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ABSTRAKT 
Tato diplomová práce se zabývá problematikou automat ického zpracování D C E - M R I 
dat. Popisuje některé důležité postupy a metody. Práce je rozdělena na teoretickou část, 
praktickou část a závěr. 
V teoretické části jsou zejména popsány některé metody, na základě kterých byla poté 
řešena část prakt ická. Je zde ale popsána i další teorie, která souvisí s tématem. V 
praktické části se poté navazuje na danou teorii a řešíme zde problém automat ické 
detekce arteriálních voxelů a průběhy koncentrace kontrastní látky v arteriích. A lgor i tmy 
jsou otestovány na obrazových datech mozku potkanů získaných z D C E - M R I . 
Závěr slouží jako shrnut í a zhodnocení našich výsledků. Také slouží jako úvaha nad 
realizací našich metod. 

KLÍČOVÁ SLOVA 
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ABSTRACT 
Th is master thesis deals with the issue of automat ic processing of D C E - M R I data. It 
describes some important procedures and methods. The work is divided into theoretical 
part, practical part and conclusion. 
The theoretical part mainly describes some methods, on the basis of which the practical 
part was then solved. However, another theory related to the topic is also described 
here. The practical part then builds on the theory and solves the problem of automat ic 
detection of arterial voxels and the concentrat ion of contrast agent in the arteries. The 
algori thms are tested on rat brain data obtained from D C E - M R I . 
The conclusion serves as a summary and evaluation of our results. It also serves as a 
reflection on the implementat ion of our methods. 
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Úvod 
Tato práce se věnuje oblasti au tomat ického zpracování D C E - M R I dat. Cílem auto

mat ického zpracování byla zejména a u t o m a t i c k á detekce ar ter iá lních voxelů, k teré 

se nacházejí v použi tých obrazových datech mozku p o t k a n ů získaných z D C E - M R I . 

Nalezené křivky p r ů b ě h ů koncentrace kon t ras tn í lá tky v arteri ích můžeme hodnotit 

na základě různých p a r a m e t r ů , jako je šířka, výška maxima křivky, čas do maxima 

křivky a další. 

V t é t o práci tedy bude nejdříve p ředs tavena teorie zabývající se perfuzním zob

razováním, D C E - M R I a teorie související s automatickou identifikací ar ter iá lních 

voxelů, tedy zejména metody, k te ré k tomu slouží. K r o m ě toho se budeme zabývat 

j e d n o d u c h ý m popisem pros t ředí PerfLab, k te rý je vyvíjen na Ú P T A V Č R pro zpra

cování D C E - M R I dat. Některé metody popsané v teorii jsou po t é implementovány v 

pros t ředí M A T L A B a aplikovány na d o d a n á obrazová data v prakt ické části práce . 

U každé metody pro automatickou identifikaci ar ter iá lních voxelů nás zejména 

zaj ímala její funkčnost, tedy jak byla metoda schopná správně detekovat ar ter iá lní 

voxely v datech a jaké byly p růběhy koncentrace kon t ras tn í lá tky v arterii. Metody 

jsme zkoušeli na posky tnu tých datasetech a sledovali, jaké mají pro naše data vý

sledky. N a základě exper imen tů s dodanými datasety jsme t aké mohli u některých 

metod různě nastavovat parametry algoritmu. 

Důleži té bylo také navrhnout vhodné metody pro vyhodnocení dosažených vý

sledků, k teré spočívaly předevš ím ve vizuálních kontrolách detekovaných voxelů a 

p růběhů koncentrace kon t ras tn í lá tky v arteri ích. 
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1 Teoretická část 
Teoret ická část je rozdělena do podkapitol Perfuzní zobrazování , Ar ter iá ln í vs tupn í 

funkce, Au toma t i cká identifikace ar ter iá lních voxelů a P ros t ř ed í PerfLab. Tyto pod

kapitoly slouží jako seznámení s danou problematikou perfuzního zobrazování v D C E -

M R I a obsahuje popis různých p o s t u p ů a metod au tomat ické detekce A I F , k teré 

sloužili jako podklad pro následné řešení v prakt ické části , kdy se zaměřujeme na 

automatickou detekci ar ter iá lních voxelů v pros t řed í PerfLab. 

1.1 Perfuzní zobrazování 

Větš ina metod perfuzního zobrazování je založeno na in t ravenózním p o d á n í kon

t r a s t n í lá tky (dále k.l.) a nás ledném zobrazení požadované t káně před, b ě h e m a 

také po jej ím podán í . Po té dochází ke zpracování zaznamenané sekvence obrazu. 

N a k . l . se někdy odkazuje jako na indiká tory nebo tzv. tracery. Ind iká tor označuje 

l á tku zavedenou do fyziologického systému, kterou můžeme detekovat a k t e rá n á m 

poskytne informace o d a n é m systému. Tracer je urč i tý druh indikátoru , k t e rý m á 

stejnou chemickou strukturu jako lá tka našeho zá jmu v systému. [7] [18] 

U těchto p o s t u p ů můžeme proces perfuzního zobrazování rozdělit na tyto části: 

[7] [18] 

• Akvizice dat - získávání nezpracovaných obrazových dat po p o d á n í k . l . 

• Rekonstrukce obrazové sekvence - rekonstrukce obrazové sekvence ze získaných 

nezpracovaných obrazových dat 

• Předzpracování - např . korekce pohybů způsobených srdcem nebo dýcháním, 

pot lačení šumu atd. 

• P řevod z intenzity obrazu na koncentraci k . l . 

• Ex t rahován í křivek koncentrace z převedené sekvence obrazu - pro každý sle

dovaný pixel/voxel nebo pro každou oblast zájmu (dále jen ROI) 

• Př izpůsobení farmakokinet ického modelu - v kvant i ta t ivních perfuzních zob

razovacích m e t o d á c h je farmakokinet ický model po t é př izpůsoben koncentrač

n ím kř ivkám; odhadované parametry a jejich kombinace jsou právě ty perfuzní 

parametry dané R O I , k te ré h ledáme 

• Vizualizace, interpretace - mapy perfuzních p a r a m e t r ů p řekry té s anatomic

k ý m obrazem; následuje interpretace výsledků, p ř ípadně klasifikace 

V Tab. 1.1 můžeme vidět přehled často h ledaných perfuzních p a r a m e t r ů . Je dů

ležité poznamenat, že někdy se odhaduj í pouze semikvant i ta t ivn í parametry křivek 

koncentrace k . l . bez ř ádného farmakokinet ického modelování jejich p růběhu . Mez i 

takové perfuzní parametry p a t ř í např ík lad sklon iniciační vzrůstaj ící fáze p ř í toku 
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Veličina Značení Jednotka 

P r ů t o k krve (plazmy), per-

fuze 

Fb(Fp), pro mozek: CBF m l / m i n / m l 

Objem krve (plazmy) Vb(vp), pro mozek: CBV m l / m l 

Objem ext ravaskulárn ího 

ext race lu lárn ího prostoru 
ve 

m l / m l 

Součin permeability a plo

chy cévní s těny 

PS m l / m i n / m l 

St řední kapi lární doba prů

chodu 

Tc, MTT s, min 

Tab. 1.1: Přeh led nejčastěji využívaných perfuzních p a r a m e t r ů . Zdroj: [7][18] 

k . l . nebo plocha pod křivkou (dále jen A U C ) v d a n é m časovém okně. Několik se-

mikvant i ta t ivn ích p ř í s tupů k perfuznímu zobrazovaní je založených na modelech 

koncentračních křivek, k te ré jsou př izpůsobené n a m ě ř e n ý m d a t ů m . Některé z těchto 

modelů mohou být označeny jako farmakokinetické modely, pro tože matematicky 

popisují fyziologii cévního systému. [7] [18] 

V perfuzním zobrazování jsou perfuzní parametry měřeny na mikrovaskulární 

úrovni , jejíž rozsahy jsou mnohem nižší než prostorové rozlišení, k te rého můžeme 

dosáhnou t s pomocí s t anda rdn ích lékařských zobrazovacích metod. Perfuzní para

metry odkazují na p růměrné veličiny v rámci R O I , např ík lad p r ů m ě r n ý objem krve 

v dané R O L [7] [18] 

Využívají se tzv. exogénni kon t ras tn í lá tky a endogenní kon t ras tn í látky. U exo-

genních kont ras tn ích lá tek se větš inou využívají cheláty gadolinia jako jsou Mag-

nevist, Gadovist a Omniscan. T y se využívají jak v D C E - M R I (Dynamic contrast-

enhanced MRI), tak v D S C - M R I (Dynamic susceptibility contrast MRI), kdy D C E -

M R I jsou T l - v á h o v a n é akvizice, a D S C - M R I jsou T2-váhované akvizice (př ípadně 

T2*-váhované akvizice). Kon t ra s tn í l á tka obecně zkracuje re laxační časy T I , T 2 a 

T2*. Vs tupní dávka k . l . se označuje jako tzv. bolus. Endogenní kon t ras tn í lá tky se 

využívají v A S L (Arterial spin labeling), např . voda v a r te r iá ln ím cévním řečišti jako 

volně difuzibilní k . l . [7] [18] 

1.1.1 Perfuzní zobrazování s DCE-MRI 

Dynamic contrast-enhanced M R I (dále jen D C E - M R I ) je důleži tou metodou, k te rá 

charakterizuje stav mikrovaskulární tkáně . [7] D C E - M R I umožňuje kvan t i t a t ivn í od

had perfuzních p a r a m e t r ů tkáně . Používá se zejména v diagnostice a moni torování 

léčby nádo rů a t aké částečně v kardiológii. [1] Např ík lad D C E - M R I malých zvířat 
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je důleži tým nás t ro jem pro vývoj nových léčiv, větš inou při terapii rakoviny (anti-

angiogenní léky). [7] Jak již bylo uvedeno, Perfuzní D C E - M R I metoda je založena 

na získání obrazových sekvencí po p o d á n í kon t ras tn í látky. Pro každý voxel z ískáme 

časovou sekvenci k . l . ze zaznamenané sekvence obrazu a nás ledně aproximujeme far-

makokine t ickým modelem. Model je pa ramet r i zován s pomocí h ledaných perfuzních 

p a r a m e t r ů . Větš ina perfuzních zobrazování jsou založené právě na D C E - M R I a tzv. 

D S C - M R I (Dynamic susceptibility contrast M R I ) , k t e r ý m se dále nebudeme zabý

vat. D C E - M R I je založeno na T l -váhovaných obrazových sekvencích. V D C E - M R I 

zachycujeme poměrně poma lý proces parenchymáln í fáze distribuce kon t ras tn í látky. 

Z toho plyne, že typicky je doba záznamu 5 - 1 5 minut. D C E - M R I se zejména po

užívá jako nás t ro j pro měření permeability kapi lárních s těn. Nej jednodušší a široce 

používaný farmakokinet ický model je tzv. Ke ty /Tof t sův model, k te rý umožňuje od

had ve, kep, K t r a n s . V rozšířeném Kety/Tof tsově modelu také získáme odhad [2] 

Farmakokine t ickými modely se ješ tě budeme zabývat v s amos t a tné podkapitole. 

1.1.2 Akvizice obrazů 

Perfuzně váhované obrazy větš inou měř íme s nižším pros to rovým rozlišením, tedy 

např . polovičním oproti morfologickým obrazům. Nejdříve tedy n a s n í m á m e morfo

logické obrazy s vysokým rozlišením a na základě těch to obrazů provedeme přesnou 

konfiguraci geometrie akvizičních sekvencí, abychom mohli měř i t perfuzní studie 

s k . l . N a následujícím Obr. 1.1 můžeme vidět postup při zobrazení perfuze s pomocí 

D C E - M R I . [10] 

Můžeme tedy vidět , že po in t ravenózním p o d á n í bolu k . l . dojde k akvizici sek

vence obrazů (objemů), s pomocí k te rých můžeme následně analyzovat časový prů

běh každé oblasti (voxelu). [10] 

1.1.3 Výběr oblasti zájmu 

Výběr oblasti zá jmu {region of interest, dále jen ROI) je dalš ím důleži tým krokem. 

Nejdříve si musíme urči t , jestli naš ím výsledkem m á být mapa perfuzních parame

t r ů nebo je naš ím cílem dosáhnou t informace o nějaké celé oblasti (např . nádo ru ) . 

P ř í p a d n ě může být proveden kompromis ve smyslu snížení rozlišení a t í m ke zvýšení 

poměr signál šum (dále jen S N R ) , ale tak aby byly zachovány prostorové informace 

obrazů. [10] 

Pokud je S N R při jatelné, můžeme následně vypoč í t a t perfuzní parametry a to 

v rámci jednot l ivých voxelů. To znamená , že poč í t áme na úrovni na t ivn ího rozlišení 

dynamické obrazové sekvence. Výpočet může být poměrně časově náročný a proto 

se někdy př is tupuje k v ý p o č t u (analýze) pouze oblasti, k t e rá je zaj ímavá z hlediska 

hodnocení výsledků. To znamená , že min imálně je záhodno vyloučení oblas t í bez 
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signálu obsahující pouze šum, p ř ípadně artefakty. Tyto oblasti to t iž pro hodnocení 

nemají hodnotu a navíc mohou zvýšit časovou náročnos t výpoč tu . [10] 

Druhou možnost í je potom již výše zmíněné zpracování signálu z nějaké větší 

oblasti. Tento př í s tup se obvykle realizuje ručn ím výbě rem oblasti (tedy ručně za

kreslíme uzavřený polygon) v obrazových sekvencích, automatickou segmentací , pří

padně zakreslíme oblasti v obrazech, k teré mají vysoké rozlišení a konvertujeme 

masku na dynamickou sekvenci. Poslední zmíněný postup se zejména upla tňuje při 

použi t í na t káně s n ízkým S N R i po aplikaci k . l . P ro tože šum je n á h o d n é h o charak

teru, je možné získat signál dos ta tečné kvality i např . z šedé a bílé mozkové hmoty 

nebo hůře prokrvených oblast í atd. Nevýhodou v tomto p ř ípadě je z t r á t a informace 

o prostorové heterogenite. [10] 

N a závěr je dobré upozornit na to, že p růměrované oblasti by měly být pokud 

možno homogenní a to co nejvíce. Díky tomu můžeme dojít k získání charakteris

t ického signálu. [10] 

1.1.4 Konverze na koncentraci kontrastní látky 

P ř e d t í m , než s a m o t n á sekvence zachyt í dynamiku šíření k . l . v těle, změř íme obrazové 

sekvence. Účelem těchto sekvencí je nasn ímán í dat, k teré po t řebu jeme pro konverzi 

jasových obrazů na obrazy, k te ré reprezentuj í absolutn í koncentraci k . l . c. 
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Toho docílíme s pomocí signálové rovnice gradientn ího echa: [10] 

1 _ P-TR/Ti\ 
S I = k p s i n [ F A ) T - ^ m ^ e - ^ (1.1) 

V t é t o rovnici pro p ř ípad D C E - M R I , k teré je v režimu (TE « T2*), považujeme 

člen e _ T S / / T 2 ~ 1. Toto vede ke zjednodušení vztahu: [10] 

SI = k p M F A ) T - ^ m ^ W i (1.2) 

V t é to rovnici je SI jasová hodnota ve voxelu, k je škálovací konstanta, k t e rá je 

ovlivnitelná např ík lad použ i tou cívkou, nas t aven ím sys tému atd. Clen p je potom 

hustota pro tonových jader, FA je použi tý sklápěcí úhel. TR je repet iční čas pulsní 

sekvence a TE je echo čas. A nakonec T i a T2* odpovídaj í re laxačním časům. Veličiny 

kp a T\ (reprezentující na t ivn í relaxační čas) sice neznáme, n icméně můžeme je 

odhadnout. To se větš inou dělá s pomocí technik M u l t i - F A , M u l t i - T R a nel ineárního 

opt imal izačního algoritmu. Následující rovnice po t é popisuje samotný převod na 

koncentraci kon t ras tn í látky: [10] 

= i / r l W - i / r , „ 

V t é t o rovnici plat í , že re laxační čas T i (ŕ) = 1/Ri(t), kde Ri(t) je hodnota rela

xační rychlosti a t z n a m e n á čas, ke k t e r ému se obraz T i vztahuje. Z toho plyne, že 

pro na t ivn í relaxační čas T 1 0 by platilo to stejné. V rovnici p o t é T\CA p ředs tavuje re-

laxivi tu k . l . Z rovnice také plyne fakt, že AR\(t) je l ineární vzhledem ke koncentraci. 

[10] 

1.1.5 Farmakokinetické modely 

V té to části budou s t ručně popsány farmakokinetické modely a proč jsou důležité 

pro perfuzní zobrazování. Každý model popisuje R O I t káně jako perfuzní jednotku 

s a r te r iá ln ím vstupem, venózním v ý s t u p e m a mikrovaskulárn ím segmentem mezi 

nimi. Pouze u R O I tkán í s m a l ý m rozměrem cévy (vessel size) se předpokládá , že 

je můžeme vn íma t jako množinu n á h o d n ě organizovaných struktur. Toto omezuje 

velikost rozměru na max imáln í p r ů m ě r několika stovek pm, což odpov ídá m a l ý m 

t e p n á m , ar ter i ím, kap i lá rám, ži lkám a m a l ý m žilkám. R O I se skládá z intravaskulár-

ního a ext ravaskulárn ího ext racelu lárního prostoru (dále jen E E S ) a intracelulárního 

prostoru. [3] [18] 

Kon t r a s tn í lá tky v M R jsou malé a ext ravaza t ivní k E E S . Proto se tyto k . l . ozna

čují jako difuzibilní. Kon t r a s tn í lá tky nedifundují dále do int racelulárního prostoru a 

tedy v perfuzním zobrazování modelujeme int ravaskulární prostor a E E S . Výjimkou 
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je zobrazování mozku s neporušenou hematoencefalickou bar iérou, k t e r á činí s těnu 

nádoby nepropustnou i pro k . l . Toto je větš inou p ř ípad v D S C - M R I při mrtvici . 

P ř edpok l ádáme , že perfúzní jednotka p o p s a n á s pomocí farmakokinet ického mo

delu, je l ineární s tac ionární sys tém. "Vstupní s ignáľ 'modelované perfuzní jednotky 

je tzv. Arter iá ln í v s tupn í funkce (Arterial input function, dále jen A I F ) . Je to arteri-

ální vstup, tedy časový p r ů b ě h koncentrace k . l . v a r te r iá ln ím vstupu R O L Vzhledem 

k tomu, že in t ravaskulární d is t r ibuční objem dos tupný pro k . l . je krevní plazma, vy

jadřu jeme větš inou A I F jako koncentrace k . l . v p lazmě, tedy jako cp(t). Ve většině 

perfuzních zobrazovacích technikách p ředpok ládáme , že A I F je známe a to bud z l i 

teratury (populační modely) nebo z měření v různých velkých t epnách . [4] [18] 

P ř í m á interpretace přiřazuje výs tup perfuzní jednotky k časovému p růběhu kon

centrace k . l . v žilním výdeji (cv(t)). Nicméně tento signál není p ř í s tupný pro měření , 

protože rozsahy jednot l ivých cév jsou mnohem menší než dosažitelné prostorové roz

lišení. Je však smysluplné zůs ta t u t é to formulace o sys témovém výs tupu . V tomto 

př ípadě je výs tup daný touto rovnicí: [4] [18] 

V t é to rovnici konstanta škálování Fp vyjadřuje p rů tok krevní plazmy, k te rý je 

definován jako p rů tok plazmy na jednotku objemu tkáně . Symbol * je konvoluce 

v časové oblasti, funkce h(t) je tzv. t r a n s p o r t n í funkce. V teorii sys témů je h(t) 

impulzní charakteristikou perfuzní jednotky. Dále můžeme h(t) vn íma t jako pravdě

podobnos tn í rozdělení času pohybu částic k . l . P ř edpok l ádáme , že h(t) je p růměrný 

čas pohybu částic k . l . skrz perfuzní jednotku. [4] [18] 

Př i perfuzním zobrazování je měřený signál, tedy výs tupn í signál perfuzní jed

notky, časový p r ů b ě h koncentrace k . l . v R O I t káně ct(t) nikoliv v žilním výdeji 

cv(t). Proto se impulzní charakteristika perfuzní jednotky označuje jako impulzní 

residuální funkce (Impulse Residue Function, dále jen I R F ) , R(t). Vyjadřuje prav

děpodobnos t , že částice k . l . je p ř í t o m n á v perfuzní jednotce v u rč i t ém čase t po 

okamži tém bolu k . l . na a r te r iá ln ím vstupu (Diracova pulzní A I F ) v čase t = 0. Z de

finice vyplývá, že I R F je nerostoucí funkce splňující R(t = 0) = 1. S t r an spo r tn í 

funkcí souvisí takto: [4] [18] 

[3] [18] 

Koncentrace k . l . v jednotce t k á n ě je po t é vy jádřena jako: [4] [18] 
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Model P r i m á r n í perfuzní parame

try 

Odvozené perfuzní parame

try 

Nedifuzibilní modely 

Neparametr ické Fpi tip T 
-1 c 

Kompar tmen tové Fpi ^p T 
-1 c 

Plug-fiow Fpi ^p T 
-1 c 

Difuzibilní modely, 1. gene

race 

Toftsův Klrans^ ve kep 
Rozšířený Toftsův Klrans^ ve, vp 

k 
K-ep 

P a t l a k ů v Ktrans, vp -
Difuzibilní modely, 2. gene

race 

2 C X Fp,vp,ve,PS Tc, E, Klrans, kep 

T H Fp,vp,ve,PS Tc, E, Klrans, kep 

A T H Fp,vp,ve,PS Tc, E, Klrans, kep 

D P Fp,vp,ve,PS Tc, E, Klrans, kep 

D C A T H Fp,vp,ve,PS,a Tc, E, Klrans, kep 

G C T T Fp,vp,ve,PS,a Tc, E, Klrans, kep 

Tab. 1.2: Perfuzní parametry o d h a d n u t é s použ i t ím různých farmakokinet ických mo

delů. P r i m á r n í perfuzní parametry - jedna z možnost í parametrizace modelu (uka

zuje počet neznámých p a r a m e t r ů daného modelu), odvozené perfuzní parametry -

zbývající perfuzní parametry, k teré mohou být odvozeny z p r imárn ích perfuzních 

p a r a m e t r ů . Zdroj: [4] [18] 

Toto je základní farmakokinet ický model, k te rý se vyskytuje v l i te ra tuře zabýva

jící se perfuzním zobrazováním. Farmakokinet ické modely se liší podle formy R(t). 

