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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva problematikou automatického zpracovani DCE-MRI
dat. Popisuje nékteré dilezité postupy a metody. Prace je rozdélena na teoretickou Cast,
praktickou Cast a zavér.

V teoretické Casti jsou zejména popsany nékteré metody, na zakladé kterych byla poté
feSena Cast prakticka. Je zde ale popsana i dalsi teorie, kterd souvisi s tématem. V
praktické Casti se poté navazuje na danou teorii a feSime zde problém automatické
detekce arteridlnich voxelid a priibéhy koncentrace kontrastni latky v arteriich. Algoritmy
jsou otestovany na obrazovych datech mozku potkan( ziskanych z DCE-MRI.

Zavér slouzi jako shrnuti a zhodnoceni nasich vysledk(. Také slouzi jako Gvaha nad
realizaci nasich metod.

KLICOVA SLOVA

magnetickd rezonance, koncentrace, arterialni vstupni funkce, DCE-MRI, potkan

ABSTRACT

This master thesis deals with the issue of automatic processing of DCE-MRI 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 automatic
detection of arterial voxels and the concentration of contrast agent in the arteries. The
algorithms are tested on rat brain data obtained from DCE-MRI.

The conclusion serves as a summary and evaluation of our results. It also serves as a
reflection on the implementation of our methods.
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Uvod

Tato prace se vénuje oblasti automatického zpracovani DCE-MRI dat. Cilem auto-
matického zpracovani byla zejména automaticka detekce arterialnich voxeli, které
se nachazeji v pouzitych obrazovych datech mozku potkant ziskanych z DCE-MRI.
Nalezené krivky pritbéhti koncentrace kontrastni latky v arteriich miizeme hodnotit
na zakladé riznych parametri, jako je sitka, vyska maxima kiivky, ¢as do maxima
krivky a dalsi.

V této praci tedy bude nejdiive predstavena teorie zabyvajici se perfuznim zob-
razovanim, DCE-MRI a teorie souvisejici s automatickou identifikaci arterialnich
voxeli, tedy zejména metody, které k tomu slouzi. Kromé toho se budeme zabyvat
jednoduchym popisem prostiedi PerfLab, ktery je vyvijen na UPT AV CR pro zpra-
covani DCE-MRI dat. Nékteré metody popsané v teorii jsou poté implementovany v
prostifedi MATLAB a aplikovany na dodand obrazova data v praktické ¢asti préce.

U kazdé metody pro automatickou identifikaci arteridlnich voxelti nas zejména
zajimala jeji funkcénost, tedy jak byla metoda schopné spravné detekovat arterialni
voxely v datech a jaké byly pribéhy koncentrace kontrastni latky v arterii. Metody
jsme zkouseli na poskytnutych datasetech a sledovali, jaké maji pro nase data vy-
sledky. Na zakladé experimentti s dodanymi datasety jsme také mohli u nékterych
metod rizné nastavovat parametry algoritmu.

Dtlezité bylo také navrhnout vhodné metody pro vyhodnoceni dosazenych vy-
sledkt1, které spocivaly predevsim ve vizualnich kontrolach detekovanych voxelt a

priubéhi koncentrace kontrastni latky v arteriich.
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1 Teoreticka cast

Teoreticka ¢ast je rozdélena do podkapitol Perfuzni zobrazovani, Arterialni vstupni
funkce, Automatickd identifikace arterialnich voxeli a Prostredi PerfLab. Tyto pod-
kapitoly slouzi jako seznameni s danou problematikou perfuzniho zobrazovani v DCE-
MRI a obsahuje popis riznych postupt a metod automatické detekce AIF, které
slouzili jako podklad pro nasledné reseni v praktické casti, kdy se zamérujeme na

automatickou detekci arteridlnich voxelt v prostiedi PerfLab.

1.1 Perfuzni zobrazovani

Vétsina metod perfuzniho zobrazovani je zalozeno na intravenéznim podani kon-
trastni latky (dale k.l.) a nésledném zobrazeni pozadované tkané pred, béhem a
také po jejim podéani. Poté dochézi ke zpracovani zaznamenané sekvence obrazu.
Na k.l. se nékdy odkazuje jako na indikatory nebo tzv. tracery. Indikator oznacuje
latku zavedenou do fyziologického systému, kterou muzeme detekovat a kterda nam
poskytne informace o daném systému. Tracer je urcity druh indikatoru, ktery ma
stejnou chemickou strukturu jako latka naseho zajmu v systému. [7][18]

U téchto postupt miizeme proces perfuzniho zobrazovani rozdélit na tyto casti:
[71[18]

o Akvizice dat - ziskdvani nezpracovanych obrazovych dat po podéani k.1.

» Rekonstrukce obrazové sekvence - rekonstrukce obrazové sekvence ze ziskanych
nezpracovanych obrazovych dat

o Predzpracovani - napr. korekce pohybu zptisobenych srdcem nebo dychanim,
potlaceni Sumu atd.

» Prevod z intenzity obrazu na koncentraci k.1.

o Extrahovani kiivek koncentrace z prevedené sekvence obrazu - pro kazdy sle-
dovany pixel/voxel nebo pro kazdou oblast zajmu (dale jen ROI)

» Prizplisobeni farmakokinetického modelu - v kvantitativnich perfuznich zob-
razovacich metodach je farmakokineticky model poté prizptisoben koncentrac-
nim ktivkam; odhadované parametry a jejich kombinace jsou praveé ty perfuzni
parametry dané ROI, které hledame

» Vizualizace, interpretace - mapy perfuznich parametri prekryté s anatomic-
kym obrazem; nasleduje interpretace vysledki, pripadné klasifikace

V Tab. 1.1 muzeme vidét prehled casto hledanych perfuznich parametri. Je di-

lezité poznamenat, ze nékdy se odhaduji pouze semikvantitativni parametry kiivek
koncentrace k.l. bez fadného farmakokinetického modelovani jejich pribéhu. Mezi

takové perfuzni parametry patii napriklad sklon inicia¢ni vzristajici faze pritoku
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Veli¢ina Znaceni Jednotka

Pritok krve (plazmy), per- | F,(F},), pro mozek: CBF ml/min/ml

fuze

Objem krve (plazmy) vp(vp), pro mozek: CBV ml/ml
Objem  extravaskularniho | v, ml/ml
extracelularniho prostoru

Soucin permeability a plo- | PS ml/min/ml
chy cévni stény

Stredni kapilarni doba pra- | T,, MTT s, min
chodu

Tab. 1.1: Piehled nejcastéji vyuzivanych perfuznich parametra. Zdroj: [7][18]

k.l. nebo plocha pod kiivkou (dale jen AUC) v daném casovém okné. Nékolik se-
mikvantitativnich pristupt k perfuznimu zobrazovani je zaloZenych na modelech
koncentracnich ktivek, které jsou prizptisobené namérenym dattim. Neékteré z téchto
modelt mohou byt oznaceny jako farmakokinetické modely, protoze matematicky
popisuji fyziologii cévniho systému. [7][18]

V perfuznim zobrazovani jsou perfuzni parametry méfeny na mikrovaskularni
drovni, jejiz rozsahy jsou mnohem nizsi nez prostorové rozliseni, kterého miizeme
dosdhnout s pomoci standardnich 1ékaiskych zobrazovacich metod. Perfuzni para-
metry odkazuji na primérné veliciny v ramci ROI, napriklad primérny objem krve
v dané ROL. [7][18§]

Vyuzivaji se tzv. exogenni kontrastni latky a endogenni kontrastni latky. U exo-
gennich kontrastnich latek se vétsinou vyuzivaji chelaty gadolinia jako jsou Mag-
nevist, Gadovist a Omniscan. Ty se vyuzivaji jak v DCE-MRI (Dynamic contrast-
enhanced MRI), tak v DSC-MRI (Dynamic susceptibility contrast MRI), kdy DCE-
MRI jsou T'1-vahované akvizice, a DSC-MRI jsou T'2-vahované akvizice (pripadné
T2*-vahované akvizice). Kontrastni latka obecné zkracuje relaxacni ¢asy T'1, T2 a
T2*. Vstupni davka k.l. se oznacuje jako tzv. bolus. Endogenni kontrastni latky se
vyuzivaji v ASL (Arterial spin labeling), napt. voda v arteridlnim cévnim fecisti jako
volné difuzibilni k.1. [7][18]

1.1.1 Perfuzni zobrazovani s DCE-MRI

Dynamic contrast-enhanced MRI (dale jen DCE-MRI) je dilezitou metodou, kterd
charakterizuje stav mikrovaskularni tkdné. [7) DCE-MRI umoziiuje kvantitativni od-
had perfuznich parametri tkané. Pouziva se zejména v diagnostice a monitorovani

1é¢by nadori a také c¢astecné v kardiologii. [1] Naptiklad DCE-MRI malych zvitat
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je dulezitym néstrojem pro vyvoj novych 1éciv, vétsinou pii terapii rakoviny (anti-
angiogenni 1éky). [7] Jak jiz bylo uvedeno, Perfuzni DCE-MRI metoda je zaloZena
na ziskani obrazovych sekvenci po podani kontrastni latky. Pro kazdy voxel ziskdme
casovou sekvenci k.l. ze zaznamenané sekvence obrazu a nasledné aproximujeme far-
makokinetickym modelem. Model je parametrizovan s pomoci hledanych perfuznich
parametri. Vétsina perfuznich zobrazovani jsou zalozené pravé na DCE-MRI a tzv.
DSC-MRI (Dynamic susceptibility contrast MRI), kterym se ddle nebudeme zaby-
vat. DCE-MRI je zalozeno na T'1-vdhovanych obrazovych sekvencich. V DCE-MRI
zachycujeme pomérné pomaly proces parenchymalni faze distribuce kontrastni latky.
Z toho plyne, ze typicky je doba zdznamu 5 - 15 minut. DCE-MRI se zejména po-
uziva jako néstroj pro métreni permeability kapilarnich stén. Nejjednodussi a Siroce
pouzivany farmakokineticky model je tzv. Kety/Toftstiv model, ktery umoznuje od-
had ve, kep, K.V rozsiteném Kety/Toftsové modelu také ziskdme odhad wvp. [2]

Farmakokinetickymi modely se jesté budeme zabyvat v samostatné podkapitole.

1.1.2 Akvizice obrazu

Perfuzné vahované obrazy vétsSinou mérime s nizsim prostorovym rozliSenim, tedy
napt. poloviénim oproti morfologickym obraztim. Nejdrive tedy nasnimdme morfo-
logické obrazy s vysokym rozliSenim a na zakladé téchto obrazl provedeme presnou
konfiguraci geometrie akvizi¢nich sekvenci, abychom mohli méfit perfuzni studie
s k.I. Na nasledujicim Obr.1.1 mizeme vidét postup pri zobrazeni perfuze s pomoci
DCE-MRI. [10]

Mizeme tedy vidét, Ze po intravenoznim podani bolu k.1. dojde k akvizici sek-
vence obrazi (objemu), s pomoci kterych muzeme nasledné analyzovat ¢asovy pru-
béh kazdé oblasti (voxelu). [10]

1.1.3 Vybér oblasti zajmu

Vybér oblasti zdjmu (region of interest, déle jen ROI) je dalsim dulezitym krokem.
Nejdrive si musime urcit, jestli nasim vysledkem ma byt mapa perfuznich parame-
tri nebo je nasim cilem dosahnout informace o néjaké celé oblasti (napf. nadoru).
Pripadné muze byt proveden kompromis ve smyslu snizeni rozliseni a tim ke zvyseni
pomeér signél sum (dale jen SNR), ale tak aby byly zachovany prostorové informace
obrazi. [10]

Pokud je SNR prijatelné, mizeme nasledné vypocitat perfuzni parametry a to
v ramci jednotlivych voxelti. To znamena, Ze poc¢itame na trovni nativniho rozliseni
dynamické obrazové sekvence. Vypocet muze byt pomérné ¢asové narocny a proto
se nékdy pristupuje k vypoctu (analyze) pouze oblasti, kterd je zajimava z hlediska

hodnoceni vysledkii. To znamend, ze minimalné je zdhodno vylouceni oblasti bez
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Obr. 1.1: MR zobrazovani perfuze v DCE-MRI: sekvence obrazi.

signalu obsahujici pouze sum, pripadné artefakty. Tyto oblasti totiz pro hodnoceni
nemaji hodnotu a navic mohou zvysit ¢asovou naroc¢nost vypoctu. [10]

Druhou moznosti je potom jiz vySe zminéné zpracovani signalu z néjaké vétsi
oblasti. Tento pristup se obvykle realizuje ruénim vybérem oblasti (tedy ruéné za-
kreslime uzavieny polygon) v obrazovych sekvencich, automatickou segmentaci, pti-
padné zakreslime oblasti v obrazech, které maji vysoké rozliSeni a konvertujeme
masku na dynamickou sekvenci. Posledni zminény postup se zejména uplatnuje pri
pouziti na tkané s nizkym SNR i po aplikaci k.l. Protoze sum je ndhodného charak-
teru, je mozné ziskat signal dostatecné kvality i napr. z Sedé a bilé mozkové hmoty
nebo hure prokrvenych oblasti atd. Nevyhodou v tomto pripadé je ztrata informace
o prostorové heterogenité. [10]

Na zavér je dobré upozornit na to, ze primérované oblasti by meély byt pokud
mozno homogenni a to co nejvice. Diky tomu mtzeme dojit k ziskani charakteris-
tického signalu. [10]

1.1.4 Konverze na koncentraci kontrastni latky

Predtim, nez samotna sekvence zachyti dynamiku siteni k.1. v téle, zmétime obrazové
sekvence. Ucelem téchto sekvenci je nasniméni dat, které potfebujeme pro konverzi

jasovych obrazu na obrazy, které reprezentuji absolutni koncentraci k.1. c.
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Toho docilime s pomoci signalové rovnice gradientniho echa: [10]
l—e
e

1 — cos(FA)e-TR/T:

V této rovnici pro pripad DCE-MRI, které je v rezimu (T'E « Ty), povazujeme
—TE/T;

—TR/Tl)

SI =kpsin(FA) ~TE/T3 (1.1)

¢len e ~ 1. Toto vede ke zjednoduseni vztahu: [10]

| — ¢ TR/TY)
1 — cos(FA)e TE/Ti

V této rovnici je ST jasova hodnota ve voxelu, k je skdlovaci konstanta, ktera je

SI =kpsin(FA)

(1.2)

ovlivnitelnd napifklad pouzitou civkou, nastavenim systému atd. Clen p je potom
hustota protonovych jader, F'A je pouzity sklapéci tthel. TR je repeti¢ni ¢as pulsni
sekvence a T'E je echo ¢as. A nakonec T3 a Ty odpovidaji relaxa¢nim Casim. Veli¢iny
kp a Ty (reprezentujici nativni relaxacni ¢as) sice nezndme, nicméné muzeme je
odhadnout. To se vétsinou déla s pomoci technik Multi-FA, Multi-TR a nelinearniho
optimalizac¢niho algoritmu. Nésledujici rovnice poté popisuje samotny prevod na
koncentraci kontrastni latky: [10]

o(t) = 1/Ty(t) — 1/Tho

TicA

V této rovnici plati, Ze relaxacni cas T1(t) = 1/ Ri(t), kde R;(t) je hodnota rela-

xacni rychlosti a ¢ znamend cas, ke kterému se obraz 17 vztahuje. Z toho plyne, Ze

(1.3)

pro nativni relaxacni ¢as Tig by platilo to stejné. V rovnici poté r1c4 predstavuje re-
laxivitu k.1. Z rovnice také plyne fakt, ze AR;(t) je linedrni vzhledem ke koncentraci.
[10]

1.1.5 Farmakokinetické modely

V této casti budou struéné popsany farmakokinetické modely a pro¢ jsou dilezité
pro perfuzni zobrazovani. Kazdy model popisuje ROI tkané jako perfuzni jednotku
s arterialnim vstupem, vendznim vystupem a mikrovaskularnim segmentem mezi
nimi. Pouze u ROI tkéni s malym rozmérem cévy (vessel size) se predpoklada, ze
je muzeme vnimat jako mnozinu nahodné organizovanych struktur. Toto omezuje
velikost rozméru na maximalni primér nékolika stovek pm, coz odpovidda malym
tepnam, arteriim, kapilaram, zilkam a malym zilkdm. ROI se sklad4 z intravaskular-
niho a extravaskuldrniho extracelularniho prostoru (déle jen EES) a intracelularniho
prostoru. [3][18]

Kontrastni latky v MR jsou malé a extravazativni k EES. Proto se tyto k.l. ozna-
cuji jako difuzibilni. Kontrastni latky nedifunduji déle do intracelularniho prostoru a

tedy v perfuznim zobrazovani modelujeme intravaskularni prostor a EES. Vyjimkou
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je zobrazovani mozku s neporusenou hematoencefalickou bariérou, ktera ¢ini sténu
nadoby nepropustnou i pro k.l. Toto je vétsinou pripad v DSC-MRI pri mrtvici.
[3][18]

Predpokladame, ze perfizni jednotka popsand s pomoci farmakokinetického mo-
delu, je linearni stacionarni systém. "Vstupni signdl"modelované perfuzni jednotky
je tzv. Arteridlni vstupni funkce (Arterial input function, déle jen AIF). Je to arteri-
alni vstup, tedy c¢asovy prubéh koncentrace k.l. v arterialnim vstupu ROI. Vzhledem
k tomu, Ze intravaskularni distribu¢ni objem dostupny pro k.l. je krevni plazma, vy-
jadiujeme vetsinou AIF jako koncentrace k.l. v plazmé, tedy jako c,(t). Ve vétsiné
perfuznich zobrazovacich technikach predpokladame, ze AIF je zndme a to bud z li-
teratury (populacni modely) nebo z méfeni v riznych velkych tepnach. [4][18]

Prima interpretace prirazuje vystup perfuzni jednotky k ¢asovému priubéhu kon-
centrace k.. v zilnim vydeji (¢, (t)). Nicméné tento signal neni pristupny pro méreni,
protoze rozsahy jednotlivych cév jsou mnohem mensi nez dosazitelné prostorové roz-
liseni. Je vSak smysluplné zustat u této formulace o systémovém vystupu. V tomto

ptipadé je vystup dany touto rovnici: [4][18]

Co(t) = Fp(cp x 1)(t) (1.4)

V této rovnici konstanta skdlovani F), vyjadiuje pritok krevni plazmy, ktery je
definovan jako prutok plazmy na jednotku objemu tkané. Symbol * je konvoluce
v Casové oblasti, funkce h(t) je tzv. transportni funkce. V teorii systému je h(t)
impulzni charakteristikou perfuzni jednotky. Déle muzeme h(t) vnimat jako pravde-
podobnostni rozdéleni ¢asu pohybu castic k.1. Predpokladame, Ze h(t) je prumérny
¢as pohybu ¢astic k.l. skrz perfuzni jednotku. [4][18]

Pri perfuznim zobrazovani je méreny signal, tedy vystupni signal perfuzni jed-
notky, ¢asovy prubéh koncentrace k.. v ROI tkdné c;(t) nikoliv v zilnim vydeji
¢y (t). Proto se impulzni charakteristika perfuzni jednotky oznacuje jako impulzni
residudlni funkce (Impulse Residue Function, déle jen IRF), R(t). Vyjadiuje prav-
dépodobnost, ze castice k.l. je pritomna v perfuzni jednotce v urcitém case t po
okamzitém bolu k.1. na arteridlnim vstupu (Diracova pulzni AIF) v ¢ase t = 0. Z de-
finice vyplyva, ze IRF je nerostouci funkce spliujici R(t = 0) = 1. S transportni
funkci souvisi takto: [4][18]

R(t) =1— /Ot h(r)dr (1.5)

Koncentrace k.l. v jednotce tkdné je poté vyjadiena jako: [4][18]

ci(t) = Fy(cp * R)(1) (1.6)
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Model Primarni perfuzni parame- | Odvozené perfuzni parame-
try try
Nedifuzibilni modely
Neparametrické Fy, v T.
Kompartmentové Fy, v, T,
Plug-flow Fy, v, T,
Difuzibilni modely, 1. gene-
race
Toftstv K'rans, v, kep
Rozsiteny Toftstv K'rans, ve, v, Kep
Patlaktv K'rans, v, -
Difuzibilni modely, 2. gene-
race
2CX F,, vy, v, PS 1., E, K'rans, ke,
TH F,, vy, v, PS 1., E, K'rans, ke,
ATH F,, vy, ve, PS T., E, K'rans, kep
DP F,, vy, ve, PS T., E, K'rans, kep
DCATH F,,vp,ve, PS, 0 T., E, K'rans, kep
GCTT F,, vy, 0., PS, a 1., E, K'rans, ke,

Tab. 1.2: Perfuzni parametry odhadnuté s pouzitim rtznych farmakokinetickych mo-
deli. Primarni perfuzni parametry - jedna z moznosti parametrizace modelu (uka-
zuje pocCet neznamych parametri daného modelu), odvozené perfuzni parametry -
zbyvajici perfuzni parametry, které mohou byt odvozeny z primarnich perfuznich
parametri. Zdroj: [4][18]

Toto je zakladni farmakokineticky model, ktery se vyskytuje v literatute zabyva-
jici se perfuznim zobrazovanim. Farmakokinetické modely se 1isi podle formy R(t).
V nésledujicim textu se budeme zabyvat riznymi formulacemi IRF, R(t). Perfuzni
parametry pristupné s vyuzitim rtiznych farmakokinetickych model jsou shrnuty
v Tab. 1.2. [4][18]

V této ¢asti bychom se podivali na farmakokinetické modely vyuzivané pro DCE-
MRI. Tedy se budeme bavit predevsim o difuzibilnich modelech 1. a 2. generace.
1)

1.1.6 Modely pro difuzibilni k.l.

V této casti se zamérime na farmakokinetické modely, které modeluji distribuci k.1.

jak v intravaskularnim prostoru tak v EES. U téchto modeli se ptistup neparamet-
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rické IRF moc nepouziva [5][18].

