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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva pokrocilou analyzou trombu v multifazickych CT da-
tech. V prvni ¢asti je zpracovana reserse na téma cévni mozkové prihody, jeji |éCby a
vlivu struktury trombu na vyslednou dspésnost 1éCby. Dale se v reSersi objevuje stru¢na
anatomie mozku a metody extrakce radiomickych pfiznak(i a nasledné mozné metody
analyzy trombu z obrazovych dat. V posledni Casti teoretické prace jsou shrnuty extraho-
vané priznaky pouzité v praktické ¢asti prace a metody jejich vypoctu. Nasleduje strucné
predstaveni statistickych metod pouzitych taktéz v praktické Casti prace. Prakticka ¢ast
se zaméfuje na extrakci statistickych a texturnich priznakd z CT dat. Experimenty se
zabyvaji analyzou extrahovanych priznakd, diskriminacnimi vlastnostmi trombu a po-
zadi a navrhovanim pristupu k segmentaci trombu z CT dat. Na zavér jsou vysledky
experimentd diskutovany.

KLICOVA SLOVA

Cévni mozkova prfihoda, trombus, CT angiografie, extrakce texturnich pfiznakd, analyza
priznaki, radiomika, segmentace.

ABSTRACT

This diploma thesis focuses on advanced analysis of thrombus in multiphase CT data.
The first part presents a literature review on ischemic stroke, its treatment, and the
impact of thrombus structure on treatment success. Additionally, the literature review
includes brief anatomy of the brain and methods for extracting radiomic features and
possible methods for thrombus analysis from imaging data. In the last part of the theo-
retical work, the extracted features used in the practical part of the work and methods of
their calculation are summarized. A brief introduction to statistical methods used in the
practical part of the work follows. The practical part focuses on extracting statistical and
textural features from CT data. Experiments deal with the analysis of extracted features,
discriminatory properties of thrombus and background, and proposing an approach to
thrombus segmentation from CT data. The results of the experiments are discussed.
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Uvod

V soucasné dobé predstavuje cévni mozkova pithoda (CMP) jeden z nejcastéjsich a
velmi zavaznych zdravotnich problémi s vyraznymi dopady na kvalitu zivota posti-
zenych jednotlive. CMP je charakterizovana nahlym narusenim krevniho zasobeni
mozku, coz mize mit vazné dusledky, véetné neurologickych deficitii a v nejhorsim
pripadé trvalych postizeni. Tato problematika se stava stale naléhavéjsi, pricemz
rychld a presnd diagnostika hraje klicovou roli pfi minimalizaci skodlivych efektt
CMP.

Védecky pokrok v oblasti obrazovych diagnostickych technologii, jako jsou vypo-
¢etni tomografie (CT) a magneticka rezonance (MRI), umoziuje detailnéjsi studium
cévni mozkové prihody a poskytuje cenné informace pro lécebné strategie. Tato di-
plomova prace se zaméruje na soucasny vyzkum a technologické inovace v oblasti
diagnostiky CMP, s dirazem na analyzu radiomickych ptiznak trombu v multi-
tazickych CT datech. V teoretické ¢asti byla zpracovana reserse popisujici CMP z
medicinského hlediska a moznostmi jeji 1écby. V dalsi casti teoretické reserse byly
predstaveny postupy analyzy obrazu. Prakticka ¢ast prace je zamérena na extrakei
radiomickych priznakti pomoci statistickych metod prvniho fadu, ale i pomoci slozi-
téjsich metod texturni analyzy. Dalsi cast prace byla rozdélena na tii experimenty.
Prvnim experimentem byla analyza jiz extrahovanych priznakd. V dalsim experi-
mentu byla zkoumana diskriminac¢ni vlastnost trombu a pozadi pomoci statistickych
testil, jednoduché segmentace a analyzy t-SNE, kde byly porovnany vysledky pro
nativni snimky a zfizované snimky. Poslednim experimentem bylo navrhnout pii-
stupy segmentace trombu z CT dat. Na zavér byly vSechny pristupy a jejich vysledky

diskutovany.
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1 Anatomie mozku a cévni mozkova prihoda

Mozek, jakozto jeden z primarnich pilita lidského organismu, predstavuje vysoce
komplexni organ. Zajistuje rizeni myslenek, uchovavani paméti, prozivani emoci, vni-
mani dotyki, pohybové schopnosti, vidéni, dychani, regulaci teploty, hladiny energie
a veskerého tizeni télesnych funkci. Spolecné s michou, kterd z néj vychazi, tvori cen-
tralni nervovy systém, jinak zvany CNS [I].

Anatomicky se mozek da rozdélit na nékolik zakladnich ¢asti:

Koncovy mozek (telencephalon)

Koncovy mozek je tvoren dvéma hemisférami, pravou a levou, které jsou spojeny
tkanémi nazyvanymi corpus callosum. Kazda hemisféra ma pét telencephalickych
lalokii — celni, tylni, spankovy, temenni a insularni, ty hraji klicovou roli v rtiznych

aspektech kognitivnich funkei [I].

Mozecek (cerebellum)

Cerebellum predstavuje nejvétsi segment zadni ¢asti mozku a je spojen s riznymi
oblastmi mozku tfemi pary mozeckovych stonkt. Ziskava informace z motorickych
i senzorickych drah, coz umoznuje synchronizaci aktualniho stavu pohybového apa-
ratu s planovanymi pohyby. Zajimavy je fakt, ze pocet vstupnich drah je az ¢ty-
ficetkrat vétsi, nez pocet vystupnich drah, coz znamend, ze do mozecku prichazi
spoustu informaci z riznych c¢asti téla a diky tomu mozek provadi presné pohyby.
Dalo by se to prirovnat k centralni ridici jednotce, ktera dostava spoustu informaci
a na zdkladé nich Fidi, jak m4 télo reagovat a jaké pohyby mé vykonat [2].

Cerebellum je také dilezity pro udrzovani rovnovahy, spravny svalovy tonus,
vertikalni postoj a harmonickou koordinaci pohybt. Jeho ¢innost je aktivni i pti
zpracovani informaci o planovanych pohybech, a ma schopnost modifikovat jak pyra-
midové, tak mimopyramidové motorické impulsy, které nasledné sméruji eferentnimi
drdhami [2].

Mezimozek

Mezimozek neboli diencephalon se sklada z péti funkéné i morfologicky odlisnych
casti: epithalamu, thalamu, metathalamu, subthalamu a hypothalamu. Funkci thalamu
je integrace a prevod signall z nizsich oddiltt nervového systému a bazalnich ganglii
do mozkové kury. Hypotalamus, dalsi soucast mezimozku, méa vyznamny vliv na
regulaci emoci a chovani. Tato ¢ast mozku je spojena s reakcemi na strach, radost,
hlad, zizen a dalsi zakladni pocity. Hypotalamus také ovliviiuje funkci endokrinniho

systému, coz ma vliv na hormonalni rovnovahu a fyziologické reakce. Mezi dalsi
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funkce mezimozku patii koordinace pohybu a motorické schopnosti a také produkce

melatoninu v epifyze, ktery ma vliv na regulaci spanku [3].

Mozkovy kmen

Mozkovy kmen zahrnuje ¢ast mozku, kterd navazuje na michu. Tato oblast se sklada
ze tT1 ¢asti: medulla oblongata, pons Varoli a mesencephalon. Vétsina zadni plochy
mozkového kmene je zakryta mozeckem, které je spojen s jednotlivymi ¢astmi kmene
skrze parové stonky zvané mozeckové stvoly (pedunculi cerebellares). Tato oblast
kmene obsahuje bilou hmotu, ktera zahrnuje sestupné a vzestupné drahy, a také
sedou hmotu, kterd tvori jadra, nazyvana nuclei, a retikularni formaci. V oblasti
mozkového kmene nalezneme zivotné dilezita reflexni centra, dale zde také vystupuji

hlavové nervy a prochazeji zde dulezité senzorické i motorické drahy [3].

Mesencephalon
Pons

Truncus
Cerebri

Medulla
Oblongata

Obr. 1.1: Rez mozkem se znazornénym mozeckem (cerebellum), koncovym mozkem
(cerebrum) a Cervené vyznacenym mozkovym kmenem (truncus encephali). Ptevzato
z: [4].

1.1 Cévni zasobeni mozku

Cévni zasobeni mozku je velmi dilezité pro udrzeni jeho funkci. Mozek potiebuje
neustaly prisun kysliku a zivin, ktery je zajistén slozitou siti krevnich cév. Hlavnimi
cévami zasobujicimi mozek jsou vnitini krkavice a vertebralni tepny.

Vnitini krkavice (carotis interna) zésobuje velkou ¢ast mozku kyslikem a zZivi-
nami. Déli se na pravou a levou vnitini krkavici. Vertebralni tepny vstupuji do lebky

skrze kréni pater a spojuji se do bazilarni tepny, ktera zasobuje mozkovy kmen a
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zadni ¢asti velkého mozku. Propojenim anteriorniho a posteriorniho cévniho obéhu
vznika tzv. Willisav kruh [13].

arteria |

cerebri ——
arteria  anterior

cerebri
media

arteria R arteria a

carotis . Q) carotis O

prava leva interna interna
zadni
arteria s
vertebralis

p'
73 L\\
,5\\\‘\?&// f‘:d
I
NV | p? ]
X : X
~

arteria \ arteria
cerebri superior
posterior cerebelli
mozecek
”&

\4//‘ \! Z arteria arteria
4]\\ = basilaris p / inferior
aera anterior

i arteria

- cerebelli
micha cerebeli inthi N
Uprauit aroif Stinek labyrinthi 8 y
7
N‘\ arteria

vertebralis

arteria
spinalis ©Servier Medical Art
anterior upravil: dr.Jifi Stefinek

Obr. 1.2: Vlevo: Mozek zespodu se zékladnimi tepnami. Prevzato z: [14]. Vpravo:
Schéma Willisova okruhu a prilehlych tepen, ¢ervené sipky ukazuji smeér toku krve.
Prevzato z: [14].

Willistiv kruh slouzi jako zalozni systém pro krevni zasobeni. Jeho funkce je
klicova pri kompenzaci zac¢atku ischemie [13].
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1.2 Cévni mozkova prihoda

Cévni mozkova prithoda (CMP) je definovana jako akutni onemocnéni mozku za-
hrnujici rychle se rozvijejici priznaky postizeni urc¢ité ¢asti mozku, nebo celkovou
poruchu mozkové funkce, trvajici déle nez 24 hodin, kterd muze vést k tmrti. Na-
sledky jsou rtznorodé a zavisi na misté postizeni. Mohou se projevovat poruchami
hybnosti az ochrnutim, problémy s Teci, zvracenim, bolesti hlavy, nebo narusenym
vidénim. Typickym znakem mize byt povisly koutek [5] [6].

7 hlediska etiologie, je rozeznavana CMP na ischemickou a hemoragickou formu.
Nejcastéjsi - ischemicka forma CMP tvoii 85 % pripadu a je zptsobend ucpanim
cévy, nejcastéji trombem, coz méa za nésledek nedostatecné zasobeni krvi v daném
useku mozku. Hemoragickd forma CMP je zpiisobena prasknutim cévy, coz vyvola
krvaceni pfimo do mozku, ¢i do mozkovych obali, tim opét dojde k nedostatecnému
ptivodu krve do dané mozkové oblasti [7].

Na vzniku CMP se podili mnoho faktori, at uz jsou to faktory ovlivnitelné, nebo
neovlivnitelné. Mezi vyznamné rizika patii naptiklad dlouhodobé zvyseny krevni
tlak, ktery miize vést ke strukturalnim zméndm v drobnych cévach. Kardiovasku-
larni onemocnéni miize prispét k uvolnéni krevnich srazenin pfimo do mozkovych
tepen, a porucha hemodynamiky muze zvysit riziko vzniku CMP. Aterosklerdza, tj.
postupné ukladani tukovych latek v cévach, ma také znacny podil na zizeni hlavnich
mozkovych tepen. Dalsimi rizikovymi faktory jsou kouteni, diabetes mellitus, vék a

dokonce i geneticka predispozice [§].

1.3 Diagnostika cévni mozkové prihody

Molekularni udalosti, které jsou spoustény akutni fokalni ischemii, 1ze seskupit do
casové zavislé kaskady, kterd se vyznacuje nizkou produkci energie, nadmérnou sti-
mulaci neurondlnich glutamatovych receptoru (tzv. excitotoxicita), abnormalnim
hromadénim sodikovych, chloridovych a vapenatych iontii uvniti neuront, poskoze-
nim mitochondrii, a nakonec bunéc¢nou smrti. Proto je nejdulezitéjsi co nejrychleji
obnovit norméalni pritok krve do mozku a ochranit neurony tim, ze se zasdhne do
pribéhu ischemické kaskady, nebo ji zpomali. Vyzkumy s vyuzitim magnetické rezo-
nance (MRI) a pozitronové emisni tomografie (PET) naznacuji, ze béhem ischemie
rychle vznika jadro infarktové mozkové tkané, které je obklopeno hypoxickou, ale
potencidlné zachranitelnou tkani [9].