V následujícím textu se budeme zabývat různými formulacemi I R F , R(t). Perfuzní 

parametry p ř í s tupné s využ i t ím různých farmakokinet ických modelů jsou shrnuty 

v Tab. 1.2. [4] [18] 

V t é t o části bychom se podívali na farmakokinetické modely využívané pro D C E -

M R I . Tedy se budeme bavit předevš ím o difuzibilních modelech 1. a 2. generace. 

[4] [18] 

1.1.6 Modely pro difuzibilní k.l. 

V té to části se zaměř íme na farmakokinetické modely, k teré modelují distribuci k . l . 

jak v in t ravaskulárn ím prostoru tak v E E S . U těchto mode lů se p ř í s tup neparamet-
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rické I R F moc nepoužívá [5] [18]. 

Paramet r ické I R F modely difuzních k . l . maj í různé s tupně složitosti. Pokud jde 

o in t ravaskulární prostor, některé modely předpokláda j í jeho zanedba te lný přínos 

a nemodeluj í ho. Mez i takové modely p a t ř í např . Toftsův model. [6] V rozšířeném 

Toftsově nebo Pat lakově modelu je in t ravaskulární signál zahrnut, ale struktura in-

t ravaskulárn ího prostoru není modelována, protože je irelevantní pro p ředpok ládané 

p o d m í n k y vysokého p rů toku . Tyto modely jsou označovány jako modely prvn í gene

race, k teré vznikly již v devadesátých letech minulého století , kdy ješ tě kvalita dat 

získaných z M R I nebyla dos ta tečná , abychom extrahovali Fp, PS, Tc a E. [5] [18]. 

Toto bylo možné až později s tzv. modely d ruhé generace, mezi k te ré pa t ř í 2 C X , 

T H , A T H , D P , D C A T H a G C T T modely. Tyto modely jsou založeny na kompart-

mentovém nebo plug-flow modelu in t ravaskulárního prostoru a na kompartmento-

vém nebo modelu dis t r ibuovaných p a r a m e t r ů E E S . Výhodou modelů d ruhé generace 

tedy je, že poskytuj í kompletnějš í sadu perfuzních p a r a m e t r ů než modely prvn í ge

nerace. Např ík lad perfuzní parametr Kťrans, k te rý je možné získat z mode lů první 

generace je ovlivněn jednak tokem plazmy, Fp, tak i permeabilitou povrchové oblasti, 

PS, k t e rá popisuje "propustnost"s těny nádoby pro k . l . [5] [18] 

Z toho důvodu modely první generace neumožňuj í rozlišit účinky p r ů t o k u krve a 

permeabilitu. Oddělení v las tnos t í p r ů t o k u a permeability n á m dává důležité infor

mace o stavu mikrovaskulární t káně . Toto n á m poskytuj í modely d ruhé generace. 

N a druhou stranu modely d ruhé generace jsou složitější a vyžaduj í lepší kvali tu dat. 

Důk ladný popis farmakokinet ických mode lů není pro naší práci důležitý, proto si 

ve s t ručnos t i popíšeme pouze některé modely. [5] [18] 

Toftsův model 

V tomto modelu p ředpok ládáme pouze E E S , k teré je modelováno jako kompartment. 

Schéma můžeme vidět na Obr.1.2. [5] [18] 

cp(t) 

Obr. 1.2: Schéma Toftsova modelu. Zdroj: [5][18] 
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Rozšířený Toftsův model 

Rozšířený Toftsův model bere v úvahu vaskulární signál. Struktura intravaskulár-

ního prostoru se nemodeluje. P ř e d p o k l á d á se vysoký p rů tok plazmy. Schéma tohoto 

modeluje na Obr.1.3. [5] [18] 

Obr. 1.3: Schéma rozšířeného Toftsova modelu. Zdroj: [5][18] 

Mezi další modely pro difuzibilní k .L , k teré je dobré zmíni t ješ tě tedy pa t ř í : [5] [18] 

• P a t l a k ů v model 

• 2 -komparmentový C X model 

• T H model 

• A T H model 

• D P model 

. D C A T H a G C T T modely 

Aproximace farmakokinet ickým modelem tedy vede k tomu, abychom získali 

odhady perfuzních p a r a m e t r ů , ze k terých se mohou vytváře t tzv. mapy perfuzních 

p a r a m e t r ů , jejichž ukázky můžeme vidět na Obr. 1.4. [10] 

1.2 Arteriální vstupní funkce 

Poté co dojde k injekci bolu kon t ras tn í lá tky je provedeno několik sériových měření 

obrazu gradientn ího echa a spin echa, abychom mohli charakterizovat přechodný 

nárůs t intenzity signálu, k te rý souvisí s p růchodem bolu. Dříve byla z ískaná data 

kvantifikována měřen ím souhrných v las tnos t í vypoč í t aného časového p r ů b ě h u kon

centrace, mezi k teré pa t ř i ly např ík lad parametry jako: čas do píku ( T T P ) , čas pří

chodu bolu ( B A T ) , max imá ln í koncentrace píku ( M P C ) nebo první moment ( F M ) 
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Obr. 1.4: M R zobrazování perfuze v D C E - M R I : mapy perfuzních p a r a m e t r ů . 

časového p r ů b ě h u koncentrace. Brzy však bylo zjištěno, že tyto parametry nezáleží 

pouze na vlastnostech tkáně , ale t aké na charakter is t ikách, k teré s t kán í nesou

visí jako je např ík lad rychlost injekce, srdeční výdej , stav arteri í , vaskulární cesta 

ke t kán i atd. a proto může být jejich fyziologická interpretace velmi komplexní . [8] 

Např ík lad stejná kř ivka p r ů b ě h u koncentrace by mohla být n a m ě ř e n a v oblas

tech t káně se dvěma velmi odl išnými perfuzními stavy. V jednom by mohl bolus 

kont ras tn í lá tky vstoupit do t káně jako velmi rychlý a úzký bolus a opustit t k á ň 

jako velmi pomalý z důvodu těžké hypoperfuze a prodloužené s t řední době p růchodu 

[mean transit Ume, dále jen M M T ) . V d r u h é m př ípadě by bolus kon t ras tn í lá tky 

mohl vstoupit do t k á n ě jako velmi poma lý a široký bolus, ale t k á ň by opouště l jako 

velmi rychlý z důvodu hyperperfuze a snížené M M T . Obě tyto situace by mohly 

potenciá lně vést k přesně stejné změřené koncentraci v tkán i , tedy i ke s te jným 

h o d n o t á m souhrných p a r a m e t r ů , i přes zřejmý rozdíl stavu t káně (hypoperfuze vs. 

hyperperfuze). [8] 

Zat ímco některé faktory, k teré ovlivňují tvar kř ivky koncentrace v tkán i , mohou 

být řízeny podle toho, jak je provedena studie (např. rychlost injekce a p o d a n ý objem 

kont ras tn í lá tky) , maj í pouze omezený vl iv na skutečný tvar bolu, k te rý vstupuje 

do tkáně . V př ípadě D S C - M R I je bolus p o d á n do periferní žíly a musí docestovat až 

k srdci, po t é k plicím, zpět do srdce, než se distribuuje v mozku. Navíc je možné, že 

bolus po t řebuje projí t skrz a b n o r m á l n í m ar te r iá ln ím zásobením (arter iální s tenóza 

nebo kolaterální cesta v důs ledku ar ter iá lní okluze) a t í m více se deformuje tvar bolu 

na jeho přechodu do t káně zájmu. [8] 

Je nutno podotknout, že i přes omezenou roli v určování skutečné hodnoty šířky 
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Obr. 1.5: Schématické koncent rační křivky, k te ré i lustrují nutnost měření A I F a de-

konvoluční analýzy, (a) Dva schématické př íklady: jeden pro oblast t káně s vysokým 

krevním p rů tokem v mozku ( C B F ) ale s p o m a l ý m n á s t u p e m bolu do mozku (široké 

A I F ) a d ruhý př íklad pro oblast s n ízkým C B F ale s rychlým n á s t u p e m bolu (ostré 

A I F ) . Ty to dvě situace by mohli vést ke s te jnému píku tkáňové kř ivky C(t) měřené 

v obou oblastech, což učiní v p o d s t a t ě nemožné rozeznat od sebe tyto dvě p o d m í n k y 

C B F založené na datech C(t) (tedy z kvantifikace s použ i t ím souhrných p a r a m e t r ů ) , 

(b) Abychom byl i schopní rozeznat tyto př ípady, mus íme vzít v potaz příspěvek ze 

specifických A I F pro každý p ř ípad (tedy krok dekonvoluce). Proto z úda jů C(t) 

a A I F pro každý p ř ípad dekonvoluční ana lýza obnovuje tzv. tkáňovou retenci k . l . 

(residuální funkce), k t e rá je škálována C B F : dekonvoluční analýza tedy umožňuje 

rozeznání dvou p ř ípadů C B F . Zdroj: [8] 
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A I F , m á na ni injekční rychlost vl iv , a proto může mí t velký efekt v C B F kvantifi

kaci. Např ík lad na základě simulací, k teré využívají model lidské vaskulatury ukázal 

van Osch et al. [8], že injekční rychlost menší než 3 ml / s vede k závažnému pod

ceňování C B F . Tato studie také ukázala , že zvyšující se injekční rychlost nevede 

vždy k lepšímu odhadu C B F . Např ík lad dvojnásobné zvýšení rychlosti z 5 ml / s na 

10 ml / s způsobil velmi ma lý rozdíl ve tvaru A I F (z důvodu dominan tn ího efektu 

rozptylu skrz sys tém srdce-plíce-srdce). [8] 

Jedinou cestou jak vysvětl i t tyto ma touc í účinky a izolovat skutečnou mikro-

vaskulární informaci z naměřené kř ivky koncentrace je t aké mí t informaci o tom, 

jak bolus k . l . vstoupil do t káně (Obr.1.5b). Právě tato informace je z n á m a jako ar-

ter iální v s tupn í funkce. Obrázek je zde pouze i lustrační a časový p r ů b ě h intenzity 

signálu se v tomto př ípadě týká D S C - M R I . [8] 

Pro shrnu t í tedy měř íme A I F , pro tože ho po t řebu jeme, abychom vysvětlili ma

toucí efekty toho, jak bolus vstoupil do t káně našeho zájmu. Díky tomu jsme schopni 

kvantifikovat vlastnost t káně samotné ( C B F ) . Co je A I F ? A I F je tedy funkce, k te rá 

popisuje časově závislý vstup koncentrace do tkáně . Manuá ln í výběr A I F voxelů se 

dělá nejčastěji v M C A (middle cerebral artery - s t řední mozková tepna). [8] 

Existuje několik způsobů jak stanovit A I F . P r v n í m p ř í s t u p e m je odvodit A I F 

ze získané obrazové sekvence jako kř ivku koncentrace k . l . ve velké arterii. Takové 

měření je ovšem zkresleno prů tokovými artefakty, efekty částečných objemů (partial 

volume), sa turac í , efekty T2* a disperzí. Artefakt čás tečného objemu je výraznější 

např ík lad v záznamech malých zvířat . Je to z důvodu p o d s t a t n ě menší velikosti 

zvířecího tě la a z toho vyplývající p o t ř e b a hrubš ího prostorového rozlišení vhledem 

k velikosti cév u malých zvířat oproti klinickému D C E - M R I , abychom dosáhli přija

te lného p o m ě r u s igná lu / šum. Artefakty p r ů t o k u jsou také více výrazné u D C E - M R I 

malých zvířat a to kvůli vyššímu p o m ě r u rychlosti p r ů t o k u a tloušťce řezu. [7] 

D r u h ý m p ř í s t u p e m je použí t populačn í A I F . To zanedbává rozdíly ve vaskulár-

n ím stromu mezi různými jedinci a záleží na m e t o d ě akvizice A I F a na k . l . použi té 

pro vytvoření s t a n d a r d ů těch to populací . T ře t í p ř í s tup je založen na analýze vzorků 

ater iá lní krve odebrané b ě h e m aplikace bolu. J e d n á se o poměrně invazivní metodu, 

k te rá t rp í disperzí tvaru A I F . Tedy vzorky krve se odebíraj í daleko od ar ter iá lního 

vstupu R O I tkáně . [7] 

Č t v r t ý p ř í s tup je založený na referenční tkán i (např . svalu). A I F se v tomto 

př ípadě odhaduje z kř ivky t káně v t é t o referenční t kán i a z p ředpokládaných per-

fuzních p a r a m e t r ů . Tento p ř í s tup byl ukázán pro Toftsův model. U pokroči lých far-

makokinet ických modelů bychom museli zná t komple tn í sadu perfuzních p a r a m e t r ů 

v referenční tkán i , což ovšem není reálné. [7] 
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Obr. 1.6: Př ík lad A I F z dat in vivo. Nahoře: Časový p r ů b ě h intenzity signálu, k terý 

poukazuje na přechodný pokles signálu související s n á s t u p e m bolu k . l . V časovém 

p růběhu můžeme pozorovat t ř i různé periody: perioda báze (před n á s t u p e m bolu, 

ke k te rému v tomto p ř ípadě dochází přibl ižně u obrazu č. 22), p rvn í p růchod (při

bližně mezi obrazy 22-37) a recirkulace (přibližně obrazy nad č. 37.). Tento p r ů b ě h 

se t ýká D S C - M R I . Dole: Odpovídající časově závislé koncentrace k . l . (AIF) ; z dů

vodu tvaru t é to křivky se tato data obvykle označují jako píky. Můžeme jasně vidět 

p řechodný jev zvýšení koncentrace k . l . Repet iční čas pro tato data byl 1250 ms. 

Zdroj: [8] 
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Pro zpracování záznamu D C E - M R I jsou odvozeny dva segmenty ar ter iá lní vs tupn í 

funkce ze dvou D C E - M R I kont ras tn ích záznamů. Jsou vypoč teny jako p r ů m ě r n á 

koncentrace k . l . sekvence v manuá lně nas tavené R O I v t epně . Abychom poskytli 

chybějící část A I F , k t e rá odpov ídá chybějícím d a t ů m mezi dvěma kon t ras tn ími zá

znamy D C E - M R I , mus íme aproximovat změřené A I F segmenty pa rame t r i ckým mo

delem. Toto je odvozené z Parkerova A I F modelu. [2] 

1.2.1 Globální vs lokální AIF 

Některé studie měř í A I F z velkých tepen a tuto informaci použijí jako globální 

vstup pro t k á ň v celém řezu. Tento typ jednoho A I F měření se často označuje jako 

globální A I F . Větš ina s tudií D S C - M R I využívá tento postup a větš ina D S C - M R I 

nás t ro jů analýzy jsou založené na ručních nebo au tomat ických m e t o d á c h pro měření 

globálního A I F . [8] 

N a druhou stranu, pokud měř íme A I F z malé tepny, mohou nastat dvě situace. 

V jednom př ípadě můžeme toto A I F stále použí t jako globální vstup pro veškerou 

mozkovou tkáň . Nebo můžeme toto A I F použí t jako vstup pouze pro lokální okolí 

t é t o malé tepny (nebo ideálně pouze pro tkáň , k t e r á je zásobena touto malou arteri í) 

a tudíž po t řebu jeme více lokálních vs tupů , kde každý voxel t káně (každé lokální okolí 

tkáně) m á svou vlas tní v s tupn í funkci. Tento typ vícenásobného měření A I F se často 

označuje jako lokální A I F . Někdy také v závislosti na rozsahu, ke k t e r ému je A I F 

přiřazen, se také lokální A I F označuje jako regionální A I F . [8] 

Dvě původn í lokální A I F metody byly založeny buď na vyhledávání lokálního 

okolí každého voxelu pro časovou kř ivku koncentrace, k t e rá je považována za nej po

dobnější arterii (na základě časového p rvn ího momentu a plochy pod křivkou) nebo 

na základě úda jů nezávislé komponen tn í analýzy časového p r ů b ě h u koncentrace. 

V d r u h é m př ípadě jsme použili nezávislou analýzu komponent pro dekompozici dat 

časového p r ů b ě h u na prostorově nezávislé komponenty (tedy každý m á svůj časový 

p růběh ) . V komponentech může být p ř í t omno několik t y p ů př íspěvků, včetně arteri-

álních př íspěvků, k teré jsou právě důležité pro lokální odhad A I F . Dále t aké tkáňové 

a venózní př íspěvky a artefakty. Tyto komponenty bylo prahovány pro extrakci je

jich vaskulárních př íspěvků, k te ré byly následně sloučeny, aby vytvořil i lokální A I F 

(tedy ar ter iá lní komponenty původn ího časového p r ů b ě h u koncentrace). [8] 

Mnoho z lokálních metod A I F je založeno na p ředpok ladu , že t k á ň je vyživo

vána prostorově nejbližší arteri í . V blízkosti hranic ar ter iá lních oblast í a na periferii 

oblast í infarktu ovšem může být tento p ředpok lad nesprávný. K vyřešení tohoto 

problému byla navržena metoda lokálního A I F [8] založena na prostorové blízkosti 

i na časové podobnosti (z toho plyne, že oblast každého lokálního A I F je jednak pro

storově blízká a jednak i časově p o d o b n á ) . Vaskulární oblast malé ar ter iá ln í větve 
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(zásobované území pro danou lokální A I F ) byla vypoč t ena podle cesty nejnižšího se

s tupného gradientu času př íchodu bolu z každého voxelu t k á n ě směrem k lokálnímu 

minimu (považované za odpovídaj ící jeho lokálnímu A I F ) . Tato lokální metoda A I F 

předpokládá , že dodané voxely s te jným lokálním A I F maj í podobné časy př íchodu 

a také , že nejsou žádné velké nespojitosti v zásobovací cestě. [8] 

1.2.2 Slepá dekonvoluce v AIF 

Nyní se pod íváme na velmi odlišený p ř í s tup k odhadu A I F , k te rý se nazývá slepá 

dekonvoluce. [7] Vycházíme z předešlých znalost í (pozitivita signálu, paramet r ické 

A I F modely a paramet r ické modely pro IRF) a z vhodného schématu počá tečn ího 

odhadu. Následně je možné odhadnout souběžně parametry A I F a perfuzní para

metry z naměřených křivek kon t ras tn í lá tky v R O I tkáně . Toto poskytuje výzkum, 

k te rý odhaduje specifické A I F . [7] 

Impulsní residuální funkce 

V D C E - M R I jsou obvykle jako farmakokinetické modely pro impulsní residuální 

funkci (dále jen I R F ) využi ty Toftsův a rozšířený Toftsův model. Odhadované per

fuzní parametry z a h r n u t é v těch to modelech jsou rychlostní parametry .říVcms, kep 

a ve (a také vp pro rozšířený Toftsův model). Abychom odhadli více komple tn í soubor 

perfuzních p a r a m e t r ů , k te rý zahrnuje i p r ů t o k krevní plazmy, Fp a PS, mus íme po

užít pokročilé farmakokinetické modely. [7] Nejvíce relevantní v tomto p ř ípadě jsou 

dva kompar tmen tové modely ( 2 C X M ) , model homogenity t k á n ě (TH) , adiabat ické 

aproximace modelu homogenity t káně ( A T H ) , model d is t r ibuovaného parametru 

(DP) , D C A T H a G C T T model. [7] Odhad p a r a m e t r ů těchto pokroči lých farmakoki-

net ických mode lů ovšem pot řebuje vysoké S N R , aby nebyl špa tně podmíněn . Navíc 

aplikace těch to mode lů p ředpok ládá vysoké časové rozlišení akvizice, aby zachytil 

fázi vaskulární distribuce bolu. To jsou hlavní důvody, proč větš ina kvant i ta t ivn ích 

