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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyvala charakterizaci tkani na virtualnich monoenergetickych
obrazech (VMI). Byla zpracovana literarni reserSe o spektralnim CT, diky kterému lze
VMI vytvorit. Dale bylo provedeno statistické vyhodnoceni CT Cisel tkani napfi¢ spektrem
energii VMI. Bylo zjisténo, Ze median CT Cisla s rostouci energii VMI roste, nebo klesa
rizné strmé v zavislosti na tkani. To prispiva k lepsSimu kontrastnimu rozliseni vybranych
dvojic tkani na vhodnych VMI a tim padem i jejich lepSi segmentaci a klasifikaci na téchto
obrazech.

KLICOVA SLOVA

Spektralni CT (Dual-Energy CT, Multi-Energy CT), segmentace obrazu, databaze, po-
pisna statistika, velikost Gc¢inku, ndhodny les

ABSTRACT

This bachelor thesis deals with tissue characterisation in virtual monoenergetic images
(VMI). Firstly, literature survey presents spectral CT which allows reconstructing VMI.
Secondly, statistical evaluation of tissue CT numbers was made for all energies of VMI
which were reconstructed. It was found that with growing energy of VMI CT number
increases or decreases with different steepness depending on a type of tissue. As a conse-
quence, the suitable VMI offer better contrast resolution between selected pairs of tissues,
which enables better tissue segmentation and classification in these images.
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Spectral CT (Dual-Energy CT, Multi-Energy CT), image segmentation, database, de-
scriptive statistics, effect size, Random Forest
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Uvod

Vypocetni tomografie (CT) je jedna ze zékladnich zobrazovacich modalit soucas-
nosti. Vyhodou CT je rychld akvizice dat, naopak nevyhodou je zatéz pacienta
radiac¢nim zarenim a horsi kontrastni rozliSeni mékkych tkani. Obé negativa se snazi
vyzkum Tesit, pricemz tato prace se zaméruje pouze na druhy problém.

Spatné kontrastni rozlieni tkani na obraze je zapfi¢inéno jejich podobnym li-
nedrnim soucinitelem utlumu g pii dané energii [13, 15]. Tento souéinitel je zavisly
jak na tkani, kterou rentgenové zafeni prochézi, tak na energii tohoto zareni |8,
s. 44]. Proto pokud pouzijeme vice energii rentgenového zateni, ziskdme o ttlumo-
vych vlastnostech jednotlivych tkani vice informaci, které by nam je mohly pomoci
rozlisit. V roce 2006 technologicky pokrok umoznil zrealizovat myslenku pochéze-
jici jiz z roku 1973 o vyuziti dvou rtznych energeticky spekter rentgenového zareni
pii zobrazovani — byla sestrojena prvni generace Dual-Energy CT (DECT) [11, 15].
Od této doby se technologie DECT stéale vylepsuji a pracuje se i na vyvoji Multi-
Energy CT (MECT) systému, které by umoznovali vyuzivat vice nez dvé energeticka
spektra. Spektralni CT (sCT) je obecné systém, ktery dokéze rozlisit vice energe-
tickych spekter. MECT lze s urcitosti oznacit za spektralni CT, s DECT uz to
s pojmem Dual-Energy CT, jelikoz uz tato modalita dokaze rozlisit vice nez jedno
energetické spektrum. V jinych piipadech (napt. [13, 16]) je sCT vniméno az jako
pokrocilejsi systém, ktery dokaze rozlisit vice nez dvé energeticka spektra rentge-
nového zareni. Tato prace se drzi prvniho nézoru, tudiz sCT chéape jako souhrnné
oznaceni pro DECT a MECT.

Spektralni CT nabizi vytvorit mnozstvi virtudlnich (uméle dopoc¢itanych) ob-
razi, které mohou napomahat pri diagnostice. Tato prace se zamérovala na tzv. vir-
tudlni monoenergetické obrazy (VMI), které simuluji, jak by obraz vypadal pfi pri-
chodu RTG zarfeni pouze o jedné energii [12, 15, 31]|. Charakterizace tkdni pomoci
CT Cdcisel na téchto obrazech nam miuze zodpovédét otazku, zda nékteré VMI po-
skytuji lepsi kontrastni rozliseni danych tkani nez obrazy z klasického CT. Pokud
by tomu tak bylo, mohou nam tyto obrazy dopomoci ke snadnéjsi klasifikaci tkani
i jejich segmentaci, kterd je nyni problematickd z divodu podobnych CT ¢isel jed-

notlivych tkani.
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1 Rentgenové zareni

Rentgenové (RTG) zareni je forma elektromagnetického zafeni Siroce pouzivana v ra-
diologii. Vytvari se za pomoci rentgenky, kde elektrony produkované zhavenou ka-
todou jsou diky prilozenému napéti urychlovany smérem k anodé. Béhem své cesty
ziskaji elektrony kinetickou energii, kterou ve vétsiné pripadt predaji anodé ve formé
tepla, nicméné asi 1 % se preméni na RTG zareni. Terc¢ik, na ktery elektrony dopa-
daji, se vétsinou voli z wolframu.

Nutno si uvédomit, ze soucasné rentgenky nedokazou vyrobit zareni charakterizo-
vané pouze jednou energii. Vysledné spektrum je totiz superpozici spojitého spektra
brzdného zafeni (,bremsstrahlung“) a diskrétnich spektralnich ¢ar charakteristic-
kého zateni. Brzdné zatreni je dano interakci leticiho elektronu s atomovym jadrem
materidlu anody. Elektron diky pozitivné nabitému jadru zméni smér a je ,zbrzdén®,
pricemz dojde k vyzareni brzdného zateni o energii odpovidajici rozdilu kinetické
energie pred a po interakci. Kinetickd energie elektronu je pritom dédna napétim
prilozenym mezi katodou a anodou. Charakteristické zareni vznika interakei leticiho
elektronu s elektronovym obalem materialu anody, kdy dochazi k vyrazeni elektronu
v jedné ze slupek. To vede k zaplinovani volného mista elektrony z vyssich slupek,
pricemz se uvolnuje energie ve formé zateni. 7 rentgenky tedy vystupuje polye-
nergetické spektrum RTG zafeni, jehoz ttlum po priichodu objektem detekujeme.
Virtudlni monoenergetické obrazy, kterymi se tato prace zaobirala, naopak demon-
struji priuchod RTG svazku o jedné energii [12, 15, 31]. Srovnéni polyenergetického
a monoenergetického spektra je uvedeno na Obr. 1.1.