Jen priblizné tretina osob s CMP je schopna podle ptriznakt poznat, ze se jedna
o CMP. Pokud jsou zaznamenany symptomy, je dilezité okamzité kontaktovat za-
chrannou sluzbu. Prvnim krokem v hodnoceni pacienta by mélo byt zhodnoceni dy-

chéani, priichodnosti dychacich cest a obéhu pacienta, znamé jako "ABC"resuscitace.
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U pacientu s podezienim na CMP se provadi méreni kyslikové saturace pomoci
pulzni oxymetrie, méfeni hladiny glukézy, elektrolyti a rendlnich funkei v séru,
uplny krevni obraz, testy srazlivosti krve, elektrokardiografie a rentgen hrudniku.
Neurologické vysetieni by mélo zahrnovat testy na dysfazii, homonymni hemiano-
pii, hemiparézu, nebo hemisenzorickou ztratu a dalsi zndmky loziskového poskozeni.
Pritomnost loziskového neurologického deficitu a anamnéza nahlého nastupu pri-
znaktl bez tUrazu naznacuji vyskyt cévni mozkové prihody. Obecna lécha zahrnuje
podavani doplnkového kysliku a izotonickych intravendznich tekutin a antipyretickou
lé¢bu. Urychlené po prijezdu pacienta by méla byt provedena diagnosticka pocita-
¢ova tomografie (CT) mozku, aby se odlisilo spontanni intracerebralni krvaceni a

subarachnoidalni krvaceni od ischemického infarktu [9] [10].

1.4 Zobrazovaci techniky v diagnostice CMP

Pro vysetteni a diagnostiku CMP se dnes lékati neobejdou bez zobrazovacich metod,
jako je MRI a CT. Vzhledem k ¢asové narocnosti MRI je stale uprednostiiovanéjsi
metodou CT, a to i pres to, ze u MRI nedochazi k ozarovani pacienta. CT vyset-
reni poskytuje detailni a presné snimky cév pripadnych trombti. Na obrazku je
zobrazen rozdil mezi zobrazenim CMP pomoci CT a MRI. Princip, na kterém CT
systém funguje, je zalozen na vyuziti rentgenového zareni a pocitacového zpracovani
dat [23].

Obr. 1.3: Zobrazeni trombu pomoci CT (vlevo) a pomoci MRI (vpravo) s patrnym

"blooming artefaktem'. Prevzato z: [45].

CT systém se skladd z dvou hlavnich komponent: rentgenového zarice a detek-
toru. Tyto komponenty jsou umistény naproti sobé na opacnych stranach pacienta.

Rentgenovy zari¢ generuje tenky paprsek rentgenového zareni, ktery je nésledné
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smérovan smérem k pacientovi. Toto rentgenové zareni pronika tkanémi a je bud
absorbovano, nebo prochazi skrz né, v zavislosti na hustoté tkani.

Detektor na opacné strané pacienta zachycuje rentgenové zareni, které proslo
tkdnémi. Mnozstvi a intenzita rentgenového zareni, které je zachyceno detektorem,
se lisi v zavislosti na prichodu zareni rtiznymi tkanémi. Tato data jsou nasledné
digitalizovana a pocitac¢ové zpracovana [22].

Pocitacovy systém CT provadi rekonstrukci obrazu pomoci Radonové transfor-
mace na zakladé dat z detektoru. Pomoci téchto vypoctii je mozné rekonstruovat
obrazy, které znazornuji rizné vrstvy a struktury téla. Diky tomu lze ziskat detailni
a trojrozmérny obraz tkani, organt a kosti v téle pacienta.

Jako zlaty standart je povazovano nativni CT. To se vyuziva k zobrazeni hemo-
ragie, kdy lozisko je zobrazovano denzité 30 az 60 HU. Takovéto hodnoty se objevuji
vétsinou v prvnich minutach krvaceni, kdy neni lozisko jednoznac¢né rozlisitelné od
mozkové tkané. Teprve po nékolika minutach ma hemoragické lozisko denzitu 60 az
100 HU [21]. Rovnéz se obcas v CT snimcich muze objevit jev zndmy jako "swirl
sign'. Tento jev se projevuje jako prouzek, nebo malé lozisko s vysokou hustotou,
které ma v okoli hypodenzni, nebo izodenzni oblast (coz znamend, Ze je podobné
hustoté mozkového parenchymu). Swirl sign indikuje stéle probihajici krvaceni z
prasklé tepny a ukazalo se, ze je nezavislym prediktorem pacientovy mortality a
spatného klinického stavu béhem tif mésict po cévni mozkové prihodé [21].

Pti nélezu ischemie je vhodné vySetfeni doplnit o angiografické CT vysetieni
intrakranialnich tepen za ucelem vylouceni aneuryzmatu ¢i cévni malformace. Pred
angiografii se do pacienta vpravi jodova kontrastni latka. Tyto kontrastni latky maji
vysokou hustotu a dobfe pohlcuji rentgenové zareni, coz umoznuje ziskat detailni
obrazy cév a tkani. Pro provedeni angiografie je ¢asto nutné zavést tenky katétr do
tepny, obvykle na misto pristupu v blizkosti stehenni tepny, nebo pazni tepny.

Jakmile je katetr zaveden, lékar postupné naviguje katétr cévami smeérem k
mozku. Béhem tohoto procesu jsou potizovany rentgenové snimky nebo CT snimky s
kontrastem. To umoznuje zobrazeni prutoku krve a detekci eventualnich abnormalit,

jako jsou krevni srazeniny, sten6zy, nebo aneuryzma [24].

1.5 Lécba cévni mozkové prihody

Jak jiz bylo zminéno, pri 1écbé CMP je jednim z nejdulezitéjsich faktort ovliviujici
uspésnost 1écby a délku rekonvalescence cas a poloha zuzenych cest soucasné s trovni
zapojeni kolateralnich cest [11].

Tradic¢ni terapie pro mozkovou ischemickou cévni prihodu diive zahrnovala roz-
pusténi krevnich srazenin trombolytickymi latkami a pripadné chirurgicky zadkrok

hemikraniektomie. Nicméneé vysledky tohoto pristupu byly omezené. Pouze polovina
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pacientil na lécbu reagovala pozitivné a ve znacné c¢asti rozpousténi trombu neza-
fungovalo viibec. Tato situace vedla k aktivnimu hledani novych metod 1é¢by. Od
roku 2015 doslo k revoluci v 1é¢bé mozkové ischemické cévni prihody predevsim diky
vysledkim endovaskularni 1é¢by. Tento novy pristup, spojeny s tradi¢nimi lé¢ebnymi
postupy a nékdy je i nahrazuje a byl rychle prijat v klinické praxi. Doporuc¢enym
postupem Cerebrovaskuldrni sekce Ceské neurologické spolecnosti Ceské lékarské
spole¢nosti Jana Evangelisty Purkyné je do 4,5 hodin od zac¢atku priznaka podéani
aktivatoru tkanového plazminogenu, zndmého také jako t-PA [16]. Ten hraje klicovou
roli v preméné plazminogenu na plazmin. Plazmin poté rozklada fibrin, coz vede k
procesu fibrinolyzy. Rekombinantni rt-PA se aplikuje primo na misto trombu pomoci
mikrokatetrii, které se zavadeéji pres femoralni tepnu, aortu nebo kréni tepnu. Po-
kud tato lé¢ba je neuc¢inna, musi se pristoupit k endovaskularni 1écbé, tedy vyjmuti
trombu pomoci extrakénich systému [16] [1§].

Nejcastéji vyuzivané jsou "stent retrievry"'. Nejprve je katétr zaveden do cévy v
noze pacienta a navigovan az do mista, kde trombus blokuje mozkovou cévu. Poté
je stent retriever roztazen tak, aby zachytil a obklopil trombus. Jakmile je trombus
pevné zachycen, lékal jej opatrné vytahne z téla pacienta. Nedavné studie ukazaly, ze
trombektomie pomoci stahovatelného stentu, nebo flexibilniho aspira¢niho katétru
byla spojena s vysokou mirou rekanalizace a nizkou mirou komplikaci [I7] [18].

Rozvoj novéjsich zarizeni a probihajici intenzivni vyzkum nam v endovaskular-
nich procedurach prindsi nové vyzvy. Jednou z hlavnich prekazek je rozmanitost
srazenin, co se tyce konzistence a odstranitelnosti. Nékdy mtzeme narazit na sraze-
ninu, kterou lze snadno odstranit pomoci aspirace, nebo trombektomie, avsak jindy
se muzeme potykat se srazeninou, ktera je odolna vic¢i dostupnym néstrojum. Pri-
pady pacientit s CMP nam ukazuji, ze vlastnosti srazenin jsou rtiznorodé a nékdy

nepredvidatelné [15].

1.6 Charakteristika trombi a jejich patofyziologie

Trombus vznika obvykle v disledku poskozeni cévni stény a nasledné aktivace krev-
nich desticek. Poskozeni cévni stény muze byt zptisobeno ruznymi faktory, véetné
aterosklerdzy, cévnich zanétl, nebo jinych cévnich onemocnéni. Toto poskozeni vy-
tvari misto, kde se krevni slozky shlukuji, kde zacinaji vytvaret zakladni strukturu
trombu. Soucasné s aktivaci desti¢ek dochazi k aktivaci koagula¢niho systému krve,
ktery zahrnuje rtizné krevni proteiny, které spolupracuji na vytvoreni fibrinové sito-
viny. Tato sitovina zpevnuje trombus a zadrzuje dalsi krevni bunky a plazmatické
slozky. Trombus postupné roste, jak se vice krevnich desticek a fibrinové sitoviny

pridava k jeho struktute, coz muze vést k blokadé cév.
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Slozeni trombu je obecné nehomogenni a mizeme tedy tromby podle hlavniho
podilu nékteré ze slozek rozdélit do tii zakladnich skupin, a to jsou tromby slo-
zené prevazné z cervenych krvinek, fibrinu anebo bilych krvinek. Pokroky v endo-
vaskularni trombektomii a souvisejicich zobrazovacich metodach vytvorily jedinec-
nou moznost analyzovat tromby odstranéné z mozkovych tepen. Znalost biologické
povahy trombu ndm umoznuje zkoumat vztahy mezi slozenim trombu, mechanismu
vzniku trombu a dspésnosti 1é¢by, i presto, ze prozatim neni zadny jednotny zaveér
vlivu sloZeni trombu na tspésnost 1é¢by [12].

V jedné z publikovanych studii bylo uvedeno, ze tromby z kardioembolizmu mély
vyznamneé vyssi podil ¢ervenych krvinek ve srovnani s tromby z aterosklerézy velkych
tepen. Podil ¢ervenych krvinek byl vyssi u srazenin se znamkou nachylnosti cév nez u
srazenin bez ni, zatimco podil fibrinu a trombocyti byl vyssi u srazenin bez znamky
nachylnosti cév, nez u téch s ni [18].

V poslednich letech se velké mnozstvi studii nejen z medicinské oblasti tyka stro-
jového uceni. To se zac¢ina vyuzivat k rychlé a presné diagnostice a prognéze nemoci
z lékatskych snimkit CT a MRI. Moznosti vyuziti strojového je nepfeberné mnoz-
stvi, a tak se zcela prirozené zacal vyzkum zabyvat moznosti analyzy trombi pomoci
téchto metod. Dilezitou snahou klinického neurozobrazovani u cévni mozkové pri-
hody je ziskat informace tykajici se slozeni trombu ze zobrazovacich snimkt pacienta

a predpovédét slozeni trombu a jeho pravdépodobnou odpovéd na 1é¢bu.
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2 Analyza trombu v CT datech

2.1 Predzpracovani

Predzpracovani surovych snimkt ziskanych z CT systému je dilezitym krokem ve
vSech pristupech strojového uceni a procesu segmentace. Ackoli neni pro predzpraco-
vani CT skent definovan standartni postup, casto je tfeba snizit dynamicky rozsah
obrazu. K tomu je vyuzivana metoda tzv. "windoving"'. Tato technika umoznuje
manipulovat s hodnotami pixelt u Sedé skaly CT obrazu za tcelem zvyraznéni spe-
cifickych struktur. Upravou trovné okna je mozné ménit jas obrazu. Kontrast lze
upravit dpravou sitky okna. Vétsi sitka okna zobrazi Sirsi rozsah hodnot CT. Dalsim
béznym krokem je odstranéni lebky a krku, protoze by mohly byt zdrojem chyb pti
segmentaci. Jednim z moznych postupti je shlukovani objemovych dat do tii skupin
(pozadi, lebka a tkan vcetné hemoragie). Nasledné je vhodné provést erozi, nebo
dilataci, podle nasich pozadavki. Obrazy jsou bézné znehodnoceny $umem. Sum
se mize projevovat jako Sirokopasmovy, nebo impulzni. Sedy $um mitize vznikat v
dusledku tepelnych fluktuaci systému, nedokonalosti zobrazovaciho zarizeni, nebo
operaci jako je kvantovani. Tento typ sumu je nahodny a lze ho potlacit pomoci
Gaussovského filtru. Naopak impulzni Sum je eliminovan pomoci medianového filtru
[26] [27].

Registrace obrazii neboli slicovani je dalsim krokem zpracovani obrazu. Pri regis-
traci dochazi k zarovnani a porovnani snimki z rtuznych 1hla, nebo ¢asovych bodu.
Snimek mozku muze byt porizeny z rtiznych thl, nebo v riznych ¢asech nachylny
k malym posuntim, nebo deformacim v disledku pohybu pacienta, zménéné pozice
hlavy, nebo otfesim. Nejcastéji je pouzivana geometrickd transformace pro hrubé
zarovnani snimku a pro preciznéjsi zarovnani se pouziva transformace afinni [2§]
[25].

