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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva navrhem, realizaci a testovanim algoritmu pro segmentaci mozko-
vych cév v 3D CT obrazovych datech se zam¥°enim na cévni mozkové p°ihody. Nejprve
byla vytvo®ena 3D binarni maska mozku, ktera byla nasledn¥ vyuita k extrakci mozkové
tkan¥ z p-vodnich objemovych CT snimk-. V takto extrahované mozkové tkani byly
zvyrazn¥ny mozkové cévy pomoci t°i pokro£ilych Itr- zalo®enych na vypo£tu Hessovy
matice a analyze vlastnich £isel Hessovy matice. Vysledné parametrické obrazy zvyraz-
n¥nych mozkovych cév byly vstupem do 2esti segmentaEnich metod, které byly v této
praci implementovany a porovnany. Programoveé °e2eni této prace bylo implementovano
v prost°edi Matlab R2021b. Navreny algoritmus byl otestovan na realnych pacient-
skych datech. V jednom z pacientskych CT sken- byly jako sou£ést této prace oznateny
mozkové cévy a tento vysledny objem manualn¥ segmentovanych mozkovych cév byl vy-
ulit k objektivnimu zhodnoceni dosa®enych vysledk- segmentace. V teoretické £asti byla
nastudovana a popsana problematika anatomie, fyziologie a patologie cévniho zasobeni
mozku. Déle byly popsany zobrazovaci metody vyu®ivané pro zobrazeni cévniho zasobeni
mozku. Byla provedena re2er2e dostupnych segmenta£nich technik a ji° publikovanych
konkrétnich p°istup- pro segmentaci cévniho zasobeni mozku. Také byly teoreticky po-
psany metody pou°ité v této praci.

KLIfOVA SLOVA

Angiogra e mozku, Zvyrazn¥ni mozkovych cév, Segmentace mozkovych cév, Vypo£etni
tomogra e.

ABSTRACT

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

KEYWORDS

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

V klinické praxi je diagnostika patologii cévniho systému mozku, zejména cévni
mozkové p°ihody, velmi £astym p°ipadem. Vzhledem k charakteru a pr-b¥hu one-
mocn¥ni cévniho systému mozku je £asna diagnostika a p°esné ur£eni p°i£iny vzniku
patologie zasadni pro nasledny terapeuticky postup. Nejvyznamn¥j2i a nejEast¥ji vy-
ulivanou zobrazovaci modalitou pro vy2et®eni mozkovych cév je CT, neboli rentge-
nova vypo£etni tomogra e. Pro zobrazeni mozkovych cév pomoci CT systém- je do
krevniho °efi2t¥ pacienta aplikovana kontrastni latka, ktera ve vysledném zrekon-
struovaném objemu nasnimanych dat zp-sobi zvyrazn¥ni cévnich struktur. Takto
ziskana obrazova data jsou pom¥rn¥ dosti objemna a pro léka°e, ktery snimky vy-
hodnocuje, m-°e byt orientace v celém trojrozm¥rném objemu dat do znaEné miry
komplikovana a £asov¥ naro£na. Z tohoto d-vodu jsou vyvijeny r-zné postupy digi-
talniho zpracovani obrazu, které m-°ou byt vyuity k segmentaci p-vodniho objemu
dat. Segmenta£ni p°istupy umo®-uji odd¥leni po®adovanych struktur, v tomto p°i-
pad¥ cévniho systému mozku, od okolnich tkani. Prace s takto ziskanym objemem
oblasti zajmu m-°e Iéka°-m a radiolog-m pomoci ke zvy2eni efektivity, p°esnosti a
rychlosti diagnostického procesu.

Ukolem této prace je navreeni algoritmu pro segmentaci mozkovych cév z obje-
movych dat se zam¥°enim na cévni mozkové p°ihody a jeho realizace v programo-
vacim prost°edi Matlab R2021b. V p°edlo®ené praci je navrPen a otestovan p°istup,
ktery vede k sestrojeni trojrozm¥rné binarni masky mozku, ktera je nasledn¥ vyu-
%ita k extrakci mozkové tkan¥ z p-vodniho objemu tomogra ckych snimk-. V takto
extrahovaném objemu mozku jsou zvyrazn¥ny mozkové cévy pomoci t°ech pokro£i-
lych ltr- zalo®enych na vypo£tu Hessovy matice a analyze vlastnich £isel Hessovy
matice. Ziskané parametrické obrazy zvyrazn¥nych mozkovych cév jsou nasledn¥ vy-
ulity pro segmentaci mozkovych cév. Cely algoritmus je otestovan na databazi p¥ti
pacientskych CT sken-. Dosalené vysledky segmentace jsou popsany a diskutovany.
V jednom pacientském CT skenu byly manuéln¥ oznafeny mozkové cévy. Vysledny
anotovany CT sken, tzv. Ground truth , byl vyu®it pro objektivni zhodnoceni
vysledk- segmentace, p°iEemP jako objektivni metrika byl zvolen Dice koe cient.

Teoretick&d £4st je rozd¥lena do t°i kapitol. Prvni kapitola je v¥novana medi-
cinské oblasti, kdy byla nastudovana problematika cévniho zdsobeni mozku. Druha
kapitola je na pomezi medicinské a technické oblasti a jsou v ni popsany mao°nosti
zobrazeni cévniho zasobeni mozku, vEetn¥ jejich princip-. T°eti kapitola je ryze tech-
nického charakteru. Jsou zde popsany metody zpracovani obrazu se zam¥°enim na
segmenta£ni techniky. Také byla provedena re2er2e ji° publikovanych °e2eni segmen-
tace mozkovych cév. V posledni £4asti t°eti kapitoly byly teoreticky popsany metody
pou®ité v jednotlivych krocich algoritmu. Ve £tvrté kapitole je popsan navrh a re-
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alizace segmenta£niho p°istupu. V kapitole paté jsou prezentovany a diskutovany
vysledky.
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1 Ceévni zasobeni mozku

Aby mohl mozek dob°e plnit svoji funkci, musi byt nep°etrCit¥ a dostateEn¥ zaso-
ben okysliEenou krvi. Ta proudi do mozku a slou®i jako zdroj nejen kysliku, ale také
v2ech d-le®itych Civin, které mozek pot°ebuje. Mozek je na dostate£ny p°isun kysliku
velmi citlivy. Nahlé sni®eni pr-toku krve mozkem vede ke sni®eni okyslifeni mozku
a v d-sledku toho nastava p°ibli°n¥ do 10 sekund stav bezv¥domi [1]. Normalni
pr-m¥rny pr-tok krve mozkem je 750-900 ml krve za minutu [3]. P°ivod okysli-
£ené krve do mozku zaji?’uje systém tepenného zasobeni, ktery je tvo°en velkymi
tepnami, malymi tepnami a tepénkami [3, 4].

1.1 Anatomie cévniho zasobeni mozku

Z aortalniho oblouku vystupuje tzv. brachiocefalicky kmen (ktery se dale d¥li na pra-
vou spole£nou karotidu &. carotis communis dextra a pravou podkliEkovou tepnu
(a. subclavia dextr), leva spoleEna karotida &. carotis communis sinistrg a leva
podklifkova tepna @. subclavia sinistrg. Spole£né krEni tepny (leva a prava spole£na
karotida) vedou sm¥rem k hlav¥ a rozdvojuji se (bifurkuji) na vn¥j?ig. carotis ex-
terna) a vnit°ni karotidu ( a. carotis interna) v arovni krEnich obratl- C3-C4. Vnit°ni
karotidy (aa. carotis internaé zaji? uji krevni zasobeni p°ednich £asti mozkovych he-
misfér (anterior circulation). Karotické °e£i2t¥ se podili na krevnim zasobeni mozku
asi z 80 % [4]. Z pravé a levé podkliEkové tepny vystupuji prava a leva vertebralni
(pate°ni) tepna (a. vertebralis dextra et sinistrj. Ob¥ tyto tepny vstupuji do lebky
p°es otvorforamen occipitale magnuma v Urovni Varolova mostu (pons Varoli) se
spojuji v basilarni tepnu @. basilaris) a zaji?"uji krevni zasobeni zadnich £asti mozku
(tylni lalok, st°edni a zadni spankovy lalok), mozkového kmene, mozefku a michy
(posterior circulation). Bazilarni tepna vytva°©i v¥tve, které vedou krev k Varolovu
mostu (aa. Pontineg, k moze£ku @. cerebelaris superiora které propojuji tok krve
p°ichazejici vertebralnimi tepnami s tokem krve p°ichazejicim do mozku z vnit°nich
karotid (viz. Willis-v tepenny okruh) [3, 4].
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Obr. 1.1: Tepenné zasobeni mozku [5].

1.1.1 Willis-v tepenny okruh

P°edni cirkulace @nterior circulation 1.1 vnit°ni karotidy) a zadni cirkulace (po-
sterior circulation 1.1 basilarni tepna) se spojuji v cévni smy£ce zvané Willis-v
tepenny okruh. Toto spojeni je tvo°eno levou a pravou tepnoa. communicans po-
sterior. Ve Willisov¥ okruhu se také spojuji cévni zasobeni pravé a levé mozkove
hemisféry. Lze tedy °ict, °e ve Willisov¥ okruhu se propojuji nejd-le®it¥j2i mozkové
tepny, diky £emu° je zaji2t¥n vicefetny p°ivod krve k mozkové tkani pro p°ipad,
% by do4lo nap°iklad k ucpani (embolizaci) jedné z tepennych v¥tvi. Na druhou
stranu je pot°eba zminit, °e uvnit® Willisova okruhu dochazi ke vzniku p°ibli°n¥
60 % v2ech intrakranialnich aneurysmat [3, 4]. Z Willisova tepenného okruhu vystu-
puji t°i pary velkych mozkovych tepen:aa. cerebri anteriores aa. cerebri mediae
aa. cerebri posterioreq4].

Arteria cerebri anterior

A. cerebri anterior dextra se po odstupu z. carotis interna propojuje s jeji parovou
druhostrannou tepnoua. cerebri anterior sinistra p°esa. communicans anterior
Takto propojené tepny tvo°i velky oblouk, ze kterého odstupuji dal2i tepenné v¥tve.
Tento usek tepenného systému zasobuje medialni plochy mozkovych hemisfér nad
corpus calosunt4].
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Arteria cerebri media

Po odstupu za. carotis interna ve Willisov¥ okruhu prostupuje a. cerebri media
mozkem a° k povrchu hemisfér. Na zevnim povrchu velkého mozku se v¥tvi vZemi
sm¥ry. V¥tve a. cerebri mediavy®ivuji nejv¥t2i £ast celé mozkové k-ry, oblast ce-
lého parietalniho laloku, dorzalni £4sti frontalniho laloku a zevni k-ru temporélnich
lalok- [4].

Arteria cerebri posterior

Tato parova tepna vznika bifurkaci bazilarni tepny &. basilaris a dochazi na ni

k soutoku sa. communicans posterior Prava i leva a. cerebri posterior prochazi
podél mozkového kmene a prostupuje dale mozkem, kde se d¥li na v¥tve. Tyto v¥tve
vy®ivuji medialni £4st temporalnich a okcipitalnich lalok- [4].

Obr. 1.2: Willis-v tepenny okruh [6].

Koncové v¥tve v2ech t°i par- hlavnich v¥tvi Willisova tepenného okruhu vytva’eji
si” na povrchu hemisfér. Z povrchu hemisfér se zano°uji do hlubzich £asti mozku,
kde vyCivuji mozkovou k-ru a bilou hmotu mozkovou [4].

Silni systém mozku m-°eme rozd¥lit na odtokové °ily mozkového kmene a mozko-
vych hemisfér. Krev z mozkového kmene odtéka deena basalis ktera vznikd na
spodni stran¥ frontalniho laloku a Usti do velké mozkové ®ilywvéna magna cerebyi
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U mozkovych hemisfér rozlizujeme povrchovy a hloubkovy ©ilni systém [4]. Povr-
chové %ily sbiraji krev z mozkoveé k-ry a usti do nitrolebnich ®ilnich splav-. Hluboké
mozkove °ily se spojuji do velké mozkoveé Cilywéna magna cereb)j ktera Usti do
sinus rectus Odtud odtéka krev p°essinus transversusa sinus sigmoideuslo vnit°ni
hrdelni °ily (vena jugularis interng [1, 2].

1.2 Fyziologie cévniho zasobeni mozku

Krevni zasobeni mozku je zprost°edkovano tepennym a %ilnim cévnim systémem.
Vzhledem k tomu, °e je mozek jednou z nejcitliv¥j2ich tkani na dostate£ny p°isun
okysliEené krve, je mozkovy krevni ob¥h p°isn¥ regulovan. Pr-tok krve mozkovou
tkani p°edstavuje 12-15 % klidového minutového srde£niho vydeje. Krom¥ toho, °e
krev proudici do mozku slou®i k okyslifEeni tkan¥, je také zdrojem glukézy. Ta je
nejen hlavnim energetickym substratem pro mozek, ale také prekurzorem n¥kte-
rych neurotransmiter-. Vzhledem k tomu, °e mozek nema prakticky °adné zasoby
glukdzy, je jeji p°isun krvi nezbytny. Krom¥ zasobeni maji mozkové tepny je2t¥ jednu
d-le®itou funkci - odvad¥ji intersticialni tekutinu. Dvoucestné zadsobeni mozku okys-
liEenou Krvi zaji?" uji dv¥ vnit°ni karotické tepny a dv¥ vertebralni tepny, o kterych je
pojednano v p°ede?lé kapitole 1.1. P°i snieni pr-toku krve mozkem dochazi b¥hem
p°ibli°n¥ 10 sekund ke ztrat¥ v¥domi a b¥hem 3-8 minut k nenavratnému a trvalému
po2kozeni mozku v d-sledku odumirani mozkovych neuron-. P°i snieni £i p°eru2eni
%Iniho odtoku doch&zi k hromad¥ni odpadnich produkt- v mozkové tkani, co® také
vede k degeneraci neuron- [1, 7, 8].