D C E - M R I s tudi í je založených na Toftsově nebo na rozšířeném Toftsově modelu. [7] 

Modelování perfuze a odhad parametru 

Jak bylo již uvedeno, časová kř ivka koncentrace k . l . v R O I t káně C(t) je d á n a 

konvolucí známého A I F pro všechna R O I v časové oblasti (Cp(t)) a zpožděným 

lokálním I R F , tedy R(t — St), vynásobeným lokálním p rů tokem plazmy Fp: [7] 

Parametr St je zpoždění mezi z n á m ý m A I F a lokálním A I F specifickým pro R O L 

k te rý je formulovaný jako součást I R F právě proto, že je specifický pro R O L [7] 

C{t) = FpCp{ť) * R{t - St) 
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Pro s tanovení A I F je v p ř ípadě D C E - M R I malých zvířat s t a n d a r d n í m modelem 

bi-exponenciální funkce. [7] Zat ímco tento model je p ravděpodobně dos ta tečný pro 

Tofstův a rozšířený Tofstův farmakokinet ický model, rozhodně není vhodný pro po

kročilé farmakokinetické modely, jako je např . A T H model. P o t ř e b a jemnějš ího vzor

kování v časové oblasti a více perfuzních p a r a m e t r ů v těch to pokroči lých I R F mo

delech vyžaduje více flexibilní A I F model. Zvláště os t rý pík bi-exponenciálního A I F 

je nereálný. [7] 

A I F je konvolucí funkce aplikace bolu (koncentrace k . l . v závislosti na čase v mís tě 

kanyly) a zbývajících vaskulárních dis t r ibučních komponen tů . V př ípadě typického 

výzkumu na myši s kons t an tn í rychlost í aplikace k . l . (s použ i t ím lineární infuzní 

pumpy) 1 m l / m i n , vs t ř íknut í 0,1 ml dávky k . l . by trvalo 6 sekund. Toto odpovídá 

konvoluci pravoúhlé funkce o délce 6 sekund s ideálním A I F , k te rý bychom získali 

pro okamži tou aplikaci bolu. [7] 

A b y bylo možné modelovat efekt rozmazán í t é t o pravoúhlé funkce a aby bylo 

umožněno více s tupňů volnosti, k teré po t řebu jeme pro detailnější A I F , navržený 

model A I F v tomto p ř ípadě bude suma t ř í variačních gama funkcí: [7] 

V t é t o rovnici je t čas v minu tách , (3, an a r„ jsou parametry modelu. Abychom 

dodrželi poče t A I F p a r a m e t r ů nízký, je parametr (3 společný pro všechny t ř i gama 

variační funkce. Počet gama variačních funkcí je nastaven jako t ř i na základě před

běžných exper imen tů jako kompromis mezi příliš velkou flexibilitou modelu A I F 

a p o t ř e b o u pro nízký počet p a r a m e t r ů A I F . Stejný počet gama variačních funkcí 

je také použi t v klinickém modelu A I F apl ikovaném v kontextu slepé dekonvoluce 

u myší. [7] 

P r v n í m krokem je odhad p a r a m e t r ů společného A I F Cp(t). Vypočí ta j í se časové 

křivky p růměrné koncentrace k . l . v několika ručně vybraných R O L Po té jsou křivky 

současně aproximovány konvolučním modelem. Tato ú loha je formulována jako mini-

malizační problém, kde kri ter iá lní funkcí je suma rozdílů čtverců mezi vzorky časové 

křivky koncentrace k . l . a jej ím konvolučním modelem pro všechny kanály. Z toho 

důvodu vede algoritmus slepé dekonvoluce k odhadu p a r a m e t r ů Cp(t) (společný pro 

všechny kanály) a I R F p a r a m e t r ů a Fp (perfuzních p a r a m e t r ů ) každého kanálu . 

Odhady p a r a m e t r ů I R F a Fp nejsou při nás ledném zpracování využity. [7] 

Algoritmus slepé dekonvoluce začíná počá tečn ím odhadem A I F a počá tečn ími 

odhady Fp a I R F . Minimal izační p rob lém je vyřešen s použ i t ím i te ra t ivní alternující 

optimalizace. K a ž d á iterace (např. deset v tomto př ípadě) se skládá ze dvou částí . 

Za prvé aktualizace p a r a m e t r ů I R F a Fp každého kaná lu za t ímco parametry A I F jsou 

neměnné podle ak tuá ln ího odhadu. Za d ruhé aktualizace p a r a m e t r ů A I F zat ímco 

3 

cp(t) = t^Y. 
n=l 
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parametry I R F a Fp každého kaná lu jsou neměnné podle ak tuá ln ích o d h a d ů . K a ž d á 

aktualizace se provádí např ík lad s použ i t ím Active-set opt imal izačního algoritmu, 

k te rý je implementován v pros t řed í Mat lab a jeho opt imal izačním toolboxu. [7] 

Abychom zohlednili specifické časové zpoždění dle R O I mezi odhadovanými A I F 

a křivkou t káně (čas vstupu bolu), je I R F každého kaná lu formulováno tak, aby 

zahrnovalo parametr zpoždění Ač. Vzorkování křivek t káně v časové doméně ovšem 

způsobuje diskontinuity kri ter iální funkce slepé dekonvoluce. Abychom se tomuto 

problému vyhnuli , implementujeme zpoždění I R F jako konvoluci s úzkou gaussovou 

funkcí jednotkové plochy pod křivkou a se s t řední hodnotou rovnou zpoždění . Šířka 

t é t o gaussové funkce musí být dos ta tečně m a l á , abychom se vyhnuli jakémukoliv 

vý raznému rozmazání I R F . Také musí být dos ta tečně vysoká, abychom se vyhnuli 

nespoj i té formulaci zpoždění z d ů v o d u časového podvzorkování gaussovy funkce. 

Ze své podstaty slepá dekonvoluce poskytuje odhad tvaru A I F , ale neposkytuje její 

měř í tko. Faktor měř í tka je p o t ř e b a odhadnout d o d a t e č n ý m postupem. [7] 

1.3 Automatická identifikace arteriálních voxelů 

Nejčastěji použ ívaná metoda měření A I F byla doposud založena na ručn ím výbě ru 

vhodných voxelů. Z toho přirozeně vyplývá, že je značně vyžadován uživatelský zá

sah. Typicky tento p ř í s tup nejdříve vyžaduje vybrat vhodnou oblast zájmu. Následně 

uživatel in terakt ivně zkoumá různé lokace voxelů, k te ré spadaj í do t é t o oblasti, a 

to předevš ím kontrolou tvarové charakteristiky odpovídajících časově závislých kon

centračních křivek, abychom identifikovali ty, k te ré mají nejvíce v las tnos t í arteri í 

(tzn. úzké a vysoké špičky) a t aké s re la t ivně d o b r ý m p o m ě r e m kontrastu k šumu. 

N a základě předchozí zkušenost i a obecných charakteristik p růchodu bolu u kon

kré tn ího pacienta je pak uživatelem v y b r á n urč i tý poče t vhodných voxelů, k teré 

odpovídaj í g lobálnímu A I F . Je t ř e b a poznamenat, že vzhledem ke specifickým vlast

nostem studie u každého pacienta (např . injekční protokol, srdeční výdej , vaskulární 

stav), může být naměřený časový p r ů b ě h koncentrace v mozku u někte rých pac ien tů 

velmi široký (tzn. neexistuje žádný úzký a os t rý pík) . Jde tedy hlavně o relat ivní 

rysy píku, k teré jsou důležité při h ledání A I F (např . voxel s ostřejším, dřívějším a 

vyšším peakem než zbytek voxelů). Lze ocenit to, že tento ruční p ř í s tup spoléhá na 

př í tomnos t i vysoce zkušeného mís tn ího personálu, n icméně je velmi subjekt ivní a 

t aké může být velmi časově náročný. To může mí t závažné důsledky pro reproduko-

vatelnost měření a zachování kvality, zvláště pokud je za analýzu dat zodpovědných 

více různých uživatelů. [8] 

K ods t r aněn í některých z těch to nedos t a tků bylo vyvinuto několik plně auto

mat ických nebo semi-automat ických metod. Pro účely t é t o práce se dále budeme 
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zabývat pouze t ěmi to metodami. T y jsou obecně založeny na vyhledávacích algo

ritmech, k teré identifikují vhodné voxely podle daných definovaných kritéri í toho, 

jak m á A I F vypadat. Stejně jako v p ř ípadě subjekt ivního ručního A I F je kr i té r ium 

větš inou závislé na vlastnostech časově závislých koncentračních p r ů b ě h ů včetně jed

noho nebo více z těchto: rychlý vstup bolu, úzký vzestup, rychlý n á b ě h píku, rychlý 

první moment křivky, úzký pík, velká max imá ln í koncentrace p íku a velká plocha 

pod křivkou. Kvůli pulzaci a dalš ím a r t e fak tům není neobvyklý př ípad , kdy časový 

p růběh v blízkosti velkých cév je poněkud nepravidelný a se sníženým p o m ě r e m kon

trastu vůči šumu. Kvůli tomu zahrnují některé au tomat ické metody také specifická 

měř í tka "hrubosti", aby vyloučili takové voxely. [8] 

S pomocí efektivního programování mohou být tyto au tomat ické metody velmi 

rychlé. Kromě toho poskytuj í také mnohem reprodukovatelnějš í a objektivnější me

tody než p ř í s tup ruční . P ro tože tyto pokročilé analyt ické metody jsou velmi široce 

dis t r ibuované, tak mohou být využi ty i nemocnicemi s pouze omezenými mís tn ími 

odbornými znalostmi. Potenciá ln í nevýhodou těchto au tomat i ckých metod může být 

to, že se čas to používají jako tzv. "black box", kdy uživatel má lokdy provede jakoukoli 

kontrolu kvality na v ý s t u p u programu. Situace je často ješ tě extrémnější , protože 

tyto au tomat ické metody detekce A I F jsou často součást í komplexnějšího nás t ro je 

au tomat ické analýzy. Např ík lad kvůli po t ř ebě rychlého rozhodnu t í v p ř ípadě aku tn í 

mrtvice bylo vyvinuto několik au tomat ických nás t ro jů , k te ré nejen že provedou mě

ření A I F a různé kroky předzpracování (např. korekce pohybů) , ale t aké automaticky 

provedou dekonvoluční analýzu a v některých př ípadech i registraci difuzních M R I 

dat a výpočet difuzně-perfuzní neshody. P rávě proto m á uživatel tendenci kont

rolovat pouze finální mapy vytvořené softwarem mezi k teré např . difuzně-perfuzní 

neshoda nebo dokonce jen číslo odpovídající velikosti t é t o neshody.[8] 

Bez ohledu na propracovanost vyhledávacího kr i tér ia A I F v softwarovém nástroj i , 

není ž ádná au tomat ické metoda bezchybná a s tá le existuje p o d s t a t n á šance chyby. 

K d y k o l i je to možné, měl by uživatel poskytnout alespoň základní kontrolu kvality 

v ý s t u p u programu v různých krocích b ě h e m analýzy. Např ík lad v kroku výbě ru A I F 

by měl uživatel zkontrolovat odpovídající prostor s vybranými voxely (např íklad 

jestli jsou uvn i t ř nebo v okolí dané arterie) a t aké dočasný tvar výsledného A I F , 

tedy jestli m á př iměřený tvar píku. [8] 

Pro shrnu t í existuje několik au tomat ických metod vyhledávání A I F a jejich pou

žití je vysoce doporučené pro zlepšení spolehlivosti. Nicméně neměly by se používat 

jako černé skříňky a měli bychom vždy provést a lespoň základní kontrolu kvality. 

[8] Následně se pod íváme na některé konkré tn í metody au tomat ické detekce A I F , 

přičemž některé z těch to metod po t é budou využi ty v části prakt ické. Tato část m á 

sloužit ze jména pro vysvětlení vybraných metod a jako základní přehled o jejich 

funkci. 
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1.3.1 Automatická detekce AIF s pomocí gaussovského modelu 

Automat izovaný A I F se př izpůsobuje gaussovské modelové funkci y = f (x) M R 

perfuzním d a t ů m sledujícím bolus po konverzi na koncentraci (nelineární metoda 

nejmenších čtverců p ř izpůsobená koncent račn ím kř ivkám ind iká toru bolu) a to pixel 

po pixelu, jak vyjadřuje následující rovnice: [13] 

. 2 

f(x) = A0e-- +A3 (1.9) 

kde 

z = — ^ ( i . i o ) 

V t é t o rovnici je A0 výška exponentu, A1 je s t řední hodnota Gaussovské křivky, 

A2 je sigma (šířka) a A3 je konstanta. Gaussovské parametry pro proložení jsou 

po té ex t rahovány pro každý pixel in te rak t ivně zvolené části perfuzně váhovaného 

M R zobrazení (PWI) obsahující s t řední mozkovou tepnu (middle cerebral artery, 

dále jen M C A ) . [13] 

Algoritmus z v ý p o č t u vylučuje malé šumové oblasti a t aké pixely pozadí s nízkou 

intenzitou. Nejdříve se využije empiricky zvolený p r á h minimáln í intenzity a to na 

hodno tě 140. Výsledek je po t é morfologicky otevřen s pomocí ope rá to ru čtverco

vého tvaru 3x3 pixely použ i t ím operací dilatace a eroze. Pro kra t š í dobu zpracování 

byly zahrnuty pouze pixely v p řední části mozku, protože se předpokláda lo , že ob

last zá jmu by se měla nacházet právě v t é t o oblasti, vzhledem ke kr i tér iu zařazení 

do studie. Algoritmus automaticky určí čas od začá tku sekvence do píku bolu k . l . 

identifikací fáze s nejnižší celkovou intenzitou v originálních T2*-váhovaných datech. 

Tento časový bod se nás ledně používá k filtraci nevhodných hodnot A I F . Maximáln í 

koncentrace kontrastu (A0, výška gaussovy kř ivky) , čas do píku (A\, s t řed gaussovy 

křivky) a ma lá šířka (A2, šířka gaussovy křivky) jsou všechno kr i tér ia pro opt imáln í 

A I F , k t e rý bude mí t min imáln í celkový partial volume efekt, zpoždění a rozptyl. 

Gaussovské proložení (Gaussian fit) bylo dos ta tečné pro naši ana lýzu a poskytlo 

stabilnější výsledky než proložení p r o m ě n n o u gama. [13] 

K r o k y pro výběr op t imáln ího pixelu A I F na základě p a r a m e t r ů gaussova prolo

žení jsou následující: voxely s časem do píku později než fáze s nejnižší intenzitou 

jsou vyloučeny jako neopt imáln í , protože odpovídaj í oblastem pozdního př íchodu 

kontrastu. Dále se použije p r á h pro šířku křivky k vyloučení zašuměných špiček. 

V tomto př ípadě bylo využi to 1,5 sekundy jako spodní p r á h pro šířku daných A I F . 

B y l analyzován tvar kř ivky dané A I F s pomocí Pearsonova \ 2 testu pro kvali tu 

gaussovského proložení, statistickou mí ru rozdílu mezi naměřenými (koncentrace in

d iká toru bolu) a proloženými gaussovskými kř ivkami . Pixely s výsledkem testu dobré 

shody nad prahovou hodnotou jsou o d m í t n u t y jako ty, k te ré nevyhovují h ladkému 
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gaussovskému tvaru. Tedy pixely s vysokou úrovní recirkulace jsou také o d m í t n u t y 

jako potenciá lní kand idá t i pro A I F . V tomto př ípadě byly vyb rány ze zbývajících 

pixelů dvě A I F , kde každá odpov ídá j edné hemisfére, k teré mají vybrané maximáln í 

amplitudy (Obr.1.7 a Obr.1.8) a jsou předloženy vyšetřovatel i . Ten následně vybere 

A I F pro hemisféru zájmu. Toto A I F je po té využi to v procesu dekonvoluce. [13] 

Time (sec) Time (sec) 

Gaussian values: 
A„ = 31.13 
A, = 30.06 
A, = 3146 Sú 

B 

Gaussian values: 
A0 = 56.35 
A, = 29.27 
A, = 2.980 

Obr. 1.7: Ruční a au toma t i cký výběr nejlepší A I F . (A) Ruční výběr na základě vizu

álního odhadu celkového tvaru křivky, vysoké intenzity signálu, času př íchodu píku 

a malé šířky. (B) Automaticky vypoč í taný A I F je identifikován jako ten, k te rý m á 

op t imáln í kombinaci gaussových př izpůsobených p a r a m e t r ů (maximáln í AQ kombi

nované s Ai a A2 v p ř e d e m definovaných mezích) a jehož výsledek vyhovuje testu 

dobré shody. Zdroj: [13] 

A I F a mapy identifikované manuá ln í technikou byly porovnány s A I F a ma

pami založenými na automaticky v y b r a n é m A I F s pomocí počí tačového algoritmu. 

Všechny analýzy A I F byly provedeny naslepo. V obou postupech byly koncentrační 

kř ivky pro indikátor bolu, sloužící pro výpočet A I F , př izpůsobeny gaussově funkci. 

[13] U A I F byly porovnány jejich výšky (A0), šířky ( A 2 ) a čas do píku (Ai). Užší 

kř ivku A I F lze považovat za méně na rušenou rozptylem bolu z mí s t a injekce do mís ta 

měření . Čím menší je čas do píku, t í m je považován za menší zpoždění bolu. Dále 

t aké vyšší vrchol lze považovat za ukazatel menš ího průměrování čás tečného objemu. 

Pro určení významu rozdílů byl využi t Wilcoxonův test se znaménkem. Nicméně byl 

nahrazen pá rovým t-testem, pokud data prošla testem normality. Významné rozdíly 

byly po té definovány při p < 0,05. Také byly porovnány pozice pixelů používaných 

pro au tomat ické i ruční A I F . A b y se mohla ověřit schopnost generovat smysluplné 
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Time (sec) Time (sec) 

Gaussian values: 
A, = 23.39 
A, = 36.92 
Aj = 4.248 

Gaussian values: 
\ = 50.69 
A, = 34.46 
Aj = 4.013 

Obr. 1.8: A I F identifikované na voxelech 24 m m od sebe. (A) Ruční (B) Automat ický . 

Zdroj: [13] 

mapy ve srovnání s manuá ln í metodou používanou jako s t a n d a r d n í kr i té r ium, analy

zovala se shoda v pros torových vzorcích map a to v ý p o č t e m korelačních koeficientů 

mezi spárovanými mapami. [13] 
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Obr. 1.9: Mapy Tmax a C B F , vytvořené na základě manuá ln ích (A, C) a auto

mat izovaných (B, D) A I F z 1.7. Mají vzá jemnou prostorovou korelaci r = 0,87 a 

r = 0, 86. Vzdálenost mezi odpovídaj ícími voxely A I F , tedy d = 30, 6mm. Zdroj:[13] 
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Obr. 1.10: Mapy T m a x a C B F (A, C) a (B, D) odpovídaj ící 1.8 mají vzájemné 

prostorové korelace r = 0, 74 a r = 0, 60. Zdroj: [13] 
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1.3.2 Automatická detekce AIF s pomocí shlukové analýzy 

Koncentrace in t ravaskulární k . l . C (t) v čase t v t káňovém voxelu byla odhadnuta 

s p ředpok ladem l ineárního vztahu mezi koncentrací k . l . a změnou rychlosti př íčné 

relaxace AR2: [11] 

kC(t)=AR2(t) = -log(^))/TE (1.11) 

kde k je neznámý škálovací faktor a S(0) a S(t) jsou intenzity signálu základní 

linie v čase t. Pouze ma lý zlomek celého souboru koncentračních křivek (z angl. Con-

centration Time Curves, dále jen C T C ) předs tavuje arterie. Větš ina křivek odpovídá 

voxelům tkáně , kde je změna signálu malá . Z toho důvodu byla vypoč í t ána plocha 

pod C(t) pro každý voxel a nevyužilo se PAUC procent křivek s nejmenší plochou. 