2.2 Analyza pomoci konvencnich statistickych metod

Pri analyze trombu v CT datech mutzeme rozlisit dva zdkladni pristupy. Jednim
z nich je konvenc¢ni statistika, ktera vyuziva tradi¢ni statistické metody, jako jsou
naptiklad statistické testy, nebo regresni analyza. Védci v této studii se zamérili na
zpracovani dat a analyzu statistickych vlastnosti trombu CT a MRI snimka [20].
Mezi zkoumané parametry patii napriklad délka, objem, hustota, propustnost,
Dle studie publikované v ¢asopisu Neuroradiology [19] u nékterych parametru byla
zjisténa souvislost v efektivité 1écby. Predchozi studie ukazovaly, ze jednoduché para-

metry mohou mit vliv na predikci uspéchu lécby, jejich moznosti, vsak byly omezené.
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Jednim ze zavért bylo napriklad, zZe mensi srazeniny se snadnéji odstranuji pomoci
mechanické trombektomie, zatimco kratké, ale propustnéjsi srazeniny se 1épe reka-
nalizuji pomoci intravendzni alteplazy [19].

V tomto ¢lanku autori nejdrive ziskali C'T snimky pacienti. Nasledné byla pro-
vedena segmentace trombt a extrakce 293 radiomickych priznakii. Tyto radiomické
priznaky byly rozdéleny do t¥i skupin, do skupiny zkoumajici tvar a velikost, sta-
tistické priznaky prvniho fadu a statistické priznaky vyssich rada. Byla provedena
analyza a vyvoj klasifika¢cniho modelu pro predikci ispéchu mechanické trombek-
tomie. Pro selekci dilezitych radiomickych ptriznakt byla pouzita Spearmanova ko-
relace pro filtraci validnich priznaki, testy normalniho rozlozeni a multivariaéni
analyza. Po provedeni téchto testi bylo vybrano 6 neredundantnich radiomickych
priznaki, které byly pouzity pro trénink a validaci modelu. Mezi vybrané ptriznaky
patfi: 'Large Dependence Low Gray-Level Emphasis', koeficient Spicatosti, matice
plosnych Sedoténovych zavislosti, co-occurrenéni matice a korelacéni koeficient. Poté
byly tromby zkoumaéany histologicky a vysledky porovnany. Vysledky studie uka-
zuji, ze srazeniny s vétsimi homogennimi oblastmi erytrocyti a mensimi oblastmi
agregatl fibrinu a desticek byly spojeny s pozitivnimi vysledky mechanické trom-
bektomie. Vysledkem tedy je, Ze srazeniny pochézejici z kardiogenniho zdroje mohou
mit tendenci mit strukturu, kterd 1épe reaguje na mechanickou tromboktemii a také
to, ze vyse uvedenych 6 radiomickych priznaki mé lepsi prediktivni hodnotu, nez

tradi¢ni obrazové priznaky jako jsou délka, nebo objem [19] [20].

2.3 Analyza pomoci strojového uceni

Druhym ptistupem je pouziti metod strojového uceni. Jednou z publikovanych stu-
dii vyuzivajicich metod strojového uceni je tfeba i studie vyuzivajici software Me-
thinksLVO [35]. Studie zahrnovala 1453 pacientt s podezfenim na akutni mozkovou
ptthodu, ktefi podstoupili nekontrastni pocitacovou tomografii (NCCT) a pocita-
¢ovou tomografickou angiografii (CTA). Dalsim krokem byla segmentace trombu.
Obrazy CTA byly automaticky zarovnany s obrazy NCCT pomoci pevné registrace
s 3D Slicer [29]. Kvalita registrace byla posouzena lidskym expertem. Poté bylo pro-
vedeno manualni ohranic¢eni trombu vrstva po vrstvé z axidlnich pohledt na NCCT
obrazy pomoci ITK-SNAP [40]. Tato ruéni metoda segmentace byla vyuzita jako pri-
marni analyza. Pro zhodnoceni variability zptisobené ru¢ni segmentaci provedl dalsi
lidsky expert manualni segmentaci stejnych dat. Vysledky ziskané touto metodou
byly srovnany s vysledky primarni analyzy. Dale byla provedena analyza Pearsonovy
korelace ohledné délky trombu a objemu. Pro vybér ptriznaka byla pouzita linearni
diskriminac¢ni analyza. Byly vybrany tti skupiny priznaki a byly provedeny vSechny

mozné kombinace, kdy nakonec byly serazeny podle dulezitosti. Analyza ROC byla
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vyuzita k porovnani rysiti v kazdé skupiné. Vysledné ptiznaky byly poté serazeny
kiivkou (AUC). Optimalni pocet priznaku pro kazdou skupinu byl urcéen pomoci
kombinace priznaki, ktera dosahla nejvyssi hodnoty AUC a zbytek priznaku, které
byly povazovany za redundantni, byly eliminovany. Poté byla provedena pétinasobné
krizova validace, pti které byli subjekty nahodné rozdéleni do péti skupin stejné ve-
likosti. V ramci téchto experimenti byl model strojového uceni optimalizovan na
¢tyTech z péti skupin a nasledné byl vyhodnocen na subjektech ve zbyvajici paté
skupiné. VSechny kiizové validacni experimenty byly opakovany desetkrat za tce-
lem zhodnoceni stability vybranych priznakii.

Vysledkem je, ze priznaky z NCCT jsou nejptesnéjsi s AUC 0,78 + 0,02, nasledo-
vané Sesti priznaky definujici zménu radiomiky s AUC 0,77 + 0,04, zatimco patnéct
priznakt CTA maji nejnizsi presnost s AUC 0,74 4+ 0,03. Kombinace téchto priznakt
do rtznych skupin vyrazné zvysuje presnost predikce. Zejména dvanact priznaki vy-
branych ze skupiny kombinujici NCCT, CTA a radiomické zmény poskytuje nejlepsi
presnost predikce (AUC 0,85 £ 0,03) a byly vyznamné lepsi, nez klinicky méftitelné
priznaky, jako je délka trombu, objem trombu, permeabilita trombu, mérend jako
prumérny narust absorpce od NCCT do CTA, maximélni absorpce v.CTA, nebo
maximalni narust absorpce od NCCT do CTA. [36] [37]
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3 Metody zpracovani dat

V této kapitole jsou predstaveny metody zpracovani obrazu a dat, které jsou vyuzity
v praktické ¢asti prace. V prvni podkapitole jsou predstaveny bindrni morfologické
operace. Binarni morfologické operace jsou klicovymi nastroji v oblasti zpracovani
obrazu, umoznujicimi manipulaci a analyzu obrazovych dat na zakladé jejich tvaru
a struktur. Tyto operace se pouzivaji k ipravé obrazl, odstranéni Sumu, segmentaci

objektt, a dalsim tpravam, které zlepsuji jejich interpretaci[31].

3.1 Binarni morfologické operace

Eroze

Eroze je morfologicka operace v oblasti zpracovani obrazu, kterd se pouziva k zmen-
Seni objektd na obraze tim, Ze odstranuje jejich okraje. Béhem eroze se operator
posouva po obraze. Pokud alespon jeden pixel v okoli tohoto vzoru patii k pozadi,
tedy jeho hodnota je nula, je dany pixel na vystupnim obraze také nastaven na
nulu. Tato operace se vyuziva pri odstranovani malych detailii a zpresnovani hranic
objektu [31].

Dilatace

Dilatace je opakem eroze a zvétsuje objekty na obraze tim, Ze rozsituje jejich okraje.
Pokud alespon jeden pixel v okoli operatoru patii k objektu a ma tedy hodnotu
pixelu 1, je pixel na vystupnim obraze nastaven na jednicku. Dilatace je uzite¢na

pro spojovani blizkych objektt a vyplinovani malych mezer mezi nimi [31].

Uzavieni

Uzavteni je dalsi morfologickd operace, kterd kombinuje dilataci a erozi. Nejprve
se provadi dilatace, ktera uzavira malé mezery a praskliny v objektech, a poté na
vysledek dilatace nasleduje eroze. Tato operace poméaha spojit praskliny v objektech

a uzaviit malé mezery, coz vede k uplnému uzévéru objekti na obraze [31].

Otevieni

Otevreni je morfologickéa operace, ktera také kombinuje erozi a dilataci. Nejprve se
provadi eroze, ktera odstrani malé objekty a Sum z obrazu, a poté na vysledek eroze
nasleduje dilatace. Otevieni je efektivni pti oddélovani blizkych objektii a odstranéni

jemného sumu [31].
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(a)

=i

(b) (d) ()

Obr. 3.1: Priklady morfologickych operaci. Vstupni pole (a) Origindlni obraz (b)

morfologicky operétor (c¢) dilatace (d) dilatace (e) otevieni (f) uzavieni. Prevzato z:

[30].

3.2 Extrakce priznaku

Extrakce radiomickych a texturdlnich ptiznakt z medicinskych obrazii umoznuje
ziskani kvantitativnich informaci o struktufe a vlastnostech tkani. Priznaky mohou
byt extrahovany jak voxelové v ptipadé 3D obrazii, nebo pouze z pixelt oblasti zajmu

ze 2D obrazli. V nasledujicim textu predstavime metody pouzivané pti extrakeci
piiznaku [32].

3.2.1 Statistické metody prvniho radu

Jednou z nejzakladnéjsich metod analyzy textur v obraze je vypocet statistik prv-
niho tadu, kde se zamérujeme na distribuci intenzit pixeltt v dané oblasti zdjmu v
obraze. Tyto priznaky poskytuji zakladni informace o celkovém chovani intenzit v
urcité oblasti. K extrakci radiomickych ptriznakt miize byt pouzit napriklad bali¢ek
Pyradiomics [34]. NiZe jsou uvedeny zékladni priznaky prvniho fadu dostupné v

knihovné Pyradiomics, které byli pouzité v praktické casti prace [33].

Energie
Meéri celkovou intenzitu pixelt v oblasti zajmu. Vyssi hodnota indikuje vyssi soucet
druhych mocnin intenzit. Lze definovat takto:

n

Energie = Y (X(i)+c)? (3.1)

i=1
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kde n je pocet pixeli v oblasti zajmu a X(7) je intenzita i-tého pixelu.

Celkova energie

Podobna energii, ale normalizovand objemem voxelu v krychlovych milimetrech.
Tato hodnota se pouziva k eliminaci efektu velikosti oblasti zajmu. Jednou z moznych

interpretaci je tato rovnice:

Celkova energie = V;oxel Z X (i) + ¢ (3.2)
i=1

kde n je pocet pixelii v oblasti zajmu, X; je intenzita i-tého pixelu.

Entropie

Meéri miru ndhodnosti ve vzorech intenzit. Vyssi entropie naznacuje vétsi rozmanitost
hodnot.

Entropie = — > p; log, (p;) (3.3)

i=1
kde n je pocet rtznych intenzit v oblasti zajmu a p; je pravdépodobnost vyskytu

intenzity ¢ v oblasti zdjmu.
Minimum
Nejnizsi hodnota intenzity v oblasti zajmu.
Minimum = min(X) (3.4)
kde X jsou vSechny intenzity v oblasti zajmu.

10. percentil

Hodnota, pod kterou padd 10 % hodnot intenzit v oblasti z&jmu.

90. percentil

Hodnota, pod kterou padd 90 % hodnot intenzit v oblasti z&jmu.

Maximum

Nejvyssi hodnota intenzity v oblasti zdjmu.
Maximum = max(X) (3.5)

kde n je pocet pixelii v oblasti zajmu a X je intenzita pixelu.
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Pramér
Pramérna hodnota intenzity v oblasti zajmu.

1 X
Pramér = No > X(i) (3.6)

Pz
kde Np je pocet pixela v oblasti zajmu a X(7) je intenzita i-tého pixelu.
Median
Stredni hodnota rozdéleni intenzit v oblasti zdjmu.

Interkvartilovy rozsah

Rozdil mezi 75. percentilem a 25. percentilem. Méri rozsah, ve kterém se nachazi
stfedni 50 % hodnot.

Interkvartilovy rozsah = Q3 — Q1 (3.7)
kde @3 je 75. percentil a Q)1 je 25. percentil.
Rozsah
Rozdil mezi nejvyssi a nejnizsi hodnotou intenzity v oblasti zdjmu
Rozsah = Max — Min. (3.8)

Pramérna absolutni odchylka

Primérna vzdalenost vsech hodnot intenzit od pramérné hodnoty

1 & S
Primérnd absolutn{ odchylka = — > |X (i) — X]. (3.9)
i1

Robustni priimérna absolutni odchylka

Prumérna vzdalenost hodnot od primérné hodnoty, ale poéitdna pouze pro 10 % -

90 % rozsah intengzit

1 & =
Robustni primérna absolutni odchylka = — > " |X(i) — X (3.10)
gt

kde m je pocet hodnot v 10 % - 90 % rozsahu intenzit.
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Kvadraticky pramér

Jedna se o druhou odmocninu aritmetického praméru druhych mocnin intenzit v

oblasti zajmu

1 n
Kvadraticky prumér = \l =Y (X(i) + 0)% (3.11)
iz
Smérodatna odchylka
Meéri mnozstvi rozptylu hodnot od prameéru
1& =
Smérodatna odchylka = J - (X(i) — X)2. (3.12)
"z

Koeficient Sikmosti
Meéti asymetrii rozdéleni hodnot kolem priiméru

w S (X(i) — X)?