1.3 Patologie cévniho zasobeni mozku

1.3.1 Cévni mozkova p°ihoda (CMP)

Cévni mozkova p°ihoda neboli iktus je akutni °ivot ohro®ujici stav, ktery vy°aduje
brzkou neodkladnou Iéka°skou pomoc. Z hlediska mortality se jedna o druhou nej-
£ast¥j2i nelrazovou p°if£inu Umrti a nejast¥j?i p°i£inou invalidity [9, 10].

P°i cévni mozkové p°ihod¥ dochazi k nahlému posti®eni mozkové funkce, které
je zp-sobeno poruchou prokrveni mozkoveé tkan¥, tedy v d-sledku nedostateEného
okysliEeni a p°ivodu °ivin. P°iznaky cévni mozkové p°ihody £asto vznikaji nahle a
rychle se rozvijeji, proto je velmi d-le®ité tyto p°iznaky rozpoznat a ihned tento
stav °e?t odbornou Iéka°skou pomoci. P°iznaky CMP m-°ou byt r-zné v zavislosti
na lokalizaci lo®iskového posti®eni mozku, av?ak mezi nejEast¥j?i symptomy pat°i
poklesly koutek, neschopnost zvednout kon£etinu, porucha °e£i [9, 10].
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Pro urfeni stadia a typu cévni mozkové p°ihody se ze zobrazovacich modalit
nejEast¥ji pouCivaji vypo£etni tomogra e (CT) a magneticka rezonance (MRI). Pro
podrobn¥j2i vy2et°eni se dale vyu®iva CT angiogra e mozkovych tepen nebo perfuzni
CT mozku [9, 10].

P°i I6Eb¥ cévni mozkové p°ihody byva £asto vyulivano digitalni subtrakfni an-
giogra e (DSA), kdy pomoci miniinvazivniho zakroku pod skiaskopickou kontrolou
m-°e byt znovu zpr-chodn¥na ucpana céva nebo zastaveno krvaceni z prasknuté
cévy [9, 10].

Rozlizujeme 2 typy cévnich mozkovych p°ihod: ischemickou cévni mozkovou p°i-
hodu (iCMP) a hemoragickou cévni mozkovou p°ihodu (hCMP).

Ischemicka cévni mozkova p°ihoda (iCMP)

Jedna se o nejEast¥j?i typ CMP, tvo°i celkem 87 % v2ech p°ipad-. P°i ischémiich
dochéazi ke sni®eni parcialniho tlaku kysliku v mozku zap°i£in¥ného sni®enim per-
fuze mozku okysliEenou krvi. P°i£inou vzniku iCMP je mozkovy infarkt, ktery byva
zp-soben tromb6zou nebo embolizaci cévy, stlatenim cévy, edémem mozku nebo na-
dorem. P°i tromboze a embolizaci mozkovych tepen dochazi k uzav¥ru cévy a s tim
spojenému nedostateEnému zasobeni mozku okysliEenou krvi. Trombéza vznika v
d-sledku ateroskler6zy mozkovych tepen. Naproti tomu embolie vznika v d-sledku
utreeni trombu, ktery po pr-chod do cévniho systému mozku ucpe n¥kterou z te-
pen. Rozsah posti®eni mozkové funkce je ovlivn¥ny zejména mistem okluze, rychlosti
vzniku uzav¥ru cévy a mo°nosti zasobeni kolateralnim ob¥hem. V p°ipad¥ lokalni
ischemie dochazi k vypadku £innosti pouze p°isluzné oblasti mozku, kde°o Uplné
p°eru2eni pr-toku krve mozkem zp-sobuje ztratu v¥domi a pozd¥ji vede k nevrat-
nému po2kozeni mozku. Z hlediska terapie iCMP jsou nejfast¥j2im °e2enim rekana-
lizaEni postupy (trombolyza a tromektomie) nebo karoticky stenting [9, 10, 11].

Hemoragicka cévni mozkova p°ihoda (hCMP)

Jedna se o mén¥ £asty typ CMP, tvo°i pouze 13 % v2ech p°ipad-. P°i hemoragiich
dochazi k intrakranialnimu krvaceni, které se dale d¥li na intracerebralni a extra-
cerebralni krvaceni. V p°idap¥ extracerebralnich intrakranialnich (nitrolebe£nich)
hemoragii dochazi ke krvaceni do prostoru mezi lebe£ni kosti a mozkovymi ple-
nami. P°i krvaceni do extracerebrélnich prostor se zvy2uje intrakranialni tlak a je
utlaEovan mozek, co® m-%e vést ke zhor2eni prokrveni mozku, atlaku dychaciho a
kardiovaskularniho centra. P°i intracerebralnich hemoragiich dochazi ke krvaceni do
mozku. Tento patologicky stav vznika nahle, ma rychly pr-b¥h a zp-sobuje vané
po2kozeni CNS a° smrt. Hemoragické cévni mozkové p°ihody byvaji nejEast¥ji zp--
sobeny rupturou mozkové cévy, mén¥ £asto krvacenim arterialnich aneurysmat, kr-
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vacenim v d-sledku traumat. K ruptu®e neboli prasknuti mozkové cévy m-°e dojit
vlivem vysokého krevniho tlaku nebo vlivem z(°eni tepenné st¥ny [10, 12].

Obr. 1.3: Ischemicka a hemoragicka cévni mozkova p°ihoda [13].
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2 Mo°nosti zobrazeni cévniho zasobeni

Vzhledem k vyznamnému zdokonaleni °ady diagnostickych zobrazovacich modalit
b¥hem poslednich par let je v dne2ni dob¥ mo°né zobrazeni v2ech anatomickych
struktur lidského t¥la ve velmi vysoké kvalit¥. Struktury, jako jsou cévy, m-°eme
zobrazovat nap°iklad pomoci angiogra ckych radiodiagnostickych metod nebo po-
moci magnetické rezonance [14].

Mezi nejpouCivan¥j?i zobrazovaci systémy v Iéka°stvi pat®i skiagra cké a ski-
askopické rentgenové p°istroje, p°istroje vypo£etni tomogra e (CT), magnetické re-
zonance (MRI), ultrazvukové pcistroje a hybridni zobrazovaci systémy nuklearni
mediciny SPECT/CT a PET/MR, PET/CT [14].

V¥t2ina angiogra ckych metod vyu®iva aplikaci kontrastni latky do cévniho sys-
tému t¥la pacienta a nasledn¥ zobrazuje pr-tok a distribuci této latky ve vy2et°ované
oblasti cévniho systému [14].

2.1 Rentgenova vypofetni angiograe CTA

2.1.1 Princip CT systému

Systémy rentgenové vypo£etni tomogra e (CT) jsou moderni zobrazovaci modality
vyu®ivajici ionizujiciho rentgenového za°eni pro zobrazeni vnit°nich struktur t¥la pa-
cienta. Zdrojem rentgenového za°eni je sklen¥na vakuova trubice, zvana rentgenka,
ve které jsou naproti sob¥ umist¥ny 2 elektrody kladna anoda a zaporna katoda.
Na katodu s wolframovym °havenym vidknem je p°ivedeno nizké nap¥ti a vysoky
proud (10 V, 7-10 A), p°i pr-chodu proudu vlaknem dochazi k termoemisi elektron:
z povrchu katody. RotaEni anoda je napajena velmi vysokym nap¥tim (40-120 kV),
vlivem obrovského potencidlového rozdilu mezi anodou a katodou dochazi k p°ita-
hovani a velkému urychleni proudu elektron- leticich z katody sm¥rem k anod¥.
Rota£ni anoda je tak bombardovana proudem rychle letici elektron- o vysoké ener-
gii. Misto dopadu elektron- se nazyva anodovy terfik, £asto vyroben z materialu
wolframu, ktery diky svému vysokému atomovému £islu ma lep2i U£Einnost p°em¥ny
na RTG z&°eni. Na u®iteEné RTG z&°eni se p°em¥ni pouze 1 % energie elektron:,
zbylych 99 % energie je p°em¥n¥no na odpadni teplo, co® vede k vysokym narok-m
na tepelné vlastnosti anody, odvod tepla a chlazeni anody. Vzniklé RTG z&°eni vy-
chazi ven z kovového obalu rentgenky vystupnim okénkem, v n¥m° dochazi k Itraci
a kolimaci za°eni. Naproti rentgenky je umist¥n vicevrstvy polovodi£ovy detektor
ve tvaru p-l prstence. Cely tento systém je ulo®en v rota£ni gantry [15, 16, 17].
Principem CT vy2et°eni je detekce utlumeného RTG za°eni, které se p°i pr--
chodu t¥lem pacienta v zavislosti na denzit¥ jednotlivych tkani a struktur r-zn¥
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tlumi. Takto utlumené svazky RTG z&°eni pro2lé t¥lem pacienta jsou detekovany
pomoci pole mnohovrstvych detektor- p°i ka°dém nato£eni gantry o ur£ity uhel
ziskavame tak jednotlivé projekce scény. B¥hem akvizice neboli snimkovani dochazi k
nasnimani souboru projekci pod r-znymi ahly nato£eni (0-38Pgantry. Ze souboru
projekci pak pomoci rekonstrukEnich algoritm- po£itafovy software sestavi vysledny
tomogra cky snimek, ktery Ize pomoci urfitych vypo£etnich metod modi kovat do
r-znych zobrazeni. Dva nej£ast¥j2i rekonstrukEni algoritmy jsou ltrovana zp¥tna
projekce (FBP) a iterativni rekonstrukce (IR). Vysledny tomogra cky obraz je tedy
soubor velmi tenkych (submilimetrovych) tomogra ckych °ez- t¥lem pacienta, slo-
%enych ze z&kladnich objemovych element- - voxel- [15, 16, 17].

CT £isla

Zakladni zobrazeni vysledného tomogra ckého obrazu je 2edotonové. Jednotlivé typy
tkani a organ- se po zobrazeni lizi 2edotébnovym odstinem, ktery je dan atlumem
RTG z&°eni po pr-chodu danou strukturou scény. Utlum RTG z&°eni je zavisly
na hodnotach linearniho soufinitele Gtlumu jednotlivych voxel-1 scény, kterymi
v¥ji°ovity svazek RTG za°eni prochazi.

Linearni soufinitel atlumu je v2ak znaf£n¥ ovlivnitelny energii poucitého RTG
z&°eni, co® méa za nasledek to, °e reprezentace CT obraz- v podob¥ hodnot linearniho
soufinitele Gtlumu neni vhodna pro srovnani mezi systémy. Proto je ve vyslednych
CT datech mira absorpce RTG za°eni jednotlivymi voxely scény vyjad°ena pomoci
CT £isel, ktera jsou zapsana v bezrozm¥rnych Houns eldovych jednotkach HU. CT
£isla (HU) udavaji miru absorpce RTG za°eni v daném voxelu scény vzta®enou k
absorpci vody:

A v

CT=K (2.1)

\%
V rovnici 2.1 parametr , vyjad°uje linearni soufinitel Gtlumu aktuélniho voxelu,
parametr  vyjad°uje line&rni soufinitel Gtlumu vody. KonstantaK dosahuje u
dne2nich systém- hodnotyK = 1000.

R-zné typy tkani lidského t¥la nabyvaji speci ckych hodnot CT £isel v zavislosti
na jejich schopnosti tlumit prochazejici RTG za°eni neboli v zavislosti na jejich
linearnim sou£initeli Gtlumu. Kosti mivaji hodnoty CT £isel 1000 HU, jatra nabyvaji
hodnot od 40 HU do 60 HU, ledviny 30 HU, svalova tkda- od 10 HU do 40 HU a
tukova tka- od -50 HU a° -100 HU. Voda ma v°dy hodnotu CT £isla 0 HU, vzduch
-1000 HU [15, 16, 17, 18, 19].

LVoxel je elementarni objem, ktery vznika v d-sledku diskretizace objemu scény
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2.1.2 Princip CTA vy2et°eni

Cilem tohoto vy2et°eni je zobrazeni cév pomoci CT p°istroje. VW2et°eni probiha po-
dobn¥ jako b¥°né CT vy2et®eni, zasadni rozdil je v2ak v tom, °e pro zobrazeni cév je
nutné vedy podat jodovou kontrastni latku do °ily. NejEast¥ji se podava kontrastni
latka do °ily v loketni jamce. Kontrastni latka prochazi cévnim systémem a ve vy-
sledném zrekonstruovaném snimku zvyraz-uje cévy. Pro docileni dobré napln¥ cév
byva aplikovana kontrastni latka automatickym injektorem, kde se p°esn¥ nastavuje
rychlost pr-toku a mno°stvi podané latky. Pro lep2i hodnoceni cév vy2et°ujici lé-
ka° zhotovuje z po°izenych snimk- dal?i rekonstrukce v jinych rovinach, p°ipadn¥
| trojrozm¥rné rekonstrukce cév. Pou®iva se p°edev2im pro zobrazeni velkych tepen
(aorty, ledvinné tepny, panevni tepny, krkavice) a také pro zobrazeni mozkovych
tepen. CT angiogra e mozkovych tepen m-°e pom¥rn¥ spolehliv¥ ukéazat uzav¥r
n¥které z tepen p°i ischemické mozkové mrtvici [17, 20].

Zasadni kontraindikaci CT angiogra ckého vy2et°eni m-°e byt alergie na jodo-
vou kontrastni latku, ktera m-°e vyustit v silnou alergickou reakci pacienta (nap®.
anafylakticky 20k). V takovém p°ipad¥ se voli jinA metoda angiogra ckého vy2et°eni

nap°. MRA. Dal?i nevyhodou CT angiogra ckého vy2et°eni je pom¥rn¥ vysoka
davka ionizujiciho za°eni [17, 20].

K hlavnim indikacim CT angiogra e pat°i cévni mozkové p°ihody, disekce ane-
urysmat aorty, intrakranialni aneurysmata a mozkové nadory. Vyhodou CT angio-
gra e je velmi kratka doba trvani celého vy2et°eni, co® je v p°ipad¥ akutnich uzav¥r-
cév d-leity faktor [17, 20].