Také je p o t ř e b a vyloučit kř ivky s vysoce kolísavým časovým p růběhem. Nepravi

delné a h rbo la té C T C se objeví v důs ledku různých ar tefaktů při skenování. Mez i 

takové artefakty pa t ř í např ík lad částečný objem (partial volume), posuny voxelů a 

fyziologické pulzace. C T C , k teré se tedy jeví h r ubé a nejasné, jsou špa tné pro odhad 

skutečné A I F . Je vyloučeno pireg procent křivek s použ i t ím s t a n d a r d n í míry drsnosti 

(roughness): [11] 

A ( C ) = fT(C'(t))2dt (1.12) 
Jo 

V křivkách, k teré jsou identifikované, je možné nají t a r ter iá ln í kř ivky v kand idá t 

ské sadě C T C a to na základě tvarových charakteristik, k teré p ř ímo odpovídaj í např . 

př íchodu traceru, velké výšce A I F a rychlému vymyt í (které je možné kvantifikovat 

jeho n ízkým p rvn ím momentem). Díky tomu lze rozlišit ar ter iá lní kř ivky od venóz-

ních křivek, k te ré se jeví širší a t aké vykazují pozdější př íchod bolu. Kromě toho je 

lze rozlišit od tkáňových křivek, k teré jsou také širší a mají nižší výšku píku. A b y 

bylo možné rozlišit mezi různými typy křivek, je postaveno tvrzení , že euklidovská 

vzdálenost mezi kř ivkami z různých shluků musí být velká vzhledem ke kř ivkám, 

k teré předs tavuj í p o d o b n é struktury. [11] 

P rávě z toho důvodu tato metoda navrhuje použi t í k-means shlukovou analýzu, 

aby se rozdělil C T C svazek do k skupin, ve k terých kř ivky pat ř íc í do stejné skupiny 

vykazují p o d o b n é tvarové charakteristiky, k teré je rozliší od skupin j iných. Tedy tato 

metoda i te ra t ivně přeskupuje vektory s cílem minimalizovat rozptyl uvn i t ř shluku a 

snaží se dosáhnou t max imá ln ího rozptylu mezi různými shluky. Metoda je v h o d n á 

pro řešení p rob lému zvláště, pro tože je rychlá, j ednoduchá pro implementaci a m á 

nízký počet opt imal izačních p a r a m e t r ů . [11] 

P ro tože se p ředpokládá , že koncentrace k . l . v krv i jsou identické ve všech arteri-

álních větvích, jsou ar ter iá lní kř ivky normalizovány tak, aby měly identické oblasti 
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Obr. 1.11: V (a) a (b) jsou voxely a kř ivky barevně kódovány v p o m ě r u k ploše 

pod C(ť). V (a) zobrazujeme všechny kř ivky koncentrace a v (b) zobrazujeme pouze 

10 procent křivek s největší plochou. Soubor křivek v (b) s tandard izovaných na 

jednotku plochy je zobrazen v (c) ba revně podle drsnosti a v (d) bylo ods t r aněno 

25 procent nejvíce nepravidelných křivek. Soubor křivek v (d) je pak rozdělen do 

5 shluků t akovým způsobem, že rozptyl uvn i t ř shluku je minimalizován a rozptyl 

mezi shluky je co největší. Rozdělení je naznačeno v (e). S t řední kř ivka ve skupině 

světle modrých křivek měla nejnižší p rvn í moment, a právě proto byla algoritmem 

v y b r á n a a rozdělena do 5 dalších dílčích shluků. Odhadem A I F , k te rý vrá t i l program, 

byla s t řední kř ivka s nejnižším p rvn ím momentem, což je zobrazeno v (f) spolu 

s ana tomickým umís těn ím vybraných voxelů. Zdroj: [11] 
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(ods t ranění zkreslení v důs ledku čás tečného objemu a efektů saturace) před provede

n ím k C A (K-means Clustering Algorithm). Algoritmus automaticky vybere shluk, ve 

k te rém m á p r ů m ě r n á kř ivka nejnižší p rvn í moment a po t é se aplikuje k C A pod ruhé . 

Konečný odhad A I F je tedy p r ů m ě r n á kř ivka s nejnižším p rvn ím momentem. [11] 

Pro demonstraci úč inků různých kroků v tomto algoritmu na velké množs tv í 

C T C , je možné ukáza t , jak bylo A I F stanoveno u konkré tn ího p ř ípadu (dolní řez). 

N a Obr. 1.11 jsou křivky koncentrace a voxely barevně kódovány podle oblasti pod 

C(t). P r v n í m krokem je ods t r aněn í PAUC — 90 procent křivek, k teré mají nejmenší 

plochy. Zbývající kř ivky a odpovídaj ící voxely jsou znázorněny na Obr. 1.11 (b). Na 

Obr. l . l l ( c ) je opě t s te jná sada křivek, ale zde barevné kódování odpovídá stupni 

drsnosti, k te rý je vypoč ten pomocí rovnice 1.12 se všemi kř ivkami škálovanými tak, 

aby měly jednotkovou plochu. [11] 

Po ods t r aněn í Pireg = 25 procent zbývajících C T C zbyly kř ivky zobrazené na 

Obr. 1.11 (d), k teré slouží jako vstup do algoritmu shlukové analýzy k-means. Na 

Obr. 1.11 (e) lze vidět , jak program rozdělil soubor křivek do 5 shluků s jednoznač

nými tvarovými charakteristikami. Ukázalo se, že s t řední kř ivka ve světle modré 

skupině m á nejnižší p rvn í moment. Program následně s pomocí shlukové analýzy 

tuto skupinu opět rozdělil do 5 podsh luků . Umís těn í voxelů patř íc ích do podsku

piny s nejnižší s t řední kř ivkou p rvn ího momentu jsou znázorněny na Obr. 1.11 (f) 

spolu s grafem s t řední hodnoty C T C . Tato kř ivka je právě naš ím odhadem A I F . [11] 

1.3.3 Automatická detekce AIF s použitím fuzzy shlukování 

Jak již víme, pro s tanovení A I F je nejdříve vykreslena maska R O I kolem cílové 

tepny. Tato metoda následně aplikuje tzv. F C M (fuzzy k-means) shlukování na data 

v R O L F C M shlukování př i řad í pixel ke shluku i s fuzzy př ís lušnost í (membership) 

Pik- Hranice shluků byly určeny shlukovou p ravděpodobnos tn í , prahovou hodnotou 

(Pc). Pokud pik bylo větší než P c , potom bylo pik nastaveno na hodnotu jedna, 

jinak by bylo nastaveno na hodnotu nula. Op t imá ln í hodnoty nas tavi te lných pa

r a m e t r ů ve F C M shlukování mohou být p rozkoumány př i použi t í simulačních dat. 

Mezi takové parametry p a t ř í např ík lad tzv. fuzziness parametr (m), i te ra t ivní level 

tolerance(e), požadovaný počet shluků (c) a Pc. V př ípadě vyšet ření je možné hodno

tit např ík lad s t řední kvadratickou chybu ( R M S E ) mezi vypoč í t anými a skutečnými 

A I F (čím menší R M S E t í m lépe). [12] 

Pro určení A I F z těžišť shluků, k teré byla z ískána postupem výše, bylo vypočí

t á n o několik p a r a m e t r ů jako max imáln í koncentrace (výška píku, Hp), doba maxi

máln í koncentrace (čas do výšky píku, Tp) a F W H M (the full width at half maximum) 

pro každé těžiště shluku. 
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Pro umožnění au tomat ické extrakce A I F byla t aké spoč í t ána mí ra M d a n á vzta

hem: [12] 

Hp = Tp- FWHM (1.13) 

Pro tože kř ivky koncentrace v čase v arteri ích jsou charakter izovány vyšší maxi

máln í koncentrací , dřívější max imá ln í koncentrací a menš ím F W H M , tak těžiště 

shluku s max imá ln í M hodnotou bylo určeno jako ar ter iá lní pixely a po t é byla zís

kána A I F z p r ů m ě r n é koncent rační kř ivky v těchto oblastech. [12] 

1.4 Prostředí PerfLab 

Pro účely t é t o práce bylo využi to pros t řed í PerfLab, k te rý je vyvíjen na Ús tavu pří

strojové techniky Akademie věd v Brně . Toto pros t řed í funguje jako webová aplikace 

na serveru http: //perf lab. c e r i t - s c . cz/. Obecně slouží k účelu perfuzní analýzy 

reálných (tedy klinických a preklinických dat) a také fantomových dat. Skládá se 

ze t ř í úrovní da tových struktur a to studie, vyšet ření a analýza. [14] 

Do studie pa t ř í soubor všech vyšet ření na pacientech nebo zvířatech. Vyšetření 

po té obsahuje jeden naměřený dataset, k te rý odpovídá jednomu konkré tn ímu vyšet

ření pacienta nebo zvířete. N a n a m ě ř e n é m datasetu po t é můžeme provést zpracovaní 

dat a analýzu. V námi vy tvořeném vyšet ření je po t é vy tvořen také podadresá ř , do 

kterého jsou n a h r á n a h r u b á data. Mezivýsledky jednot l ivých kroků zpracování dat 

se pak v p r ů b ě h u v ý p o č t u ukládaj í do podadresá ře struktury analýza. [14] 

1.4.1 Šablona PerfLab 

Pros t ř ed í PerfLab pracuje s vy tvořenou šablonou, k t e rá je v p o d o b ě vlas tn ího ad

resáře. Adresář obsahuje všechny důležité informace, k teré určují grafické rozhraní 

samos ta tných kroků zpracovaní dat. Také obsahuje vlas tn í skripty, k te rými se sa

mo tné zpracování provádí . Pro všechny uživatele je stejný seznam šablon a nemění 

se, j inak řečeno se nemění obsah šablon a je sdílen mezi uživateli . [14] 

V samos ta tných souborech jsou definovány jednot l ivé kroky šablony. V dané ša

bloně musí bý t jedinečný název souboru a ten n á m umožní odkazovat na jednot l ivé 

kroky zpracování . Nejvhodnější je pojmenovat soubor číselným prefixem, díky kte

rému po té dochází ke správnému řazení jednot l ivých kroků v adresář i . Každému 

kroku odpovídá jedna webová s t ránka , k teré je p o p s á n a ve formátu X M L . Každý 

krok potom obsahuje prvky, k teré odpovídaj í j edno t l ivým funkčním čás tem a jsou 

zobrazeny na s t ránce . K r o m ě toho zobrazují výsledky a definují funkčnost. [14] 
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V adresář i šablon je t aké složka, k t e rá obsahuje všechny skripty šablony. Jednot

livé skripty se po té už ve vytvořené šabloně nedají měni t . Je to z toho důvodu, že 

nemůžeme zaruči t , jestli už část šablony nevykonal j iný uživatel . [14] 

Jednot l ivé X M L tedy popisují G U I PerfLabu. Dané metody zpracování obsahují 

skripty, k te ré jsou v ak tuá ln í verzi PerfLab vytvořené převážně v pros t ředí Mat lab. 

Pracovní prostor pro zpracovaná data a mezivýsledky, k te rý je vy tvořen b ě h e m 

každé analýzy, je pro každého uživatele zvlášť. [14] 

1.4.2 Formát XML 

N a níže uvedeném obr. 1.12 je př ík lad formátu X M L struktury jednoho kroku šab

lony. [14] 

V tomto př ípadě se j e d n á o krok, k te rý slouží k zobrazení obrazové sekvence a 

nás lednému vybrán í struktury R O I , ze k te ré získáme kř ivku R O L V s a m o t n é m pro

středí PerfLab by G U I takového kroku vypadalo jako na Obr.1.13. P rvky každého 

kroku šablony jsou tedy objekty, kde každý objekt obsahuje tag id, k t e rý odpo

vídá j ednoznačnému identif ikátoru a to v jednom kroku. Další t ágy po té závisí na 

konkré tn ím objektu. [14] 
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<obj ects> 

<id>sv</id> 
<t vp e>sequeneeViewei</1ype> 

<f older>viewei</f older> 
<widtíi>3S 4</width> 
<height>512</height> 
< ha r »on ic_corap> 0 </harraonlc_comp> 
filt.er_crtr.f •_• /£il^er_coir.F 

<mci de > r o i _ a e 1 e c t ion< /mo de > 
<data>inp/iirported_sliceui .mat</data> 

<object> 
< i d>bu tt o n _ i e f r e sh</i d> 
< c ype >button</1 ype > 
<sitle>Refreah SV ROI 3eleccior</t;itle> 
<acript>PlotInputCuzves</3cript> 
<hidden>0</hidden> 

</obj*cu> 

<object> 
<id>image</id> 
•'type •iiMgeäox-r/ti'ps"' 
<citle>ROI curvís;</íitle> 
<value>graph_ROI.svg</value> 
< he i ght > 52 O </lie igh t > 
<widuh>&20</width> 

<object> 
<id>wiaík_±i2ft</id> 
t yp t >lnpuc Box <: / type > 

<title>BluĽring kernel s i z e < / t i t l e > 
<note>given i n p i x e l s {e,g. 3 iueana a 3 j 
< h i dden>0 </hidden> 
<value>K/value> 

</object> 

Obr. 1.12: P ř ík lad X M L struktury jednoho kroku šablony. 
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BJurring kemel size 

S I 

Obr. 1.13: Př ík lad G U I v pros t ředí PerfLab. 
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2 Praktická část 
V t é t o části práce se budeme zabývat využ i t ím metod pro au tomat ické zpracování 

D C E - M R I dat. Konkré tně automatickou detekcí ar ter iá lních voxelů. K tomu n á m 

poslouží metody a postupy, k teré byly již popsány v kapi to lách teoretické části . 

Pro výpoč ty a aplikace předložených a lgor i tmů bylo využi to programovací pros t ředí 

M A T L A B , zvláště z důvodu jeho širokého využi t í a výhod při zpracování medicín

ských dat. 

Nejdříve si tedy popíšeme naše využ i tá data a implementaci metod detekce arte

riálních voxelů, k te rými jsme se zabývali . Zvláště nás bude zaj ímat jejich funkčnost 

na použ i té datasety a jejich výsledky detekce a také to, jestli jsou metody vhodné a 

m á smysl se nimi zabývat v dalších postupech. K dispozici jsme měli p ř ímo skripty 

z pros t ředí PerfLab, k te ré jsme upravovali a se k te rými jsme testovali naše algoritmy. 

2.1 Použitá obrazová data 

Nejdříve je vždy p o t ř e b a načíst do našeho programovacího pros t ředí data, se k te rými 

se bude dále pracovat. V tomto př ípadě byla jako vs tupn í data použ i t a obrazová data 

mozku z D C E - M R I po tkanů . 

K dispozici bylo několik da t a se tů s obrazovými daty mozku po tkanů . Pro pře

hlednost jsou zde uvedeny v seznamu i s jejich označením, k te ré bylo dále využíváno: 

. A M C A 0 9 

. A M C A O 1 0 

. A M C A 0 1 2 

. A M C A 0 1 4 

. A M C A O - A C 0 5 

. A M C A O - A C 0 8 

. A M C A O - A C 1 0 

Tyto datasety byly ve formátu buňkového pole, k te ré obsahovalo jednot l ivá mě

ření. Data byla upravena do formátu , ve k te rém s n imi bylo možné dále pracovat 

(.mat), kdy byla z buňkového pole převedena tak, aby měla čtyři rozměry. Ve vý

sledku jsme tedy měli matici o rozměrech 128x128x11x666 u prvních č tyř da tase tů , 

kde první rozměr odpovídal p o č t u voxelů v ose x, d ruhý rozměr p o č t u voxelů v ose 

y, t ř e t í rozměr p o č t u řezů a č tv r tý rozměr odpovídal p o č t u snímků, tedy času ve 

snímcích. Další t ř i datasety byly o rozměru 128x128x11x933, tedy zde by l větší poče t 

snímků. Jako další krok byla data také ro tována o devadesát s t upňů pro adekvátnější 

zobrazení snímků. Obrazových dat tedy bylo dos ta tečné množs tv í pro následné vy

hodnocení úspěšnost i a lgori tmů. Jelikož se jednalo o 3D akviziční metodu a excitační 
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pulz měl na okrajích slabú nízký sklápěcí úhel , krajní řezy neobsahují uži tečnou in

formaci. 

N a Obr.2.1 můžeme vidět ukázku jednoho snímku vs tupních použi tých dat. 

V tomto př ípadě se jednalo o šedesátý p rvn í snímek v osmém řezu z datasetu A M -

C A 0 9 . 

Obr. 2.1: Šedesátý p rvn í snímek v osmém řezu z datasetu A M C A 0 9 před konverzí 

na koncentraci k . l . 

Další datasety, k te ré byly k dispozici, po t é obsahovaly arteriografické snímky, 

kde každý snímek odpovídal jednomu řezu datasetu D C E - M R I a v každém arterio-

grafickém datasetu tedy bylo j edenác t snímků. Jako poslední jsme měli k dispozici 

t aké s imulovaná data, ve k terých př ímo známe referenční A I F . Tyto datasety budou 

více popsány až v částech, kde s n imi pracujeme. 

2.1.1 Předzpracování obrazových dat 

Poté , co n á m byla s pomocí úč tu na N M R L A B 1 0 p ř e d á n a ak tuá ln í verze pros t ředí 

PerfLab, bylo možné dodané datasety uvedené výše předzpracovat a nás ledně využí t 

pro vyhodnocení vybraných metod. 

Předzpracování testovacích dat tedy proběhlo v pros t ředí PerfLab, kde n á m bylo 

poskytnuto sedm datasetu s obrazovými daty mozku z D C E - M R I po tkanů . Po na

čtení dat do pros t řed í PerfLab je p o t ř e b a u nich provést konverzi na koncentraci 

k . l . V tomto př ípadě se provedla konverze pouze normalizací , kdy byl nastaven po

čet p rekont ras tn ích sn ímků na 35 a zahájena konverze. Tento počet p rekont ras tn ích 

sn ímků byl v y b r á n t í m způsobem, že jsme v obrazových datech vybral i vždy R O I 

v oblastech s arteriemi, kde by se měli nacházet ar ter iá ln í voxely s vhodnou A I F . 
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Tyto voxely jsou na snímcích dobře viditelné díky vyššímu jasu. Po vykreslení A I F 

v R O I je možné následně odhadnout počet p rekont ras tn ích sn ímků v obrazu a za

hájit konverzi. 

Po tomto kroku m á m e již konver tovaná data, k t e rá lze použí t pro další práci . 

Kromě toho byla data při konverzi t aké v pros t ředí PerfLab segmentována, aby ob

sahovala zejména oblast našeho zájmu. Segmentace byla a u t o m a t i c k á s nas tavenými 

prahy. N a Obr.2.2 tedy můžeme vidět ješ tě ukázku stejného sn ímku vs tupních použi

tých dat jako výše, ovšem v tomto př ípadě po zmíněném předzpracování . V obrázku 

je vidět , že segmentace nefungovala zcela správně, pro tože vybrala i oblasti v p ravém 

a levém horn ím rohu, nicméně pro další zpracování to nebylo důležité. 

Obr. 2.2: Šedesátý p rvn í snímek v osmém řezu z datasetu A M C A 0 9 po konverzi na 

koncentraci k . l . a segmentaci. 

2.2 Algoritmy pro automatickou detekci 

V t é t o části si popíšeme a přiblížíme algoritmy, k te ré jsme v práci použili pro au

tomatickou detekci A I F . Zaměřili jsme se zvláště na t ř i metody. P r v n í metoda je 

založena na získání p a r a m e t r ů křivek A I F v ar ter iá lních voxelech s pomocí metody 

proložení gaussovským modelem, kdy h ledáme vhodné křivky A I F pro každý voxel 

podle nas tavených p r a h ů různých p a r a m e t r ů . U druhé metody je využi to podobného 

principu jako v p ř ípadě metody první , ovšem t en tok rá t je použi t bi-exponenciální 

model. Poslední metoda je založena na shlukové analýze k-means, kdy při použi t í 

t é t o metody na vs tupn í data jsou charakter is t ické části rozděleny na n shluků podle 

toho, j aký počet shluků byl očekáván. 
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Pro následující demonstraci funkčnosti a lgor i tmů byl využit dataset A M C A 0 9 . 

k te rý obsahoval vhodné řezy pro zobrazení detekovaných ar ter iá lních voxelů. 

2.2.1 Proložení gaussovským modelem 

Algoritmus pro tento postup byl vytvořen na základě kapitoly 1.3.1 popsané v teore

tické části práce . Jak bylo uvedeno výše, au tomat izovaný A I F se tedy přizpůsobuje 

gaussovské modelové funkci y = f (x) M R perfuzním d a t ů m sledujícím bolus a to 

voxel po voxelu, jak bylo vyjádřeno v rovnicích 1.9 a 1.10, kde A0 byla výška expo

nentu, Ai je s t řední hodnota křivky, A2 je sigma (šířka) a A3 je konstanta. 

P ř e d vstupem do algoritmu byla data ješ tě normal izována a to t í m způsobem, 

že jsme nejdříve získali plochu pod křivkou pro všechny voxely. Z těchto získaných 

hodnot byl po té v y b r á n medián , k t e r ý m byla data normalizována. By lo vyzkoušeno 

více způsobů normalizace dat p řed vstupem do algoritmu, n icméně tento popsaný 

způsob se ukázal jako nejrobustnější . Postup algoritmu byl po t é následující. Nejdříve 

byl nač t en dataset, ze k te rého byly získány rozměry jednot l ivých dimenzí i výs tupn í 

veličiny, tedy p a r a m e t r ů , k te ré h ledáme. Následně byla oše t řena vs tupn í data tak, 

aby obsahovala uži tečné informace, to znamená , že pro každý řez bylo nastaveno 

pravidlo, že pokud obsahují pouze nulové hodnoty, je tento řez vynechán a algoritmus 

přejde k dalš ímu řezu v datech. 

