stejné jako u neuronové
sité, rozdéleny v poméru 80 % pixeltt pro trénovani a 20 % pixel pro validaci. Casti
matic urcené pro trénovani byly slouceny do spole¢né matice, stejny postup byl zo-
pakovan s ¢astmi matic pro validaci. V trénovaci i validac¢ni matici byly pixely cév a
pozadi ndhodné promichény. Trénovaci a valida¢ni matice byly rozdéleny na matici
X a vektor Y. V matici X byly uloZeny objekty (pixely) se tremi priznaky (hodnoty
v parametrickych obrazech), které byly urcené pro trénovéani/validaci. Ve vektoru Y
byly uloZeny pozadované vystupy klasifikace kazdého z objektu trénovaci/validacni

mnoziny, tedy hodnoty pixelti z Ground Truth.

4.3 Algoritmus pro segmentaci mozkovych cév

Programové teseni bakalarské prace bylo implementovano v programovacim pro-
stfedi Matlab R2021b. Na obrazku nize je uvedeno blokové schéma algoritmu
pro segmentaci mozkovych cév. Algoritmus se sklada z péti na sebe navazujicich

blokti, které budou nésledné detailnéji popsany.

objemovych CT dat masky mozku mozkové tkané mozkovych cév mozkovych cév

a Pre-processing Tvorba 3D binarni Extrakce objemu Zvyraznéni Segmentace
— —_— —_—

Obr. 4.1: Blokové schéma navrzeného algoritmu.

4.3.1 Ptedzpracovani objemovych CT dat

Vzhledem k tomu, ze v kazdém 3D CT skenu byly jednotlivé fezy sefazeny podle je-
jich nédzvu, nebyly po nacteni celého objemu dat usporadany tak, jak ve skute¢nosti
byly nasnimany. Z toho divodu bylo nutné nejprve fezy setadit, aby jejich poradi
skutecné odpovidalo pribéhu akvizice. K usporadani rezi byla vyuzita informace
o poradi fezu béhem snimkovani, ktera je ulozena v hlavic¢ce kazdého DICOM sou-
boru. Nasledné bylo potteba z celého objemu vybrat pouze oblast, se kterou bude
algoritmus déle pracovat. V této préaci je oblasti zdjmu mozek, proto byl pro kazdy

CT snimek manudlné uréen prvni a posledni fez objemu, kterymi byla ohranic¢ena
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oblast snimkt obsahujicich mozkovou tkan. V této fazi byly vyuzity fezy v transver-
zalni roviné. Pro naslednou segmentaci mozku je ale vhodnéjsi pracovat s fezy v
sagitalni roviné, proto byl objem dat obsahujicich mozkovou tkan do této roviny

transformovan [4.2]

Obr. 4.2: Predzpracovani objemovych dat. Vlevo: Ukazka usporadani rezi. Vpravo:

Transformace Tezu z transverzalni do sagitalni roviny.

Pro transformaci trojrozmérné obrazové matice do sagitalni roviny byla pouzita
funkce permute, jejimiz vstupnimi parametry byl 3D obraz v transverzalni roviné
a pozadovana preusporadana dimenzionalita 3D objemu. Objemova data v sagi-
talni roviné byla znovu omezena pouze na tezy, které zobrazovaly mozek. Na takto
predzpracovand data byla aplikovana segmentacni metoda, jejimz cilem bylo vytvorit

3D binarni masku mozku.
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4.3.2 Tvorba 3D binarni masky mozku pomoci metody vicena-

sobného narustani oblasti

Pro segmentaci mozkové tkané byl pouzit jiz naprogramovany algoritmus nartstani
oblasti, ktery je volné dostupny na MathWorks [51]. Tento algoritmus byl ale pi-
vodné implementovan na jinou segmentacni tlohu, na jind obrazova data, s jinak
nastavenymi parametry a pouze s jednim pocateénim seminkem. Proto bylo nutné
nekteré casti kodu pozménit, doplnit a modifikovat tak, aby algoritmus spravné

fungoval na nase data.

Nastaveni souradnic pocatecnich seminek a naristani segmentované oblasti

V objemu v sagitalni roviné, ktery byl ziskan ofezdnim celého CT skenu pouze na
oblast obsahujici mozek, byla vyindexovana pozice prosttedniho sagitalniho fezu. Od
tohoto Tezu zacinala segmentace a pokracovala ve dvou smeérech - smérem k prvnimu
fezu a smérem k poslednimu fezu objemu v sagitalni roviné. V prvni iteraci byly
soutadnice z,y vSech tii poc¢atecnich seminek nastaveny napevno do stfedu obrazové
matice prostredniho rezu.