Utlum svazku RTG zéfeni o dané energii v hmoté uddvé linedrni soudinitel
ttlumu g (em™) a tloustka vrstvy = (em), kterou zafeni prochdzi. Cely vztah vy-
jadfuje rov. 1.1, kde Ny je pocet foton dopadajiciho zareni a N je pocet fotont,
které prosly bez interakce.

N=Ny-e " (1.1)

Mezi hlavni interakce RTG zafeni s tkdnémi pacienta patii fotoelektricky jev
a Comptontv rozptyl. Rozdil mezi nimi popisuje Tab. 1.1. Vliv Rayleighova rozptylu
je povazovan za zanedbatelny. Celkovy linearni soucinitel ttlumu je dan souctem
utlumi pro jednotlivé interakce [8, s. 46-47].

Obecné jsou tkané struktury bunék o podobné funkci, pricemz se déli na epi-
telové, pojivové, svalové, trofické a nervové. V radiologii lze vSak chapat tkané
i odlisnym zpusobem a to jako struktury (tvorené bud nékolika bunkami, celym
orgdnem nebo danym materidlem), které podobné zeslabuji RTG zéfeni. Je pak

na nas, abychom radiologické tkané spravné vyhodnotili i anatomicky. ICRU! roz-

nternational Commission on Radiation Units and Measurements
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déluje tkané radiologicky na ¢tyti zakladni skupiny: mékka tkan, kostni tkan, kon-
trastni latky a kovové implantaty [17, s. 8]. Tato préce je v déleni konkrétnéjsi. M-
zete se v ni tak setkat s ndzvy tkani jako ledvina, jatra (dle ICRU patii do mékkych
tkéani), kompaktni kost, spongiézni kost (dle ICRU patii do kostnich tkani), apod.

Kat Peaky charakteristického
e zafeni (wolfram)
-E ﬂg
o Koz ‘/K[h ]
2 £
- -
7§ py )8
& y, ; &
/ ~L
~
/ / N
) .
L i . . . . i . u . . | . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Energie (keV) Energie (keV)

(a) (b)

Obr. 1.1: Rozdil mezi polyenergetickym (a) [8, s. 176] a monoenergetickym spektrem (b). Polyener-
getické spektrum, které rentgenka bézné produkuje sestavd z brzdného zafeni (modie) a charakte-
ristického zareni (Gervené). Brzdné zareni je na obrazku jiz filtrovano od fotont s nizkou energii.
Je patrné, ze bylo pouzito anodové napéti 90 kV, jelikoz zareni vétsi nez 90 keV neni produkovano.
90 keV odpovida tplnému zbrzdéni elektronu, kdy jeho veskera kineticka energie byla vyzarena
ve formé zdfeni. Peaky charakteristického zéfeni jsou oznaceny pismenem K (elektron vyrazen
ze slupky K) s indexy « (pfechod elektronu ze sousedici slupky) ¢ S (prechod elektronu z jiné
nez sousedici slupky) a jsou vzdy typické pro dany prvek (zde wolfram). Obrézek (b) ukazuje spek-
trum, které dnesni rentgenky nedokazou vyprodukovat. Jedna se o monoenergetické spektrum, zde
pro 50 keV.

Fotoelektricky jev Comptontv rozptyl

Foton veskerou svou energii preda elektronu

a zanikne.

Foton c¢ast své energie preda elektronu a zméni

smeér Sireni.

Dominantni pfi nizsich energiich fotonu.

Dominantni pfi stfednich energiich fotonu.

Pravdépodobnost vzniku této interakce je
velmi zavisla na atomovém c¢isle prvku. Zavis-

lost je imérn4 Z3

Pravdépodobnost vzniku této interakce neza-
visi tak na atomovém c¢isle prvku jako na elek-

tronové hustoté prvku. Zavislost je tmérnd Z.

Tab. 1.1: Srovnani fotoelektrického jevu a Comptonova rozptylu.

12



2 Vypocetni tomografie

Vypocetni tomografie (CT — | computed tomography“), téz nékdy zvand jako pocita-
¢ova tomografie, je zobrazovaci metoda dostupna jiz od poc¢atku 70. let 20. stoleti [29]
8, s. 6]. Jeji vznik umoznil nastup pocitact, které byly schopny provadét rozsédhlé
vypocty pro rekonstrukei dat do jednotlivych fezu [8, s. 6-7]. Na rozdil od klasickych
RTG systémii se tedy neprovadi sumacni zobrazeni, ale tomografické!.

Zékladnim prvkem CT je gantry kruhovitého tvaru s otvorem, do kterého zajizdi
ve sméru osy z pacient lezici na pacientském stole. Uvnitt gantry je rotacni ¢ast,
na kterou je v soucasnych klasickych CT systémech pripevnéna rentgenka a pole
detektort. Je to tzv. treti generace CT systémil, zvana téz rotace-rotace diky tomu,
ze rotuje rentgenka i pole detektortt. Tato generace se stala Siroce pouzivanou diky
technologii ,slip-ring”, ktera umoznuje eliminovat kabelazové spojeni mezi stacio-
narni casti gantry a rotacni ¢asti. Provadi to prostrednictvim stacionarnich trecich
kartacku, které klouzaji (,slip®) po pohybujicich se vodivych prstencich (,ring“).
Diky této technologii mize byt provedena plynuld rotace o 360°, coz bylo predtim
limitovano navijenim kabelu [8, s. 312-374]. Plynuld rotace jednak urychluje sbér
dat, jednak umoznuje helikalni skenovani (téz znamé jako spiralni), které dnes pre-
vlada nad axidlnim skenovanim (téZ znamé jako konvenéni [18]) zejména z diivodu
rychlejsiho vysetteni [5, s. 12][18, s. 24]. Rozdil mezi skenovacimi médy popisuje
Obr. 2.1.