Parametrické IRF modely difuznich k.l. maji rizné stupné slozitosti. Pokud jde
o intravaskularni prostor, nékteré modely predpokladaji jeho zanedbatelny piinos
a nemodeluji ho. Mezi takové modely patii napi. Toftstv model. [6] V rozsifeném
Toftsové nebo Patlakové modelu je intravaskularni signal zahrnut, ale struktura in-
travaskularniho prostoru neni modelovana, protoze je irelevantni pro predpokladané
podminky vysokého prutoku. Tyto modely jsou oznacovany jako modely prvni gene-
race, které vznikly jiz v devadesatych letech minulého stoleti, kdy jesté kvalita dat
ziskanych z MRI nebyla dostatecna, abychom extrahovali F,,, P.S, T, a E. [5][18].

Toto bylo mozné az pozdéji s tzv. modely druhé generace, mezi které patii 2CX,
TH, ATH, DP, DCATH a GCTT modely. Tyto modely jsou zaloZeny na kompart-
mentovém nebo plug-flow modelu intravaskuldrniho prostoru a na kompartmento-
vém nebo modelu distribuovanych parametri EES. Vyhodou modelt druhé generace
tedy je, ze poskytuji kompletnéjsi sadu perfuznich parametri nez modely prvni ge-
nerace. Napriklad perfuzni parametr K'rans, ktery je mozné ziskat z modeld prvni
generace je ovlivnén jednak tokem plazmy, F), tak i permeabilitou povrchové oblasti,
PS, ktera popisuje "propustnost'stény nadoby pro k.l. [5][18]

Z toho divodu modely prvni generace neumoznuji rozlisit uc¢inky pratoku krve a
permeabilitu. Oddeéleni vlastnosti pritoku a permeability nam dava dulezité infor-
mace o stavu mikrovaskularni tkdné. Toto ndam poskytuji modely druhé generace.
Dikladny popis farmakokinetickych modelii neni pro nasi praci dilezity, proto si

ve strucnosti popiSeme pouze nékteré modely. [5][18]

Toftsuv model

V tomto modelu predpokladame pouze EES, které je modelovano jako kompartment.
Schéma muzeme vidét na Obr.1.2. [5][18]

Obr. 1.2: Schéma Toftsova modelu. Zdroj: [5][18]
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Rozsiteny Toftsiiv model

Rozsiteny Toftstiv model bere v ivahu vaskularni signal. Struktura intravaskular-

niho prostoru se nemodeluje. Predpoklada se vysoky pritok plazmy. Schéma tohoto
modelu je na Obr.1.3. [5][18§]

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

Mezi dalsi modely pro difuzibilni k.1., které je dobré zminit jesté tedy patii:[5][18]

Patlaktiv model
2-komparmentovy CX model
TH model

ATH model

DP model

DCATH a GCTT modely

Aproximace farmakokinetickym modelem tedy vede k tomu, abychom ziskali

odhady perfuznich parametrii, ze kterych se mohou vytvaret tzv. mapy perfuznich

parametri, jejichz ukazky muzeme vidét na Obr.1.4. [10]

1.2 Arterialni vstupni funkce

Poté co dojde k injekci bolu kontrastni latky je provedeno nékolik sériovych méteni

obrazu gradientniho echa a spin echa, abychom mohli charakterizovat prechodny

nartst intenzity signalu, ktery souvisi s prichodem bolu. Diive byla ziskana data

kvantifikovana mérenim souhrnych vlastnosti vypocitaného casového prubéhu kon-

centrace, mezi které patfily naptiklad parametry jako: ¢as do piku (TTP), cas pri-

chodu bolu (BAT), maximéalni koncentrace piku (MPC) nebo prvni moment (FM)
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Obr. 1.4: MR zobrazovani perfuze v DCE-MRI: mapy perfuznich parametru.

casového priubéhu koncentrace. Brzy vsak bylo zjisténo, ze tyto parametry nezalezi
pouze na vlastnostech tkané, ale také na charakteristikach, které s tkani nesou-
visi jako je naptiklad rychlost injekce, srde¢ni vydej, stav arterii, vaskularni cesta
ke tkani atd. a proto muze byt jejich fyziologickd interpretace velmi komplexni. [§]

Naptiklad stejna kiivka pribéhu koncentrace by mohla byt namérena v oblas-
tech tkdné se dvéma velmi odliSnymi perfuznimi stavy. V jednom by mohl bolus
kontrastni latky vstoupit do tkané jako velmi rychly a uzky bolus a opustit tkan
jako velmi pomaly z divodu tézké hypoperfuze a prodlouzené stredni dobé prichodu
(mean transit time, dale jen MMT). V druhém piipadé by bolus kontrastni latky
mohl vstoupit do tkané jako velmi pomaly a Siroky bolus, ale tkan by opoustél jako
velmi rychly z divodu hyperperfuze a snizené MMT. Obé tyto situace by mohly
potencialné vést k presné stejné zmérené koncentraci v tkani, tedy i ke stejnym
hodnotdm souhrnych parametri, i pres ziejmy rozdil stavu tkané (hypoperfuze vs.
hyperperfuze). 8]

Zatimco nékteré faktory, které ovliviuji tvar kiivky koncentrace v tkani, mohou
byt fizeny podle toho, jak je provedena studie (napt. rychlost injekce a podany objem
kontrastni latky), maji pouze omezeny vliv na skutecny tvar bolu, ktery vstupuje
do tkané. V pripadé DSC-MRI je bolus podan do periferni zily a musi docestovat az
k srdci, poté k plicim, zpét do srdce, nez se distribuuje v mozku. Navic je mozné, ze
bolus pottebuje projit skrz abnormélnim arteridlnim zasobenim (arteridlni stendza
nebo kolateralni cesta v dusledku arterialni okluze) a tim vice se deformuje tvar bolu
na jeho prechodu do tkané zajmu. [8]

Je nutno podotknout, Ze i pfes omezenou roli v urcovani skutec¢né hodnoty sirky
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Obr. 1.5: Schématické koncentracni kiivky, které ilustruji nutnost méreni AIF a de-
konvoluéni analyzy. (a) Dva schématické priklady: jeden pro oblast tkané s vysokym
krevnim pritokem v mozku (CBF) ale s pomalym néstupem bolu do mozku (Siroké
AIF) a druhy priklad pro oblast s nizkym CBF ale s rychlym nastupem bolu (ostré
AIF). Tyto dvé situace by mohli vést ke stejnému piku tkanové kiivky C'(t) mérené
v obou oblastech, coz uéini v podstaté nemozné rozeznat od sebe tyto dvé podminky
CBF zalozené na datech C(t) (tedy z kvantifikace s pouzitim souhrnych parametru).
(b) Abychom byli schopni rozeznat tyto pripady, musime vzit v potaz prispévek ze
specifickych AIF pro kazdy piipad (tedy krok dekonvoluce). Proto z tdaju C'(t)
a AIF pro kazdy pripad dekonvolu¢ni analyza obnovuje tzv. tkdnovou retenci k.I.
(residudlni funkce), kterd je skalovana CBF: dekonvoluéni analyza tedy umoziiuje

rozeznani dvou piipadu CBF. Zdroj: [§]
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ATF, ma na ni injekéni rychlost vliv, a proto muze mit velky efekt v CBF kvantifi-
kaci. Napriklad na zakladé simulaci, které vyuzivaji model lidské vaskulatury ukazal
van Osch et al. [8], Ze injekéni rychlost mensi nez 3 ml/s vede k zavaznému pod-
cenovani CBF. Tato studie také ukazala, ze zvysujici se injekéni rychlost nevede
vzdy k lepsimu odhadu CBF. Napriklad dvojnésobné zvyseni rychlosti z 5 ml/s na
10 ml/s zpusobil velmi maly rozdil ve tvaru AIF (z divodu dominantniho efektu

rozptylu skrz systém srdce-plice-srdce). [§]

Jedinou cestou jak vysvétlit tyto matouci ucinky a izolovat skutecnou mikro-
vaskularni informaci z namétrené kiivky koncentrace je také mit informaci o tom,
jak bolus k.I. vstoupil do tkané (Obr.1.5b). Pravé tato informace je znama jako ar-
terialni vstupni funkce. Obrazek je zde pouze ilustracni a casovy pribéh intenzity
signalu se v tomto piipadé tykda DSC-MRI. [§]

Pro shrnuti tedy mérime AIF, protoze ho potfebujeme, abychom vysvétlili ma-
touci efekty toho, jak bolus vstoupil do tkané naseho zajmu. Diky tomu jsme schopni
kvantifikovat vlastnost tkané samotné (CBF). Co je AIF? AIF je tedy funkce, kterd
popisuje casové zavisly vstup koncentrace do tkdné. Manudlni vybér AIF voxelu se
déla nejcastéji v MCA (middle cerebral artery - stfedni mozkova tepna). [§]

Existuje nékolik zpisobtu jak stanovit AIF. Prvnim pfistupem je odvodit AIF
ze ziskané obrazové sekvence jako kiivku koncentrace k.l. ve velké arterii. Takové
mérfeni je ovSem zkresleno prutokovymi artefakty, efekty ¢astecnych objemu (partial
volume), saturaci, efekty T3 a disperzi. Artefakt ¢aste¢ného objemu je vyraznéjsi
naptiklad v zaznamech malych zvitat. Je to z divodu podstatné mensi velikosti
zviteciho téla a z toho vyplyvajici potfeba hrubsiho prostorového rozliseni vhledem
k velikosti cév u malych zvirat oproti klinickému DCE-MRI, abychom dosahli piija-
telného pomeéru signdlu/sum. Artefakty pritoku jsou také vice vyrazné u DCE-MRI
malych zvitat a to kvili vyssimu poméru rychlosti pritoku a tloustce fezu. [7]

Druhym pristupem je pouzit populacni AIF. To zanedbava rozdily ve vaskular-
nim stromu mezi riznymi jedinci a zalezi na metodé akvizice AIF a na k.l. pouzité
pro vytvoreni standardt téchto populaci. Treti pristup je zalozen na analyze vzorkiu
aterialni krve odebrané béhem aplikace bolu. Jedna se o pomérné invazivni metodu,
ktera trpi disperzi tvaru AIF. Tedy vzorky krve se odebiraji daleko od arteridlniho
vstupu ROI tkéné. [7]

Ctvrty pifstup je zaloZeny na referen¢ni tkani (napf. svalu). AIF se v tomto
pripadé odhaduje z krivky tkdné v této referencni tkani a z predpokladanych per-
fuznich parametri. Tento pristup byl ukazan pro Toftstiv model. U pokrocilych far-
makokinetickych modeli bychom museli znat kompletni sadu perfuznich parametri

v referen¢ni tkani, coz ovsem neni realné. [7]
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Obr. 1.6: Piiklad AIF z dat in vivo. Nahote: Casovy priibéh intenzity signalu, ktery
poukazuje na prechodny pokles signalu souvisejici s nastupem bolu k.I. V ¢asovém
pribéhu muzeme pozorovat t¥i rizné periody: perioda baze (pfed nastupem bolu,
ke kterému v tomto pripadé dochazi pfiblizné u obrazu ¢. 22), prvni pruchod (pfi-
blizné mezi obrazy 22-37) a recirkulace (priblizné obrazy nad ¢. 37.). Tento prubéh
se tykd DSC-MRI. Dole: Odpovidajici casové zavislé koncentrace k.l (AIF); z da-
vodu tvaru této kiivky se tato data obvykle oznacuji jako piky. Muzeme jasné vidét

prechodny jev zvyseni koncentrace k.l. Repetiéni ¢as pro tato data byl 1250 ms.
Zdroj: [§]
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Pro zpracovani zaznamu DCE-MRI jsou odvozeny dva segmenty arterialni vstupni
funkce ze dvou DCE-MRI kontrastnich zaznamt. Jsou vypocteny jako priumérna
koncentrace k.l. sekvence v manudlné nastavené ROI v tepné. Abychom poskytli
chybéjici ¢ast AIF, kterd odpovida chybéjicim datiim mezi dvéma kontrastnimi za-
znamy DCE-MRI, musime aproximovat zmérené AIF segmenty parametrickym mo-

delem. Toto je odvozené z Parkerova AIF modelu. [2]

1.2.1 Globalni vs lokalni AIF

ces

Neékteré studie méri AIF z velkych tepen a tuto informaci pouziji jako globalni
vstup pro tkan v celém fezu. Tento typ jednoho AIF méreni se casto oznacuje jako
globalni AIF. Vétsina studii DSC-MRI vyuziva tento postup a vétsina DSC-MRI
nastroju analyzy jsou zalozené na ruc¢nich nebo automatickych metodach pro méreni
globalniho AIF. [§]

Na druhou stranu, pokud mérime AIF z malé tepny, mohou nastat dvé situace.
V jednom pripadé muzeme toto AIF stale pouzit jako globalni vstup pro veskerou
mozkovou tkan. Nebo muzeme toto AIF pouzit jako vstup pouze pro lokdlni okoli
této malé tepny (nebo idedlné pouze pro tkan, ktera je zdsobena touto malou arterii)
a tudiz potfebujeme vice lokalnich vstupt, kde kazdy voxel tkané (kazdé lokalni okoli
tkdné) ma svou vlastni vstupni funkci. Tento typ vicendsobného méreni AIF se ¢asto
oznacuje jako lokalni AIF. Nékdy také v zavislosti na rozsahu, ke kterému je AIF
prifazen, se také lokalni AIF oznacuje jako regionalni AIF. [§]

Dvé puvodni lokalni AIF metody byly zaloZeny bud na vyhledavani lokalniho
okoli kazdého voxelu pro ¢asovou krivku koncentrace, ktera je povazovana za nejpo-
dobnéjsi arterii (na zdkladé ¢asového prvniho momentu a plochy pod kiivkou) nebo
na zakladé tudajt nezavislé komponentni analyzy c¢asového pribéhu koncentrace.
V druhém pripadé jsme pouzili nezavislou analyzu komponent pro dekompozici dat
¢asového prubéhu na prostorové nezavislé komponenty (tedy kazdy ma svuj casovy
prubéh). V komponentech mize byt pritomno nékolik typu prispévki, véetné arteri-
alnich prispévki, které jsou pravé dulezité pro lokalni odhad AIF. Dale také tkanové
a vendzni prispévky a artefakty. Tyto komponenty bylo prahovany pro extrakci je-
jich vaskularnich prispévkii, které byly nasledné slouceny, aby vytvorili lokalni AIF
(tedy arteridlni komponenty pivodniho ¢asového pribéhu koncentrace). [§]

Mnoho z lokalnich metod AIF je zalozeno na predpokladu, ze tkan je vyzivo-
vana prostorové nejblizsi arterii. V blizkosti hranic arteridlnich oblasti a na periferii
oblasti infarktu ovsem muze byt tento predpoklad nespravny. K vyreseni tohoto
problému byla navrzena metoda lokalniho AIF [8] zalozena na prostorové blizkosti
i na Casové podobnosti (z toho plyne, ze oblast kazdého lokdlniho AIF je jednak pro-

storové blizkd a jednak i ¢asové podobnd). Vaskularni oblast malé arteridlni vétve
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(zdsobované izemi pro danou lokalni AIF) byla vypoctena podle cesty nejnizsiho se-
stupného gradientu c¢asu prichodu bolu z kazdého voxelu tkané smérem k lokalnimu
minimu (povazované za odpovidajici jeho lokalnimu AIF). Tato lokalni metoda AIF
predpoklada, ze dodané voxely stejnym lokalnim AIF maji podobné ¢asy prichodu

a také, ze nejsou zadné velké nespojitosti v zasobovaci cesté. [8]

1.2.2 Slepa dekonvoluce v AlF

Nyni se podivame na velmi odliseny pristup k odhadu AIF, ktery se nazyva slepéa
dekonvoluce. [7] Vychazime z predeslych znalosti (pozitivita signalu, parametrické
ATF modely a parametrické modely pro IRF) a z vhodného schématu pocatecniho
odhadu. Nésledné je mozné odhadnout soubézné parametry AIF a perfuzni para-
metry z namérenych kiivek kontrastni latky v ROI tkané. Toto poskytuje vyzkum,
ktery odhaduje specifické AIF. [7]

Impulsni residualni funkce

V DCE-MRI jsou obvykle jako farmakokinetické modely pro impulsni residudlni
funkci (déle jen IRF) vyuzity Toftsuv a rozsiteny Toftstuv model. Odhadované per-
fuzni parametry zahrnuté v téchto modelech jsou rychlostni parametry K'rans, kep
a v, (a také v, pro rozsiteny Toftsiiv model). Abychom odhadli vice kompletni soubor
perfuznich parametrii, ktery zahrnuje i pritok krevni plazmy, F, a P.S, musime po-
uzit pokrocilé farmakokinetické modely. 7] Nejvice relevantni v tomto piipadé jsou
dva kompartmentové modely (2CXM), model homogenity tkdné (TH), adiabatické
aproximace modelu homogenity tkané (ATH), model distribuovaného parametru
(DP), DCATH a GCTT model. [7] Odhad parametri téchto pokrocilych farmakoki-
netickych modeli ovsem potiebuje vysoké SNR, aby nebyl Spatné podminén. Navic
aplikace téchto modelt predpoklada vysoké casové rozliseni akvizice, aby zachytil
fazi vaskularni distribuce bolu. To jsou hlavni divody, pro¢ vétsina kvantitativnich

