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ABSTRAKT

Tato diplomové prace je zamétena na aplikaci evolu¢nich algoritmt pii prokladani dat
ziskanych ultrazvukovym sniméni tkdn€. Prolozena kiivka slouzi k odhadtim perfuznich
parametr, umoznuje odhalit piipadné patofyziologie ve snimané oblasti. Teoreticky
uvod je vénovan perfuzi a jejim parametrim, kontrastnim latkdm pro ultrazvukovou
aplikaci, snimani ultrazvukovou modalitou, optimalizaci, evolu¢nim algoritmiim obecné
a dvéma zvolenym evolu¢nim algoritmiim — geneticky algoritmus a véeli algoritmus.
Tyto dva algoritmy byly testovany na zaSuménych datech ziskanych z klinickych snimka
mysi s nddorem. V zavérecné Casti jsou shrnuty vysledky praktické ¢asti a poskytnuty
navrhy a doporuceni pro dalsi mozné zpracovani.

KLICOVA SLOVA

Perfuzni analyza, ultrazvuk, kontrastni latka, bolus&burst, evolu¢ni algoritmy,
geneticky algoritmus, véeli algoritmus

ABSTRACT

This master’s thesis is focused on the application of evolutionary algorithms for
interleaving data obtained by ultrasound scanning of tissue. The interleaved curve serves
to estimate perfusion parameters, thus allowing to detect possible pathophysiology in the
scanned area. The theoretical introduction is devoted to perfusion and its parameters,
contrast agents for ultrasonic application, ultrasonic modality scanning, optimization,
evolutionary algorithms in general and two selected evolutionary algorithms - genetic
algorithm and bee algorithm. These algorithms were tested on noisy data obtained from
clinical images of mice with tumor. The final part summarizes the results of the practical
part and provides suggestions and recommendations for further possible development.

KEYWORDS

Perfusion analysis, ultrasonic modality, contrast agent, bolus&burst, evolutionary
algorithms, genetic algorithm, bee algorithm
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UVOD

Pro plné pochopeni stavby a funkce jednotlivych organti Ize v dnesni dobé vyuzivat
Sirokou $kalu metod zobrazeni. Informace o prokrveni organt, a to hlavné¢ o zméné
prokrveni, kterd se v pfipad¢ patologie projevi dfive nez zména morfologicka, maji
uplatnéni v mnoha oborech zdravotnictvi, mezi hlavni patfi diagnostika ischemii,
onkologie a pfiprava na transplantaci. Pravé kviili nutnosti opakovani tohoto vysetieni
jsou voleny predevsim ty zobrazovaci modality, které na lidsky organismus piisobi v co
nejmensi mife Skodlivosti. Ve vysledku tak PET a SPECT zobrazeni ustupuje ve prospéch
magnetické rezonance, CT a ultrazvuku, pii kterych lidské té€lo neni tak zatizeno
ionizujicim zafenim.

Perfuzi lze vyhodnocovat vyuZitim kontrastni latky (KL). Pribéh se sklada
ze zavedeni kontrastni latky do té€la (bolus), ktera se vlivem kardiovaskularniho systému
Sifi az do oblasti zajmu. Nasledné probéhne snimani obrazu v oblasti zajmu po urcity
casovy usek. Tim se ziska ¢asova a prostorova distribuce latky. Tyto obrazy pak lze déle
zpracovat a na jejich zéklad¢ vytvofit perfuzni kiivky, které popisuji ¢asovy vyvoj
koncentrace v oblasti zajmu a lze znich dedukovat perfizni parametry. Piikladem
perfuznich parametrti je prutok krve za jednotku ¢asu na jednotku objemu tkané€, objem
intravaskularni tkan¢ atd.

Tato diplomova prace se vénuje ultrazvukové modalité a jejiho vyuziti pro ziskavani
informaci o prokrveni organii. Oblast zajmu je snimana nizkoenergetickym rezZimem a po
kratkém casovém useku od aplikace bolu se projevi zesvétleni obrazu v oblasti krevniho
fecisté diky pozitivni odezvé kontrastni latky. Oblast zajmu z kazdého obrazu snimané
oblasti zajmu daného organu, je vyfiznuta a probéhne secteni hodnot jasu. Mezi jasem a
koncentraci kontrastni latky je pro pouzivané koncentrace ptiblizné linearni zavislost.
S pribyvajici koncentraci kontrastni latky dochazi ke zvySovani hodnoty sumy. Ziskana
hodnota v§ak mutize byt zatizena chybou — na ptiklad diky artefaktu typu specle.

Pro perfazni analyzu je potfeba cely priibéh koncentrace v oblasti zajmu — postupny
nab¢h, hodnota maximalniho zesileni 1 postupné vymyvani. U ultrazvukovych modalit se
vyuziva metoda jednoduchého sledovani bolu nebo bolus&burst. Diky zatizeni ziskanych
dat urcitym mnozstvim Sumu je vhodné data prolozit kiivkou a vysledné parametry
urcovat prave z tohoto prolozeni. V této diplomové praci jsou za timto tcelem pouzity
evoluéni algoritmy — geneticky a vceli. Navrzena metoda je testovana na syntetickych
datech, , které jsou zalozeny na méfeni realnych kiivek ve zvitecim modelu prokrveni
implantovaného nadoru.



1 PERFUZNI ANALYZA

1.1 Perfuze

Mikrocirkulace je prutok krve v kapilarnim fecisti v tkani a vyména latek mezi krvi a
extravaskularni tkdni. Zobrazovani a naslednd analyza téchto dé&jii je uzite¢na ve vSech
fazich onemocnéni — v€asna detekce patologii (zmény v prokrveni se projevi dfive nez
zmény morfologické), stanoveni prognézy na zakladé zavaznosti a také sledovani
prubéhu lécby. [5]

Mikrocirkulace probiha v siti kapilar o nejmensim rozméru az 5-8 um, kterymi proto
cervené krvinky postupuji viadé ze sebou nebo jsou vramci priachodu dokonce
deformovany (rozmér Cervené krvinky je zhruba 7 pum). Po opusSténi mikrokapilar
pokracuje krev do systému zilek. Mikrovaskuldrni cévy se skladaji z jediné vrstvy
endotelovych bungk. Tato st€éna mize byt obalena tenkou vrstvou kontraktilnich vldken
hladkého svalstva nebo pericyty (v mozkové tkani). Svalové bunky reguluji pratok krve
zménou Velikosti prusvitu cévy. V této oblasti dochazi k vyméné latek mezi krevnim
fecistém a tkani. Rychlost vymény je dana fyzikalné — chemickymi vlastnostmi krevnich
slozek (velikost, tvar, polarita atd.). [5]

Kazda tkan ma svou specifickou sit’ kapilar a mikrocirkulaci, ktera se meéni
S patologickymi procesy. Proto je dilezité tuto mikrocirkulaci charakterizovat. To lze ze
dvou hledisek — kvalitativné a kvantitativné. Kvalitativné 1ze hodnotit naptiklad proudéni
v cévach (laminarni, turbulentni) a odhad parametrti, popfipadé srovnani s jinymi
pacienty za stejnych akviziénich podminek. P#i hodnoceni perfize je analyticky
vyznamnéjsi predev§im hodnoceni kvantitativni (udava piesnou hodnotu parametru),
které ale vyZaduje vétsi znalost problematiky a funkci cév i tkané. [5]

Vycet nékterych parametri pro kvantitativni hodnoceni pratoku je znazornén na
Obr. 1 a popsan nize.

V (%)
Fr <) Vb (%)
(ml/min/100ml)
IN : V| our
(ml/min/100ml)

Obr. 1 Zakladni kvantitativni parametry perfiize zobrazeny na jenom voxelu tkané, prevzato z [5]



Vsechny zkratky vychazi z anglickych ekvivalentd. Fr neboli Priitok krve tkani
odpovidd pritoku krve (dovnitf i ven) definovanym objemem tkané. Jednotkou je
ml/min/100ml. Tento parametr je ¢asto ozna¢ovan jako perfize. [5]

BVT neboli Objem krve ve tkani nebo v, neboli objem podilu krve je objem
kapilarni krve obsazen Vv ur¢itém objemu tkané. Tento pomér je vyjadien v mililitrech
krve na 100 ml tkan€ nebo v procentech. [5]

MTT neboli Primérna doba priitoku je stfedni doba, za kterou krev projde
kapilarni siti vyjadieno v sekundach. [5]

Propustnost na ploSe, PxS, je prutok krve skrz kapilarni sténu v ur¢itém objemu
tkané. Tato veliCina je zavisla na vlastnostech kapilarnich stén a zaroven vlastnostech
pouzité kontrastni latky. Kontrastni latky sloZzené z malych lipofilnich molekul prochazi
endotelovou membranou lépe nez vetsi hydrofilni. Pro kontrastni latky pro ultrazvukové
systémy o rozmérech 1-10 mm endotelovou sténou neprochazi viibec. To samé plati pro
kontrastni latky pouzité pti diagnostice mozku MRI a CT systémy. Proto je veli¢ina PxS
rovna nule. Analytické modely jsou v ptfipadé nulového intersticidlniho uniku KL
jednodussi. [5]

Extravaskularni a extracelularni podil objemu, Ve, je podil extravaskuldrni tkan¢,
ve které se mohou kontrastni latky akumulovat po prichodu mikrokapildrnim endotelem.
Distribu¢ni objem byva nazyvan ,.extravaskularni extraceluldrni prostor* (EES). Jednotka
Ve je objem EES v ml/ 100 ml tkané nebo procenta. [5]

1.2 Historie a vyuZziti perfuzni analyzy

Pocatky techniky analyzy mikrocirkulace byly pivodné pouze voboru fyziologie
(retindIni angiografie, pletysmografie atd.) a po uvedeni kontrastnich latek také fez tkani
vyuzivany v nuklearni medicin¢ (PET a SPECT). Radiologické metody vSak dospély
Kk limit¢ kvalitniho zobrazeni mikrocirkulace a zaroven morfologickych struktur. [5]

Na pocatku 80tych let bylo na zakladé prace Meiera a Zielera zjisténo, ze 1 vypocetni
tomografie (CT) lze pro analyzu mikrocirkulace vyuzit pti aplikaci vhodné kontrastni
latky. Na dlouhou dobu byla funk¢ni analyza limitovana pouze na velmi malou oblast, to
vsak vedlo k presnéjSimu zobrazeni anatomickych struktur. Dal$im krokem kuptedu byl
rozvoj zobrazovani pomoci systémi MRI, jehoZ vyhodou bylo jak multiparametricka
povaha metody, také absence ionizujiciho zafeni. Nasledovalo dalsi vylepSeni sniméni
pomoci CT systéml — multidetekrotové helikaIni sniméni, Dual Energy CT a po objeveni
kontrastnich latek v podobé plynovych bublinek doslo i k zavedeni analyzy
mikrocirkulace pomoci ultrazvukovych systémii. [5]

V dnesni dobé je perfuzni analyza moZna spolu se studiem morfologickych struktur
na modalitdich CT, MRI i1 pomoci ultrazvuku. Tento fakt zajiStuje ziskani presnych
morfologickych informaci s vysokym prostorovym rozliSenim a zaroven informace o
fyziologii/patologii béhem jediného vysetfeni. Je to dilezitd metoda pro ischemické a
onkologické nemoci, zvlasté pak slibna pro kvalitni rozliSeni mezi zanétem a nadorem.

[5] [12]



2 ZOBRAZENI PERFUZE S VYUZITIM
ULTRAZVUKOVYCH SYSTEMU

Ve srovnani s dynamickym zobrazenim s vyuziti KL u MRI, CT nebo PETu jsou hlavni
vyhody ultrazvukovych systému: neionizujici zafeni, zobrazovani v realném cCase a
vyrazné niz§i cenova narocnost. [8]

2.1  Kontrastni latky pro ultrazvukové systémy, UZKL

Ultrazvuk se pro zobrazovani ve zdravotnictvi zacal bézné pouzivat béhem 70. let
minulého stoleti, a to pfedevS§im pro svou jednoduchost a finan¢ni nenéro¢nost. Jiz v roce
1968 bylo po podéani nahodou prottepaného fyziologického roztoku zjisténo, Ze plynné
latky maji vétsi echogenitu, a protoze vzduchové bublinky dostate¢né malé (dokonce
mensi nez vinova délka ultrazvuku), aby proSly kapilarami jsou velice nestabilni, zacalo
se svyvojem tzv. kontrastnich latek, KL. Aby bublinky KL vydrzely, je potieba je
stabilizovat tak, aby zvladly povrchové napéti, , na rozrani plyn — kapalina, které pokud
je zaktiveno zapfi¢inuje vyssi tlak na konkavni strané. Pokles tlaku, AP, na povrchu
bublinky je definovan Laplaceovou rovnici:

2*x0

AP = P,—P, = (2.1)

r

kde Py je tlak uvniti bubliny, Pa je hydrostaticky tlak vné bubliny a r je polomér bubliny.
Velké zakiiveni zpiisobuje velky tlakovy pokles, ktery mé za nasledek rozpusténi bubliny
Vv okolni kapalin¢. [7][16]

Stabilizace muzZe byt uskute¢néna bud’ membranou nebo naplnénim bubliny plyny
s nizkou rozpustnosti v Krvi oproti vzduchu a vysokou molekulovou hmotnosti jako jsou
naptiklad perfluorované uhlovodiky. Lze také vyuzit obojiho. Typicka ultrazvukova
kontrastni latka se skldda ztenké pruzné nebo tuhé membrany slozené
z biokompatibilniho materialu jako je protein, lipid nebo polymer obalujici plyn, jako je
dusik nebo perfluorované uhlovodiky. Volba plasté mikrobublin a plyn ma dalezity vliv
na vlastnosti KL i na vysledny obraz. [16] [18]

Ackoliv se mize zdat, ze vyuziti plynné latky jako kontrastni ¢inidlo v krevnim
feCiSti nebezpecné, klinicky bylo prokazéno, Ze maly objem kontrastniho plynu
— do 200 pul — a jejich malé rozméry — mensi nez pramér kapilar, tzn. 2-6 um — je
bezpecnostné lepsi nebo srovnatelné s konvenénimi konstantnimi latkami pro MRI, PET

atd. [1]

Prvni komer¢ni kontrastni latka byla oficialné schvalena v roce 1991 (Echovist od
némecké firmy Schering AG). Od tohoto momentu vyvoj jesté zesilil a dnes je na trhu
mnoho druhti od rtiznych firem. [11]

Plynova bublina miZe byt modelovana jako koule lehkého, vysoce stladitelného
plynu, ktery je obklopen hustou, prakticky nestlacitelnou tekutinou. Kdyz na bublinu
pusobi ultrazvukova vina, stlaceny plyn funguje jako pruzina, ktera tla¢i na okolni
tekutinu, aby obnovila svou rovnovaznou velikost. Tento jev, kdy bublina méni svou
velikost a v disledku se pohybuje tekutina okolo ni, 1ze ptipodobnit oscilatoru, ktery



miize absorbovat a uvolilovat energii velmi efektivné pifi pouziti jeho pfirozené
rezonanéni frekvenci. [16]

Nazorné Ize tento jev vidét na Obr. 2, jedna se o reakci na 2,25 MHz ultrazvukovy
impuls s vrcholovym podtlakem 360 kPa. Zluté je ptenaseny puls a ¢ervené predikovana
kiivka priab&hu poloméru. Prevzato z [7]

5 um

Time (ps)

Obr. 2 Casovy priibéh poloméru jedné mikrobubliny kontrastni latky, prevzato z [7]

Rezonanc¢ni frekvence pro oscilaéni kmity o malé amplitud¢ téchto plynovych bublin
bude zaviset predevSim na jejich rozméru. Pro velikost 1 um byla stanovena rezonan¢ni
frekvence fo = 3 MHz. Pii zapoditani povrchového napéti a elasticity obalu bubliny,
piredpokladané hodnoty rezonancni frekvence se mirn€¢ zvysi, naptf. pro bublinu
s prumérem 6 um je piiblizna fo = 5 MHz. [16]