Jakmile data obsahovala hodnoty, bylo využi to uvedených rovnic 1.9 a 1.10 pro 

získání p a r a m e t r ů . Kromě toho byla také z uvedeného řezu nalezena hodnota ma

xima A I F křivky, její pozice a šířka A I F křivky. N a základě rovnic bylo možné pro

vést př izpůsobení dat křivce a získali jsme výs tup , ze k te rého byla vy tvořena matice 

p a r a m e t r ů pro další zpracování , kde jednot l ivé parametry odpovída ly p a r a m e t r ů m 

zmíněným výše, tedy AQ, Ai a A2. T í m t o způsobem byly získány tyto parametry 

pos tupně pro všechna vs tupn í data. 

Po té , co jsme tedy ze vs tupních dat s pomocí metody proložení gaussovským mo

delem získali výs tup s parametry, kde každý odpovídá nějaké vlastnosti křivek A I F , 

bylo možné přejít k prahování těchto p a r a m e t r ů pro zúžení výběru navrhovaných 

A I F . Prahy byly vyb rány na základě teorie a exper imentů , kdy není p ředepsaný 

žádný ideální p ráh , tedy je možné nas tavení měni t a sledovat výsledky. Mez i para

metry, k teré byly získány z proložení gaussovským modelem a k te ré byly následně 

využi ty b ě h e m prahování , tedy patř i ly: 

• Výška exponentu 

• Cas do maxima exponentu 

• Šířka exponentu 

• Konstanta 

• Kval i ta proložení 
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Tyto parametry byly prahovány na základě exper imen tů např ík lad podle prů

měrného tvaru A I F v datasetech a manuá ln ího procházení p a r a m e t r ů a jejich hodnot 

ve vhodných voxelech. P r á h pro parametr A0 byl nakonec zvolen tak, že byly pone

chány hodnoty parametru menší než 30 a zároveň větší než 2. 

U parametru A1 jsme postupovali t í m způsobem, že byly ponechány hodnoty 

menší než 100 a zároveň větší než 35. U t ře t ího parametru A2 jsme postupovali po té 

tak, že byly ponechány hodnoty menší než 50 a zároveň větší než 10. Všechny tyto 

zmíněné parametry musely být násobeny vzorkovací periodou pro následné správné 

zobrazení p r ů b ě h ů A I F . 

Jako poslední jsme ješ tě vytvořil i další parametr, k t e rý byl složený ze sumy 

dat přes č tv r tý rozměr dělený velikostí přes č tv r tý rozměr. Postupovali jsme t ím 

způsobem, že jsme vypočí ta l i p růměr z hodnot větších než nula. Parametr byl po t é 

prahován t í m způsobem, že byly nulovány hodnoty menší než 0,3 k rá t p růměr . Horní 

p r á h v tomto př ípadě nebyl nastaven. 

Po té , co byly získané parametry prahovány, se můžeme podíva t na Obr.2.3, jak 

v y p a d á rozložení navrhovaných voxelů A I F podle prvních t ř í p a r a m e t r ů v osmém 

řezu datasetu A M C A 0 9 , pokud je vykresl íme přes sebe. Důležité jsou pro nás 

zejména oblasti, kde se vybrané voxely dle p a r a m e t r ů překrývají . 

Obr. 2.3: Zobrazení rozložení navržených voxelů A I F gaussovským modelem podle 

prvních t řech p a r a m e t r ů v osmém řezu datasetu A M C A 0 9 . Červená barva odpovídá 

p rvn ímu parametru (výška kř ivky) . Zelená barva odpov ídá d r u h é m u parametru (čas 

do maxima kř ivky) . M o d r á barva odpovídá t ř e t ímu parametru (šířka kř ivky) . 

Jak bylo již zmíněno výše, důležité byly pro nás zejména oblasti, kde se naše 

prahované parametry překrývaly. Jako p o d m í n k a bylo v tomto př ípadě nastaveno, 
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že algoritmus vybere pouze pozice voxelů, k te ré maj í společné čtyři různé parametry. 

Nicméně toto nas tavení se dalo měni t . N a dalš ím Obr.2.4 tedy můžeme vidět opě t 

v osmém řezu dat pozice potenciá lních ar ter iá lních voxelů podle toho, kde se naše 

prahované parametry prot ínaj í . 

Obr. 2.4: Zobrazení rozložení potenciálních ar ter iá lních voxelů gaussovským mode

lem podle společných pozic všech prahovaných p a r a m e t r ů v osmém řezu datasetu 

A M C A 0 9 . Bílé voxely odpovídaj í společným pozicím p a r a m e t r ů . Černé pozadí jsou 

nulové hodnoty. Jako podk ladový obraz sloužil vhodný snímek osmého řezu před 

konverzí na koncentraci k . l . 

Získali jsme tedy pozice voxelů, k teré byly po prahování společné pro všechny 

čtyři parametry a nás ledně jsme pro tyto vybrané voxely nechali vykreslit p růběhy 

křivek A I F . N a Obr.2.5 potom můžeme vidět vykreslené p růběhy pro všechny spo

lečné voxely, tedy všechny odpovídaj ící kř ivky A I F . 

Toto zobrazení je poměrně neprakt ické, n icméně můžeme vidět , že ne všechny 

zobrazené kř ivky mají adekvá tn í p růběh , tedy blížící se ideálním tva rovým charak

te r i s t ikám A I F . To znamená , že ne všechny voxely, k teré algoritmus klasifikoval jako 

ar ter iá ln í voxely by měly být zařazeny. Nicméně když se podíváme na p r ů m ě r těchto 

křivek A I F na Obr.2.6, můžeme vidět , že p r ů b ě h už se mnohem více blíží našemu 

požadovanému, tedy větš ina klasifikovaných voxelů odpovídá t ěm, které h ledáme. 
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Obr. 2.5: Výsledné nalezené kř ivky A I F podle společných pozic prahovaných para

m e t r ů v osmém řezu datasetu A M C A 0 9 . 
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Obr. 2.6: P r ů m ě r n á výsledná nalezená kř ivka A I F podle společných pozic prahova

ných p a r a m e t r ů v osmém řezu datasetu A M C A 0 9 . 

2.2.2 Proložení bi-exponenciálním modelem 

Předeš lá metoda au tomat ické detekce A I F s pomocí gaussovského modelu může být 

upravena, pokud bychom změnili m a t e m a t i c k ý předpis funkce prok ládán í modelem. 
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Bi-exponenciální model je d á n rovnicí: [16] 

Cp(t) 
0 t < Tr max (2.1) 
Ľ „ = i K exp(-Kn(t - Atn)) t > Tr max 

V t é t o rovnici TV = 2. V tomto vzorci je Tmax časová pozice maxima A I F , Atn 

je časové posunu t í n - t é exponenciály. Jako počá tečn í hodnota při p rok ládání byly 

nastaveny Atn na Tmax. Jinak řečeno nás zaj ímá proložení modelem až od maximáln í 

výšky A I F dál. Suma p a r a m e t r ů An je velikost p rvn ího prošlého maxima, k t e rá je 

tedy určena rychlostí a koncentrací injekce bolu a také srdeční frekvencí a rychlostí 

p rů toku krve. Cp odpov ídá koncentraci v krevní p lazmě. [16] 

V tomto modelu se předpokládá , že koncentrace k . l . v p lazmě sleduje bi-exponen

ciální kř ivku s rychlostní konstantou exponenciály Kn, čímž modeluje účinky distri

buce přes vaskulaturu a interakci s rychlými a pomalými výměnnými kompartmenty 

v těle. [16] 

Tento model se více hodí pro proložení křivek A I F z důvodu jejich tvarových cha

rakteristik v p ř ípadě obrazových dat mozku ze zvířat , např ík lad dat mozku po tkanů , 

než model gaussovský. [16] 

Bi-exponenciální model byl v y b r á n zejména na základě toho, že se používá právě 

v oblasti proložení křivek A I F v př ípadě obrazových dat mozku ze zvířa t , např ík lad 

dat mozku po tkanů , se k te rými také pracujeme. Tento model už se mnohem více blíží 

tvarovému p r ů b ě h u kř ivky A I F , k teré h ledáme, a tud íž by měl být z hlediska té to 

metody prok ládán í křivek modely užitečnější než model gaussovský. N a Obr.2.7 ješ tě 

můžeme vidět princip t é to metody, k te rý vycházel z proložení gaussovským modelem 

na vývojovém diagramu. 

V př ípadě proložení b i -exponenciá lním modelem tedy můžeme vidět na Obr.2.8, 

jak by toto proložení vypadalo např ík lad u té to konkré tn í křivky, k t e rá byla manu

álně v y b r á n a podle pozice voxelu, kde by se mohla nacházet už i tečná A I F . 

Pro nej lepší proložení modelem bylo n u t n é různě experimentovat s nas taven ím 

algoritmu pro prokládání . Nakonec byly zvoleny parametry, jak je můžeme vidět 

v Tab.2.1. 

Parametr Hodnota 

FunctionTolerance le-8 

M axFunct ionEvaluat ions 10e2 

Maxlterations 10e2 

Tab. 2.1: Nas tavení p a r a m e t r ů pro prokládání b i -exponenciá lním modelem. 

Data, k t e r á vstupovala do proložení modelem, musela být p ř e d t í m opět norma

lizována a to s te jným způsobem jako v př ípadě proložení modelem gaussovským. 
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Obr. 2.7: Vývojový diagram algoritmu pro automatickou detekci ar ter iá lních voxelů 

s pomocí bi-exponenciálního modelu. 

Získané parametry po proložení b i -exponenciá lním modelem jsme tedy stejně jako 

v minu lém př ípadě prahovali, a díky tomu jsme získali rozložení potenciá lních arte

riálních voxelů v datech. Ten tokrá t ovšem bylo p o t ř e b a prahovat parametry j iným 

způsobem, k te rý si přibl ížíme. 

V př ípadě využi t í tohoto modelu jsme v základu získali více p a r a m e t r ů , jak 

vyplývá z rovnice 2.1. Pro větší přehlednost je zde ješ tě uvedena rovnice znovu pro 

t > Tmax s označenými parametry, k te ré po proložení získáme: 

Cp(t) = A 1 e x p ( - J ř í 1 ( í - Aíx)) + A2exp(-K2(t - A í 2 ) ) + Cend (2.2) 
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Obr. 2.8: Ukázka proložení b i -exponenciá lním modelem vybrané kř ivky A I F . Kvůli 

zobrazení s proložením je zde kř ivka A I F po normalizaci a časová osa je ve vzorkách. 

Mezi parametry, k teré jsme získali při proložení b i -exponenciálním modelem, 

pa t ř i ly podle očíslování v rovnicích tyto: 

• Výška p rvn í exponenciály - A\ 

• Čas do maxima prvn í exponenciály - Ati 

• Rychlostní konstanta p rvn í exponenciály - K\ 

• Výška d ruhé exponenciály - A2 

• Rychlostní konstanta d ruhé exponenciály - K2 

• Čas do maxima d ruhé exponenciá ly - A t 2 

• Offset - Cend 

• Pozice maxima exponentu 

• Kval i ta proložení 

Můžeme se vš imnout , že rovnice byla upravena t í m způsobem, že byl ješ tě při

d á n parametr pro offset, k te rý bude využit později . Pozice maxima exponentu byla 

z ískána zvlášť a kvalita proložení je parametr, k te rý byl získán p ř ímo b ě h e m pro

kládání dat modelem s pomocí funkce pro prokládání v programovac ím prost ředí . 

N a základě exper imen tů byly vytvořeny čtyři prahovací parametry, podle k te rých 

byly vyhledávány jejich společné pozice v obrazech. Vybrané parametry byly praho-

vány např ík lad podle p růměrného tvaru A I F v datasetech a manuá ln ího procházení 

p a r a m e t r ů a jejich hodnot ve vhodných voxelech. 
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Nejdříve jsme tedy př ímo prahovali tyto parametry získané po proložení mode

lem: 

• Rychlostní konstanta p rvn í exponenciály 

• Pozice maxima exponentu 

N a základě exper imen tů byl p rahována rychlostní konstanta p rvn í exponenciály 

tak, že byly ponechány hodnoty parametru větší než 15 a zároveň menší než 200. 

D r u h ý m parametrem, k te rý byl prahován, byla pozice maxima exponentu (tedy pe-

aku), kde byly ponechány hodnoty větší než 35 a zároveň menší než 80. Tyto prahy 

bylo n u t n é také vynásobi t z ískanou vzorkovací periodou z dat kvůli pozdějšímu zob

razení závislosti p r ů b ě h u A I F na čase. Informace o vzorkovací per iodě je p ř í t omna 

př ímo jako součást dat po jejich nač ten í do programovacího pros t ředí . 

Mezi parametry, k teré byly odvozeny a po t é prahovány, pa t ř i ly tyto: 

• Výška maxima exponentu 

• Rozdíl mezi výškou maxima exponentu a offsetem 

Tyto odvozené parametry byly p ř idány do matice p a r a m e t r ů . U výšky maxima 

exponentu byly ponechány hodnoty parametru větší než 15 a zároveň menší než 40. 

Jako poslední jsme prahovali rozdíl mezi výškou maxima exponentu a offsetem, kde 

jsme ponechali pouze hodnoty větší než 10 a zároveň menší než 20. Nezapomeňme, 

že vs tupn í data byla po normalizaci, tud íž tyto hodnoty p r a h ů jsou vhodné pro 

všechny vs tupn í datasety, k teré jsme měli k dispozici. 

Ve výsledku jsme tedy sice měli matici s j edenác t i parametry, n icméně ne všechny 

parametry byly využi ty př i h ledání ar ter iá lních voxelů. B y l y tes továny různé para

metry z výše zmíněných a jejich kombinace s různými hodnotami prahů . N a základě 

exper imentů byla nakonec ponechána kombinace těchto čtyř p a r a m e t r ů . P ř i vyšším 

množs tv í použi tých prahovaných p a r a m e t r ů navíc ve většině p ř ípadů už nezbyly 

žádné společné pozice navrhovaných ar ter iá lních voxelů. 

Jakmile tedy byly získané parametry prahovány, můžeme se opět podíva t na 

Obr.2.9, jak by vypadalo rozložení navrhovaných voxelů A I F podle vybraných prv

ních t ř í p a r a m e t r ů v osmém řezu datasetu A M C A 0 9 , pokud je vykresl íme přes 

sebe. 

Stejně jako v př ípadě proložení gaussovským modelem pro nás byly zejména dů

ležité oblasti, kde se naše prahované parametry překrývaly. Jako p o d m í n k a v tomto 

př ípadě bylo nastaveno, že algoritmus vybere pouze pozice voxelů, k te ré mají spo

lečné čtyři různé parametry. Nicméně toto nas tavení se dalo různě měni t a sledovat 

výsledek. N a dalš ím Obr.2.10 tedy můžeme vidět v osmém řezu dat z datasetu A M -

C A 0 9 pozice potenciálních ar ter iá lních voxelů podle toho, kde se naše prahované 

parametry prot ínaj í . 

Díky tomu tedy byly získány pozice voxelů, k te ré byly po prahování společné 

v tomto př ípadě alespoň pro čtyři parametry, a po t é jsme pro tyto vybrané voxely 
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Obr. 2.9: Zobrazení rozložení navržených voxelů A I F bi-exponenciá lním modelem 

podle vybraných t ř í p a r a m e t r ů v osmém řezu datasetu A M C A 0 9 . Červená barva 

odpovídá d r u h é m u parametru (pozice maxima exponentu). Zelená barva odpovídá 

t ř e t í m u parametru (výška maxima exponentu). M o d r á barva odpovídá č tv r t ému 

parametru (rozdíl mezi výškou maxima exponentu a offsetem). 

Obr. 2.10: Zobrazení rozložení vybraných voxelů A I F bi-exponenciálním mode

lem podle společných pozic všech prahovaných p a r a m e t r ů v osmém řezu datasetu 

A M C A 0 9 . Červené voxely odpovídaj í společným pozicím prahovaných p a r a m e t r ů . 

Černé pozadí jsou nulové hodnoty. Jako podk ladový obraz sloužil vhodný snímek 

osmého řezu před konverzí na koncentraci k . l . 
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opět nechali vykreslit p růběhy křivek A I F v daných pozicích. N a Obr.2.11 můžeme 

tedy vidět vykreslené p růběhy pro všechny nalezené společné voxely, tedy všechny 

odpovídající kř ivky A I F v těch to bodech. Toto zobrazení není příliš vhodné , n icméně 

můžeme vidět , že zobrazené kř ivky maj í převážně podobné tvarové charakteristiky, 

k teré se blíží požadovanému p růběhu , tedy blíží se tva rovým charak te r i s t ikám A I F . 

To znamená , že větš ina voxelů, k teré algoritmus klasifikoval jako ar ter iá lní voxely, 

byly správně detekovány, n icméně to neznamená , že algoritmus objevil všechny ar

ter iální voxely. Když se po t é pod íváme na p r ů m ě r těch to křivek A I F na Obr.2.12, 

můžeme sledovat, že p r ů b ě h se v p r ů m ě r u blíží t va rovým charakter i s t ikám, tedy 

opět můžeme říct, že větš ina klasifikovaných voxelů odpov ídá t ěm, k te ré h ledáme. 

-2 1 1 1 1 1 1 1 

0 2 4 6 8 10 12 
Časová osa [min] 

Obr. 2.11: Výsledné nalezené kř ivky A I F podle prahovaných p a r a m e t r ů získaných 

proložením bi-exponenciá lním modelem v osmém řezu datasetu A M C A 0 9 . 
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Obr. 2.12: P r ů m ě r n á výsledná kř ivka A I F podle prahovaných p a r a m e t r ů získaných 

proložením bi-exponenciá lním modelem v osmém řezu datasetu A M C A 0 9 . 

2.2.3 Shluková analýza 

O b d o b n ě jako v předešlém př ípadě jsme i zde naše řešení založili na m e t o d ě popsané 

v teorii, t en tokrá t na využi t í shlukové analýzy. Metoda je založena na principu, 

že pouze ma lý zlomek celého souboru koncentračních křivek představuje arterie. 

Z toho důvodu tedy použijeme k-means shlukovou analýzu, abychom rozdělili svazek 

koncentračních křivek do k skupin, ve k terých tedy kř ivky pat ř íc í do stejné skupiny 

vykazují p o d o b n é tvarové charakteristiky, a právě ty je rozliší od skupin j iných. 

Využíváme tedy i te ra t ivního přeskupení vektorů s cílem minimalizovat rozptyl uvn i t ř 

shluku a s cílem dosáhnout max imá ln ího rozptylu mezi různými shluky. 

Jelikož můžeme p ředpok láda t , že koncentrace k . l . v krv i jsou identické ve všech 

ar ter iá lních větvích, jsou ar ter iá ln í kř ivky normalizovány tak, aby měly identické 

oblasti před provedením k C A . Algoritmus následně automaticky vybere shluk na 

základě daného kr i tér ia a po t é je aplikováno k C A p o d r u h é a tak postupuje dále. 

Konečný odhad A I F je tedy p r ů m ě r n á kř ivka dle daného kri tér ia . 

Algoritmus implementoval Ing. Ondřej Macíček P h D . z Ús tavu přístrojové tech

niky A V Č R a byl po t é pouze upraven pro naše vs tupn í data. Postup algoritmu pro 

shlukovou analýzu je následující. Opě t jsme načetl i naše použ ívaná obrazová data 

mozku z D C E - M R I po tkanů . Úprava dat p řed aplikací algoritmu byla o b d o b n á jako 

u předešlých metod, ovšem ten tokrá t byla data normal izována jednotkovou plochou 
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pod křivkou. N a Obr.2.13 můžeme vidět princip t é to metody na vývojovém dia

gramu. 

Obr. 2.13: Vývojový diagram algoritmu pro automatickou detekci ar ter iá lních voxelů 

s pomocí shlukové analýzy k-means. 

Naším dalš ím krokem je po t é se dostat k výs lednému A I F . Upravená data tedy 

použijeme jako vstup do dalšího postupu, kde je naš ím cílem zjistit A I F . Nejdříve 

bylo tedy určeno kr i t é r ium pro výběr nej lepšího signálu A I F ze shluků. Výběr nej lep

šího shluku mohl být bud na základě nej nižšího prvn ího momentu nebo na základě 

maximáln í pozice s nejrychlejším n á s t u p e m k . l . V tomto př ípadě jsme nastavili, aby 

se nej lepší shluk vybíra l na základě d ruhého kri tér ia . Je to z toho důvodu, že na 

základě exper imen tů bylo zjištěno, že toto k r i t é r ium funguje lépe. 