Rentgenka pro CT musi zvlddat produkovat RTG zafeni po mnohem delsi dobu,
nez je tomu u klasického rentgenu. Proto je kladen vétsi diraz na jeji dobré tepelné
vlastnosti, které zabrani jejimu zniceni. Z toho divodu se pouzivaji bud rentgenky
s rotac¢ni anodou, nebo rentgenky, které rotuji jako celek. Proud elektront z katody
u obou designii nedopada stale na jedno misto anody, coz anodu tepelné méné zaté-
zuje a je umoznéno uc¢innéjsi chlazeni [8, s. 180]. RT'G zafeni se dale filtruje od ne-
uziteénych slozek a kolimuje tak, aby se vybral kuzelovity véjit rentgenového zareni
(,cone beam“), ktery prosviti scénu, tedy Cast pacienta. Mira ttlumu RTG zareni
je zaznamenana polem detektorii, v soucasnych systémech je rozsitena neprima kon-
verze RTG zafeni na elektricky signal. Zaroven se vyuziva technologie vicevrstvych
detektort (tzv. MDCT), coz znamend, ze v ose z je vice detektori. To umoziuje
rychlejsi sken a tvorbu tencich fezti. Nicméné ¢im tendi ez, tim méné fotonia RTG
zafeni se na ném podilelo, a proto se vice projevuje Sum. V praxi se voli kompromis
mezi prostorovym rozlisSenim v ose z a kontrastnim rozliSenim. Vyhodou MDCT je,
ze detektory muzou byt pouzivany individualné, ale mizou byt i kombinovany, ¢imz

vznikd moznost volby mezi obéma rozliSenimi [8, s. 316-335].

! Tomos znamens fecky fez.
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Obr. 2.1: Rozdil mezi axidlnim (horni rddek) a helikdlnim (dolni fddek) médem skenovani [7,
s. 76]. U axidlnfho skenu je pacientsky stul vzdy v urcité poloze a po naskenovani daného fezu
se posouva na dals{ pozici ve sméru osy z (b). V rdmci tohoto posunu gantry nekond pohyb (a)
a neprodukuje se RTG zédfeni [8, s. 336]. Nasnimand data pro kazdy thel natoceni gantry lezi
v daném fezu (c¢). U helikalniho skenovadni se kond kontinudlni pohyb gantry (d) i pacientského
stolu (e), coz vytvai{ helikdlni objem dat. Tato data nemtzou byt piimo pouzita pro rekonstrukei [5,
s. 12][14, s. 421], jelikoZ rekonstrukéni algoritmy pocitaji s pohybem soustavy rentgenka-detektor
kolem pacienta po kruhové trajektorii a ne po Sroubovicové, jak naznacuje (e). Nejjednodussim
zpusobem, jak ziskat informace v pozadovaném fezu z, je interpolovat data z rtznych helikalnich
useku ().

Princip CT zobrazovani je zalozen na snimani jednotlivych projekci pod urcitym
uhlem natoceni soustavy rentgenka-detektor. Kazdy bod obrazu ma urc¢itou hodnotu
linedrniho souéinitele ttlumu, kterou nezndme, nicméné zname soucet (obecnéji inte-
gral) téchto hodnot pies drahu jednotlivych rentgenovych paprsku [14, s. 423]. Tyto
projekce se bézné ukladaji ve formé sinogramu, ktery nese informace o tfech para-
metrech — na jedné ose je evidovan thel natoceni soustavy, na druhé ose je pozice
detektoru a sedotonovou skalou je vyjadiena hodnota linedrniho soucinitele atlumu,
kterd byla namérena pres drahu rentgenového paprsku dopadajicitho na dany detek-
tor [5, s. 11]. Pokud mame projekei dostatek (u CT akvizic bézné 1000 projekei |8,
s. 357]), lze z nich pomérné vérné rekonstruovat obraz. Pouzivanymi rekonstrukénimi
algoritmy jsou filtrovana zpétna projekce ¢i iterativni rekonstrukce. Prednosti prv-
niho z nich je vypocetné mensi narocnost, tedy rekonstrukce je rychlejsi. Nicméné
algoritmem zpétné projekce se zavadi do obrazu vétsi mira Sumu a artefakti. Tuto
miru dokaze snizit iterativni rekonstrukce, ovsem pro rekonstrukei obrazu o velikosti
512x 512 pixell, ktery se v CT bézné pouziva, je tento algoritmus velmi vypocetné
naro¢ny [8, s. 357-358]. Diky stale lepsim moznostem pocitacu se vSak dostéva tento

rekonstrukéni algoritmus do popfredi.
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Pro lepsi srovnani obrazii pii riiznych akvizicich se v kazdém pixelu misto line-
arntho soucinitele utlumu p zobrazuje CT ¢islo vyjadiené bezrozmérnou Hounsfiel-
dovou jednotkou (HU) dle rov. 2.1.

,U(xv Y, Z) — Hvoda [HU]

CTesi0(x,y, 2) = 1000 -
Hvoda

(2.1)

7 ptedchoziho plyne, Ze voda je na obraze vyjadiena jako 0 HU. Vzduch je asi
—1000 HU, tuk —80 HU, mékké tkané lezi v rozsahu zhruba 30-220 HU a kost
¢i kontrastni latka dosahuji 1000 HU a vice [8; s. 325]. Soucasné CT systémy jsou
prevazné 12-bitové a nabizi rozsah CT ¢isel od —1024 do 3071 [40].

Pojmem klasické CT bude mit tato prace na mysli modalitu, kterd nepracuje
s vice energetickymi spektry, jak je tomu u DECT a MECT. Proto je klasické CT
oznacovano rovnéz jako single-energy CT?. V literatufe (napf. [10, 11, 29]) se téz
toto CT ¢asto oznacuje jako konvenéni (,,conventional), nicméné tento pojem neni
v praci pro klasické CT pouzivan, jelikoz by se mohl plést s oznacenim jednoho

ze skenovacich modi, jak bylo uvedeno vyse a na Obr. 2.1.

2.1 Dual-Energy CT

Dual-Energy CT (DECT) je systém, ktery pouziva pro akvizici dat dvé rizné ener-
geticka spektra. To umoznuje rozlisit tkané, které byly na klasickém CT nerozlisi-
telné. Prikladem muze byt rozliseni jodu a kosti. I kdyz tyto dva materialy maji
riazné Z, hustota kosti a koncentrace jodu muze byt zrovna takova, ze obé tkané
maji pii dané energii ve vysledku stejny ttlum. Pridanim druhé energie jsme vSak
schopni cely problém vytesit, jak demonstruje Obr. 2.2.

V praxi vétsina systému pracuje s energetickymi spektry, které byly vygenero-
vany rentgenkou pti napéti 80 kV a 140 kV. Nizsi napéti nez 80 kV neni voleno, jeli-
koz by se produkovalo pomérné malo fotontt RT'G zafeni a jesté mnoho z nich by bylo
v téle pacienta zcela utlumeno. Vétsi napéti nez 140 kV vétsinou neni na DECT sys-
témech dostupné a navic by zptisobovalo horsi rozligeni mékkych tkanf® [11]. P¥id4-
nim druhé energie se pak oteviraji moznosti pro tvorbu riiznych virtualnich obrazii,

které se jiz dnes v praxi vyuzivaji pri riiznych klinickych aplikacich.