DCE-MRI studii je zalozenych na Toftsové nebo na rozsiteném Toftsové modelu. [7]

Modelovani perfuze a odhad parametru

Jak bylo jiz uvedeno, ¢asova kiivka koncentrace k.. v ROI tkané C(t) je déna

konvoluci znamého AIF pro vsechna ROI v casové oblasti (C,(t)) a zpozdénym

lokdlnim IRF, tedy R(t — 6t), vynasobenym lokalnim pritokem plazmy F,: [7]
C(t) = F,Cp(t) * R(t — 0t) (1.7)

Parametr dt je zpozdéni mezi znamym AIF a lokalnim AIF specifickym pro ROI,
ktery je formulovany jako soucast IRF pravé proto, ze je specificky pro ROL. [7]
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Pro stanoveni AIF je v pripadé DCE-MRI malych zvitat standardnim modelem
bi-exponencialni funkce. [7] Zatimco tento model je pravdépodobné dostatecny pro
Tofstuv a rozsireny Tofsttv farmakokineticky model, rozhodné neni vhodny pro po-
krocilé farmakokinetické modely, jako je napr. ATH model. Potteba jemnéjsiho vzor-
kovani v ¢asové oblasti a vice perfuznich parametrii v téchto pokrocilych IRF mo-
delech vyzaduje vice flexibilni AIF model. Zvlasté ostry pik bi-exponencidlniho AIF
je nereélny. [7]

ATF je konvoluci funkce aplikace bolu (koncentrace k.1. v zavislosti na ¢ase v misté
kanyly) a zbyvajicich vaskularnich distribuénich komponentt. V pripadé typického
vyzkumu na mysi s konstantni rychlosti aplikace k.l. (s pouzitim linearni infuzni
pumpy) 1 ml/min, vstitknuti 0,1 ml davky k.l. by trvalo 6 sekund. Toto odpovida
konvoluci pravoihlé funkce o délce 6 sekund s idealnim AIF, ktery bychom ziskali
pro okamzitou aplikaci bolu. [7]

Aby bylo mozné modelovat efekt rozmazani této pravotuhlé funkce a aby bylo
umoznéno vice stupnu volnosti, které potiebujeme pro detailnéjsi AIF, navrzeny

model AIF v tomto piipadé bude suma t¥{ variacnich gama funkei: [7]

3
Cp(t) =73 ae™ (1.8)
n=1

V této rovnici je t ¢as v minutach, 3, a,, a 7, jsou parametry modelu. Abychom
dodrzeli pocet AIF parametru nizky, je parametr 3 spole¢ny pro vsechny tfi gama
varia¢ni funkce. PocCet gama variacnich funkci je nastaven jako tii na zakladé pred-
béznych experimentu jako kompromis mezi prilis velkou flexibilitou modelu AIF
a potrebou pro nizky pocet parametru AIF. Stejny pocet gama varia¢nich funkci
je také pouzit v klinickém modelu AIF aplikovaném v kontextu slepé dekonvoluce
u mysi. [7]

Prvnim krokem je odhad parametri spolecného AIF C,(t). Vypocitaji se casové
krivky primérné koncentrace k.l. v nékolika ruéné vybranych ROI. Poté jsou kiivky
soucasné aproximovany konvoluénim modelem. Tato tiloha je formulovana jako mini-
maliza¢ni problém, kde kriterialni funkei je suma rozdila ¢tverctt mezi vzorky casové
krivky koncentrace k.l. a jejim konvoluénim modelem pro vSechny kanaly. Z toho
divodu vede algoritmus slepé dekonvoluce k odhadu parametri C,(t) (spolecny pro
vSechny kanaly) a IRF parametrt a F, (perfuznich parametrti) kazdého kanalu.
Odhady parametru IRF a F}, nejsou pfi nasledném zpracovani vyuzity. [7]

Algoritmus slepé dekonvoluce za¢ind pocatecnim odhadem AIF a pocatecnimi
odhady F), a IRF. Minimalizacni problém je vyTesen s pouzitim iterativni alternujici
optimalizace. Kazda iterace (napt. deset v tomto pripadé) se skladéd ze dvou ¢asti.
Za prvé aktualizace parametrii IRF a F, kazdého kanalu zatimco parametry AIF jsou

neménné podle aktualniho odhadu. Za druhé aktualizace parametru AIF zatimco
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parametry IRF a Fj, kazdého kanalu jsou neménné podle aktudlnich odhadi. Kazda
aktualizace se provadi napiiklad s pouzitim Active-set optimaliza¢niho algoritmu,
ktery je implementovan v prostiedi Matlab a jeho optimalizacnim toolboxu. [7]

Abychom zohlednili specifické ¢asové zpozdéni dle ROI mezi odhadovanymi AIF
a krivkou tkané (¢as vstupu bolu), je IRF kazdého kanélu formulovano tak, aby
zahrnovalo parametr zpozdéni At. Vzorkovani kiivek tkané v casové doméné ovSem
zpusobuje diskontinuity kriterialni funkce slepé dekonvoluce. Abychom se tomuto
problému vyhnuli, implementujeme zpozdéni IRF jako konvoluci s tizkou gaussovou
funkef jednotkové plochy pod kiivkou a se stiedni hodnotou rovnou zpozdéni. Sitka
této gaussové funkce musi byt dostatecné mald , abychom se vyhnuli jakémukoliv
vyraznému rozmazani IRF. Také musi byt dostatecné vysokd, abychom se vyhnuli
nespojité formulaci zpozdéni z divodu casového podvzorkovani gaussovy funkce.
Ze své podstaty slepa dekonvoluce poskytuje odhad tvaru AIF, ale neposkytuje jeji
meritko. Faktor méritka je potfeba odhadnout dodatetnym postupem. [7]

1.3 Automaticka identifikace arterialnich voxela

Nejcastéji pouzivand metoda méreni AIF byla doposud zaloZena na ru¢nim vybéru
vhodnych voxelld. Z toho prirozené vyplyva, Ze je znacné vyzadovan uzivatelsky za-
sah. Typicky tento ptistup nejdiive vyzaduje vybrat vhodnou oblast zajmu. Nasledné
uzivatel interaktivné zkouma rtzné lokace voxeli, které spadaji do této oblasti, a
to predevsim kontrolou tvarové charakteristiky odpovidajicich ¢asové zavislych kon-
centracnich kiivek, abychom identifikovali ty, které maji nejvice vlastnosti arterii
(tzn. uzké a vysoké spicky) a také s relativné dobrym pomérem kontrastu k Sumu.
Na zakladé predchozi zkusenosti a obecnych charakteristik prichodu bolu u kon-
krétniho pacienta je pak uzivatelem vybran urcity pocet vhodnych voxelt, které
odpovidaji globalnimu AIF. Je tfeba poznamenat, ze vzhledem ke specifickym vlast-
nostem studie u kazdého pacienta (napr. injekéni protokol, srdeéni vydej, vaskularni
stav), muze byt naméreny casovy priubéh koncentrace v mozku u nékterych pacienti
velmi Siroky (tzn. neexistuje zadny dzky a ostry pik). Jde tedy hlavné o relativni
rysy piku, které jsou dulezité pii hledani AIF (napf. voxel s ostiejsim, diivéjsim a
vyssim peakem nez zbytek voxell). Lze ocenit to, Ze tento rucni pristup spoléhd na
pritomnosti vysoce zkuseného mistniho personalu, nicméné je velmi subjektivni a
také muze byt velmi ¢asové narocny. To muze mit zavazné dusledky pro reproduko-
vatelnost méreni a zachovani kvality, zvlasté pokud je za analyzu dat zodpovédnych
vice riznych uzivateli. [§]

K odstranéni nékterych z téchto nedostatktt bylo vyvinuto nékolik plné auto-

matickych nebo semi-automatickych metod. Pro ucely této prace se dale budeme
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zabyvat pouze témito metodami. Ty jsou obecné zalozeny na vyhledavacich algo-
ritmech, které identifikuji vhodné voxely podle danych definovanych kritérii toho,
jak ma AIF vypadat. Stejné jako v pripadé subjektivniho ruéniho AIF je kritérium
vétsinou zavislé na vlastnostech casové zavislych koncentracnich pribéht véetné jed-
noho nebo vice z téchto: rychly vstup bolu, izky vzestup, rychly nabéh piku, rychly
prvni moment ktivky, tzky pik, velkd maximalni koncentrace piku a velkd plocha
pod ktivkou. Kvuli pulzaci a dalsim artefaktiim neni neobvykly pripad, kdy casovy
priubéh v blizkosti velkych cév je ponékud nepravidelny a se snizenym pomérem kon-
trastu viaci sumu. Kvili tomu zahrnuji nékteré automatické metody také specificka
meritka "hrubosti', aby vyloudili takové voxely. [8]

S pomoci efektivniho programovani mohou byt tyto automatické metody velmi
rychlé. Kromé toho poskytuji také mnohem reprodukovatelnéjsi a objektivnéjsi me-
tody nez pristup rucni. Protoze tyto pokrocilé analytické metody jsou velmi Siroce
distribuované, tak mohou byt vyuzity i nemocnicemi s pouze omezenymi mistnimi
odbornymi znalostmi. Potencialni nevyhodou téchto automatickych metod muze byt
to, ze se Casto pouzivaji jako tzv. "black box", kdy uzivatel malokdy provede jakoukoli
kontrolu kvality na vystupu programu. Situace je Casto jesté extrémnéjsi, protoze
tyto automatické metody detekce AIF jsou ¢asto soucasti komplexnéjsiho nastroje
automatické analyzy. Napriklad kvili potfebé rychlého rozhodnuti v pripadé akutni
mrtvice bylo vyvinuto nékolik automatickych nastroji, které nejen ze provedou mé-
feni AIF a ruzné kroky predzpracovani (napt. korekce pohybt), ale také automaticky
provedou dekonvoluéni analyzu a v nékterych pripadech i registraci difuznich MRI
dat a vypocet difuzné-perfuzni neshody. Pravé proto mé uzivatel tendenci kont-
rolovat pouze finalni mapy vytvorené softwarem mezi které napr. difuzné-perfuzni
neshoda nebo dokonce jen ¢islo odpovidajici velikosti této neshody.[8]

Bez ohledu na propracovanost vyhledavaciho kritéria AIF v softwarovém nastroji,
neni zadna automatické metoda bezchybné a stale existuje podstatna Sance chyby.
Kdykoli je to mozné, mél by uzivatel poskytnout alespon zakladni kontrolu kvality
vystupu programu v ruznych krocich béhem analyzy. Naptiklad v kroku vybéru AIF
by mél uzivatel zkontrolovat odpovidajici prostor s vybranymi voxely (napriklad
jestli jsou uvnitt nebo v okoli dané arterie) a také docasny tvar vysledného AIF,
tedy jestli ma priméfeny tvar piku. [8]

Pro shrnuti existuje nékolik automatickych metod vyhledavani AIF a jejich pou-
ziti je vysoce doporucené pro zlepseni spolehlivosti. Nicméné nemély by se pouzivat
jako cerné skiinky a méli bychom vzdy provést alespon zakladni kontrolu kvality.
[8] Nésledné se podivame na nékteré konkrétni metody automatické detekce AIF,
pricemz nékteré z téchto metod poté budou vyuzity v ¢asti praktické. Tato ¢ast ma
slouzit zejména pro vysvétleni vybranych metod a jako zakladni prehled o jejich

funkei.
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1.3.1 Automaticka detekce AIF s pomoci gaussovského modelu

Automatizovany AIF se prizpusobuje gaussovské modelové funkci y = f(x) MR
perfuznim datim sledujicim bolus po konverzi na koncentraci (nelinedrni metoda
nejmensich ¢tverct prizpusobena koncentra¢nim kiivkam indikatoru bolu) a to pixel

po pixelu, jak vyjadiuje nésledujici rovnice: [13]

22
flx)=Ape™ 7 + Az (1.9)
kde
Xr — Al
= 1.1
=T (110

V této rovnici je Ay vyska exponentu, A; je stfedni hodnota Gaussovské kiivky,
A, je sigma (Sitka) a Aj je konstanta. Gaussovské parametry pro proloZeni jsou
poté extrahovany pro kazdy pixel interaktivné zvolené casti perfuzné vahovaného
MR zobrazeni (PWI) obsahujici stfedni mozkovou tepnu (middle cerebral artery,
dale jen MCA). [13]

Algoritmus z vypoctu vylucuje malé Sumové oblasti a také pixely pozadi s nizkou
intenzitou. Nejdiive se vyuzije empiricky zvoleny prah minimalni intenzity a to na
hodnoté 140. Vysledek je poté morfologicky otevien s pomoci operatoru c¢tverco-
vého tvaru 3x3 pixely pouzitim operaci dilatace a eroze. Pro kratsi dobu zpracovani
byly zahrnuty pouze pixely v pfedni ¢asti mozku, protoze se predpokladalo, Ze ob-
last zajmu by se méla nachézet pravé v této oblasti, vzhledem ke kritériu zarazeni
do studie. Algoritmus automaticky urci ¢as od zacatku sekvence do piku bolu k.I.
identifikaci faze s nejnizsi celkovou intenzitou v originalnich T2*-vdhovanych datech.
Tento casovy bod se nasledné pouziva k filtraci nevhodnych hodnot AIF. Maximalni
koncentrace kontrastu (Ay, vyska gaussovy krivky), ¢as do piku (A;, stfed gaussovy
kiivky) a mala sitka (A,, sitka gaussovy kiivky) jsou vsechno kritéria pro optimalni
AIF, ktery bude mit minimélni celkovy partial volume efekt, zpozdéni a rozptyl.
Gaussovské prolozeni (Gaussian fit) bylo dostateéné pro nasi analyzu a poskytlo
stabilnéjsi vysledky nez prolozeni proménnou gama. [13]

Kroky pro vybér optimélniho pixelu AIF na zdkladé parametru gaussova prolo-
zeni jsou nasledujici: voxely s casem do piku pozdéji nez faze s nejnizsi intenzitou
jsou vylouceny jako neoptimalni, protoze odpovidaji oblastem pozdniho pfichodu
kontrastu. Dale se pouzije prah pro sitku krivky k vylouceni zasuménych Spicek.
V tomto pripadé bylo vyuzito 1,5 sekundy jako spodni prah pro Sitku danych AIF.
Byl analyzovan tvar kiivky dané AIF s pomoci Pearsonova x? testu pro kvalitu
gaussovského prolozeni, statistickou miru rozdilu mezi namérenymi (koncentrace in-
dikatoru bolu) a proloZzenymi gaussovskymi kiivkami. Pixely s vysledkem testu dobré

shody nad prahovou hodnotou jsou odmitnuty jako ty, které nevyhovuji hladkému
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gaussovskému tvaru. Tedy pixely s vysokou urovni recirkulace jsou také odmitnuty
jako potencialni kandidati pro AIF. V tomto piipadé byly vybrany ze zbyvajicich
pixelu dvé AIF, kde kazda odpovida jedné hemisfére, které maji vybrané maximalni
amplitudy (Obr.1.7 a Obr.1.8) a jsou predlozeny vysetrovateli. Ten nasledné vybere
AIF pro hemisféru zdjmu. Toto AIF je poté vyuzito v procesu dekonvoluce. [13]
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Obr. 1.7: Ruéni a automaticky vybér nejlepsi AIF. (A) Rué¢ni vybér na zdkladé vizu-
alntho odhadu celkového tvaru krivky, vysoké intenzity signédlu, ¢asu ptichodu piku
a malé sitky. (B) Automaticky vypocitany AIF je identifikovan jako ten, ktery ma
optimélni kombinaci gaussovych ptizptusobenych parametru (maximalni Ay kombi-
nované s A; a Ay v predem definovanych mezich) a jehoz vysledek vyhovuje testu
dobré shody. Zdroj: [13]

ATF a mapy identifikované manualni technikou byly porovnany s AIF a ma-
pami zaloZenymi na automaticky vybraném AIF s pomoci pocitacového algoritmu.
Vsechny analyzy AIF byly provedeny naslepo. V obou postupech byly koncentrac¢ni
krivky pro indikator bolu, slouzici pro vypocet AIF, prizpusobeny gaussové funkci.
[13] U AIF byly porovnany jejich vysky (Ay), sitky (A2) a ¢as do piku (A;). Uzsi
krivku AIF lze povaZzovat za méné narusenou rozptylem bolu z mista injekce do mista
méfeni. Cim mensf je ¢as do piku, tim je povazovan za mensi zpozdéni bolu. Déle
také vyssi vrchol 1ze povazovat za ukazatel mensiho primérovani ¢astecného objemu.
Pro urceni vyznamu rozdili byl vyuzit Wilcoxontv test se znaménkem. Nicméné byl
nahrazen parovym t-testem, pokud data prosla testem normality. Vyznamné rozdily
byly poté definovany pii p < 0,05. Také byly porovnany pozice pixelii pouzivanych
pro automatické i ruéni AIF. Aby se mohla ovérit schopnost generovat smysluplné
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Obr. 1.8: AIF identifikované na voxelech 24 mm od sebe. (A) Rué¢ni (B) Automaticky.
Zdroj: [13]

mapy ve srovnani s manualni metodou pouzivanou jako standardni kritérium, analy-

zovala se shoda v prostorovych vzorcich map a to vypoctem korelacnich koeficientii
mezi sparovanymi mapami. [13]
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Obr. 1.9: Mapy Tmax a CBF, vytvorené na zdkladé manudlnich (A, C) a auto-
matizovanych (B, D) AIF z 1.7. Maji vzadjemnou prostorovou korelaci r = 0,87 a

r = 0,86. Vzdalenost mezi odpovidajicimi voxely AIF, tedy d = 30, 6mm. Zdroj:[13]
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Obr. 1.10: Mapy Tmax a CBF (A, C) a (B, D) odpovidajici 1.8 maji vzdjemné
prostorové korelace r = 0,74 a r = 0, 60. Zdroj: [13]
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1.3.2 Automaticka detekce AIF s pomoci shlukové analyzy

Koncentrace intravaskularni k.1. C(t) v ¢ase t v tkanovém voxelu byla odhadnuta
s predpokladem linedrniho vztahu mezi koncentraci k.l. a zménou rychlosti pti¢né
relaxace ARy: [11]
S(t)
kC(t) = ARy(t) = —log(==%)/TE (1.11)
5(0)
kde k je nezndamy skdlovaci faktor a S(0) a S(t) jsou intenzity signalu zakladni
linie v ¢ase t. Pouze maly zlomek celého souboru koncentracénich kiivek (z angl. Con-
centration Time Curves, déle jen CTC) predstavuje arterie. Vétsina kiivek odpovida
voxeliim tkané, kde je zména signalu mala. Z toho divodu byla vypocitana plocha
pod C(t) pro kazdy voxel a nevyuzilo se payc procent kiivek s nejmensi plochou.
Také je potieba vyloucit kiivky s vysoce kolisavym casovym pribéhem. Nepravi-
delné a hrbolaté CTC se objevi v dusledku riznych artefakti pii skenovani. Mezi
takové artefakty patii napriklad ¢astecny objem (partial volume), posuny voxelu a
fyziologické pulzace. CTC, které se tedy jevi hrubé a nejasné, jsou Spatné pro odhad
skutecné AIF. Je vylouceno p;,., procent kiivek s pouzitim standardni miry drsnosti

(roughness): [11]

AC) = /(]T(C’(t))zdt (1.12)