Koeficient Sikmosti = —2-==1 . (3.13)
L N ovg)\3/2
(5 i (X(4) = X) )
Koeficient Spicatosti
Meéti spicatost rozdéleni hodnot v oblasti zajmu
1 n - v \4
257 (X — X
Koeficient Spicatosti = —2 = (X() ) (3.14)

. 7 2 y
(L3, (X() — X)2)
Variance

Meéri primér druhych mocnin vzdalenosti od priméru. Je to ukazatel rozptylu hod-

not.
n

Variance = 1 > (X(i) — X)? (3.15)

ni4

kde n je poCet pixelu v oblasti zajmu a X(7) je intenzita i-tého pixelu.

Uniformita

Méti homogenitu hodnot intenzit. Vyssi hodnota znaci, Zze hodnoty jsou vyrovnanéjsi
[34]

Uniformita = zn:(p(z)2 (3.16)

i=1
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3.2.2 Co-occurrence matice (GLCM)

Co-occurence matice, nékdy také v literature uvadény jako "matice soucasného
vyskytu", jsou po statistikdch prvniho radu pravdépodobné nejznameéjsi metodou
extrakce priznakii. Jedna se o statistickou metodu druhého tadu, zachycujici pro-
storové vztahy intenzit pixeli v oblasti obrazu omezené maskou. Tuto matici lze
chapat jako 2D sdruzeny histogram dvou obrazii A a B stejnych rozméra s q a r

stupni Sedi, definovany vztahem: [34]

q T
AB(l,m) =>_> 6(i— 1,k —m) x A(i,k) x B(i + Az, k + Ay) (3.17)
i=1 k=1
kde 0 je delta funkce s hodnotami 1, 0, nebo-1proi—[l=0,i—l=1ai—[ = —1
ak—m=0,k—m=1ak—m=—1,a Az, Ay jsou parametry urcujici posunuti
pixelt. [3§]

Pti analyze obrazu s ¢ urovnémi Sedi jsou zkoumana okoli pixela (z,y) a (z +
Ax,y+ Ay), ze kterych se vypocitava 2D sdruzeny histogram. Vysledna matice ¢ X ¢
predstavuje co-occurrence matici, kterd zavisi na hodnotach parametra definujicich
posunuti Az a Ay. V praktickych aplikacich se obvykle pocita s vice maticemi pro
rizné hodnoty posunuti Az a Ay a ve vice smérech (0°, 45°, 90° a 135°).

7 co-occurrence matic lze odvodit rizné parametry, jako je energie, entropie,
kontrast, modus a korelacni koeficienty, které mohou slouzit jako dalsi priznaky
[38].

3.2.3 Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM)

GLSZM je dalsi metodou vypoctu priznaki z obrazu. GLRLM je metoda, ktera
definuje délku/pocet po sobé jdoucich pixeli, jejichz hodnota trovné Sedi je stejnd.
Na rozdil od jinych metod jako GLCM a GLRLM, GLSZM je nezavisla na rotaci,
generuje pouze jednu matici pro vSechny sméry v oblasti zadjmu [38].

GLSZM matice poté slouzi k vypoctu dalsich priznaki jako je napr. variance,

entropie, a mnoho dalsich [34] [39].

3.2.4 Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)

GLRLM je sofistikovanou metodou v oblasti extrakce texturalnich vlastnosti z ob-
razu, kde se zaméruje na délky po sobé jdoucich pixeli s identickymi tdrovnémi
sedi. GLRLM umoznuje kvantifikovat distribuci délek béhii pixelt s konkrétni Sedou
urovni a tim zachytit charakteristické texturalni vlastnosti oblasti zajmu.

Princip GLRLM spoc¢iva v tvorbé matice, kde kazdy prvek reprezentuje délku
béhu pro konkrétni droven Sedi. Tato matice nasledné umoznuje odvodit statistiky,

které reflektuji texturdlni charakteristiky obrazu.
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Vypocet rysi zahrnuje hodnoceni GLRLM pro kazdy tihel samostatné, nasledo-

vané vypoctem pruméru téchto hodnot [34] [39].

3.2.5 Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM)

Tato matice se zaméruje na rozdily mezi okolnimi Sedymi tony v obraze a umoznuje
zachytit jemné texturalni charakteristiky, které nemusi byt snadno patrné na prvni
pohled. NGTDM vytvari matici, kde kazdy prvek odpovida poctu pixelt s urcitym
rozdilem Sedé intenzity mezi okolnimi pixely v obraze. Tato informace je nasledné
vyuzita k extrakci texturalnich priznak, jako jsou primérné sedé rozdily, variabilita
sedych rozdilu a dalsi.

NGTDM kvantifikuje rozdil mezi hodnotou sedé barvy a primérnou sedou hod-
notou okoli ve vzdalenosti 6. Soucet absolutnich rozdili pro troven Sedé barvy ¢ je
ulozen v matici. Ozna¢me X, jako sadu segmentovanych voxelt a zy (s, jy, J2) € Xg
jako Sedou troven voxelu na pozici (jg, jy, j.). Primérna seda trovei okoll je dana

vzorcem:

. 12 d 0 . . .
Ai :A(]m]y»jz) - W Z Z Z xgl(]x+kx’]y+ky7jz+kz)7 (318)
fio=—0 ky=—0 k=—0
kde (ky, ky, k.) # (0,0,0) a 2g(jo + ks, Gy + Ky, J. + k) € Xy Zde W piredstavuje
pocet voxelt v okoli, které jsou také v X;. [34] [39]

3.2.6 Gray Level Dependence Matrix (GLDM)

GLDM kvantifikuje zavislosti irovni Sedé barvy na snimku. Zavislost Grovné sedé
barvy je definovana jako pocet spojenych voxeli ve vzdalenosti §, které jsou zavislé
na stredovém voxelu. Sousedni voxel s trovni Sedé barvy j je povazovan za zavisly
na stfedovém voxelu s trovni sedé barvy ¢, pokud |i — j| < a. V matici zavislosti
urovné sedé barvy P(i,j) popisuje (i, j)-ty prvek pocetkrat, kdy se voxel s drovni

Sedé barvy i s j zavislymi voxely ve svém okoli objevuje na snimku [34] [39].

3.3 Statisticka analyza

3.3.1 Pearsonuv korela¢ni koeficient

Pearsontiv koeficient korelace predstavuje statisticky nastroj pro hodnoceni sily li-

nearni asociace mezi dvéma proménnymi, oznacovanym jako "r". Tento koeficient

nabyva hodnot od +1 do -1, ptficemz hodnota 0 naznacuje zadnou korelaci, kladna
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hodnota ukazuje pozitivni korelaci, a zaporna hodnota ukazuje negativni korelaci
[41].

, nyzy— (Xz)(Xy) (3.19)

JInT a2 — (L2 n T y? - (Ty)?

kde r je Pearsontv koeficient korelace, (3.20)

n je pocet pozorovani (3.21)

3.3.2 Mann-Whitney test

Mann-Whitneyho test, znamy také jako Wilcoxoniv test pro dva nezavislé vzorky,
je neparametricky statisticky test pouzivany k porovnani mediant dvou nezavislych
skupin dat. Na rozdil od parametrickych testt, jako je t-test, Mann-Whitneyho test
nevyzaduje predpoklady o normalnim rozdéleni dat a je robustni viuci odlehlym
hodnotam.

Princip Mann-Whitneyho testu spociva v prevodu hodnoty pozorovanych dat
na poradi a nasledném porovnéani souc¢tu poradi mezi dvéma skupinami. Hypotézy
Mann-Whitneyho testu jsou formulovany takto:

o Nulova hypotéza (HO): Medidny obou skupin jsou shodné.

o Alternativni hypotéza (H1): Medidny obou skupin jsou ruzné.

Vysledek testu poskytuje informaci o tom, zda miuzeme zamitnout nulovou hypo-
tézu ve prospéch alternativni hypotézy. P-hodnota, kterou obdrzime po provedeni
Mann-Whitneyho testu, méti pravdépodobnost pozorovanych dat za predpokladu
platnosti nulové hypotézy. Pokud je p-hodnota nizsi, nez nami zvolena hladina vy-

znamnosti (napf. 0,05), mizeme nulovou hypotézu zamitnout [41] [42].
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4 Experimentalni Cast

V této kapitole jsou popsany vsechny kroky a metody, pouzité v praktické casti
prace. Cilem praktické ¢asti prace je pokrocila analyza multifazickych CT dat mozku,
kdy jsou analyzovana data pacienttt s CMP. Prakticka ¢ast prace byla navrzena v
programovacim jazyce Python a k extrakei priznaki byl pouzit balicek Pyradiomics
[34].

4.1 Pouzita data

Pouzity dataset jsou anonymizované snimky osmi pacientt s diagnostikovanou cévni
mozkovou prihodou. Jedna se o nativni CT skeny mozku, kontrastni multifazické
CTA snimky ve tfech ¢asovych okamzicich a fizovany snimek vsech vyse zminénych.
Dataset byl nasnimén a poskytnut nemocnici FNUSA v ramci smluvni vyzkumné
spoluprace FNUSA a UBMI. Data byla nasnimana pomoci pristroje Brilliance iCT
256 (Phillips Medical Systems, Eindhoven, Nizozemsko).

Postup nasniméni dat zahrnoval nekontrastni CT vysetfeni mozku (nCT), vice-
fazovou CT angiografii (mCTA) hlavy a krku a perfuzni CT mozku. Nekontrastni
CT vysSetfeni pokryvalo oblast mozku pomoci 0,9 mm axidlnich prekryvajicich se
fezl. PTi mCTA byly fezy snimany s ¢asovym odstupem 8 sekund a s prekryvaji-
cimi se fezy o velikosti 0,9 mm. Perfuzni snimky zobrazovaly 8 cm vyfez mozku s
10 souvislymi fezy. Béhem celého vysetreni bylo provedeno 37 cykli s dobou cyklu
1,8 sekundy. [46]

Poskytnuta data jsou jiz predzpracovand a sjednocena ve formatu NIfTI. Vizu-

alizace dostupnych dat je uvedena na prilozeném obrazku: 4.1}
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Obr. 4.1: a) Nativni CT, b) CTA faze 1, ¢) CTA faze 2, d) CTA féze 3, e) Fazovany

snimek.

4.1.1 Predzpracovani dat a extrakce priznakii

Cilem této analyzy je detailné zkoumat charakteristiky trombu, okolnich mékkych
tkani a jejich vzajemné vztahy v kontextu ziskanych priznaki a naslednd segmen-
tace trombu. Pfed samotnou analyzou bylo nezbytné provést predzpracovani dat.
Dataset obsahoval jiz hotové binarni masky anotované 1ékari pro kazdého pacienta.
V bindrni masce jsou tromby oznaceny hodnotou jedna, zatimco okolni tkané jsou
oznaceny hodnotou nula. Nejdiive byly v binarni masce detekovany hodnoty 1 a
nasledné byly CT skeny ofiznuty na velikost 40x40x20 voxeli a stfed byl zarov-
nan s centrem bindrni masky. Vybrana velikost byla zvolena tak, aby byla sniZena
vypocetni narocnost s cilem zajistit, aby pii ofiznuti nedochéazelo ke ztraté voxeli
trombu. V prubéhu analyzy byly vyuzivany nastroje jako napari [43], SimpleI TK [44]
a MITK [47] k vizualizaci a manipulaci s daty. Na obrazku jsou zobrazena data,
ze kterych jiz byly extrahovany radiomické priznaky. V nativnich snimcich dosahuje
trombus vyssich jasovych hodnot a trombus ma tendence v obrazech "svitit'zatimco
ve fuzovanych snimcich, je trombus pozorovatelny htre.

Pro extrakei radiomickych priznakt byl pouzit preddefinovany soubor parametri,
ktery obsahuje konfiguraci extraktoru priznaki. Proces extrakce priznakt byl prova-
dén s linearnim interpolatorem a s hodnotou vzdalenosti mezi vzorky po preskalovani
na [1, 1, 1]. Extrahované pfiznaky jsou popsany v kapitole , celkove jich bylo vy-
pocitano 91. Detailni pfehled pfiznaki je uveden v piiloze [A.1] ve zbytku prace

budou oznacovany z divodu vétsi prehlednosti ¢isly pouzitymi v tabulce. Vysledky
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Obr. 4.2: Ukazka predzpracovanych dat ve stejném fezu pro nativni snimek s pa-
trnym trombem, dosahujic vyssich jasovych hodnot (vlevo) a flizovany (vpravo)

snimek, kde naopak vyssi jasové hodnoty odpovidaji cévam.

byly ulozeny ve formatu NRRD. Dalsim krokem, bylo odstranéni odlehlych hodnot,
pomoci z-score a jejich standardizace. Standardizace byla provedena na kazdém pa-

cientovi zvI1ast.

4.2 Experiment 1: Korela¢ni a PCA analyza radiomic-

kych priznaki voxeli trombu a pozadi

Tento experiment se zabyva analyzou jednotlivych ptiznaki, jejich korelaci a me-
todami vybéru relevantnich priznakiu. Analyza priznaki je dulezitd predevsim pro
to, ze odstranime-li korelované priznaky zvysime efektivitu modeli, snizime pre-
uceni modelu, zvysime interpretovatelnost a v neposledni radé snizime vypocetni

naroc¢nost.