2Pozor, single-energy a monoenergeticky jsou 2 odli$né pojmy. Single-energy znamend, ze CT
systém vysila jedno polyenergetické spektrum, monoenergeticky CT systém neexistuje. Single-
energy a monoenergetické spektrum bylo demonstrovano na Obr. 1.1.

3Pro uplnost tato prace dodava, Ze existuji systémy, které umoziuji navolit vyssi napéti
az 150 kV. Co se tyka nizsiho napéti, v nékterych piipadech (napf. pediatricti pacienti) se po-
uziva 70 kV. Déle nékteré ,dual-source® systémy pouzivaji misto 80 kV hodnotu 90 ¢ 100 kV,

jelikoZ tato konstrukéni technologie jim umoziiuje G¢innéjsf filtraci [11].
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Obr. 2.2: Zavislost linedrniho soucinitele itlumu pro dané tkané na energii zareni. Graf byl pro dané
energie vygenerovan vynasobenim hmotnostniho soudinitele utlumu (hodnoty prevzaté z National
Institute of Standards) a hustoty danych tkdni — jmenovité kost (p = 1 g/cm?), jod (p = 1 g/cm?)
a jod (p = 0,1 g/cm?®). Pfi realné akvizici by byly zndmé hodnoty jen pii dvou vyznadenych
energiich. Sipka vpravo ukazuje piipad, kdy nejsme schopni kost a jéd o dané koncentraci rozlisit.

K tomu ndm pomuze nasnimat informace pii druhé energii, jak ukazuje Sipka vlevo [27].

2.1.1 Konstrukce DECT

Zcela zakladni myslenkou je nasnimat cely objem dat nejdiive pfi jednom napéti
rentgenky, a pak cely postup opakovat pro druhé napéti, pricemz anodovy proud
je upraven tak, aby se pri obou napétich na obrazu podilel zhruba stejny po-
et fotonti*. Vyhodou tohoto pifstupu je hardwarova nenaro¢nost, naopak limitaci
Spatné ¢asové rozliseni. Proto byl postup skenovani zménén tak, ze se stiidaji napéti
na rentgence uz po nasnimani jednoho axialniho skenu. I tak je vsak casovy inter-
val mezi jednotlivymi akvizicemi dlouhy, a proto je tato metoda zcela nevhodna
pro sniméani pohyblivych organt jako je srdce nebo pro sledovani Siteni kontrastni
latky v case [11]. Nicméné i pro sniméni statickych situaci neni tato metoda prilis
vhodné, jelikoz mezi akvizicemi hrozi pohyb pacienta a spektralni data by pro dalsi
analyzy nebyla prili§ pouzitelnd [27]. T pFes tyto nedostatky je tato technologie,
oznacovana jako Sequential scanning ¢i Slow kV switching, nékterymi CT systémy
(Canon (drive Toshiba) ¢i GE Healthcare) nabizena [11].

Fast nebo téz Rapid kV switching je technologie DECT pouzivana systémy
od GE Healthcare [11, 13]. Jelikoz na rozdil od jiné technologie, kterd bude po-
psana nize, pouziva pouze jednu rentgenku, oznacuji se téz tyto systémy jako Single-

source DECT. Jak nézev napovidd, jednd se o rychlé piepindni (méné nez 1 ms [27])

4Toho se docilf asi trojndsobnym navysenim proudu v mA pii 80 kV [17, s. 56].
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mezi nizsim (80 kV) a vyssim (140 kV) napétim. Toto prepinani se déje mezi sni-
manim po sobé jdoucich projekci, proto pri jednom napéti se nasnimé projekce
pod thlem 6, 35 . 2,1 a pii druhém napéti pti thlech 0y 46, 2, [17, s. 60]. Pro za-
chovani dostatecného mnozstvi informaci pro rekonstrukci obou obrazi je oproti
klasickému CT potieba zdvojnasobit pocet projekci, které se budou snimat za jednu
rotaci z n na 2n [13]. Rychlé prepindni napéti a zaroven proudu by bylo obtizné,
jelikoz anodovy proud je dan teplotou katodového vldkna, kterou nelze ménit v ta-
dech kHz [8, s. 344]. Proto se voli anodovy proud konstantni [17, s. 61]. To vsak
s sebou prinasi dalsi problém. Pokud by se totiz pii obou napétich snimalo tentyz
cas, stejny anodovy proud by zplsobil nevyvazenost obrazi, jelikoz tok RTG zareni
produkovany rentgenkou by byl pri 80 kV mnohem mensi nez pri 140 kV. Tento pro-
blém se Tesi delsim (asi 3x) snimdnim projekei pfi nizsim napéti oproti vyssimu [17,
s. 61]. Napétovy pribéh na rentgence tohoto DECT systému by mél tedy idedlné
vypadat jako obdélnikovy prubéh se stiidou 25 %. Nicméné dokonalého obdélniko-
vého tvaru je pomérné tézké dosdhnout, skokova hrana nebyva v realité tak ostra
a v dusledku rychlého prechodu se objevuji vykyvy od pozadovaného napéti smérem
nahoru ¢i dol. Tohle vsechno zptisobuje pomérné velké prekryti energetickych spek-
ter, coz pak miiZe ¢init potiZe pti rozliseni materialu® [17, s. 62]. Za dalsi nevyhody
yrapid kV switching” technologie miizou byt povazovany i hardwarova naroc¢nost
pro rychlé prepinani [27] a casové delsi akvizice celého objemu dat [17, s. 61]. Vyho-
dou této technologie je vSsak dobré casové rozliseni, protoze projekce jsou snimany
témér soucasné. Malé odchylky v projekénim thlu (a pozici pacientského stolu v ose
z v pripadé helikdlniho skenovactho médu) mezi akvizicemi pro 80 kV a 140 kV
lze vyTesit interpolaci mezi projekcemi [17, s. 60]. Jelikoz mame dva datasety, které
na sebe pasuji uz v projekéni roviné, mizeme jiz v této roviné provadét materialovou
dekompozici a snizit tak ,beam-hardening* efekt v dopocitanych virtudlnich mono-
energetickych obrazech® [27, 11]. Za zminku rovnéz stoji fakt, Ze systémy s jednou
rentgenkou nabizi sbirat data z celého zorného pole (bézné 50 cm) [11][17, s. 60].
Dalsi moznosti konstrukce je Dual-source DECT rozsitena v systémech Siemens
[27, 11]. Jedna se o dvé samostatné soustavy rentgenka-detektor, které jsou vuci sobé
kolmo [27][17, s. 62] nebo témér kolmo [11, 15] ulozené v gantry. Prvni systém

umistény na ,vnéjsim okruhu® nabizi sbirat data z celého zorného pole (50 cm),

5Néjaké prekryti polyenergetickych spekter pii napéti 80 a 140 kV je vizdy, nicméné pii ade-
kvétni separaci zde existuje pomérné Siroké pasmo (80-140 keV), kde se spektra neprekryvaji, coz
umoznuje dobrou diferenciaci.