V kiivkach, které jsou identifikované, je mozné najit arteridlni kiivky v kandidat-
ské sadé CTC a to na zédkladé tvarovych charakteristik, které ptimo odpovidaji napr.
prichodu traceru, velké vysce AIF a rychlému vymyti (které je mozné kvantifikovat
jeho nizkym prvnim momentem). Diky tomu lze rozlisit arteridlni kiivky od vendz-
nich ktivek, které se jevi Sirsi a také vykazuji pozdéjsi prichod bolu. Kromé toho je
lze rozlisit od tkanovych krivek, které jsou také sirsi a maji nizsi vysku piku. Aby
bylo mozné rozlisit mezi riznymi typy krivek, je postaveno tvrzeni, ze euklidovska
vzdalenost mezi kiivkami z riznych shluk musi byt velka vzhledem ke kiivkam,
které predstavuji podobné struktury. [11]

Pravé z toho divodu tato metoda navrhuje pouziti k-means shlukovou analyzu,
aby se rozdélil CTC svazek do k skupin, ve kterych ktivky patiici do stejné skupiny
vykazuji podobné tvarové charakteristiky, které je rozlisi od skupin jinych. Tedy tato
metoda iterativné preskupuje vektory s cilem minimalizovat rozptyl uvniti shluku a
snazi se dosahnout maximalniho rozptylu mezi riznymi shluky. Metoda je vhodna
pro TeSeni problému zvlasté, protoze je rychla, jednoducha pro implementaci a ma
nizky pocet optimalizacnich parametri. [11]

Protoze se predpoklada, ze koncentrace k.l. v krvi jsou identické ve vsech arteri-

alnich vétvich, jsou arterialni ktivky normalizovany tak, aby mély identické oblasti
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Obr. 1.11: V (a) a (b) jsou voxely a kifivky barevné kédovany v poméru k plose
pod C(t). V (a) zobrazujeme vsechny krivky koncentrace a v (b) zobrazujeme pouze
10 procent kiivek s nejvétsi plochou. Soubor kiivek v (b) standardizovanych na
jednotku plochy je zobrazen v (c) barevné podle drsnosti a v (d) bylo odstranéno
25 procent nejvice nepravidelnych kiivek. Soubor kiivek v (d) je pak rozdélen do
5 shlukt takovym zpusobem, Ze rozptyl uvniti shluku je minimalizovan a rozptyl
mezi shluky je co nejvétsi. Rozdéleni je naznaceno v (e). Stfedni kiivka ve skupiné
svétle modrych kiivek méla nejnizsi prvni moment, a pravé proto byla algoritmem
vybrana a rozdélena do 5 dalsich dil¢ich shlukii. Odhadem AIF, ktery vratil program,
byla stfedni kfivka s nejniz$im prvnim momentem, coz je zobrazeno v (f) spolu

s anatomickym umisténim vybranych voxeld. Zdroj: [11]
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(odstranéni zkresleni v dusledku ¢astecného objemu a efektt saturace) pred provede-
nim kCA (K-means Clustering Algorithm). Algoritmus automaticky vybere shluk, ve
kterém ma prumeérnd krivka nejnizsi prvni moment a poté se aplikuje kCA podruhé.
Kone¢ny odhad AIF je tedy prumérna kifivka s nejnizsim prvnim momentem.[11]

Pro demonstraci a¢inkti riznych krokii v tomto algoritmu na velké mnozstvi
CTC, je mozné ukazat, jak bylo AIF stanoveno u konkrétniho pripadu (dolni fez).
Na Obr. 1.11 jsou krivky koncentrace a voxely barevné kédovany podle oblasti pod
C(t). Prvnim krokem je odstranéni payc = 90 procent kiivek, které maji nejmensi
plochy. Zbyvajici kiivky a odpovidajici voxely jsou zndzornény na Obr. 1.11 (b). Na
Obr. 1.11(c) je opét stejna sada kiivek, ale zde barevné kédovani odpovida stupni
drsnosti, ktery je vypocten pomoci rovnice 1.12 se vSemi kiivkami skalovanymi tak,
aby mély jednotkovou plochu. [11]

Po odstranéni p;.., = 25 procent zbyvajicich CTC zbyly kiivky zobrazené na
Obr. 1.11 (d), které slouzi jako vstup do algoritmu shlukové analyzy k-means. Na
Obr. 1.11 (e) lze vidét, jak program rozdélil soubor kiivek do 5 shluki s jednoznac-
nymi tvarovymi charakteristikami. Ukazalo se, Ze stfedni kiivka ve svétle modré
skupiné mé nejnizsi prvni moment. Program nasledné s pomoci shlukové analyzy
tuto skupinu opét rozdélil do 5 podshlukt. Umisténi voxelii patticich do podsku-

vV,

spolu s grafem stfedni hodnoty CTC. Tato kiivka je pravé nasim odhadem AIF. [11]

1.3.3 Automaticka detekce AIF s pouzitim fuzzy shlukovani

Jak jiz vime, pro stanoveni AIF je nejdiive vykreslena maska ROI kolem cilové
tepny. Tato metoda nasledné aplikuje tzv. FCM (fuzzy k-means) shlukovani na data
v ROI. FCM shlukovéni prifadi pixel ke shluku i s fuzzy prislusnosti (membership)
wik. Hranice shlukt byly uréeny shlukovou pravdépodobnostni, prahovou hodnotou
(Pc). Pokud g bylo vétsi nez Pc, potom bylo u;, nastaveno na hodnotu jedna,
jinak by bylo nastaveno na hodnotu nula. Optimélni hodnoty nastavitelnych pa-
rametrii ve FCM shlukovani mohou byt prozkoumany pti pouziti simulac¢nich dat.
Mezi takové parametry patii napiiklad tzv. fuzziness parametr (m), iterativni level
tolerance(e), pozadovany pocet shluki (¢) a Pe. V pripadé vysetieni je mozné hodno-
tit napriklad stfedni kvadratickou chybu (RMSE) mezi vypocitanymi a skutecnymi
ATF (¢im mensi RMSE tim lépe). [12]

tano nékolik parametrii jako maximalni koncentrace (vyska piku, H,), doba maxi-
malni koncentrace (¢as do vysky piku, 7},) a FEWHM (the full width at half mazimum)

Vv
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Pro umoznéni automatické extrakce AIF byla také spocitana mira M dana vzta-
hem: [12]

H,=T, - FWHM (1.13)

Protoze krivky koncentrace v ¢ase v arteriich jsou charakterizovany vyssi maxi-
shluku s maximalni M hodnotou bylo urceno jako arterialni pixely a poté byla zis-

kana AIF z prumérné koncentracni kiivky v téchto oblastech. [12]

1.4 Prostredi PerfLab

Pro Géely této prace bylo vyuzito prostiedi PerfLab, ktery je vyvijen na Ustavu pii-
strojové techniky Akademie véd v Brné. Toto prostiedi funguje jako webova aplikace
na serveru http://perflab.cerit-sc.cz/. Obecné slouzi k tcelu perfuzni analyzy
redlnych (tedy klinickych a preklinickych dat) a také fantomovych dat. Sklada se
ze tii drovni datovych struktur a to studie, vysetfeni a analyza. [14]

Do studie patii soubor vsech vysSetfeni na pacientech nebo zvitatech. Vysetieni
poté obsahuje jeden namétreny dataset, ktery odpovida jednomu konkrétnimu vyset-
feni pacienta nebo zvirete. Na naméfeném datasetu poté mizeme provést zpracovani
dat a analyzu. V nami vytvoreném vysetieni je poté vytvoren také podadresar, do
kterého jsou nahrana hruba data. Mezivysledky jednotlivych krokt zpracovani dat

se pak v pribéhu vypoctu uklddaji do podadresére struktury analyza. [14]

1.4.1 Sablona PerfLab

Prostredi PerfLab pracuje s vytvorenou sablonou, ktera je v podobé vlastniho ad-
resare. Adresar obsahuje vSechny dulezité informace, které urcuji grafické rozhrani
samostatnych krokt zpracovani dat. Také obsahuje vlastni skripty, kterymi se sa-
motné zpracovani provadi. Pro vSechny uzivatele je stejny seznam Sablon a neméni
se, jinak Teceno se neméni obsah sablon a je sdilen mezi uzivateli. [14]

V samostatnych souborech jsou definovany jednotlivé kroky sablony. V dané sa-
bloné musi byt jedineény nazev souboru a ten ndm umozni odkazovat na jednotlivé
kroky zpracovani. Nejvhodnéjsi je pojmenovat soubor ¢iselnym prefixem, diky kte-
rému poté dochazi ke spravnému razeni jednotlivych krokt v adresari. Kazdému
kroku odpovida jedna webova stranka, které je popsana ve formatu XML. Kazdy
krok potom obsahuje prvky, které odpovidaji jednotliviym funkénim ¢astem a jsou

zobrazeny na strance. Kromeé toho zobrazuji vysledky a definuji funkénost. [14]
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V adresari sablon je také slozka, ktera obsahuje vSechny skripty sablony. Jednot-
livé skripty se poté uz ve vytvorené sabloné nedaji ménit. Je to z toho divodu, ze
nemuzeme zarucit, jestli uz ¢ast sablony nevykonal jiny uzivatel. [14]

Jednotlivé XML tedy popisuji GUI PerfLabu. Dané metody zpracovani obsahuji
skripty, které jsou v aktualni verzi PerfLab vytvorené prevazné v prostiedi Matlab.
Pracovni prostor pro zpracovana data a mezivysledky, ktery je vytvoren béhem

kazdé analyzy, je pro kazdého uzivatele zvlast. [14]

1.4.2 Format XML

Na nize uvedeném obr.1.12 je priklad formatu XML struktury jednoho kroku sab-
lony. [14]

V tomto pripadé se jedna o krok, ktery slouzi k zobrazeni obrazové sekvence a
naslednému vybrani struktury ROI, ze které ziskame kiivku ROI. V samotném pro-
sttedi PerfLab by GUI takového kroku vypadalo jako na Obr.1.13. Prvky kazdého
kroku sablony jsou tedy objekty, kde kazdy objekt obsahuje tag id, ktery odpo-
vida jednoznac¢nému identifikatoru a to v jednom kroku. Dalsi tagy poté zavisi na
konkrétnim objektu. [14]
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<objects>

<object>
<idegv<fid>
<rypersequenceViewer</type>
<title>Imported sequence:</title>
<folder>viewer</folder>
<width>384</width>
<height>512</height>
<harmonic_comp>0</harmonic_comp>
<filter comp>l</filter comp>
<mode>roi selection</mode
<datarinp/imported slice0l.mat</data>

</object>

<object>
<id>button_refresh</id>
<typerbutton<,/type>
<title>Refresh 5V ROI selection</title>
<script>PlotInputCurves</script>
<hidden>0</hidden>

<fobject>

<object>
<idrimage</id>
<typerimageBox</type>
<title>ROI curves:</title>
<value}graph_RDI.svg{fvalue>
<height>520</height>
<Width>%20</width>

<fobject>

<object>
<idrmask_size</id>
<typerinputBox</Types
<title>Blurring kernel size</title>
<notexgiven in pixels (e.g. 2 means a 3x
<hidden>0</hidden>
<value>l</value»

<fobject>

Obr. 1.12: Priklad XML struktury jednoho kroku sablony.
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Imported sequence: ROI curves

Shce:[1 Frame [0 | Par spause STOP.

Tsf harmnonic Ind harrmanic

Filter

Show filler || Hide filler

Wisible Slhcedction

3 6.06066412353516.101 33331 208526125 -
125 S BEESEIINISI6 1263000129822 - B DELETE
6 133 33331 298826125 127 666664 12153516135 33331296528

Blurnng kemel size
given in poosie [20g 3 means 2 3x3 emal 1 means ne fillanng

Obr. 1.13: Priklad GUI v prostredi PerfLab.
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2 Prakticka cast

V této casti prace se budeme zabyvat vyuzitim metod pro automatické zpracovani
DCE-MRI dat. Konkrétné automatickou detekci arterialnich voxeli. K tomu nam
poslouzi metody a postupy, které byly jiz popsany v kapitolach teoretické casti.
Pro vypocty a aplikace predlozenych algoritmt bylo vyuzito programovaci prostiedi
MATLAB, zvlasté z duvodu jeho Sirokého vyuziti a vyhod pfi zpracovani medicin-
skych dat.

Nejdrive si tedy popiSeme nase vyuzita data a implementaci metod detekce arte-
rialnich voxeli, kterymi jsme se zabyvali. Zvlasté nas bude zajimat jejich funkcénost
na pouzité datasety a jejich vysledky detekce a také to, jestli jsou metody vhodné a
ma smysl se nimi zabyvat v dalsich postupech. K dispozici jsme méli primo skripty

z prostiedi PerfLab, které jsme upravovali a se kterymi jsme testovali nase algoritmy.

2.1 Pouzita obrazova data

Nejdrive je vzdy potfeba nacist do naseho programovaciho prostiedi data, se kterymi
se bude dale pracovat. V tomto pripadé byla jako vstupni data pouzita obrazova data
mozku z DCE-MRI potkanii.
K dispozici bylo nékolik datasett s obrazovymi daty mozku potkant. Pro pre-
hlednost jsou zde uvedeny v seznamu i s jejich oznacenim, které bylo déle vyuzivano:
« AMCAO9
AMCAO10
AMCAO12
AMCAO14
AMCAO-AC05
AMCAO-ACO08
« AMCAO-ACI10

Tyto datasety byly ve formatu bunkového pole, které obsahovalo jednotliva mé-

feni. Data byla upravena do formatu, ve kterém s nimi bylo mozné dale pracovat
(.mat), kdy byla z buiikového pole prevedena tak, aby méla ¢tyfi rozméry. Ve vy-
sledku jsme tedy méli matici o rozmérech 128x128x11x666 u prvnich ¢tyr dataset,
kde prvni rozmér odpovidal poctu voxeli v ose x, druhy rozmér poctu voxeli v ose
y, tfeti rozmér poctu Tezl a Ctvrty rozmeér odpovidal poctu snimki, tedy casu ve
snimcich. Dalsi t¥i datasety byly o rozméru 128x128x11x933, tedy zde byl vétsi pocet
snimkt. Jako dalsi krok byla data také rotovana o devadesat stupnu pro adekvatnéjsi
zobrazeni snimkt. Obrazovych dat tedy bylo dostatecné mnozstvi pro nasledné vy-

hodnoceni tispésnosti algoritmi. Jelikoz se jednalo o 3D akvizi¢ni metodu a excitacni
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pulz mél na okrajich slabu nizky sklapéci thel, krajni fezy neobsahuji uzite¢nou in-
formaci.
Na Obr.2.1 muzeme vidét ukazku jednoho snimku vstupnich pouzitych dat.

V tomto pripadé se jednalo o Sedesaty prvni snimek v osmém Tfezu z datasetu AM-
CAO9.

Obr. 2.1: Sedeséty prvni snimek v osmém Fezu z datasetu AMCAQ9 pied konverzi

na koncentraci k..

Dalsi datasety, které byly k dispozici, poté obsahovaly arteriografické snimky,
kde kazdy snimek odpovidal jednomu tezu datasetu DCE-MRI a v kazdém arterio-
grafickém datasetu tedy bylo jedenact snimki. Jako posledni jsme méli k dispozici
také simulovanda data, ve kterych primo zname referenc¢ni AIF. Tyto datasety budou

vice popsany az v ¢astech, kde s nimi pracujeme.

2.1.1 Ptedzpracovani obrazovych dat

Poté, co nam byla s pomoci u¢tu na NMRLAB10 preddana aktualni verze prostredi
PerfLab, bylo mozné dodané datasety uvedené vyse predzpracovat a nasledné vyuzit
pro vyhodnoceni vybranych metod.

Predzpracovani testovacich dat tedy probéhlo v prostiedi PerfLab, kde ndm bylo
poskytnuto sedm datasett s obrazovymi daty mozku z DCE-MRI potkanti. Po na-
¢teni dat do prostredi PerfLab je potifeba u nich provést konverzi na koncentraci
k.l. V tomto pripadé se provedla konverze pouze normalizaci, kdy byl nastaven po-
cet prekontrastnich snimki na 35 a zahajena konverze. Tento pocet prekontrastnich
snimkd byl vybran tim zptsobem, Ze jsme v obrazovych datech vybrali vzdy ROI

v oblastech s arteriemi, kde by se méli nachazet arterialni voxely s vhodnou AIF.
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Tyto voxely jsou na snimcich dobre viditelné diky vyssimu jasu. Po vykresleni AIF
v ROI je mozné nasledné odhadnout pocet prekontrastnich snimka v obrazu a za-
h&jit konverzi.

Po tomto kroku mame jiz konvertovana data, kterd lze pouzit pro dalsi praci.
Kromé toho byla data pii konverzi také v prostiedi PerfLab segmentovana, aby ob-
sahovala zejména oblast naseho zajmu. Segmentace byla automaticka s nastavenymi
prahy. Na Obr.2.2 tedy muzeme vidét jesté ukazku stejného snimku vstupnich pouzi-
tych dat jako vyse, ovSsem v tomto pripadé po zminéném predzpracovani. V obrazku
je vidét, ze segmentace nefungovala zcela spravné, protoze vybrala i oblasti v pravém

a levém hornim rohu, nicméné pro dalsi zpracovani to nebylo dilezité.

Obr. 2.2: Sedesaty prvnf snimek v osmém fezu z datasetu AMCAQ9 po konverzi na

koncentraci k.l. a segmentaci.

2.2 Algoritmy pro automatickou detekci

V této casti si popiseme a priblizime algoritmy, které jsme v préaci pouzili pro au-
tomatickou detekci AIF. Zamérili jsme se zvlasté na tfi metody. Prvni metoda je
zaloZena na ziskani parametru kiivek AIF v arteridlnich voxelech s pomoci metody
prolozeni gaussovskym modelem, kdy hledame vhodné kiivky AIF pro kazdy voxel
podle nastavenych prahti riznych parametri. U druhé metody je vyuzito podobného
principu jako v pripadé metody prvni, ovSem tentokrat je pouzit bi-exponencidlni
model. Posledni metoda je zalozena na shlukové analyze k-means, kdy pii pouziti
této metody na vstupni data jsou charakteristické ¢asti rozdéleny na n shluki podle

toho, jaky pocet shluki byl ocekavan.
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Pro nésledujici demonstraci funkénosti algoritmu byl vyuzit dataset AMCAQ9,

ktery obsahoval vhodné fezy pro zobrazeni detekovanych arteridlnich voxeli.

2.2.1 Prolozeni gaussovskym modelem

Algoritmus pro tento postup byl vytvoren na zakladé kapitoly 1.3.1 popsané v teore-
tické ¢asti prace. Jak bylo uvedeno vyse, automatizovany AIF se tedy prizpusobuje
gaussovské modelové funkci y = f(z) MR perfuznim datim sledujicim bolus a to
voxel po voxelu, jak bylo vyjadieno v rovnicich 1.9 a 1.10, kde A byla vyska expo-
nentu, A; je stfedni hodnota krivky, Ay je sigma (sitka) a As je konstanta.

Pred vstupem do algoritmu byla data jesté normalizovana a to tim zplisobem,
ze jsme nejdrive ziskali plochu pod kfivkou pro vsechny voxely. Z téchto ziskanych
hodnot byl poté vybran median, kterym byla data normalizovana. Bylo vyzkouseno
vice zpusobu normalizace dat pred vstupem do algoritmu, nicméné tento popsany
zpusob se ukazal jako nejrobustnéjsi. Postup algoritmu byl poté nasledujici. Nejdiive
byl nacten dataset, ze kterého byly ziskany rozmeéry jednotlivych dimenzi i vystupni
veli¢iny, tedy parametrii, které hledame. Nésledné byla osetfena vstupni data tak,
aby obsahovala uzitecné informace, to znamena, ze pro kazdy fez bylo nastaveno
pravidlo, ze pokud obsahuji pouze nulové hodnoty, je tento fez vynechan a algoritmus
prejde k dalsimu fezu v datech.