Nésledné je prochazeno ¢tyrokoli (pixely vpravo, vlevo, nahore, dole) aktualniho
(centrélniho) pixelu. V prvni iteraci je centralnim pixelem pocatecni seminko. Pokud
jsou splnény nastavené podminky, jsou pixely ¢tytokoli pridany do okoli nartstaji-
ciho segmentu. Nastavené podminky jsou takové, ze dany pixel se nachézi uvnitt
obrazové matice a zaroven doposud nebyl pridan do okoli nartistajicitho segmentu.
V takto vznikajicim okoli je hledan pixel, ktery méa hodnotu intenzity co nejblizsi
stfedni hodnoté intenzity vysegmentovanych pixeli. Tento pixel je pridan do na-
rustajictho segmentu a stava se novym centralnim pixelem. Ostatni pixely ziistavaji
pouze v okoli nartistajictho segmentu. Nasleduje prepocet priumérné intenzity vy-
segmentované oblasti. Pokud byla splnéna podminka, Ze rozdil intenzit centralniho
pixelu a stfedni hodnoty intenzity segmentovanych pixeli neni vyssi nez maximélni
pripustna hodnota, pak algoritmus pokracuje a je znovu prochazeno c¢tytokoli cen-
tralniho pixelu. Pokud byly splnény podminky, jsou pridavany dalsi pixely do okoli
rostouctho segmentu, v némz je hleddn novy centralni pixel. Maximalni hodnota
pripustného rozdilu intenzity nového centralniho pixelu a primérné intenzity vyseg-
mentované oblasti byla nastavena optimalizacnim pristupem na 30 HU. Nartstani
segmentované oblasti z jednoho seminka tedy probiha az do poruseni této podminky.
Pak lze tict, Ze nartstajici segment se zastavil o lebecni kost. Po ukonceni nartis-
tani jsou do vysledného segmentu brany pouze centralni pixely. Timto zptisobem je
ziskan z kazdého seminka vysledek segmentace jednoho tezu - binarni obraz.

Pri segmentaci dalsich fezl se automaticky prepocitavaji souradnice pocatec¢nich

vV
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ziho Tezu. Druhé seminko je vii¢i prvnimu seminku posunutu dolti o jednu ¢tvrtinu
vysky vysegmentované oblasti z predchoziho fezu a doleva o jednu ¢tvrtinu sitky
vysegmentované oblasti z predchoziho fezu. Treti seminko je viic¢i prvnimu seminku
posunuto nahoru o jednu ¢tvrtinu vysky vysegmentované oblasti z predchoziho fezu
a doprava o jednu C¢tvrtinu sitky vysegmentované oblasti z predchoziho fezu, viz.
obrazek nize (4.3l

Obr. 4.3: Pozice tfech poc¢atecnich seminek v sagitalnim fezu.

Postprocessingové apravy vyslednych 2D segmentovanych oblasti

Kazdy ze t¥{ binarnich obrazu (ziskanych ze t¥i seminek) byl upraven pomoci morfo-
logického operatoru imfill, kterym dojde k vyplnéni dér ve vysegmentované oblasti
(Obr. . Poté tyto tfi binarni obrazy byly zfizovany. Faze obrazi je provadéna
jako logicky soucet (disjunkce) t¥{ obrazovych matic. Tak byla ziskdna 2D binarni

maska mozku, ktera je ulozena jako jeden fez preddefinovaného objemu.

Obr. 4.4: 2D bindrni masky mozku v sagitalni roviné pred vyplnénim dér (vlevo) a

po vyplnéni dér (vpravo).
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Obr. 4.5: Ukézka binarnich vystupii segmentace ze tii pocatecnich seminek a jejich

nasledna fuze do vysledné 2D binarni masky mozku jednoho fezu objemu.

Tri rizna pocatecni seminka byla pouzita proto, Ze nékteré ze seminek muze
byt umisténo do pixelu s vyssi hodnotou intenzity, nez ma mozkova tkan - napriklad
céva, kalcifikace. Tim padem nartstani segmentované oblasti skond¢i v této strukture
(Obr. 1. seminko). AvSak dalsi seminka, kterd byla umisténa do jinych pixelt
obrazu budou v narustéani pokracovat, dokud se nezastavi o lebku (Obr. 2. a
3. seminko). Néslednym zfuzovanim trech takto vzniklych segmentt bylo dosazeno

pozadovaného vysledku.

Postprocessingové apravy vysegmentovaného 3D objemu

V dalsi krocich jiz algoritmus pracuje s 3D objemem, ktery vznikl ukladanim 2D
bindrnich vystupii segmentace mozku kazdého z fezii objemu do pfreddefinované
prazdné trojrozmérné matice. Tato matice je stejnych rozmeéri jako ofezany objem
CT snimku. Na vysledny segmentovany 3D objem byl pouzit morfologicky operator
imclose, pomoci kterého dojde k morfologickému uzavieni 3D objektu (viz. kapitola
. Zvoleny strukturni element (,strel) pro morfologické uzavieni 3D binarni
masky mozku byl diskového tvaru o poloméru 5. Takto upraveny objem je tzv. 3D

bindrn{ maska mozku (Obr. [4.6)).
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Obr. 4.6: Z leva: Transverzalni, frontalni a sagitalni pohled na 3D binarni masku

mozku.

Extrakce objemu mozkové tkané

K extrakci mozkové tkané z orezaného objemu CT snimku byla vyuzita vysledna
3D binarni maska mozku. Extrakce mozku byla provedena tak, ze vSechny voxely
orezané¢ho objemu CT skenu lezici mimo masku mozku (reprezentovanou hodnotami
1) byly nastaveny na hodnotu 0, tedy jako pozadi. Tak byly odstranény okolni
tkané, lebka, pacientsky stil a ztstal zachovan pouze objem mozkové tkané s voxely
reprezentovanymi puvodnimi hodnotami CT ¢isel vyjadrenych v Hounsfieldovych
jednotkach.

Obr. 4.7: Frontalni a sagitalni pohled na extrahovany objem mozkové tkané.