4.2.1 Navrh experimentu

Analyza priznakt méa za kol zjednodusSit vypocetni proces a zlepsit klasifika¢ni
model tim, ze identifikuje nevyznamné ptiznaky a odstrani je, aniz by doslo ke ztraté
klasifika¢ni sily. K tomuto tcelu se vyuziva Principal Component Analysis (PCA),
kterda odstranuje priznaky s minimalni informac¢ni hodnotou a korela¢ni analyza,
ktera identifikuje korelované priznaky. Je dilezité si uvédomit, ze PCA pracuje s

vvvvv

vzdy platit.
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Odstranéni korelovanych priznaktt umoznuje vyradit prediktory, které popisuji
stejné vlastnosti. Dalsim divodem pro pouziti korela¢ni analyzy je optimalizace pro-
cesu uceni metod strojového uceni, kterym se budeme vénovat v poslednim experi-
mentu. Pro vypocet korelace je pouzit Pearsoniiv korelac¢ni koeficient. Byla pouzita
data nativnich snimkt, jiz standardizovand a predzpracovand viz vyse. Korelace
byla provedena na vyextrahovanych datech trombu a pozadi zvlast. Po vytvoreni
korelacni matice jsou identifikovany pary korelovanych priznakt, jejichz absolutni
hodnoty jsou vyssi nez 0,8 a nasledné priznaky s absolutni hodnotou vyssi nez 0,8
jsou odstranény. Pro odstranéni priznaki, které presahuji tento prah, se vytvori
mnozina indext korelovanych ptiznakt. Tato mnozina indexti obsahuje indexy pfti-
znakt, které maji korelaci nad zvolenym prahem s alespon jednim jinym piiznakem.

Po odstranéni korelovanych priznaki je vytvorena nova korela¢ni matice pouze
pro zbyvajici priznaky. Dale byla provedena jednoduchéa analyza hlavnich komponent

pomoci metody PCA.

Binarni .
masky Matice
pfiznakli pro ——» PCA analyza —»  Scree plot
Nativni CT ¢ L, tromby
imk Extrahovani
MYl Oresanidat —p PRiznaki pomoci
Pyracﬂomnci (91 Matice Vypocet . .. o
priznakd) pfiznaki pro ——»  korelaégni —» F|Itrace' ML
Fuzované CT pozadi matice (prah 0.8)
snimky l
Matice
nekorelovanych
pfiznakd

Obr. 4.3: Blokové schéma 1. experimentu.
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4.2.2 \Vysledky experimentu

Mezi nejkorelovanéjsi skupinou priznakt mezi sebou byly priznaky 27, 28, 29, 30,
31, 32, 33. (27 - GLCM - Id, 28 - GLCM - Idm, 29 - GLCM - Idmn, 30 - GLCM -
Idn, 31 - GLCM - Imcl1, 32- GLCM - Imc2, 33 - GLCM inverse variance) Jedna se o
priznaky pocitané pomoci GLCM matic. Je to logické, protoze ptiznaky 27, 28, 29,
30 pocitaji tzv. homogenitu obrazu s malymi obménami jako je pridani sousednich
voxeld, nebo pridanim normalizace, zatimco 31, 32, 33 pocitaji korelaci a rozptyl
hodnot v obraze.

Dalsi vyraznou skupinou korelovanych priznaki jsou priznaky 21, 22, 24, 25, 26.
(21 - GLCM - cluster tendency, 22 - GLCM - contrast, 23 - GLCM correlation, 24 -
GLCM - difference average, 25 - GLCM - difference entropy, 26 - GLCM - difference
variance)

Priznak 21 méri smér shlukovani hodnot v obraze, zatimco ptiznak 22 méri rozdil
mezi intenzitami sousednich voxeli. Tyto dva priznaky by mohly korelovat, pokud
ma obraz tendenci mit vyrazné shluky, které zaroven vykazuji vyrazny kontrast
mezi sousedicimi oblastmi. Zbylé priznaky meéri rizné charakteristiky rozdiltt mezi
hodnotami sousednich voxeli. 24 méri primérny rozdil mezi sousednimi voxely, 25
meéri entropii rozdilti mezi sousednimi voxely a 26 méri rozptyl téchto rozdilu.

Zaroven vyse zminéné dveé skupiny, které byly diskutovany, mély mezi sebou
vysokou hodnotu negativni korelace, na vyTtez z korela¢ni matice s témito priznaky

se muzete podivat zde: 1.4}

100

075

- 050

-0.00

Priznaky
Frg

--0.25

-—0.50

—0.75

bl ]
Pfiznaky

Obr. 4.4: Detail korelacni matice pro priznaky ¢. 21-33 pro pacienta ¢. 112.
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Na obrazku muzeme vidét jiz filtrované priznaky. Pocet nekorelovanych pti-
znaktt byl v pruméru 20 pro trombus a 15 pro pozadi. Zajimavé je, ze matice se
skladd pouze z priznaku prvnich statistik a GLCM matic. Dalsimi priznaky, které
vykazovaly vyznamnou korelaci, byly vSechny typy entropie, a to bez ohledu na to,
zda byly vypocitany z pivodnich obrazovych dat nebo pomoci matic. Predpoklad,
ze median a prumér budou vzajemné korelované se prekvapivé nepotvrdil.

Béhem filtrace bylo zjisténo, ze priznaky s indexem niz$im nez 30 mély obecné
nizsi miru korelace. Navic bylo zjisténo, zZe mezi nekorelovanymi priznaky nebyly
pozorovany vyznamné rozdily mezi daty trombti, pozadi a pacienty.

Na obrézkusi muzeme vsimnout opacné korelace 10. percentilu (0) a entropie
(3) Pokud entropie a 10. percentil maji opacnou korelaci, znamena to, ze v datech s
vyssi entropii je pravdépodobnost, Ze je hodnota na 10. percentilu je nizsi. Toto se
stava v pripadech kde vysoka mira nahodnosti v datech vede k rozptyleni hodnot a

tim i k nizsim hodnotam na urcitych percentilovych trovnich.
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Obr. 4.5: Ukéazka korelacnich matic pro nejméné korelované priznaky (trombus -

nahote, pozadi - dole) pro pacienta ¢. 112.

Vysledkem PCA bylo zjisténi, ze sta¢i maximalné 15 hlavnich komponent pro za-
chovani vice jak 95 % variability, a to jak pro data trombu, tak pro data pozadi, kde
se vysledky nelisily. S mensim poctem ptiznakl se snizuje riziko preplnéni modelu
a zlepsuje se interpretace dat. I kdyz muze byt obtizné interpretovat kazdou kom-
ponentu zvlast, toto snizeni dimenzionality mtze byt velmi uzitecné pro rychlejsi a

efektivnéjsi analyzu dat.
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Obr. 4.6: Ukazka Scree plotu PCA analyzy vSech priznaki (trombus - vlevo, pozadi

- vpravo) pro pacienta ¢. 112.

Vizualizace prvnich tfi hlavnich komponent v 3D prostoru s odlidenim mezi trombem a pozadim

s Tombus
a Pozadl

hlavni kompenenta

Obr. 4.7: Vizualizace prvnich tii hlavnich komponent v 3D prostoru s odliSenim mezi

trombem a pozadim.

4.2.3 Diskuze a zavér

V ramci tohoto experimentu byla provedena analyza korelace mezi jednotlivymi pii-
znaky voxelil trombt a pozadi. Vysledky ukazuji existenci silné korelovanych skupin
priznaki, které mohou byt redundantni napt. priznaky odvozené z GLCM maji vy-
znamnou korelaci mezi sebou.

Aplikace PCA prokazala, ze umoznuje efektivni snizeni dimenzionality dat a

zaroven zachovani vyznamné ¢asti variability.
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V tomto experimentu byl potvrzen vyznam provadéni korela¢ni analyzy a PCA

pri vybéru relevantnich priznakt pro pripadné trénovani modeli strojového uceni.

4.3 Experiment 2: Diskriminace voxelii trombu a po-

zadi v nativnich a multifazickych snimcich

4.3.1 Pouzita data a jejich predzpracovani

Byla pouzita data z celkem 8 pacientti. Stejné jako v predchozim experimentu byly
pouzity extrahované radiomické priznaky na orezanych datech o velikosti 40x40x 20
voxeli. V tomto experimentu byly pouzity dva druhy dat, a to nativni a fizované

snimky.

4.3.2 Navrh experimentu

Vychéazime z predpokladu, ze tromby se od okolni tkané budou odlisovat. Kvanti-
tativni hodnoceni danych priznaki bylo realizovano pomoci Mann-Whitneyu testu,
ktery porovnava voxely trombu a voxely okolnich tkani. Tento statisticky test ur-
cuje, zda existuje statisticky vyznamny rozdil mezi danymi pozorovanimi ¢i nikoliv.
Obecnym postupem je stanoveni nulové hypotézy HO, ktera byla stanovena jako, ze
trombus a okolni tkdné nevykazuji statisticky vyznamné rozdily. Nasledné bylo na
zakladé prechoziho experimentu vybrana kombinace vice priznakt a byla provedena

analyza pomoci metody t-SNE.

Matice extrahovanych pfiznakd 1. pfiznak s nejmensi p-hodnotou
Nativni CT
- Segmentace
snimky pomoci
. o Mann-Whitneytv test Analyza
Extrakce.prlz.naku —>  pro voxely trombu a histogramu r adaptivniho _L Dice skore
(Pyradiomics) ’ —> o rahovani
Fuzované CT pozadi priznaku s p
snimky nejnizsi p-
Segmentace s
hodnotou
manualnim
nastavenim prahu —» |
na zékladé DIcEscEs
Vyvazeni histogram
datasetu na
stejny pocet —> Vizualni
Vysledky korelace voxeli tror{\bu & e AelEacet SHE vyhodnoceni
prvniho pozadi
experimentu
Vybér pfiznak
¢ Vizualni
Vysledky Mann- 4 Aplikace -SNE ———> yvhodnoceni
Whitneyova testu
Vizualni
PCA —> Aplikace t-SNE —> vyhodnoceni

Obr. 4.8: Blokové schéma 2. experimentu.
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Stanoveni hypotéz HO a H1 pro Mann-Whitneyiiv test

Stanovend hypotéza HO: Neexistuje zadny rozdil mezi hodnotou ptiznaki u skupiny
trombu a okolnich tkani. Alternativni hypotéza H1: Existuje rozdil mezi hodnotou
priznakiti u skupiny trombt a okolnich tkani.

Pro testovani hypotéz je klicové stanoveni p-hodnoty. V nasem pripadé byla
zvolena hladina 0,05, coZz znamend, Ze interval spolehlivosti tohoto testu je 95 %.
Jingmi slovy, 95 % vSech rozdili mezi medidny vzorku trombu a okolnich tkani
budou obsazeny v tomto intervalu.

Interval spolehlivosti je rozmezi hodnot, ve kterém muizeme s danou pravde-
podobnosti povazovat nasi hypotézu za platnou. Nastaveni p-hodnoty na hodnotu
napt. p = 0,02 by vedlo k relativné presnéjsim vysledkim Mann-Whitney testu,
ale zaroven by se zvétsil rozsah konfiden¢niho intervalu. Proto je pti volbé hladiny
vyznamnosti nutné hledat kompromis mezi presnosti vysledkii a sitkou intervalu.

Priznaky byly serazeny na zakladé p-hodnoty, od nejmensi k nejvétsim a byla

provedena analyza priznakii u vsech pacientu.

Vybér priznaki a jejich analyza

Na zakladé predchoziho experimentu byly analyzovany histogramy nejvyznamnéjsich
priznakt a byla provedena jednoducha segmentace trombu pro objektivni zhodno-
ceni vysledku. Cely postup experimentu je znazornén v blokovém schématu [4.15]
Déle bylo vybrano deset priznaku (0, 1, 5, 6, 8, 10, 12, 16, 17, 33) a nésledné byla
pro vizualizaci aplikovana metoda t-SNE s nastavenymi parametry perplexity 40 a
poctu iteraci 1000, které v pritbéhu celého experimentu zistaly neménné. Pro jesté
lepsi vizualizaci dat, byla aplikovana na priznakovou matici metoda PCA. Dalsim
krokem bylo rozsiteni priznakové sady o dalsich 6 priznaka (0, 1, 5, 6, 8, 10, 12, 16,
17,33, 49, 47, 59, 60, 61, 68). Cely postup byl proveden jak na nativnich, tak na

fazovanych snimcich a vysledky byly porovnany.

4.3.3 Vysledky experimentu
Diskriminacni schopnost v nativnich snimcich

7 vysledkt statistického testu je zfejmé, ze pro valnou vétsinu priznaki u vétSiny
pacientii je mozné zamitnout nulovou hypotézu a prijmout hypotézu alternativni
H1: Existuje rozdil mezi hodnotou ptiznakt u skupiny trombi a okolnich tkani. Z
téchto vysledkii by se mohlo na prvni pohled zdat, ze pro spolehlivou klasifikaci, by
bylo mozné pouzit kterykoliv ze ziskanych priznaki. Z hodnot ptiznaki byly vytvo-
reny normalizované histogramy. Normalizace byla nutna, nebot pocet voxeli okolni

tkané byl mnohonasobné vyssi nez pocet voxelu trombu. Jak je vidét z obr.
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histogramy voxel trombti a okolnich tkani se v nékterych pripadech prekryvaji, z
¢ehoz je patrné, ze vSechny priznaky pro klasifikaci a segmentaci trombu nelze pou-
zit. Dalsim zajimavym faktem je, ze voxely trombu maji tendenci mit vyssi hodnoty
nez okolni tkané, coz odpovida predpokladu hyperdenzity v nativnich snimcich. Po
vypocteni p-hodnoty pro vsechny priznaky vsSech pacientii, byly priznaky sefazeny

podle vzestupné tendence od priznakii s nejmensi p-hodnotou po tu nejvétsi.
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Obr. 4.9: Ukézka histogramt priznak s nejnizsi (¢. 1 - vlevo) a nejvyssi (¢. 47 -

vpravo) p-hodnotou pro pacienta ¢. 394 s vyznacenou prumérnou hodnotou.