Oscilace bublin takto malych rozméri se blizi izotermnimu dé&ji. Ptedpokladame-li,
ze tlak p a objem V se pak fidi modelem polytropniho plynu, plati:

p x V¥ = konstanta (2.2)

kde « je polytropni koeficient plynu a z fyzikalniho hlediska pak dochazi k minimalnimu
pifenosu tepla. [11]

Odrazivost téchto mikrobublin je imérna ¢tvrté mocning praméru bublin, ale také
piimo imérna koncentraci bublin KL. [18]

Idedlni KL by neméla byt toxicka, méla by jit aplikovat injekei intravendzné, byt
schopnd projit plicni kapilarnim fecistém a dostatecné stabilni, aby dosahla zesileni
kontrastu po dobu trvani vySetteni. I kdyz vyhovuje pozadavkiim na naklady a pfinosy,
méla by poskytovat zesileni nejen pii dopplerovském, ale i zobrazeni ve stupnich Sedi.
Utinnost KL tak zavisi nejen na kvalité zpracovani signalu ale také na samotnych
vlastnostech KL. [4]

2.1.1 Generace KL

Vyvoj kontrastnich latek lze rozdélit do tfi generaci. Prvni generace nebyly schopné
prostupovat plicnim cévnim fecistém, a tak byly limitovany po zavedeni injekci Zilnim
systém a pravou srde¢ni komoru. [18][1]



Druha generace kontrastnich latek je jiz stabilni a dostate¢n¢ mald, aby mohla
cirkulovat krevnim fecistém, a tak zesilovat ultrazvukovy signal. Jeji limitace byla
Vv zivotnosti. Kontrastni efekt této KL konc¢i za nékolik minut po zavedeni do organismu.
[18][1]

Kontrastni latky tfeti generace lze nazvat ekologické a stabilni, jsou schopny zvysit
echogenitu parenchymu i na snimcich B — médu. Perfuzni vlastnosti 1ze prokazat témito
KL i na pracovnim myokardu. Lze je vyuZzivat také jako nosi¢e antigend do cilené oblasti
V ramci potieby, popiipad€¢ vyuzit afinitu k oblasti zajmu. Nova generace kontrastnich
latek je charakterizovana dlouhodobou perzistenci ve vaskularnim lizku, kteréd zajistuje
konzistentni zesileni arterialniho dopplerovského signalu. [18][1]

2.1.2 Kinetika kontrastni latky v organismu

Dynamické kontrastni zobrazovani (DCE-imaging) je metoda pouzivana pro diagnostiku
mikrocirkulace tkani (krom¢& mozku) s vyuzitim kontrastnich latek. [5][4]

Zakladem je snimani stejné oblasti tkdn¢ béhem celého vysetieni. KL je aplikovana
injekéné do krevniho obghu. Casové zesileni kontrastu v dané tkani zalezi na lokalnim
krevnim fecisti, zplisobem podani injekce (rychlost aplikace, davka, koncentrace KL) a
typu KL, obecny prabéh a grafické znazornéni teoretickych vysledk je vidét a zaroven
je vysvétleno na Obr. 3, Obr. 4, kde ¢ast a) je perfize KL, vstup z arterialniho feCiste,
cirkulace v mikrokapilarach a opusténi pies zilni fe€isté a cast b) je difuze KL do
intersticia ptes endotel mikrokapilar, pievzato z [5] a Obr. 5, ktery je rozdélen na ¢asti a)
tento pribéh plati pro KL, které nepronikaji do intersticia a zaroven jsou béhem prvniho
ob¢hu eliminovéna jatry nebo plicemi (ultrazvukové KL), b) plné €ara znazoriiuje prabeh
pro KL, které nejsou béhem prvniho obéhu zcela eliminovany. Jejich ptitomnost v dalSich
okamzicich se miize dokonce projevit jako druhy pik s mensi amplitudou, c) v ptipadé ze
fyzikaln¢€ — chemické vlastnosti KL umoziuji prichod pies endotel, projevi se takzvana
kapacitance intersticia. KL je z intersticia eliminovana po poklesu koncentrace KL
v cévnim feéisti, d) prubéh koncentrace KL po sumaci obou dé&ju, pievzato z [5].

time
Image number

Obr. 3 Zndzornéni pribéhu koncentrace KL ve snimané tkani v case, prevzato z [5]

Pro co nejlepsi a zarovei co nejpiesnéjsi diagnozu je dilezité si uvédomit, Ze se na
kinetice KL podili vice dé&ji podle jejtho typu — perfize v mikrocirkulacni siti a
akumulace v intersticiu. Tyto dva déje maji rizny ¢asovy prubéh, a zaroven se piekryvaji.



Obr. 4 Znadzorneéni kinetiky KL. Prevzato z [5]

o]

Obr. 5 Zndzornéni pribéhu koncentrace KL po aplikaci v zavislosti na jejich vlastnostech.
Prevzato z [5]

KL pro ultrazvukova média (UZKL) jsou plynové bublinky stabilizovany obalem,
ktery lze vytvotit z nékolika typu slozek jako je napiiklad albumin, liposomy anebo
povrchové aktivni latky, jak jiz bylo zminéno vySe. Nezadouci tu¢inky mohou vzniknout
Z jakékoliv slozky, ale jsou velmi ojedinélé. UZKL vykazuji vysokou miru bezpecnosti
bez jakékoliv renalni nebo jaterni toxicity. V kontrolovanych studiich je vyskyt
nezadoucich u¢inki u UZKL obecné podobny ve srovnani s kontrolni skupinou
(fyziologicky roztok nebo piipravek Albunex). [4]

Eliminace UZKL probiha rozpadem bublin v plicich, vydychanim plynné slozky.
Stabiliza¢ni sloZky jsou krvi transportovany do ledvin, kde dochézi k filtraci a nasledné
eliminaci v jatrech. [4]

2.2 Princip zobrazovani ultrazvukovymi modalitami

Ultrazvukové snimani vyuZzivd principu pulz/echo podobné jako radar. Zobrazovaci
proces zacind pfivedenim elektrického impulzu k ultrazvukovému - nejcastéji
piezoelektrickému ménici — v sond¢, ten elektricky impulz pfeméni na ultrazvukovy pulz
a lékaisky personal jej pak smétuje K tkani obsahujici oblast zajmu. Pulz q(t) se sklada
z vysokofrekvencéni slozZky modulované pomalu se ménici obalkou &(t):

p(t) = e(t) X cos 2mfyt (2.3)



kde t je cas od zacatku prenosu a fo je rezonanéni frekvence sondy. [16]

a)

b)

g)

Obr. 6 Princip $ifeni a akvizice ultrazvukové viny. Prevzato z [16]

Jak jde vidét na Obr. 6, vysledny signal je spjat s pojmem echogenita a akusticka
impedance. Obrazek je rozdélen na ¢asti, kde a) je pienos ultrazvukové viny do tkang,
b) skladba ultrazvukové viny, c¢) prichod viny pres dveé prostiedi o rozdilné akustické
impedanci a echogenité¢ — dochazi k castecnému odrazu, d) odrazy jsou snimany opé&t
piezoelektrickym pievodnikem a transformovany na elektricky signal e), f) upraveny
signal, kompenzace utlumu a formovani obalky, g) odraz je pfeménén na obraz, jas
obrazu je umérny intenzité odrazu, pievzato z [16]. Akusticka impedance je fyzikalni
veli¢ina popisujici akustické vlastnosti prostiedi a je definovéna jako:

Z=M=c*p (2.4)

‘Uef

kde Zje akusticka impedance, per akusticky tlak, ver akusticka rychlost, p hustota
prostiedi a ¢ je rychlost §ifeni ultrazvuku prostifedim. [14]

Z uvedeného vztahu lze vycist, Ze pevné latky maji vysokou hodnotu impedance,
plynné naopak nizkou. Pokud ultrazvukova vlna prostupuje pies dvé prostredi o rtizné
akustické impedanci, dochazi k ¢astecnému odrazu (echu) viny a ¢ast prochazi dal.
Pomér R mezi témito dé&ji je dan:

R = (ﬂ)z (2.5)

ARIA)



kde Z; je akustickd impedance prvniho prostfedi a Z> je akustickd impedance druhého
prostiedi. Pti pfechodu mezi kosti a me¢kkou tkani se R bude blizit k 1 a dojde tak
K silnému odrazu, v disledku odrazu téméi celého ultrazvukového signalu vznika za
pevnou strukturou obrazovy stin. Totéz plati pro pfechod mezi meékkou tkani a plynem.
Proto je dulezité zajistit akustické spojeni sondy a pokozky pomoci ultrazvukového gelu.
[14] [16]

Signal ziskany z piezoelektrického ménice se sklada zech vSech odrazii na
rozhranich zorného pole. Obalka echa se vzdy bude liSit od obalky vysilaného pulzu
v diisledky kombinovanych u€inkl utlumu, rozptylu, frekvencni odezvy ménice a filtrace
signalu. Vzhledem k tomu, Ze rychlost ultrazvuku ve vét§in¢ mekkych tkani je podobna,
kazda ozvéna se vrati zpatky ke snimaci s ¢asovym zpozdénim, t, ato v poméru k hloubce
odpovidajiciho rozhrani dle nasledujiciho vztahu:

2xhloubka

¢ = Zhloubke (2.6)

C

Jak zvuk cestuje pres tkan, je oslabovan diky rozptylu a absorpci, takze ozvény
Z hlubsich struktur jsou slabsi nez ozvény z povrchové vrstvy. Pro kompenzaci tohoto
utlumu se jsou signaly ozvény zesileny funkci g(t), ktera se zvySuje s délkou zpozdéni —
tzv. TGC (time-gain compensation). Mira atlumu pro danou tkan je dan koeficientem
utlumu, ktery je definovan jako podil Gtlum na jednotku hloubky a zaroven je funkci
frekvence. U vétSiny tkani se nachazi v rozmezi 0,3-0,7 dB/cm/MHz. [16]

Odraz ultrazvukové viny od krve je zhruba o 30 dB slabs$i nez jeji odraz od tkanég,
piesto je vSak mozné tyto slabsi signaly separovat, a to diky zméné faze a frekvence
odrazu zptisobené Dopplerovym jevem. Kontrastni latka v krvi zajistuje vétsi echogenitu
a tim 1 siln¢j$i signal, ktery umozni ziskat lepsi odhad perfuznich parametra, a tim i
piresnéjsi diagnostické informace o daném organu. [11]

S pridanim kontrastni latky do ob&hu se ultrazvukové zobrazovani stava citlivé i pro
objekty rozméru kapilary a velmi malé hodnoty priatoku krve, zaroven si zachovava
schopnost detekovat morfologické informace. Pti interakci ultrazvukové viny s kontrastni
latkou dojde, k jiz zminéné expansi a kontrakci mikrobublin, a to ma za nasledek generaci
nelinearnich signalt. [7]

2.2.1 Konven¢ni zobrazeni pomoci B mode

Kontrastni latky ptinesly okamzité zlepSeni pii zobrazovani v kardiologii, kde umoznily
vymezit sténu komory s mnohem vét§im kontrastem a piesnosti. Pies tento uspéch vsak
neni klasicky B mode zobrazovani UZKL vhodné pro zobrazovani naptiklad jater.
PrestoZe je signal echa od kontrastni latky mnohem siln€j$i neZ pouze od krevnich bunék,
je maskovan a michan s mnohem silngj$im echem od okolni tkdné a zobrazeni bez pouZiti
UZKL je tak pro diagnostiku vhodnéjsi. Konvenéni zobrazeni vyuziva vysokou
frekvenci, inverzi faze stfidavych ultrazvukovych impulzii a soucet vyslednych ech.
Symetrické signaly z linedrnich reflektort jsou vzajemné vyruSeny, pficemz zlstanou
pouze odrazy od nelinearnich reflektorti, s vyhodou, Ze vyruSeni probihd bez nutnosti
vysilat dva impulsy. Tzn. Dojde k minimalizaci zni¢eni bublin. Koherentni kontrastni
zobrazovani poskytuje nejlepsi vysledky ve vaskularni f4zi fosfolipidovych mikrobublin
(Jako je Definity a SonoVue). [18]



2.2.2 Konven¢ni barevny Doppler

Hlavni vyhoda pro tento typ zobrazovani s nastupem UZKL bylo zjednoduseni zobrazeni
vétsich arterii. Obraz z konven¢niho modu je piekryt barevnou mapu predavajici
informaci o stfednim posunu Dopplerovského signalu — pocet pohybujicich se krevnich
bunék. Kontrastni latky v tomto piipad¢ zlepSuji prostorové rozliSeni diky vySSim
frekvencim. Nevyhodou je tzv. efekt ,,vzkvétani“, coz je zobrazovani krevnich buné¢k i
mimo stény cév. Takové artefakty mohou byt omezeny snizenim zesileni barev a
mechanickym indexem nebo zvySenim barevného dopplerovského sténového filtru a
frekvence opakovani impulzi, coz ma ale za nasledek snizenou citlivost barevného
Dopplerového systému. [7]

2.2.3 Harmonické zobrazeni kontrastu

Harmonické zobrazeni je Siroké Skala metod, které maji spolecny princip, a to generovani
impulzt a urcité frekvenci, fo a detekci harmonickych slozek odrazu (2*fo, 3*fo atd.).
Nevyhoda téchto metod je nutny kompromis mezi kontrastnim a prostorovym rozliSenim,
vyhoda je $iroka dostupnost u ultrazvukovych systému, protoze pouziva stejné sondy jako
pi1 béZzném zobrazovanim. Vysilaci kmitocet je zpravidla mezi 1,5 a 3 MHz a pfijimaci
kmitocet je vybran pasmovym filtrem, jehoZ stfedni frekvence lezi mezi 3 a 6 MHz.
[71[11]

Harmonické zobrazeni v rezimu B — mode vyuziva jiz zminénych nelinearni
vlastnosti mikrobublin KL. [7]

2.2.4 Pulzni inverze

Metoda pulzni inverze zahrnuje vicenasobné ultrazvukové pulzy do stejné oblasti, které
jsou vysilany postupné a plati, ze druhy pulze je fazové inverzni oproti tomu
piredchozimu. Jinak to lze také formulovat jako vysilani pozitivni viny nasledované
negativni se stejnou amplitudou a tvarem. Prvni echo sekvence se uklada, v druhém echu
budou zaznamy od linearnich prvki pouze invertovany. Pokud je odraz nelinearni — jako
od mikrobublin kontrastni latky — po secteni zlistane aditivni signal. Nazorny popis lze
vidét na Obr. 7. Sekvenéné jsou generovany signaly s fazovou inverzi, od tkané se odrazi
linedrni signaly, které se po sumaci odectou. Od KL se odrazi pulzy nelinearné a po
sumaci zustava pouze signal odrazen od KL. Pfevzato z [7]

o | -
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Microbubbles

Transmitted Received Summation Result

Obr. 7 Schématické znazornéni metody pulzni inverze. Prevzato z [7]
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2.2.5 Vykonovy Doppler

Zobrazeni oblasti zajmu pomoci rezimu vykonovy Doppler zahrnuje generovani a pfijem
série ultrazvukovych impulzu, kde je rozdil mezi odrazy jednotlivych pulzti pouzivan pro
detekci priatoku krve. Kombinace této modality s aplikaci kontrastni latky vede k leps$i
detekci malych cév. [7]

Soucasna technologie zobrazeni krevniho fecisté zalozena na Dopplerovu jevu je
limitovana zobrazenim ptfedev§im vétSich cév, proto byly vyvinuty metody schopné
zobrazit malé kapilary a proudéni v nich. [16]