4.3.3 Zvyraznéni mozkovych cév a extrakce priznakovych map

V tomto kroku algoritmu byly z objemu extrahované mozkové tkané dopocitany
tTi parametrické priznakové mapy zvyraznénych mozkovych cév. Pro vypocet pri-
znakovych map byly vyuzity 3 pokrocilé filtry zalozené na vypoctu Hessovy matice
a analyze vlastnich cisel Hessovy matice. Princip filtra zalozenych na Hessianu je
podrobnéji popsan v kapitole [3.4.3] Vystupem téchto filtrii je parametricky troj-

rozmérny obraz zvyraznénych mozkovych cév, ve kterém je jasné zretelny kontrast
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svétle zvyraznénych mozkovych cév vici tmavému pozadi. Proto byvaji parametrické
obrazy zvyraznénych mozkovych cév ¢asto vyuzivany pro diagnostiku patologii cév-
niho zasobeni mozku, ovsem velky vyznam maji také pro segmentaci mozkovych
cév. V procesu segmentace mozkovych cév byvaji parametrické obrazy vyuzity jako
vstupni obraz (ptiznakovy prostor) mnoha riznych segmentacnich metod.

Filtry zalozené na Hessianu zvyraznuji zaktivené struktury kontrastni vici po-
zadi. Aplikaci téchto filtri na puvodni objem extrahované mozkové tkané byl zvy-
raznén pouze povrch mozku a zadné mozkové cévy. To bylo zpiisobeno velkym kon-
trastem mozkové tkané vici nulovému pozadi. Proto bylo nutné upravit pozadi ex-
trahovaného mozku, aby bylo dosazeno plynulého prechodu mezi mozkovou tkéani a
pozadim. Do pozadi byly uméle nastaveny hodnoty, které byly vypoctené jako pri-
meérnd hodnota vSech CT ¢isel reprezentujicich voxely extrahované mozkové tkaneé.

Takto upraveny objem byl pak vstupnim obrazem kazdého z pouzitych filtri:

Hessian based Frangi Vesselness filtr

Tento filtr pro vypocet parametrického obrazu zvyraznéni mozkovych cév vyuziva
Frangiho zvyraziiovaci funkei, kterd je podrobnéji popsana v kapitole [3.4.3] Jedna
se o jiz implementovany filtr, ktery je volné stazitelny na MathWorks [42].

Pro tento filtr byly v této praci nastaveny nasledujici parametry: rozsah hodnot
o: pacient 1,3,4 = [1:2], pacient 2,5 = [1:4]; Velikost kroku mezi hodnotami o: pacient
1-5 = 1; Frangiho zvyraznovaci konstanta a: pacient 1-5 = 1; Frangiho zvyraznovaci
konstanta [3: pacient 1-4 = 0.5 a pacient 5 = 0.1; Prah mezi vlastnimi ¢isly pro Sum

a cévni struktury c: pacient 1,2 = 45 a pacient 3,4,5 = 35;

Fibermetric

U tohoto filtru je taktéz vyuzivana Frangiho zvyraznovaci funkce. Filtr je piimo
implementovan jako funkce v Matlabu, ktera je volana prikazem fibermeric. Ve vy-
sledném parametrickém obrazu zvyraznénych mozkovych cév bylo dosazeno maxi-
malni odezvy filtru v celé tloustce zvyraznéné struktury, ktera velikosti odpovida
detekované trubicové strukture v pivodnim obraze.

Jediny vyuzity nastavitelny parametr tohoto filtru byl parametr StructureSenzi-
tivity s hodnotami pro pacienta 1-5 = 30 s vyjimkou pro pacienta 2 = 50. Pomoci
tohoto parametru byl experimentalné nastaven prah (citlivost) pro odliSeni tubulér-

nich struktur od pozadi.

Jerman Enhancement filtr

Posledni z pouzitych filtri zalozenych na Hessianu dopocitava parametricky obraz

zvyraznénych mozkovych cév pomoci Jermanovy zvyraznovaci funkce. Zpusob vypo-
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¢tu parametrického obrazu touto funkei je oproti Frangiho funkci modifikovan, coz
vedlo k homogennimu zvyraznéni cévnich struktur napri¢ celym jejich prifezem.
Tento filtr byl jiz implementovan a je volné stazitelny na MathWorks [43].

V této praci byly pro tento filtr nastaveny nasledujici parametry: Skala, na které
je zvyraznéni cév pocitano (sigmas): pacient 1,4 = [1:2], pacient 2,3,5 = 1; Rozliseni
rozestupu pixeli vstupniho obrazu (spacing): pacient 1-5 = [1;1;1]; Parametr ridci

uniformitu odezvy filtru (7): pacient 1-5 = 0.8.

Jerman Enhancement Hessian based Frangi

filtr Vesselness filtr Fibermetric

Obr. 4.8: Vystupy zvyraznéni mozkovych cév pomoci trech filtri, vlevo: Jerman
Enhancement filtr, uprostred: Hessian based Frangi Vesselness filtr, vpravo: Fiber-

metric filtr.

Kazdy z pouzitych filtru fungoval 1épe na urcity typ cév. Na obrazku vyse (Obr.
lze pozorovat, ze naptiklad ve vystupu Hessian based Frangi Vesselness filtru
doslo k ttlumu zvyraznéni cév v jejich ohybech. Obecné lze tict, Zze pouzité filtry
zalozené na Hessianu lépe zvyraznuji velké mozkové cévy oproti mensim perifernim

cévam.

4.3.4 Segmentace mozkovych cév

Cilem posledniho bloku algoritmu byla segmentace mozkovych cév z parametric-
kych obrazu zvyraznénych mozkovych cév, které byly ziskany v predchozim kroku
algoritmu. Na parametrické obrazy bylo pouzito celkem 6 segmentac¢nich metod, je-
jichz tkolem bylo binarné klasifikovat kazdy voxel objemu do jedné ze dvou skupin:
jako cévu (1) nebo jako pozadi (0). Klasifikace voxeli parametrickych obrazi byla
provedena na zakladé jejich hodnot daného parametru.