6 Beam-hardening“ efekt plyne z vysilani polyenergetického spektra RTG zéfeni rentgenkou,
které se pak utvrzuje (stfedni{ hodnota energetického spektra roste) z toho divodu, ze fotony s F;
objektem projdou, zatimco fotony s Fs uz ne. Virtualni monoenergetické obrazy simuluji prichod
monoenergetického RTG zareni, tj. zafeni s jednou energii. Diky tomu nedochazi k jevu utvrzovani

svazku a ,beam-hardening® efekt se tim redukuje [30].
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druhy systém na ,vnitinim okruhu“ zorné pole redukuje (27, 33 ¢i 35 cm, zalezi
na modelu) [27, 11], coz mize ¢init potize pii vySetfovani objemnéjsich pacienti
[17, s. 68]. Data jsou pri obou napétich ziskdvana soucasné, pouze jsou vuéi sobé
0 90° posunuté. To ale zdroven znamend, ze tu je urcité casové zpozdéni (Ctvrtina
otacky gantry) mezi projekci naméfenou pii nizsim napétim a tou korespondujici
pri vyssim napéti. U helikalniho skenovani to mé navic za nasledek to, ze data
nejsou ziskavana soucasné ve stejné pozici na ose z. Tyto nesnaze pak zpusobuji
to, ze se upousti od tézce realizovatelného zpracovani dualnich dat primo v pro-
jekéni roviné a provadi se az v obrazové roviné [27, 13, 11], coZz muze vést k horsi
redukei ,beam-hardening® efektu a sniZeni presnosti materidlové dekompozice [11].
Obecné je vsak ,dual-source” technologie povazovana za konstrukci s dobrym ca-
sovym rozliSenim, kterd umoznuje akvizici pohyblivych organt [17, s. 66]. Proble-
matickym jevem konstrukce s dvéma rentgenkami je tzv. ,cross-scattering®. Je to
situace, kdy foton z rentgenky A (resp. B) interaguje s hmotou a dojde k jeho
rozptylu na detektor B misto A (resp. A misto B). Diky tomu dochézi ke zkres-
leni obrazu [11], ¢emuz se systémy snazi vyvarovat riznymi mechanismy [17, s. 69].
Jedna z moznosti je korekce na zakladé modelu povrchu. Bylo totiz zjisténo, ze hlav-
nim zdrojem ,cross-scatteringu® je Comptoniiv rozptyl na povrchu objektu. Pokud
pri jednotlivych projekénich tihlech dokédzeme charakterizovat povrch méreného ob-
jektu, ktery se na ,cross-scatteringu“ podili, a z pfedchozich méfeni znamé miru
scross-scatteringu® na obdobném povrchu (na modelu tohoto povrchu), mizeme
tuto miru rozptyleného zareni z obrazu odecist [17, s. 70]. Druhou moZnosti je po-
kusit se miru ,cross-scatteringu“ mérit primo pomoci tzv. ,scatter® senzorti. Ty
se ulozi vedle pole normélnich detekénich elementti tak, aby byly mimo svazek RTG
zateni. Fotony, které na tyto senzory dopadnou, pak tim padem budou jen ty rozpty-
lené a jejich mira se odecte z naméreného signalu [17, s. 69-70]. Nespornou vyhodou
systému s dvéma rentgenkami je moznost regulovat anodové napéti i proud zvlast
pro kazdou rentgenku, pricemz pro napéti 80 kV se voli asi 3x vétsi anodovy proud
nez pro 140 kV ze stejného dtivodu, jaky byl uveden u ,slow kV switching* systém.
Zaroven lze ke kazdé rentgence pridat zvlastni filtr, coz umoznuje efektivnéji oddélit
obé energeticka spektra [27].

Relativné novou konstrukéni technologii, kterou rovnéz predstavila firma Sie-
mens, je TwinBeam DECT [11]. Tento systém se sklada z jedné soustavy rentgenka-
detektor, pricemz dvouenergetického snimani je docileno filtrovanim za pomoci dvou
riznych materialtl — zlata a cinu. Rozdéleni svazku na stranu s nizsi a vyssi energii na-
znacuje Obr. 2.3. Oproti ,single-source“ i ,,dual-source“ DECT systémiim je u této
metody horsi ¢asové rozliseni mezi nizkoenergetickymi a vysokoenergetickymi pro-
jekcemi. Dalsim problémem muze byt nevyvazeny tok fotona pri obou energiich.

Mize dojit i ke ,,cross-scatteringu®, kdy se foton z jedné strany svazku rozptyli tak,
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## Rentgenka

Obr. 2.3: TwinBeam DECT filtruje RTG zéareni za pomoci dvou filtri ulozenych vedle sebe
(,,split filter*). Tim dosdhneme rozdéleni svazku na stranu s vyssi (¢ervend) a nizs{ (modrd) energii.
Nizkoenergetické spektrum se vytvari prichodem svazku pres 0,05 mm tlusty zlaty filtr, vysoko-

energetické spektrum prichodem svazku ptes 0,6 mm tlusty cinovy filtr [15].

ze dopadne na detektory, které méfi druhou stranu svazku [11]. Nutno také uvazovat
prostfedni ¢ast svazku, kdy fotony s nizsi a vyssi energii budou v tésné blizkosti.
Jelikoz mérime utlum ve voxelu o konecné velikosti, dostaneme v téchto voxelech
dou tohoto systému je zobrazovani v celém zorném poli a hardwarova jednoduchost,
kdy tato technologie miize byt k nékterym klasickym systémtim dodate¢né pridana
[11].