Jakmile data obsahovala hodnoty, bylo vyuzito uvedenych rovnic 1.9 a 1.10 pro
ziskani parametrii. Kromé toho byla také z uvedeného fezu nalezena hodnota ma-
xima AIF ktivky, jeji pozice a s$itka AIF krivky. Na zakladé rovnic bylo mozné pro-
vést prizptisobeni dat kiivece a ziskali jsme vystup, ze kterého byla vytvorena matice
parametria pro dalsi zpracovani, kde jednotlivé parametry odpovidaly parametrim
zminénym vyse, tedy Ay, A; a Ay. Timto zpusobem byly ziskédny tyto parametry
postupné pro vsechna vstupni data.

Poté, co jsme tedy ze vstupnich dat s pomoci metody prolozeni gaussovskym mo-
delem ziskali vystup s parametry, kde kazdy odpovida néjaké vlastnosti kiivek AIF,
bylo mozné prejit k prahovani téchto parametri pro zuzeni vybéru navrhovanych
ATF. Prahy byly vybrany na zékladé teorie a experimentti, kdy neni predepsany
zédny idedlni prah, tedy je mozné nastaveni ménit a sledovat vysledky. Mezi para-
metry, které byly ziskany z prolozeni gaussovskym modelem a které byly nasledné
vyuzity béhem prahovani, tedy pattily:

o Vyska exponentu

Cas do maxima exponentu

Sirka exponentu

Konstanta

Kvalita prolozeni
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Tyto parametry byly prahovany na zakladé experimentii naptiklad podle pri-
mérného tvaru AIF v datasetech a manuélniho prochazeni parametri a jejich hodnot
ve vhodnych voxelech. Prah pro parametr Ay byl nakonec zvolen tak, ze byly pone-
chany hodnoty parametru mensi nez 30 a zaroven vétsi nez 2.

U parametru A; jsme postupovali tim zptisobem, ze byly ponechany hodnoty
mensi nez 100 a zaroven vétsi nez 35. U tretiho parametru As jsme postupovali poté
tak, ze byly ponechany hodnoty mensi nez 50 a zaroven vétsi nez 10. VSechny tyto
zminéné parametry musely byt nasobeny vzorkovaci periodou pro nasledné spravné
zobrazeni prubéhtu AIF.

Jako posledni jsme jesté vytvorili dalsi parametr, ktery byl slozeny ze sumy
dat pres ¢tvrty rozmér déleny velikosti pres ¢tvrty rozmér. Postupovali jsme tim
zpusobem, ze jsme vypocitali primér z hodnot vétsich nez nula. Parametr byl poté
prahovan tim zpusobem, Ze byly nulovany hodnoty mensi nez 0,3 krat prameér. Horni
prah v tomto pripadé nebyl nastaven.

Poté, co byly ziskané parametry prahovany, se mizeme podivat na Obr.2.3, jak
vypadé rozlozeni navrhovanych voxeli AIF podle prvnich t¥{ parametri v osmém
fezu datasetu AMCAQOY, pokud je vykreslime pres sebe. Ditlezité jsou pro nas

zejména oblasti, kde se vybrané voxely dle parametri prekryvaji.

Obr. 2.3: Zobrazeni rozlozeni navrzenych voxeli AIF gaussovskym modelem podle
prvnich tiech parametrit v osmém fezu datasetu AMCAO9. Cervend barva odpovida
prvnimu parametru (vyska kiivky). Zelend barva odpovidé druhému parametru (¢as

do maxima kiivky). Modréd barva odpovida tfetimu parametru (Sitka kiivky).

Jak bylo jiz zminéno vyse, dilezité byly pro nas zejména oblasti, kde se nase

prahované parametry prekryvaly. Jako podminka bylo v tomto ptipadé nastaveno,
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ze algoritmus vybere pouze pozice voxell, které maji spoleéné ¢tyti riizné parametry.
Nicméné toto nastaveni se dalo ménit. Na dalsim Obr.2.4 tedy muzeme vidét opét
v osmém Tezu dat pozice potencialnich arteridlnich voxelt podle toho, kde se nase

prahované parametry protinaji.

Obr. 2.4: Zobrazeni rozlozeni potencialnich arteridlnich voxeli gaussovskym mode-
lem podle spolecnych pozic vSech prahovanych parametri v osmém fezu datasetu
AMCAO9. Bilé voxely odpovidaji spoleénym pozicim parametrit. Cerné pozadi jsou
nulové hodnoty. Jako podkladovy obraz slouzil vhodny snimek osmého fezu pred

konverzi na koncentraci k.1.

Ziskali jsme tedy pozice voxeltl, které byly po prahovani spolecné pro vSechny
CtyTi parametry a nasledné jsme pro tyto vybrané voxely nechali vykreslit prubéhy
krivek AIF. Na Obr.2.5 potom muzeme vidét vykreslené prubéhy pro vsechny spo-
le¢né voxely, tedy vsechny odpovidajici krivky ATF.

Toto zobrazeni je pomérné nepraktické, nicméné muzeme vidét, Ze ne vSechny
zobrazené kiivky maji adekvatni pribéh, tedy blizici se idedlnim tvarovym charak-
teristikam AIF. To znamenad, Ze ne vsechny voxely, které algoritmus klasifikoval jako
arterialni voxely by mély byt zarazeny. Nicméné kdyz se podivame na priamér téchto
krivek AIF na Obr.2.6, mizeme vidét, ze prubéh uz se mnohem vice blizi nasemu

pozadovanému, tedy vétsina klasifikovanych voxeli odpovida tém, které hledame.
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AlIF [a.u.]

Casova osa [min]

Obr. 2.5: Vysledné nalezené krivky AIF podle spoleénych pozic prahovanych para-

metru v osmém rezu datasetu AMCAQO?9.
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Obr. 2.6: Prumérna vysledna nalezend kiivka AIF podle spoleénych pozic prahova-

nych parametru v osmém rezu datasetu AMCAQ9.

2.2.2 Prolozeni bi-exponencialnim modelem

Predesla metoda automatické detekce AIF s pomoci gaussovského modelu miize byt

upravena, pokud bychom zménili matematicky predpis funkce prokladani modelem.
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Bi-exponencidlni model je dan rovnici: [16]

0 t < Thae
C.(t) = 2.1
p(t) { Z,]Ll Apexp(—K,(t — At,)) t > Thae (2.1)

V této rovnici N = 2. V tomto vzorci je T;,.. Casova pozice maxima AIF, At,
je casové posunuti n-té exponencialy. Jako pocatecni hodnota pri prokladani byly
nastaveny At, na T,,... Jinak FeCeno nas zajima prolozeni modelem az od maximéalni
vysky AIF dél. Suma parametru A, je velikost prvniho proslého maxima, ktera je
tedy urcena rychlosti a koncentraci injekce bolu a také srdecni frekvenci a rychlosti
pritoku krve. C),, odpovidd koncentraci v krevni plazmeé. [16]

V tomto modelu se predpoklada, Ze koncentrace k.1. v plazmé sleduje bi-exponen-
cialni kiivku s rychlostni konstantou exponencialy K,,, ¢imz modeluje tc¢inky distri-
buce pres vaskulaturu a interakei s rychlymi a pomalymi vyménnymi kompartmenty
v téle. [16]

Tento model se vice hodi pro prolozeni kiivek AIF z diivodu jejich tvarovych cha-
rakteristik v pripadé obrazovych dat mozku ze zvirat, napriklad dat mozku potkan,
nez model gaussovsky. [16]

Bi-exponencialni model byl vybran zejména na zdkladé toho, Ze se pouziva pravé
v oblasti prolozeni krivek AIF v pripadé obrazovych dat mozku ze zvitat, napriklad
dat mozku potkanti, se kterymi také pracujeme. Tento model uz se mnohem vice blizi
tvarovému prubéhu kiivky AIF, které hledame, a tudiz by mél byt z hlediska této
miizeme vidét princip této metody, ktery vychazel z prolozeni gaussovskym modelem
na vyvojovém diagramu.

V pripadé prolozeni bi-exponencialnim modelem tedy mizeme vidét na Obr.2.8,
jak by toto prolozeni vypadalo napriklad u této konkrétni kiivky, ktera byla manu-
alné vybrana podle pozice voxelu, kde by se mohla nachazet uzitecna AIF.

Pro nejlepsi prolozeni modelem bylo nutné riizné experimentovat s nastavenim
algoritmu pro prokladani. Nakonec byly zvoleny parametry, jak je muzeme vidét
v Tab.2.1.

Parametr Hodnota
FunctionTolerance le-8
MaxFunctionEvaluations 10e2
MaxIterations 10e2

Tab. 2.1: Nastaveni parametrti pro prokladani bi-exponencidlnim modelem.

Data, ktera vstupovala do prolozeni modelem, musela byt predtim opét norma-

lizovana a to stejnym zpltsobem jako v pripadé prolozeni modelem gaussovskym.
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Obr. 2.7: Vyvojovy diagram algoritmu pro automatickou detekei arterialnich voxeli

s pomoci bi-exponencialniho modelu.

Ziskané parametry po prolozeni bi-exponencidlnim modelem jsme tedy stejné jako
v minulém ptipadé prahovali, a diky tomu jsme ziskali rozlozZeni potencialnich arte-
ridlnich voxelt v datech. Tentokrat ovSsem bylo potieba prahovat parametry jinym
zpuisobem, ktery si priblizime.

V pripadé vyuziti tohoto modelu jsme v zakladu ziskali vice parametri, jak
vyplyva z rovnice 2.1. Pro vétsi prehlednost je zde jesté uvedena rovnice znovu pro

t > Thae s OzZnacenymi parametry, které po prolozeni ziskame:

C,(t) = Ay exp(—Ki(t — Aty)) + Agexp(—Ky(t — Aty)) + Cong  (2.2)

o6



2 O T T T T

18

16 -

14 |

=
W]
T

=
o
T

AlF [a.u.]

0 200 400 600 800 1000
Casové osa [vzorky]

Obr. 2.8: Ukazka prolozeni bi-exponencialnim modelem vybrané kiivky AIF. Kvili

zobrazeni s prolozenim je zde krivka AIF po normalizaci a ¢asova osa je ve vzorkach.

Mezi parametry, které jsme ziskali pii prolozeni bi-exponencidlnim modelem,

patrily podle ocislovani v rovnicich tyto:

Vyska prvni exponencialy - A;

Cas do maxima prvni exponencialy - At,
Rychlostni konstanta prvni exponencialy - K;
Vyska druhé exponencialy - As

Rychlostni konstanta druhé exponencialy - Ky
Cas do maxima druhé exponencialy - At,
Offset - C.,.4

Pozice maxima exponentu

Kvalita prolozeni

Miizeme se vsimnout, ze rovnice byla upravena tim zpusobem, ze byl jesté pfi-

dan parametr pro offset, ktery bude vyuzit pozdéji. Pozice maxima exponentu byla

ziskana zvlast a kvalita prolozeni je parametr, ktery byl ziskan piimo béhem pro-

kladani dat modelem s pomoci funkce pro prokladani v programovacim prostredi.

Na zakladé experimenti byly vytvoreny Ctyri prahovaci parametry, podle kterych

byly vyhledavany jejich spole¢né pozice v obrazech. Vybrané parametry byly praho-

vany napiiklad podle priumérného tvaru AIF v datasetech a manualniho prochazeni

parametri a jejich hodnot ve vhodnych voxelech.
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Nejdrive jsme tedy primo prahovali tyto parametry ziskané po prolozeni mode-
lem:

« Rychlostni konstanta prvni exponencialy

e Pozice maxima exponentu

Na zékladé experimentt byl prahovana rychlostni konstanta prvni exponencialy
tak, ze byly ponechany hodnoty parametru vétsi nez 15 a zaroven mensi nez 200.
Druhym parametrem, ktery byl prahovan, byla pozice maxima exponentu (tedy pe-
aku), kde byly ponechany hodnoty vétsi nez 35 a zéroven mensi nez 80. Tyto prahy
bylo nutné také vynasobit ziskanou vzorkovaci periodou z dat kvili pozdéjsimu zob-
razeni zavislosti prubéhu AIF na case. Informace o vzorkovaci periodé je pritomna
primo jako soucast dat po jejich nacteni do programovaciho prostiedi.

Mezi parametry, které byly odvozeny a poté prahovany, patrily tyto:

o Vyska maxima exponentu

o Rozdil mezi vyskou maxima exponentu a offsetem

Tyto odvozené parametry byly pridany do matice parametri. U vysky maxima
exponentu byly ponechany hodnoty parametru vétsi nez 15 a zaroven mensi nez 40.
Jako posledni jsme prahovali rozdil mezi vyskou maxima exponentu a offsetem, kde
jsme ponechali pouze hodnoty vétsi nez 10 a zaroven mensi nez 20. Nezapomenme,
ze vstupni data byla po normalizaci, tudiz tyto hodnoty praht jsou vhodné pro
vsechny vstupni datasety, které jsme méli k dispozici.

Ve vysledku jsme tedy sice méli matici s jedenacti parametry, nicméné ne vsechny
parametry byly vyuzity pfi hleddni arteridlnich voxeli. Byly testovany rtizné para-
metry z vyse zminénych a jejich kombinace s riznymi hodnotami prahti. Na zakladé
experimentli byla nakonec ponechana kombinace téchto ¢ty parametri. Pri vyssim
mnozstvi pouzitych prahovanych parametri navic ve vétsiné pripadi uz nezbyly
zadné spolecné pozice navrhovanych arterialnich voxelt.

Jakmile tedy byly ziskané parametry prahovany, mizeme se opét podivat na
Obr.2.9, jak by vypadalo rozlozeni navrhovanych voxeli AIF podle vybranych prv-
nich tii parametru v osmém fezu datasetu AMCAQ9, pokud je vykreslime pres
sebe.

Stejné jako v pripadé prolozeni gaussovskym modelem pro nas byly zejména di-
lezité oblasti, kde se nase prahované parametry prekryvaly. Jako podminka v tomto
pripadé bylo nastaveno, ze algoritmus vybere pouze pozice voxelil, které maji spo-
le¢né ¢tyti rizné parametry. Nicméné toto nastaveni se dalo rtizné meénit a sledovat
vysledek. Na dalsim Obr.2.10 tedy miuzeme vidét v osmém rezu dat z datasetu AM-
CAQ9 porzice potencidlnich arteridlnich voxelt podle toho, kde se nase prahované
parametry protinaji.

Diky tomu tedy byly ziskdny pozice voxelli, které byly po prahovani spole¢né

v tomto pripadé alespon pro Ctyfi parametry, a poté jsme pro tyto vybrané voxely
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Obr. 2.9: Zobrazeni rozlozeni navrzenych voxeli AIF bi-exponencidlnim modelem
podle vybranych ti{ parametri v osmém Fezu datasetu AMCAQ9. Cervend barva
odpovida druhému parametru (pozice maxima exponentu). Zelend barva odpovida
tfetimu parametru (vyska maxima exponentu). Modra barva odpovida ctvrtému

parametru (rozdil mezi vyskou maxima exponentu a offsetem).

Obr. 2.10: Zobrazeni rozloZeni vybranych voxeli AIF bi-exponencidlnim mode-
lem podle spolecnych pozic vSech prahovanych parametri v osmém fezu datasetu
AMCAO9. Cervené voxely odpovidaji spoleénym pozicim prahovanych parametri.
Cerné pozadi jsou nulové hodnoty. Jako podkladovy obraz slouzil vhodny snimek

osmého Tezu pred konverzi na koncentraci k..
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opét nechali vykreslit pribéhy kiivek AIF v danych pozicich. Na Obr.2.11 muizeme
tedy vidét vykreslené pribéhy pro vSechny nalezené spolecné voxely, tedy vSechny
odpovidajici kiivky AIF v téchto bodech. Toto zobrazeni neni prilis vhodné, nicméné
miuzeme vidét, ze zobrazené kiivky maji prevazné podobné tvarové charakteristiky,
které se blizi pozadovanému prubéhu, tedy blizi se tvarovym charakteristikam AIF.
To znamenad, ze vétsina voxeli, které algoritmus klasifikoval jako arterialni voxely,
byly spravné detekovany, nicméné to neznamena, ze algoritmus objevil vsechny ar-
teridlni voxely. Kdyz se poté podivame na prumeér téchto krivek AIF na Obr.2.12,
miizeme sledovat, ze pribéh se v priuméru blizi tvarovym charakteristikam, tedy

opét muzeme Tict, ze vétsina klasifikovanych voxelt odpovida tém, které hledame.
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Obr. 2.11: Vysledné nalezené kiivky AIF podle prahovanych parametru ziskanych

prolozenim bi-exponencidlnim modelem v osmém tezu datasetu AMCAQOO.
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Obr. 2.12: Prumérna vysledna kiivka AIF podle prahovanych parametri ziskanych

prolozenim bi-exponencidlnim modelem v osmém tezu datasetu AMCAQOO.

2.2.3 Shlukova analyza

Obdobné jako v predeslém pripadé jsme i zde nase feseni zalozili na metodé popsané
v teorii, tentokrat na vyuziti shlukové analyzy. Metoda je zaloZena na principu,
ze pouze maly zlomek celého souboru koncentrac¢nich krivek predstavuje arterie.
Z toho duvodu tedy pouzijeme k-means shlukovou analyzu, abychom rozdélili svazek
koncentracnich kiivek do k skupin, ve kterych tedy ktivky patiici do stejné skupiny
vykazuji podobné tvarové charakteristiky, a pravé ty je rozlisi od skupin jinych.
Vyuzivame tedy iterativniho preskupeni vektorii s cillem minimalizovat rozptyl uvnitt
shluku a s cilem dosdhnout maximélniho rozptylu mezi riznymi shluky.

Jelikoz muzeme predpokladat, ze koncentrace k.l. v krvi jsou identické ve vSech
arteridlnich vétvich, jsou arteridlni kiivky normalizovany tak, aby mély identické
oblasti pred provedenim kCA. Algoritmus nasledné automaticky vybere shluk na
zékladé daného kritéria a poté je aplikovino kCA podruhé a tak postupuje déle.
Kone¢ény odhad AIF je tedy prumérna kiivka dle daného kritéria.

Algoritmus implementoval Ing. Ondfej Maci¢ek PhD. z Ustavu p¥istrojové tech-
niky AV CR a byl poté pouze upraven pro nase vstupni data. Postup algoritmu pro
shlukovou analyzu je nasledujici. Opét jsme nacetli nase pouzivand obrazova data
mozku z DCE-MRI potkant. Uprava dat pfed aplikaci algoritmu byla obdobné jako

u predeslych metod, ovSem tentokrat byla data normalizovana jednotkovou plochou
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pod ktivkou. Na Obr.2.13 mizeme vidét princip této metody na vyvojovém dia-

gramu.
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Nacteni dat
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Prevod na 4D matici
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Kritérium pro vybér nejlepsiho shiuku
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Shlukové& analyza k-means
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Detekce AlF ve vybraném
shluku

!

Obr. 2.13: Vyvojovy diagram algoritmu pro automatickou detekei arteridlnich voxeli

s pomoci shlukové analyzy k-means.