Ac¢ priznak ¢. 47 vysel ve statistice jako vyznamny, histogramy hodnot obou
skupin vykazuji vyrazné prekryvan{ coz mizeme vidét na obr[4.9] to znamena, ze roz-
dily mezi skupinami mohou byt mensi, nez by se mohlo zdat na zakladé statistického
testu. Tyto odchylky mohly byt zptisobeny pripadnym nedostatecnym odstranénim
odlehlych hodnot, i pfesto, ze pro Mann-Whitneyuiv test je typicka jista robustnost
vici odlehlym hodnotam.

Pro jiz zminény pfiznak ¢.1 se tedy nabizi otestovani naseho predpokladu po-
moci objektivniho hodnoceni, a tak byla provedena segmentace pomoci globalniho a
adaptivniho prahovani pomoci tohoto priznaku pro vsechny pacienty. Tento ptriznak
byl demonstrativné vybran predevsim kvili tomu, ze mél tendenci byt v 10. ptizna-
cich s nejmensi p-hodnotou pro sedm z osmi pacienti, jiné vyznamné priznaky se u
kazdého pacienta vice ¢i méné odlisovaly. Nejdiive bylo provedeno globalni praho-
vani, kdy na zakladé dat z histogrami, byl nastaven pevny prah. Tento prah byl na
zakladé zobrazeni pomoci histogramu nastaven pro kazdého pacienta individualné.
Déle bylo provedeno adaptivni prahovani. Navrhovana metoda vyuziva statistické
vlastnosti pfiznaki (konkrétné jednoho piiznaku) a kombinuje prumér a standardni
odchylku hodnot ptiznakt v dané oblasti obrazu. Jak je patrné z tabulky, nelze zcela
jednoznacné posoudit, ktera metoda prahovani je vyrazneé lepsi, protoze u dvou paci-
entil obé metody selhavaly. Mirné lepsich vysledku vsak dosahuje metoda globalniho

prahovani. V pripadé pacienta ¢. 400 je to pravdépodobné zpiisobeno tim, ze tento
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Tab. 4.1: Tabulka s hodnotami DICE skore pro jednotlivé pacienty.

) Globalni prahovani | Adaptivni prahovani
Pacient
Dice [%)] Dice [%)]
112 0,50 0,75
238 0,19 0,00
243 0,70 0,64
297 0,53 0,39
319 0,76 0,71
365 0,63 0,02
394 0,83 0,69
400 0,14 0.00
Primérna hodnota 0,54 0,40

priznak je pro tohoto pacienta méné statisticky vyznamny, a jako u jediného pa-
cienta se priznak ¢. 1 neobjevil mezi 10 ptiznaky s nejmensi p-hodnotou. To vSak
neplati pro pacienta ¢. 238, kdy se tento priznak objevuje jako priznak s nejmensi p-
hodnotou. Naopak u pacientti ¢. 394, 319 a 112 dokéazaly kombinace bud globalniho,
nebo adaptivniho prahovani, rozlisit tkané a trombus celkem spolehlivé. Toto je vSak
pouze prvotni analyza, kdy bylo ovéreno, ze extrahované ptriznaky maji schopnost v
jisté mite tkan od trombu rozlisit. Vysledky pomoci globalniho a adaptivniho praho-
vani jednoho priznaku nebylo vzdy tplné spolehlivé, proto bylo vybrano nejdrive 10
a poté 16 nejlepsich priznaki, vybranych tak, aby reprezentovaly spolehlivé priznaky
s nejnizsi p-hodnotou a zaroven nebyly redundantni pro vétsinu pacienti.

Na obrazku muzeme vidét ukazku vizualizace dat pomoci metody t-SNE. V
pripadé vybranych priznaki, je zajimavé, ze statisticky test vyhodnotil jako nejvy-
znamnéjsi priznaky pocitané pomoci jednoduchych statistik. Jediny priznak, ktery
nepochazi ze skupiny jednoduchych statistik je 35, jedna se o tzv. "GLCM joint
average".

Nejprve byly vizualizovany pomoci t-SNE vsechny voxely z celého snimku. Vzhle-
dem k tomu, ze skupina voxelt predstavujici pozadi byla vyrazné pocetnéjsi, t-SNE
nedokéazala efektivné rozlisit mezi témito dvéma skupinami. I presto, Ze je patrné, ze
trombus mé tendenci tvorit shluky, t-SNE nedokazalo tuto vlastnost uc¢inné zachy-
tit. Dokonce ani redukce dimenzionality pomoci PCA neprinesla pozadovany efekt
v odliseni téchto skupin. Je tak otdzka, zda neni nezbytné mit vyvazené datasety,
aby tyto metody dosahly optimalnich vysledk.

Nasledné byla provedena regularizace a byly vybrany vzdy vSechny voxely trombt
spolu se stejnym poctem nahodné vybranych voxel pozadi. Tato strategie prinesla

vyrazné lepsi vysledky, jak v ptivodni dimenzionalité, tak po redukci dimenziona-
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t-SNE vizualizace vybranych pifznakd t-SNE vizualizace po metodé PCA
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Obr. 4.10: Ukazka t-SNE vizualizace vybranych priznaki pacienta ¢. 400 bez redukce

dimenzionality (vlevo) a s metodou PCA (vpravo).

t-SNE Vizualizace dat pro steny pocet voxelli obou skupin 1-SNE Vizualizace dat po PCA

® Tombus

tSNE 2. dimenze
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0
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Obr. 4.11: Ukazka t-SNE vizualizace vybranych priznakt pacienta ¢. 400 bez redukce

dimenzionality (vlevo) a s metodou PCA (vpravo) pro vyrovnané pocty dat.

lity pomoci PCA. Jak lze pozorovat na nasledujicim obrézku [£.11], skupiny voxely
trombt jiz vykazuji tendenci vytvaret shluky. Pro ovéfeni stability tohoto postupu
byla tato metoda opakovana pétkrat, pricemz bylo zkoumano, zda se vysledky méni
pri volbé rtznych ndhodnych voxelt pozadi. Zavérem bylo zjisténo, ze i kdyz jsou
vysledky mirné variabilni, jejich odliSnosti nejsou prilis vyrazné a v kazdém pripadé
je patrna tendence k tvorbé shlukii. Jak je vidét v priloze u CtyT pacientil se
stavajici sada priznakt ukazala jako nedostatecénd, coz vedlo k rozhodnuti rozsirit
priznakovy prostor o dalsich 6 priznaki. V tomto kroku byly zahrnuty i pfiznaky z
oblasti co-okurenc¢nich matic. Na obrazku jsou prezentovany vysledky po pridani
téchto Sesti novych priznaki. Tato modifikace vyrazné prispéla k lepsi identifikaci,
jak lze vidét v pifloze [A.3] kde tato skupina pFiznaki jiz umoziiuje tspésné rozlisit

obé skupiny.
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t-SNE Vizualizace dat po PCA
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Obr. 4.12: Ukéazka t-SNE vizualizace 15 vybranych priznakii pacienta ¢. 400 s me-
todou PCA.

Diskriminacni schopnost ve fiizovanych snimcich snimcich

Déle byly podrobeny analyze i flizované obrazy. Postup byl naprosto stejny jako u
nativnich snimki, tedy prvnim krokem byl vypocet statistickych testi. Poté byla
provedena analyza histogramt nejvyznamnéjsich ptriznakt a poté vizualizace po-
moci t-SNE. Vysledkem statistickych testt, kdy byla zkoumana mozna diskriminace
trombii od okolnich tkéni, bylo u vétsiny priznakt zamitnuti HO, tedy Ze statistické
rozdily jsou vyznamné. Pokud se vSak podivame na histogramy statisticky nejsilnéj-
sich priznaki viz muzeme pozorovat jejich vyrazné prekryti. Tento trend byl
patrny u vsech pacientt.
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Obr. 4.13: Ukéazka histogramu ptiznaku s nejnizsi p-hodnotu pro pacienta ¢. 394 s

vyznac¢enou prumérnou hodnotou.
Déle bylo provedeno ovéreni naseho predpokladu, tedy, Ze neni mozné diskrimi-

novat tromby od pozadi u fizovanych obrazi na jednoduché segmentaci u nejsilnéj-

stho priznaku. Jak je patrné z tabulky, ani segmentace na zédkladé histogramii, nebo
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adaptivniho prahovani neni schopna tromby od pozadi spolehlivé rozlisit.

) Globalni prahovani | Adaptivni prahovani
Pacient
Dice [%] Dice [%)]
112 0,07 0,03
238 0,02 0.00
243 0,06 0,29
297 0,03 0,06
319 0,15 0,07
365 0,02 0,04
394 0,03 0,03
400 0.00 0.00
Primérna hodnota 0.05 0.03

Daéle byla provedena vizualizace pomoci t-SNE, kdy byly pouzity stejné priznaky
jako u nativnich snimku. Jak je patrné na obrazku tak flizovand data nemaji

tendenci tvorit vyrazné shluky.

t-SNE Vizualizace dat pro steny poéet voxelli obou skupin ESNE Vizualizace dat po PCA
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Obr. 4.14: Ukéazka t-SNE vizualizace vybranych priznak pacienta ¢. 394 bez redukce
dimenzionality pomoci PCA (vlevo) a s metodou PCA (vpravo) pro vyrovnané pocty
dat.

45



4.3.4 Diskuze a zavér

7 vysledktu tohoto experimentu vyplyva, ze pri analyze diskriminacni schopnosti
priznakti v nativnich snimcich je mozné u vétsiny pacientt zamitnout nulovou hy-
potézu a prijmout hypotézu alternativni, Ze existuje rozdil mezi hodnotami priznaki
u skupiny trombti a okolnich tkani. I presto, ze vysledky naznacuji moznost spoleh-
livé klasifikace pomoci jednotlivych ptiznakit, analyza histogrami ukazuje, ze ne
vsechny priznaky jsou vhodné pro segmentaci trombu. Zejména je ziejmé, ze his-
togramy hodnot voxeli trombu a okolnich tkani se v nékterych pripadech vyrazné
prekryvaji.

Prestoze neékteré priznaky vysly jako statisticky vyznamné, vysledky vizualizace
t-SNE naznacuji, ze rozdily mezi skupinami mohou byt mensi, nez by se mohlo zdat
na zakladé statistickych testi. Prvnim krokem k ovéreni tohoto predpokladu bylo
pouziti globalniho a adaptivniho prahovani na priznaky. Vysledky téchto metod
vsak nebyly vzdy tuplné spolehlivé, coz vedlo k rozsiteni priznakového prostoru o
dalsi relevantni priznaky.

Pti analyze fizovanych snimki bylo zjisténo, ze i kdyz statistické testy ukazuji na
mozné rozdily mezi tromby a okolnimi tkanémi, analyza histogramu a vizualizace t-
SNE dokazuji, ze fizované obrazy nejsou vhodné pro spolehlivou segmentaci trombu

od pozadi.

4.4 Experiment 3: Segmentace trombii pomoci me-

tod strojového uceni

4.4.1 Data a navrh experimentu

Byla pouzita data z celkem osmi pacient1, kterd byla pozdéji rozsitena o dalsich
pét. Pro trénovani modelt byly vyuzity jiz predzpracované a analyzované priznaky
z predchozich experimenti. V tomto experimentu byla pouzita data pouze z na-
tivnich snimki. Byl proveden experiment s riznymi sadami priznakt a velikostmi
trénovacich dat.

Celkem byly implementovany t¥i metody segmentace: "K-means', Random Forest
a Gradient Boosting. Experiment byl provadén na trech sadach priznakt, které byly
vybrany na zakladé predchozich analyz, jako je korela¢ni analyza a diferenciacni
analyza trombl a pozadi pomoci Mann-Whitneyova testu ve spojeni s metodou
forward feature selection.

Prvni dataset obsahoval priznakovy vektor vybrany pouze metodou feature se-

lection s 4 ptiznaky (0, 1, 2, 6). Zacalo se s jednim piiznakem, a dalsi byly postupné
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piidavany. Uspésnost segmentace byla vyhodnocena pomoci DICE skére. Druhy da-
taset byl rozsiten o dalsich 6 priznaku (0, 1, 5, 6, 8, 10, 12, 16, 17, 33). Experimentélni
pridani dalsich ptiznaki vedlo ke zhorseni vysledki modelu. Ve tfetim datasetu bylo

pouzito vSech 91 priznakt, a to véetné metody PCA s 15 hlavnimi komponentami.

PCA analyza z
prvniho
experimentu

|

Matice viech *

e , Segmentace * % Porovnani
— pfiznakd s redukci . o
Ly - 3 K . N I E— metodou —> vysledkt s —  DICE skore
Matice vSech pfiznakl —| dimenzionality . .
pomoci PCA gradient boosting ground-truth
Vyfiltrované » . * *x
ne!(’orelované | S?’d;:_;r:;n::u Segmentace Porovnani
pfiznaky (1. —> 'klyd“f g T metodou random —» vysledkl s —  DICE skore
experiment) zaklade forwar forrest ground-truth
feature selekce
Pfiznaky vybrané na o a
LR ORI Si?/;gr:zn::u ** Porovnani
Whltne\(testu (2. ‘—> zékladé — Segmentace — vysledkils ~ —>  DICE skore
experiment) . B metodou k-means
predchozich ground-truth

experimentd

* K-ndsobna krizova validace trénovaci mnoziny dat

** Vstup binarni masky

Obr. 4.15: Blokové schéma 3. experimentu.