2.2.6 Mechanicky index

Mechanicky index (MI) je relativnim ukazatelem mozného vzniku kolapsové kavitace a
je definovan jako pomér negativni amplitudy akustického tlaku a druhé odmocniny
pouzitého ultrazvukového kmitoctu. Rizikova situace nastava pii MI>1,9 (pro oko pfi
MI>0,2). UZKL reakce pfi interakci s ultrazvukovou vinou byla popsana vyse, zavisi na
typu plynu 1 stabiliza¢nich latek, ale zaroven Ize jako indikator reakci povazovat zminény
MI. [4]

Pti MI<0,1, nizka hodnota, dochazi k nizkému poctu destrukei, bubliny plynu piisobi
jako velmi u¢innda KL vzhledem k jejich stlacitelnosti a hustoté ve srovnani s okolni
plazmou. Zobrazovani s témito parametry je vhodné pro zobrazovani v redlnem ¢ase nebo
Dopplera. [4]

0,1<MI<0,5, stfedni hodnota, amplituda oscilace mikrobublin se zvysi a stane se
asynchronni vici ultrazvukové vin€. Se spravnym nastavenim frekvence a intenzity
ultrazvuku dojde ke generovani harmonickych odezev od KL. [4]

MI>0,5, vysoka hodnota, zptisobuje destrukci bublinek plynu, které zptsobi silné
piechodné echo slozené z vysokych nelinedrnich komponent. Pfi spojeni s barevnym
nebo vykonovym Dopplerem Ize destrukéni odezvou nejlépe detekovat UZKL. Barevné
signaly ziskané touto technikou pfimo odrazeji distribuci mikrobublin s malou nebo
zadnou zavislosti na charakteristikach toku krve. [4]

Pro zobrazovani tkani s pouzitim UZKL existuji metody zaloZené na nizkém indexu
MI, které jsou vhodné pro sledovani koncentrace UZKL a metody zaloZzené na vysokém
indexu MI, které umozni destrukci bublin UZKL a diagnosticky pak lze zjistit ¢as, za
ktery dojde opét k ustdleni koncentrace UZKL pti podéani kontrastni latky infuzné (Bolus
and Burst metoda). [4]

2.3  Odhad perfuznich parametra z UZ zaznamu

2.3.1 Perfizni parametry pro UZ

Perfuzni parametry které lze diky UZ modalité diagnostikovat jsou oproti parametrim
Z magnetické rezonance a vypocetni tomografie limitovany nepropustnosti kapilarnich
stén pro UZKL. Odhad perfuznich parametri se provadi nepiimou metodou z kiivky
sumace nebo sttednich hodnot jasu jednotlivych obrazl. Vztah mezi koncentraci UZKL
a jasovou hodnotou je pii nizkych hodnotach MI a nizké koncentraci KL linearni, tudiz
Ize perfizni parametry okamzité hodnotit z kvalitativniho hlediska. Hodnoceni probiha
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na zékladé¢ prabéhu kiivky fedéni kontrastni latky (IDC). Pro kvantitativni hodnoceni je
nutnd znalost parametrti vstupni arteridlni funkce a rezidudlni tkanové funkce, avSak
umoziuje urceni funkénich parametrii a Ize tak presné vyhodnotit napiiklad efektivitu
1éCeni. [4] [5]

V nasledujici tabulce, Tabulka 1, je souhrn parametri, které Ize ziskat pomoci UZ
modality, zpisob jeho odhadu/vypocétu a fyziologické veli¢iny, ke kterym se dany
parametr vztahuje.

Tabulka 1 Vy¢et perfiznich parametri a jejich vztahd, upraveno dle [17]

Parametr Popis Fyziologicky zaklad
Plocha pod kiivkou, AUC Casovy integral IDC Prutok krve, davka UZKL
Cas do nastupu IDC, AT~ Casovy posun IDC oproti injekci Prutok krve
Spickové zesileni, PE Maximalni hodnota IDC Prutok krve, davka UZKL
Cas do maxima, TTP Doba po dosazeni PE Prutok krve
Primérna doba priichodu = Doba, po kterou je intenzita nad %2 Prutok krve
MTT Spickového zesileni
Wash-in time, WIT Cas nasyceni, rozdil mezi TTP a Prutok krve
AT
Wash-in rate, WIR Gradient WIT Pritok krve
Wash-out time, WOT Cas, za ktery se jasova hodnota Prutok krve, objem krve
vrati na ptuvodni hladinu v kapilarnim fecisti
Wash-out rate, WOR Gradient WOT Prutok krve, objem krve

Vv kapilarnim fecisti

2.3.2 Vstupni arterialni funkce

Vstupni arterialni funkce (AIF z anglického Arterial input function) vyjadiuje kinetiku
KL v aferentni tepné¢ zasobujici oblast zajmu (ROI). Jak ziskat AIF je stale tématem
diskuzi. Individualni méfeni pribéhi AIF u pacientl pii vySetieni perfuze je velikou
vyhodu V poskytovani piesnych tdajii o kinetice KL daného pacienta, ale namétit AlF
spolehlivé a stejné¢ u kazdého pacienta je velmi obtizné. Komplikaci muze byt
nedostate¢né viditelna nebo piilis§ mald aferentni tepna. Na zakladé téchto faktu se
uvazuje o pramérné (popula¢ni) AIF pouzitelné pro vSechny pacienty. Jiné feSeni
zahrnuje uvahu homogenni distribuce UZKL ze srdce do arterialni krve, takze také velké
tepny mohou byt pouZity pro naméteni AlF. Pro vypocet perfiznich parametrii z kiivky
koncentrace UZKL v ROI pomoci zminéné AIF je k ni nutné ptiist ¢asovy parametr
BAT. M¢time-li v8ak AIF v malé arterii, musime z divodu efektu caste¢ného objemu
pouzit korekci. Jednou z technik korekce je pouziti multiplikaéniho faktoru tak, aby
plocha pod kiivkou korigovaného AIF byla rovna ploSe pod kiivkou vystupujici Zily.
Vzhledem k tomu, Ze celkové mnozstvi UZKL vystupujiciho z tepen do ROI je
ekvivalentni mnoZzstvi vstupujiciho do Zilniho systému, musi byt plochy pod arterialni a
zilni kiivkou stejné. [4]

Vybér referencni arterie K naméteni AIF muze byt proveden vysetfujicim nebo
S vyuzitim poloautomatickych technik. Neni-li zadna vhodna arterie k dispozici, muze se
pracovat s prumérnou AIF kiivkou naméfenou do té konkrétni doby u populace pacientd.
Tato moznost je sice velmi jednoducha, bohuzel ale nezohlediuje individualni variabilitu
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u pacientd, ktera mize byt velmi rozsahla (morfologie téla, celkovy objem a distribuce
krve, srde¢ni vykon, renalni funkce atd.). [4]

V piipad€ vySetfeni jater je nutno vzit v tvahu pfitok krve do organu jak jaterni
arterii, tak portalni zilou. Bylo prokazano, ze vazeny soucet obou vstupnich kinetik lze
pouzit k modelovani jaterni mikrocirkulace a urceni piislusné role ptitokd krve z obou
cév vyjadienych hepatickym perfaznim indexem HPI. Ve vétsin¢ piipada je
bezproblémové métit AIF na sestupné aorté, diky ¢astym pohybiim portélni zily je vSak

vvvvvv

2.3.3 Dilu¢ni metody

Pro zkoumani distribuce a transportu exogennich 1é¢iv se jako prvni vyuzivala teorie
fedéni indikatort — vychazi z teorie dilu¢nich metod. Technika fedéni indikatort tak
muze byt zobecnéna jako metoda charakterizujici vaskularni, hemodynamické nebo
metabolické funkce nékterych tkani, jestlize je do obéhového systému injektovano znamé
mnozstvi indikatorové latky (tj. kontrastni latky) a jeho koncentrace je méfena v priubéhu
Casu. Jednotlivé kontrastni latky se 1i§i svymi fyzikalnimi a chemickymi vlastnostmi i
interakci s tkani, mizeme je dé€lit na intravaskuldrni — zGstavaji pouze v krevnim fecisti —
nebo extravaskularni, které vstupuji do extravaskularniho prostoru. [17]

Kftivka fedéni indikatoru (IDC) ziskand méfenim koncentrace c(t) UZKL v ROI
V Case t, mize byt interpretovana také jako pravdépodobnostni rozdéleni doby prichodu
castic UZKL obéhovym systémem. Podle teorie fedéni indikatori, vzhledem
k injektované davce indikatoru M, mohou byt krevni tok F a objem V mezi vsttikovacim
a detekénim bodem vypocteny pomoci Stewart-Hamiltonovy rovnice nasledovné:

M M

F= Iy e(®yat = auc (2.7)
y = o O by (2.8)
fo c(t)dt

kde AUC je plocha pod kiivkou IDC a MTT je stiedni doba prichodu KL tkani. [17]

Ziskané odhady vSak budou platné pouze v relativnim smyslu ze dvou hlavnich
divodh. Za prvé, zasada masové konzervace, kterd je zdkladnim predpokladem teorie
indikatord, nemuze byt v praxi respektovana, protoze jen ¢ast aplikované davky
mikrobublin skute¢né¢ dosahne ROIl. Za druhé se v UZ zobrazovani méfi zpétné
rozptylena akusticka intenzita, ne koncentrace UZKL. Nicméné pii koncentraci
mikrobublin, ktera se typicky pouzZiva k injekci bolusu v klinické praxi, méa zpétné
rozptylena akustickd intenzita a koncentrace bublin linearni vztah, jak bylo
experimentalné demonstrovano Vv [17]. V disledku toho jsou rovnice (2.7), (2.8) platné v
relativnim smyslu za ptedpokladu, Ze jsou splnény zbyvajici zdkladni predpoklady teorie
fedéni indikatort. U systému s jednim vstupem a jednim vystupem jsou tyto predpoklady
zastoupeny stacionaritou systému, konstantnim objemem a proudem, davkou UZKL,
shodnosti proudéni indikatoru a okolni tekutiny a absence recirkulace. [17]
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Namétené, resp. prepoctené hodnoty jasu mohou byt zatizeny chybou nebo Sumem.
Nejcastéji se vyskytujici artefakty pii akvizici ultrazvukovym systémem jsou Sum typu
speckle, Sum zptisobeny akustickym doznivanim, zpétné rozptyleni atd. Aby se piedeslo
nepiesnostem, Se pro odhad perfiznich parametrii vyuziva matematického modelovani
ktivek IDC. Ukazkové diluéni kiivky jsou zobrazeny na Obr. 8 [4][17]

Slope
(25-75%)

i/ Duration

\i | / 63% F:lling time

Obr. 8 Ukdzka dilucnich kiivek se zaznacenymi diileZitymi body. Prevzato z: [22]

2.3.4 Metoda BOLUS & BURST

Metoda bolus & burst (B&B), jak jiz nazev napovida, je slozena ze dvou ¢asti. Prvni je
bolus tracking neboli sledovani davky. Po aplikaci UZKL do cévy se snima jeji distribuce
v krevnim fe¢isti pomoci nizkoenergetického rezimu zobrazovani, a piedevsim se sleduje
jeji koncentrace v ROI. Kiivka intenzity obrazu (primérna hodnota jasu v kazdém obrazu
v ¢ase) umoznuje odhadnout n¢kolik semi-kvantitativnich perfiznich parametri tkané
(napf. $pickové zesileni, plocha pod kiivkou, ¢as do maxima) nebo kvantitativnich
parametra jako naptiklad primérna doba prichodu, MTT. Nedostatecnost je zapticinéna
hlavné nezapocitanim zpozdéni a tvaru vstupni arterialni funkce (AIF). Kromé toho
omezuje reprodukovatelnost metody, protoze AIF je urcena bolusovym podanim a je také
zavisla na vaskularnim vétveni specifickém pro kazdého pacienta. [12]

Druhou ¢asti je pak burst replenishment neboli dopInéni UZKL do ROI po pulzu. V
okamziku, kdy UZKL krevnim fec¢istém doputuje do oblasti zajmu, vySetiujici piepne UZ
hlavici do rezimu vysilani a aplikuje UZ pulzu s vysokym MI, obvykle MI=1
(vysokoenergeticky pulz), a tim dojde ke zniceni vSech bublinek UZKL v ROLl. Poté se
ultrazvukova hlavice pfepne zpatky do nizkoenergetického reZimu sniméni a sleduje se
postupné znovunaplnéni ROI kontrastni latkou. Rychlost naplnéni a nasledné pak
vymyvani je ovlivnéna rychlosti prutoku krve, objemem krve v ROI a také velikosti
davky UZKL. Ktivka reperfiize miiZze byt modelovana jako nariistajici exponenciala nebo
vice komplexni funkce. Maximalni hodnota kiivky, A, je pfimo umérnd podilu objemu
krve v tkani, Vy. Pomoci odhadu ¢asové konstanty exponencialni funkce, f, je soucin AP
umérny prutoku krve danym objemem tkan€. Problematické je nalezeni konstant
umeérnosti, protoze jejich hodnoty zavisi na mnoha faktorech — rychlost davkovani a
objem davka UZKL, zeslabeni signalu, nastaveni snimace a clearance — které se mohou
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ménit jak mezi vySetfenimi, tak mezi jednotlivymi obrazy. [12]

Diky kombinaci obou vySe zminénych metoda ma tento novy farmakokineticky
model B&B velky potencial k poskytnuti pfesnych hodnot pratoku, objemu a primérné
doby pruchodu krve tkani. Jednodussi davkovani UZKL jako v bolus tracking a moznost
absolutniho vy¢isleni fyzikalnich perfiznich parametrti jako v burst replenishment
prebira B&B hlavné vyhody obou metod. Navic pii vyuziti vSech dat lze ziskat
robustnéjsi odhady MTT. [12]

Pro zaznamenavani sekvence v bolusové fazi se pouZzivaji zobrazovaci impulsy s
nizkou hodnotou MI. V pozdé&jsi fazi vymyvani bolusu, kdyz se koncentrace UZKL
snizuje pomérné pomalu, je na zobrazenou oblast aplikovana ultrazvukova sekvence s
vysokou intenzitou pro znifeni kontrastni latky v zobrazovaci rovin€. Nasledujici faze
znovu naplilovani se zaznamendva opét pomoci zobrazovacich pulzi s nizkym MI po
dobu piiblizné 30 s. Béhem této faze se predpoklada konstantni stav infaze. [12]

AIF je velmi dulezita z hlediska hodnoceni perfizni analyzy u této metody.
Koncentrace UZKL v tkani v Case t, c(t), 1ze tiz modelovat podle rovnice 2.9:

c(t) = F,AIF(t) * TRF(t) (2.9)

kde Fb je pratok krve jednotkovym objeme tkané, TRF je tkanova rezidualni funkce
a * znaci konvoluci. Funkce R (t) je monotonni klesajici pozitivni funkce zacinajici na 1
[tj. R (0) = 1]. Pro jednokompartmentovy model ROI plati:

TRE(t) = o7) (2.10)

kde Vb je objem krve na jednotku objemu tkan¢ (v mililitrech na 100 ml tkan¢). Nova
formulace farmakokinetického modelu je zaloZena na piedpokladu skokového charakteru
funkce AIF, tj. nulové koncentrace UZKL pted dopliovaci ¢asti (coZz znamena, Ze
vSechny mikrobubliny byly zniceny) a konstantni béhem dopliovaci ¢asti, coz znamena
konstantni infuzni vstup. [12]

2.3.5 Modelovani perfiznich krivek

Zékladnim ptedpokladem je interpretace perfuzni kiivky jako funkci hustoty
pravdépodobnosti ¢asu prichodu kontrastni latky ptes ROIL. Postupem casu se ukazalo,
7Ze tento piistup ve srovnani s jinymi poskytuje nejpiesnéjsi odhad, ackoliv je velmi citlivy
na rizné faktory (mechanicky index, dynamicky rozsah snimaciho zatizeni, krevni tlak
pacienta, ptiprava bolu apod.). Matematicky model dilu¢nich kiivek vychazi z teorie
kompartmentii — nejjednodussi je dvou kompartmentovy model. Parametr souvisejici se
zkreslenim a asymetrii kiivky ztohoto modelu souvisi s hydrodynamikou. Tento
parametr nam udava dalezitou informaci o relativni distribuci a rozptylu kontrastni latky.