Kontrastni latky

Jodova kontrastni latka se pou®iva pro nast°ik a nasledné zobrazeni cév zejména
kv-li jejimu vysokému Utlumu prochazejiciho RTG za°eni. V d-sledku vysokého
atomoveého £isla ma jéd podstatn¥ vy2i hodnotu linearniho sou£initele Gtlumu rent-
genového za°eni ne® v2echny tkadn¥ v lidském t¥le, vEetn¥ kostni tkan¥. Tim padem
se cévy nast°iknuté jodovou kontrastni latkou na angiogra ckém snimku jevi jako
vyrazn¥ sv¥tlé struktury [17, 21].
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2.2 Perfuzni CT vy2et®°eni - CTP

Perfuzni CT je dynamické vy2et®eni urfité oblasti lidského t¥la, £asto je zam¥°ené
na jeden konkrétni organ nap°iklad mozek. V podstat¥ se jedné o funk£ni vy2et°eni
mozkové tkan¥ charakterizujici stav mozkové perfuze pomoci n¥kolika parametro-
vych map, ziskanych sériovou akvizici dat p°i pr-chodu kontrastni latky mozko-
vou tkani. Po aplikaci jodové kontrastni latky do periferni °ily pacienta dochazi

k rychlému pr-toku kontrastni latky mozkovymi cévami, které obvykle trva pouze
n¥kolik sekund. B¥hem tohoto kratkého £asového Useku se provadi sériova akvizice
dat mozkove tkan¥ s odstupem 1 sekunda po dobu 40-60 sekund, co® je dostateEny
£asovy interval postafujici k zachyceni prvniho pr-chodu kontrastni latky celym
mozkovym °e£i2t¥m [22].

Principem CTP vy2et°eni je tedy sériové snimani zm¥ny denzity mozkové tkan¥
p°i prvnim pr-chodu ( rst-pass e ect) intraven6zn¥ podané jodové kontrastni latky
[22]. Vyznam perfuzniho CT zobrazeni spo£iva v mo°nosti zobrazit pokles perfuze
mozku ji° v okamPiku uzav¥ru tepny, co® je d-le®ité pro £asnou Ié£bu této poruchy,
kterd m-%e vyustit a° v akutni mozkovou ischémii neboli mozkovou mrtvici [22].

2.3 Digitalni subtrakEni angiogra e - DSA

Digitalni subtrakEni angiogra e je miniinvazivni metoda, kterd slou®i k zobrazeni
cévniho °efi’t¥. Metoda vyuCiva digitalni zpracovani skiaskopického obrazu a sub-
trakci (ode£teni) obraz- p°ed a po aplikaci kontrastni latky. Subtrakci je ziskan tzv.
rozdilovy obraz, ve kterém jsou zvyrazn¥né struktury, kterymi protéka kontrastni
latka, tedy cévy a odstran¥ny v2echny ostatni struktury, zejména skelet [14, 17].

DSA je zérove- také interven£ni metoda, co® znamen4, °e se provadi miniin-
vazivni zakrok p°imo v cévnim °efi2ti. Mezi nejfast¥j?i intervenfni zakroky pat°i
roz2i°eni zUené cévy balonkovym katetrem, zavedeni stent- do stenotickych Usek-,
embolizace krvacivych stav- nebo uvoln¥ni a znovu zpr-chodn¥ni cévy, ktera byla
ucpéna trombem [14, 17].

2.4 Angiogra cké skiaskopické metody

Skiaskopické rentgenové systémy jsou zobrazovaci metody vyu®ivajici rentgenoveho
z&°eni. Vystupem skiaskopickych zobrazovacich systém- je sekvence snimk:, m--
%eme tedy pozorovat dynamicky vyvoj obrazu v £ase. V p°ipad¥ angiogra ckého vy-
2et°eni jsou zobrazovanymi objekty cévy. Jeliko® cévy pat®i mezi m¥kké tkan¥, maji
nizkou denzitu a nejsou na oby£ejném rentgenovém snimku viditelné. Z tohoto d--
vodu je d-le°ité aplikace jodoveé kontrastni latky do cévniho °e£i2t¥. Kontrastni latka
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prochazi cévnim systémem a umoC-uje zvyrazn¥ni cév v d-sledku jejiho vysokého
linearniho soufinitele Utlumu rentgenového za°eni. U skiaskopickych zobrazovacich
systém- pozorujeme dynamicky pr-tok kontrastni latky cévnim °e£i2t¥m a lze tak
rozpoznat nap°iklad po£ate£ni stadia ateroskler6zy nebo cévni aneurysmata [23].

2.5 MR angiograe - MRA

Jednéa se o neinvazivni metodu vy2et°eni cévniho systému, kterd vyuliva moderni
zobrazovaci modalitu  magnetickou rezonanci (MR). Tato metoda na rozdil od
klasické angiogra e nevyu®iva pro zobrazeni cév rentgenove za’eni, co® je jeji zasadni
vyhodou, protoe se tak eliminuje riziko 0za°eni pacienta ionizujicim za°enim [24,
25].

Nativni MR angiogra e nabizi zobrazeni cévniho °efi?t¥ bez podéani jakékoliv
kontrastni latky. Pomoci specialni techniky (TOF time of ight) Ize odliit po-
hybujici se £astice v tkani (pohybujici se krevni £4stice v cévach), a tim zobrazit
neinvazivn¥ tepny a °ily bez pouCiti kontrastni latky. V sou£asnosti je nativni MRA
vyhrazena prakticky vyhradn¥ k vy2et°eni intrakranialni tepenné i Cilni cirkulace.
Naproti tomu kontrastni MRA s aplikaci paramagnetické kontrastni latky do peri-
ferni Cily prakticky zcela vytlafila nativni MRA ze v2ech extrakranialnich aplikaci.

V sou£asnosti je kontrastni MRA velmi vhodnou miniinvazivni metodou pro detekci
patologickych stav- hrudni a b°i2ni aorty a jejich v¥tvi [24, 25, 26].

VWhodou oproti CT systém-m je absence ionizujiciho z&°eni a zanedbatelnd
nefrotoxicita a alergenicita pou®ivané paramagnetické kontrastni latky (chelatu ga-
dolinia). Dne2ni MR systémy dosahuji velmi dobré rozlizovaci schopnosti a jsou
vhodn¥j2i pro zobrazeni m¥kkych tkani [24, 25].

Mezi nevyhody je nutno za’adit vy22i cenu vy2et°eni, ni°? dostupnost, vy na-
roky na spolupraci vy2et°ovaneho (vy2et°eni cév trupu v apnoi o délce 12-20 sekund)
a nemao°nost vy2et®it osoby absolutn¥ kontraindikované k MR vy2et°eni, p°edevim
osoby s kardiostimulatorem, implantovanym de brilatorem nebo s aneuryzmatic-
kymi cévnimi svorkami (klipy), které nejsou z ryze nemagnetického materidlu. Mezi
kontraindikace MR vy2et°eni pat°®i také podstatn¥ del?i vy2et°ovaci doba (20-50 mi-
nut) v porovnani s CT vy2et°enim (20-60 sekund), co® je velmi d-leity parametr
p°i vy2et®eni akutnich stav- [17].

MRA se pou®iva pro vy2et°eni mo°nych problému jako stenéza (zUCeni pr-toku
krve), blokada nebo aneurysma (zeslabeni cévni st¥ny a riziko prasknuti). fasto se
pou®iva na zobrazeni cév krku nebo mozku [17].
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3 Metody obrazové analyzy

3.1 VyuCiti obrazové analyzy u CMP

Systémy vypo£etni tomogra e b¥hem snimkovani vy2et°ované oblasti t¥la pacienta
nasnimaji soubor projekci pod r-znymi Uhly nato£eni gantry. Z takto nasnimanych
dat je pomoci rekonstruk£nich algoritm- dopo£itan vysledny tomogra cky obraz. V
dne2nich CT systémech se nejfast¥ji vyu®iva iterativni rekonstrukce. Obraz vznikana
na monitoru ji° b¥hem snimkovani, dokon£en je v2ak a°® po skon£eni celého vy2et°eni.
Vysledny CT snimek je v zakladnim zobrazeni 2edotonovy. Nasledn¥ |ze obraz r-zn¥
modi kovat podle pot°eby a indikace vy2et°eni, tyto Upravy provadi radiolog pomoci
pofitafovych rekonstrukci a zpracovani obraz-. Tyto Upravy obrazu se souhrnn¥
nazyvaji post-processing [27, 28].

B¥hem po£itatového zpracovani obrazu dochazi také k redukci artefakt:, které
£asto vznikaji na rozhrani dvou prost°edi o r-zné absorpci rentgenového za°eni,
nap°iklad hv¥zdicovy artefakt kolem kovovych implantat-. Odstran¥nim artefakt-
je ziskan kvalitn¥j?i tomogra cky snimek [27, 28].

Moderni CT systémy v dne2ni dob¥ umo®-uji automatické zobrazeni 3D model-
kostnich nebo cévnich struktur, p°ifem® je vy®adovana pouze minimalni interakce
softwaru s radiologem. Takto rekonstruované 3D modely cév a kosti velmi p°esn¥ ilu-
struji realné tkan¥ v t¥le pacienta, co® je utiteEné pro diagndzu r-znych onemocn¥ni
[27].

Mezi nastroje vyu®ivané pro transformaci zobrazovani snimk- pat°i multipla-
narni rekonstrukce, projekce maximalni/minimalni intenzity, zobrazeni stinovanych
povrch-, vykreslovani objem- a segmentace organ-. Dne2ni nejmodern¥j?i vizua-
lizaEni nastroje jsou schopny nap°iklad extrakce os cév s analyzou pr-m¥ru cév,
plochy lézi a stupn¥ stendzy [27].

Dal2im pokro£ilym nastrojem dne2nich CT systém- je analyza perfuze u pacient-

s cévni mozkovou p°ihodou. Radiolog ma mo®°nost vyuCit snimkovou analyzu, které
vyhodnocuje obrazy z dynamické CT angiogra e. Tento proces vyhodnocuje zm¥ny
jasové intenzity snimku v pr-b¥hu £asu a poskytuje spolehlivé informace o typu a
rozsahu poruchy mozkové perfuze prost°ednictvim kvalitativnich a kvantitativnich
informaci tykajicich se r-znych parametr- perfuze. Takové parametry perfuze byvaji
spojeny prav¥ s nahlou cévni mozkovou p°ihodou [28].

Dal?i metody pro pokro£ilou analyzu cév vyu®ivaji trojrozm¥rnych m¥°icich na-
stroj- pro p°esné vyhodnoceni stavu cév z CT angiogra ckych dat. Pokro£ilé post-
processingové metody jsou vyu®ivany k manipulaci s radiogra ckymi snimky za U£e-
lem ziskani dal2ich kvantitativnich nebo kvalitativnich informaci. Tyto procesy da-
vaji radiologovi mnohem 2ir2i mo®°nosti pro kvalitni interpretaci obrazovych dat a pro
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CO nep°esn¥j?i urEeni diagndzy. Jednou z takovych metod je ji° zmi—ovana segmen-
tace speci ckych tkani z nasnimanych dat, ktera je v klinické praxi hojn¥ vyu®ivana
[27].

3.2 P°ehled segmentaEnich technik

Segmentace obrazu je jednim ze zakladnich krok- analyzy obrazu. Jedna se v pod-
stat¥ o rozd¥leni p-vodniho obrazu na nep°ekryvajici se oblasti, které reprezentu;ji
r-zné objekty realné scény, nap°iklad m¥kké tkan¥, kosti, cévy. Vystupem segmen-
tace je obraz o stejnych rozm¥rech jako origindl, ve kterém jsou separovany speci cké
oblasti. Jestli% je cilem segmentace odd¥lit od sebe urfity objekt a pozadi, pak vy-
stupni obraz je binarni. K segmentaci Ize vyu®it nejr-zn¥j2i lokalni parametry jasové
funkce, nebo Ize vyu®it samotnou hodnotu jasu [29, 30].

Segmentace podle homogenity oblasti

Prahovani je z hlediska principu a implementace nejjednodu?i segmentaEni me-
toda. Zakladnim problémem p°i prahovani je stanoveni hodnoty prah-, kterymi vy-
mezime jedine£ny interval hodnot parametru segmentace. Nej£ast¥j2im parametrem
segmentace byva jasova hodnota pixelu. Pro stanoveni hodnot prah- m-°e byt vy-
ulit histogram, nebo kvantitativni metody vypo£tu optimalniho prahu. Modi kaci
oby£ejného prahovani je adaptivni prahovani. U metody adaptivniho prahovani neni
hodnota prahu pevn¥ nastavena pro ka°dy pixel celého obrazu, ale vyhodnocuje se
lokaln¥ v urfitém okn¥. Dal?i metodou, ktera je zalo®ena na nastaveni prahovych
hodnot, je metoda dvojitého prahovani. U této metody se nastavuji hodnoty dvou
prah-. T¥mito prahy je oboustrann¥ vymezen interval hodnot. Pixel-m obrazu spa-
dajicim svymi hodnotami do intervalu mezi danymi prahy je p°i°azena hodnota 1,
vZem ostatnim pixel-m hodnota 0, tim je ziskan binéarni obraz [29, 30].

Metoda d¥leni a slufovani oblasti je takté® zalo°ena na segmentaci podle ho-
mogenity hodnot intenzity pixel-. Oblasti, které jsou z hlediska daného parametru
(intenzity) nehomogenni, se rekursivn¥ d¥li na menzi. Takové d¥leni probiha dokud
neni v ramci dilEich suboblasti dosa®eno homogenity. V dal2ich krocich jsou pak
podobné sousedni homogenni oblasti, vzniklé d¥lenim, spojovany [29].