Aplikace metody ,,k-means*

Algoritmus "K-means"byl implementovan pomoci knihovny scikit-learn a pouzit pro
segmentaci trombt. Kéd byl navrzen tak, aby nacetl nativni priznakovy vektor pa-
cienta a jejich binarni masky.

Pocet shlukta byl nejdrive nastaven na zakladé "Elbow metody", kterad slouzi k
vybéru optimalniho poc¢tu shluki viz. ukazka na obrazku: Tento graf zobrazuje
hodnoty setrvacnosti, v zavislosti na poc¢tu shlukt. Typicky méa tvar podobny lokti,
a to z divodu, ze s rostoucim poctem shlukii setrvacnost klesd, avsak po urcitém
bodé jiz klesd méné vyrazné, coz vytvaii "loket'na grafu. Cislo, kde se tento "lo-
ket"vytvori, je potom casto povazovan za optimalni pocet shluki, protoze pridani
dalsich shluk jiz nepfinasi znacné zlepsSeni v setrvacnosti. Pocet shluki je nastaven
na hodnotu 7, kdy predpokladem je, ze 1 shluk bude obsahovat voxely trombu a zby-
Iych 6 voxely pozadi. Vybér shluku odpovidajici trombtim byl proveden na zakladé

vypoctu nejvétsi intenzity, protoze po vysledném shlukovani neni predem znamo,
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ktery shluk patii, které tiidé. Po provedeni segmentace jsou vyhodnoceny vysledky
pomoci konfuzni matice a DICE koeficientu.
Nakonec jsou aplikovany morfologické operace eroze a dilatace na finalni segmen-

tovany obraz za ucelem jemného vylepseni vysledk.

Aplikace metody ,,random forrest*

K segmentaci trombt byla pouzita metoda Random Forest s naslednym postproces-
signem. Algoritmus byl trénovan na dvou rtznych trénovacich mnozinach, pricemz
v prvnim pripadé bylo pouzito 5 pacienti pro trénink a 8 pacientl pro testovani,
zatimco ve druhém pripadé bylo pouzito 8 pacientii pro trénink a 5 pacientti pro tes-
tovani, kdy byl sledovan vliv velikosti trénovaci mnoziny na vyslednou segmentaci.
Byly pouzity dostupné knihovny a jiz implementovana funkce RandomForestClassi-
fier. Nejdiive byla provedeno rozdéleni dat na trénovaci, testovaci mnoziny. Tréno-
vaci mnozina byla dale rozdélena pomoci tiindsobné krizové validace na trénovaci
a valida¢ni dataset. Uspésnost modelu byla hodnocena pomoci Dice skore. Vybrané
priznaky byly stejné jako u analyzy "K-means'. V modelu byl pocet stromt nasta-
ven na 100. Nastaveni randomstate=42 zajistuje reprodukovatelnost vysledki, coz
znamena, ze pri opakovaném spusténi kédu budou vysledky stejné. K minimalizaci
impurity v uzlech je pouzita "giny impurity"'. VSechny parametry modelu byly nasta-
vené pomoci metody grid search. Poslednim pokusem bylo provedeni PCA na vsech
91 priznaki s po¢tem hlavnich komponent nastavenych na 15 viz. prvni experiment.
Nakonec jsou aplikovany morfologické operace eroze a dilatace na finalni segmen-

tovany obraz za tucelem jemného vylepseni vysledki. Nakonec je znovu vypocten
DICE koeficient.

Aplikace metody ,,gradient boosting*

Posledni pouzitou metodou bylo "Gradient boosting". Gradient Boosting je algorit-
mus strojového uceni, ktery umoznuje vytvorit silny model z jednoduchych predik-
torii. Jeho schopnost zachytit komplexni nelinearni vztahy v datech a odolnost vici
preuceni ho ¢ini popularni volbou pro feseni problémi klasifikace a regrese. Samotny
Gradient Boosting je algoritmus ensemble learningu, ktery kombinuje vice slabych
modelt (v tomto pripadé rozhodovaci stromy, jejichz pocet byl nastaven na 100) za
ucelem vytvoreni silného modelu. Pti kazdé iteraci se novy model pridava do sesta-
veného ensemble tak, aby se zaméril na nedostatky predchozich modeli. Trénovaci
dataset byl uz byl rozdélen pouze na osm pacientt pro trénovani a pét pro testovani.
Trénovaci mnozina byla dale rozdélena tr¥inasobnou kiizovou validaci na trénovaci

a valida¢ni mnozinu. Poté je inicializovan a natrénovan model Gradient Boosting,
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Jako ztratova funkce byla pouzita 'LogitBoost". Nasleduje trénovani Gradient Bo-
osting modelu, na stejnych priznakovych sadach jako v predchozich metodach. V

zaveérecné fazi je provedena vizualizace vysledkl a vyhodnoceni pomoci DICE skore.

4.4.2 \Vysledky a diskuze
Vysledky metody k-means

Limitaci metody "k-means'mtze byt vybér shluku na zakladé nejvyssi intenzity,
protoze vzhledem k nehomogennosti hmoty trombu nemusi byt vybrany shluk op-
timalni. K tomu pravdépodobné doslo u péti pacientt kdy se hodnota DICE pohy-
bovala okolo 0. Zbylé pacienty metoda segmentovala velmi dobte, protoze se jejich
DICE skore bez postprocessingu pohybovalo okolo 0,70. Bohuzel selhéani u vyse zmi-
nénych pacienti vyrazné snizuje celkovou presnost segmentace. Vysledky jsou za-
znamendany v tabulce [£.2] Vysledek posprocessingu v priuméru vzdy vylepsil vysled-
nou segmentaci, zato navyseni po¢tu pifznaka segmentaci znatelné zhorgilo. Uplné
nejhorsich vysledkt bylo dosahnuto po aplikaci PCA, kdy byly pouzity vSechny pii-
znaky a pocet hlavnich komponent byl nastaven na 15. Dalsi aspekt, ktery ovliviioval
segmentaci, bylo nastaveni poc¢tu shlukii. Metoda byla testovana s riiznymi nastave-
nimi a nejlepsich vysledkii bylo dosdhnuto pravé se sedmi shluky. Zajimavym faktem
také bylo, ze pokud trombus nebylo mozné segmentovat a DICE bylo okolo 0, ani
rizné nastaveni nebyla schopna segmentaci vylepsit. Vysledek segmentace a vyznam
posprocessingu je zndzornén na obrazku: [£.17]

Elbow metoda

2500

2000

-
n
=1
=

Setrvacnost

1000

500

Pacet shiuki

Obr. 4.16: Ukazka vybérta poctu shlukiit pomoci "Elbow metody".
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Tab. 4.2: Hodnoceni tspésnosti metody "K-means'a priumérné DICE skore.

.. Bez "post-processingu" | S "postprocessingem"
Priznaky . .
Dice [%] Dice [%)]
Prvni sada 0,37 0,40
Druha sada 0,29 0,31
PCA 0,11 0,13

Obr. 4.17: Segmentace pacienta ¢. 243 metodou Kmeans. Obrazek vlevo - bez post
procesingu (bile oznacen segmentovany trombus, ¢ervené maska), vpravo po aplikaci

"posprocesingu’".

Vysledky metody random forrest

Dataset byl rozdélen celkem na tii priznakové sady, kdy priznakova matice se sho-
dovala s priznaky pouzitymi u metody "k-means". Déle byl proveden pokus s vlivem
velikosti trénovaci a testovaci sady na tspésnost segmentace. Aby nedoslo k promi-
chani dat, bylo 8 snimkt pacientti pouzito pouze pro testovani. Zbylych pét snimkt
bylo dale rozdéleno na trénovaci a validacni dataset kdy byla provedena tfinasobna

krizova validace.

Tab. 4.3: Hodnoceni tspésnosti metody "Random forrest'a primérné DICE skore.

., Bez "post-processingu" | S "postprocessingem" | Validace
Priznaky . . .
Dice [%] Dice [%] Dice [%)]
Prvni sada 0,49 0,51 0,55
Druha sada 0,50 0,50 0,56
PCA 0,43 0,44 0,58
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Obr. 4.18: Segmentace pacienta ¢. 365 metodou Random forrest. Obrazek vlevo -
bez post procesingu (bile oznacen segmentovany trombus, ¢ervené maska), vpravo

po aplikaci "posprocesingu'. Prvni sada priznaki.

Pro prvni sadu priznakt bylo dosazeno Dice skdre bez post-procesingu 0,49 a 0,51

po aplikaci post-procesingu. Pro druhou sadu priznaka bylo dosazeno skoére 0,50.

svv s

vysledky vyrazné nezlepsil.

Tab. 4.4: Hodnoceni tspésnosti metody "Random forrest'a prumérné DICE skore.

Zvysend trénovaci mnozina 8 trenovaci a 5 test

., Bez "post-processingu" | S "postprocessingem" | Validace
Priznaky
Dice [%] Dice [%] Dice [%]
Prvni sada 0,57 0,47 0,53
Druhé sada 0,59 0,59 0,55
PCA 0,55 0,57 0,53

V druhém experimentu byla zvySena trénovaci mnozina na 8 a testovaci na 5
pacientl. Trénovaci mnozina byla znovu rozdélena trinasobnou kiizovou validaci na
trénovaci a valida¢ni mnozinu dat.

Pro prvni sadu priznaki bylo dosazeno Dice skére bez post-procesingu ve vysi
0,57 a 0,47 po aplikaci post-procesingu. V tomto pripadé posprocessing prumérné
vyrazné zhorsil vysledky. Pro druhou sadu priznakt bylo dosazeno skére 0,59. PCA
pristup k redukci dimenzionality mél Dice skére 0,55 bez post-procesingu a 0,57 s
nim.

Zvétseni trénovaci mnoziny vedlo k vylepseni vysledkii pro obé sady priznakii,
s vyraznéjsim zlepsenim pro druhou sadu, ktera dosdhla nejvyssiho skoére v obou

experimentech. Post-processing zptisobil mirné snizeni tspésnosti segmentace pro
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prvni sadu, avsak zlepsil vysledky pro sadu s PCA. PCA redukce dimenzionality sice
neprinesla vyrazné zlepseni vysledkt, ale stale poskytla konkurenceschopna skore.
Pri¢inou malé primérné uspésnosti post-processingu muze byt skutecnost, ze
pouzité morfologické operace upravovaly vzdy pouze jeden voxel. Pokud by byl post-
processing upraven individualné pro kazdého pacienta, bylo by mozné dosdhnout
lepsich vysledki. Avsak kazdy trombus byl segmentovan trochu jinak, a proto se
zdala byt nejvhodnéjsi metodou eroze o jeden voxel a néasledna dilatace o jeden

voxel.

Obr. 4.19: Segmentace pacienta ¢. 31 metodou Random forrest. Obrazek vlevo - bez
post procesingu (bile oznacen segmentovany trombus, Cervené maska), vpravo po

aplikaci "posprocesingu". Druhé datova sada.

Vysledky metody ''Gradient Boosting"

U metody gradient boosting uz byla rozdélena trénovaci a testovaci sada na 8 paci-
entl pro trénovani a 5 pro testovani, kdy trénovaci dataset byl rozdélen tii nasobnou
krizovou validaci.

V prvnim experimentu s mensi priznakovou mnozinou, obé sady priznakt dosahly
totoznych vysledkii. Prvni sada priznakii dosdhla Dice skére 0,47 bez post-procesingu
a 0,48 s nim. Pouziti PCA pristupu vedlo k vyraznému zlepSeni tspésnosti s Dice
skore 0,61 a postprocessing vylepsil skore o jednu setinu.

Gradient Boosting prinesl lepsi vysledky porovnani s Random Forest, pricemz
PCA redukce dimenzionality méla vyrazny vliv na zlepseni tispéSnosti segmentace,

i kdyz za cenu nizsi validace.
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Tab. 4.5: Hodnoceni ispésnosti metody "Gradient Boosting'a pramérné DICE skore.

Mensi trnovaci mnozina

., Bez "post-processingu" | S "postprocessingem" | Validace
Priznaky . . .
Dice [%)] Dice [%)] Dice [%)]
Prvni sada 0,47 0,48 0,53
Druhé sada 0,47 0,48 0,53
PCA 0,61 0,62 0,37

Obr. 4.20: Segmentace pacienta ¢. 319 metodou Gradient boosting. Obrazek vlevo
- bez post procesingu (bile oznacen segmentovany trombus, ¢ervené maska), vpravo

po aplikaci "posprocesingu". Prvni datova sada.

4.4.3 Diskuze a zavér

Priznaky pro jednotlivé metody byly vybrany na zdkladé analyzy ptiznakt a déle
pomoci forward feature selection, kdy byly obé metody zkombinovany pro nalezeni
vhodnych priznakii. VysSe uvedené pokusy byly provedeny i na fizovanych obrazech,
tam vSak dochazelo spise k segmentaci cév, nez trombl a pfi segmentaci trombii
metody selhavaly.

Metoda k-means dosahovala nizsi tspésnosti ve srovnani s Random Forest a
Gradient Boosting. Hlavni problém muze spocivat v tom, ze vybér shluku na zakladé
nejvyssi intenzity nemusel byt optimalni pro nehomogenni tromby. Navic, vysledky
této metody byly citlivé na pocet shlukt a pocet pouzitych priznaki.