Převod na 4D matici 
Normalizace 

Prahování s pomocí AUC 
Prahování s pomocí ROU 

Kritérium pro výběr nejlepšího shluku 

Volba počtu shluků 
Shluková analýza k-means 

Výběr nejlepšího shluku 
Detekce AIF ve vybraném 

shluku 
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Následně jsme u t é to metody také nastavili prahy pro výběr křivek A I F . Jako 

první jsme řešili p r á h pro A U C (area under curve - plocha pod křivkou) , kdy jsme 

dle popsané teorie ponechali pouze urč i tou část křivek. N a základě exper imen tů byl 

AUCprá_h v tomto př ípadě nastaven na hodnotu 0,97. Z toho plyne, že jsme ponechali 

pouze 3% největších křivek z výběru . Jako další jsme po té nastavili p r á h pro R O U 

(roughness - mí ra drsnosti), k t e rá byla také p o p s á n a v teorii, kdy na základě tohoto 

kr i tér ia byl nakonec p r á h nastaven ROUpráh na hodnotu 0,75, tedy bylo ods t r aněno 

25% křivek. 

Další kr i té r ium, k teré jsme určili, bylo od kol ikátého vzorku jsme počí tal i R O U , 

což v tomto p ř ípadě bylo nastaveno tak, že jsme počí tal i drsnost od 200-tého vzorku 

až po konec sekvence C T C . Abychom mohli provést filtraci s pomocí zadaných prahů , 

je samozřejmě nejdříve n u t n é vypoč í t a t pro všechna data A U C a R O U samotné . 

Po té , co jsme data filtrovali danými prahy, už může p roběhnou t s amotné k-means. 

N a začá tku mus íme vybrat, j aký počet shluků nas tav íme , respektive do jakého p o č t u 

shluků se mají data t ř íd i t . V tomto p ř ípadě byl iniciační počet shluků nastaven na 

k = 3. Podle výše zmíněného postupu vždy p roběhne jedna shluková analýza a její 

výs tup je nás ledně použi t jako vstup do další shlukové analýzy. Tento postup m á 

sloužit ze jména k tomu, aby shluková ana lýza byla co nejpřesnější a abychom od 

sebe skutečně oddělili jednot l ivé shluky tak, jak pot řebujeme. 

Obr. 2.14: Zobrazení šestého řezu v datasetu A M C A 0 9 (po konverzi na k . l . a seg

mentaci) p řekry tý s rozdělenými shluky, kde každá barva odpovídá jednomu shluku. 

V tomto př ípadě byl tedy počet shluků na začá tku nastaven na k = 3. U dru

hého a t ř e t ího běhu k-means byl počet shluků stále nastaven na hodnotu t ř i , ale u 

posledního běhu jsme počet shluků nastavili na hodnotu dva. N a Obr.2.14 už po t é 
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můžeme vidět šestý řez datasetu A M C A 0 9 s p řek ry tou iniciační maskou s odpovída

jícími rozdělenými shluky, kde každá barva odpovídá j inému shluku. Funkčnost t é to 

metody je u k á z á n a na j iném řezu, protože v p ř ípadě řezu osmého už v pos ledním 

běhu algoritmu k-means nezbyl žádný voxel. 

N a dalš ím Obr.2.15 p o t é můžeme vidět p r ů m ě r n é signály pro všechny t ř i shluky 

v prvních t řech bězích algoritmu k-means, kde je zřetelné, že u prvn ího běhu je nej

více podobný A I F signál prvního shluku. Podle daného kri tér ia pro výběr nej lepšího 

shluku byl tedy v y b r á n první shluk jako výs tupn í do dalšího běhu algoritmu. T í m t o 

způsobem se vždy vybral nejlepší shluk i v dalších bězích algoritmu. P r ů m ě r n é sig

nály sh luků jsou vždy p r ů m ě r e m odpovídajících signálů voxelů např íč šes tým řezem 

v datasetu. 
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Obr. 2.15: P r ů m ě r n é signály jednot l ivých shluků v prvních t řech bězích algoritmu k-

means v šes tém řezu datasetu A M C A 0 9 . K a ž d á ba revná kř ivka odpovídá jednomu 

shluku. Signály jsou normalizované. Nahoře: p rvn í běh algoritmu, upros t řed : d ruhý 

běh algoritmu, dole: t ř e t í běh algoritmu. 

Nyní se pod íváme na výsledek posledního běhu, kdy jsme měli na začá tku už 
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pouze dva iniciační shluky, do k terých se data rozdělila. Stejně jako v předešlých 

př ípadech byl i zde v y b r á n ten lepší shluk a na Obr.2.16 můžeme vidět výsledný 

p r ů m ě r n ý signál výs tupn ího shluku. V tomto př ípadě je již kř ivka bez normalizace 

vykreslená v původních datech. 

12 

-2 1 1 1 1 1 1 1 

0 2 4 6 8 10 12 
Časová osa [min] 

Obr. 2.16: P r ů m ě r n ý signál výs tupn ího shluku v šes tém řezu datasetu A M C A 0 9 v 

pos ledním běhu k-means. 
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N a Obr.2.17 tedy ještě můžeme vidět data s výs ledným shlukem, ze k te rého je 

naše výsledná p r ů m ě r n á kř ivka A I F . N a závěr tedy můžeme říct, že jsme nalezli tu 

nej lepší A I F kř ivku v rámci metody s pomocí shlukové analýzy. 

Obr. 2.17: Zobrazení šestého řezu v datasetu A M C A 0 9 překry tého s pos ledním shlu

kem, k te rý zůs ta l po celém zpracování s pomocí algoritmu k-means. Podkladový 

obraz je kvůli přehlednost i p řed konverzí na k . l . 

2.3 Začlenění algoritmů do prostředí PerfLab 

Během vypracování a lgor i tmů pro automatickou detekci ar ter iá lních voxelů jsme již 

pracovali se skripty a funkcemi v M A T L A B př ímo v dodaných souborech PerfLab. 

K e spuštění uvedených a lgor i tmů sloužily skripty s názvy Maingauss.m pro prolo

žení gaussovským modelem, Mainbiexp.m pro proložení b i -exponenciá lním mode

lem a Kmeans.m pro shlukovou analýzu k-means. N a závěr tedy byla v y b r á n a na 

základě exper imen tů nej lepší metoda - shluková ana lýza k-means a byla zařazena 

do tohoto pros t ředí t í m způsobem, že funguje jako další krok b ě h e m zpracování dat 

v pros t ředí PerfLab. Tato zvolená metoda automaticky detekuje ar ter iá ln í voxely 

s te jným způsobem, jak bylo ukázáno v prakt ické části výše. 

N a Obr.2.18 tedy můžeme vidět G U I kroku odhadu A I F v pros t ředí PerfLab. 

V tomto kroku je důležité to, že můžeme vidět , že jednou z možnos t í výbě ru pro 

s tanovení A I F je Automatic from measured arierial ROI(s). Tato možnos t odpovídá 

odhadu A I F s pomocí vybrané metody au tomat ické detekce ar ter iá lních voxelů. 
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Obr. 2.18: Ukázka G U I kroku pro odhad A I F v pros t ředí PerfLab. 

N a dalš ím Obr.2.19 můžeme vidět odpovídaj ící soubor X M L tohoto kroku v 

pros t ředí PerfLab. Zde je důležité, že část option value = "automeas" odpovídá 

části skriptu v pros t řed í PerfLab, k t e rá je zodpovědná právě za implementovanou 

metodu au tomat ické detekce. 

2.4 Metody vyhodnocení navržených algoritmů 

N a základě předešlých exper imen tů s daty byly pro další práci vybrány dvě metody. 

Proložení gaussovským modelem, kde jsme tento postup mohli rozšířit t aké o proklá

dán í b i -exponenciálním modelem a shlukovou analýzu. Z výše uvedených výsledků a 

zejména dalšího tes tování a lgor i tmů na os ta tn ích datasetech bylo zjištěno, že metoda 

založená na bi -exponenciá lním modelu m á vyšší funkčnost než metoda založená na 

gaussovském modelu, ze jména kvůli vhodnějš ímu tvaru prokládání křivek, a proto 

jsme se při další práci s algoritmy věnovali předevš ím t é t o me todě . 

Následně tedy budeme na obrazová data aplikovat naše vybrané algoritmy zmí

něné a tes tované výše a budeme nejdříve porovnávat výsledky detekce ar ter iá lních 
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Obr. 2.19: Ukázka G U I kroku pro odhad A I F v pros t ředí PerfLab. 

voxelů vizuálně s arteriografickými snímky odpovídajících řezů. Následně také bu

deme t ěmi to způsoby porovnávat výsledky detekce s manuá lně vybranou A I F , k te rá 

bude vždy v y b r á n a ve stejné arterii a nakonec po rovnáme výsledky detekce t aké se 

simulovanými daty, kdy mís to arteriografických sn ímků m á m e v p o d s t a t ě ground-

truth mapu jednot l ivých struktur, tedy referenční pozice A I F známe př ímo. 

2.4.1 Vizuální porovnání vybraných voxelů s arteriografickými 
snímky 

Nejdříve se tedy pod íváme na vizuální srovnání našich D C E - M R I dat a arteriografic

kých dat, ve k te rých jsou zvýrazněny arterie vysokou intenzitou v obrazu. Přesněji 

jsou zvýrazněny velké cévy, kde zobrazujeme tok krve ros t rá ln ím směrem. Díky 

tomu jsme schopni pozorovat, jak si data odpovídaj í , pokud je zobrazíme přes sebe 

nebo p ř ípadně vedle sebe. Toto srovnání je výhodné , protože chceme mí t vhodnou 

referenci pro vyhodnocení správnost i polohy automaticky vybraných ar ter iá lních vo-
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xelů. K dispozici jsme měli tedy sedm d a t a s e t ů D C E - M R I a z nich byly vyb rány t ř i 

nejvhodnější datasety pro toto porovnání , kde si pozice ar ter iá lních voxelů nejvíce 

odpovídaly. Mez i tyto datasety patř i ly: 

. A M C A O - A C 0 5 

. A M C A O - A C 0 8 

. A M C A O - A C 1 0 

Snímek D C E - M R I zobrazuje výrazně právě velké cévy, tedy arterie i vény. Nejdříve 

se k . l . zobrazí v arteri ích, nás ledně ve vénách a po t é teprve pozorujeme mnohem po

malejší proces extravazace, tedy zvyšování intenzity v tkáních . Výjimkou je mozek, 

kde extravazaci b rán í hematoencefal ická bar iéra . Arterie a vény jsou zvýrazněné 

jednak proto, že v cévách je největší koncentrace k . l . a jednak také proto, že tam 

rychle p roud í krev a tak př i t éká do řezu z oblasti mimo excitovaný slab nová krev, 

k t e rá neprošla předchozími exci tačními pulzy (flow artefakt). 

Srovnání probíhalo t í m způsobem, že jsme vždy vybral i jeden snímek z D C E - M R I 

dat p řed konverzí na koncentraci k . l . v každém datasetu podle toho, kde bylo možné 

pozorovat n á s t u p p o d a n é kon t ras tn í lá tky a také jeden snímek z arteriografických 

dat s tejného datasetu, k te rý odpovídal s te jnému v y b r a n é m u řezu. Pro každý řez 

byl právě jeden snímek arteriografických dat, kde jsou dobře zvýrazněny arterie. 

Pro kontrolu pozic ar ter i í a p ř ípadné pojmenování byl k dispozici ana tomický atlas 

po tkanů . [19] 

U všech vybraných d a t a s e t ů bylo p o t ř e b a snímek D C E - M R I rotovat o 90 s tupňů 

a t aké rotovat arteriografický snímek o 180 s t u p ň ů a následně byl snímek ješ tě t aké 

zrcadlově překlopen, aby si sn ímky odpovída ly a byly vhodně zobrazené. Tuto infor

maci jsme zjistili na základně manuá ln ího procházení všech d a t a s e t ů a p rozkoumání 

p řekryvu dat se zrcadlovým překlopením a bez něj . Také pomohlo si v několika 

vhodných voxelech vykreslit p r ů b ě h A I F , což mohlo také výrazně pomoct k výbě ru 

správného vizuálního porovnán í dat. 

Nyní se tedy podíváme na takové srovnání u jednoho z da t a se tů , k te rý byl ná

sledně i využi t pro další zpracování algoritmy pro automatickou detekci, konkré tně 

datasetu A M C A O - A C 0 5 . Pro ukázku je zde zobrazen jeden řez z tohoto datasetu. 

Konkré tn í snímek řezu byl vždy v y b r á n podle n á s t u p u kon t ras tn í látky, abychom 

byli schopni vidět a vyhodnocovat pozice arteri í . V tomto př ípadě se jednalo o še

desá tý p rvn í snímek šestého řezu. N a Obr.2.20 můžeme vidět porovnán í D C E - M R I 

sn ímku s arteriografickým sn ímkem po zmíněných rotacích, pokud byly sn ímky pře

kryty přes sebe. 

N a dalš ím Obr.2.21 potom můžeme vidět ješ tě porovnán í obrazů pro stejný sní

mek, pokud jsme D C E - M R I snímek a arteriografický snímek zobrazili vedle sebe. 

T í m t o způsobem bylo tedy provedeno vizuální porovnán í všech t ř í da tase tů , 

k teré jsme vybral i na základě toho, kde si sn ímky nejlépe odpovídaly. Nicméně toto 
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Obr. 2.20: Šedesátý p rvn í snímek šestého řezu D C E - M R I z datasetu A M C A O - A C 0 5 

překry tý s arteriografickým snímkem odpovídaj ícího řezu. Zelená barva v obrazu od

povídá sn ímku D C E - M R I a fialová barva sn ímku arteriografickému. Červené šipky 

poukazuj í na charakter is t ické arterie v obrazech. Horní šipka: p ředn í cerebrální ar-

terie, spodní šipka: lingvální arterie. 

Obr. 2.21: Šedesátý p rvn í snímek šestého řezu D C E - M R I z datasetu A M C A O - A C 0 5 

zobrazený vedle arteriografického sn ímku odpovídaj ícího řezu. Obraz vlevo odpovídá 

sn ímku D C E - M R I a obraz vpravo sn ímku arteriografickému. Červené šipky pouka

zují na charakter is t ické arterie v obrazech. Horní šipka: p ředn í cerebrální arterie. 

spodní šipka: lingvální arterie. 

vizuální porovnán í bylo pouze or ientační a nejsme schopni zajistit, aby si př ímo 

odpovídaly pozice voxelů. V příloze A je ukázka porovnán í pro další dva řezy. 
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P ů v o d n í m záměrem u tohoto vyhodnocen í bylo porovnat detekované voxely zís

kané metodami au tomat ické detekce s arteriografickými snímky u řezů, kde si pozice 

ar ter i í odpovídaly, jak bylo ukázáno výše. Nicméně prob lém v tomto př ípadě byl, 

že ve vhodných datasetech si neodpovída ly všechny řezy a pokud si odpovídaly, 

tak nebyly řezy vždy vhodné pro vyhodnocení . Např ík lad z důvodu struktur vyso

kých intenzit, k teré a r te r i ím neodpovídaly. N a arteriografickém snímku také nebyly 

vždy zvýrazněny zrovna ty arterie, k te ré byly detekovány algoritmem, a tudíž by 

nemělo vizuální srovnání t í m t o způsobem význam. Pro vysvětlení je zde ješ tě uve

den Obr.2.22, kde můžeme vidět ukázku dalšího porovnán í pro j iný řez ze stejného 

datasetu, kde si pozice ar ter iá lních voxelů v obrazech neodpovídaj í . 

Obr. 2.22: Šedesátý p rvn í snímek desá tého řezu D C E - M R I z datasetu A M C A O -

A C 0 5 překry tý s arteriografickým snímkem odpovídaj ícího řezu. Zelená barva v ob

razu odpov ídá sn ímku D C E - M R I a fialová barva sn ímku arteriografickému. Červené 

šipky poukazuj í na charakter is t ické arterie v obrazech. 

N a Obr.2.23 po t é můžeme vidět ješ tě porovnán í obrazů pro stejný snímek, pokud 

jsme D C E - M R I snímek a arteriografický snímek zobrazili vedle sebe, kde můžeme 

opět vidět , že si pozice ar ter iá lních voxelů v obrazech neodpovídaj í . 

Z důvodu těchto problémů jsme tedy přistoupil i k v izuálnímu srovnání pouze u 

sn ímků D C E - M R I . 
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Obr. 2.23: Šedesátý p rvn í snímek desá tého řezu D C E - M R I z datasetu A M C A O -

A C 0 5 zobrazený vedle arteriografického sn ímku odpovídaj ícího řezu. Obraz vlevo 

odpovídá sn ímku D C E - M R I a obraz vpravo sn ímku arteriografickému. Červené šipky 

poukazuj í na charakter is t ické arterie v obrazech. 

2.4.2 Vizuální porovnání výsledků automatické detekce u DCE-
MRI snímků 

Následně jsme tedy mohli provést vizuální porovnán í t aké u našich vybraných metod 

au tomat ické detekce ar ter iá lních voxelů, ale t í m způsobem, že jsme vždy porovnali 

D C E - M R I snímek, ve k t e r ém již byly vyb rány ar ter iá lní voxely dle našeho algoritmu 

se sn ímkem D C E - M R I bez vybraných voxelů. Výsledek detekce byl proveden stejně 

jako u demonstrace funkčnosti metod na již konvertovaných datech na koncent

raci k . l . s nás lednou segmentací , n icméně pro přehlednější zobrazení jsou následující 

sn ímky před konverzí na k . l . , aby byla také zobrazena informace o morfologii a bylo 

lépe vidět umís těn í detekovaných voxelů. Nevýhodou U D C E - M R I sn ímků je, že 

jsou v nich zvýrazněny i vény. 

Výsledky proložení bi-exponenciálním modelem 

Nejdříve se tedy pod íváme jak by dopadlo srovnání v p ř ípadě detekce s pomocí pro

ložení b i -exponenciálním modelem. N a Obr.2.24 můžeme vedle sebe vidět zobrazený 

výsledek au tomat ické detekce t ímto způsobem a stejný snímek D C E - M R I bez de

tekce, na k t e r ém jsou zvýrazněny arterie a můžeme tedy pozorovat, jak si vybrané 

pozice ar ter iá lních voxelů odpovídaj í . 

Pro ukázku je zde uveden př ík lad ješ tě pro jeden řez z datasetu A M C A 0 1 4 . N a 

Obr.2.25 tedy můžeme vidět porovnán í v p ř ípadě řezu pá t ého . 
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Obr. 2.24: Snímek ze šestého řezu D C E - M R I datasetu A M C A 0 1 2 po au tomat ické 

detekci ar ter iá lních voxelů proložením bi-exponenciálním modelem zobrazený vedle 

odpovídaj ícího sn ímku D C E - M R I bez detekce. Červená barva zde odpov ídá vybra

n ý m voxelům. 

Obr. 2.25: Snímek z p á t é h o řezu D C E - M R I datasetu A M C A 0 1 4 po au tomat ické 

detekci ar ter iá lních voxelů proložením bi-exponenciálním modelem zobrazený vedle 

odpovídaj ícího sn ímku D C E - M R I bez detekce. Červená barva zde odpov ídá vybra

n ý m voxelům. 
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Výsledky shlukové analýzy 

Jako druhou metodu jsme tedy ješ tě testovali shlukovou analýzu a opět nás zajímalo, 

jak dopadne vizuální s rovnání automaticky detekovaných voxelů touto metodou, po

kud si výsledek zobrazíme vedle sebe se sn ímkem D C E - M R I bez detekce. Ideálně 

by si tedy opět měly pozice detekovaných ar ter iá lních voxelů D C E - M R I řezu a zvý

razněné arterie ve sn ímku D C E - M R I do urč i té míry odpovída t . Nicméně ve sn ímku 

D C E - M R I jsou zvýrazněné také vény. N a Obr.2.26 můžeme vidět , jak v y p a d á vý

sledek au tomat ické detekce v datasetu A M C A 0 1 2 . 

Stejně jako u předešlé metody můžeme pro ukázku i zde vidět ješ tě výsledek pro 

jeden další řez, t en tok rá t z datasetu A M C A 0 1 4 . N a Obr.2.27 tedy můžeme vidět 

porovnání v p ř ípadě řezu pá tého . 

Obr. 2.26: Porovnání výsledku au tomat ické detekce ar ter iá lních voxelů ve č tv r t ém 

běhu s pomocí algoritmu k-means v sedmém řezu v datasetu A M C A 0 1 2 a odpoví

dajícího sn ímku D C E - M R I bez detekce. Červená barva zde odpov ídá detekovaným 

voxelům. 
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Obr. 2.27: Porovnání výsledku au tomat ické detekce ar ter iá lních voxelů ve č tv r t ém 

běhu s pomocí algoritmu k-means v p á t é m řezu v datasetu A M C A 0 1 4 a odpoví

dajícího sn ímku D C E - M R I bez detekce. Červená barva zde odpov ídá detekovaným 

voxelům. 

2.4.3 Porovnání výsledků automatické detekce s manuálně vy
branou AI F 

Další způsob, j a k ý m jsme porovnávali výsledky naší au tomat ické detekce, je srov

nán í výsledků vůči manuá lně vybrané A I F , k t e rá sloužila jako referenční. Tato A I F 

je ovšem referenční pouze v tom smyslu, že s ní naše výsledky porovnáváme a mů

žeme vidět , jak v porovnán í s touto referenční A I F naše detekovaná kř ivka vypadá . 