[8] [19]

V krevnim ob¢hu miiZze byt systém mezi krevnim fecistém a prokrvenim orgéanu,
poptipadé mezi jednotlivymi oddélenymi c¢astmi orgénu, povazovan za oddélené
kompartmenty, pri¢emz pocet kompartmentl v sérii je ve vétSin¢ pripadt dva nebo vice.
Tyto modely jsou zalozeny na popisu tkanové perfuze v kompartmentu. Modelované
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ktivky popisuji vztah mezi umisténim aplikace UZKL a vybranym ROI. Na vstupu je
predpokladan nekonecné kratky bolus UZKL. Zakladnim ptedpokladem pro modelovani
kompartmentt je mala idealni misici komora (kompartment) s jednosmérnym promyvani
UZKL a s konstantni rychlosti proudéni. Koncentrace UZKL C(t) v jednom
kompartmentu po aplikaci idealniho bolusu mtize byt matematicky popsana nasledovné:

t _t
Cps(t) = Vlbs xe s = Cy*e s (2.9)

kde m je mnozstvi injektované UZKL, Vps je objem krve v krevnim tecisti (bloodstream)
a Tos je Casova konstanta a Co je koncentrace UZKL v ¢ase 0. [9] [13]

Jednotlivé kompartmenty mohou byt definovany ¢asovymi prubéhy koncentrace
UZKL C(t) amezi sebou se budou lisit ¢asovym zpozdénim a distribuci. Molekuly UZKL
nevstupuji do kapilarniho fec¢isté v uplné shodny Cas, uz nartist koncentrace ndm tak mtize
odhalit informace o prutoku krve tkani. Zobecnéni pro n-kompartmentovy model je:

1
M*t" lxet
DT (n-1)!

Cn(t) = (2.10)

kde m je mnozZstvi injektované UZKL, n je pocet kompartmentd, @ je tok kapaliny pies
jednotlivé kompartmenty a 7 je ¢asova konstanta spole¢na pro vSechny kompartmenty.
Rovnice (2.10) rovnéz reprezentuje y % rozdéleni s 2n stupni volnosti. [13]

Na zéklad¢ tvarové podobnosti a zaroven fyziologického propojeni s dilu¢nimi
kiivkami, jak bylo ukazano i v [6], je moZzné vyuzit K proloZeni kiivku s lognormalnim
rozdélenim pravdépodobnosti. Casovy priabéh lognormalniho rozdéleni je definovan:

AUC _(n@®)-p?
Clognorm(t) = ortaV2n *e 2+0? (2-11)

kde u a o jsou parametry modelu. u je stiedni hodnota a o je standartni odchylka
normalniho rozloZeni logaritmu nezavislé proménné t. [9] [13]

Pro odhad perfiznich parametri lze také vychazet z jednokompartmentového
modelu a specifické dekonvoluce kiivky intenzity jasu v obraze v ¢ase s AIF métenou
V zobrazované rovin¢é. Diky tomu se lze vyvarovat slepé dekonvoluce. Kviili velkému
mnozstvi variabilnich parametrd je v§ak dulezité stanovit velké mnozstvi omezeni. [12]

[6]
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3 OPTIMALIZACE

Zivot je zajimavy kvili mnoha rozhodnutim a zdanlivé ndhodnym udalostem, ke kterym
dochazi. Kvantova teorie naznacuje, ze existuje nekonecny pocet dimenzi a kazda
dimenze odpovida piijatému rozhodnuti. Zivot je také velmi nelineérni, takze dilezitou
roli hraje také chaos. Mala porucha v pocateénim stavu muze mit za nasledek velmi
odlisné a necekané tfeseni. Tyto teorie naznacuji vysoky stupen slozitosti, ktery se
vyskytuje pfi studiu ptirody nebo pii navrhovani produkti. Véda vyvinula jednoduché
modely, které piedstavuji urcité omezené aspekty ptirody. Vétsina téchto jednoduchych
(a obvykle linearnich) modeli byla optimalizovana. V budoucnu musi védci a inzenyfi
fesit nevyresSitelné problémy minulosti a optimalizace je primarnim nastrojem, ktery je
zapotiebi. [10]

Optimalizaci Ize obecné vyjadrit jako proces vytvoteni toho nejlepsiho co za danych
podminek lze. Optimalizace je také proces Upravy vstupt nebo vlastnosti zafizeni,
matematick€ého procesu nebo experimentu, aby se zjistil minimdlni nebo maximalni
vystup nebo vysledek. Proces nebo funkce jsou znamy jako ,cost function‘ nebo ,fitness
jedna se o minimalizaci vystupu ,cost function, pokud naopak hleddme nejvyssi hodnoty
Casto se vyuziva piidani minusového znaménka do ,cost function‘ a ndsledné je opét
proces minimalizace. Je-1i procesem experiment, pak jsou proménné fyzickymi vstupy
do experimentu. [3] [10]

pokus—omyl 1 proménna vice proménnych statické
funkce Kﬂ—g "r, ﬂ—fx dynamické
i I\V/FA A\
L A ad. 0
: mmmmm)  spojité
random :ﬂ, / \ ‘L’ poj
hledani neomezené s limitami diskrétni
minima

Obr. 9 Kategorie optimalizace. Upraveno podle [10]

Na Obr. 9 Ize vidét rozdéleni optimalizaénich problémi. V zasad¢ se vSak jednotlivé
kategorie prolinaji a vé&tSinu uloh lze zatradit do vice kategorii. Za¢neme vlevo nahote a
budeme pokracovat ve sméru hodinovych rucicek.

Metoda pokus — omyl se vyznacuje zménou parametri bez apriori znalosti 0 dopadu
na vysledek. Vysledkem této optimalizace je napiiklad vynalez penicilinu jako antibiotik.
Optimalizace pomoci pfedem definované funkce je zase vhodné pro matematické dospéni
k vysledku. [10]

Pokud fe§ime optimalizaci s jednou proménnou jedna se o jednorozmérny problém.
S ptibyvajicim poctem proménnych se zvétSuje pocet dimenzi a s nartistajicim rozmérem
stoupa slozitost optimalizace, ktera je Casto spojena i s vyS$i ¢asovou naro¢nosti. [10]
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Dynamickd optimalizace znamend, ze vystup je funkce Casu, zatimco staticka
znamena, Ze vystup je nezavisly na case. Staticky problém je Casto naro¢ny pro feseni,
dynamicky vsak do feSeni pfidava novou dimenzi — funkci ¢asu. [10]

Optimalizaci lze také rozdélit v zavislosti na spojitosti ¢i diskrétnosti proménnych,
¢i druhého tadu. Reseni diskrétnich proménnych Casto vyuziva kombinatoriky, protoze
optimalni feSeni spociva v urCité kombinaci proménnych z konec¢ného souboru vsech
moznych proménnych. Pokud se ale snazime najit minimélni hodnotu f (x) na ¢iselné ose,
je vhodngjsi problém spojity. [10]

Proménné Casto obsahuji omezeni napiiklad podle funkce, do které dosazujeme.
Neomezena optimalizace umoznuje, proménnym ziskat jakoukoli hodnotu. Omezena
proménna se Casto pfemenuje na neomezenou promeénnou prostiednictvim transformace
proménnych. Podle linearity omezeni hodnotime i linearitu celé optimalizace. [10]

Neékteré algoritmy se snazi minimalizovat ,cost function® vybérem pocatecni sady
hodnot a naslednych iteraci. Tyto metody byvaji rychlé, ale také velmi ochotné ke
sklouznuti do lokélniho minima. Jsou to tradi¢ni optimaliza¢ni algoritmy a jsou obecné
zalozeny na metodach vypoctu. Zisk nové sady proménnych z jiné sady je zalozen na
dané sekvenci krokt. Na druhou stranu metody vyuzivajici ndhodu pouzivaji nekteré
pravdépodobnostni vypocty k nalezeni novych sad proménnych. Byvaji pomalejsi, ale
maji vétsi uspéch pii hledani globalniho minima. [10]

3.1  Optimalizace odhadu perfiznich parametra z UZ
Zaznamu

V clanku z roku 1998, Wei et al. popisuje metodu fedéni indikéatori pro méteni prutoku
krve myokardem za pouziti mikrobublin. V této technice se pro zobrazeni a odstranéni
vSech mikrobublin lezicich v roviné skenovani béhem konstantni intraven6zni infiize
mikrobublin pouzije jedina sada vysoko intenzivnich Dopplerovych ultrazvukovych
impulzt. Druhy obrazovy snimek ziskan v kratkém intervalu poté poskytuje obraz pouze
téch mikrobublin, které vstoupily do roviny skenovani mezi snimky. Zménou ¢asového
zpozdéni mezi po sob€ nasledujicimi snimky a vykreslenim Dopplerovského signalu z
ROI v zavislosti na ¢ase miize byt vytvoiena kiivka koncentrace versus cas pro
znovunaplnéni ROI UZKL. Experimentdlni testy ukazuji, Ze tyto idaje o koncentraci
mohou byt definovany funkci:

C(t) = a(1—eht) (3.1)

kde C(t) je koncentrace UZKL, a a B jsou ptizpisobené parametry. Podle pifedbéznych
experimentalnich vysledka plati, Ze pocatecni sklon této kiivky bude iimérny rychlosti
prutoku do ROI a kone¢na asymptota, bude imérna objemu krve. [16]
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Tento prvni pokus vedl k zisku zdznamu hodnot, které ale byly zatizeny naptiklad Sumem
nebo nelinearitou snimani, jak lze vidét na Obr. 10. Ukolem optimalizace je v tomto
ptipad¢ tedy idealni prolozeni ziskanych dat kiivkou, kterd charakterizuje vyse zminéné
veli¢iny. [17]
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Obr. 10 Data ziskana z akvizice a nasledné prolozeni odpovidajici kiiivkou. Prevzato z [16]

Pro modelovani kiivek popisujici pribéh koncentrace kontrastni latky se vyuziva
prokladani kiivek, ze kterého se pak usuzuji fyziologické parametry. Spravnost tohoto
prolozeni a fyziologicky relevantni vysledek je praveé tikolem optimalizace.

Prozatim se v optimalizaci vyuZivd metod nelinearnich nejmenSich ctvercd,
dekonvoluce, matematické analyzy — hledani spravnich parametrti jednotlivych modeli
aj. Praveé pti hledani idealnich parametru jsou souc¢asné metody typicky hledajici koten
nekteré funkce, nebo metody vychazejici z gradientu, které se pouze lisi volbou sméry
prohledavani nebo pohybem prohledavani. Dal§i moznosti jsou ptfirodou inspirované

algoritmy, které se neustale vyviji a zlepsuji. [10]
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4 EVOLUCNI ALGORITMY

Béhem historie bylo vyvinuto mnoho evolu¢nich algoritmid (EA). Postup, ktery je
vsechny spojuje, je tvorba populace, na kterou ptisobi environmentalni tlak zptsobujici
ptirodni vybér — pieziti nejsiln€¢jSiho — a tim vzrusta kvalita populace. Vytvofi se funkce
kvality, kterou chceme maximalizovat, vybereme populaci a zjistime hodnotu kvality pro
jednotlivé jedince. Jedinci s vyssi hodnotou kvality maji vyssi pravdépodobnost moznosti
podilet se na vzniku nasledujici populace. Pomoci evolu¢nich operatorii se vytvoii nova
populace, stanovi se kvalita a pokud neodpovid4 poZzadovanému vysledku znovu dojde
k reprodukci a tvorbé nové populace. Jsou vhodné piedev§im pro optimalizaci funkci
s mnoha lokéalnimi extrémy, kde nejsme schopni piesné urcit analytické fesSeni a klasicke
gradientni techniky selhavaji. [1]

Velké mnozstvi komponent evolu¢nich algoritmi je stochastické — volba rodict
(jedincti) pro reprodukci je nahodna, stejné tak i pozice uziti nékterych operatoru. [1]

O EA lze obecné fici, Ze se jsou zalozeny na populaci — maji ur¢it€é mnozstvi
kandidat na feSeni. Vyuzivaji rekombinaci stavajicich feSeni (jedincli) pro tvorbu
novych a jsou stochastické. EA lze rozdélit na zdkladni 4 podskupiny: evoluéni
prohledavani, evoluéni strategii, genetické programovani a genetické algoritmy. [1]

Evolu¢ni prohledavani sestava z dvou populaci — starych a novych feSeni. Vyuziva
standartni evolu¢ni operatory a nové jedince dopliuje reflexi v simplexu. [1]

Evolu¢ni strategie byla vyvinuty studenty vysoké skoly (Hans-Paul Schwefel a Ingo
Rechenberg). Evoluéni strategie ma mnoho forem, kdy ta nejjednodussi pfipomina
nahodné prohledavani prostoru, ndhodné dojde k vybéru jedince, vytvoii se zmutnovany
bod — pomoci specialniho postupu a porovnanim kvality jde do dalSiho postupu ten lepsi
bod. Znovu se vytvoii zmutovany bod a takto se postupuje, dokud neni nalezeno ideélni
feSeni. Slozit€jsi evolucni strategie pak uz vyuziva populaci rodi¢t a potomka. [1]

Genetické programovani bylo také inspirovano genetickou evoluci a jeho tcelem je
ziskéani nejlepsiho feseni. Misto jedinct se vSak pouzivaji celé pocitacové programy. Je
velmi dulezité znat ulohu a oproti ostatnim EA se zde vyuziva opravdu rozmérna
populace, kvili ¢asto nesmyslnym vystupim, ale zase vzrustd vypocetni naro¢nost —
kompromis je nutny. Pfi genetickém programovani se vyuziva stromova reprezentace
jednotlivych programil a stanovuji se ptisné podminky pro co nejrychlejsi konvergenci.
— S vétsi pravdépodobnosti se vybiraji krat$i a jednodussi stromy. Hodnoti se zdatnost
kombinace funkci, proménnych a operatort vyiesit dany problém. [1]

Genetické algoritmy byly vybrany pro feSeni ulohy v praktické casti, proto jsou
podrobn¢ vysvétleny v kapitole 4.1.