Random Forest a Gradient Boosting dosdhly konkurenceschopnych vysledkii.
PCA redukce dimenzionality vyrazné zlepsila vysledky Gradient Boostingu, ale vedla
ke snizeni validace. Z vysledki lze vyvodit, ze metoda Gradient Boosting ve spo-
jeni s PCA redukei dimenzionality a vhodnym post-processingem poskytuje nejlepsi
segmentaci trombu v obrazech z CT. Post-processing je klicovy pro zlepseni kvality

segmentace a zmenseni chyb.
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Divodem pro¢ zadna z metod nedosahla vyssich skore, neni dan nepresnou loka-
lizaci trombu jako takového, ale tim, ze ani jeden z modelii nebyl schopen detekovat
okrajové voxely trombu.

Segmentace trombu v obrazech z CT jsou narocnym tkolem kvili nehomoge-
nité tkdné a riznym faktorim ovliviiujicim kontrast a intenzitu obrazu. I pres to
jsou vysledky téchto metod srovnatelné s manudlni detekei lidskych experti, jejichz
prumérné DICE koeficienty se pohybovaly v rozmezi 0,39 - 0,61. Rozdily v segmen-
taci méli i stejni experti mezi svymi opakovanymi pokusy [48]. Je tedy zfejmé, Ze
manualni segmentace trombii je narocnym tkolem a vyzvou, kvili prirozenym cha-
rakteristikdm trombu jako je jeho hustota a prichodnost srazeniny, ovliviuji jeho
viditelnost jak v nativnich, tak i fizovanych skenech [4§].

Dalsi vyzkum by se mohl zamérit na dalsi optimalizaci sady priznakl a me-
tod segmentace, stejné jako na rozsiteni studie na vétsi soubory dat a rtzné typy
trombdéz. Dalsim moznym navazanim této diplomové prace by mohlo byt pouziti

konvoluénich siti.
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Zavér

Tato diplomova prace se zabyva problematikou CMP. V teoretické ¢asti je strucné
popsana anatomie mozku a cév. Dalsi ¢ast se zaméruje na resersi mechanismu vzniku
CMP, metody jeji 1é¢by a nasledné shrnuje zavéry z védeckych ¢lank, které se tykaji
histologické analyzy trombi.

V dalsi kapitole prace jsou rozebrany postupy z nékolika védeckych ¢lanki, které
prezentuji aktualni metody pro analyzu trombi z obrazovych dat. Zavéry ukazuji,
ze segmentace a kvalifikace trombt pomoci strojového uceni je teoreticky mozna.
Nicméné, omezenim jsou malé dostupné datasety a nedostatek anotaci.

V ramci teoretického ptrehledu jsou strucné shrnuty metody zobrazovani, kon-
krétné pomoci MRI a CT.

Déle jsou shrnuty metody extrakce priznakt a dalSich statistickych postupi,
které byly vyuzity v praktické ¢asti prace. To zahrnuje nejen jednoduché statistické
metody, ale i pokrocilejsi pristupy, jako je extrakce priznaki pomoci Pyradiomics.

Prakticka cast prace se sklada ze tii experimentti. V prvni ¢asti byla provedena
extrakce priznaki z CT dat pacientth s CMP. Prvni experiment se zabyva korelac¢ni
analyzou extrahovanych priznakti, rozdily mezi pacienty a naslednou PCA analyzou
pro stanoveni vhodného poc¢tu hlavnich komponent. Na zdkladé vypoctené korelac¢ni
matice jsou filtrovany priznaky s hodnotou vyssi nez 0,8. Druhy experiment se za-
byva diferencia¢nimi vlastnostmi trombu a pozadi pomoci Mann-Whitneyova testu,
ktery potvrdil odliSnost mezi ptiznaky trombii a okolnich tkani. Dale bylo provedeno
segmentovani trombu s vyuzitim adaptivniho prahovani a prahovani s tvrdym pra-
hem, pricemz byl pouzit jediny priznak, ktery se jevil jako nejsilnéjsi podle korelacni
analyzy z prvniho experimentu a Mann-Whitneyova testu.

Nasledné byla aplikovana metoda t-SNE s vice ptiznaky na vizualizaci dat ve
snaze odlisit tromby od okolnich tkani. Prvni pokusy s touto metodou neptinesly
dostatecné jasné vysledky, avsak po vyvazeni dat a rozsiteni sady priznakt bylo
dosazeno lepsi identifikace a tvorby shluk.

Treti experiment se zaméril na segmentaci trombu. K segmentaci byly pouzity
metody jako Random Forest, Gradient Boosting a K-means. U kazdé metody byl
zkoumén vliv priznakové sady na uspésnost segmentace. VIiv trénovaci sady byl
zkouman prostrednictvim krizové validace a porovnanim vysledkti mezi modely na-
trénovanymi na rtznych podmnozinach dat. Z vysledki je patrné, ze spravna volba
trénovaci sady vyznamné ovliviiuje schopnost spravné klasifikovat tromby.

Random Forest a Gradient Boosting dosahly podobnych vysledki, pricemz oba
modely dosahly primérného DICE koeficientu okolo 0,5. U segmentace K-means se

ukazalo, ze tato metoda neni tak ic¢inna jako metody strojového uceni.
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I ptes to, ze se vysledky DICE mohou zdat prilis nizké, nebyl problém v lokalizaci

trombu, ale v detekci jeho okrajovych voxell, coz je vyzvou i pro lidské experty.
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GLSZM
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Area Under the Curve
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Vypocetni tomografie

Pocitacova tomograficka angiografie
Fakultni nemocnice u sv. Anny v Brné
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Vicefazova CT angiografie

Gray Level Co-occurrence Matrix
Gray Level Dependence Matrix
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A P¥ilohy

A.1 Seznam priznakii

Index | Nazev priznaku

0 original firstorder 10Percentile.nrrd

1 original _firstorder 90Percentile.nrrd

2 original firstorder FEnergy.nrrd

3 original firstorder FEntropy.nrrd

4 original firstorder InterquartileRange.nrrd
5 original _firstorder Kurtosis.nrrd

6 original _firstorder Maximum.nrrd

7 original firstorder Mean.nrrd

8 original _firstorder MeanAbsoluteDeviation.nrrd
9 original firstorder Median.nrrd

10 original firstorder Minimum.nrrd

11 original firstorder Range.nrrd

12 original firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation.nrrd
13 original firstorder RootMeanSquared.nrrd
14 original _firstorder Skewness.nrrd

15 original firstorder TotalEnergy.nrrd

16 original firstorder Uniformity.nrrd

17 original firstorder Variance.nrrd

18 original glem_ Autocorrelation.nrrd

19 original glem ClusterProminence.nrrd
20 original glem_ ClusterShade.nrrd
21 original glem_ ClusterTendency.nrrd
22 original glem_ Contrast.nrrd
23 original glem Correlation.nrrd
24 original _glem_ DifferenceAverage.nrrd

25 original glem_ DifferenceEntropy.nrrd

26 original glem_ DifferenceVariance.nrrd

27 original glem_ Id.nrrd

28 original glem Idm.nrrd

29 original glem_ Idmn.nrrd

Tab. A.1: Extrahované priznaky (¢ast 1).
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Index | Nazev priznaku
30 original _glem_ Idn.nrrd
31 original _glem_ Imcl.nrrd
32 original glem  Imc2.nrrd
33 original glem_ InverseVariance.nrrd
34 original glem_ Joint Average.nrrd
35 original glem JointEnergy.nrrd
36 original glem JointEntropy.nrrd
37 original glem MaximumProbability.nrrd
38 original glem_ SumFEntropy.nrrd
39 original _glem_ SumSquares.nrrd
40 original gldm DependenceEntropy.nrrd
41 original gldm DependenceNonUniformity.nrrd
42 original gldm_ DependenceNonUniformityNormalized.nrrd
43 original _gldm_ DependenceVariance.nrrd
44 original gldm_ GrayLevelNonUniformity.nrrd
45 original gldm_GrayLevelVariance.nrrd
46 original gldm_ HighGrayLevelEmphasis.nrrd
47 original gldm_ LargeDependenceEmphasis.nrrd
48 original gldm_ LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis.nrrd
49 original gldm LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis.nrrd
50 original gldm_ LowGrayLevelEmphasis.nrrd
o1 original gldm_ SmallDependenceEmphasis.nrrd
52 original gldm_SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis.nrrd
53 original gldm SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis.nrrd
54 original glrlm_ GrayLevelNonUniformity.nrrd
55 original glrlm_ GrayLevelNonUniformityNormalized.nrrd
56 original glrlm_ GrayLevelVariance.nrrd
o7 original glrlm HighGrayLevel RunEmphasis.nrrd
58 original glrlm_LongRunEmphasis.nrrd
59 original glrlm_LongRunHighGrayLevelEmphasis.nrrd
60 original glrlm_ LongRunLowGrayLevelEmphasis.nrrd
61 original glrlm_LowGrayLevel RunEmphasis.nrrd
62 original glrlm RunEntropy.nrrd
63 original glrlm_ RunLengthNonUniformity.nrrd
64 original glrlm_ RunLengthNonUniformityNormalized.nrrd

Tab. A.2: Extrahované priznaky (¢ast 2).
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Index | Nazev priznaku
65 original glrlm_RunPercentage.nrrd
66 original _glrlm_RunVariance.nrrd
67 original glrlm__ ShortRunEmphasis.nrrd
68 original glrlm_ ShortRunHighGrayLevelEmphasis.nrrd
69 original glrlm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis.nrrd
70 original glszm_ GrayLevelNonUniformity.nrrd
71 original glszm GrayLevelNonUniformityNormalized.nrrd
72 original glszm GrayLevelVariance.nrrd
73 original glszm_ HighGrayLevelZoneEmphasis.nrrd
74 original glszm_LargeAreaEmphasis.nrrd
75 original glszm_ LargeAreaHighGrayLevelEmphasis.nrrd
76 original glszm LargeAreal.owGrayLevelEmphasis.nrrd
7 original glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis.nrrd
78 original glszm_ SizeZoneNonUniformity.nrrd
79 original glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized.nrrd
80 original glszm_SmallAreaEmphasis.nrrd
81 original glszm SmallAreaHighGrayLevelEmphasis.nrrd
82 original glszm SmallArealLowGrayLevelEmphasis.nrrd
83 original _glszm_ ZoneEntropy.nrrd
84 original glszm_ ZonePercentage.nrrd
85 original glszm ZoneVariance.nrrd
86 original ngtdm_ Busyness.nrrd
87 original ngtdm_Coarseness.nrrd
88 original ngtdm_Complexity.nrrd
89 original ngtdm_ Contrast.nrrd
90 original ngtdm_ Strength.nrrd

Tab. A.3: Extrahované priznaky (¢ést 3).
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Obr. A.1: t-SNE vizualizace vybranych priznaki pacienta ¢. 112 bez redukce dimen-
zionality pomoci PCA (vlevo) a s metodou PCA (vpravo) pro vyrovnané pocty dat.
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Obr. A.2: t-SNE vizualizace vybranych ptiznakii pacienta ¢. 238 bez redukce dimen-
zionality pomoci PCA (vlevo) a s metodou PCA (vpravo) pro vyrovnané pocty dat.
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Obr. A.3: t-SNE vizualizace vybranych ptiznaki pacienta ¢. 243 bez redukce dimen-
zionality pomoci PCA (vlevo) a s metodou PCA (vpravo) pro vyrovnané pocty dat.
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Obr. A.4: t-SNE vizualizace vybranych ptiznakii pacienta ¢. 297 bez redukce dimen-
zionality pomoci PCA (vlevo) a s metodou PCA (vpravo) pro vyrovnané pocty dat.
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Obr. A.5: t-SNE vizualizace vybranych ptiznakii pacienta ¢. 319 bez redukce dimen-
zionality pomoci PCA (vlevo) a s metodou PCA (vpravo) pro vyrovnané pocty dat.
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Obr. A.6: t-SNE vizualizace vybranych ptiznakii pacienta ¢. 365 bez redukce dimen-
zionality pomoci PCA (vlevo) a s metodou PCA (vpravo) pro vyrovnané pocty dat.
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t-SNE Vizualizace dat po PCA
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Obr. A.7: t-SNE vizualizace vybranych ptiznaki pacienta ¢. 394 bez redukce dimen-
zionality pomoci PCA (vlevo) a s metodou PCA (vpravo) pro vyrovnané pocty dat.
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Obr. A.8: t-SNE vizualizace vybranych ptiznaki pacienta ¢. 400 bez redukce dimen-
zionality pomoci PCA (vlevo) a s metodou PCA (vpravo) pro vyrovnané pocty dat.
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A.3 t-SNE 15 vybranych ptiznaku
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Obr. A.9: t-SNE vizualizace vybranych ptiznaka pacienta ¢. 112 (vlevo) a ¢. 238

(vpravo) s redukei dimenzionality pomoci PCA.
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Obr. A.10: t-SNE vizualizace vybranych pfiznaku pacienta ¢. 243 (vlevo) a ¢. 297

(vpravo) s redukei dimenzionality pomoci PCA.
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Obr. A.11: t-SNE vizualizace vybranych ptiznaki pacienta ¢. 319 (vlevo) a ¢. 365

(vpravo) s redukei dimenzionality pomoci PCA..
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HSNE 2. dimenze
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Obr. A.12: t-SNE vizualizace vybranych ptiznaku pacienta ¢. 394 (vlevo) a ¢. 400

(vpravo) s redukei dimenzionality pomoci PCA.



B Obsah elektronické prilohy

PTilohna .ottt Korenovy adresar
experiment_1.py
experiment_2.py
experiment_2_tsne.py
extrakce_priznaku.py
gradient_boosting
k_means.py
random_forrest.py
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