Metoda nar-stani oblasti (z angl. region growing) je dal?i ze segmenta£nich tech-
nik, jejich® hlavnim parametrem je hodnota intenzity pixelu. Prvnim krokem je volba
iniciaEnich bod- nar-stani, tzv. seminek. Nasledn¥ se kontroluji okolni pixely inici-
agnich bod- a podle zvoleného kritéria se rozhodne, zda budou nebo nebudou pat°it
tyto okolni pixely do vznikajiciho segmentu. Pokud byl pixel p°idan do vznikajiciho
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segmentu, stava se novym vychozim bodem, kolem kterého se hodnoti okolni pixely
[29, 30].

Hranov¥ orientované segmentace

Prvnim krokem hranov¥ orientovanych segmenta£nich technik £asto byva detekce
hran. To je p°istup, ktery slou®i k detekci pixel-, ve kterych dochazi ke skokovym
zm¥nam jasovych hodnot. Prav¥ v mistech, kde dochazi k prudkym zm¥nam jasu
se £asto nachazi hranice mezi jednotlivymi oblastmi. D-leitym krokem p°i detekci
hran je nastaveni prahové hodnoty, pomoci které byva rozhodovano, jestli dany
jasovy skok bude pova®ovan za hranu, £i nikoliv [30].

Houghova transformace pat®i mezi hranov¥ orientovgané segmenta£ni techniky.
Tato segmenta£ni metoda se pou®iva zejména pro £asteEnou segmentaci obrazu, kdy
jsou v obraze hledany objekty znamych tvar-, které Ize popsat matematickou rovnici
(nap®iklad p°imky £i kru®nice) [29, 30].

Metoda aktivnich kontur pou®iva hranov¥ orientovanou segmentaci a jeji princip
spo£iva v postupném tvarovani kontur a® k hran¥ objektu v obraze. Model aktivni
kontury je °izena k°ivka, ktera nejprve p°ibli°®n¥ ohranifuje objekt v obraze a na-
sledn¥ se deformuje vlivem tzv. vnit°nich, obrazovych a vn¥j2ich sil. Vnit°ni sily
kontroluji hladkost pr-b¥hu, obrazové sily sm¥ruji tvarovani kontury sm¥rem ke
hran¥ objektu a vn¥j?i sily jsou vysledkem po£ate£niho umist¥ni kontury [46].

Level-sets metody segmentace vyulivaji obdobny p°istup jako metoda aktiv-
nich kontur. K°ivka je reprezentovana tzv. nulovou hladinou ( zero level set ), co®
je °ez v rovin¥x,y n¥jakou vicedimenzionalni funkci. Tato funkce se nazyva level
set function a ka®°dému bodu rovinyx,y p°i°azuje jeho vy2ku nad nulovou hladinou.
Povrch funkce se postupn¥ adaptuje vzhledem k zadanym metrikdm k°ivosti a ob-
razovym gradient-m. Zakladni rozdil level-set metody proti klasickym aktivnim
konturam je ten, % tvar k°ivky nem¥nime p°imo, ale prost°ednictvim level-set
funkce [46].

Metoda rozvodi (z angl. watershed) je na pomezi mezi hranov¥ a regionov¥ orien-
tovanymi segmentacemi. Tato metoda se nepouCiva na p-vodni jasovy obraz, ale na
parametricky obraz. Parametricky obraz je odvozeny z p-vodniho jasového obrazu
nejEast¥ji pomoci lokalnich diferen£nich operator-, tedy takovych, které aproximuji
prvni derivace diferencemi. Tato metoda je zalo®ena na zvedani pomysiné vodni
hladiny a postupnému zaplavovani terénu (obrazu) vodou. Vodni hladina se zveda
Z lokélnich minim terénu a vytva®i tzv. povodi. V moment¥, kdy by m¥lo dojit ke
sliti vody ze dvou povodi, je mezi n¥ vlo®ena hraz, ktera toto spojeni p°erui. Zve-
dani hladiny je ukonf£en dosalenim maximalni arovn¥ terénu, kdy u® hladina nema
kam dal stoupat. Takto byl cely povrch zaplaven a z-staly pouze vzniklé hraze.
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Vysledkem je n¥kolik povodi odd¥lenych hrazemi, co® znazor-uje rozd¥leni oblasti
p-vodniho obrazu [29, 30, 38].

Metody zalo®ené na strojovém uf£eni

V poslednich letech do4lo k vyznamnému pokroku v dosahovani p°esn¥j2ich vysledk-
segmentace prav¥ diky vyu®iti metod strojového u£eni. Strojové ufeni je jednim z
odv¥tvi um¥lé inteligence, kdy zakladni my2lenkou je navrhnout algoritmus, ktery
umao®ni po£itafi se co nejlépe naufit °e?it dany problem. Vysledkem navrPeného al-
goritmu strojového uf£eni je matematicka funkcg = f (x), ktera vypo£ita ze vstupni
informace ulo®ené ve vektorix po®adovany vystupy. Dva nejEast¥ji °e2ené problémy
pomoci algoritm- strojového u£eni jsou klasi kace a regrese. V p°ipad¥ klasi ka£-
nich problém- je objekt reprezentovany vstupnim vektorem p°iznakx za°azen do
jedné z diskrétnich klasi ka£nich t°id. Pokud je v2ak vystup mno®inou jedné nebo
vice spojitych hodnot, jedna se o regresni problém [39].

Mezi principy, které segmenta£ni metody zalo®ené na strojovém u£eni vyuCivaji,
pat°i nap°iklad hluboké konvolu£ni neuronové sit¥ (CNN), podp-rné vektory (SVM),
linearni regrese, Markovovo nahodné pole.

Metoda podp-rnych vektor- (SVM, z angl. Support Vector Machines) je £asto
vyu®ivanou metodou pro linearni klasi kaci. Tato metoda je zalo®ena na rozd¥leni
objekt- v p°iznakovém prostoru nadrovinou (p°imkou). P°edpokladem d¥lici nadro-
viny je, °e se sna®i maximalizovat vzdalenost mezi nadrovinou a nejbli°2imi objekty.
Optimalniho vysledku je dosafeno v p°ipad¥, °e je zvolena co nejv¥t3i 2i°ka tzv. dis-
krimina£ni hyperroviny, kter4 dané klasi kaEni t°idy odd¥luje. Objekty, které jsou
nejbli°e d¥lici nadrovin¥ se nazyvaji podp-rné vektory [39].

Speci ckym typem neuronovych siti jsou konvoluEni neuronové sit¥ (CNN, z
angl. Convolutional Neural Networks). KonvoluEni neuronové sit¥ pat®i do skupiny
algoritm- hlubokého uf£eni a byly vytvo°eny zejména pro zpracovani dat ve form¥
matic, p°ikladem m-°ou byt 2D obrazy se t°emi barevnymi kanaly. Tyto sit¥ vyu©i-
vaji v alespo- jedné ze svych vrstev matematickou operaci konvoluce, proto se dana
vrstva a celéa si” nazyva konvoluEni . V porovnani s ostatnimi metodami strojo-
vého u£eni dosahuji konvoluEni neuronoveé sit¥ p°i praktickém pou®iti velmi vysoké
asp¥2nosti. Tento typ neuronovych se °adi do skupiny tzv. uEeni s ufitelem, kdy je
pro natrénovani sit¥ nutné znat po®adované vystupy klasi kace trénovacich objekt-
[40].

Mezi nevyhody a znaEné omezeni poulivani metod zalo®enych na strojovém uf£eni
pat°i zejména pot°eba velkého mnoP°stvi trénovacich dat, kterd musi byt, v p°ipad¥
uf£eni s ufitelem, ru£n¥ oznafena lidskym expertem [45].
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3.3 P°ehled publikovanych p°istup- segmentace CZM

Tato kapitola je v¥novana n¥kolika aktualn¥ publikovanym °e2enim segmentace mozko-
vych cév. Jsou zde struEn¥ popsany p°istupy a metody, které byly autory p°i seg-
mentaci vyu©ity.

flanek [47] pojednava o navrhu automatickeho algoritmu pro efektivni segmen-
taci trojrozm¥rnych CT angiogra ckych snimk- mozkovych cév. Popisovana metoda
je odolna v-£i 2umu o vysokeé intenzit¥ a dokale p°esn¥ segmentovat cévy s vysokym
rozsahem hodnot jasu i cévy s nizkym kontrastem. Principem této metody je vyhod-
notit, do jaké miry je sledovany parametr v okoli (o ur£ité velikosti a tvaru) central-
niho pixelu podobny aktualnimu (centralnimu) pixelu. U této metody je okoli pixelu
vybirano jako linearni projekce (p°imka prochazejici centralnim pixelem), co® oproti
nap°iklad £tvercovému okoli podstatn¥ zrychluje vypo£et. V takto de novaném okoli
pixelu je nasledn¥ po£itdna charakteristicka funkce, ktera je tvo°ena kombinaci ele-
mentarnich funkci. Mezi tyto elementarni funkce pat®i: minimum (min), maximum
(max), pr-m¥r (avr) a st°edni rozsah (mdr). Charakteristicka funkce m-°e vypadat
takto: s=(mdr+avr+max)/3 . Hodnoty charakteristické funkce okoli porovnavame
s hodnotou aktualn¥ zpracovavaného pixelu. Postupn¥ se m¥ni sm¥r projekce na
zaklad¥ p°edem de nované hodnoty Uhlu posunu. Hodnota pixelu v nov¥ vznikaji-
cim transformovaném obrazu je rovna po£tu projekci, pro které méa charakteristicka
funkce ni°? hodnotu ne° je hodnota aktualniho pixelu. Pro vyslednou segmentaci
obrazu musime pou®it na transformovany obraz metodu prahovani. Podle nastavené
prahové hodnoty z-stanou zachovalé pouze ty pixely, které byly vysegmentované ve
vice sm¥rech linearnich projekci, ne® byla nastavena prahova hodnota [47].

V publikaci [48] je popsdna metoda pro automatickou segmentaci mozkovych
tepen a °il ze 4D CT angiogra ckych snimk- s vyu®itim pln¥ konvoluEni neuronové
sit¥. Pro segmentaci mozkovych tepen a °il byla tedy navr°ena 3D Dense-U-Net,
ktera p°edstavuje vylep2eni standardni architektury 3D-U-Net, nebo” se sni®il pofet
parametr- sit¥ a zvyZila se rychlost predikce. Architektura sit¥ je rozd¥lena na levou
(sestupnou) £4st sit¥ a pravou (vzestupnou) £4ast sit¥. V sestupné £asti sit¥ probiha
koddovani vstupnich dat pomoci °ady blok:, které obsahuji 3D konvolu£ni ltry. Ve
vzestupné £asti sit¥ dochazi k dekdédovani dat. Si” byla natrénovana k segmentaci
tepen a °il jako problém klasi kace do t°i t°id: pozadi, tepna a ®ila. Vzorky byly rov-
nom¥rn¥ vybrany z trénovaci mnoCiny tvo°ené 40 r-znymi pacienty, p°iEem° ka°dy
pacient byl reprezentovan jednim snimkem 4D CT angiogra e. K trénovani sit¥ byla
pouCita ztratova funkce vzajemné entropie (z angl. cross-entropy loss function) spolu
s algoritmem adaptivniho odhadu momentu (znamym jako ADAM) [48].

Auto’i studie [49] vyvinuli novy algoritmus pro automatickou prahovou segmen-
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taci mozkovych cév ze snimk- magnetické rezonance (TOF MRA Prvnim krokem
této metody je rozd¥leni MRA snimku mozku pomoci Otsuovy metody na dv¥ oblasti

- pop°edi a pozadi. Oblast pop°edi odpovida bilé a 2edé k-°e mozkové, oblasti ofi
a mozkovym cévam. Oblast pozadi zahrnuje mozkomi2ni mok a kosti. Prahova hod-
nota se v oblasti pop°edi voli pro rozlizeni cév od mozkové tkan¥ kombinaci vhodnych
statistickych model- a lokalnich informaci o voxelu. S vyuCitim teorie extrémnich
hodnot Ize detekovat odlehlé abnormaln¥ vysoké nebo nizké hodnoty, které se vy-
skytuji v okrajovych oblastech ur£itych pravd¥podobnostnich rozlo®eni. Na snimcich
MRA vykazuji mozkové cévy vy22i hodnotu signéalu (intenzity) ne® okolni mozkova
tka-, kterd méa st°edni hodnotu signalu (intenzity). Homogenni mozkovou tka- s vy-
jimkou mozkovych cév Ize reprezentovat normalnim rozd¥lenim. Rozlo%eni intenzity
mozkovych cév, které se nachazi v okrajovych oblastech histogramu, nelze dob°e po-
psat normalnim rozd¥lenim. Proto bylo pouCito speci cké rozd¥leni extrémnich hod-
not, konkrétn¥ Gumbelovo rozd¥leni. Pro extrakci mozkovych cév ze snimk- MRA
urEime prah porovnanim funkce hustoty pravd¥podobnosti (P obou statistic-
kych rozd¥leni (normalni a Gumbelovo). Hodnoty funkce hustoty pravd¥podobnosti
jsou vypo£itany pro ka°dy voxel v oblasti pop°edi. Voxel, jeho® PDF Gumbelova
rozlo®eni bylo v¥t2i nebo rovno, ne® dvojndsobek PDF normalniho rozlo®eni, byl po-
va®ovan za potencialni oblast mozkové cévy. Z takovych potenciélnich voxel- bylo
vybrano minimum, které odpovida prahové hodnot¥. Pixely, jejich® hodnota byla
vy22j, ne® prahova hodnota, byly klasi kovany jako mozkova céva [49].

3.4 Pou®ité metody

3.4.1 Morfologické operace

Morfologické operéatory je mo®°né vyu®it pro analyzu tvar- objekt- v binarnich obra-
zech, k urEeni po£tu objekt- a k Upravam hranovych reprezentaci objekt- binarnich
obraz-. Zakladnimi a nejjednodu®imi morfologickymi operéatory jsou eroze a di-
latace. Jejich kombinaci m-°ou byt odvozeny sloCit¥j2i morfologické operace, jako
nap°iklad morfologické otev°eni a uzav°eni [29, 30].