Predchozi konstrukce DECT se snazily o to, aby pacientem prosla dvé rtzna
energeticka spektra, jejichz utlum byl dale detekovan. Nésledujici metoda pouziva
jedno polyenergetické spektrum, které pak separuje na fotony s nizsi a vyssi ener-
gii az na drovni detektort, jak naznacuje Obr. 2.4. Tento koncept se nazyva jako
Dual-layer detector a vyuziva ho firma Philips [11]. Rentgenka je fixné nastavena
na 120 kV (bézné napéti u klasického CT) [15]. Detektory sestavaji ze dvou ruznych
scintilacnich materialli, pricemz nahore je ulozen ten, ktery absorbuje nizkoenerge-
tické fotony, a pod nim ten, ktery absorbuje vysokoenergetické fotony. Diky tomuto
vrstevnatému usporadani se tyto detektory oznacuji tézZ jako sandwichové [27, 11].
Snahou je, aby se celé polyenergetické spektrum rozdélilo zhruba na 50 % fotont
s nizsi energif a 50 % s vyssi energii [11]. Vrchni vrstva je tvofena ZnSe [35] ¢i grandty
na bézi yttria [15] a je asi 1 mm tlustd. Spodni vrstva je asi 2 mm tlustd a zajistuje
scintilaci ostatnich fotont, které prosly vrchni vrstvou. Voli se GOS (gadolinium
oxysulfid) [35, 15]. Jelikoz fotony prochdzi dvéma vrstvami, nejsou u téchto detek-
torta fotodiody pod scintilatorem, ale na boku. Nevyhodou vsak je, ze senzitivita
scintilatort na danou energii fotonu se prekryva [15, 27], proto napf. muze byt foton
s vySsi energii detekovan jiz ve vrchni vrstvé [17, s. 74]. To pak samoziejmé zhor-
suje spektralni separaci a materialovou dekompozici. Vyhodou je vsak skvélé casové
rozliseni, jelikoz nizkoenergetické a vysokoenergetické projekce pod stejnym thlem

jsou ziskavany soucasné. Tim se vyvarujeme pohybovym artefaktiim mezi energetic-
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Obr. 2.4: Dual-layer DECT filtruje RTG zafeni primo v detektorech. Nachazi se zde dvé scintila¢ni
vrstvy o rizné tloustce, které zajistuji rovnomeérné rozdéleni fotonii na ty s nizsi a vyssi energii.
Fotodiody jsou umisténé po stranach a zvrchu chranény wolframovym stitem, aby na né nedopadalo
jiné zareni nez ze scintilatori. Z vrchni vrstvy ziskdme nizkoenergetickd data, ze spodni vrstvy

vysokoenergetickd. Tato data pak miZeme spojit a vytvorit tak obraz jako z klasického CT [35].

kymi projekcemi a mame moznost dudlné snimat pohyblivé organy jako srdce [17,
s. 73]. Zaroven projekce na sebe perfektné ¢asové i prostorové sedi, proto lze apliko-
vat algoritmy zpracovani dudlnich dat pfimo v projekéni roviné [11, 15]. Zobrazovani
u ,,dual-layer systému probiha v celém zorném poli. Vyhodou téchto systémt je rov-
néz fakt, ze nemusime predem provést rozhodnuti, zda potfebujeme dvou-energetické
CT ¢i nikoliv. Spektralni informace lze totiz u této konstrukce kdykoliv dotvorit [11].

Na Obr. 2.5 je grafické zobrazeni vSech Dual-Energy konstrukei (kromé TwinBeam
konstrukce, kterd byla demonstrovana na Obr. 2.3). Zaroven je na obrazku uveden
,photon-counting“ detektor, ktery detailnéji bude vysvétlen u Multi-Energy sys-

tému.

20



Obr. 2.5: Konstrukee spektralnich systému [17, s. 20] — slow kV switching (A), dual-source DECT
(B), rapid kV switching (C), dual-layer DECT (D) a CT s photon-counting detektorem (E), ktery
bude schopen poéitat fotony v jednotlivych energetickych pdsmech (napf. schematicky cervené,

¢ervenomodré a modré pasmo).

2.1.2 Basis material decomposition (BMD)

Dekompozice materidlu na zakladni materidly (béze), tzv. ,basis material decom-
position“ (BMD), je hlavnim algoritmem pro zpracovani dvouenergetickych, po-
tazmo viceenergetickych dat [17, s. 25]. Diky tomuto algoritmu lze vytvéaret rizné
virtudlni obrazy, které ndm mohou dopomoci k diagnostice. Obecné je BMD zalo-
zeno na faktu, ze atlum RTG zareni lze vyjadrit jako soucet tzv. bazovych funkci
fi(E) (,basis functions®) vahovanych konstantami «; pro ¢ = 1,2,...,n, jak na-
znacuje rov. 2.2 [1]. Pritom u(E) mame namérené, bazové funkce jsou ndm zndmé

a dopocitavame pouze vahové konstanty, které jsou pro dany material typické.

;I,(E) = Oflfl(E) + OéQfQ(E) + ...+ Oénfn(E) (22)
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Abychom dokéazali naleznout vSechny konstanty «, potiebovali bychom n rovnic,
a tudiz nasnimat atlum pti n energetickych spektrech. U DECT systémt mame in-
formace ze dvou energetickych spekter, proto se pouziva rozlozeni materiali na dvé
béze, které jsou nazyvany jako ,material basis pair® [12]. Lze vyuzit toho, ze celkovy
utlum RTG svazku je dan atlumem v dusledku fotoelektrického jevu a Comptonova
rozptylu. Energetické vyjadreni obou jevi zndme, a proto neni problém je pouzit jako
béazové funkce. Vychazi ndm soustava rov. 2.3 a rov. 2.4, kde ay, (resp. ac,) jsou kon-
stanty pro fotoelektricky jev (resp. Comptontv rozptyl), % je bazova funkce pro fo-
toelektricky jev a frxn(F) (,,Klien-Nishna function) je bazova funkce pro Compto-
nav rozptyl [31]. Dilezitou poznamkou vsak je, ze zminéné aproximacéni funkce ne-

uvazuji K-hranu v atenua¢nim spektru’.

n(Er) = aphEllg + acofrxn(E1) (2.3)
(k) = OéphElg + acofrn(E2) (2.4)
2

Po vypocteni soustavy rovnic zname konstanty «, diky kterym lze rekonstruo-
vat rtuzné obrazy. Napriklad mizeme simulovat prichod svazku o dalsi energii Ej3,
spocitat si hodnotu ttlumu a vytvofit tak virtudlni monoenergeticky obraz®. Nebo
lze vytvorit obrazy prezentujici efektivni atomové ¢islo (tedy jakési prumérné ato-
mové Cislo materialu sklddajiciho se z vice prvku). Z Tab. 1.1 totiz plyne, ze pomér
konstant a,p, a ac, je tmérny druhé mocniné efektivniho atomového disla (rov. 2.5),
z ¢ehoz se pak obrazy jiz snadno mohou odvodit.