4.1  Genetické algoritmy

Algoritmy s ptirodnim podkladem aktualné vyuZzivaji stejné principy jako ptirodni vybér
vychazeji z Darwinovy teorie nebo vyhody prohledavani krajiny v rojovém seskupeni
anebo spolecenstvu. Kdyz se na okolni svét podivdme, mlZeme provést nékolik
zobecnéni, které vypovidaji o jeho plivodu a fungovani. Za prvé, existuje obrovska
rozmanitost organismul. Za druhé, stupeii sloZitosti v organizmech je velmi propracovany.
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Za tteti, mnoho vlastnosti téchto organismii ma zjevnou uzitecnost. Pro¢ je to tak? Jak
vznikly? Predstavte si, Ze organismy dne$niho svéta jsou vysledkem mnoha iteraci ve
velkém optimaliza¢nim algoritmu. ,Cost function® méfi miru preziti, a my se ji snazime
maximalizovat. Vlastnosti organismu piirodniho svéta tak zapadaji do topologické
krajiny — ukézka je na Obr. 11. Uroven adaptace, fitness, oznatuje vysku krajiny.
Nejvyssi body odpovidaji nejvhodnéjsim podminkam. Prostiedi, stejné jako vzajemna
interakce riznych druhti, poskytuje omezeni. Proces evoluce je velkym algoritmem, ktery
vybira, které charakteristiky produkuji druh organismu vhodny k pfeziti. Na vrcholcich
krajiny ziji Gsp€sné zivé organismy. Nékteré vrcholy jsou Siroké a maji Siroké spektrum
charakteristik, které zahrnuji mnoho organismi, zatimco ostatni vrcholy jsou velmi izké
a umoznuji pouze velmi specifické vlastnosti. Tato analogie mlize byt rozSifena tak, aby
zahrnovala sedla mezi vrcholy jako meznik pro rizné druhy. Pokud vezmeme velice uzky
pohled a ptedpokladame, ze inteligence a schopnost udrzet stabilni Zivotni prosttedi jsou

vvvvvv

by mohl pomoct lidstvu udrzet Zivotni standart a zdravi planety. [10]

Nejprve je tieba vytvotit teoreticky zaklad o dédi¢nosti na urovni bunek. Gen je
zékladni jednotka dédi¢nosti. Geny organismu se nesou na jednom z parti chromozomi
ve formée deoxyribonukleové kyseliny (DNA). DNA je ve formé dvojité Sroubovice a nese
symbolicky systém sekvenci part bazi, které urcuji sekvenci enzymi a dalSich proteinti
v organismu. Tato sekvence se nelisi a je znama jako geneticky kod organismu. Kazda
butika organismu obsahuje stejny poc¢et chromozomu. Pro ¢lovéka je to 46 chromozomt,
pro komara 6, atd. [10]

Geny se Casto vyskytuji ve dvou funk¢nich formach, z nichz kazda piedstavuje jinou
charakteristiku. Kazda z téchto forem je znama jako alela. Naptiklad ¢lovék miize nosit
jednu alelu pro hnédé oci a dalsi pro modré o¢i. Kombinace alel na chromozomech urcuje
vlastnosti jednotlivce. Casto jedna alela je dominantni a druhé recesivni. Ve fenotypu se
projevi pak vlastnosti kodované dominantni alelou, ale recesivni mtize byt pfedana dalSim
generacim. Studium genetiky zacalo experimenty Gregora Mendela, ktery diky svym
peclivé planovanym pokusiim a hypotéz poprvé dokdzal porozumét zédkladnim pojmim
genetické vyvoje. DalSim diivodem, pro¢ byl tak uspesny je fakt, ze stravil nékolik let
dokumentovanim jednoduse oddélitelnych a dCistych gent jest€¢ prfed vlastnim
experimentovanim. To mu umoznilo ktizit jeho rostliny a sledovat vlastnosti potomstva
a pristi generace. Pro svou préci vyuzival hrach, ktery je samosprasny a malokdy dojde
ke kiiZzeni mezi rostlinami, pokud tomu neni napomozeno. Své vysledky publikoval v
roce 1865. [10]

Peclivym sledovanim rozdéleni vlastnosti potomka formuloval svilj prvni zdkon —
princip segregace; to znamend, ze musi existovat faktory, které jsou zdédény v parech,
jeden od kazdého rodice. Tyto faktory jsou skutené geny a jejich rlizné realizace jsou
alely. KdyZ jsou ob¢ alely paru geni stejné, jsou homozygotni. KdyZ se lisi, jsou
heterozygotni. Vlastnost, ktera je skutecné pozorovéna, je fenotyp, ale skutec¢nou
kombinaci alel je genotyp. [10]

Abychom pochopili, jak se geny skladaji do fenotypli, je uzitecné porozumeét
zakladim rozdéleni bunék. Reprodukce ve velmi jednoduchych jednobunéénych
organismech probiha bunéénym délenim, zndmym jako mitéza. Béhem fazi mitozy je
chromozomovy materidl pfesné¢ kopirovan a pfeveden na potomstvo. V takovych
jednoduchych organismech jsou dcefiné buiiky shodné s rodicem. Pro vyvoj téchto
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organismi je jen malo ptilezitosti. Pokud nedojde k mutaci, druh se §ifi nezménén. Vyssi
organismy vyvinuly u¢innéj§i metodu piedavani vlastnosti jejich potomkim — sexualni
reprodukci. Proces rozdéleni bungk, ktery se pak vyskytuje, se nazyva meidza. [10]

Gameta neboli pohlavni buika ma polovi¢ni pocet chromozomi neZ ostatni burnky
téla. Takze gametové buiky se nazyvaji haploidni, zatimco bunky téla jsou diploidni.
Pouze diploidni télni bunky obsahuji Gplny geneticky kod. Pti piipravé na meidzu —
tvorbé pohlavnich bun¢k — dochazi k redukci po¢tu chromozomii na polovinu. Pohlavni
buiiky otce a matky se pak spoji a vytvaii se buitkka o plném pocétu chromozomi, ktera
podstupuje dalsi vyvoj. [10]

Dalsi sloZkou piirozeného vybéru je evoluce. Charles Darwin byl jednim z prvnich

lidi, co se této teorie zastavali. Darwinova teorie evoluce byla zalozena na Ctyfech
premisach:

e Stabilni populace
e Jedinci maji rizné vlastnosti, které mizou piedat do dalsi generace
e  Pouze malé procento potomkil se doZije dosp€losti
e  PreZiti potomka zaleZi na zdédénych vlastnostech

Pokud nedochazi k naruseni, vyskyt jednotlivych alel v populaci je stabilni — populace
je stabilni. Zadna populace viak nevydrzi dlouho stabilni a pak dochazi k evoluci. Tento
dynamicky proces zahrnuje vnéj$i naruseni populace a mtize se projevit jako:

Mutace neboli ndhodnd zména v charakteristikach genu

Objeveni novych alel vlivem zavedeni novych organismu

Vyloucenti alel z populace vlivem nahody

Ptirodni vybér se snazi nalézt nejvhodnéjsi kombinaci alel pro preziti v daném
prostiedi, proto jsou do dalSich generaci astéji vybirany pouze urcité alely

Takto vznikla myslenka piirozeného vybéru, predstava, ze se geny kiizi a méni se
snahou ziskat co nejlepsi schopnosti piezit. Vybér novych parametria mize nasledujici
generaci v topologické krajin€ posunout blize vrcholu nebo naopak do udoli. [10]

Genetické algoritmy (GA) jsou optimalizacni technika zaloZzena na vySe
vysvétleném genetickém piirodnim vybéru. Pracuje s populaci o dané velikosti, ktera se
reprodukuje a kazdd nova generace ziskdva nové vlastnosti se snahou nalézt co nejlepsi
feseni. Tti zakladni operatory GA jsou kiiZeni, mutace a selekce lepsich. Metoda byla
rozvijena uz od 60tych let minulého stoleti. Od té doby vznikla sousta variant a aplikaci
téchto algoritmli v modernich vypocetnich technologiich. Standartni déleni je na GA
bindrni, vyuZzivajici binarni Ciselnou fadu, mutaci, kiiZzeni, ruletovy vybér, vybér
soubojem a jiné. Dalsim typem jsou GA se spojitou Ciselnou fadou, které vyuzivaji
reprodukci, mutaci a selekci. Dal$i druhy GA jsou déany variaci jednotlivych operatori.
[10] [21]
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Mezi vyhody GA patii:

Optimalizuje diskrétni i spojitd data

Nevyzaduje znalost derivaci

Soucasn¢ prohledava Siroky prostor, at’ uz v jedné nebo vice dimenzich

Zvlada velky pocet proménnych (dimenzi)

Optimalizuje proménné s extrémné komplexni vstupni funkei (,cost function®) —
opousti lokalni minima

Poskytuje seznam optimalnich proménnych, ne jediné feSeni

e Mize kddovat proménné

e Funguje s ¢iselnymi, experimentalnimi daty nebo analytickymi funkcemi

Tyto vlastnosti délaji z GA velmi uspéSnou metodu i v piipadech, kdy jiné metody
selhavaji. To vSak neznamend, Ze je to metoda vhodna pro vSechny optimalizace.
Naptiklad tradi¢ni metody jsou vhodné pro rychlé feseni jednoduché konvexni analytické
funkce o0 nékolika malo proménnych. V takovych ptipadech matematické postupy
ptekonaly GA a rychle stanovily minimum, zatimco GA stale analyzovaly ,cost function®
pocateéni populace. [10] [21]

U GA je dilezité nastaveni vySe zminénych operatori. Jejich nespravné nastaveni
muize ztizit nalezeni spravného feSeni — konvergenci. Standartni nastaveni
pravdépodobnosti kiizeni je v intervalu <0.6;0.95> a pravdépodobnost mutace se ¢asto
vykytuje v intervalu <0.001;0.05> s moznou adaptaci pfinaristajicim poctu iteraci.
Vyznam jednotlivych operatori je velmi dilezity. Kiizeni umoziuje zdmeénu dvou ¢asti
chromozomu, feSeni nebo reprezentace a diky tomu rychlejsi konvergenci v dané
dimenzi. Mutace zajiStuje opusSténi lokdlniho minima/maxima a udrzuje diverzitu
populace. Elitismus zachovava nejlepsi jedince do dalsi populace a zamezuje tak jejich
zmutovani. [10] [21]

Schematicky lze GA znazornit pomoci schématu z Obr. 12.
10 5 s s o e

Obr. 11 Ukdzka topografické mapy s rozmisténou jednou populaci jedincii, prevzato z [10]
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Obr. 12 Schéma postupu GA, upraveno podle [10]

4.2  Rojové optimaliza¢ni metody

Rojové optimalizaéni metody (PSO) jsou dalsi metaheuristicky metoda inspirovana
kooperativnim chovanim v ptacim roji. Jednd se o iterativni vypocetni metodu, ktera je
zalozend na rojové inteligenci, je pouze piibliznad a nedeterministickd. Jednad se o
populaéni algoritmus, ve kterém se N castic (jedincll) populace paralelné vyviji, dokud
neni ziskdno globalni feSeni, popiipadé neni splnén maximalni pocet iteraci. Vyhodou
rojovych algoritmii je prave vyuziti populace feSeni pro kazdy krok. Jedno feSeni
reprezentuje jeden jedinec roje.
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Béhem jednotlivych iteraci je pro kazdé feseni vypoctena jeho ,cost function®, tudiz
stanovena jeho kvalita, ktera lze zaznacit do mapy feSeni, viz Obr. 13. S ptibyvajicimi
iteracemi dochazi ke shlukovani prvkl roje do mist s nejlepsi kvalitou — diky tomu lze
odhalit 1 lokalni minima/maxima. Kazdy jedinec je tak charakterizovan vektorem pozic
Xi= [Xi1, Xi2,.....xip] a vektorem rychlosti vi= [Viz, Vi2, ...Vip], kde D je pocet dimenzi
svoji kvalitou a zatim nejlepsi pozici. [3] [21]

3 T T T T

o/ AN ¥ Mnozina feSeni v jedn¢ iteraci ]

Reseni

Kvalita
I

Obr. 13 Zndzornéni mapy kvality pro jednorozmérnou funkci a mnoziny reSeni.
Viastni zpracovani

4.2.1 V¢eli algoritmus

V¢eli algoritmus (BA) vychazi z chovani socialnich vcel ve volné prirodé. Vceli kolonie
typicky bydli v tlech a d€lnice jsou ochotné cestovat za potravou dlouhou vzdalenost
VvV mnoha smérech. Prvni cesty jsou ndhodné a po navratu do ulu az véely umisti nektar do
plastvi, zamifi na tzv. tane¢ni parket, kde pfedvedou dorozumivaci tanec (tzv. Waggle
dance) znadici smér, vzdalenost a mnozstvi nalezeného nektaru => kvality. Tento tanec
je jeden z dorozumivacich prostiedku v¢el. Na Obr. 14 lze vidét ukazka veelich tanecka.
Kruhovy tanec znaci blizkou potravu, osmi¢kovy vzdéalenou. Délka jednoho cyklu
odpovida délce letu ke kvétinam. [21]

Obr. 14 Ukazka tance véely znacici smér nalezeného zdroje potravy. Prevzato z [15]
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Mista v krajin¢ s velkym mnozstvi kvétin, a tedy i pylu ktery mize byt posbiran jsou
poté navstivena vice véelami. Jidlo je tak ziskavano efektivné a rychle. Stejné misto mize
byt navrzeno vicekrat v zavislosti na mnozstvi potravy nebo miize byt zcela opusténo.
Aby véely prezily zimu, je nutné shromazdit velké mnozstvi zasob, a to az okolo 40 kg
nektaru. Efektivita sbéru nektaru je z evoluéniho hlediska velmi dulezita. [21]

Podle chovani véel tak bylo navrzeno béhem poslednich 15 let vétsi mnozstvi
algoritmd, jeden z algoritmu je schematicky znazornén na Obr. 15 — jedna se o algoritmus
zvany uméla véeli kolonie (ABC). Ukazka z problémi feSenych prave véelim algoritmem
je ptid¢élovani web-hosting serverti na internetu. [21]

Obr. 15 Schéma postupu BA, schéma upraveno podle [21]

Algoritmus se tedy skladda zn patrajicich vcel rozdélenych do tfi skupin
(pozorovatelé, pruzkumnice a ¢ekajici véely) — jedna populace ma rozmér n x |, kde | je
pocet proménnych. Prvni iterace probihaji tak, ze se ndhodné vygeneruje umisténi vSech
n véel a vypocitd jejich kvalita na zakladé ,cost function®. Z téchto n ndhodné umisténych
veel se vybira m nejkvalitngjSich feSeni (pozorovatelé), Vv jejichz okoli se provede
podrobnéjsi prohledavani za pomoci o ¢&ekajicich véel. V okoli e zm v¢el bude
prohledavat 2*0 cekajicich vcel, jedna se o elitni umisténi. Okoli ma rozmér ngh
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Vv zavislosti na velikosti proménné (nutna pfiblizna apriori znalost proménnych, pokud je
v fadech tisict je vhodné zvolit vétsi okoli prohledavani, nez je-li v jednotkach). Pro
snizeni prohleddvanych prostorti byl algoritmus doplnén o nésledujici krok — v pfirode¢
tato selekce neprobiha. U kazdé skupiny prohledavajicich vcel se pak zase spocitad kvalita
a vybere se vcela s nejlepsim vysledkem. Tak ziskame m vcel nasledujici populace.
Zbylych n-m véel priazkumnic je pak umisténo nahodné. Pocet iteraci je parametr urcujici
¢asovou naro¢nost algoritmu a jeho presnost. [15]

Na nasledujicich obrazcich je piesnéjsi grafické zndzornéni pribehu vceliho
algoritmu. Parametry jsou: n = 12, m = 5, e = 2 a ¢ekajici véela je jedna. Na prvnim
obrazku, Obr. 16, je nahodné rozloZeni populace v¢el a zvyraznéni m nejlepsich modie a
e nejlepSich z m veel Cervené (jedna se o podmnozinu m véel). Na druhém obrazku, Obr.
17, je vidéet okoli, do kterého jsou cekajici vEely ndhodné umistény a vybira se nejlepsi
z nich. Na tfetim obrazku, Obr. 18, pak Ize vidét nahodné umisténé ¢ekajici véely. Pro e
nejkvalitné;jSich je do okoli ngh umistén dvojndsobny pocet ¢ekajicich vcel, okoli m-e
pak prohledava pouze piesny pocet cekajicich vcel. Protoze v tomto piikladu hleddme co
nejvyssi hodnotu, prvni, druhd a patd pozice ziské lepsi feSeni, tfeti a Ctvrtd ziistanou
stejné.