V této kapitole budou popsany pouzité segmentacni pristupy pouze z hlediska
implementace a nastavenych parametrii. Z hlediska principu a fungovani jsou jed-

notlivé metody podrobnéji teoreticky popsany v kapitole |3.4.4
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Metody prahovani obrazu

Pro segmentaci obrazu byly vyuzity celkem tti prahovaci metody. Jednotlivé praho-
vaci metody byly postupné pouzity na kazdou ze tii parametrickych map a néasledné
byly tyto tfi vystupy segmentace maximové zfuzovany. Tak byl ziskan vysledny
segmnetovany objem, na zakladé kterého mohly byt jednotlivé prahovaci metody
mezi sebou porovnany.

Prvni metodou bylo expertni prahovani, coz je nejjednodussi z pouzitych metod.
V pripadé této metody byly manudlné nastaveny takové prahové hodnoty kazdé
z parametrickych map, pro které bylo dosazeno subjektivné nejlepsiho vysledku
segmentace.

Dalsi pouzitou metodou bylo automatické globalni prahovani parametrického
prostoru. Prah pro kazdou ze tii parametrickych map byl automaticky vypocitan
pomoci Otsuovy metody. K naprahovani obrazu bylo vyuzito funkce imbinarize,
které byl zadan parametr ’global’, pomoci néhoz je nastaveno dopocitani globalniho
prahu pravé Otsuovou metodou.

Posledni z prahovacich segmentac¢nich metod je adaptivni prahovani. Tato me-
toda dopocitava zvlast pro kazdy voxel prahovou hodnotu z jeho preddefinovaného
okoli. V této praci bylo pro vypocet lokalniho adaptivniho prahu vyuzito funkce
adaptthresh, které byl nastaven parametr senzitivity = 0.5 (citlivost pro prahovani
vice pixelu jako poptedi) a okoli aktudlniho voxelu pro vypocet stfedni hodnoty

intenzity (mean) bylo nastaveno na 5 x 5 x 5 voxel.

K-means klasifikace

Segmentace mozkovych cév z 3D parametrickych obrazii pomoci metody k-means
probihala ve 2D roviné ez po Tezu. Z kazdého 2D tTezu trech parametrickych objemu
byla vytvorena pfiznakova matice X o rozméru m x n, kdy m je celkovy pocet
pixelft 2D fezu a n je pocet piiznakii (parametrickych obraztl). Radky matice X
reprezentuji jednotlivé objekty (pixely 2D tezu), pricemz kazdy z objekti ma 3
priznaky zapsané ve sloupcich matice X. TTi priznaky kazdého objektu jsou hodnoty
daného pixelu ve trech parametrickych mapéach. Takto vytvorena ptriznakova matice
byla nasledné podrobena klasifikaci pomoci metody k-means.

V této praci k-means klasifikuje objekty trojrozmérného ptiznakového prostoru
do dvou klasifika¢nich t¥id (shluki). Byla vyuzita funkce kmeans, kdy pocatecni
pozice prvniho centroidu byly nastaveny do bodu [0 0 0], druhy centroid byl umistén
do bodu [0.01 0.01 0.01]. Maximélni pocet iteraci byl optimaliza¢nim pfistupem
nastaven na hodnotu 5. Po klasifikaci vSech pixelii ptiznakové matice X do jedné
z klasifikacnich tiid byly vSechny pixely prevedeny do 2D roviny, pricemz ptuvodni

soutadnice jednotlivych pixelt zlstaly zachovany. Vysledny 2D binarni obraz byl
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nasledné ulozen jako jeden fez preddefinovaného objemu. Nasledné jsou iterativné
prochéazeny a klasifikovany vsechny 2D fezy parametrickych objemi, binarni vystupy
jsou vzdy preveden do 2D obrazové matice puvodnich rozmeéru, ktera je ulozena jako
fez vznikajiciho segmentovaného objemu.

Klasifikace pixelt kazdého 2D fezu parametrickych objemu byla v této praci zvo-
lena proto, ze v pripadé, kdy bylo snahou klasifikovat celé 3D parametrické objemy
najednou, byla priznakova matice X tvorena vsSemi pixely 3D objemt a nabyvala
obrovskych rozméru. Pocet objektu (fadku) v priznakové matici X byl v fadu de-
sitek milionu (kolem 70 mil.), pficemz kazdy objekt mél 3 priznaky. Klasifikace tak

obrovského priznakového prostoru pak byla velmi vypocetné naroc¢na.

Nahodné lesy

Dalsi z pouzitych metod pro segmentaci mozkovych cév je metoda nahodnych lest
(z angl. Random Forests). Sestaveni trénovaci a valida¢ni mnoziny je podrobnéji
popsano v kapitole 4.2 Pro natrénovani ndhodného lesa byla vyuzita funkce Tree-
Bagger, kterd vrati soubor (les) natrénovanych n ndhodnych rozhodovacich stromi.
Vstupnimi parametry této funkce je zvoleny pocet rozhodovacich stromt n = 150,
matice trénovacich objekti X a vektor pozadovanych vystupt klasifikace kazdého
objektu Y. Nasledné je natrénovany nahodny les otestovan na validacni mnoziné
dat, kdy porovnanim predikovanych a pozadovanych vystupt klasifikace pixela byla
vypoctena presnost 99.61 % natrénovaného nahodného lesa.