Morfologické uzav®eni

Morfologické uzav®eni je de novano kombinaci zakladni morfologické operace dila-
tace, ktera je nasledovana erozi. Zakladnim parametrem morfologickych operétor- je
strukturni element, ktery byva de novan jako maska speci ckého tvaru o rozm¥rech

ITime-of- ight Magnetic resonance angiography
2Probability density function
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mnohonasobn¥ menzich, ne® je zpracovavany obraz. Strukturni element (£tvercovy,
obdelnikovy, kruhovy, ...) je tvo°en aktivnimi prvky, které jsou reprezentovany jed-
nifkami. Referen£ni prvek (z angl. origin) strukturniho elementu je st°edovy neboli
centralni prvek [29, 30].

Binarni erozi lze popsat jako operator, ktery prochazi vstupni obraz a v ka°-
dém pixelu se pta na otazku, jestli jsou pod vZemi aktivnimi prvky strukturniho
elementu jedni£ky. V p°ipad¥, °e je tato podminka spin¥na, ve vystupnim obraze
se na pozici referenEniho prvku strukturniho elementu objevi jednifka, v opaEném
p°ipad¥ nula. Binarni dilatace funguje na podobném principu, v ka°dém pixelu ob-
razu je v2ak kladena otazka, zda pod strukturnim elementem je v obraze alespo-
jedna jednif£ka. Jestli°e je tato podminka spln¥na, ve vystupni obraze se na pozici
referen£niho prvku strukturniho elementu objevi jedniEka. Schématické znazorn¥ni
principu binarni eroze 3.1 a dilatace 3.2 je na obrazcich ni% [29, 30].

Obr. 3.1: Schématické znazorn¥ni binarni eroze. (a) vstupni binarni obraz, teEkami
jsou znazorn¥ny jednifky binarniho obrazu, zelen¥ je ohranifena aktivni poloha
strukturniho elementu, £erven¥ je ohranifena neakativni poloha strukturniho ele-
mentu. (b) Strukturni element s vyznafenym centralnim referen£nim prvkem. (c)

Vystupni obraz binarni eroze, prvek v £erveném rame£ku byl odstran¥n, prvek v
zeleném rame£ku byl zachovan [29]
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Obr. 3.2: Schématické znazorn¥ni binarni dilatace. (a) vstupni binarni obraz, te£-
kami jsou znazorn¥ny jedni£ky binarniho obrazu, zelen¥ je ohranifena aktivni po-
loha strukturniho elementu, £erven¥ je ohranifEena neakativni poloha strukturniho
elementu. (b) Strukturni element s vyznaEenym centralnim referen£nim prvkem. (c)

Vystupni obraz binarni dilatace, prvek v £erveném rame£ku nebyl nijak ovlivn¥n,

prvek v zeleném rame£ku byl dilataci p°idan [29]

Z vy2e uvedeného lIze °ict, °%e ve vystupu binarni eroze jsou objekty zmen2ené
nebo odstran¥né, naopak ve vystupu binarni dilatace jsou vypln¥na prazdna mista
a objekty jsou zv¥t2eny a propojeny. P°i morfologickém uzav°eni je pro ob¥ tyto ope-
race pouCit stejny strukturni element. Z°et¥zenim dilatace a eroze dojde k vyhlazeni
a mirnému roz2i°eni povrchu (hranice) segmentovaného objektu [29, 30].

3.4.2 Metoda nar-stani oblasti

Metoda nar-stani oblasti (z angl. Region Growing) je jednim z p°istup- regionov¥
orientované segmentace zalo®ené na homogenit¥ oblasti. Algoritmus segmentace je
tvo°en z nasledujicich zakladnich krok-: volba po£ate£nich (iniciaEnich) bod- na-
r-stani, kontrola okolnich pixel-, rozhodnuti o p°idani pixelu do nar-stajici oblasti

a ukon£eni algoritmu [29, 30].

Pofate£ni (iniciaEni) body neboli tzv. seminka (z angl. seeds) m-°ou byt do
obrazu vlo®ena automaticky na zaklad¥ p°edchozi analyzy, nebo m-°ou byt vybrana
jako ndhodné pixel obrazu, nebo je m-°e interaktivn¥ zadavat sam uCivatel. Po
umist¥ni seminka do obrazového prostoru jsou prochdzeny a kontrolovany jeho okolni
pixely. Okolni pixely iniciaEniho seminka jsou vybrany nejfast¥ji z tzv. £ty°okoli nebo
osmiokoli. V p°ipad¥ £ty°okoli jsou vybrany 4 pixely z horizontalniho a vertikalniho
sm¥ru, nebo 4 pixely v diagonalnim sm¥ru. Nasledn¥ se na zaklad¥ zvoleného kritéria
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rozhoduje, zda budou £i nebudou vybrané okolni pixely p°idany do nar-stajiciho
segmentu. Kritéria pro p°idani pixelu do nar-stajiciho segmentu m-°ou byt staticka
nebo dynamicka. V p°ipad¥ statického kritéria je porovnavan parametr, nejEast¥ji
jasova hodnota, seminka s parametrem aktualn¥ zpracovavaného pixelu podle vzorce:

ips pj T (3.1)

V rovnici 3.1 odpovidaps jasu seminkap; jasu aktualn¥ zpracovavaneho pixelu a
T je prahova hodnota. Jestli®e aktualn¥ zpracovavany pixel vyhovuje této podmince,
pak je p°idan do nar-stajiciho segmentu a v dal?i iteraci se stava novym centralnim
bodem, kolem n¥ho° jsou znovu kontrolovany okolni pixely [29, 30].

V této praci bylo vyu®ito dynamickeé kritérium. V p°ipad¥ dynamického kritéria
je porovnavan jas aktualn¥ zpracovavaneho pixely se st°edni hodnotou jasu v2ech
pixel- za°azenych do nar-stajici segmentované oblasi,:

jpa P T (3.2)

Dynamické kritérium je vhodné vyu®it v p°ipad¥, kdy sledovany parametr neni
homogenni, ale pomalu se vyviji. Nar-stAni segmentované oblasti je ukonfeno v
p°ipad¥, % u® °adné dal?i pixely obrazu nespl-uji dané podminky. K nespln¥ni
podminek m-°e dojit v p°ipad¥, °e v okoli nov¥ vzniklého centralniho pixelu se
vyskytuje obrazova hrana, tedy dojde k vyraznému skoku jasovych hodnot [29, 30].

3.4.3 Metody pro zvyrazn¥ni mozkovych cev

Proces zvyrazn¥ni mozkovych cév vede v 2edotonovych angiogra ckych snimcich ke
z°etelnému zvy2eni kontrastu cévnich struktur v-£i okolni mozkové tkani. Metody
pro zvyrazn¥ni mozkovych cév p°evedou p-vodni vstupni obraz, ve kterém jsou
jednotlivé voxely reprezentovany hodnotami CT £isel, na vystupni parametricky
obraz, jeho® voxely jsou reprezentovany hodnotami daného parametru. Vysledné
parametrické obrazy zvyrazn¥nych mozkovych cév byvaji £asto vyu®ity jako vstupni
data pro segmentaci mozkovych cév. fastym p°istupem pro zvyrazn¥ni mozkovych
cév v angiogra ckych snimcich je vyuCiti Itr- zvyraz-ujicich cévy (z angl. vessel
enhancement lters), nap°iklad Itr- zalo®enych na Hessianu (z angl. Hessian-based
Iters) [31, 32].

Filtry zalo®ené na Hessianu

Jedné se o pokrofilé ltry zalo®ené na vypo£tu Hessovy matice a analyze vlastnich
£isel Hessovy matice. Vzhledem ke kontrastu a geometrickym vlastnostem cév se
obecn¥ p°edpoklada, °e pozorovanim lokalnich zak®iveni v obraze prost°ednictvim
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analyzy Hessovy matice m-°e vést k urfeni polohy a orientace p°edpokladanych
cévnich struktur [31, 32].

P°edpokladem t¥chto Itr- je, °e cévy jsou sv¥tlé tubularni struktury na tmavzim
pozadi. Na zaklad¥ t¥chto fakt-, Itry pro zvyrazn¥ni cévnich struktur poc£itaji
Hessovu matici 2edotébnového obrazu. Hessova matice je vypo£tena jako derivace
druhého °adu hodnot intenzity 2edotonového obrazu, co® charakterizuje zak®iveni
obrazovych struktur. Hessova maticéd funkcef (Xx1; X,; X3) je de novana v ka°dém
bod¥ jako:

2h11 hiz h133 2@?&@& @?g@& @?f@xs
H(f) = §h21 h2z hzsz = g@(fé@x @Cfé@& @(fé@&é
ha1 h3 s @g(f@x @?(f@& @g(f@&

Funkce f musi byt spojita a alespo- dvakrat diferencovatelnd, zatimco p-vodni
obraz | je digitalni, tedy nespoijity a nediferencovatelny. Pro vy°e2eni tohoto pro-
blému se obvykle de nuje funkcd z p-vodniho obrazul s vyuCitim aplikace Gaus-
sova jadra (kernelu) se sm¥rodatnou odchylkou. Konvoluci obrazul s Gaussovym
jadrem se také vytvo°i vicerozm¥rny model zalo®eny na paradigmatu linearniho m¥-
°itkového prostoru, kde m¥°itko zajmovych cév zale®i na parametru[31, 32].

Nech’ e;, e a e;3 jsou t°i vlastni vektory Hessovy maticeH (f ) p°i°azené vlastnim
£islm 4, > a 3, p°iEem®j 4 | 2 | 3j. Lokaln¥ Ize cévu pova®ovat za sv¥tlou
tubularni strukturu na tmavém pozadi. Z hlediska vlastni analyzy je to vyjad°eno
nasledujicimi vlastnostmi:

(3.3)

Hessianovy Itry dopo£itavaji parametrické obrazy zvyrazn¥nych podlouhlych
zaoblenych struktur pomoci speci cké zvyraz-ovaci funkce zalo®ené na analyze vlast-
nich £isel Hessovy matice [31, 32].

Frangiho zvyraz-ovaci funkce

Tato zvyraz-ovaci funkce je pro dopo£itani parametrického obrazu zvyrazn¥nych
Cév nejvyuCivan¥j?i. Z vlastnich £isel Hessovy matice jsou odvozeny t°i parametry:
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Ro= gt
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i
j 3

_ 2, 2. 2
S= 1t 5+t 3

Ra

Parametr Ry, je urfen k rozlizeni skvrn (z angl. blobs)R, k rozlizeni plo2nych
a liniovych struktur, S k m¥°eni normy Hesianu, aby bylo potlateno zvyrazn¥ni
struktur s nizkym kontrastem. Tyto parametry jsou nasledn¥ vyuCity k vypo£tu
vysledné zvyraz-ovaci funkce:

2 2 2
SaNex( S5 expl o) (3.4)

Pokud ,, 3 0, pakF =0. Tato funkce je °izena t°emi nastavitelnymi para-
metry: , , c[31, 32, 33].

Nedokonalosti p-vodni Frangiho zvyraz-ovaci funkce je, °e dochazi k Gtlumu
zvyrazn¥ni cév v jejich ohybech a také, °e zvyrazn¥ni je nejsiln¥j?i ve st°edu cévy
a poté sm¥rem k periferii postupn¥ klesa. Vysledné zvyrazn¥ni cév je tedy znaEn¥
ovlivn¥no morfologii cév a distribuci kontrastni latky v cévach. Hodnoty voxel- vy-
sledného parametrického obrazu m-°ou byt interpretovany jako podobnost viastnich
£isel Hessovy matice ka°dému voxelu p-vodniho 3D obrazu.

F=(1 exp

Jermanova zvyraz-ovaci funkce

Tato zvyraz-ovaci funkce je vylep2enim p-vodni Frangiho zvyraz-ovaci funkce a
odstra-uje jeji vy2e zmin¥né nedostatky. Pozm¥n¥nim zp-sobu vypo£tu parametric-
kého obrazu z vlastnich £isel Hessovy matice bylo dosa®eno homogenniho zvyrazn¥ni
cév v celém jejich pr-°ezu. Hodnoty voxel- vysledného parametrického obrazu na-
byvaji hodnot od 0 do 1, v idealnim p°ipad¥ je O pro nevaskularni a 1 pro vaskularni
struktury.
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3.4.4 Segmenta£ni metody
Prahovani obrazu

Princip prahovani Ize popsat pomoci transformagni funkce 3.5, pomoci ni° jsou jed-
notlivé pixely vstupniho obrazul (x;y) binarn¥ klasi kovany:

8
< :

Y(xy) = Loprolboy) T (3.5)
0 prol(xy) < T

kde Y (x;y) jsou pixely vystupniho obrazu,l (x;y) jsou pixely vstupniho obrazu,
T je stanoveny prah.

Zakladnim problémem celé metody je stanoveni prahové hodnofydaného pa-
rametru, nejEast¥ji jasové hodnoty pixelu. Podle zp-sobu nastaveni prahové hodnoty
rozlizujeme r-zné metody prahovani [29, 30].

V p°ipad¥ expertniho prahovani je pro v2echny pixely obrazu (tedy globaln¥)
nastavena jedna konstantni prahova hodnota, ktera byla stanovena buato na zaklad¥
optimalizaEniho p°istupu (experimentaln¥), nebo pomoci analyzy histogramu, nebo
S vyu®itim znalosti o zpracovavaném obrazu [29, 30].

Metoda adaptivniho prahovani je so stikovan¥j?i p°istup, kdy ka°dému pixel
obrazu je zvl&¥ stanovena prahova hodnota. Pro ka°dy pixel je de novano jeho
okoli. Z okolnich pixel- je vypo£itana lokalni st°edni hodnota jasové intenzity a tato
hodnota je nastavena jako prahl pro aktualn¥ zpracovavany pixel [34].