2 / ’ ~ -
. / N
1’(% /g \ m \ N
(|/ 1
N; x / -
A X 7
~ e
~ .-

Kvalita
T
/
*
\

5 L 1 L L
5 -4 -3 2 -1 0 1 2 3
Reseni

Obr. 16 Zndzorneéni funkce kvality s vyznacenymi umisténymi véelami. Vlastni zpracovani
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Obr. 18 Zndzorneni prohleddvaného okoli u m nejlepsich véel. Viastni zpracovani

3 T T T

Kvalita
l
|

Regeni

Obr. 17 Zndzornéni pridéleni cekajicich véel. Viastni zpracovani

Vyhodou véelich algoritmt je efektivni prohleddvani prostoru globdlné i lokdIn¢ a
rychlé nalezeni optimélniho feSeni, takze nenastava problém se zamrznutim na lok4lnim
optimu. [15]

Nevyhodou naopak je mnozstvi nastavitelnych parametrii, které mohou ovlivnit béh
algoritmu. [15]
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5 PRAKTICKA CAST

5.1 Testovani na dvourozmérné funkci

Prvni ¢ast praktického tkolu spocivala v testovani vybraného evolu¢niho algoritmu —
genetick¢ho algoritmu — a srovnavaciho algoritmu s nahodnym prohledavanim.
Testovani probihalo na syntetické kfivce s lognormalnim rozlozenim pravdépodobnosti
definované dvéma proménnymi: rozptyl (sigma) a stfedni hodnota (mi). Vybér kiivky byl
na zéklad¢ podobnosti s fyziologickym pribéhem kiivky koncentrace kontrastni latky
v ROI v ¢ase. Kiivka byla béhem testovani zatizend Sumem s riznym vykonem a byla
porovnavana piesnost odhadu pomoci MAPE koeficientu a také ¢asova naro¢nost obou
metod.

Ukolem bylo nalézt idealni hodnoty parametr tak, aby rozdil mezi simulovanou
kfivkou a zpétnym proloZzenim ki'ivkou S nalezenymi parametry byl co nejmensi. Vybrané
parametry pro nize zobrazenou simulovanou kiivkou jsou: sigma = 0,8; mi = 4,2;
viz Obr. 19. Béhem testovani se také pouzivaly parametry: sigma = 0,27; mi = 4,6052.
Zména hledanych parametri umoznila posoudit vliv pseudonahodné generace Cisel do
pocate¢ni populace.

Znézornéni vysledku

0.015

Puvodni dilucni kiivka

»*  ZaSuména data
ProloZena data zprimérovanym vysledkem pomoci genetickjch algoritmii
ProloZena data zprimérovanym vysledkem pomoci nahodného prohledéavani

0.01

0.005

0 50 100 150 200 250
t[s]

Obr. 19 Krivka s lognormalnim rozdeélenim pravdépodobnosti béhem testovani

optimalizace, zndzornéno zasumeni, odhad pomoci GA a RS i piivodni kiivka

Navrzeny algoritmus se spousti ve skriptu semestralni_projekt_Kolarova.m.
Soucasti této praktické ¢asti jsou funkce, které jsou se zakladnim skriptem propojeny:

geneticky _algoritmus.m
nahodne_prohledavani.m
reprodukce.m

mutace.m
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V zékladnim skriptu dojde Kk vytvofeni testovaci kiivky simulujici pribéh
koncentrace v krevnim fecisti, dale dojde ke zkresleni aditivnim Sumem, vypocet SNR a
nasleduje odhad idedlniho zpétného prolozeni. Kriteridlni funkei je simulace kiivky
S lognormalnim rozlozenim pravdépodobnosti pomoci odhadnutych parametrti sigma a
mi a nasledné vypocitani rozdilu od zasuménych bodi.

odhad krivky = @(mu, sig) lognpdf(x,mu,sig); % definice kFfivky s
lognormalnim rozdélenim pravdépodobnosti

fcn h = @(mu, sig) sum((odhad krivky(mu,sig) - y sum)."2); % cost
function - minimalizace SSD

Pro srovnani byly aplikovany dvé metody — GA s moznosti vybéru elitniho feseni,
které na rozdil od zbytku populace nepodl¢halo reprodukci ani mutaci. Déle pak metoda
nahodného prohledavani (RS), ktera nevyuziva zadné evoluce a pouze slepé prohledava
vymezeny prostor a uklada si parametry s nejlepsi hodnotou kvality. Dilezity faktem je
zminéné vymezeni prohleddvaného prostoru. Cim uZsi interval, tim rychlejsi a presngjsi
feSeni. Pro hledani rozptylu (sigmy) byl béhem testovani zvolen interval <0;2> pro stiedni
hodnotu(mi) pak <-1;5>. Velikost prohledavaného pole byla volena s ohledem na tad
proménné a také se ptihlizelo k teoreticky fyziologicky redlnym prabéhiim kiivky.

Geneticky algoritmus se spojitym prostorem prohledavani je pro spravnou funkci
nutné peclivé nastavit. Menitelné parametry jsou: pocet jedinci populace,
pravdépodobnost mutace, maximalni pocet iteraci, elitarstvi, koeficient alfa a diference
pro stagnaci. Pro RS je jediny variabilni parametr pocet iteraci. S rostouci hodnotou roste
casova narocnost ale také i presnost vysledku.

Ukazka jednoho z nastaveni genetického algoritmu:

jedincu = 30; % pocet jedincu v populaci
elite = 1; % volba elitarstvi

pst m = 0.05; % pravdepodobnost mutace
max_ iter = 2E4; % maximalni pocet iteraci
alfa = 10;

Pro testovani bylo ze zacatku nastaveni vySe uvedenych parametrii genetickych
algoritmi voleno metaheuristicky. Dalsim krokem diplomové prace pak bylo empirické
testovani parametrii za ucelem ziskat optimalni nastaveni algoritmu pro jejich sviznou a
piesnou funkci.

Proto byl aplikovan véeliho algoritmus, ktery ve vymezeném prostoru adekvatnimu
K rozméru proménnych testoval vliv parametrd na vysledek a nalézal optimalni feSeni pro
dany krok. Stejn¢ jako ndhodna volba parametrt pfimo v priibéhu genetickych algoritm.
V tabulce Tabulka 2 lze vidét porovnani vysledkl nalezenych optimalnich parametrt
nastaveni GA obéma metodami. Na Obr. 20 jsou znazornény krabicové grafy s distribuci
parametrli v prostoru.
$rozsah optimalizacnich parametru
jed min = 1; jed max = 50;
pst m min = 0.001; pst m max = 0.5;
alfa min = 1; alfa max = 20;

o\

pocet jedincu v populaci
pravdepodobnost mutace
koeficient alfa

o\

o\
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Tabulka 2 Ukazka nalezenych optimalnich parametrti béhem nahodné volby parametri v GA a
pomoci vceliho algoritmu

Nahodné prohledavani v GA Vceli algoritmus
;x)er:luklgf:te Pst mutace Alfa ;:Ioe;luklzf:te Pst mutace Alfa

48 0,208 8,71 46 0,114 9,09

26 0,128 16,04 44 0,287 7,88

42 0,219 7,62 32 0,158 14,12

40 0,365 10,94 42 0,001 10,77

46 0,371 18,97 50 0,040 8,60

46 0,209 1,89 36 0,148 6,69

30 0,202 16,09 48 0,433 9,26

40 0,232 2,85 38 0,156 11,20

30 0,459 16,60 38 0,487 9,33

50 0,336 3,00 42 0,191 1,03

42 0,137 6,99 32 0,153 6,18

42 0,330 1,24 46 0,043 3,15

50 0,330 3,87 42 0,197 2,52

40 0,114 16,82 50 0,108 17,90

50 0,215 18,18 34 0,478 3,53

38 0,385 4,87 32 0,484 15,74

50 0,135 6,41 42 0,221 3,59

40 0,227 17,06 32 0,286 19,70

48 0,413 18,73 46 0,417 16,05

40 0,073 1,90 48 0,423 4,67

30 0,006 15,75 50 0,085 16,33

42 0,367 19,44 46 0,170 14,95

38 0,150 4,18 44 0,434 1,90

40 0,285 12,40 40 0,498 8,83

46 0,363 16,66 38 0,199 15,13

46 0,177 19,76 44 0,214 18,07

38 0,170 14,33 50 0,499 14,72

40 0,320 13,09 44 0,096 19,58

32 0,199 7,48 46 0,264 1,88

46 0,460 19,20 28 0,150 8,04

50 0,151 9,54 42 0,191 1,03

Minimum 26,00 0,01 1,24 28,00 0,00 1,03
Pramér 41,48 0,25 11,31 41,68 0,25 9,72
Median 42,00 0,22 12,40 42,00 0,20 9,09
Maximum 50,00 0,46 19,76 50,00 0,50 19,70

Smérodatna

odchylka 6,65 0,12 6,34 6,24 0,15 5,94
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Velikost populace

50
a5
40
35
30

25

B N3hodnd generovani parametrii v GA [l Optimalizace pomoci véeliho algoritmu
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Obr. 20 Grafické zndazornéni optimalnich parametric GA nalezenych pomoci nahodnym
generovanim a BA
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5.2  Testovani na sedmirozmérné funkci, metoda B&B

Metoda B&B spojuje dohromady dva piistupy zobrazovani, respektive vyhodnocovani
kvality perfize. Pfi jejim zpracovani jsou dulezité¢ informace o krevnim fecisti pacienta
definované kiivkou AIF a zaroven chovani tkani, které je vyjadieno tkanovou rezidualni
funkci, TRF. Ktivka AIF byla v této diplomové praci reprezentovana funkci dvou
lognormal se 6 nastavitelnymi parametry, viz rovnice 5.1 a Obr. 21. TRF je definovana
jednim parametrem, jeji vypocet je znazornén rovnicemi 5.2 a 5.3.
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Obr. 21 Vykresileni AIF jednoho z pritbéhit GA a ukdzka Vlivu jednotlivych parametri
AIF = par; = In(t, par,, pars) + par, * In(t, pars, parg) (5.1)
TRFQ = e(-parametrxt) (52)
TRFO
TRF = (5.3)
S TRFO

kde t je normalizovana diskrétni ¢asova osa.

Z rovnice 5.1 lze vidét Ze hledané parametry jsou stiedni hodnoty a rozptyly funkci
lognormal a koeficienty ur€ujici miru vlivu dané lognormaly. Pti zdméné prvni a druhé
trojice ziskdme diky principu superpozice stejny vysledek.

GA a BA byly vyuZity pro nalezeni optimalni kombinace zminé€nych 7 parametrt
tak, aby vysledna kiivka, vytvofena z téchto parametrli, co jevice odpovidala redlnému
pribéhu. Diky syntetickému charakteru dat 1ze simulovanou kiivku porovnat s piivodni
hodnotou a ziskat tak objektivni postoj k pouzitelnosti GA, resp. BA pro tyto ulohy.
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Algoritmy doplnily jako nadstavba program vytvoieny Ing. Martinem Mézlem Ph.D.
Ten byl vytvofen pro Matlabovsky toolbox fmincon. Pivodni program je spoustén v
perfan_skrit.m, ve kterém dochazi k nacteni soubord s daty, voli se pouzité prolozeni
(2gam, 3gam, 2logn, aj.), typ dekonvoluce, pocet iteraci, spusténi funkce
us_perfan_v07.m a ulozeni ziskanych vysledk ve formé souboru s proménnymi. Data
jsou syntetickd a kazda trovenn SNR obsahuje 100 kiivek vytvofenych ze stejné AIF
s pfedem definovanym a shodnym SNR, ale s riznym priabéhem pro pokryti variability.

Kvalita jednotlivych feSeni je stanovena pro kazdého jedince populace jako
kvadraticka odchylka (SSD) prolozeni kiivkou od ptivodnich dat. Pro diplomovou praci
bylo zvoleno proloZeni 2logn. Schéma stanoveni kvality je znazornéno na Obr. 22,
Obr. 23, Obr. 24 arovnicich 5.4,5.5a5.6.

Obr. 22 Schéma stanoveni kvality
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Obr. 23 Ukdzka prvniho priitbéhu se SNR50 a SNR20, rozdéleni na faze bolus a burst
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Obr. 24 Ukdzka konvoluce AIF s TRF ve fazi bolu a ve fazi burstu, aktudlni parametry AlF jsou
[5,8824; 5,5672; 0,4412; 4,7836; 1,4412; 2,7836], parametr TRF je 0,1103

SSD, = Y.(konvol, — tisp)? (5.4)
SSD, = Y. (konvol, — tis,)? (5.5)
SSD = SSD,, + SSD, (5.6)

Pro diplomovou praci byly vytvoteny funkce:

us_perfan_v08.m
genetic_algorithm.m
bee_algorithm.m
reprodukce_3.m
mutace_s.m

GA _testovaci.m
BA_pro_GA.m

Dulezitym parametrem pro efektivni pribéh algoritmi je i stanoveni limit pro
generovani pocatecni populace. Tyto limity maji velky vliv na rychlost i piesnost
vysledki. Na zékladé dohodnuti s vedoucim byly limity stanoveny empiricky — v priab&hu
algoritmi se zkoumal vliv na vysledky a zaroven dostate¢ny rozsah pro prohledavani.
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Nemén¢ dulezitou roli hraje i pfedpoklad Gaussovského rozdéleni aditivniho Sumu.
Pro pfipad, Ze by se jednalo o Sum multiplikativni ¢i s jinym rozdélenim, neméla by tato
uloha zadny smysl a vysledky by mohly byt velmi zkreslené.

5.2.1 Uéeni GA pomoci optimalizace parametrii véelim algoritmem

Kuwviili citlivosti GA na optimalni nastaveni byla jako prvni vytvorena uc¢ici smycka,
kdy vceli algoritmus prohledaval intervaly jednotlivych optimaliza¢nich parametri GA a
v zavislosti na jejich vlivu na vyslednou kvalitu proloZeni pak vyhodnocoval ty nejlepsi.
Casova naroénost tohoto kroku byla vyznamna, proto bylo uskutednéno pouze 10 iteraci
Vv kazdé arovni Sumu. Ziskana data jsou ptiloZena jako piiloha 2 k této diplomové praci.
Na Obr. 25 Ize na krabicovych grafech vidét distribuce jednotlivych nalezenych
parametrt v prostoru. Testované parametry byly velikost populace, pravdépodobnost
mutace, koeficient alfa a maximalni pocet iteraci.

Do standartniho béhu programu byla vlozena funkce BA_pro_GA.m, ktera zajistuje
generovani populace optimalizanich parametrit GA v limitach:
limmin = [10,0,10,0]; % minim&dlni hodnoty jednotlivych parametru
limmax = [200,1,1E11,50]; % maximdlni hodnoty jednotlivych parametrt
Poradi optimalizacnich parametri pro limity je velikost populace, pravdépodobnost
mutace, maximalni pocet iteraci a koeficient alfa. Nastaveni vceliho algoritmu bylo
voleno metaheuristicky s ptihlédnutim k doporu¢enym hodnotam, a to nasledovné:

n = 35; % poclet prlizkumnic

m=5; % poclet nejkvalitnéjdich prlzkumnic
e = 2; % pocCet elitnich jedincu

vyck = 10; % pocCet vyckavajicich vcel

ngh = [10,0.01,100,5]; % velikost okoli

ite max = 15;

Kazdy jedinec z populace v¢eliho algoritmu byl pouzit ve funkci GA_testovaci.m
jako nastaveni genetického algoritmu, ktery nasledn¢ prohledaval prostor pro parametry
AlIF a TRF — nejlepsi vysledna kvalita z funkce GA testovaci pak byla pouzita i jako
kvalita daného jedince BA. Po dokonceni vSech 15 iteraci prob&hlo znovu ovéieni kvality
u posledni generace feSeni a vybran nejlepsi jedinec. Opétovny vypocet kvality limituje
vliv ndhody béhem prvniho pribéhu.