Nésledné je natrénovany nadhodny les pouzit pro segmentaci 3D parametrickych
obrazil. Segmentace probihd, stejné jako v pripadé k-means, ve 2D roviné fez po
fezu. Stejnym zpusobem je vytvorena priznakova matice X, ktera je klasifikovana
natrénovanym nahodnym lesem. Vystupem je binarni vektor klasifikovanych pixelt,
které jsou prevedeny se zachovanim ptivodnich soutadnic do 2D obrazu. Vysledny
2D binarni obraz je ulozen jako ez preddefinovaného objemu. Déle jsou iterativné
prochazeny vsechny 2D Tezy parametrickych objemi a cely postup klasifikace pixeli

se opakuje.

Neuronova sit

Poslednim pristupem pro segmentaci mozkovych cév z parametrickych obrazu je
klasifikace pixelti pomoci neuronové sité. V této praci byla navrzena nasledujici ar-
chitektura umélé neuronové sité: vstupni vrstva (3 vstupni neurony), plné propojenda
vrstva slouzici k normalizaci vstupi (15 neurontl), plné propojend vrstva se sigmoi-

délni aktivacéni funkei (2 neurony) a vystupni klasifikaéni vrstva.
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Pro trénovani neuronové sité byly nastaveny nasledujici parametry: Optimali-
zacni funkce sgdm (stochasticky gradientni sestup s hybnosti), pocet epoch = 10,
velikost skupiny trénovacich dat = 100, krok uceni = 0.1, snizovani kroku uceni v
kazdé 10. epose o 1 %.

K natrénovani neuronové sité byla vyuzita funkce trainNetwork, jejimiz vstup-
nimi parametry byla tabulka trénovacich dat, navrzena architektura sité a parametry
trénovani sité. Tabulka trénovacich dat byla vytvorena z matice trénovacich objektt
X a vektoru pozadovanych vystupt klasifikace objektt Y. Trénovaci mnoziny X
a Y jsou blize popsdny v kapitole .2 Natrénovand neuronové sit byla otestovina
na valida¢ni mnoziné a porovnanim predikovanych a pozadovanych vystupt klasifi-
kace pixelt byla vypoctena presnost 98.63 % natrénované neuronové sité pro bindrni
klasifikaci.

Princip pouziti natrénované neuronové sité pro segmentaci 3D parametrickych
obrazu je totozny jako v pripadé segmentace pomoci ndhodného lesa a k-means.
Jediny rozdil je v tom, Ze priznakova matice X musi byt nejprve prevedena do

formatu tabulky, na kterou je nasledné pouzita natrénovana neuronova sit.

52



5 Vysledky a diskuze

5.1 Extrakce mozku a zvyraznéni cév

V krocich navrzeného algoritmu, které jsou popsany v kapitolach a bylo

dosazeno nasledujicich vysledk.

Pacient 1 \ / Pacient 2 \ / Pacient 3 \ / Pacient 4 \ / Pacient 5 \

. - /

Obr. 5.1: Vystupy extrakce objemu mozkové tkdné (sagitalni pohled) a zvyraznéni

mozkovych cév (sagitalni a frontalni pohled) pro vSechny dostupné CT data.

Na obrazku vyse (Obr. jsou v prvnim radku uvedeny vystupy extrakce
mozkové tkané pro vSechny dostupné pacientské CT snimky. Extrahované objemy
mozkové tkané jsou zobrazeny v sagitalni roviné. U nékterych ze zobrazenych vy-
sledki je patrné, ze pri tvorbé binarni masky mozku pomoci metody narustani
oblasti byly do vysledné segmentované oblasti pridany i pixely, které nepatii do ob-
lasti mozku. To je zptusobeno anatomii lebky, kdy lebka neni v nékterych mistech
uzaviena - napriklad v oblasti vstupu zrakového nervu do lebky. V disledku toho
se v misté téchto otvort lebky nartistajici segmentovana oblast neméa o co zastavit,
a proto nartstani oblasti pokracuje i mimo lebe¢ni dutinu (Obr. . Tato nedoko-
nalost vysledného extrahovaného objemu mozkové tkané vsak neovliviiuje negativné

dalsi kroky algoritmu.

23



Obr. 5.2: Pvodni 2D fez mozku, ve kterém je ¢ervenou konturou ohranicena oblast
extrahovaného mozku. V modrém ramecku je detailnéji zobrazeno misto priiniku

narustajici oblasti mimo lebec¢ni dutinu.

Ve druhém a tretim radku obrazku (Obr. jsou v sagitdlnim a frontalnim
pohledu zobrazeny vysledky zvyraznéni mozkovych cév. Pro prezentaci vysledki
zvyraznéni mozkovych cév byly pouzity objemy zfuzovanych trech parametrickych
obrazu. Fuze trech parametrickych obrazi byla provedena jejich souc¢tem. Zvyrazné-
nim mozkovych cév bylo dosazeno vyrazného kontrastu svétle zobrazenych mozko-
vych cév viuci tmavému pozadi. V pripadé patého CT snimku (Obr. Pacient 5)
byly zvyraznény pouze hlavni mozkové cévy, jejich kontrast vici pozadi vsak neni
tak zfetelny jako u ostatnich CT snimku (Obr. . To bylo zapricinéno tim, ze
paty CT sken byl nasnimén az v druhé kontrastni fazi, kdy cast kontrastni latky

byla krvi odplavena z cévniho systému mozku.

Obr. 5.3: Vlevo: 2D fez mozkem patého CT skenu nasnimaného ve druhé kontrastni
fazi - nizky kontrast cév. Vpravo: 2D fez objemu zvyraznénych mozkovych cév. Pro

nazornost obrazku bylo nutné zvysit kontrast zvyraznénych cév vici pozadi.
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5.2 Segmentace mozkovych cév

Pro segmentaci mozkovych cév bylo vyuzito celkem 6 segmentac¢nich metod, které
byly popsény v kapitole[4.3.4 Neni nutné v této praci prezentovat vysledky segmen-
tace dosazené vSemi Sesti metodami na vsech péti dostupnych CT snimcich, proto

budou v této kapitole ukazany zejména vybrané reprezentativni nebo zajimavé vy-

stupy.