Manuá lně v y b r a n á A I F se ovšem nedá do urči té mí ry b rá t jako ground truth, protože 

nemusí n u t n ě odpovída t nej lepšímu možnému p r ů b ě h u v obrazu. 

Nejdříve jsme tedy ve všech datasetech vždy vybral i vhodný voxel z nějakého 

řezu, k te rý sloužil pro tuto manuá lně vybranou A I F a se k t e r ý m jsme mohli po

rovnat kř ivky A I F získané algoritmy. Tento konkré tn í voxel byl vyb rán na základě 

ana tomického umís těn í M C A , k t e r á je v h o d n á z toho důvodu , že se j edná o jednu 

z ar ter i í v mozku po tkanů , kde b ě h e m akvizice prostupovala kon t ras tn í lá tka . Pro 

další práci tedy označme tuto manuá lně vybranou A I F jako M C A A I F . 

N a Obr.2.28 můžeme vidět ukázku toho, j a k ý m způsobem jsme vybíral i M C A 

A I F , se kterou jsme následně porovnávali výsledky našich metod au tomat ické de

tekce. Pro lepší orientaci je i zde zobrazen snímek před konverzí na k . l . Vybra l i jsme 

tedy vždy vhodný snímek v řezu a na základě pozice vhodného voxelu, k te rý od

povídal M C A , byla z tohoto voxelu z ískána manuá lně v y b r a n á A I F zobrazená na 

Obr.2.29. 
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Obr. 2.28: Šedesátý snímek v osmém řezu z datasetu A M C A 0 9 před konverzí na 

k .L, kde můžeme vidět červenou šipkou označené voxely odpovídající M C A . 

-0.5 1 1 1 1 1 1 1 

0 2 4 6 8 10 12 
Časová osa [min] 

Obr. 2.29: Manuá lně v y b r a n á A I F získaná z vhodného voxelu, k t e rý ana tomickým 

umís těn ím odpovídal M C A . 

S touto M C A A I F jsme následně mohli vizuálně srovnat výslednou p r ů m ě r n o u 

kř ivku odpovídaj ícího datasetu a to pro oba algoritmy au tomat ické detekce. P rů 

měrnou kř ivku v datasetu ze všech řezů jsme tedy vždy porovnávali proti manuá lně 

vybrané A I F pouze z jednoho vhodného řezu. 

N a Obr.2.30 už můžeme vidět výsledné detekované křivky A I F pro obě me

tody au tomat ické detekce prvních čtyř datasetu, pokud jsme porovnával i p r ů m ě r n o u 

kř ivku z každého datasetu proti M C A A I F vybrané v jednom řezu z daného data-
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setu, jak bylo popsáno výše. Křivky A I F byly normalizovány na stejnou plochu pod 

křivkou kvůli lepšímu vizuálnímu srovnání . Ze s te jného důvodu byly také p růběhy 

všech da t a se tů zkráceny v časové ose podle prvních čtyř da tase tů , abychom mohli 

zobrazit p r ů m ě r n é kř ivky ze všech d a t a s e t ů ve stejné délce. 

Obr. 2.30: Porovnání p r ů m ě r n é detekované kř ivky A I F proti vybrané M C A A I F z 

jednoho vhodného řezu u prvních čtyř da tase tů . Datasety jsou v obrázku pojmeno

vány. 

N a dalš ím Obr.2.31 po té můžeme vidět obdobný výsledek, pokud bychom zob

razili detekované kř ivky A I F pro obě metody au tomat ické detekce u dalších t ř í 

da t a se tů , kde jsme opět porovnával i p r ů m ě r n o u kř ivku z každého d a t a s e t ů proti 

M C A A I F vybrané v jednom řezu z daného da ta se tů . 

N a závěr si ješ tě můžeme na Obr.2.32 zobrazit také výslednou p r ů m ě r n o u kř ivku 

A I F přes všechny datasety proti p růměrné M C A A I F přes všechny datasety a to pro 

každou metodu zvlášť. Kromě toho je v obrázku také vidět s m ě r o d a t n á odchylka 

jednak p růměrných křivek všech d a t a s e t ů a jednak všech vybraných M C A A I F . 

J e d n á se o k ladný a záporný interval odchylky kolem p r ů m ě r n é kř ivky (konfidenční 

interval). 
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Obr. 2.31: Porovnání p r ů m ě r n é detekované kř ivky A I F proti vybrané M C A A I F z 

jednoho vhodného řezu u dalších t řech da tase tů . Datasety jsou v obrázku pojmeno

vány. 

N a těchto obrázcích s výsledky můžeme zejména porovnávat tvarové p růběhy 

křivek A I F , kde vidíme, že si jsou velmi podobné , pokud opomineme např ík lad 

výšku maxima A I F . 

2.4.4 Porovnání výsledků automatické detekce se simulovanými 
daty 

Jako poslední vyhodnocen í dosažených výsledků ješ tě můžeme porovnat naše me

tody au tomat ické detekce se simulovanými daty. V tomto p ř ípadě n á m tedy byla 

poskytnuta data o stejných rozměrech v ose x a y jako dříve, ale pouze s j edn ím ře

zem. Počet sn ímků ve č t v r t é m rozměru byl v tomto př ípadě také j iný a to 500, tedy 

bylo později důležité podle toho také upravit časovou osu pro následné zobrazení 

p růběhů . Data bylo také opět p o t ř e b a převést na koncentraci k . l . N a Obr.2.33 ješ tě 

můžeme vidět ukázku vs tupních dat před konverzí na k . l . 

U simulovaných dat m á m e k dispozici opravdovou referenční A I F . Tato A I F byla 

použ i ta ke generování syntet ických časových p r ů b ě h ů koncentrace k . l . v různých 

tkáních . Ze znalost í t ěch to křivek a oblas t í odpovídajících t ě m t o d r u h ů m tkán í byly 
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Obr. 2.32: Porovnán í p r ů m ě r n é detekované kř ivky A I F ze všech d a t a s e t ů proti prů

měrné M C A A I F ze všech da t a se tů a jejich směroda tné odchylky. Nahoře: Porovnání 

detekované p růměrné kř ivky s pomocí bi-exponenciálního proložení s p r ů m ě r n o u 

M C A A I F . Dole: Porovnání detekované p růměrné křivky s pomocí shlukové analýzy 

k-means s p r ů m ě r n o u M C A A I F . 

sestaveny obrazové sekvence koncentrace k . l . řezu hlavy potkana a tyto sekvence byly 

následně převedeny na M R signály pomocí simulace reálného akvizičního procesu 

D C E - M R I s běžně užívanými akvizičními parametry. Signály v oblastech velkých 

cév jsou tak v tomto př ípadě zkresleny partial volume efektem. Flow artefakty a 

T 2 * artefakty simulovány nebyly. [17] 

K r o m ě dat jsme měli k dispozici také mapu indexů různých d ruhů tkán í s kon

kré tně očíslovanými indexy, k te ré odpovídaly pozicím arteri í . Ty to arterie byly po 

zobrazení mapy indexů př ímo vidět v obrazu. 

Díky t ě m t o indexům jsme již po t é mohli p ř ímo zobrazit referenční A I F ze sou

boru signálových intenzit, k t e rá měla v každém indexu odpovídaj íc ím arterii stejný 

p růběh . N a Obr.2.34 můžeme tedy vidět zobrazenou mapu indexů různých d ruhů 

tkán í s vyznačenými arteriemi. 

Následně už jsme aplikovali naše metody au tomat ické detekce, ovšem v tomto 

př ípadě tedy na s imulovaná data, k t e r á měla pouze jeden řez. Nejdříve se můžeme 

podívat , jak by vypadalo srovnání detekovaných voxelů naš imi metodami, pokud 
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Obr. 2.33: Šedesátý snímek vs tupních obrazových simulovaných dat před konverzí 

na k . l . 

Obr. 2.34: M a p a indexů různých d ruhů tkán í s vyznačenými arteriemi. Malé, světlé 

body v obrazu odpovídaj í i ndexům arteri í . 

bychom si výsledek zobrazili vedle sebe s mapou indexů, kde můžeme pozorovat 

ground truth pozice ar ter i í v obrazu. N a Obr.2.35 můžeme vidět výsledek takového 

srovnání pro metodu proložení b i -exponenciá lním modelem a na Obr.2.36 pro me

todu shlukové analýzy k-means. 

Pokud bychom se nyní zaměřili na p růběhy A I F v detekovaných voxelech oběma 

metodami tak na Obr.2.37 můžeme vidět výsledek srovnání p růměrného p r ů b ě h u 
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Obr. 2.35: Porovnání výsledku au tomat ické detekce ar ter iá lních voxelů s pomocí 

algoritmu proložení b i -exponenciá lním modelem v simulovaných datech s mapou 

indexů arteri í . Červená barva zde odpov ídá detekovaným voxelům v simulovaných 

datech. 

Obr. 2.36: Porovnání výsledku au tomat ické detekce ar ter iá lních voxelů ve t ř e t ím 

běhu s pomocí algoritmu k-means v simulovaných datech s mapou indexů arteri í . 

Červená barva zde odpov ídá v y b r a n é m u shluku v simulovaných datech. 

A I F v detekovaných voxelech s referenční A I F vybranou podle mapy indexů a to 

z levé lingvální arterie, n icméně jak bylo zmíněno výše, p růběhy referenčních A I F 

jsou v souboru signálových intenzit to tožné . N a Obr.2.38 ješ tě můžeme vidět srov

nán í vybrané M C A A I F př ímo ze simulovaných dat po konverzi na k . l . se stejnou 

referenční A I F . Zde můžeme vidět , že obě A I F se velmi dobře překrývají . I v tomto 

př ípadě byly p růběhy normalizovány na jednotkovou plochu pod křivkou. 
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Obr. 2.37: Porovnání p růměrných detekovaných křivek A I F proti vybrané referenční 

A I F v simulovaných datech. Nahoře: Porovnán í detekované p r ů m ě r n é křivky s po

mocí bi-exponenciálního proložení s referenční A I F . Dole: Porovnání detekované 

p růměrné kř ivky s pomocí shlukové analýzy k-means s referenční A I F . P r ů b ě h y jsou 

normalizovány na jednotkovou plochu pod křivkou. 
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Obr. 2.38: Porovnán í manuá lně vybrané M C A A I F ze simulovaných dat po konverzi 

na k . l . proti vybrané referenční A I F v simulovaných datech. P r ů b ě h y jsou normali

zovány na jednotkovou plochu pod křivkou. 

Z důvodu detekce v simulovaných datech bylo také p o t ř e b a obě metody při

způsobit pro lepší výsledky detekce ar ter iá lních voxelů. U metody proložení bi-

exponenciá ln ím modelem bylo p o t ř e b a změni t hodnoty prahu pro parametr pozice 

maxima exponentu t í m způsobem, že byly ponechány hodnoty větší než 10 a zároveň 

menší než 25. Je to z toho důvodu, že v simulovaných datech byla pozice maxima 

exponentu posunuta dopředu, tedy n á s t u p k . l . byl v časové ose dříve. U shlukové 

analýzy bylo p o t ř e b a změni t nas tavení t í m způsobem, že data nebyla p rahována mí

rou drsnosti R O U a také byly v tomto př ípadě dostačující pouze dva běhy algoritmu 

k-means. 

2.5 Diskuze výsledků použitých metod 

Nyní se zaměř íme na diskuzi výsledků vyhodnocení našich a lgor i tmů. V prakt ické 

části jsme se mohli přesvědčit , že navržené algoritmy byly úspěšné na dodaných 

datasetech. Účelem t é to části je předevš ím porovnat výsledky jednot l ivých metod 

a p ř ípadně vysvětl i t , jaké nas tavení je nejlepší a z j akého důvodu. Zejména se t aké 

zaměř íme na vysvětlení n e d o s t a t k ů a vylepšení metod. 

Nejdříve jsme se zabývali v s tupn ími obrazovými daty a zejména předzpracová

n ím dat. Samotné předzpracování proběhlo zejména v pros t ředí PerfLab, kde byla 

provedena konverze obrazových dat na koncentraci k . l . a nás ledná segmentace. Př i 
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nač ten í do programovacího pros t řed í bylo důležité zejména převést v s tupn í data z 

buňkového pole do 4D matice, se kterou jsme mohli dále pracovat. Dále t aké rotace 

pro vhodné zobrazení obrazových dat a normalizace před vstupem do algori tmů, 

abychom zajistili větší generalizační schopnost pro další v s tupn í datasety. N a Obr.2.2 

jsme mohli vidět výsledek p řevodu obrazu v pros t ředí PerfLab po segmentaci. 

Následně jsme se již zabývali demons t rac í funkčnosti navržených metod pro au

tomatickou detekci ar ter iá lních voxelů. Jako prvn í jsme testovali metodu proložení 

gaussovským modelem popsanou v kapitole 1.3.1. Nejdříve jsme tedy díky proložení 

modelem získali matici p a r a m e t r ů , kde každý odpovídal nějaké vlastnosti odpoví

dajících křivek A I F . Tyto parametry musely být v h o d n ý m způsobem prahovány a 

díky tomu jsme na Obr. 2.4 získali rozložení potenciálních voxelů v obrazu v místech, 

kde se prahované parametry prot ínaly. Z těchto pozic jsme mohli získat např ík lad 

p r ů m ě r n o u kř ivku A I F na Obr.2.6, kde jsme mohli pozorovat, že výsledný tvar A I F 

se blíží požadovaným tva rovým charak te r i s t ikám. 

Tuto metodu jsme po té rozšířili t í m způsobem, že jsme mís to gaussovského mo

delu využili model bi-exponenciální , k t e rý byl popsán rovnicí 2.1. Pro dobré pro

ložení t í m t o modelem jsme také museli vhodně zvolit nas tavení prokládací funkce. 

Opě t jsme tedy po proložení obrazových dat modelem získali matici , t en tokrá t s 

větš ím množs tv ím p a r a m e t r ů , k teré bylo n u t n é v h o d n ý m způsobem prahovat. Na 

Obr.2.10 jsme mohli vidět rozložení navržených voxelů touto metodou. P r ů m ě r n o u 

kř ivku A I F z těchto vybraných pozic jsme mohli vidět na Obr.2.12, kde můžeme 

opět pozorovat, že výsledný p r ů b ě h A I F se blíží požadovaným tva rovým charak

ter i s t ikám. Bi-exponenciální model byl zvolen před gaussovským pro další práci z 

důvodu lepšího proložení dat modelem. A I F v obrazových datech mozku p o t k a n ů 

se to t iž více blíží t va rovým charak te r i s t ikám tohoto modelu a model je tedy pro 

proložení vhodnější a přesnější. 

Jako poslední metoda byla demons t rována shluková analýza k-means pro auto

matickou detekci. Tato metoda byla p o p s á n a v kapitole 1.3.2, kde bylo vysvětleno, 

že je založena na rozdělení svazku koncentračních křivek do k skupin, kde křivky 

pat ř íc í do stejné skupiny vykazují p o d o b n é tvarové charakteristiky. P rahován í vhod

ných křivek je v tomto př ípadě zajištěno na základě A U C a R O U , kde je podle těchto 

p rahů v y b r á n a pouze část křivek, k teré nejlépe odpovídaj í t ěm, které h ledáme. Ná

sledně jsme vždy zvolil i iniciační počet shluků a proběhlo několik a lgor i tmů k-means, 

kde výs tup jednoho byl vždy vstupem do dalšího k-means. V pos ledním běhu k-

means jsme po té obdrželi výslednou p r ů m ě r n o u kř ivku A I F na Obr.2.16 ze zbylých 

voxelů v pos ledním shluku na Obr. 2.17. I v tomto př ípadě jsme mohli vidět , že 

výsledná p r ů m ě r n á kř ivka řezu se blíží požadovaným tva rovým charak te r i s t ikám 

A I F . 

Po té , co jsme na v h o d n é m datasetu vyzkoušeli funkčnost navržených metod, jsme 
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mohli přejít k další části práce a to k m e t o d á m vyhodnocení navržených algori tmů. 

Nejdříve jsme tedy provedli vizuální porovnán í dodaných d a t a s e t ů s datasetem ar-

teriografických snímků. Ve v h o d n é m řezu z vhodného datasetu jsme pak mohli po

zorovat na Obr.2.20 a Obr.2.21 srovnání sn ímku s odpovídaj íc ím arteriografickým 

snímkem, pokud jsme je zobrazili přes sebe a vedle sebe, kde bylo vidět , že pozice 

ar ter i í v obrazech si přibližně odpovídají . Nicméně u tohoto vyhodnocen í jsme na

razili na několik problémů, k teré byly i lustrovány také na Obr.2.22, a proto bylo 

p ř i s toupeno ke srovnání au tomat ické detekce pouze na základě sn ímků D C E - M R I . 

Jako další část vyhodnocení jsme tedy porovnával i p ř ímo detekované voxely na 

podkladovém obrazu našimi metodami au tomat ické detekce s odpovídaj íc ím sním

kem D C E - M R I . Pokud jsme je zobrazili vedle sebe, mohli jsme pozorovat, jak si 

odpovídaj í pozice ar ter i í v obrazech a kde v obrazu se nachází detekované voxely. 

N a Obr.2.24 a na Obr.2.25 jsme mohli vidět př ík lady takového srovnání , pokud jsme 

ar ter iá ln í voxely detekovali s pomocí proložení b i -exponenciá lním modelem. Stejným 

způsobem jsme po té aplikovali i metodu shlukové analýzy k-means na Obr.2.26 a na 

Obr.2.27 a mohli jsme vidět opět př ík lady srovnání detekovaných voxelů se snímkem 

D C E - M R I . 

N a Obr.2.24 je vidět , že z hlediska ana tomického umís těn í byla detekována pravá 

M C A (middle cerebral artery), k te ré odpovídaj í vrchní detekované voxely na pravé 

s t raně . Detekce voxelů zhruba upros t řed obrazu by mohla částečně odpovída t an-

terior communicating artery, n icméně zde je výsledek poměrně nejasný. N a dalším 

Obr.2.25 pak můžeme vidět , že z hlediska ana tomického umís těn í byla detekována 

véna superior sagittal sinus ve vrchní části obrazu. Také si můžeme vš imnout , že 

v t é t o véně nebyly detekovány všechny voxely vyšších intenzit. Co se týče detekce 

shlukové analýzy, můžeme opět hodnotit výsledky z hlediska ana tomického umís

tění . N a Obr.2.26 můžeme vidět , že byly detekovány obě middle cerebral artery v 

levé a pravé horn í pozici v obrazu. Spodní detekovaný voxel je poměrně nejasný, ale 

mohlo by se jednat o anterior cerebral artery, n icméně ta by měla být z hlediska 

anatomie umís t ěna o něco výše. N a pos ledním Obr.2.27 můžeme vidět opět s pomocí 

shlukové analýzy detekovanou middle cerebral artery v pravé horn í části . U spod

ního detekovaného voxelů je i v tomto p ř ípadě poměrně nejasné, o jakou strukturu 

se přesně j edná . Můžeme si t aké vš imnout , že tato poslední detekce byla provedena 

pro stejný řez jako na Obr.2.25 s pomocí bi-exponenciálního modelu, kde byla ovšem 

detekována véna, za t ímco v p ř ípadě shlukové analýzy byla detekována M C A . 

U detekcí v místech, kde jsou vedle sebe arterie a vény, není zcela zřetelné, o 

kterou ze struktur se j edná . Nejpravděpodobnějš í je, že detekovaný voxel v takových 

místech pokrývá arterii i vénu, protože jejich rozměry mohou být i menší než voxel 

samotný. Zajímavé také je, že pokud bychom se ješ tě podívali na Obr.2.39, na k te rém 

je detekce také pro dataset A M C A 0 1 2 , ale pro šestý řez, tedy o jeden řez dříve 
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než p řed t ím, můžeme vidět , v čem se detekce změnila. Zde vidíme, že v tomto 

př ípadě byla detekována pouze jedna middle cerebral artery a t aké opět ne zcela 

zřetelné struktury upros t řed , k te ré by mohly odpovída t anterior communicating 

artery. Pokud se s te jná arterie vybrala v jednom řezu, ale v sousedním už ne, může to 

souviset např ík lad s t ím, že v sousedním řezu už byl rozměr voxelu t é to arterie menší 

nebo se ně jakým způsobem projevil partial volume efekt. Např ík lad t í m způsobem, 

že arterie byla na rozhran í mezi sousedními voxely a partial volume efekt se projevil 

víc, tedy arterie zabí ra la menší frakci objemu voxelu. 

Obr. 2.39: Porovnání výsledku au tomat ické detekce ar ter iá lních voxelu ve č tv r t ém 

běhu s pomocí algoritmu k-means v šes tém řezu v datasetu A M C A 0 1 2 a odpoví

dajícího sn ímku D C E - M R I bez detekce. Červená barva zde odpov ídá detekovaným 

voxelům. 