Metoda globalniho prahovani pracuje, podobn¥ jako expertni prahovani, s jedi-
nou globalni prahovou hodnotou. Ta je v2ak objektivn¥ vypo£itana nejEast¥ji pomoci
Otsuovy metody, ktera je zalo®ena na vypo£tu rozptylu a hleda optimalni hodnotu
prahu, p°i ni° je rozptyl pixel- uvnit® t°idy pop°edi a uvnit°® t°idy pozadi co nejmen3i.
Zakladnim principem je iterace p°es vZechny mo°né hodnoty prahu a vypo£et vnit-
rot°idniho rozptylu pixel- pozadi a pop°edi, p°iEem°® vysledny préh je ten, u kterého
je vnitrot®idni rozptyl nejmenzi [35].

K-means klasi kace

Metoda k-means je jednou z nejEast¥ji pouCivanych nehierarchickych metod shlu-
kové analyzy dat. Tato metoda rozd¥li vstupni data do p°edem stanoveného po£tu
(k) shluk- na zéklad¥ podobnosti analyzovanych objekt-. Ka°dy objekt je reprezen-
tovan speci ckymi p°iznaky. Ka°dy shluk je reprezentovan centroidem (st°’edem, z
angl. mean). Algoritmus k-means rozd¥li objekty do shluk- na zaklad¥ minimalizace
vzdalenosti mezi objektem a centroidem shluku, do kterého pat°i. Poté nasleduje p°e-
po£itani pozice centroidu shluku pomoci vypo£tu st°edni hodnoty p°iznak- objekt-
pat®icich do daného shluku. Proces klasi kace objekt- a p°epo£itani pozic centroid-

36



se iterativn¥ opakuje. Vzdalenost mezi objektem a centroidem je nejEast¥ji hodno-
cena vypo£tem Euklidovské vzdalenosti. K-means je optimalizaEni metoda a vyvoj
algoritmu shlukovani je sledovan pomoci kriterialni funkce (3.6), kterd hodnoti, zda
do?lo dal?i iteraci ke zmen2eni vzdalenosti objekt: ve shluku k centroidu shluku. V
idealnim p°ipad¥ by m¥la kriterialni funkce exponencialn¥ klesat, co® by znamenalo,
%e vzdalenost objekt- od centroidu se minimalizuje - centroid se posouva p°esn¥ji
do st°edu shluku [36].

X X
E= d(Xn; Vi) (3.6)

k=1 Xn2ck
kde X = fXg;:::;XNg je mno®ina objekt-, c;;C; 6 jsou nep°ekryvajici se
shluky, Vi je centroid shlukuc,, d(X,; Vi) je vzdalenost objektux, od centroidu Vi,
n=1;2;:: N je pofet objekt:, k =1;2;::;;K je pofet shluk-.

Neuronova si’

Um¥l4 neuronova si” je zjednodu2eny matematicky model fungovani mozku. Za-
kladnim stavebnim prvkem neuronoveé sit¥ je neuron neboli perceptron. Neurony
jsou nejjednodu?i prvky, jejich® Ukolem je transformace vstupnich p°iznakx na
co nejidealn¥j2i po®adované vystupy: fx¢;::nxng o yr i ym g, kdy N je pofet
p°iznak- a M je po£et vystupnich element-. Ka°dy neuron je de novany vektorem
vah w = [wy; 5, w,], prahem (z angl. bias)wp a aktivaEni funkcif . Transformaci
vstupniho vektoru x = [Xq;::::; XN ] ha vystupni hodnotuy perceptron po£ita podle
vztahu:

X
y="1( wixj) (3.7)

p°i£em?° bylo zavedenxy =1 awg = . flen P N, Wix; je aktivace a a funkce
f (a) je aktivaEni funkce. Existuji r-zné typy aktivagnich funkci, jako nap°iklad sko-
kov4, linearni, sigmoidalni. Typ aktivaEni funkce je volen podle po°adovaného vy-
stupu [37].
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Pro nazornost je neuron schématicky zakreslen na obrazku ni°e 3.3:

Obr. 3.3: Schéma jednoho neuronu.

Um¥lé neuronové sit¥ jsou tvo°eny velkym mno°stvim propojenych neuron-. Jed-
notlivé neurony jsou uspo°®adany do vrstev, p°iEemP pofet a typ vrstev je volitelny
podle typu a sloCitosti °e2ené ulohy. Neuronové sit¥ se d¥li podle architektury na
dop°edné a rekurentni (zp¥tnovazebné€). Architektura dop°ednych siti Ize obecn¥
zjednodu2en¥ popsat jako jednu vstupni vrstvu neuron-, skryté vrstvy a jednu vy-
stupni vrstvu. Schéma nejjednodu??i neuronové sit¥ tvo°ené vstupni vrstvou, jednou
skrytou vrstvou a vystupni vrstvou je na obrazku ni°e 3.4:

Obr. 3.4: Schéma nejjednodu??i dop°edné neuronové sit¥.

Zakladnim problémem po navreni architektury sit¥ je jeji natrénovani. Natréno-
vani (u£eni) neuronove sit¥ vede k optimalnimu nastaveni parametr- (vak a prahu
) jednotlivych neuron-. Z hlediska uf£eni (trénovani) jsou neuronové sit¥ d¥leny do
2 kategorii: s ufitelem (v¥tZina UNS) a bez ufitele (shlukovani). V p°ipad¥ neuro-
novych siti s ufitelem je pot°eba, aby pro vstupni vektax byl znamy poC®adovany
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vystupni vektor d. Cilem procesu ufeni s ufitelem je iterativni optimalizace para-
metr- ka°dého neuronu, co® se projevi minimalizaci kriterialni funkce. Kriterialni
funkce slou®i ke sledovani pr-b¥hu ufeni sit¥ a je dopo£itavana porovnanim vystup-
odhadnutych neuronovou sitly s po®adovanymi vystupyd. Pro Upravu parametr-
jednotlivych neuron- je £asto vyu®ivany algoritmus zp¥tného 2i°eni chyby (z angl.
back propagation) nebo metoda gradientniho sestupu (z angl. gradient descent)
[37, 39].

Nahodné lesy

Metoda nadhodnych les- (z angl. Random Forests) je klasi kaEni metoda strojového
uf£eni. Ndhodny les je tvo°en velkym mnao°stvim rozhodovacich strom- (z angl. De-
cision Tree) [41].

Rozhodovaci strom je tvo°en z uzl- a koncovych list-. V ka°dém uzlu je de -
novana podminka (prah), podle které se data na zéaklad¥ hodnot p°iznaku d¥li do
V¥tvi. V p°ipad¥, % data spl-uji podminku uzlu, jsou p°i°azena do levého v¥tve.
Data, ktera nespl-uji podminku, jsou za°azena do pravé v¥tve. Postupnym t°id¥-
nim jsou data rozd¥lena do tzv. list- (terminalnich uzl-), které idealn¥ obsahuji
pouze objekty stejné klasi kaEni kategorie. Cilem trénovani rozhodovaciho stromu
je optimalizace vah uzl- tak, aby byla minimalizovana klasi kaEni chyba. Velkym
nedostatkem rozhodovacich strom- je jejich nizka generalizaEni schopnost, kdy se
slo®it¥j2i stromy a° p°iliz nau£i na trénovaci data a pak 2patn¥ reaguji na testovaci
data. Proto byla navr’ena metoda nadhodnych les:, které jsou tvo°eny mno°stvim
jednoduchych rozhodovacich strom- pracujicich v nahodn¥ zvoleném podprostoru
p°iznakového prostoru [41].

V prvnim kroku algoritmu nahodného lesa je vytvo°en tzv. bootstrapped da-
taset, kdy je ze vstupnich dat pomoci nahodného vyb¥ru urfitého po£tu objekt:
vytvo°eno n trénovacich dataset:, ve kterych se objekty m-°ou opakovat. Dale jsou
pro ka°dy z n trénovacich dataset- vybrany nahodné p°iznaky, na kterych jsou na-
trénovany rozhodovaci stromy. Takto je ziskdn nahodny les tvo°emyrozhodovacimi
stromy. Testovaci objekt, ktery je takovym lesem klasi kovan, projde ka°dym z na-
trénovanych strom- a vystupy v2ech strom- jsou zaznamenany. Ze zaznamenanych
vysledk- ka®dého stromu je v¥t2Zinov¥ rozhodnutu o vysledné klasi kaci objektu.
Nahodné procesy v algoritmu nahodnych les- vedou k lep2im generalizaEnim schop-
nostem modelu [41].
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4 Navrh a realizace segmentaf£niho p°istupu

4.1 Dostupny dataset

Pro praktické °e2eni této bakalad®°ské prace byl k dispozici dataset p¥ti anonymizo-
vanych pacientskych 3D CT sken-. V2echna dostupna obrazova data byla ulo®ena
ve formatu DICOM?. Jedna se o standardizovany format, ktery slou®i k zobrazo-
vani, distribuci a ukladdani medicinskych obrazovych dat nasnimanych zobrazovacimi
modalitami, jako jsou CT, MRI nebo ultrazvuk. Ka°dy DICOM soubor obsahuje
krom¥ obrazovych dat také hlaviEku s metadaty, ve kterych je zahrnuta informace
0 samotném snimku, o vy2et’ovaném pacientovi a také o parametrech snimkovani
[50]. Poskytnuta databdze 3D CT sken- byla variabilni. Obsahovala objemova data,
ktera byla nasnimana v r-znych nemocni£nich pracovi?tich, r-znymi CT systémy,
p°i r-znych proudech prochazejicich rentgenkou (od 328 mA do 442 mA), p°i r-z-
nych anodovych nap¥ti (od 80 kV do 120 kV) a ve dvou odliznych kontrastnich fazich
(prvni a druhd). W2et°ovani pacienti byli r-znych v¥kovych kategorii. 'i°ka jednot-
livych °ez- byla 0,90 mm. Velikost voxelu byla0:4883 0:4883 0:9000mm. Ka°dy
snimek z 3D objemu (CT °ez) je reprezentovan rekonstrukEni matici o rozm¥rech
512 512pixel-.

4.2 Tvorba trénovaci a validaEni mno®iny

V této praci bylo pro segmentaci mozkovych cév pouCito celkem 2est segmenta£nich
metod. Prvni t°i segmentaEni metody byly zalo®ené na prahovani obrazu. Zbylé t°i
metody byly klasi kaEni metody strojového uf£eni. Prvni z metod zalo®enych na stro-
jovém uf£eni byla metoda k-means. Dal?i dv¥ metody strojového u£eni jsou nahodny
les a neuronova si” - v obou p°ipadech se jedna, z hlediska u£eni klasi katoru, o p°i-
stupy u£eni s ufitelem. Proto bylo nutné alespo- v jednom pacientském CT skenu
ruEn¥ oznaf£it mozkové cévy. Objem ruE£n¥ segmentovanych mozkovych cév, nazy-
van také Ground Truth, byl pouCit jako po®adovany vystup (ufitel), ke kterému se
nauf£eny klasi kator ma co nejp°esn¥ji p°ibli°it. Pro natrénovani nahodného lesa a
neuronové sit¥ tedy bylo nejprve pot°eba vytvo©it trénovaci a validaEni mno®inu dat.

! Digital Imaging and Communications in Medicine
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Trénovaci a validaEni mno®ina pro neuronovou si’

Pro natrénovani a validaci neuronové sit¥ byly vytvo°eny mnao®iny dat, ve kterych
jsou rovnom¥rn¥ zastoupeny pixely cév a pixely pozadi v pom¥ru 1 ku 1. V prv-
nim kroku byla vytvo°ena matice pixel- cév, ve které byly ulo®eny v2echny pixely
s hodnotou 1 (cévy) v Ground Truth a k nim odpovidajici pixely v2ech t°ech para-
metrickych obraz-. Podobnym zp-sobem byla vytvo°ena matice pixel- pozadi, do
které byl ulo®eny ndhodné nulové pixely (pozadi) z Ground Truth a k nim odpovida-
jici pixely parametrickych obraz-. Ob¥ matice m¥ly po£et °adk- odpovidajici po£tu
cévovych pixel- v Ground Truth a £ty°i sloupce, kdy v 1. a° 3. sloupci byly hod-
noty pixel- v parametrickych obrazech, ve 4. sloupci binarni hodnota pixelu (0/1) v
Ground Truth. Matice byly nasledn¥ rozd¥leny v pom¥ru 80 % pixel- pro trénovani
a 20 % pixel- pro validaci. fasti obou matic urEené pro trénovani byly slouEeny
do spoleEné matice, takté® bylo ufin¥no s £astmi matic pro validaci. V trénovaci i
validaEni matici byly pixely cév a pozadi nahodn¥ promichany. Poté byly ob¥ tyto
matice rozd¥leny na maticiX a vektor Y.V matici X byly ulo®eny objekty (pixely)

se t°emi p°iznaky (hodnoty v parametrickych obrazech), které byly urEené pro tré-
novani/validaci. Ve vektoru Y byly ulo®eny pofadované vystupy klasi kace ka°dého
z objekt- trénovaci/validaEni mnaoCiny, tedy hodnoty pixel- z Ground Truth.