Pacient 1 Pacient 2

Adaptivni prahovani

Expertni prahovani

Globalni prahovani

K-means

Neuronova sit

Random Forest

Ground Truth

L

Obr. 5.4: Vystupy segmentace mozkovych cév (frontélni, sagitalni, transverzalni po-

hled) vSemi segmenta¢nimi metodami pro dva vybrané CT skeny.

Na obrazku (Obr. jsou ukazany segmentace mozkovych cév pro dva vy-
brané CT skeny vSemi segmenta¢nimi metodami. Vystupy jsou zobrazeny ve tirech
zakladnich anatomickych rovindch: frontalni, sagitdlni a transverzalni. V levé polo-
viné obrazku (Pacient 1) jsou vystupy segmentace pro CT snimek, ve kterém byly
rucné oznaceny mozkové cévy - Ground Truth v poslednim radku. V pravé poloviné
obrézku (Pacient 2) jsou ukézany segmentované mozkové cévy, které byly vybrany

jako reprezentativni vystupy segmentace.
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5.2.1 Objektivni hodnoceni vysledkii segmentace

Pro objektivni zhodnoceni dosazenych vysledki segmentace byl zvolen vypocet met-
riky zvané Dice koeficient (DSC, z angl. Dice similarity coeficient), kterd se pohybuje

v rozmezi 0 % az 100 % a je vypoditdna podle vztahu:

_ 2|Ver N Vs
\Ver| + Vs

kdy Ver je objem Ground Truth, Vg je vysledny segmentovany objem [44]. Jak

DSC -100 (5.1)

jiz vyplyva ze vztahu [5.1 pro objektivni hodnoceni segmentace je nezbytné mit k
dispozici objem ru¢né oznacenych mozkovych cév, tzv. Ground Truth. V této praci
byly ruéné oznaceny mozkové cévy v jednom pacientském CT skenu (Obr. Paci-
ent 1), pro ktery byly vysledky segmentace mozkovych cév objektivné zhodnoceny.
Pro rucéni segmentaci mozkovych cév byla vyuzita volné stazitelna aplikace MITK
Workbench (The Medical Imaging Interaction Toolkit).

Pro objektivni zhodnoceni vysledkt kazdé ze segmentacnich metod byl podle
vztahu vypocitan Dice koeficient. Vysledné hodnoty jsou uvedeny v tabulce
B2l

Tab. 5.1: Tabulka hodnot Dice koeficientu pro kazdou ze segmentac¢nich metod.

Segmentacni metoda | Dice koeficient
%
Adaptivni prahovani 34.08
Expertni prahovani 77.06
Globalni prahovani 31.42
K-means 70.47
Neuronova sit 47.76
Néhodny les 74.12

Dice koeficient 1ze interpretovat jako miru podobnosti segmentovaného objemu s
referenénim objemem Ground Truth. Nejnizsich hodnot DSC bylo dosazeno Adap-
tivnim prahovanim (34.08 %) a Globalnim prahovanim (31.42 %). Naopak nejlepsich
vysledki segmentace bylo dosazeno metodou Nahodného lesa (74.12 %) a Expertnim
prahovanim (77.06 %).

V pripadé Adaptivniho prahovani je nizkd hodnota Dice koeficientu zapti¢inénd
velkym mnozstvim fale$né pozitivnich pixelu (FP, z angl. false positive). V porov-
nani s Ground Truth (Obr. bylo celkem 155 301 pixelt falesné klasifikovano
jako céva (FP) a 18 461 pixela bylo falesné klasifikovano jako pozadi (FN, z angl.

false negative). Spravné klasifikovanych (TP, z angl. true positive) jako céva bylo
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44 925 pixelt. Z uvedeného vyplyva, ze metoda adaptivniho prahovani ma tendenci

klasifikovat pixely spiSe jako cévy.

Obr. 5.5: Sagitalni a transverzalni pohled na: a) Ground Truth b) vystup segmentace
pomoci Adaptivniho prahovani c¢) bile zobrazené TP pixely, sedé zobrazené FP a FN

pixely, ¢erné zobrazené pixely pozadi.

Opacnym pripadem je Globalni prahovani, kdy nizkd hodnota Dice koeficientu
je zpusobena velkym mnozstvim falesné negativnich (FN) pixela. Ve srovnéni s
Ground Truth (Obr. bylo spravné klasifikovano jako céva (TP) pouze 12 066
pixela. Naopak 51 320 pixelt bylo falesné klasifikovano jako pozadi (FN). Falesnych
cévovych pixeli (FP) bylo 1341. Lze tedy Fict, ze metoda globalniho prahovani mé

tendenci pixely klasifikovat spise jako pozadi.

a) b) <)

Obr. 5.6: Sagitalni a transverzalni pohled na: a) Ground Truth b) vystup segmentace
pomoci Globélniho prahovéni c) bile zobrazené TP pixely, sedé zobrazené FP a FN

pixely, ¢erné zobrazené TN pixely.
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Tab. 5.2: Tabulka poctu pixelt spravné klasifikovanych jako céva (TP), falesné kla-
sifikovanych jako céva (FP) a falesné klasifikovanych jako pozadi (FN) pro kazdou

ze segmentacnich metod.