Pokud se nyní pozas tav íme nad zobrazenými výsledky, můžeme vidět , že v obou 

př ípadech au tomat ické detekce záleží na konkré tn ím nas tavení p rahů . V tomto pří

padě jsme u bi-exponenciálního modelu požadovali , aby výsledné detekované voxely 

splňovaly požadavek p růn iku všech čtyř p a r a m e t r ů uvedených výše. Tato p o d m í n k a 

se může u některých řezů v datasetech jevit jako přísná, a tudíž v obrazu dete

kujeme některé ar ter iá ln í voxely, ale nedetekujeme všechny. Pokud bychom snížili 

požadovaný počet p a r a m e t r ů na t ř i , získali bychom ve většině řezů více detekova

ných voxelu, n icméně na základě tes tování bylo zjištěno, že by bylo detekováno více 

voxelu, k teré se nedají jako ar ter iá lní s jistotou klasifikovat. To samé se dá po t é říct 

i o d ruhé m e t o d ě shlukové analýzy, kdy záleží na nas tavení hodnot p r a h ů A U C a 

R O U , kr i tér iu pro výběr nej lepšího shluku a také na p o č t u provedených běhů al

goritmu k-means. Nicméně v obou př ípadech stále h ledáme voxely t í m způsobem, 

že se zejména díváme na výsledný p r ů b ě h A I F a h ledáme pokud možno ten, k terý 

se nejvíce blíží požadovaným tva rovým charak te r i s t ikám. Zde se ovšem dos táváme 
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k obecnému problému detekce. Např ík lad na Obr.2.25 jsme viděli, že metoda de

tekovala voxel ve vrchní části obrazu. V tomto př ípadě se ovšem nejedná o arterii 

ale vénu. To neznamená , že by metody pro automatickou detekci v těch to voxelech 

selhaly, ale spíše to znamená , že p r ů b ě h A I F ve véně je velmi podobný p r ů b ě h ů m 

A I F v arteri ích. 

N a Obr.2.40 je vidět srovnání p r ů b ě h ů A I F ve vybrané arterii a detekované véně, 

k t e rá byla vidět v p ů v o d n í m Obr.2.25. Z obrázku je pa t rné , že p růběhy jsou si velmi 

podobné a v různých datasetech se v různých voxelech budou velmi překrývat . Toto 

se ovšem nemusí n u t n ě t ýka t jen vén, ale i dalších struktur v obrazech, u k te rých 

není j ednoznačné , že se j e d n á o arterie. Tento prob lém je ješ tě více diskutován u 

vyhodnocen í simulovaných dat. 

3.5 
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Obr. 2.40: Srovnání p růběhů A I F v arterii a véně ve vhodných voxelech vybraných 

z p á t é h o řezu datasetu A M C A 0 1 4 . P r ů b ě h y jsou normal izovány na jednotkovou 

plochu pod křivkou. 

Další metodou vyhodnocen í po té bylo srovnání nalezených křivek A I F s manu

álně vybranými A I F . Tedy jsme v každém datasetu našli ve v h o d n é m řezu vhodnou 

A I F , k t e r á sloužila jako referenční pro porovnán í tvarových p r ů b ě h ů detekovaných 

A I F našimi metodami. Nejdříve tedy bylo ukázáno na Obr.2.28, j a k ý m způsobem 

jsme vybíral i ar ter iá ln í voxely, jejichž A I F sloužila jako referenční a na Obr.2.29 jsme 

mohli vidět p r ů b ě h t é t o manuá lně vybrané A I F . Bylo zmíněno, že tyto A I F jsme vy

bírali v pozicích v řezech, k teré ana tomickým umís t ěn ím odpovídal i a r te r i ím M C A . 
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N a Obr.2.30 a na Obr.2.31 jsme po té mohli už vidět výsledky srovnání p růměr 

ných tvarových p r ů b ě h ů A I F detekovaných algoritmy s manuá lně vybranou M C A 

A I F a to pro všechny dodané datasety. Z Obr.2.30 je zřetelné, že pokud bychom 

M C A vnímal i tedy jako referenci pro porovnán í křivek, nejlepšího výsledku pro obě 

metody bylo dosaženo v datasetu A M C A 0 1 2 , kde si jsou všechny p růběhy A I F 

velmi podobné . Naopak nejhoršího výsledku bylo dosaženo u datasetu A M C A O 1 0 , 

kde vidíme, že obě metody au tomat ické detekce mají sice p o d o b n ý tvarový p růběh , 

ale velmi se liší od vybrané M C A A I F . Z Obr.2.31 je p o t é zřejmé, že tvarové prů

běhy těchto t ř í datasetu se obecně podobaly více než u předešlých čtyř. Nejhoršího 

výsledku v tomto př ípadě bylo dosaženo u datasetu A M C A O - A C 1 0 , kde zejména 

metoda bi-exponenciálního modelu se liší více. 

Ste jným způsobem bylo možné porovnat i p r ů m ě r n ý tvarový p r ů b ě h A I F na

příč všemi datasety s p r ů m ě r n o u M C A A I F např íč všemi datasety a to pro každou 

metodu au tomat ické detekce zvlášť na Obr.2.32. V obrázku bylo také možné vidět 

konfidenční intervaly jednot l ivých A I F a jejich překryv. Tyto výsledky poukáza ly 

na to, že tvarové p růběhy A I F detekovaných metod se velmi blíží v y b r a n ý m A I F z 

M C A . Lepšího výsledku bylo dosaženo v př ípadě shlukové analýzy, kde vidíme, že 

p růměrné A I F se více překrývají a stejně tak i jejich směroda tné odchylky. U me

tody proložení b i -exponenciá lním modelem můžeme vidět , že podhodnocuje úroveň 

maxima M C A A I F . Obecně ovšem nelze říct, že vybrané M C A A I F odpovídaj í z 

hlediska tvarového p r ů b ě h u ground truth, navíc také záleží na konkré tn ím manuá l 

n ím výběru ve v h o d n é m řezu, kde mohlo být více možnost í . Některé M C A A I F jsou 

více odlišné od os ta tn ích vybraných a dalo by se tedy říct, že u některých datasetu 

mohla být M C A A I F v y b r á n a i v lepších pozicích, např ík lad právě v j iném řezu. 

Nicméně hlavní tvarové charakteristiky jsou ve všech př ípadech p r ů b ě h ů obdobné . 

Jako poslední metodu vyhodnocen í jsme testovali naše algoritmy také na simulo

vaných datech, k t e r á měla p ř ímo označené oblasti různých d ruhů tkání . K dispozici 

jsme měli také mapu d ruhů tkán í s očíslovanými indexy, k teré odpovídaly pozicím 

všech arteri í , k teré můžeme detekovat a kterou jsme mohli vidět na Obr.2.34. Jako 

referenční A I F v tomto př ípadě sloužila libovolně v y b r a n á A I F ze souboru signálo

vých intenzit podle mapy indexů, protože p r ů b ě h byl ve všech indexovaných ar ter i ích 

stejný. 

Následně jsme už mohli vidět výsledky srovnání au tomat ické detekce s ma

pou indexů arter i í v simulovaných datech na Obr.2.35 pro metodu proložení bi-

exponenciá ln ím modelem a na Obr.2.36 pro metodu shlukové analýzy k-means. I v 

tomto př ípadě je vidět , že metoda shlukové analýzy byla úspěšnější v tom ohledu, že 

bylo detekováno více voxelů, k teré podle referenční mapy indexů odpovídaj í ar ter i ím. 

Nicméně zde se opět dos táváme k obecnému problému detekce. V obou př ípadech 

detekce je vidět , že metody detekovaly také další struktury, k teré podle mapy indexů 
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nejsou arterie. To se tedy u obou metod týká např ík lad nejvíce vrchních detekova

ných voxelů v obrazu, k teré podle indexu už nespadaj í mezi arterie, ale j e d n á se o 

vénu. 

Pro lepší vysvětlení je zde na Obr.2.41 ukázka porovnán í p r ů b ě h ů A I F v arte-

r i i a ve véně, pokud byly zobrazeny podle vhodných voxelů p ř ímo v simulovaných 

datech na základě referenční mapy. Z obrázku je p a t r n ý problém diskutovaný výše, 

tedy že p růběhy A I F v arteri ích a vénách jsou velmi podobné a z hlediska metod 

au tomat ické detekce v p o d s t a t ě nerozlišitelné, pokud jsou voxely vybí rány právě na 

základě tvarových charakteristik A I F . Tento prob lém ovšem nepla t í pouze pro simu

lovaná data, ale také pro všechny datasety, k te ré jsme měli k dispozici, jak bylo již 

zmíněno výše na Obr.2.40. S největší p ravděpodobnos t í se tento problém vyskyt l z 

toho důvodu , že pro vyhodnocen í a lgor i tmů se pracovalo s obrazovými daty mozku 

po tkanů . V teorii výše bylo to t iž v kapitole 1.3.2 popsáno , že za j iných okolností 

(např . klinická data), se p růběhy A I F v ar ter i ích a vénách liší. Konkré tně t í m způ

sobem, že u venózních p r ů b ě h ů se A I F jeví širší a t aké vykazují pozdější př íchod 

k . l . Ze stejného důvodu byly také detekovány větší struktury upros t řed obrazu. Po

kud bychom se ješ tě blíže podívali na Obr.2.40, můžeme si vš imnout , že skutečně 

nepa t rné zpoždění venózního p r ů b ě h u je zde pozorovatelné. V simulovaných datech 

toto minimáln í zpoždění není p ř í tomné . Dalo by se tedy diskutovat o tom, že při 

velmi j e m n é m vyladění p r a h ů např ík lad podle pozice maxima exponentu, bychom 

teoreticky mohli od sebe odděli t i tyto průběhy. 
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Obr. 2.41: Srovnání p růběhů A I F v arterii a véně ve vhodných voxelech vybraných 

ze simulovaných dat podle referenční mapy. 
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S t í m t o p rob lémem by se tedy algoritmy au tomat ické detekce nemusely potý

kat u j iných obrazových dat, zvláště pokud by byly ješ tě p ř ípadně dalšími způsoby 

upraveny jejich prahy. Např ík lad u metody shlukové analýzy byla možnost parame

tru pro výběr nejlepšího shluku na základě nejnižšího prvn ího momentu, k te rý by 

v j iných př ípadech měl odděli t ar ter iá lní a venózní voxely. Nicméně toto už není 

p ř e d m ě t e m t é t o práce a řešení tohoto problému pro obrazová data mozku p o t k a n ů 

bychom se museli věnovat v j iných postupech. 

N a Obr.2.37 jsme po té ješ tě mohli vidět výsledek srovnání p růměrných dete

kovaných křivek A I F proti vybrané referenční A I F v simulovaných datech, kde se 

nedá urči t , k t e r á z metod dosahuje lepšího výsledku. V př ípadě shlukové analýzy 

jsme tot iž oproti proložení b i -exponenciá lním modelem detekovali více voxelů, k teré 

odpovídaj í ar ter i ím, ale t aké více voxelů, k teré j i m neodpovídaj í . 

Ve výsledku tedy lze říct, že algoritmy pro automatickou detekci ar ter iá lních 

voxelů byly úspěšné v různých me todách vyhodnocení výsledků, kde jsme ovšem 

převážně řešili tvarové p růběhy A I F v nalezených voxelech. Obecným prob lémem 

vyhodnocen í ovšem je, že až na s imulovaná data n e m á m e k dispozici žádnou ground 

truth referenční mapu struktur. 

Co se týče algori tmů, tak v p ř ípadě proložení b i -exponenciá lním modelem jsme 

si vystačil i s t ěmi to p rahovanými parametry: 

• Rychlostní konstanta p rvn í exponenciály 

• Pozice maxima exponentu 

• Výška maxima exponentu 

• Rozdíl mezi výškou maxima exponentu a offsetem 

V př ípadě au tomat ické detekce s pomocí shlukové analýzy k-means jsme si vy

stačili s t ěmi to parametry: 

. P r á h A U C 

. P r á h R O U 

• Výpočet R O U od daného vzorku do konce sekvence 

• Zvolený počet shluků 

• Zvolený počet běhů algoritmu k-means 

• Výběr nejlepšího shluku na základě max imáln í pozice s nejrychlejším n á s t u p e m 

Výsledek au tomat ické detekce by v tomto př ípadě dle mého názoru mohlo zlepšit 

ješ tě další exper imentování s prahy, ať už odvození dalších p r a h ů z p a r a m e t r ů nebo 

další kombinace různých p rahů . Výsledek se t aké samozřejmě dá velmi ovlivnit i t ím, 

kolik p r a h ů najednou je aplikováno pro získání jejich společných pozic ar ter iá lních 

voxelů. By lo by také vhodné se pokusit navrhnout prahy t akovým způsobem, aby 

byly pokud možno co nejvíce univerzální pro další možné vs tupn í datasety. Nicméně 

urč i tá generalizační schopnost vyplývá z výsledků, jelikož použi tých d a t a s e t ů bylo 

dos ta tečné množstv í , a také z normalizace. Nas tavení p a r a m e t r ů při p rok ládán í bylo 
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dostačující , a pokud bychom dále zvyšovali např ík lad počet i terací, zvýšil by se i čas 

v ý p o č t u matice p a r a m e t r ů . Zde je tedy p o t ř e b a zvážit optimalizaci na úkor času. Sa

mozřejmě by se t aké dalo experimentovat s dalšími modely, n icméně bi-exponenciální 

model byl v p ř ípadě obrazových dat mozku p o t k a n ů z hlediska tvarových charakte

ristik a z hlediska funkčnosti proložení dostačující. V př ípadě shlukové analýzy by 

se dalo experimentovat ješ tě s dalšími nas taveními p r a h ů pro A U C a R O U a také 

s p o č t e m zvolených shluků v každém běhu, n icméně výsledné tvarové p růběhy A I F 

dosahovaly i v tomto př ípadě dos ta tečných výsledků. 
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Závěr 
V t é t o práci jsme se věnovali teorii au tomat ického zpracování D C E - M R I dat, jejím 

p o s t u p ů m , m e t o d á m a její nás ledné implementaci a aplikaci na obrazová data. V 

teoretické části byly popsány základy perfuzního zobrazování , zobrazování v D C E -

M R I , teorie A I F a pros t řed í PerfLab, vyvíjeno na Ú P T A V Č R pro zpracování 

D C E - M R I dat. Věnovali jsme se několika p o s t u p ů m pro automatickou identifikaci 

ar ter iá lních voxelů i p ř ík l adům jejich aplikace, k teré nesouvisí vždy př ímo s naší 

prací , ale poukazuj í na j iné využi t í t ěch to metod v praxi. 

Některé z p o s t u p ů popsaných v teorii jsme následně implementovali v programo

vacím pros t ředí M A T L A B . Algor i tmy byly tes továny na obrazových datech mozku 

p o t k a n ů z D C E - M R I , na k te rých jsme mohli ověřit funkčnost těch to metod. Použi té 

metody v řešení práce tedy vycházely z popsané teorie a zejména jsme vycházeli z 

metod více popsaných, tedy z použi t í shlukové analýzy a au tomat ické detekce na 

základě proložení gaussovským modelem, ze které později bylo odvozeno také prolo

žení b i -exponenciá lním modelem. Tyto metody tedy sloužily k au tomat ické detekci 

ar ter iá lních voxelů, respektive k h ledání nej lepších křivek A I F v datech. 

Naše řešení se vždy skládalo z několika částí . Nejdříve bylo p o t ř e b a p o s k y t n u t á 

obrazová data z D C E - M R I načíst do programovacího pros t ředí a upravit pro další 

práci . Mez i takové úp ravy pa t ř i lo např ík lad konvertování dat z buňkového pole do 

podoby č tyř rozměrné matice, kde prvn í dva rozměry odpovída ly osám x a y dat, 

t ř e t í rozměr odpovídal u rč i t ému řezu v datech a č tv r tý rozměr po t é časové ose. 

Mezi další úp ravy pa t ř i l a v h o d n á rotace a normalizace. N a upravená data jsme 

mohli nás ledně aplikovat algoritmy pro detekci A I F , tedy hlavně shlukovou analýzu 

a proložení gaussovským a bi -exponenciá lním modelem. Algor i tmy jsme testovali 

na dos t a t ečném množs tv í vs tupních obrazových dat. K dispozici jsme měli sedm 

d a t a s e t ů s D C E - M R I snímky a jeden dataset s arteriografickými snímky. U některých 

a lgor i tmů jsme testovali různá nas tavení p a r a m e t r ů . N a základě toho jsme mohli 

vybrat ten nej lepší postup a nej lepší parametry algoritmu. Můžeme říct, že navržené 

algoritmy byly v p ř ípadě detekce A I F velmi úspěšné. 

Jakmile jsme ověřili funkčnost metod, bylo p o t ř e b a navrhnout vhodné metody 

vyhodnocen í navržených algori tmů, k te ré zohledňovaly pozici vybraných ar ter iá lních 

voxelů, tvar křivek A I F , p ř ípadně podobnost s referenční A I F . Nejdříve bylo tedy 

provedeno vizuální porovnán í detekovaných ar ter iá lních voxelů se snímky D C E - M R I 

a nás ledně také porovnán í p r ů b ě h ů křivek A I F s manuá lně vybranou M C A A I F . Jako 

poslední p roběhlo také porovnán í au tomat ické detekce v simulovaných datech s refe

renční mapou indexovaných arteri í . Algor i tmy tedy byly vyhodnoceny na dodaných 

datasetech a na závěr jsme diskutovali dosažené výsledky a další možnos t i vylepšení 

použi tých metod. 
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Seznam symbolů a zkratek 
4D Č ty ř rozměrný - Four-dimensional 

A I F Ar ter iá ln í v s tupn í funkce - Arter ia l input function 

A U C Oblast pod křivkou - Area under curve 

A S L Ar ter ia l spin labeling 

B A T Čas př íchodu bolusu - Bolus arrival time 

C B F P r ů t o k krve mozkem - Cerebral blood flow 

C T C Koncent račn í kř ivky - Concentration time curves 

D C E - M R I Dynamic contrast-enhanced M R I 

D S C - M R I Dynamic susceptibility contrast M R I 

E E S Ex t ravasku lá rn í extracel. prostor - Extravascular extracel. space 

F M P r v n í moment - First moment 

F W H M Celá šířka v polovině maxima - T h e full width at half maximum 

I R F Impulzní residuální funkce - Impulse Residue Function 

k C A Shlukovací algoritmus k-means - K-means Clustering Algor i thm 

K . l . Kon t r a s tn í l á tka - Contrast agent 

M C A S t řední mozková tepna - Middle cerebral artery 0 

M P C Maximáln í koncentrace píku - M a x i m u m peak concentration 

M R Magnet ická rezonance - Magnetic resonance 

P W I Perfuzně váhované M R zobrazování - Perfusion-weighted M R 

imaging 

R M S E S t řední kvadra t ická chyba - Root mean square error 

R O I Oblast zájmu - Region of interest 

R O U Drsnost - Roughness 

S N R Poměr s igná l / šum - Signal to noise ratio 

T T P Čas do p íku - Time to peak 
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A Výsledky vizuálního porovnání 

Obr. A . l : Šedesátý p rvn í snímek sedmého řezu D C E - M R I z datasetu A M C A O - A C 0 5 

překry tý s arteriografickým snímkem odpovídaj ícího řezu. Zelená barva v obrazu od

povídá sn ímku D C E - M R I a fialová barva sn ímku arteriografickému. Červené šipky 

poukazuj í na charakter is t ické arterie v obrazech. Horní šipka: p ředn í cerebrální ar-

terie, spodní šipka: lingvální arterie. 

Obr. A . 2 : Šedesátý p rvn í snímek sedmého řezu D C E - M R I z datasetu A M C A O - A C 0 5 

zobrazený vedle arteriografického sn ímku odpovídaj ícího řezu. Obraz vlevo odpovídá 

sn ímku D C E - M R I a obraz vpravo sn ímku arteriografickému. Červené šipky pouka

zují na charakter is t ické arterie v obrazech. Horní šipka: p ředn í cerebrální arterie. 

spodní šipka: lingvální arterie. 
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Obr. A . 3 : Šedesátý p rvn í snímek sedmého řezu D C E - M R I z datasetu A M C A O - A C 1 0 

překry tý s arteriografickým snímkem odpovídaj ícího řezu. Zelená barva v obrazu od

povídá sn ímku D C E - M R I a fialová barva sn ímku arteriografickému. Červené šipky 

poukazuj í na charakter is t ické arterie v obrazech. Horní šipka: p ředn í cerebrální ar-

terie, spodní šipka: lingvální arterie. 

Obr. A .4 : Šedesátý p rvn í snímek sedmého řezu D C E - M R I z datasetu A M C A O - A C 1 0 

zobrazený vedle arteriografického sn ímku odpovídaj ícího řezu. Obraz vlevo odpovídá 

sn ímku D C E - M R I a obraz vpravo sn ímku arteriografickému. Červené šipky pouka

zují na charakter is t ické arterie v obrazech. Horní šipka: p ředn í cerebrální arterie. 

spodní šipka: lingvální arterie. 
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