Nasim dalsim krokem je poté se dostat k vyslednému AIF. Upravend data tedy
pouzijeme jako vstup do dalsiho postupu, kde je nasim cilem zjistit AIF. Nejdiive
bylo tedy urceno kritérium pro vybér nejlepsiho signalu AIF ze shluki. Vybér nejlep-
maximéalni pozice s nejrychlejsim nastupem k.l. V tomto pripadé jsme nastavili, aby
se nejlepsi shluk vybiral na zakladé druhého kritéria. Je to z toho divodu, Ze na

zakladé experimentt bylo zjisténo, ze toto kritérium funguje lépe.
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Néasledné jsme u této metody také nastavili prahy pro vybér kiivek AIF. Jako
prvni jsme Fesili prah pro AUC (area under curve - plocha pod kiivkou), kdy jsme
dle popsané teorie ponechali pouze urcitou c¢ast krivek. Na zakladé experimentt byl
AUC), s, v tomto piipadé nastaven na hodnotu 0,97. Z toho plyne, Ze jsme ponechali
pouze 3% nejvétsich kiivek z vybéru. Jako dalsi jsme poté nastavili prah pro ROU
(roughness - mira drsnosti), kterd byla také popséna v teorii, kdy na zakladé tohoto
kritéria byl nakonec prah nastaven ROU,,s, na hodnotu 0,75, tedy bylo odstranéno
25% kiivek.

Dalsi kritérium, které jsme urcili, bylo od kolikatého vzorku jsme pocitali ROU,
coz v tomto pripadé bylo nastaveno tak, ze jsme pocitali drsnost od 200-tého vzorku
az po konec sekvence CTC. Abychom mohli provést filtraci s pomoci zadanych prah,
je samozirejmé nejdiive nutné vypocitat pro vSechna data AUC a ROU samotné.

Poté, co jsme data filtrovali danymi prahy, uz muze probéhnout samotné k-means.
Na zacatku musime vybrat, jaky pocet shlukt nastavime, respektive do jakého poctu
shlukt se maji data tridit. V tomto pripadé byl inicia¢ni pocet shluki nastaven na
k = 3. Podle vyse zminéného postupu vzdy probéhne jedna shlukova analyza a jeji
vystup je nasledné pouzit jako vstup do dalsi shlukové analyzy. Tento postup méa
slouzit zejména k tomu, aby shlukova analyza byla co nejpresnéjsi a abychom od

sebe skutecné oddélili jednotlivé shluky tak, jak potfebujeme.

Obr. 2.14: Zobrazeni Sestého fezu v datasetu AMCAQ9 (po konverzi na k.l. a seg-

mentaci) prekryty s rozdélenymi shluky, kde kazda barva odpovidd jednomu shluku.

V tomto pripadé byl tedy pocet shluki na zacatku nastaven na k£ = 3. U dru-
hého a tretiho béhu k-means byl pocet shlukt stale nastaven na hodnotu tri, ale u

posledniho béhu jsme pocet shlukii nastavili na hodnotu dva. Na Obr.2.14 uz poté
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muzeme vidét Sesty fez datasetu AMCAQ9 s prekrytou inicia¢ni maskou s odpovida-
jicimi rozdélenymi shluky, kde kazda barva odpovidd jinému shluku. Funkénost této
metody je ukdzana na jiném Tezu, protoze v piipadé fezu osmého uz v poslednim
béhu algoritmu k-means nezbyl zadny voxel.

Na dalsim Obr.2.15 poté mtuzeme vidét prumérné signdly pro vsechny tii shluky
v prvnich tfech bézich algoritmu k-means, kde je zretelné, ze u prvniho béhu je nej-
vice podobny AIF signél prvniho shluku. Podle daného kritéria pro vybér nejlepsiho
shluku byl tedy vybran prvni shluk jako vystupni do dalsiho béhu algoritmu. Timto
zpusobem se vzdy vybral nejlepsi shluk i v dalsich bézich algoritmu. Primérné sig-

naly shluku jsou vzdy prumérem odpovidajicich signali voxel napfic Sestym fezem

v datasetu.
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Obr. 2.15: Prumérné signaly jednotlivych shlukt v prvnich tfech bézich algoritmu &-
means v Sestém Fezu datasetu AMCAQ9. Kazdé barevna kiivka odpovida jednomu
shluku. Signaly jsou normalizované. Nahote: prvni béh algoritmu, uprostied: druhy

béh algoritmu, dole: tfeti béh algoritmu.

Nyni se podivame na vysledek posledniho béhu, kdy jsme méli na zac¢atku uz
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pouze dva iniciacni shluky, do kterych se data rozdélila. Stejné jako v predeslych
pripadech byl i zde vybran ten lepsi shluk a na Obr.2.16 mtizeme vidét vysledny
prumérny signdl vystupniho shluku. V tomto piipadé je jiz krivka bez normalizace

vykreslena v puvodnich datech.
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Obr. 2.16: Pramérny signal vystupniho shluku v Sestém rezu datasetu AMCAQ9 v

poslednim béhu k-means.
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Na Obr.2.17 tedy jesté miuzeme vidét data s vyslednym shlukem, ze kterého je
nase vysledna primérna krivka AIF. Na zavér tedy mtzeme Tict, Ze jsme nalezli tu

nejlepsi AIF kiivku v rdmci metody s pomoci shlukové analyzy.

Obr. 2.17: Zobrazeni Sestého rezu v datasetu AMCAQ9 prekrytého s poslednim shlu-
kem, ktery ztistal po celém zpracovani s pomoci algoritmu k-means. Podkladovy

obraz je kvuli prehlednosti pred konverzi na k.l.

2.3 Zaclenéni algoritmi do prostiedi PerfLab

Béhem vypracovani algoritmt pro automatickou detekci arteridlnich voxeli jsme jiz
pracovali se skripty a funkcemi v MATLAB piimo v dodanych souborech PerfLab.
Ke spusténi uvedenych algoritmi slouzily skripty s nazvy Maingauss.m pro prolo-
zeni gaussovskym modelem, Mainbiexp.m pro prolozeni bi-exponencidlnim mode-
lem a Kmeans.m pro shlukovou analyzu k-means. Na zavér tedy byla vybrana na
zakladé experimentt nejlepsi metoda - shlukova analyza k-means a byla zarazena
do tohoto prostiedi tim zptisobem, ze funguje jako dalsi krok béhem zpracovani dat
v prostredi PerfLab. Tato zvolend metoda automaticky detekuje arteridlni voxely
stejnym zptusobem, jak bylo ukazano v praktické c¢asti vyse.

Na Obr.2.18 tedy mtzeme vidét GUI kroku odhadu AIF v prostredi PerfLab.
V tomto kroku je dilezité to, ze mizeme vidét, ze jednou z moznosti vybéru pro
stanoveni AIF je Automatic from measured arterial ROI(s). Tato moznost odpovida

odhadu AIF s pomoci vybrané metody automatické detekce arterialnich voxeli.
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Obr. 2.18: Ukazka GUI kroku pro odhad AIF v prostiedi PerfLab.

Na dalsim Obr.2.19 muzeme vidét odpovidajici soubor XML tohoto kroku v
prostiedi PerfLab. Zde je dilezité, ze ¢ast option wvalue = "automeas" odpovida
casti skriptu v prostredi PerfLab, ktera je zodpovédna pravé za implementovanou
metodu automatické detekce.

2.4 Metody vyhodnoceni navrzenych algoritmi

Na zakladé predeslych experimentti s daty byly pro dalsi praci vybrany dvé metody.
Prolozeni gaussovskym modelem, kde jsme tento postup mohli rozsitit také o prokla-
dani bi-exponencialnim modelem a shlukovou analyzu. Z vyse uvedenych vysledkii a
zejména dalsiho testovani algoritmi na ostatnich datasetech bylo zjisténo, ze metoda
zalozenda na bi-exponencidlnim modelu ma vyssi funkénost nez metoda zalozena na
gaussovském modelu, zejména kvili vhodnéjsimu tvaru prokladani krivek, a proto
jsme se pri dalsi praci s algoritmy vénovali predevsim této metodeé.

Nasledné tedy budeme na obrazova data aplikovat nase vybrané algoritmy zmi-

néné a testované vyse a budeme nejdiive porovnavat vysledky detekce arterialnich
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Obr. 2.19: Ukazka GUI kroku pro odhad AIF v prostiredi PerfLab.

voxelll vizualné s arteriografickymi snimky odpovidajicich fezti. Néasledné také bu-
deme témito zpusoby porovnavat vysledky detekce s manualné vybranou AIF, ktera
bude vzdy vybrana ve stejné arterii a nakonec porovname vysledky detekce také se
simulovanymi daty, kdy misto arteriografickych snimkid mame v podstaté ground-

truth mapu jednotlivych struktur, tedy referencni pozice AIF zname primo.

2.4.1 Vizudlni porovnani vybranych voxelti s arteriografickymi
snimky

Nejdrive se tedy podivame na vizualni srovnani nasich DCE-MRI dat a arteriografic-
kych dat, ve kterych jsou zvyraznény arterie vysokou intenzitou v obrazu. Presnéji
jsou zvyraznény velké cévy, kde zobrazujeme tok krve rostralnim smeérem. Diky
tomu jsme schopni pozorovat, jak si data odpovidaji, pokud je zobrazime pres sebe
nebo pripadné vedle sebe. Toto srovnani je vyhodné, protoze chceme mit vhodnou

referenci pro vyhodnoceni spravnosti polohy automaticky vybranych arterialnich vo-
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xelt. K dispozici jsme méli tedy sedm datasettt DCE-MRI a z nich byly vybrany tri
nejvhodnéjsi datasety pro toto porovnani, kde si pozice arterialnich voxelti nejvice
odpovidaly. Mezi tyto datasety patrily:

« AMCAO-AC05

« AMCAO-ACO08

« AMCAO-ACI10

Snimek DCE-MRI zobrazuje vyrazné prave velké cévy, tedy arterie i vény. Nejdrive
se k.1. zobrazi v arteriich, nasledné ve vénéach a poté teprve pozorujeme mnohem po-
malejsi proces extravazace, tedy zvysovani intenzity v tkanich. Vyjimkou je mozek,
kde extravazaci brani hematoencefalickd bariéra. Arterie a vény jsou zvyraznéné
jednak proto, ze v cévach je nejvétsi koncentrace k.l. a jednak také proto, ze tam
rychle proudi krev a tak pritéka do fezu z oblasti mimo excitovany slab nova krev,
ktera neprosla predchozimi excitaénimi pulzy (flow artefakt).

Srovnani probihalo tim zptsobem, Ze jsme vzdy vybrali jeden snimek z DCE-MRI
dat pTed konverzi na koncentraci k.. v kazdém datasetu podle toho, kde bylo mozné
pozorovat nastup podané kontrastni latky a také jeden snimek z arteriografickych
dat stejného datasetu, ktery odpovidal stejnému vybranému fezu. Pro kazdy rez
byl pravé jeden snimek arteriografickych dat, kde jsou dobfe zvyraznény arterie.
Pro kontrolu pozic arterii a pripadné pojmenovani byl k dispozici anatomicky atlas
potkant. [19]

U vsech vybranych datasett bylo potfeba snimek DCE-MRI rotovat o 90 stupnu
a také rotovat arteriograficky snimek o 180 stupnu a nasledné byl snimek jesté také
zrcadlové preklopen, aby si snimky odpovidaly a byly vhodné zobrazené. Tuto infor-
maci jsme zjistili na zékladné manualniho prochézeni vsech dataseti a prozkouméani
prekryvu dat se zrcadlovym preklopenim a bez néj. Také pomohlo si v nékolika
vhodnych voxelech vykreslit priubéh AIF, coz mohlo také vyrazné pomoct k vybéru
spravného vizualniho porovnani dat.

Nyni se tedy podivame na takové srovnani u jednoho z datasett, ktery byl na-
sledné i vyuzit pro dalsi zpracovani algoritmy pro automatickou detekci, konkrétné
datasetu AMCAQO-ACO05. Pro ukéazku je zde zobrazen jeden ez z tohoto datasetu.
Konkrétni snimek fezu byl vzdy vybran podle nastupu kontrastni latky, abychom
byli schopni vidét a vyhodnocovat pozice arterii. V tomto pripadé se jednalo o Se-
desaty prvni snimek Sestého rezu. Na Obr.2.20 muzeme vidét porovnani DCE-MRI
snimku s arteriografickym snimkem po zminénych rotacich, pokud byly snimky pte-
kryty pres sebe.

Na dalsim Obr.2.21 potom miuzeme vidét jesté porovnani obrazi pro stejny sni-
mek, pokud jsme DCE-MRI snimek a arteriograficky snimek zobrazili vedle sebe.

Timto zpusobem bylo tedy provedeno vizualni porovnani vSech tii dataseti,

které jsme vybrali na zakladé toho, kde si snimky nejlépe odpovidaly. Nicméné toto
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Obr. 2.20: Sedesaty prvni snimek Sestého fezu DCE-MRI z datasetu AMCAO-AC05
prekryty s arteriografickym snimkem odpovidajiciho fezu. Zelena barva v obrazu od-
povida snimku DCE-MRI a fialova barva snfmku arteriografickému. Cervené sipky
poukazuji na charakteristické arterie v obrazech. Horni Sipka: predni cerebralni ar-

terie, spodni sipka: lingvalni arterie.

Obr. 2.21: Sedesaty prvni snimek Sestého fezu DCE-MRI z datasetu AMCAO-AC05
zobrazeny vedle arteriografického snimku odpovidajiciho rfezu. Obraz vlevo odpovida
snimku DCE-MRI a obraz vpravo snimku arteriografickému. Cervené sipky pouka-
zuji na charakteristické arterie v obrazech. Horni Sipka: predni cerebréalni arterie,

spodni sipka: lingvalni arterie.

vizualni porovnani bylo pouze orientacni a nejsme schopni zajistit, aby si pifimo

odpovidaly pozice voxelu. V priloze A je ukazka porovnani pro dalsi dva Tezy.
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Ptvodnim zamérem u tohoto vyhodnoceni bylo porovnat detekované voxely zis-
kané metodami automatické detekce s arteriografickymi snimky u rezi, kde si pozice
arterii odpovidaly, jak bylo ukazano vyse. Nicméné problém v tomto pripadé byl,
ze ve vhodnych datasetech si neodpovidaly vSechny rezy a pokud si odpovidaly,
tak nebyly fezy vzdy vhodné pro vyhodnoceni. Napiiklad z divodu struktur vyso-
kych intenzit, které arteriim neodpovidaly. Na arteriografickém snimku také nebyly
vzdy zvyraznény zrovna ty arterie, které byly detekovany algoritmem, a tudiz by
nemélo vizualni srovnani timto zptisobem vyznam. Pro vysvétleni je zde jesté uve-
den Obr.2.22, kde muzeme vidét ukazku dalsiho porovnani pro jiny fez ze stejného

datasetu, kde si pozice arteridlnich voxeli v obrazech neodpovidaji.

Obr. 2.22: Sedesaty prvni snimek desitého fezu DCE-MRI z datasetu AMCAO-
ACO05 prekryty s arteriografickym snimkem odpovidajiciho fezu. Zelena barva v ob-
razu odpovida snimku DCE-MRI a fialové barva snimku arteriografickému. Cervené

sipky poukazuji na charakteristické arterie v obrazech.

Na Obr.2.23 poté miizeme vidét jesté porovnani obrazii pro stejny snimek, pokud
jsme DCE-MRI snimek a arteriograficky snimek zobrazili vedle sebe, kde muzeme
opét vidét, zZe si pozice arteridlnich voxelil v obrazech neodpovidaji.

7, diivodu téchto problémi jsme tedy pristoupili k vizudlnimu srovnani pouze u
snimkt DCE-MRI.
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Obr. 2.23: Sedesaty prvni snimek desitého fezu DCE-MRI z datasetu AMCAO-

ACO05 zobrazeny vedle arteriografického snimku odpovidajiciho fezu. Obraz vlevo

odpovida snimku DCE-MRI a obraz vpravo snimku arteriografickému. Cervené sipky

poukazuji na charakteristické arterie v obrazech.

2.4.2 Vizudlni porovnani vysledkti automatické detekce u DCE-
MRI snimki

Néasledné jsme tedy mohli provést vizualni porovnani také u nasich vybranych metod
automatické detekce arteridlnich voxelt, ale tim zpiisobem, Ze jsme vzdy porovnali
DCE-MRI snimek, ve kterém jiz byly vybrany arteridlni voxely dle naseho algoritmu
se snimkem DCE-MRI bez vybranych voxeli. Vysledek detekce byl proveden stejné
jako u demonstrace funkcénosti metod na jiz konvertovanych datech na koncent-
raci k.l. s naslednou segmentaci, nicméné pro prehlednéjsi zobrazeni jsou nasledujici
snimky pred konverzi na k.l., aby byla také zobrazena informace o morfologii a bylo
lépe vidét umisténi detekovanych voxeli. Nevyhodou U DCE-MRI snimku je, ze

jsou v nich zvyraznény i vény.

Vysledky prolozZeni bi-exponencialnim modelem

Nejdrive se tedy podivame jak by dopadlo srovnani v pripadé detekce s pomoci pro-
loZeni bi-exponencidlnim modelem. Na Obr.2.24 mtizeme vedle sebe vidét zobrazeny
vysledek automatické detekce timto zpltisobem a stejny snimek DCE-MRI bez de-
tekce, na kterém jsou zvyraznény arterie a mutzeme tedy pozorovat, jak si vybrané
pozice arterialnich voxell odpovidaji.

Pro ukazku je zde uveden priklad jesté pro jeden ez z datasetu AMCAQO14. Na

Obr.2.25 tedy miizeme vidét porovnani v pripadé rezu patého.

72



Obr. 2.24: Snimek ze Sestého rfezu DCE-MRI datasetu AMCAO12 po automatické
detekci arteridlnich voxelii prolozenim bi-exponencialnim modelem zobrazeny vedle
odpovidajictho snimku DCE-MRI bez detekce. Cervena barva zde odpovida vybra-

nym voxeltim.

Obr. 2.25: Snimek z patého tezu DCE-MRI datasetu AMCAO14 po automatické
detekci arteridlnich voxelii prolozenim bi-exponencialnim modelem zobrazeny vedle
odpovidajictho snimku DCE-MRI bez detekce. Cervena barva zde odpovida vybra-

nym voxeltim.
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Vysledky shlukové analyzy

Jako druhou metodu jsme tedy jesté testovali shlukovou analyzu a opét nas zajimalo,
jak dopadne vizualni srovnani automaticky detekovanych voxeli touto metodou, po-
kud si vysledek zobrazime vedle sebe se snimkem DCE-MRI bez detekce. Idedlné
by si tedy opét mély pozice detekovanych arterialnich voxeli DCE-MRI fezu a zvy-

raznéné arterie ve snimku DCE-MRI do uréité miry odpovidat. Nicméné ve snimku

DCE-MRI jsou zvyraznéné také vény. Na Obr.2.26 muzeme vidét, jak vypada vy-
sledek automatické detekce v datasetu AMCAO12.

Stejné jako u predeslé metody muzeme pro ukazku i zde vidét jesté vysledek pro
jeden dalsi fez, tentokrat z datasetu AMCAO14. Na Obr.2.27 tedy muzeme vidét

porovnani v pripadé fezu patého.

Obr. 2.26: Porovnani vysledku automatické detekce arteridlnich voxel ve ¢tvrtém
béhu s pomoci algoritmu k-means v sedmém fezu v datasetu AMCAO12 a odpovi-
dajictho snimku DCE-MRI bez detekce. Cervend barva zde odpovida detekovanym

voxelum.
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Obr. 2.27: Porovnani vysledku automatické detekce arteridlnich voxel ve ¢tvrtém

béhu s pomoci algoritmu k-means v patém rezu v datasetu AMCAQO14 a odpovi-
dajictho snimku DCE-MRI bez detekce. Cervend barva zde odpovida detekovanym

voxelum.

2.4.3 Porovnani vysledkii automatické detekce s manualné vy-
branou AIF

Dalsi zptisob, jakym jsme porovnavali vysledky nasi automatické detekce, je srov-
nani vysledki viéi manualné vybrané AIF, ktera slouzila jako referen¢ni. Tato AIF
je ovsem referencni pouze v tom smyslu, Ze s ni nase vysledky porovnavame a mi-
zeme vidét, jak v porovnani s touto referenéni AIF nase detekovana krivka vypada.
Manualné vybrana AIF se ovsem nedd do urcité miry brat jako ground truth, protoze
nemusi nutné odpovidat nejlepsimu moznému prubéhu v obrazu.