Segmentacni metoda | TP FP FN

Adaptivni prahovani 44925 | 155301 | 18461
Expertni prahovani 45129 | 8618 | 18257
Globalni prahovani 12066 | 1341 | 51320
K-means 55085 | 37867 | 8301

Neuronova sit 61476 | 128445 | 1910
Nahodny les 61826 | 41626 | 1560

V tabulce jsou uvedeny pocty pixeli, které byly klasifikovany danou seg-
mentacni metodou spravné jako céva (TP), falesné jako céva (FP) a falesné jako
pozadi (FN). Tyto hodnoty byly dopoé¢itiny porovnanim vystupu segmentace da-
nou metodou a referenéniho objemu expertné oznacenych mozkovych cév (Ground
Truth). Celkovy pocet cévovych pixeli v Ground Truth byl 63 386. Nejvice se k
tomuto poctu cévovych pixelt blizi vystup segmentace metodou Nahodného lesa. I
presto, ze Nahodny les klasifikoval zna¢né mnozstvi pixeli falesné pozitivné, dosahl
druhé nejvyssi hodnoty Dice koeficientu (74.12 %). Objektivné nejlepsich vysledku
segmentace mozkovych cév bylo dosazeno metodou Expertniho prahovani - hod-
nota Dice koeficientu byla 77.06 %. Cilem této metody bylo nastavit takové prahové
hodnoty pro kazdy z parametrickych obrazi, pro které budou vystupy segmentace
subjektivné (pro experta) nejlepsi mozné. Tak bylo dosazeno nizkého poctu falesné

pozitivnich (FP) pixela ve vysledném segmentovaném objemu.

5.2.2 Analyza a filtrace malych objekti

Jestlize ve vysledném objemu segmentovanych mozkovych cév je velké mnozstvi
pixelt klasifikovano falesné pozitivné, pak ma vystup segmentace z hlediska sub-
jektivniho i objektivniho hodnoceni nizkou kvalitu. Dobrym prikladem jsou vystupy
segmentace mozkovych cév metodou Neuronové sité, kdy pro prvni a treti pacientsky

CT snimek bylo dosazeno nésledujicich vysledki:
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Pacient 1 Pacient 3

Obr. 5.7: Vystupy segmentace mozkovych cév pomoci Neuronové sité pro prvni a

tfeti CT snimek nasi databéze.

Vystup segmentace Neuronovou siti pro prvni CT snimek (Pacient 1) dosahuje
hodnoty Dice koeficientu 47.74 % (Tab. [5.2.1)). Subjektivnim zhodnoceni obou vy-
stupu segmentace (Pacient 1, Pacient 3) lze Fici, Ze v obou pripadech vysledny objem
pusobi dosti zasuméle. Z toho divodu byla ve vysledném segmentovaném objemu
provedena analyza vsech objektii klasifikovanych jako céva - byly nalezeny a spoci-
tany vSechny spojené komponenty a také byla ziskana informace o velikosti kazdého
z téchto objektti - tedy kolika pixely je tvoren. Ve vystupu segmentace prvniho
CT snimku (Pacient 1) bylo nalezeno celkem 2695 objektt, ve vystupu segmentace
trettho CT snimku (Pacient 3) bylo nalezeno 9303 objektu.

Zékladnim problémem filtrace bylo stanoveni prahové velikosti objekt, podle
které budou objekty zachovany jako cévy, nebo odfiltrovany do pozadi. Vzhledem
k tomu, ze ve vysledném objemu segmentace nejsou cévy spojité, nebylo idedlni
volbou vybrat pouze objekt o maximalni velikosti. Cilem bylo zachovat zejména
hlavni mozkové cévy, vétsi spojité cévy a odfiltrovat vsechny malé objekty. Proto byla
manualné optimalizacnim pristupem nastavena prahova hodnota velikosti objektt
na 300 pixelt, pro kterou byly filtrované objemy subjektivné i objektivné (pro prvni
CT sken) nejlepsi.

Vysledné objemy segmentovanych mozkovych cév po odfiltrovani objekttt men-

sich nez 300 pixelt jsou ukdzény na obrazku [5.8}

Pacient 1 Pacient 3

Obr. 5.8: Filtrované vystupy segmentace mozkovych cév pomoci Neuronové sité pro

prvni a treti CT snimek nasi databaze.

Ve filtrovaném objemu segmentovanych mozkovych cév pro prvni CT snimek
(Pacient 1) zustalo celkem 56 objekti, filtraci objemu segmentovanych mozkovych

cév pro treti CT snimek (Pacient 3) ztstalo zachovino celkem 63 objekt.

29



Objektivni hodnoceni filtrovaného objemu segmentovanych mozkovych cév pro
prvni CT snimek (Pacient 1) je uvedeno ve druhém tadku tabulky 5.3:

Tab. 5.3: Tabulka srovnani objektivniho hodnoceni vysledného objemu segmentace

prvniho CT snimku pred a po filtraci.

Dice koeficient | TP FP FN
%o

Vysledny objem
segmentace prvniho 47.76 61476 | 128445 | 1910
CT snimku
Filtrovany objem
segmentace prvniho 57.85 60612 | 85534 | 2774
CT snimku

Porovnanim hodnot Dice koeficientu pro vysledny objem segmentovanych mozko-
vych cév z prvnitho CT snimku pred a po filtraci lze fici, ze odfiltrovanim objektt
mensich nez 300 pixelu bylo dosazeno zvysSeni hodnoty Dice koeficientu o 10.09 %.
Filtraci bylo odstranéno celkem 42 911 falesné pozitivnich pixela (FP) a pouze 816
pixeld puvodné spravné klasifikovanych jako céva (TP) bylo odfiltrovano do pozadi
(FN). Z hlediska subjektivniho porovnani vyslednych objemt pted a po filtraci lze
jednoznacné Tici, ze filtrovany objem segmentovanych mozkovych cév se jevi jako

¢istéjsi a kvalitnéjsi vysledek segmentace.