Z distribuce jednotlivych optimaliza¢nich parametrti na Obr. 25 je zietelny vliv
ndhodného generovani dat pfi testovani — tudiz optimalni parametry se pro kazdy beh
lisily z podstaty definice slova optimalni.
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Obr. 25 Grafické zndzornéni optimalnich parametrii GA nalezenych pomoci BA
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5.2.2 Optimalizace pomoci GA

Geneticky algoritmus byl vypracovan jako 3 na sebe navazujici funkce, které byly
doplnény do us_perfan_v08.m. Na Obr. 26 je vidét schéma kroki GA.

Obr. 26 Schéma priibéhu genetického algoritmu

Vytvoteni pocatecni populace je krok vyuZivajici rovnomérné generovani
nahodnych ¢isel v rozsahu 0-1 (rand), hodnoty jsou dale normalizovany podle pfedem
definovanych limit pro jednotlivé proménné. Nasleduje stanoveni kvality pocatecni
populace — dosazeni kazdého jedince do funkce — ulozeni SSD do proménné — ¢im niz§i
hodnota SSD, tim lepsi kvalita. Nasleduje cyklus while. Podminky pro ukonceni cyklu
jsou dvé: 1) dosazeni maximalniho poctu iteraci, 2) 30krat stejna hodnota kvality
nejlepSiho jedince — stagnace vysledku. Cyklus se sklada z volani funkce reprodukce —
reprodukce 2.m a reprodukce 3.m. Vytvofeni novych funkei bylo podminéno zménou
naro¢nosti tlohy. Volani funkce mutace.m, zatazeni elitniho jedince, kontrola stagnace,
vyhodnoceni nejlepsiho jedince a navrat na zacatek cyklu/ukonceni cyklu.

Ukazka principu reprodukce z funkce reprodukce_2.m je na Obr. 27. Jedna se o
nahodny vybér dvou jedincl a prohozeni parametrii na vSech sudych pozicich, jak je
znazornéno na nasledujicim obrazku. Po vymén¢ dojde ke stanoveni kvality obou jedinct
a porovnani mezi sebou a ndhodné generovanym jedincem. Do dal$i populace postupuje

v v
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A Parl A Par2 A Par3 A Par4 A _Par5 A _Par6 A Par7
B_Parl B_tarz B_Par3 B_gam B_Par5 B_tarG B_Par7
A Parl B Par2 A Par3 B Par4 A Par5 B_Par6 A Par7
B_Parl A Par2 B_Par3 A Par4 B_Par5 A _Par6 B_Par7

Obr. 27 Ukdzka principu reprodukce ve funkci reprodukce 2.m

Kwvili ¢asové narocnosti vypoctu kvality jedince byla vytvoiena alternativni varianta
reprodukce. Byl stanoven rozsah koeficientu variace [0,8-1,2]. Dojde ke
generovani nahodného ¢isla z tohoto rozsahu, r, a dvou jedinca z populace, Y a Z. Do
souboje pak vstupuji tfi jedinci: r*Y, Y a Z — kvalita je tudiz nutna spocitat pouze u
jednoho jedince — klesa ¢asova naroc¢nost. Do dalsi populace vstupuje jedinec s nejlepsi
kvalitou.

Mutace je realizovana prochazenim vSech jedinct a také vSech parametrti. U kazdého
parametru je vygenerovano ndhodné Cislo, ovéfi se, zda je vysSsi nez pravdépodobnost
mutace (jeden z optimaliza¢nich parametra GA). Je-li vygenerované ¢islo niz$i, cyklus
pokracuje na dalSi parametr, je-li vyssi dojde k upravé parametru na pozici [i, j] dle
nasledujici rovnice 5.7.

ite

par[i,j] = parli,jl + a * (1 - — ) * (rand(1) — 0,5) (5.7)

Optimalizacni parametr maximalni pocet iteraci

5.2.3 Optimalizace pomoci BA

Veeli algoritmus je realizovan jako funkce snazvem bee_algorithm.m, ktera je
automaticky volana z us_perfan_v08.m. Jeji prub&h je rozdélen do defini¢ni roviny —
uréeni poctu jednotlivych skupin, limit prohledavaného prostoru a velikosti okoli. A do
roviny prohleddvajici. Generovani prvni populace pomoci nihodnych ¢Eisel
normalizovanych do limit a cyklus while, ktery probih4, dokud neni splnéno kritérium
maximalniho poctu iteraci.

Béhem cyklu dojde ke stanoveni kvality pro jednotlivé jedince, jejich vzestupné
usporadani a prohledavani okoli jedinct s nejvétsi kvalitou, jak je znazornéno na Obr. 15.
Do nové iterace vstupuje populace s m nejlepSimi jedinci z pfedchozi iterace a n-m+1
novymi ndhodné vygenerovanymi jedinci. TudiZ je zajisténo opusténi lokdIniho optima a
dochazi k prohledavani celého pole.
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5.2.4 Data a grafy z prohledavani pomoci GA, BA a fmincon

Tabulka 3 Prehled nastavenych parametri a vyslednych hodnot pro genetické algoritmy

GA 1 2 3 4 5 6 7 8
Pocet jedinct 100 100 167 163 164 171 54 148
Pst mutace 0,7182 0,0182 0,144 0,574 0,925 0,413 0,352 |0,531565
Alfa 40 40 11,52 23,12 12,78 123,54 15,69 |26,30233
Iterace 9E+10 9E+10 9E+10 9E+10 9E+10 | 9E+10 | 9E+10 | 9E+10
Podobnost 1E-12 1E-12 1E-12 1E-12 1E-12 1E-12 1E-12 1E-10
Pocet opakovani 100 100 100 100 100 100 100 100
Pocet test. kiivek 10 10 10 10 100 100 100 100
Casova naroénost | 12748s | 12685s | 10648s | 11242s | 11856 | 78871s | 275455 | 172632's
Prumérna kvalita | 2148,672 | 2149,339 | 1318,384 | 1297,975 | 1124,31 | 999,855 | 155,312 |1177,095
Median kvality | 1310,679 | 1307,422 | 493,709 | 532,439 | 294,74 | 192,24 | 73,045 | 443,03
Prumér MAPE
AlF 0,13 0,135 0,048 0,04 0,024 0,024 0,025 0,03
Median MAPE
AlF 0,03 0,03 0,031 0,025 0,021 0,024 0,024 0,021
VEtsi Vetsi Chybi
Poznamka limity limity SNR10
GA 9 10 11 12 13 14 15 16
Pocet jedinct 64 164 163 163 54 54 54 54
Pst mutace 0,173 0,173 0,542 0,542 0,352 0,352 0,352 0,352
Alfa 39,93 39,93 24,25 24,25 15,69 15,69 15,69 15,69
Iterace 9E+10 9E+10 900 9E+10 9E+10 | 9E+10 | 9E+10 | 9E+10
Podobnost 1E-10 1E-10 1E-10 1E-10 1E-10 1E-10 1E-10 1E-10
Pocet opakovani 50 50 100 100 10 100 10 20
Pocet test. kiivek 10 10 100 100 10 10 100 20
Casové naroénost | 2523s |237960s|108968s | 87403s | 308s 3072s | 3120s | 1188s
Primérna kvalita | 1202,968 | 1409,17 | 1125,999 | 1349,997 | 1496,826 | 1236,354 10 1309,354
Median kvality | 416,875 | 613,565 | 288,201 | 417,323 | 743,999 | 431,343 100 599,296
Praimér MAPE
AlF 0,022 0,056 0,024 0,026 0,048 0,049 3121 s 0,045
Median MAPE
AlF 0,021 0,047 0,02 0,021 0,037 0,026 | 1484,45 0,03
Vétsi Chybi | Stagnace | Stagnace | Stagnace | Stagnace
Poznamka limity SNR50 20 20 20 20
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Obr. 28 Rozlozeni hodnot kvality ze 100 prolozenych krivek u kazdého SNR pro GA7
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Obr. 29 GA7: Zobrazeni priibéhit AIF, zobrazeni nejlepsiho proloZeni kifivkou z kazdé vrovné
zaSumeni

43



Tabulka 4 Prehled nastavenych parametri a vyslednych hodnot pro vceli algoritmy

BA 1 2 3 4 5 6
pocet prizkumnic 70 40 30 20 50 50
pocet nejkvalitnéjsich 5 10 5 10 20 20
pocet elitnich 2 2 2 2 5 5
pocet vyckavajicich 10 10 10 5 10 10
velikost okoli 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
max. pocet iteraci 20 40 50 100 25 25
Pocet opakovani 100 100 100 100 100 100
Pocet test. kiivek 10 10 10 10 100 100
Casova naro&nost 3690 s 8269 s 5309s | 42511s 57628 s 39585 s
Pramérna kvalita 995,57 969,71 963,678 | 968,012 | 144,239 | 1171,707
Median kvality 112,725 84,287 82,763 86,245 92,588 337,203
Primér MAPE AIF 0,024 0,025 0,024 0,025 0,025 0,044
Median MAPE AIF 0,024 0,025 0,025 0,024 0,025 0,041
SNR50 a
poznamka 40 vetsi limity
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Obr. 30 Rozlozeni hodnot kvality ze 100 prolozenych kiivek u kazdého SNR pro BA2
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45



Tabulka 5 Prehled nastavenych parametra a vyslednych hodnot pro toolbox fmincon

fmincon 1 2 3
Pocet opakovani / test. kirivek 100 100 100
Casova naro&nost 5511s 5511s 5511s
Prumérna kvalita 929,496 | 929,496 929,496
Median kvality 55,635 55,635 55,635
Prumér MAPE AIF 0,017 0,017 0,017
Median MAPE AIF 0,016 0,016 0,016
400
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7]
w200
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50 L4
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Obr. 32 Rozlozeni hodnot kvality ze 100 prolozenych kiivek u kazdého SNR pro fmincon
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Obr. 33 fmincon3: Zobrazeni pritbéhii AIF, zobrazeni nejlepsiho proloZeni kiivkou z kazdé virovné
zaSumeni
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Obr. 34 Srovnani rozlozeni hodnot kvality ze 100 prolozenych kiivek u SNR20 a 30 pro
jednotlivé nejlepsi nastaveni pouzitych metod
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Obr. 35 Srovnani rozlozeni hodnot kvality ze 100 prolozenych krivek u SNR40 a 50 pro jednotlivé
nejlepsi nastaveni pouzitych metod
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5.3  Vyhodnoceni praktické casti

Vyhodnoceni probihda na zakladé¢ wvariability dat a stability vysledku —
reprodukovatelnosti. V tabulkach jsou zaznamenany nasledujici hodnoty: nastaveni
algoritmti, pocet testovanych kiivek a pocet opakovani procesu prokladani na
jednotlivych zasuménych dat, ¢asova naroc¢nost, primérnd hodnota kvality, median
kvality, primérna hodnota MAPE AIF a median MAPE AIF.

Geneticky algoritmus byl velmi efektivni v ukolu prvni ¢asti diplomové prace —
nalezeni optimalnich parametrti jednoduché ktivky s lognormalnim rozlozenim. Tato
dvourozmérnd tlloha byla pomoci GA vyieSena s vysokou spolehlivosti, opakovatelnosti
a Vvkratkém cCasovém intervalu. Pivodni metaheuristické nastavovani genetickych
algoritmfi bylo nahrazeno ufenim GA pomoci vceliho algoritmu. Prohledavani
definovaného prostoru parametrtt GA tak, aby se ziskal nejlepsi vysledek. A to bylo diky
vcelimu algoritmu optimalizovano.

Nova metoda posledniho desetileti — Bolus&Burst byla dalSim tikolem pro geneticky
a vceli algoritmus. Jednd se o kombinaci sledovani bolu — po aplikaci kontrastni latky
intraven6zné a poté replenishmentu. Nizkoenergetické snimani ROI je v okamziku jeho
nasyceni KL zménéno na aplikaci vysokoenergetickych pulzl, které zaptic¢ini rozpad
vSech bublinek kontrastni latky — poklesu hodnoty intenzity jasu. Nasleduje opét
nizkoenergetické snimani dopInéni kontrastni latky do ROI a jejitho postupného
vymyvani. Prokladani takto ziskanych dat pro model AIF bylo provedeno dvéma
kiivkami s lognormalnim rozlozenim pravdépodobnosti, kdy kazdd byla ndsobena
koeficientem, a pro TRF klesajici exponencialni funkci definovanou jednim parametrem.
Nasledné probehla konvoluce téchto kiivek zvlast' v ¢ase bolu a v ¢ase replenishmentu
(ndsobeni ve frekvencni oblasti). Zadani tedy bylo nalezeni optimalni kombinace 7
parametra pro tyto kiivky tak, aby kvadraticka odchylka od simulovanych zasuménych
dat byla co nejmensi. Nasledovalo porovnani vyslednych hodnot celkového prolozeni,
prumérna percentualni chyba od ptivodni AIF a efektivita algoritmu.

Oproti prvnimu tkolu byla tloha nalezeni optimalnich parametrit pro AIF a TRF
kiivky casove i vypocetné nadrocna. Nejprve byl pouzit interval pro prohledavani stejny
jako u fmincon — [0,0001-100] pro vSech 7 parametru. Tento interval se ale projevil jako
ptili§ rozsadhly pro ziskani adekvatnich vysledki, a byl tak pfizpisoben hodnotdm
jednotlivych parametri pro AIF a TRF na intervaly: [5-9; 2-6; 0-2; 3-5; 1-3; 1-3; 0-0,5].
Prohledavani probihalo na zaSuménych datech ziskanych z klinickych podkladi ze
snimk® mys$i. Nastaveni genetickych algoritmi bylo vybirano z dat ziskanych z uceni GA
pomoci vceliho algoritmu. Uceni probihalo na ptedem definovaném intervalu a bylo
Casové velmi naro¢né. Optimalni parametry vybrané do testovani efektivity GA
Vv prokladani zaSuménych dat kiivkou byly primér a median vSech nalezenych parametrti
a poté ndhodné zvolené kombinace. Nejlepsi z parametra byl dale vybran pro testovani
na niz$i sadé dat — pouze 10 simulovanych pribéhli a 10 opakovani na kazdém, 10
simulovanych prib&hit a 100 opakovani, 100 simulovanych pribéhti a 10 opakovani a
poté prokladani jedné ndhodné kiivky se 100 opakovanimi. Také byla sniZzena naro¢nost
na presnost vysledku — u stagnace se snizil potiebny pocet opakujicich se shodnych
nejlepSich vysledkli z 30 na 20 a podobnost téchto shodnych vysledki z 12 na 10
desetinnych mist. Tato snizend naro¢nost méla za vysledek predpokladané snizeni Casové
narocnosti, ale také ptresnosti vysledku.
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Nastaveni GA s medianovymi hodnotami vSech optimdlnich parametrti bylo také
testovano na rozsifeném intervalu [1-20; 1-20; 0-10; 0-10; 0-10; 0-10; 0-5] pro ovéteni
efektivity tohoto algoritmu pfi praci s rozsahlejsim intervalem.

Casova naroénost GA je oproti zbylym dvou metodam velka, ackoliv malokdy
presahne jeden odhad 60 iteraci. Problematické a ¢asové naro¢né je prepocitavani kvality
pro nové jedince. Proto byl puvodni koncept reprodukce zaménén za Casové méné
naro¢ny koncept podobny principu vazené rulety. Ackoliv vSak byl jeden béh funkce
optima, které bylo ve srovnani také horSi, a tudiZ v celkovém dopadu je rychlejsi a
efektivnéjsi vyuziti pivodniho konceptu reprodukce, viz Tabulka 6.