Nejdrive jsme tedy ve vsech datasetech vzdy vybrali vhodny voxel z néjakého
fezu, ktery slouzil pro tuto manualné vybranou AIF a se kterym jsme mohli po-
rovnat kiivky AIF ziskané algoritmy. Tento konkrétni voxel byl vybran na zdkladé
anatomického umisténi MCA, ktera je vhodna z toho divodu, Ze se jedna o jednu
z arterii v mozku potkanti, kde béhem akvizice prostupovala kontrastni latka. Pro
dalsi praci tedy oznacme tuto manualné vybranou AIF jako MCA AIF.

Na Obr.2.28 muzeme vidét ukazku toho, jakym zpusobem jsme vybirali MCA
AIF, se kterou jsme nasledné porovnavali vysledky nasich metod automatické de-
tekce. Pro lepsi orientaci je i zde zobrazen snimek pred konverzi na k.l. Vybrali jsme
tedy vzdy vhodny snimek v Tezu a na zakladé pozice vhodného voxelu, ktery od-
povidal MCA, byla z tohoto voxelu ziskdna manualné vybrand AIF zobrazena na
Obr.2.29.
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Obr. 2.28: Sedeséaty snimek v osmém Fezu z datasetu AMCAQO9 pred konverzi na

k.l., kde muzeme vidét cervenou Sipkou oznacené voxely odpovidajici MCA.

2
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Obr. 2.29: Manualné vybrana AIF ziskana z vhodného voxelu, ktery anatomickym

umisténim odpovidal MCA.

S touto MCA AIF jsme nésledné mohli vizualné srovnat vyslednou primeérnou
kiivku odpovidajictho datasetu a to pro oba algoritmy automatické detekce. Pri-
mérnou k¥ivku v datasetu ze vSech fezi jsme tedy vzdy porovnavali proti manudlné
vybrané AIF pouze z jednoho vhodného fezu.

Na Obr.2.30 uz muzeme vidét vysledné detekované krivky AIF pro obé me-
tody automatické detekce prvnich ¢tyT datasetl, pokud jsme porovnavali primérnou
krivku z kazdého datasetu proti MCA AIF vybrané v jednom fezu z daného data-
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setu, jak bylo popsano vyse. Kiivky AIF byly normalizovany na stejnou plochu pod
kiivkou kviili lepsimu vizualnimu srovnani. Ze stejného duvodu byly také prubéhy
vsech datasetii zkraceny v casové ose podle prvnich ¢tyt datasetti, abychom mohli

zobrazit prumérné kiivky ze vSech datasetl ve stejné délce.
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Obr. 2.30: Porovnani primérné detekované kiivky AIF proti vybrané MCA AIF z
jednoho vhodného fezu u prvnich ¢tyr datasetii. Datasety jsou v obrazku pojmeno-

vany.

Na dalsim Obr.2.31 poté miizeme vidét obdobny vysledek, pokud bychom zob-
razili detekované krivky AIF pro obé metody automatické detekce u dalsich tii
datasetii, kde jsme opét porovnavali prumérnou krivku z kazdého datasetu proti
MCA AIF vybrané v jednom fezu z daného datasetu.

Na zavér si jesté mtizeme na Obr.2.32 zobrazit také vyslednou priamérnou kiivku
AIF pres vSechny datasety proti prumérné MCA AIF pres vSechny datasety a to pro
kazdou metodu zvlast. Kromé toho je v obrazku také vidét smérodatnd odchylka
jednak prumérnych kiivek vSech datasetu a jednak vsech vybranych MCA AIF.
Jedna se o kladny a zaporny interval odchylky kolem prumérné kiivky (konfidenéni
interval).
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Obr. 2.31: Porovnani priumérné detekované kiivky AIF proti vybrané MCA AIF z
jednoho vhodného fezu u dalsich tfech datasetii. Datasety jsou v obrazku pojmeno-

vany.

Na téchto obrazcich s vysledky mtzeme zejména porovnavat tvarové pribéhy
krivek AIF, kde vidime, Ze si jsou velmi podobné, pokud opomineme naptiklad

vysku maxima AIF.

2.4.4 Porovnani vysledkti automatické detekce se simulovanymi
daty

Jako posledni vyhodnoceni dosazenych vysledkii jesté muzeme porovnat nase me-
tody automatické detekce se simulovanymi daty. V tomto pfipadé nam tedy byla
poskytnuta data o stejnych rozmérech v ose x a y jako drive, ale pouze s jednim fe-
zem. Pocet snimku ve ¢tvrtém rozmeéru byl v tomto pripadé také jiny a to 500, tedy
bylo pozdéji diilezité podle toho také upravit casovou osu pro nasledné zobrazeni
prubéht. Data bylo také opét potieba prevést na koncentraci k.l. Na Obr.2.33 jesté
muzeme vidét ukdzku vstupnich dat pred konverzi na k.l.

U simulovanych dat méame k dispozici opravdovou referenc¢ni AIF. Tato AIF byla
pouzita ke generovani syntetickych ¢asovych prubéhti koncentrace k.l. v riznych

tkanich. Ze znalosti téchto kiivek a oblasti odpovidajicich témto druhtim tkani byly
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Obr. 2.32: Porovnani prumérné detekované kiivky AIF ze vSech datasetu proti pru-
mérné MCA AITF ze vSech dataseti a jejich smérodatné odchylky. Nahote: Porovnani
detekované primeérné kiivky s pomoci bi-exponencidlniho prolozeni s primérnou
MCA AIF. Dole: Porovnani detekované prumérné kiivky s pomoci shlukové analyzy

k-means s prumérnou MCA AIF.

sestaveny obrazové sekvence koncentrace k.1. fezu hlavy potkana a tyto sekvence byly
nasledné prevedeny na MR signaly pomoci simulace redlného akviziéniho procesu
DCE-MRI s bézné uzivanymi akvizicnimi parametry. Signaly v oblastech velkych
cév jsou tak v tomto piipadé zkresleny partial volume efektem. Flow artefakty a
T2* artefakty simulovany nebyly. [17]

Kromé dat jsme méli k dispozici také mapu indexii riiznych druhti tkéni s kon-
krétné ocislovanymi indexy, které odpovidaly pozicim arterii. Tyto arterie byly po
zobrazeni mapy indexu primo vidét v obrazu.

Diky témto indextim jsme jiz poté mohli piimo zobrazit referenéni AIF ze sou-
boru signélovych intenzit, kterd méla v kazdém indexu odpovidajicim arterii stejny
pribéh. Na Obr.2.34 miizeme tedy vidét zobrazenou mapu indexti riznych druht
tkani s vyznacenymi arteriemi.

Néasledné uz jsme aplikovali nase metody automatické detekce, ovsem v tomto
pripadé tedy na simulovana data, ktera méla pouze jeden rez. Nejdiive se muzeme

podivat, jak by vypadalo srovnani detekovanych voxelti nasimi metodami, pokud
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Obr. 2.33: Sedeséaty snimek vstupnich obrazovych simulovanych dat pfed konverzi
na k.l

Obr. 2.34: Mapa indext raznych druhii tkani s vyznacenymi arteriemi. Malé, svétlé

body v obrazu odpovidaji indextim arterii.

bychom si vysledek zobrazili vedle sebe s mapou indexti, kde mizeme pozorovat
ground truth pozice arterii v obrazu. Na Obr.2.35 mtuzeme vidét vysledek takového
srovnani pro metodu prolozeni bi-exponencidlnim modelem a na Obr.2.36 pro me-
todu shlukové analyzy k-means.

Pokud bychom se nyni zamérili na pribéhy AIF v detekovanych voxelech obéma

metodami tak na Obr.2.37 mizeme vidét vysledek srovnani primérného pribéhu
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Obr. 2.35: Porovnani vysledku automatické detekce arterialnich voxeli s pomoci
algoritmu proloZeni bi-exponencialnim modelem v simulovanych datech s mapou
indext arterif. Cervend barva zde odpovida detekovanym voxeltim v simulovanych
datech.

Obr. 2.36: Porovnani vysledku automatické detekce arteridlnich voxeli ve tretim

béhu s pomoci algoritmu k-means v simulovanych datech s mapou indexi arterii.

Cervena barva zde odpovida vybranému shluku v simulovanych datech.

AIF v detekovanych voxelech s referencni AIF vybranou podle mapy indexu a to
z levé lingvalni arterie, nicméné jak bylo zminéno vyse, pribéhy referencnich AIF
jsou v souboru signalovych intenzit totozné. Na Obr.2.38 jesté mizeme vidét srov-
nani vybrané MCA AIF primo ze simulovanych dat po konverzi na k.l. se stejnou
referencni AIF. Zde muzeme vidét, ze obé AIF se velmi dobfre prekryvaji. I v tomto

pripadé byly pribéhy normalizovany na jednotkovou plochu pod kfivkou.
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Obr. 2.37: Porovnani prumérnych detekovanych krivek AIF proti vybrané referenc¢ni
AIF v simulovanych datech. Nahore: Porovnani detekované prumeérné kiivky s po-
moci bi-exponencidlniho prolozeni s referenéni AIF. Dole: Porovnani detekované

primeérné kiivky s pomoci shlukové analyzy k-means s referenéni AIF. Prubéhy jsou

normalizovany na jednotkovou plochu pod ktivkou.
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Obr. 2.38: Porovnani manuélné vybrané MCA AIF ze simulovanych dat po konverzi
na k.I. proti vybrané referenc¢ni AIF v simulovanych datech. Pribéhy jsou normali-

zovany na jednotkovou plochu pod kiivkou.

Z duvodu detekce v simulovanych datech bylo také potfeba obé metody pri-
zpusobit pro lepsi vysledky detekce arterialnich voxeld. U metody prolozeni bi-
exponencidlnim modelem bylo potfeba zménit hodnoty prahu pro parametr pozice
maxima exponentu tim zptisobem, ze byly ponechany hodnoty vétsi nez 10 a zaroven
mensi nez 25. Je to z toho divodu, ze v simulovanych datech byla pozice maxima
exponentu posunuta dopredu, tedy nastup k.l. byl v ¢asové ose diive. U shlukové
analyzy bylo potfeba zménit nastaveni tim zptisobem, ze data nebyla prahovana mi-
rou drsnosti ROU a také byly v tomto pripadé dostacujici pouze dva béhy algoritmu

k-means.

2.5 Diskuze vysledkl pouzitych metod

Nyni se zamérime na diskuzi vysledki vyhodnoceni nasich algoritmt. V praktické
¢asti jsme se mohli presvédcit, ze navrzené algoritmy byly tspésné na dodanych
datasetech. Utelem této ¢dsti je predeviim porovnat vysledky jednotlivich metod
a pripadné vysvétlit, jaké nastaveni je nejlepsi a z jakého divodu. Zejména se také
zameérime na vysvétleni nedostatkt a vylepseni metod.

Nejdrive jsme se zabyvali vstupnimi obrazovymi daty a zejména predzpracova-
nim dat. Samotné predzpracovani probéhlo zejména v prostiedi PerfLab, kde byla

provedena konverze obrazovych dat na koncentraci k.. a nasledna segmentace. Pti
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nacteni do programovaciho prostiedi bylo dilezité zejména prevést vstupni data z
bunkového pole do 4D matice, se kterou jsme mohli dale pracovat. Dale také rotace
pro vhodné zobrazeni obrazovych dat a normalizace pred vstupem do algoritm,
abychom zajistili vétsi generalizacni schopnost pro dalsi vstupni datasety. Na Obr.2.2
jsme mohli vidét vysledek prevodu obrazu v prostredi PerfLab po segmentaci.

Néasledné jsme se jiz zabyvali demonstraci funkénosti navrzenych metod pro au-
tomatickou detekci arteridlnich voxelt. Jako prvni jsme testovali metodu prolozeni
gaussovskym modelem popsanou v kapitole 1.3.1. Nejdrive jsme tedy diky prolozeni
modelem ziskali matici parametri, kde kazdy odpovidal néjaké vlastnosti odpovi-
dajicich kiivek AIF. Tyto parametry musely byt vhodnym zpusobem prahovany a
diky tomu jsme na Obr. 2.4 ziskali rozlozeni potencialnich voxelt v obrazu v mistech,
kde se prahované parametry protinaly. Z téchto pozic jsme mohli ziskat napriklad
primeérnou krivku AIF na Obr.2.6, kde jsme mohli pozorovat, ze vysledny tvar AIF
se blizi pozadovanym tvarovym charakteristikam.

Tuto metodu jsme poté rozsirili tim zpusobem, Ze jsme misto gaussovského mo-
delu vyuzili model bi-exponencialni, ktery byl popsan rovnici 2.1. Pro dobré pro-
loZeni timto modelem jsme také museli vhodné zvolit nastaveni prokladaci funkce.
Opét jsme tedy po prolozeni obrazovych dat modelem ziskali matici, tentokrat s
vétsim mnozstvim parametri, které bylo nutné vhodnym zptisobem prahovat. Na
Obr.2.10 jsme mohli vidét rozlozeni navrzenych voxeli touto metodou. Primérnou
krivku AIF z téchto vybranych pozic jsme mohli vidét na Obr.2.12, kde muzeme
opét pozorovat, ze vysledny priubéh AIF se blizi pozadovanym tvarovym charak-
teristikam. Bi-exponencialni model byl zvolen pred gaussovskym pro dalsi praci z
duvodu lepsiho prolozeni dat modelem. AIF v obrazovych datech mozku potkani
se totiz vice blizi tvarovym charakteristikAm tohoto modelu a model je tedy pro
prolozeni vhodnéjsi a presnéjsi.

Jako posledni metoda byla demonstrovana shlukova analyza k-means pro auto-
matickou detekci. Tato metoda byla popsana v kapitole 1.3.2, kde bylo vysvétleno,
ze je zalozena na rozdéleni svazku koncentracnich kiivek do k skupin, kde kiivky
patiici do stejné skupiny vykazuji podobné tvarové charakteristiky. Prahovani vhod-
nych krivek je v tomto pripadé zajisténo na zakladé AUC a ROU, kde je podle téchto
prahti vybrana pouze ¢ast krivek, které nejlépe odpovidaji tém, které hledame. Na-
sledné jsme vzdy zvolili inicia¢ni pocet shlukii a probéhlo nékolik algoritmt k-means,
kde vystup jednoho byl vzdy vstupem do dalsiho k-means. V poslednim béhu k-
means jsme poté obdrzeli vyslednou prumeérnou kiivku AIF na Obr.2.16 ze zbylych
voxeli v poslednim shluku na Obr. 2.17. I v tomto pripadé jsme mohli vidét, ze
vysledna prumérna krivka fezu se blizi pozadovanym tvarovym charakteristikdm
AlF.

Poté, co jsme na vhodném datasetu vyzkouseli funkénost navrzenych metod, jsme
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mohli prejit k dalsi ¢asti prace a to k metodam vyhodnoceni navrzenych algoritm.
Nejdrive jsme tedy provedli vizudlni porovnani dodanych datasetii s datasetem ar-
teriografickych snimkti. Ve vhodném tezu z vhodného datasetu jsme pak mohli po-
zorovat na Obr.2.20 a Obr.2.21 srovnani snimku s odpovidajicim arteriografickym
snimkem, pokud jsme je zobrazili pfes sebe a vedle sebe, kde bylo vidét, Ze pozice
arterii v obrazech si priblizné odpovidaji. Nicméné u tohoto vyhodnoceni jsme na-
razili na nékolik problémi, které byly ilustrovany také na Obr.2.22; a proto bylo
pristoupeno ke srovnani automatické detekce pouze na zakladé snimki DCE-MRI.

Jako dalsi ¢ast vyhodnoceni jsme tedy porovnavali piimo detekované voxely na
podkladovém obrazu nasimi metodami automatické detekce s odpovidajicim snim-
kem DCE-MRI. Pokud jsme je zobrazili vedle sebe, mohli jsme pozorovat, jak si
odpovidaji pozice arterii v obrazech a kde v obrazu se nachazi detekované voxely.
Na Obr.2.24 a na Obr.2.25 jsme mohli vidét priklady takového srovnéani, pokud jsme
arterialni voxely detekovali s pomoci prolozeni bi-exponencidlnim modelem. Stejnym
zpusobem jsme poté aplikovali i metodu shlukové analyzy k-means na Obr.2.26 a na
Obr.2.27 a mohli jsme vidét opét priklady srovnani detekovanych voxeli se snimkem
DCE-MRI.

Na Obr.2.24 je vidét, ze z hlediska anatomického umisténi byla detekovana prava
MCA (middle cerebral artery), které odpovidaji vrchni detekované voxely na pravé
strané. Detekce voxeltl zhruba uprostied obrazu by mohla castecné odpovidat an-
terior communicating artery, nicméné zde je vysledek pomérné nejasny. Na dalsim
Obr.2.25 pak mtzeme vidét, ze z hlediska anatomického umisténi byla detekovana
véna superior sagittal sinus ve vrchni ¢asti obrazu. Také si mizeme vsSimnout, zZe
v této véné nebyly detekovany vsechny voxely vyssich intenzit. Co se tyce detekce
shlukové analyzy, miizeme opét hodnotit vysledky z hlediska anatomického umis-
téni. Na Obr.2.26 muzeme vidét, ze byly detekovany obé middle cerebral artery v
levé a pravé horni pozici v obrazu. Spodni detekovany voxel je pomérné nejasny, ale
mohlo by se jednat o anterior cerebral artery, nicméné ta by méla byt z hlediska
anatomie umisténa o néco vyse. Na poslednim Obr.2.27 muzeme vidét opét s pomoci
shlukové analyzy detekovanou middle cerebral artery v pravé horni ¢asti. U spod-
niho detekovaného voxelu je i v tomto pripadé pomérné nejasné, o jakou strukturu
se presné jedna. Muzeme si také vsimnout, Ze tato posledni detekce byla provedena
pro stejny fez jako na Obr.2.25 s pomoci bi-exponencidlniho modelu, kde byla ovsem
detekovana véna, zatimco v pripadé shlukové analyzy byla detekovana MCA.

U detekei v mistech, kde jsou vedle sebe arterie a vény, neni zcela zretelné, o
kterou ze struktur se jedna. Nejpravdépodobnéjsi je, ze detekovany voxel v takovych
mistech pokryva arterii i vénu, protoze jejich rozméry mohou byt i mensi nez voxel
samotny. Zajimavé také je, ze pokud bychom se jesté podivali na Obr.2.39, na kterém
je detekce také pro dataset AMCAQOI12, ale pro Sesty fez, tedy o jeden fez drive
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nez predtim, mizeme vidét, v ¢em se detekce zménila. Zde vidime, Ze v tomto
pripadé byla detekovana pouze jedna middle cerebral artery a také opét ne zcela
zietelné struktury uprostred, které by mohly odpovidat anterior communicating
artery. Pokud se stejnd arterie vybrala v jednom Tfezu, ale v sousednim uz ne, miize to
souviset napriklad s tim, ze v sousednim fezu uz byl rozmér voxelu této arterie mensi
nebo se néjakym zptisobem projevil partial volume efekt. Naptiklad tim zptisobem,

ze arterie byla na rozhrani mezi sousednimi voxely a partial volume efekt se projevil

vic, tedy arterie zabirala mensi frakeci objemu voxelu.

Obr. 2.39: Porovnani vysledku automatické detekce arteridlnich voxel ve ¢tvrtém
béhu s pomoci algoritmu k-means v Sestém fezu v datasetu AMCAQO12 a odpovi-
dajictho snimku DCE-MRI bez detekce. Cervend barva zde odpovida detekovanym

voxelum.