5.2.3 Mozné vyuziti v diagnostickém procesu

Jak jiz bylo zminéno v tvodnich kapitolach této prace, patologie cévniho systému
mozku jsou casté a velmi vazné zivot ohrozujici stavy. Vzhledem k cetnosti téchto
onemocnéni, jejich rychlému pruabéhu a zavaznosti nasledk, je kladen velky diraz
na celkové zlepseni diagnostického procesu. Ke zefektivnéni diagnostického procesu
muze vést i to, ze radiologovi je poskytnut pohled pouze na oblast jeho zajmu,
v tomto pripadé na mozkové cévy. V objemu segmentovanych mozkovych cév je
pro radiologa mnohem jednodussi se zorientovat, trasovat jednotlivé vétve cévniho

systému a hodnotit stav mozkovych cév.
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Pacient 3 Pacient 4

Obr. 5.9: Ukazky vyuziti segmentace mozkovych cév v diagnostice patologii cévniho
zasobeni mozku pacienta s ischemickou oblasti. V modrych rdmeccich je ohranicenéd
oblast cévniho systému mozku, kde pravdépodobné doslo k ucpani nékteré z hlavnich

cév - ischemické cévni mozkové prihodé.

Na obrazku (Obr. jsou ukazany vystupy segmentace mozkovych cév pro dva
pacientské CT snimky. U obou vystupu (Pacient 3, Pacient 4) je patrné, ze v levé
vétvi cévniho systému mozku je méné cév, nez v pravé vétvi. To je pravdépodobné
zpusobeno ucpanim nékteré z hlavnich mozkovych cév levé hemisféry. Ucpani hlavni
mozkové cévy (napiiklad trombem) lze ve vysledném objemu segmentace pozoro-
vat jako nefyziologické ukonceni celé cévni vétve. Oblast cévniho systému mozku,
ve které pravdépodobné doslo k ucpani cévy, je v obrazku (Obr. ohranic¢ena
modrym rameckem.

7 vysledného objemu segmentovanych mozkovych cév tedy miuize radiolog s vyssi
presnosti a rychlosti urcit pric¢inu vzniku dané patologie cévniho zasobeni mozku.
Ve vyse uvedenych piipadech (Obr. Pacient 3 a Pacient 4) by se pravdépodobné

jednalo o ischemickou cévni mozkovou prihodu.
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Zavér

V této praci byla nastudovdna anatomie, fyziologie a patologie cévniho zasobeni
mozku. Byly popsany zobrazovaci modality vyuzivané pro angiografické vysetieni
a také metody obrazové analyzy se zaméfenim na segmentacni techniky. Byla pro-
vedena reserse publikovanych zajimavych pristupt pro segmentaci cévniho zasobeni
mozku a byly teoreticky popsany metody pouzité v této praci. Hlavnim cilem prace
byl névrh, realizace a testovani algoritmu pro segmentaci mozkovych cév v 3D CT
obrazovych datech se zamérenim na cévni mozkové prihody. Byl navrzen algoritmus,
ktery se sklada z péti na sebe navazujicich blokii. Po nacteni a predzpracovani obje-
movych dat byla vytvorena 3D bindrni maska mozku, ktera byla nasledné vyuzita k
extrakci mozkové tkané z ptivodnich CT snimki. Na extrahovany objem mozku byly
pouzity tii pokrocilé filtry zalozené na vypoctu Hessovy matice a analyze vlastnich
c¢isel Hessovy matice, jejichz vystupem jsou 3D parametrické obrazy zvyraznénych
mozkovych cév. Vysledné parametrické obrazy zvyraznénych mozkovych cév byly
vyuzity jako vstupy do Sesti implementovanych segmentac¢nich metod. Prvni t¥i po-
uzité segmentacni metody jsou zalozené na prahovani obrazu a jedna se o adaptivni,
globalni a expertni prahovani. Zbylé t¥i segmentacni metody patii do skupiny klasi-
fikac¢nich metod strojového uceni. Byla implementovana metoda k-means, neuronova
sit a nahodny les.

Navrzeny algoritmus byl otestovan na datab&azi péti anonymizovanych pacient-
skych CT skenti. Vysledky segmentace mozkovych cév vSemi pouzitymi metodami
byly objektivné zhodnoceny vypoctem Dice koeficientu. Pro vypocet Dice koefici-
entu je nutné mit k dispozici objem manualné oznacenych mozkovych cév, proto
byly jako soucéast této prace manudlné segmentovany mozkové cévy v jednom pa-
cientském CT snimku. Pro objektivni srovnani jednotlivych segmentacnich metod
byly také ve vyslednych objemech segmentace spocitany vSechny pixely spravné kla-
sifikované jako céva (TP), falesné klasifikované jako céva (FP) a falesné klasifikované
jako pozadi (FN). Objektivné nejlepsich vysledki segmentace mozkovych cév bylo
dosazeno metodou expertniho prahovani (Dice = 77.06 %) a metodou ndhodného
lesa (Dice = 74.12 %).

Vysledky jednotlivych krokt algoritmu, tedy extrakce mozku, zvyraznéni mozko-
vych cév a segmentace mozkovych cév, jsou prezentovany a diskutovany v posledni
kapitole této prace. V zavéru prace je také diskutovano mozné vyuziti navrzeného

algoritmu v diagnostice patologii cévniho systému mozku.
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