Tabulka 6 Srovnani efektivity dvou metod reprodukce u GA

GA Reprodukce? | Reprodukce3
Pocet jedinci 54 54
Pst mutace 0,352 0,352
Alfa 15,69 15,69
Iterace 9E+10 9E+10
Podobnost 1E-10 1E-10
Pocet opakovani 20 20
Pocet testovanych kiivek 20 20
Casova naro&nost 917s 1188 s
Prumérna kvalita 1254,503 1309,354
Median kvality 535,316 599,296
Primér MAPE AIF 0,023 0,045
Median MAPE AIF 0,019 0,03

U GA jako zédsadni problém bylo i jiz zminéné stanoveni optimalniho rozsahu
prohledavani — jak z hlediska ptesnosti vysledku, tak ¢asové naro¢nosti. Intervaly pro
testovani byly zvoleny metaheuristicky a kviili tomu nebyla aplikovéna zadna korekce do
navazujicich funkeci p¥i upravé hodnot mimo stanoveny interval. Casova naro¢nost 50000
odhadli byla v jednotkach az desitkdch hodin a variabilita vyslednych dat je pomérné
rozsahld. Tabulkové hodnoty jsou ponechiany v sekundach kvili srovnani s jinymi
metodami. Divodem je pfedev§im nahodné generovani pocate¢ni populace a nastaveni
optimaliza¢nich parametri. Mira pfesnosti je nejlepsi u prokladani dat se SNR50 a 40,
kdeZzto u SNR10 je viditelna nedostatecnost odhadu u vétSiny piipadii. Piesto se vSak
muze u dané kiivky zatizené Sumem jednat o optimalni proloZzeni. Na Obr. 28 je
znazornéna distribuce vyslednych hodnot kvality (SSD) v prostoru pro jednotlivé tirovné
Sumu u nejlepSiho nastaveni GA (GA7). Z toho je evidentni nenormalni distribuce dat
S nejveétSim zastoupenim v primérnych hodnotach. Z kazdého cyklu prokladani se vSak
voli jen ten nejlepsi jedinec jako reprezentativni proloZeni.

U BA se také projevil vliv stanoveni prohledavaného intervalu. Pfi definici stejnych

vvvvvv

Stejn€ jako u GA byla nejvétsi presnost dosazena pii prokladani dat se SNR50 a 40.
Nejlepsi nalezené kiivky se velmi blizily origindlu, a tak by bylo moZzné usuzovat na
orienta¢ni perfizni parametry s jistou mirou spolehlivosti, a to pfedev§im u nastaveni
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BA2, jak jde vidét na vyslednych grafech. Z optimaliza¢niho nastaveni bylo dulezité
zvolit spravny pomér celkového poctu jedincid, nejkvalitnéjSich jedinct, elitnich a
vyckavajicich jedinci. Volba byla metaheuristicka s ohledem na doporuceni z odborné
literatury. Omezeni ptedéasného ukonceni algoritmu, resp. pfili§ dlouhé prohledavani
bylo realizovano ukon¢enim algoritmu po 10 vysledcich shodujicich se na 10 desetinnych
mistech — kontrolou stagnace vysledku.

Ukazala se vétsi stabilita vysledkd a ¢asova naro¢nost se odvijela predevsim od
vychoziho nastaveni populace a poctu iteraci — vliv ndhodného generovani pocatecni
populace. Pti aplikovani porovnani stagnace vysledkti bylo minimalizovano piedcasné
ukonceni a vysledky byly velmi kvalitni. Na Obr. 30 je znazornéna distribuce vyslednych
hodnot kvality (SSD) v prostoru pro jednotlivé urovné Sumu u nejlepsiho nastaveni BA
(BA2). Z toho je evidentni téméf normalni distribuce dat, ale s velkou smérodatnou
odchylkou optimalnich vysledki. Nejlepsi distribuce dat je u SNR40 a SNR50. Z kazdého
cyklu prokladani se voli nejlepsi jedinec jako reprezentativni proloZeni zaSuménych dat
urcené k naslednému odhadu perfiznich parametrt.

Matlabovsky toolbox fmincon se projevil zcela stabiln€¢ a svizn€, béhem tii
opakovani prokazal zcela identické vysledky v tabulce a mirnou variabilitu v prabézich
AIF, TRF i vysledné konvoluce. Distribuci vysledku kvality v prostoru ziskanych pomoci
fmincon lze vidét na Obr. 32, ze kterého je patrna vysoka opakovatelnost vypocta a velmi
uzky interval variability, nizka smérodatna odchylka.

Ptilozené grafy na Obr. 34 a Obr. 35, shrnuji vysledné distribuce vysledkt kvality
(SSD) pro jednotlivé algoritmy — fmincon, v¢eli algoritmus, BA2 a geneticky algoritmus,
GA7. U evolu¢nich algoritmti (BA a GA) je vidét markantné vétsi rozsah variability
vyslednych hodnot — diivodem je ndhodné generovani pocatecni populace. Je viditelna 1
zména distribuce dat pro rizné irovné SNR. U fmincon se projevilo zlepSeni odhadu a
smérodatna odchylka se se zvySujicim SNR snizovala, u SNR50 je rovna pouze 1,5
(oproti 30 u BA). U Evolu¢nich algoritmti doslo ke snizeni smérodatné odchylky pouze
oproti SNR20.

Fmincon je ve srovnani s evolu¢nimi algoritmy velmi stabilni a vysledky jsou
kvalitnéj$i. Pouze u SNRS50 byly nejlepsi vysledky BA a fmincon srovnatelné. Kvili
citlivosti GA na optimaliza¢ni nastaveni a také replikovatelnost pfi uziti ndhodnych dat
neni tento algoritmus doporuc¢ovan pro vyuziti k prokladani kiivek ziskanych za ucelem
perfuzni analyzy. BA ma sice vysokou smérodatnou odchylku dat v prostoru pro
jednotlivé SNR, za to je schopny vcelku rychle a pomérné ptesné odhadnout nejlepsi
prubéh. Tento fakt byl ovéfen testovanim na pouze jedné kiivee. Viz Obr. 36

Jako efektivni se projevil pfedev§im vceli algoritmus se zastavenim behu po 10
iteracni stagnaci s presnosti na 10 desetinnych mist. Jeden priibéh byl v tomto piipadé
proloZen s minimélni kvadratickou odchylkou jiz po 10 opakovani cyklu a po 80
opakovani doslo jesté ke zlepseni vysledku. Proto bylo zvoleno 100 opakovéni. Nastaveni
algoritmu je 100 jedincii populace, 15 nejlepSich vysledkii k prohledavani okoli a
10jedincti pro prohledavani, 2 elitni a velikost okoli 0,1. Jeden béh trva piiblizn€ 350 s,
coz je ptijatelné pro zpé&tné zpracovani dat. Pro zpracovani v redlném Case je tato metoda
nevhodna a stale je dilezité brat v potaz neptesné prolozeni v oblasti replenishmentu. U
GA je opét patrna variabilita vysledkd, ¢asova narocnost je 150 s, nastaveni bylo podle
GA7. Evidentni variabilita dat omezuje pouzitelnost GA pro tuto Glohu.
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Jako efektivni se projevil predev§im vceli algoritmus se zastavenim b&hu po 10
itera¢ni stagnaci s presnosti na 10 desetinnych mist. Jeden priibéh byl v tomto ptipadé
proloZzen s minimdlni kvadratickou odchylkou jiz po 10 opakovani cyklu a po 80
opakovani doslo jesté ke zlepseni vysledku. Proto bylo zvoleno 100 opakovani. Nastaveni
algoritmu je 100 jedinci populace, 15 nejlepSich vysledkl k prohledavani okoli a 10 k
prohledavani, 2 elitni a velikost okoli 0,1. Jeden b&h trva ptiblizné 350 s, coz je ptijatelné
pro zpétné zpracovani dat. Pro zpracovani v redlném Case je tato metoda nevhodna a stale
je dulezité brat v potaz neptesné prolozeni v oblasti replenishmentu. U GA je opét patrna
vysoka variabilita vysledkd, casova naro¢nost je 150 s, nastaveni GA7.
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Obr. 36 BA a GA prokladani jedné kiivky, 100 opakovani
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6 ZAVER

Pouziti ultrazvukové modality pro zobrazeni tkané za ucelem zkoumani perfuze je
béznou praxi. Tato metoda vyuziva aplikaci kontrastni latky a data ke zkoumani perfiize
a jejich parametrd jsou pak prumérné hodnoty intenzity jasu v ROI. Po aplikaci
trackovaciho algoritmu a vyrovnani pohybovych artefaktl stale ziistava kiivka zatizena
urcitym pomérem Sumu. Piedpoklad této diplomoveé prace byl vyskyt pouze aditivniho
Sumu S Gaussovskym rozdélenim pravdépodobnosti. Na tomto zdkladé byly vytvofeny

funkce na proloZeni ziskanych dat kiivkou tak, aby se z ni daly usuzovat kvalitativni,
popft. kvantitativni perflzni parametry.

Funkce vytvotené pro testovani byly na zaklad¢€ evolu¢nich algoritmt, a to pfesné;ji
geneticky a vceli algoritmus. Srovnani bylo s jiz aplikovanou metodou vyuzivajici
fmincon, ktery vyhledavd minimum nelinearni funkce omezené dolni a horni hranici
moznych vysledkil s pocateénim odhadem feseni.

Geneticky algoritmus byl nejprve aplikovan na jednoduchou ulohu o 2 neznamych,
ve které se osveédCil jako uzitena metoda. Pivodni metaheuristické nastavovani
genetickych algoritmil bylo nahrazeno doplnénim vceliho algoritmu pro prohledavéani
prostoru parametric GA tak, aby se ziskal optimélni vysledek. Pro tuto tlohu se oba
algoritmy ukazaly jako velmi uzite¢né.

Dalsim krokem této diplomové prace bylo nalezeni optimalni kombinace 7
parametra pro kiivky AIF a TRF u metody bolus&burst tak, aby kvadraticka odchylka od
simulovanych zasuménych dat byla co nejmensi. Syntetickd data byla dostupna v 5
urovnich Sumu a kazda uroven se skladala z celkem 100 kiivek. Kazda kiivka byla
testovana 100krat a vybirala se pouze nejlepSi kombinace parametri. Celkem tedy
V jednom spusténém cyklu doslo k 50000 odhadiim optimalnich parametrii kiivek AIF a
TRF dané tkan¢. Diky nahodilosti generovani pocatecni populace je distribuce téchto
parametra v prostoru pomérné velka, a to predevSim u GA.

Optimalni parametry genetického algoritmu byly opét testovany vcelim algoritmem
a ziskané hodnoty byly aplikovany do testovani GA jako jejich primér, median a
jednotlivé kombinace. Distribuce v prostoru vsSech parametri vykazuje pomérnou
provazanost parametrii a je tedy nutné designovéani procesu algoritmu speciadlné pro
kazdou tlohu. Vysoké hodnoty maximalniho poctu iteraci jsou ovlivnény aplikaci tohoto
parametru jako koeficientu pfi mutaci béhem odhadovéani parametrt kiivky k prolozeni a
k tak vysokému poctu iteraci by mohlo dojit pouze v pfili§ rozsahlych intervalech
prohledavani.

Ob¢ testované metody maji vSak problém nalézt optimalni proloZeni ve fazi
replenishment, tento problém se projevuje i u funkce fmincon. V tomto ohledu byl
nejblize plivodnimu pribéhu ve fazireplenishment GA, a to pravé diky vysoké variabilité
dat. Bohuzel ale toto prolozeni bylo vysledkem nahody, ne stabilnim a spolehlivym
prib&hem algoritmu.

Celkové vyuziti testovanych algoritmil pro ziskéni optimalniho prolozeni ziskanych
dat z ultrazvuku urcenych k perfuzni analyze by v praxi mohlo poskytnout vysledky
odpovidajici realné fyziologické kiivce pacienta za jiz zminéného piedpokladu aditivniho
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Sumu s Gaussovskym rozlozenim a pfedem definovaného intervalu prohledavani, a tudiz
po vypocitani perfiznich parametrti mohlo vést i ke spravnym diagnostickym zavéram.
U GA by bylo vsak nutné definovat optimalni pocatecni nastaveni — design procesu je
vSak ¢asové naro¢ny a u kazdého pacienta muze byt odlisny. Tento fakt zafadil geneticky
algoritmus do kategorie nevhodny.

V¢eli algoritmus se naopak projevil jako spolehlivy a v srovnani s GA i svizny.
Vysledky ziskané pomoci BA jsou dostate¢né pro orientacni hodnoty perfiznich

parametri. Pro vypocet kvantitativnich hodnot by bylo nutné pocitat s jistou mirou
nepiesnosti.

Nejlepsi nastaveni GA:

e Velikost populace: 54

e Pravdépodobnost mutace: 0,352

o Koeficient alfa: 15,69

e Maximalni pocat iteraci: 9E+10

e Podobnost vysledkii: 1E-12

e Pocet shodnych vysledki: 20

e Reprodukce: Reprodukce?2
Nejlepsi nastaveni BA:

e Pocet prizkumnic: 100

e Pocet nejkvalitnéjSich prizkumnic: 15

e Pocet elitnich prazkumnic: 2

e Pocet vyckavajicich vcel: 10

e Podobnost vysledkii: 1E-10

e Pocet shodnych vysledkt: 10

e Velikost okoli: 0,1

Pro ptesné prolozeni zaSuménych dat je z testovanych algoritmti doporucovan vceli
algoritmus s vySe uvedenym nastavenim. Na zakladé vysledki by bylo vhodné otestovat
vice typt evolu¢nich algoritmu pracujicich na bazi roji — komunikace mezi jedinci,
dostate¢né globalni prohledavani a podrobnéjsi lokalni prohledavani v misté s lepsi
kvalitou. Predpokladany uspéch by mohl mit mravenci nebo vI¢i algoritmus.
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SEZNAM ZKRATEK

ABC
AlF
AT
AUC
BA
BAT
BVT
B&B
CT
DCE
EA
EES
HPI
IDC
KL
MI
MRI
MTT
PE
PET
PSO
PxS
ROI
SPECT
SSD
TTP
Uz
UZKL
WIT
WIR
WOT
WOR

umela vceli kolonie (Artificial Bee Colony)

vstupni srterialni funkce (Arterial Input Function)

¢as do nastupu (Arriving Time)

plocha pod kiivkou (Area Under The Curve)

véeli algoritmus (Bee Algorithm)

¢as do prichodu bolu (Bolus Arriving Time)

objem krve ve tkani (Blood Volume In Tissue)

metoda Bolus & Burst

vypocetni tomografie (Computed Tomography)

dynamické kontrastni zobrazovani (Dynamic Contrast Enhancement)
Evoluéni Algoritmy

extravaskularni extracelularni prostor (Extravascular Extracelular Space)
hepaticky perfuzni index (Hepatic Perfusion Index)

kiivka fedéni indikatoru (Indicator Dilution Curve)

Konstrastni Latka

mechanicky index (Mechanical Index)

magneticka rezonance (Magnetic Resonantion)

prumérna doba priutoku (Mean Time Transit)

Spickové zesileni (Peak Enhancement)

pozitronova emisni tomografie (Positron Emision Tomography)
rojové optimaliza¢ni metody (Particle Swarm Optimization)
propustnost na plose (Permeability Per Space)

oblast zajmu (Region Of Interest)

jednofotonova emisni tomografie (Single Photon Emision Tomography)
sttedni kvadratickd odchylka (Standart Square Deviation)

¢as do maxima (Time To Peak)

UltraZvuk

Konstrastni Latka pro UltraZvukova média

¢as do nasyceni (Wash-In Time)

gradient nasycovani (Wash-In Rate)

¢as do vymyti (Wash-Out Time)

gradient vymyvani (Wash-Out Rate)
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e Priiloha 1: Grafické znazornéni vysledka 24 stran
e Piiloha 2: Seznam optimalnich parametrit GA 2 strany
e Piiloha 3: Navod k praci se souborem DATAkDP.xIsx 1 strana

e Priiloha 4: Navod k praci s programy 2 strany
e DATAKDP.xlsx 1 soubor
e Komprimovany soubor Programova ¢ast.zip 4 slozky
e Komprimovany soubor Vysledky.zip 27 slozek
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