Trénovaci a validaEni mno®ina pro nahodny les

Pro natrénovani a validaci nahodného lesa bylo nutné vytvo®it v¥t2i mno®iny dat,
ne° v p°ipad¥ neuronové sit¥. Zastoupeni pixel- cév a pozadi ji° nemohlo byt v po-
m¥ru 1 ku 1, ale pixel- pozadi bylo pot°eba nasobn¥ vic. Stejnym zp-sobem jako
u neuronové sit¥ byla vytvo°ena matice pixel- cév, ve které je pofet °adk- roven
po£tu pixel- s hodnotou 1 v Ground Truth, v 1. a° 3. sloupci jsou hodnoty pixelu v
parametrickych obrazech a ve 4. sloupci je hodnota pixelu v Ground Truth (hodnota
1). P°i tvorb¥ matice pixel- pozadi bylo nutné si uv¥domit, °e p°i ruEnim znafeni
mozkovych cév (Ground Truth) mohly byt n¥které cévy vynechany (fale2n¥ oznateny
jako pozadi). Pixely fale2n¥ vynechanych cév nabyvaji v Ground Truth hodnotu O,
av2ak v parametrickych obrazech budou mit hodnotu nenulovou. A prav¥ takové pi-
xely budou klasi kator mast, proto®e hodnotami v parametrickych obrazech m-°ou
odpovidat cév¥, ale podle ufitele (hodnoty z Ground truth) maji byt klasi kovany
do pozadi. Proto do matice pixel- pozadi bylo ndhodn¥ vybrano 850 000 pixel-
Z oblasti mozku, které v Ground Trurth maji hodnotu 0. K t¥mto pixel-m byly
nasledn¥ pc°icazeny hodnoty z parametrickych obraz-. Dale bylo do matice pixel-
pozadi p°idano je2t¥ 150 000 nulovych pixel- z prvniho °ezu objemu Ground Truth,
u kterych je jisté, °e v parametrickych obrazech nabyvaji £ist¥ nulové hodnoty. Vy-
sledna matice pixel- pozadi ma 1 000 000 °adk- (pixel-) a 4 sloupce (hodnoty z
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parametrickych obraz- a Ground Truth). Ob¥ matice byly, stejn¥ jako u neuronové
Sit¥, rozd¥leny v pom¥ru 80 % pixel- pro trénovani a 20 % pixel- pro validaci. fasti
matic ur£ené pro trénovani byly slouEeny do spole£né matice, stejny postup byl zo-
pakovan s £astmi matic pro validaci. V trénovaci i validaEni matici byly pixely cév a
pozadi nahodn¥ promichany. Trénovaci a validaEni matice byly rozd¥leny na matici
X avektor Y.V matici X byly ulo®eny objekty (pixely) se t°emi p°iznaky (hodnoty

v parametrickych obrazech), které byly urEené pro trénovani/validaci. Ve vektory
byly ulo®eny po®adované vystupy klasi kace ka°dého z objekt- trénovaci/validaEni
mno°iny, tedy hodnoty pixel- z Ground Truth.

4.3 Algoritmus pro segmentaci mozkovych cév

Programové °e2eni bakala°ské prace bylo implementovano v programovacim pro-
st’°edi Matlab R2021b. Na obrazku ni°e 4.1 je uvedeno blokové schéma algoritmu
pro segmentaci mozkovych cév. Algoritmus se sklada z p¥ti na sebe navazujicich
blok-, které budou nasledn¥ detailn¥ji popsany.

Obr. 4.1: Blokové schéma navreeného algoritmu.

4.3.1 P°edzpracovani objemovych CT dat

Vzhledem k tomu, °e v ka°dém 3D CT skenu byly jednotlivé °ezy se°azeny podle je-
jich nazvu, nebyly po na£teni celého objemu dat uspo°®adany tak, jak ve skute£nosti
byly nasnimany. Z toho d-vodu bylo nutné nejprve °ezy se°adit, aby jejich po°adi
skute£n¥ odpovidalo pr-b¥hu akvizice. K uspo®adani °ez- byla vyuita informace
0 po°adi °ezu b¥hem snimkovani, ktera je ulo®ena v hlaviEce ka°dého DICOM sou-
boru. Nasledn¥ bylo pot°eba z celého objemu vybrat pouze oblast, se kterou bude
algoritmus déle pracovat. V této praci je oblasti zajmu mozek, proto byl pro ka°dy
CT snimek manualn¥ urfen prvni a posledni °ez objemu, kterymi byla ohranifena

42



oblast snimk- obsahujicich mozkovou tka-. V této fazi byly vyuCity °ezy v transver-
zalni rovin¥. Pro naslednou segmentaci mozku je ale vhodn¥j?i pracovat s °ezy v
sagitalni rovin¥, proto byl objem dat obsahujicich mozkovou tka- do této roviny
transformovan 4.2.

Obr. 4.2: P°edzpracovani objemovych dat. Vlevo: Ukazka uspo°adani °ez-. Vpravo:
Transformace °ezu z transverzalni do sagitalni roviny.

Pro transformaci trojrozm¥rné obrazové matice do sagitélni roviny byla pou®ita
funkce permute jejimi® vstupnimi parametry byl 3D obraz v transverzalni rovin¥
a poPadovana p°euspo®adana dimenzionalita 3D objemu. Objemova data v sagi-
talni rovin¥ byla znovu omezena pouze na °ezy, které zobrazovaly mozek. Na takto
p°edzpracovana data byla aplikovana segmenta£ni metoda, jejim° cilem bylo vytvo©it
3D binarni masku mozku.
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4.3.2 Tvorba 3D binarni masky mozku pomoci metody vicena-
sobného nar-stani oblasti

Pro segmentaci mozkoveé tkan¥ byl pou®it ji° naprogramovany algoritmus nar-stani
oblasti, ktery je voln¥ dostupny na MathWorks [51]. Tento algoritmus byl ale p--
vodn¥ implementovan na jinou segmentagni Ulohu, na jina obrazova data, s jinak
nastavenymi parametry a pouze s jednim pof£ate£nim seminkem. Proto bylo nutné
n¥které £asti kodu pozm¥nit, doplnit a modi kovat tak, aby algoritmus spravn¥
fungoval na na2e data.

Nastaveni sou®adnic po£ate£nich seminek a nar-stani segmentované oblasti

V objemu v sagitélni rovin¥, ktery byl ziskan o°ezanim celého CT skenu pouze na
oblast obsahujici mozek, byla vyindexovana pozice prost°edniho sagitalniho °ezu. Od
tohoto °ezu za£inala segmentace a pokra£ovala ve dvou sm¥rech - sm¥rem k prvnimu
°ezu a sm¥rem k poslednimu °ezu objemu v sagitalni rovin¥. V prvni iteraci byly
sou’adnicex,y v2ech t°i po£ate£nich seminek nastaveny napevno do st°edu obrazové
matice prost°edniho °ezu.

Nasledn¥ je prochazeno £ty°okoli (pixely vpravo, vlevo, naho°e, dole) aktualniho
(centralniho) pixelu. V prvni iteraci je centralnim pixelem po£ate£ni seminko. Pokud
jsou spin¥ny nastavené podminky, jsou pixely £ty°okoli p°idany do okoli nar-staji-
ciho segmentu. Nastavené podminky jsou takové, °e dany pixel se nachazi uvnit®
obrazové matice a zarove- doposud nebyl p°idan do okoli nar-stajiciho segmentu.
V takto vznikajicim okoli je hledan pixel, ktery mé hodnotu intenzity co nejblio
st°edni hodnot¥ intenzity vysegmentovanych pixel-. Tento pixel je p°idan do na-
r-stajiciho segmentu a stava se novym centralnim pixelem. Ostatni pixely z-stavaji
pouze v okoli nar-stajiciho segmentu. Nasleduje p°epo£et pr-m¥rné intenzity vy-
segmentované oblasti. Pokud byla spin¥na podminka, °e rozdil intenzit centralniho
pixelu a st°edni hodnoty intenzity segmentovanych pixel- neni vy2?i ne® maximalni
p°ipustna hodnota, pak algoritmus pokrafuje a je znovu prochazeno £ty°okoli cen-
tralniho pixelu. Pokud byly spln¥ny podminky, jsou p°idavany dal?i pixely do okoli
rostouciho segmentu, v n¥m° je hledan novy centralni pixel. Maximalni hodnota
p°ipustného rozdilu intenzity noveho centralniho pixelu a pr-m¥rné intenzity vyseg-
mentované oblasti byla nastavena optimalizaEnim p°istupem na 30 HU. Nar-stani
segmentované oblasti z jednoho seminka tedy probiha a® do poru2eni této podminky.
Pak Ize °ict, °e nar-stajici segment se zastavil o lebe£ni kost. Po ukon£eni nar-s-
tani jsou do vysledného segmentu brany pouze centraini pixely. Timto zp-sobem je
ziskan z ka°dého seminka vysledek segmentace jednoho °ezu - binarni obraz.

P°i segmentaci dal?ich °ez- se automaticky p°epo£itavaji sou°adnice po£ate£nich
seminek. Prvni seminko je umist¥no do t¥°i2t¥ vysegmentované oblasti z p°edcho-
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ziho °ezu. Druhé seminko je v-£i prvnimu seminku posunutu dol- o jednu £tvrtinu
vy2ky vysegmentované oblasti z p°edchoziho °ezu a doleva o jednu £tvrtinu 2i°ky
vysegmentovaneé oblasti z p°edchoziho °ezu. T°eti seminko je v-£i prvnimu seminku
posunuto nahoru o jednu £tvrtinu vy2ky vysegmentované oblasti z p°edchoziho °ezu
a doprava o jednu £tvrtinu 2i°ky vysegmentované oblasti z p°edchoziho °ezu, viz.
obrazek ni°e 4.3.

Obr. 4.3: Pozice t°ech pof£ate£nich seminek v sagitalnim °ezu.

Postprocessingové upravy vyslednych 2D segmentovanych oblasti

Ka®dy ze t°i binarnich obraz- (ziskanych ze t°i seminek) byl upraven pomoci morfo-
logického operatoruim Il , kterym dojde k vypIn¥ni d¥r ve vysegmentované oblasti
(Obr. 4.4). Poté tyto t°i binarni obrazy byly zfazovany. Fuze obraz- je provad¥na

jako logicky soufet (disjunkce) t°i obrazovych matic. Tak byla ziskana 2D binarni
maska mozku, ktera je ulo®ena jako jeden °ez p°edde novaného objemu.

Obr. 4.4: 2D binarni masky mozku v sagitalni rovin¥ p°ed vypIn¥nim d¥r (vlevo) a
po vypln¥ni d¥r (vpravo).
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Obr. 4.5: Ukazka binarnich vystup- segmentace ze t°i po£ate£nich seminek a jejich
nasledna fuze do vysledné 2D binarni masky mozku jednoho °ezu objemu.

T°i r-zna pofate£ni seminka byla pouCita proto, °e n¥které ze seminek m-°e
byt umist¥no do pixelu s vy2i hodnotou intenzity, ne® ma mozkova tka- - nap°iklad
céva, kalci kace. Tim padem nar-stani segmentované oblasti skon£i v této struktu®e
(Obr. 4.5 1. seminko). Av2ak dal?i seminka, ktera byla umist¥na do jinych pixel-
obrazu budou v nar-stani pokrafovat, dokud se nezastavi o lebku (Obr. 4.5 2. a
3. seminko). Naslednym zfazovanim t°ech takto vzniklych segment- bylo dosa®eno
po®adovaného vysledku.

Postprocessingové Upravy vysegmentovaného 3D objemu

V dal3i krocich ji° algoritmus pracuje s 3D objemem, ktery vznikl ukladanim 2D
binarnich vystup- segmentace mozku ka°dého z °ez- objemu do p°edde nované
prazdné trojrozm¥rné matice. Tato matice je stejnych rozm¥r- jako o°ezany objem
CT snimku. Na vysledny segmentovany 3D objem byl pou®it morfologicky operator
imclose pomoci kterého dojde k morfologickému uzav°eni 3D objektu (viz. kapitola
3.4.1). Zvoleny strukturni element (strel ) pro morfologické uzav®eni 3D binarni
masky mozku byl diskového tvaru o polom¥ru 5. Takto upraveny objem je tzv. 3D
binarni maska mozku (Obr. 4.6).
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Obr. 4.6: Z leva: Transverzalni, frontalni a sagitalni pohled na 3D binarni masku
mozku.

Extrakce objemu mozkové tkan¥

K extrakci mozkové tkan¥ z o°ezaného objemu CT snimku byla vyulita vysledna
3D binarni maska mozku. Extrakce mozku byla provedena tak, °e vZechny voxely
o°ezaneho objemu CT skenu leici mimo masku mozku (reprezentovanou hodnotami
1) byly nastaveny na hodnotu 0, tedy jako pozadi. Tak byly odstran¥ny okolni
tkan¥, lebka, pacientsky st:l a z-stal zachovan pouze objem mozkové tkan¥ s voxely
reprezentovanymi p-vodnimi hodnotami CT £isel vyjad°enych v Houns eldovych
jednotkach.

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

4.3.3 Zvyrazn¥ni mozkovych cév a extrakce p°iznakovych map

V tomto kroku algoritmu byly z objemu extrahované mozkove tkan¥ dopofitany
t°i parametrické p°iznakové mapy zvyrazn¥nych mozkovych cév. Pro vypo£et p°i-
znakovych map byly vyu®ity 3 pokro£ilé Itry zalo®ené na vypo£tu Hessovy matice

a analyze vlastnich £isel Hessovy matice. Princip Itr- zalo®enych na Hessianu je
podrobn¥ji popsan v kapitole 3.4.3. Vystupem t¥chto lItr- je parametricky troj-
rozm¥rny obraz zvyrazn¥nych mozkovych cév, ve kterém je jasn¥ z°etelny kontrast
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sv¥tle zvyrazn¥nych mozkovych cév v-£i tmavému pozadi. Proto byvaji parametrické
obrazy zvyrazn¥nych mozkovych cév £asto vyuCivany pro diagnostiku patologii cév-
niho zasobeni mozku, ovzem velky vyznam maji také pro segmentaci mozkovych
cév. V procesu segmentace mozkovych cév byvaji parametrické obrazy vyu®ity jako
vstupni obraz (p°iznakovy prostor) mnoha r-znych segmentagnich metod.