Wh (72 = Zg) (2.5)
Qo Z

Za ,material basis pair® nemusi byt vzdy pouzita dvojice fotoelektrického jevu
a Comptonova rozptylu. Casto se pouziva i vyjadfeni za pomoci vody a jodu?, jak
demonstruje Obr. 2.6, kdy fi = pm,o(F) a fo = ur(F). Koeficienty o budou jiné,

nicméné princip je stejny jako vyse uvedeny. Na zdkladé toho lze pak napriklad

7 Atenuaéni spektrum zobrazuje Gtlumovou charakteristiku daného materiédlu. Na ose x je energie
rentgenového svazku, na ose y je linedrni, popr. hmotnostni soucinitel itlumu pri dané energii.

8Virtualni monoenergeticky obraz (VMI) reprezentuje virtudlné ttlum svazku o jedné energii
[12, 15, 31]. Pojem lze volné zaménit s oznacenim virtuédlni monochromaticky obraz [15], protoze
monochromaticky foton znamend foton o jedné vlnové délce, tudiz i o jedné energii ze vztahu

E=ke
X

9J6d sice ma K-hranu ve svém atenuaénim spektru, nicméné na hodnoté 33,2 keV. Bé&zné do-

stupné energie pro rekonstrukci virtudlnich obraza jsou 40-200 keV, coz je pravé z toho duvodu,

aby se jod mohl vyjadrit jako kombinace aproximacnich funkei fotoelektrického jevu a Comptonova

rozptylu, které s K-hranou nepocitaji.

22



odecist prispévek jodu a vytvorit virtualni obraz reprezentujici zobrazeni bez podani

kontrastni latky.

Fotoelektricky jev
% Denzita jédu Roztok jodu

/ Denzita vody

Comptontiv rozptyl

Obr. 2.6: Dany material Ize vyjadrit libovolné zvolenym ,material basis pair® — zde ukazana moz-
nost rozkladu na fotoelektricky jev a Comptontv rozptyl ¢i na denzitu vody a jédu (pFerusované
¢ary). Dulezité je vSak poznamenat, Ze koeficienty a neudavaji redlnou koncentraci vody a jédu
v dané latce, nicméné demonstruji to, ze dana tkan zeslabuje RTG zafeni stejné jako dana kon-

centrace vody a jédu [12].

2.1.3 Vyuziti v diagnostice

K systému DECT existuje mnozstvi softwarovych nastroji, které umoznuji lékaitim
vyuzit tuto modalitu pro rizné klinické aplikace.

Siroce vyuzivanou moznosti je automatické odstranéni kosti pii CT angiografii
[27, 13]. Protoze diky DECT dokéZeme rozlisit vapnik obsazeny v kostech a jod
v kontrastni latce, 1ze kost automaticky odstranit a prohlédnout si jen cévni fecisté.
To je dulezité hlavné v anatomicky komplikovanych oblastech (pfikladem muze byt
oddéleni lebky a Willisova okruhu [13]).

Jelikoz jsme schopni odstranit kost, muzeme zlepsit diagnostiku kostni diené.
[27, 13]. Pokud je identifikovin vapnik v kostech, muze byt poéitacové odstranén
a vznikne tzv. ,virtual noncalcium image“. Diky tomu muze lékai mnohem lépe
posoudit stav kostni dfené, jejiz signal by byl na klasickych obrazech skryt diky
pfitomnosti mnohem vétsiho signalu ze samotné kosti [27].

Virtualni obrazy bez vapniku nemusi slouzit pouze k odstranéni kosti, ale napti-
klad i aterosklerotickych plata [27, 13, 19]. Lze pak jasné oznacit mista priuchodnosti

¢i naopak stendzy v cévnim recisti.
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Stejné tak, jak lze odstranit vapnik, lze odebrat i jod, ¢imz vytvorime tzv. ,virtual
noncontrast-enhanced images* [27, 13]. Toho lze vyuzit tam, kde bylo zapotiebi ude-
lat nejdiive nekontrastni snimek a poté kontrastni. Virtudlnimi obrazy tedy dosah-
neme snizeni davky u pacienta. Virtudlnich nekontrastnich obrazl lze vyuzit napfi-
klad pfi diagnostice nadoru [12][17, s. 109], pfipadné pro detekci mocovych kament
ve vylucovacich cestach [27]. Nicméné je potfeba davat pozor na to, ze virtudlni
nekontrastni obrazy nedosahuji takové kvality jako klasické obrazy bez kontrastu,
proto lze na virtualnich maly Gtvar prehlédnout [27].

Pomoci tzv. ,uric acid images“ je mozné posoudit typ mocového kamene, jelikoz
pomoci DECT systémt lze urcit, zda konkrement obsahuje kyselinu mocovou ¢i ne.
To je diagnosticky vyznamné, jelikoz pouze urdtové kameny lze alkalizaci i¢inné
1é¢it [27, 13].

Dalsim nabizenym obrazem je jodova mapa, ktera zobrazuje koncentraci jodové
slozky v daném pixelu pri rozlozeni materidlu na vodu a jod, jak bylo popsano
na Obr. 2.6. V mistech, kde se jéd opravdu vyskytuje, 1ze koncentraci jodu kvan-
tifikovat a urcit tak napriklad miru vychytavani jédu danou tkani, coz lze pouzit
pii diagnostice nadoru [13].

Pro posouzeni typu mocového kamene ¢i urceni oblasti vychytavajici jod lze
vyuzit rovnéz obrazy zobrazujici efektivni atomové ¢islo. Tyto obrazy jsou zpravidla
v barevné skale [31].

Virtudlni monoenergetické obrazy (VMI) umoznuji simulovat podobu obrazu
pti priuchodu RTG svazku o jedné energii [12, 15, 31]. Timto zpusobem lze dostat
obrazy o rizném kontrastu tkani, které ndm mohou pomoci k rozeznani odlisnych

struktur. VMI rovnéz snizuji ,beam-hardening® artefakt v obraze [31].

2.2 Multi-Energy CT

Multi-Energy CT (MECT) je systém, ktery dokéze rozlisit vice energetickych spek-

ter. V néasledujicich odstavcich bude vysvétlena mozna konstrukce a vyuziti MECT.