Pokud se nyni pozastavime nad zobrazenymi vysledky, mtuzeme vidét, ze v obou
pripadech automatické detekce zélezi na konkrétnim nastaveni prahti. V tomto pii-
padé jsme u bi-exponencialniho modelu pozadovali, aby vysledné detekované voxely
splnovaly pozadavek priniku vSech ¢tyt parametri uvedenych vyse. Tato podminka
se muze u nékterych rezi v datasetech jevit jako prisnd, a tudiz v obrazu dete-
kujeme nékteré arteridlni voxely, ale nedetekujeme vSechny. Pokud bychom snizili
pozadovany pocet parametri na t¥i, ziskali bychom ve vétsiné fezu vice detekova-
nych voxell, nicméné na zakladé testovani bylo zjisténo, ze by bylo detekovano vice
voxeli, které se nedaji jako arteridlni s jistotou klasifikovat. To samé se da poté tict
i 0o druhé metodé shlukové analyzy, kdy zalezi na nastaveni hodnot prahu AUC a
ROU, kritériu pro vybér nejlepsiho shluku a také na poctu provedenych béhu al-
goritmu k-means. Nicméné v obou pripadech stale hledame voxely tim zptisobem,
7e se zejména divame na vysledny prubéh AIF a hleddame pokud mozno ten, ktery

se nejvice blizi pozadovanym tvarovym charakteristikdm. Zde se ovSsem dostavame
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k obecnému problému detekce. Napriklad na Obr.2.25 jsme vidéli, ze metoda de-
tekovala voxel ve vrchni ¢asti obrazu. V tomto pripadé se ovSsem nejedna o arterii
ale vénu. To neznamenad, ze by metody pro automatickou detekci v téchto voxelech
selhaly, ale spiSe to znamend, ze prubéh AIF ve véné je velmi podobny pribéhim
AIF v arteriich.

Na Obr.2.40 je vidét srovnani prubéhtt AIF ve vybrané arterii a detekované véneé,
ktera byla vidét v ptiivodnim Obr.2.25. Z obrazku je patrné, ze pribéhy jsou si velmi
podobné a v raznych datasetech se v riznych voxelech budou velmi prekryvat. Toto
se ovSsem nemusi nutné tykat jen vén, ale i dalsich struktur v obrazech, u kterych
neni jednoznacné, ze se jedna o arterie. Tento problém je jesté vice diskutovan u

vyhodnoceni simulovanych dat.
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Obr. 2.40: Srovnani prubéhu AIF v arterii a véné ve vhodnych voxelech vybranych
z patého Tezu datasetu AMCAQO14. Prubéhy jsou normalizovany na jednotkovou

plochu pod kfivkou.

Dalsi metodou vyhodnoceni poté bylo srovnani nalezenych kiivek AIF s manu-
alné vybranymi AIF. Tedy jsme v kazdém datasetu nasli ve vhodném fezu vhodnou
AIF, ktera slouzila jako referencni pro porovnani tvarovych prubéhu detekovanych
AIF nasimi metodami. Nejdrive tedy bylo ukazdno na Obr.2.28, jakym zpusobem
jsme vybirali arterialni voxely, jejichz AIF slouzila jako referen¢ni a na Obr.2.29 jsme
mohli vidét pribéh této manualné vybrané AIF. Bylo zminéno, Ze tyto AIF jsme vy-

birali v pozicich v fezech, které anatomickym umisténim odpovidali arteriim MCA.
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Na Obr.2.30 a na Obr.2.31 jsme poté mohli uz vidét vysledky srovnani primér-
nych tvarovych prubéhu AIF detekovanych algoritmy s manuéalné vybranou MCA
AIF a to pro vSechny dodané datasety. Z Obr.2.30 je zfetelné, ze pokud bychom
MCA vnimali tedy jako referenci pro porovnani kiivek, nejlepsiho vysledku pro obé
metody bylo dosazeno v datasetu AMCAQO12, kde si jsou vSechny prubéhy AIF
velmi podobné. Naopak nejhorsiho vysledku bylo dosazeno u datasetu AMCAO10,
kde vidime, ze obé metody automatické detekce maji sice podobny tvarovy priubéh,
ale velmi se lisi od vybrané MCA AIF. Z Obr.2.31 je poté zfejmé, Ze tvarové pru-
béhy téchto ti1 datasett se obecné podobaly vice nez u predeslych ¢tyr. Nejhorsiho
vysledku v tomto pripadé bylo dosazeno u datasetu AMCAO-ACI10, kde zejména
metoda bi-exponencidlniho modelu se lisi vice.

Stejnym zpusobem bylo mozné porovnat i primérny tvarovy pribéh AIF na-
pri¢ vsemi datasety s prumérnou MCA AIF napri¢ vsemi datasety a to pro kazdou
metodu automatické detekce zvlast na Obr.2.32. V obrazku bylo také mozné vidét
konfiden¢ni intervaly jednotlivych AIF a jejich prekryv. Tyto vysledky poukézaly
na to, ze tvarové prubéhy AIF detekovanych metod se velmi blizi vybranym AIF z
MCA. Lepsiho vysledku bylo dosazeno v pripadé shlukové analyzy, kde vidime, Ze
prumérné AIF se vice prekryvaji a stejné tak i jejich smérodatné odchylky. U me-
tody prolozeni bi-exponencidlnim modelem muzeme vidét, ze podhodnocuje droven
maxima MCA AIF. Obecné ovsem nelze tict, ze vybrané MCA AIF odpovidaji z
hlediska tvarového pribéhu ground truth, navic také zalezi na konkrétnim manudl-
nim vybéru ve vhodném rezu, kde mohlo byt vice moznosti. Nékteré MCA AIF jsou
vice odlisné od ostatnich vybranych a dalo by se tedy Tict, Ze u nékterych datasetii
mohla byt MCA AIF vybrana i v lepsich pozicich, napriklad pravé v jiném fezu.
Nicméné hlavni tvarové charakteristiky jsou ve vsech pripadech prubéhi obdobné.

Jako posledni metodu vyhodnoceni jsme testovali nase algoritmy také na simulo-
vanych datech, kterda méla pfimo oznacené oblasti riznych druhti tkani. K dispozici
jsme meli také mapu druht tkani s oc¢islovanymi indexy, které odpovidaly pozicim
vsech arterii, které miizeme detekovat a kterou jsme mohli vidét na Obr.2.34. Jako
referenéni AIF v tomto pripadé slouzila libovolné vybrana AIF ze souboru signalo-
vych intenzit podle mapy indexti, protoze prubéh byl ve vSech indexovanych arteriich
stejny.

Néasledné jsme uz mohli vidét vysledky srovnani automatické detekce s ma-
pou indext arterii v simulovanych datech na Obr.2.35 pro metodu proloZzeni bi-
exponencidlnim modelem a na Obr.2.36 pro metodu shlukové analyzy k-means. I v
bylo detekovano vice voxeltl, které podle referencéni mapy indextt odpovidaji arteriim.
Nicméné zde se opét dostavame k obecnému problému detekce. V obou pripadech

detekce je vidét, ze metody detekovaly také dalsi struktury, které podle mapy indext
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nejsou arterie. To se tedy u obou metod tyka napiiklad nejvice vrchnich detekova-
nych voxeli v obrazu, které podle indexu uz nespadaji mezi arterie, ale jedna se o
vénu.

Pro lepsi vysvétleni je zde na Obr.2.41 ukazka porovnani pribéhu AIF v arte-
rii a ve véné, pokud byly zobrazeny podle vhodnych voxelt pifimo v simulovanych
datech na zdkladé referenéni mapy. Z obrazku je patrny problém diskutovany vyse,
tedy ze prubéhy AIF v arteriich a vénach jsou velmi podobné a z hlediska metod
automatické detekce v podstaté nerozlisitelné, pokud jsou voxely vybirany pravé na
zdkladé tvarovych charakteristik AIF. Tento problém ovSem neplati pouze pro simu-
lovana data, ale také pro vSechny datasety, které jsme méli k dispozici, jak bylo jiz
zminéno vyse na Obr.2.40. S nejvétsi pravdépodobnosti se tento problém vyskytl z
toho dtvodu, Ze pro vyhodnoceni algoritmt se pracovalo s obrazovymi daty mozku
potkanti. V teorii vyse bylo totiz v kapitole 1.3.2 popséno, Ze za jinych okolnosti
(napr. klinické data), se prubéhy AIF v arteriich a vénach lisi. Konkrétné tim zpu-
sobem, ze u vendznich prubéht se AIF jevi Sirsi a také vykazuji pozdéjsi prichod
k.l. Ze stejného divodu byly také detekovany vétsi struktury uprostied obrazu. Po-
kud bychom se jesté blize podivali na Obr.2.40, mtizeme si vSimnout, ze skutecné
nepatrné zpozdéni venézniho pribéhu je zde pozorovatelné. V simulovanych datech
toto minimalni zpozdéni neni pritomné. Dalo by se tedy diskutovat o tom, zZe pfi
velmi jemném vyladéni prahti napriklad podle pozice maxima exponentu, bychom

teoreticky mohli od sebe oddélit i tyto pritbéhy.
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Obr. 2.41: Srovnani prubéhia AIF v arterii a véné ve vhodnych voxelech vybranych

ze simulovanych dat podle referenéni mapy.
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S timto problémem by se tedy algoritmy automatické detekce nemusely poty-
kat u jinych obrazovych dat, zvlasté pokud by byly jesté pripadné dalsimi zptisoby
upraveny jejich prahy. Napriklad u metody shlukové analyzy byla moznost parame-
v jinych pripadech mél oddélit arteridlni a vendzni voxely. Nicméné toto uz neni
predmétem této prace a reseni tohoto problému pro obrazova data mozku potkantii
bychom se museli vénovat v jinych postupech.

Na Obr.2.37 jsme poté jesté mohli vidét vysledek srovnani primeérnych dete-
kovanych kiivek AIF proti vybrané referencni AIF v simulovanych datech, kde se
neda urcit, ktera z metod dosahuje lepsiho vysledku. V pripadé shlukové analyzy
jsme totiz oproti prolozeni bi-exponencialnim modelem detekovali vice voxeli, které
odpovidaji arteriim, ale také vice voxeli, které jim neodpovidaji.

Ve vysledku tedy lze Tict, ze algoritmy pro automatickou detekci arterialnich
voxelll byly tspésné v riznych metodach vyhodnoceni vysledki, kde jsme ovSem
prevazné fesili tvarové prubéhy AIF v nalezenych voxelech. Obecnym problémem
vyhodnoceni ovSem je, Ze az na simulovana data nemame k dispozici zadnou ground
truth referenéni mapu struktur.

Co se tyce algoritmu, tak v pripadé prolozeni bi-exponencialnim modelem jsme
si vystacili s témito prahovanymi parametry:

« Rychlostni konstanta prvni exponencialy

e Pozice maxima exponentu

o Vyska maxima exponentu

o Rozdil mezi vyskou maxima exponentu a offsetem

V pripadé automatické detekce s pomoci shlukové analyzy k-means jsme si vy-
stacili s témito parametry:

o Prdah AUC
Prah ROU
Vypocet ROU od daného vzorku do konce sekvence

Zvoleny pocet shlukti

Zvoleny pocet béhi algoritmu k-means

o Vybér nejlepsiho shluku na zakladé maximalni pozice s nejrychlejsim nastupem

Vysledek automatické detekce by v tomto pripadé dle mého nazoru mohlo zlepsit
jesté dalsi experimentovani s prahy, at uz odvozeni dalsich prahti z parametrii nebo
dalsi kombinace rtiznych praht. Vysledek se také samoziejmé da velmi ovlivnit i tim,
kolik prahii najednou je aplikovano pro ziskani jejich spoleénych pozic arterialnich
voxell. Bylo by také vhodné se pokusit navrhnout prahy takovym zptisobem, aby
byly pokud mozno co nejvice univerzalni pro dalsi mozné vstupni datasety. Nicméné
urcitd generalizacni schopnost vyplyva z vysledku, jelikoz pouzitych datasett bylo

dostateéné mnozstvi, a také z normalizace. Nastaveni parametrti pii prokladani bylo
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dostacujici, a pokud bychom déle zvysSovali napriklad pocet iteraci, zvysil by se i cas
vypoctu matice parametrii. Zde je tedy potieba zvazit optimalizaci na tkor casu. Sa-
moziejmé by se také dalo experimentovat s dalsimi modely, nicméné bi-exponencialni
model byl v ptipadé obrazovych dat mozku potkant z hlediska tvarovych charakte-
ristik a z hlediska funkc¢nosti prolozeni dostacujici. V pripadé shlukové analyzy by
se dalo experimentovat jesté s dalSimi nastavenimi prahu pro AUC a ROU a také
s poctem zvolenych shlukii v kazdém béhu, nicméné vysledné tvarové prubéhy AIF

dosahovaly i v tomto pripadé dostatecnych vysledki.
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Zavér

V této préaci jsme se vénovali teorii automatického zpracovani DCE-MRI dat, jejim
postuptim, metodam a jeji nasledné implementaci a aplikaci na obrazova data. V
teoretické ¢asti byly popsany zaklady perfuzniho zobrazovani, zobrazovani v DCE-
MRI, teorie AIF a prostfed{ PerfLab, vyvijeno na UPT AV CR pro zpracovani
DCE-MRI dat. Vénovali jsme se nékolika postuptim pro automatickou identifikaci
arteridlnich voxeli i prikladim jejich aplikace, které nesouvisi vzdy primo s nasi
praci, ale poukazuji na jiné vyuziti téchto metod v praxi.

Nékteré z postupt popsanych v teorii jsme nasledné implementovali v programo-
vacim prostfedi MATLAB. Algoritmy byly testovany na obrazovych datech mozku
potkant z DCE-MRI, na kterych jsme mohli ovérit funkénost téchto metod. Pouzité
metody v feSeni prace tedy vychazely z popsané teorie a zejména jsme vychazeli z
metod vice popsanych, tedy z pouziti shlukové analyzy a automatické detekce na
zakladé prolozeni gaussovskym modelem, ze které pozdéji bylo odvozeno také prolo-
zeni bi-exponencialnim modelem. Tyto metody tedy slouzily k automatické detekci
arteridlnich voxel, respektive k hledani nejlepsich kiivek AIF v datech.

Nase Teseni se vzdy skladalo z nékolika ¢asti. Nejdrive bylo potfeba poskytnuta
obrazova data z DCE-MRI nacist do programovaciho prostfedi a upravit pro dalsi
praci. Mezi takové tupravy patrilo napriklad konvertovani dat z bunkového pole do
podoby ¢tyfrozmérné matice, kde prvni dva rozméry odpovidaly osam x a y dat,
treti rozmér odpovidal uréitému fezu v datech a ¢tvrty rozmeér poté casové ose.
Mezi dalsi upravy patfila vhodna rotace a normalizace. Na upravena data jsme
mohli nasledné aplikovat algoritmy pro detekci AIF, tedy hlavné shlukovou analyzu
a prolozeni gaussovskym a bi-exponencidlnim modelem. Algoritmy jsme testovali
na dostatecném mnozstvi vstupnich obrazovych dat. K dispozici jsme méli sedm
dataseti s DCE-MRI snimky a jeden dataset s arteriografickymi snimky. U nékterych
algoritmu jsme testovali rizna nastaveni parametri. Na zakladé toho jsme mohli
vybrat ten nejlepsi postup a nejlepsi parametry algoritmu. Muzeme tict, ze navrzené
algoritmy byly v pripadé detekce AIF velmi ispésné.

Jakmile jsme ovérili funkénost metod, bylo potieba navrhnout vhodné metody
vyhodnoceni navrzenych algoritmii, které zohlednovaly pozici vybranych arterialnich
voxelu, tvar kiivek AIF, pripadné podobnost s referen¢ni AIF. Nejdiive bylo tedy
provedeno vizudlni porovnani detekovanych arteridlnich voxeld se snimky DCE-MRI
a nasledné také porovnani prubéhu krivek AIF s manualné vybranou MCA AIF. Jako
posledni probéhlo také porovnani automatické detekce v simulovanych datech s refe-
rencni mapou indexovanych arterii. Algoritmy tedy byly vyhodnoceny na dodanych
datasetech a na zavér jsme diskutovali dosazené vysledky a dalsi moznosti vylepseni

pouzitych metod.
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Seznam symboli a zkratek

4D

ATF

AUC

ASL

BAT

CBF

CTC
DCE-MRI
DSC-MRI
EES

FM
FWHM
IRF

kCA

K.l

MCA
MPC

MR

PWI

RMSE
ROI
ROU
SNR

TTP

Ctyfrozmérny — Four-dimensional

Arterialni vstupni funkce — Arterial input function

Oblast pod kiivkou — Area under curve

Arterial spin labeling

Cas piichodu bolusu — Bolus arrival time

Pritok krve mozkem — Cerebral blood flow

Koncentracni krivky — Concentration time curves

Dynamic contrast-enhanced MRI

Dynamic susceptibility contrast MRI

Extravaskularni extracel. prostor — Extravascular extracel. space
Prvni moment — First moment

Cela sitka v poloviné maxima —The full width at half maximum
Impulzni residualni funkce — Impulse Residue Function
Shlukovaci algoritmus k-means — K-means Clustering Algorithm
Kontrastni latka — Contrast agent

Stredni mozkova tepna — Middle cerebral artery 0

Maximalni koncentrace pitku — Maximum peak concentration
Magneticka rezonance — Magnetic resonance

Perfuzné vahované MR zobrazovani — Perfusion-weighted MR

imaging

Stredni kvadratickd chyba — Root mean square error
Oblast zajmu — Region of interest

Drsnost — Roughness

Pomeér signal/sum — Signal to noise ratio

Cas do piku — Time to peak
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A Vysledky vizualniho porovnani

Obr. A.1: Sedeséty prvni snimek sedmého fezu DCE-MRI z datasetu AMCAO-AC05
prekryty s arteriografickym snimkem odpovidajiciho fezu. Zelena barva v obrazu od-
povida snimku DCE-MRI a fialova barva snfmku arteriografickému. Cervené sipky
poukazuji na charakteristické arterie v obrazech. Horni Sipka: predni cerebralni ar-

terie, spodni sipka: lingvalni arterie.

Obr. A.2: Sedeséty prvni snimek sedmého fezu DCE-MRI z datasetu AMCAO-AC05
zobrazeny vedle arteriografického snimku odpovidajiciho rfezu. Obraz vlevo odpovida
snimku DCE-MRI a obraz vpravo snimku arteriografickému. Cervené sipky pouka-
zuji na charakteristické arterie v obrazech. Horni Sipka: predni cerebréalni arterie,

spodni sipka: lingvalni arterie.
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Obr. A.3: Sedeséty prvni snimek sedmého fezu DCE-MRI z datasetu AMCAO-AC10
prekryty s arteriografickym snimkem odpovidajiciho fezu. Zelena barva v obrazu od-
povida snimku DCE-MRI a fialova barva snfmku arteriografickému. Cervené sipky
poukazuji na charakteristické arterie v obrazech. Horni Sipka: predni cerebralni ar-

terie, spodni sipka: lingvalni arterie.

Obr. A.4: Sedeséty prvni snimek sedmého fezu DCE-MRI z datasetu AMCAO-AC10
zobrazeny vedle arteriografického snimku odpovidajiciho rfezu. Obraz vlevo odpovida
snimku DCE-MRI a obraz vpravo snimku arteriografickému. Cervené sipky pouka-
zuji na charakteristické arterie v obrazech. Horni Sipka: predni cerebréalni arterie,

spodni sipka: lingvalni arterie.
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