Filtry zalo®ené na Hessianu zvyraz-uji zak®ivené struktury kontrastni v-£i po-
zadi. Aplikaci t¥chto Itr- na p-vodni objem extrahované mozkové tkan¥ byl zvy-
razn¥n pouze povrch mozku a °adné mozkové cévy. To bylo zp-sobeno velkym kon-
trastem mozkové tkan¥ v-£i nulovému pozadi. Proto bylo nutné upravit pozadi ex-
trahovaného mozku, aby bylo dosa’eno plynulého p°echodu mezi mozkovou tkani a
pozadim. Do pozadi byly um¥le nastaveny hodnoty, které byly vypo£tené jako pr--
m¥rna hodnota v2ech CT £isel reprezentujicich voxely extrahované mozkové tkan¥.
Takto upraveny objem byl pak vstupnim obrazem ka°dého z pou®itych Itr-:

Hessian based Frangi Vesselness Itr

Tento Itr pro vypo£et parametrického obrazu zvyrazn¥ni mozkovych cév vyu®iva
Frangiho zvyraz-ovaci funkci, ktera je podrobn¥ji popsana v kapitole 3.4.3. Jedna
se o ji° implementovany ltr, ktery je voln¥ staCitelny na MathWorks [42].
Pro tento Itr byly v této praci nastaveny nasledujici parametry: rozsah hodnot

: pacient 1,3,4 =[1:2], pacient 2,5 = [1:4]; Velikost kroku mezi hodnotami: pacient
1-5 = 1; Frangiho zvyraz-ovaci konstanta : pacient 1-5 = 1; Frangiho zvyraz-ovaci
konstanta : pacient 1-4 = 0.5 a pacient 5 = 0.1; Prah mezi vlastnimi £isly pro 2um
a cévni struktury c: pacient 1,2 = 45 a pacient 3,4,5 = 35;

Fibermetric

U tohoto Itru je takté® vyu®ivdna Frangiho zvyraz-ovaci funkce. Filtr je p°imo
implementovan jako funkce v Matlabu, ktera je volana p°ikazenbermeric. Ve vy-
sledném parametrickém obrazu zvyrazn¥nych mozkovych cév bylo dosa®eno maxi-
malni odezvy Itru v celé tlouz’ce zvyrazn¥né struktury, kterd velikosti odpovida
detekované trubicové struktu°e v p-vodnim obraze.

Jediny vyuity nastavitelny parametr tohoto Itru byl parametr StructureSenzi-
tivity s hodnotami pro pacienta 1-5 = 30 s vyjimkou pro pacienta 2 = 50. Pomoci
tohoto parametru byl experimentaln¥ nastaven prah (citlivost) pro odlizeni tubular-
nich struktur od pozadi.

Jerman Enhancement Itr

Posledni z pouCitych Itr- zalo®enych na Hessianu dopo£itdva parametricky obraz
zvyrazn¥nych mozkovych cév pomoci Jermanovy zvyraz-ovaci funkce. Zp-sob vypo-
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£tu parametrického obrazu touto funkci je oproti Frangiho funkci modi kovan, co®
vedlo k homogennimu zvyrazn¥ni cévnich struktur nap°®if celym jejich pr-°ezem.
Tento Itr byl ji° implementovan a je voln¥ stalitelny na MathWorks [43].

V této praci byly pro tento Itr nastaveny nésledujici parametry: ’kala, na které
je zvyrazn¥ni cév pofitdnosigmas: pacient 1,4 = [1:2], pacient 2,3,5 = 1; Rozlizeni
rozestupu pixel- vstupniho obrazu €pacing: pacient 1-5 = [1;1;1]; Parametr °idci
uniformitu odezvy Itru ( ): pacient 1-5 = 0.8.

Obr. 4.8: Vystupy zvyrazn¥ni mozkovych cév pomoci t°ech ltr-, vlevo: Jerman
Enhancement Itr, uprost®ed: Hessian based Frangi Vesselness ltr, vpravo: Fiber-
metric Itr.

Ka°dy z pouCitych Itr- fungoval Iépe na ur£ity typ cév. Na obrazku vy2e (Obr.
4.8) Ize pozorovat, °e nap°iklad ve vystupu Hessian based Frangi Vesselness Itru
do4o k utlumu zvyrazn¥ni cév v jejich ohybech. Obecn¥ Ize °ict, °%e pouCité Itry
zalo®ené na Hessianu lépe zvyraz-uji velké mozkové cévy oproti menzim perifernim
cévam.

4.3.4 Segmentace mozkovych cév

Cilem posledniho bloku algoritmu byla segmentace mozkovych cév z parametric-
kych obraz- zvyrazn¥nych mozkovych cév, které byly ziskany v p°edchozim kroku
algoritmu. Na parametrické obrazy bylo pou®ito celkem 6 segmenta£nich metod, je-
jich® ikolem bylo binarn¥ klasi kovat ka°dy voxel objemu do jedné ze dvou skupin:
jako cévu (1) nebo jako pozadi (0). Klasi kace voxel- parametrickych obraz- byla
provedena na zaklad¥ jejich hodnot daného parametru.

V této kapitole budou popsany pouité segmenta£ni p°istupy pouze z hlediska
implementace a nastavenych parametr-. Z hlediska principu a fungovani jsou jed-
notlivé metody podrobn¥ji teoreticky popsany v kapitole 3.4.4.
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Metody prahovani obrazu

Pro segmentaci obrazu byly vyu®ity celkem t°i prahovaci metody. Jednotlivé praho-

vaci metody byly postupn¥ pou®ity na ka°dou ze t°i parametrickych map a nasledn¥
byly tyto t°i vystupy segmentace maximov¥ zflzovany. Tak byl ziskan vysledny

segmnetovany objem, na zéklad¥ kterého mohly byt jednotlivé prahovaci metody
mezi sebou porovnany.

Prvni metodou bylo expertni prahovani, co® je nejjednodu??i z pou®itych metod.
V p°ipad¥ této metody byly manualn¥ nastaveny takové prahové hodnoty ka°dé
z parametrickych map, pro které bylo dosa®eno subjektivn¥ nejlep2iho vysledku
segmentace.

Dal?i pou°itou metodou bylo automatické globalni prahovani parametrického
prostoru. Prah pro ka°dou ze t°i parametrickych map byl automaticky vypo£itan
pomoci Otsuovy metody. K naprahovani obrazu bylo vyulito funkcembinarize,
které byl zadan parametr'global’, pomoci n¥ho° je nastaveno dopo£itani globalniho
prahu prav¥ Otsuovou metodou.

Posledni z prahovacich segmentaEnich metod je adaptivni prahovani. Tato me-
toda dopo£itava zvla?” pro ka°dy voxel prahovou hodnotu z jeho p°edde novaného
okoli. V této praci bylo pro vypo£fet lokalniho adaptivniho prahu vyu®ito funkce
adaptthresh které byl nastaven parametrsenzitivity = 0.5 (citlivost pro prahovani
vice pixel- jako pop°edi) a okoli aktualniho voxelu pro vypo£et st°edni hodnoty
intenzity (mean) bylo nastaveno na5 5 5 voxel-.

K-means klasi kace

Segmentace mozkovych cév z 3D parametrickych obraz- pomoci metody k-means
probihala ve 2D rovin¥ °ez po °ezu. Z ka°dého 2D °ezu t°ech parametrickych objem:-
byla vytvo°ena p°iznakovd maticeX o rozm¥rum n, kdy m je celkovy pofet
pixel- 2D °ezu a n je pofet p°iznak- (parametrickych obraz-). sadky matice X
reprezentuji jednotlivé objekty (pixely 2D °ezu), p°iEem® ka°dy z objekt- ma 3
p°iznaky zapsané ve sloupcich matice. T°i p°iznaky ka°dého objektu jsou hodnoty
daného pixelu ve t°ech parametrickych mapach. Takto vytvo°end p°iznakova matice
byla nasledn¥ podrobena klasi kaci pomoci metody k-means.

V této préaci k-means klasi kuje objekty trojrozm¥rného p°iznakového prostoru
do dvou klasi kaEnich t°id (shluk-). Byla vyu®ita funkce kmeans kdy pofate£ni
pozice prvniho centroidu byly nastaveny do bodu [0 0 0], druhy centroid byl umist¥n
do bodu [0.01 0.01 0.01]. Maximalni po£et iteraci byl optimalizaEnim p°istupem
nastaven na hodnotu 5. Po klasi kaci v2ech pixel- p°iznakové maticeX do jedné
z klasi ka£nich t°id byly v2echny pixely p°evedeny do 2D roviny, p°i£em° p-vodni
sou’adnice jednotlivych pixel- z-staly zachovany. Vysledny 2D binarni obraz byl
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nasledn¥ ulo®en jako jeden °ez p°edde novaného objemu. Nasledn¥ jsou iterativn¥
prochazeny a klasi kovany vZechny 2D °ezy parametrickych objem:, binarni vystupy
jsou vedy p°eveden do 2D obrazové matice p-vodnich rozm¥r-, kter& je ulo®ena jako
°ez vznikajiciho segmentovaného objemu.

Klasi kace pixel- ka°dého 2D °ezu parametrickych objem- byla v této praci zvo-
lena proto, °e v p°ipad¥, kdy bylo snahou klasi kovat celé 3D parametrické objemy
najednou, byla p°iznakova maticeX tvo°ena vZemi pixely 3D objem- a nabyvala
obrovskych rozm¥r-. Po£et objekt- (°adk:) v p°iznakové matici X byl v °adu de-
sitek milion- (kolem 70 mil.), p°iEem® ka°dy objekt m¥l 3 p°iznaky. Klasi kace tak
obrovského p°iznakového prostoru pak byla velmi vypo£etn¥ naro£na.

Nahodné lesy

Dal?i z pou®itych metod pro segmentaci mozkovych cév je metoda nahodnych les-
(z angl. Random Forests). Sestaveni trénovaci a validaEni mnoCiny je podrobn¥ji
popséano v kapitole 4.2. Pro natrénovani ndhodného lesa byla vyuCita funkdece-
Bagger ktera vrati soubor (les) natrénovanycm nahodnych rozhodovacich strom-.
Vstupnimi parametry této funkce je zvoleny po£et rozhodovacich stronm = 150,
matice trénovacich objekt- X a vektor po®adovanych vystup- klasi kace ka°dého
objektu Y. Nasledn¥ je natrénovany nahodny les otestovan na validaEni mno®in¥
dat, kdy porovnanim predikovanych a po°adovanych vystup- klasi kace pixel- byla
vypo£tena p°esnost 99.61 % natrénovaného nahodného lesa.

Nasledn¥ je natrénovany nahodny les pou®it pro segmentaci 3D parametrickych
obraz-. Segmentace probiha, stejn¥ jako v p°ipad¥ k-means, ve 2D rovin¥ °ez po
°ezu. Stejnym zp-sobem je vytvo°ena p°iznakovid matick¥ , ktera je klasi kovana
natrénovanym nahodnym lesem. Vystupem je binarni vektor klasi kovanych pixel-,
které jsou p°evedeny se zachovanim p-vodnich sou®adnic do 2D obrazu. Vysledny
2D binarni obraz je ulo®en jako °ez p°edde novaného objemu. Dale jsou iterativn¥
prochazeny v2echny 2D °ezy parametrickych objem- a cely postup klasi kace pixel-
se opakuje.

Neuronova si’

Poslednim p°istupem pro segmentaci mozkovych cév z parametrickych obraz- je
klasi kace pixel- pomoci neuronoveé sit¥. V této praci byla navr°ena nasledujici ar-
chitektura um¥Ié neuronové sit¥: vstupni vrstva (3 vstupni neurony), pln¥ propojena
vrstva slou®ici k normalizaci vstup- (15 neuron-), pIn¥ propojené vrstva se sigmoi-
dalni aktivaEni funkci (2 neurony) a vystupni klasi kaEni vrstva.
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Pro trénovani neuronové sit¥ byly nastaveny nésledujici parametry: Optimali-
za£ni funkcesgdm (stochasticky gradientni sestup s hybnosti), po£et epoch = 10,
velikost skupiny trénovacich dat = 100, krok ufeni = 0.1, sni®ovani kroku u£eni v
ka°dé 10. epo2e o0 1 %.

K natrénovani neuronové sit¥ byla vyu®ita funkcarainNetwork, jejimi® vstup-
nimi parametry byla tabulka trénovacich dat, navreena architektura sit¥ a parametry
trénovani sit¥. Tabulka trénovacich dat byla vytvo°ena z matice trénovacich objekt:

X a vektoru po®adovanych vystup- klasi kace objekt- Y. Trénovaci mno®iny X

a'Y jsou bli°%e popsany v kapitole 4.2. Natrénovana neuronova si” byla otestovana
na validaEni mno®in¥ a porovnanim predikovanych a po®adovanych vystup- klasi -
kace pixel- byla vypo£tena p°esnost 98.63 % natrénované neuronoveé sit¥ pro binarni
klasi kaci.

Princip pouCiti natrénované neuronové sit¥ pro segmentaci 3D parametrickych
obraz- je toto®ny jako v p°ipad¥ segmentace pomoci nahodného lesa a k-means.
Jediny rozdil je v tom, % p°iznakova maticeX musi byt nejprve p°evedena do
formatu tabulky, na kterou je nasledn¥ pouCita natrénovana neuronova si’.
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5 Vysledky a diskuze

5.1 Extrakce mozku a zvyrazn¥ni cév

V krocich navr°eného algoritmu, které jsou popsany v kapitolach 4.3.2 a 4.3.3 bylo
dosa®eno nasledujicich vysledk-.

Obr. 5.1: Vystupy extrakce objemu mozkové tkan¥ (sagitalni pohled) a zvyrazn¥ni
mozkovych cév (sagitalni a frontalni pohled) pro vZechny dostupné CT data.

Na obrazku vy?2e (Obr. 5.1) jsou v prvnim °adku uvedeny vystupy extrakce
mozkoveé tkan¥ pro vZechny dostupné pacientské CT snimky. Extrahované objemy
mozkoveé tkan¥ jsou zobrazeny v sagitalni rovin¥. U n¥kterych ze zobrazenych vy-
sledk- je patrné, °e p°i tvorb¥ binarni masky mozku pomoci metody nar-stani
oblasti byly do vysledné segmentované oblasti p°idany i pixely, které nepat®i do ob-
lasti mozku. To je zp-sobeno anatomii lebky, kdy lebka neni v n¥kterych mistech
uzav°ena - nap°iklad v oblasti vstupu zrakového nervu do lebky. V d-sledku toho
se v mist¥ t¥chto otvor- lebky nar-stajici segmentovana oblast nema o co zastavit,
a proto nar-stani oblasti pokrafuje i mimo lebe£ni dutinu (Obr. 5.2). Tato nedoko-
nalost vysledného extrahovaného objemu mozkové tkan¥ v2ak neovliv-uje negativn¥
dal?i kroky algoritmu.
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