2.2.1 Konstrukce MECT

MECT skenovaci systémy se v soucasnosti vyviji a nejsou komercné dostupné [27,
11]. Jeden z moznych uvazovanych zpusobu realizace viceenergetického CT je vy-
uzivat ,dual-source® technologii, kdy by na jedné z rentgenek ¢i obou byla pri-
déna technologie TwinBeam [11]. Tak bychom mohli ziskat informace ze tif ¢i ¢tyt
energetickych spekter. Vice diskutovanéjsi variantou je vsak tzv. ,photon-counting*
detektor [27, 13, 11].
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Tento detektor dokéaze spocitat jednotlivé fotony RTG zateni, které dopadly
na detekeni plochu, a urcit jejich energii. Na zakladé této energie dokaze jednotlivé
RTG fotony rozdélit do energetickych pasem (tzv. biny), které byly predem zvoleny
udénim jednotlivych prahu [27, 11]. Pokud méme dva biny, jedna se o DECT, pokud
vice dosahli jsme MECT. Rozdéleni do 6 binti demonstruje obrazek Obr. 2.7.

x 10° wi1 w2 w3 w4 w5 w6

Pocet fotonu
A

—

0 H \

0 20 40 60 80 100 120 140
Energie (keV)

Obr. 2.7: Rozdéleni energetického spektra do 6 energetickych pdsem (bint) [27]. Photon-counting
detektor by mél pocitat fotony v kazdém z pasem. Na zakladé tohoto by mohlo byt zrekonstruovano
6 typu obrazi, které by demonstrovaly, jak by vypadal obraz pii prichodu RTG zafeni o energiich
20-40 keV, 40-60 keV, atd.

Detektory by se zrejmé vyrabély z kadmium telluridu (CdTe) ¢i kadmium zink-
telluridu (CZT) [27, 34][17, s. 79]. Po dopadu RTG zéafeni by v tomto polovodici
vznikl néaboj ve formé dér a elektroni primo tmérny energii dopadajictho fotonu
[27, 32]. Vnégjsi elektrické pole pripojené k polovodici zptisobi doc¢asny proud téchto
elektrickych castic k elektrodam a dale k nabojovému zesilovaci, ktery na zakladé
mnozstvi uvolnéného naboje v polovodic¢i vyprodukuje prislusny napétovy impuls
[35]. Déle tento signal vstupuje do bloku, ktery rozlisuje vysku impulsu [27]. Na za-
kladé nastavenych prahti bude vystupem tohoto bloku bud logicka 1, pokud foton
patii do daného energetického binu, nebo logicka 0, pokud nepatii. Zavéreénym
prvkem je ¢itac, jehoz vystupem je pocet logickych 1, tedy fotoni v jednotlivych
energetickych pasmech [27]. Cely princip fungovani photon-counting detektoru na-
znacuje Obr. 2.8.

Ackoliv se photon-counting detektory jiz v jinych oblastech mediciny pouzivaji

(napf. v nukledarni mediciné), u CT systémi se Fesi nékolik problému [27, 11]. Pfedné
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Obr. 2.8: Zékladni schéma fungovéni photon-counting detektoru [35]. Ve vrstvé polovodice dojde

Pocet fotoni

k primé konverzi RTG zareni na elektricky signal. Nabojovym zesilovacem je vyprodukovan napé-
tovy impuls, ktery odrazi celkové mnozstvi vyprodukovaného naboje v polovodici jednim fotonem.
Dalsi blok rozlisuje vysku napétového pulsu porovnanim s danymi prahy, pricemz vraci logickou 1,
pokud je impuls v daném binu. Poslednim krokem je urcit poc¢et RT'G fotona v tomto binu za danou

jednotku ¢asu, coz se déje pomoci Citace.

je to mnohokrat vétsi tok fotontt RTG zéafeni (zhruba 10° fotoni/s/mm?), ktery
na detektor dopadd [27]. Diky tomuto nahromadéni (tzv. ,pulse pile-up effect®)
dochazi k chybdm v pocitani fotoni az k dplnému ochromeni detektoru [27, 11].
Dal$im problémem je mozné reemise charakteristického RTG zareni (,K-escape®)
¢i sdileni naboje vice elektrodami (,charge sharing effect®), coz pak vede k chybam
v poctech [27, 11].

Nicméné photon-counting detektory se ukazuji jako slibnd budoucnost CT zob-
razovani. Za prvé nam umozni multi-energetické zobrazovani. Za druhé by mohly
nabidnout obrazy s lep$im prostorovym rozlisenim [27], jelikoZ zde neni tfeba oddé-
lovat jednotlivé detekéni prvky, jak je tomu u integralnich scintila¢nich detektorii,
tj. nevznika tu zadny mrtvy prostor, kterym bychom byli limitovani. Za tieti na-
bidnou obrazy s lepsim kontrastem, jelikoz neznevyhodnuji svym principem nizko-
energetické fotony RTG zareni, které hraji vyznamnou roli v kontrastnim rozliseni
tkani. Dnes pouzivané integralni detektory nejsou schopny rozlisit jednotlivé fotony,
a proto po nasnimani jedné projekce bude na vystupu detektoru signéal S;,; dany
rov. 2.6, kde E je energie daného fotonu a ®(E) je tok RT'G zéteni, tedy pocet fotont

o dané energii, které za dany cas dopadly na detektor.
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Sint = /OOOE .®(E) dE (2.6)

Ze vztahu je patrné, ze fotony jsou vihované dle své energie, tedy zde dochéazi k jiz
zminovanému podhodnocovani vahy nizkoenergetickych fotoni. Photon-counting de-
tektor vsak jednoduse pric¢te 1, pokud je energie fotonu vétsi nez zvoleny prah Ej.
Vystupni signal detektoru Seoun: tedy vSem energiim fotonu prisuzuje stejnou vahu

a predchozi vztah lze prepsat jako rov. 2.7 [17, s. 78-79].

Seount = | 1-®(E) dE (2.7)

Eq
Ctvrtym pfinosem photon-counting detektortt bude zmengeni $umu v obrazech,
coz umozni snizit davku pacienta [27]. Cim niz&f dévka, tim vice se kromé uzitecného
signalu projevuje elektronicky sum. Zvolenim vhodného prahu miizeme docilit toho,
ze eliminujeme signal, ktery by byl pouze ze samotného sumu, coz vede ke zlepSeni
kvality obrazu [27, 11].

2.2.2 Vyuziti v diagnostice

Jelikoz Multi-Energy CT je rozsitenim DECT, lze predpokladat, ze by slo MECT
vyuzit na diagnostické problémy uvedené v kapitole 2.1.3. Dalsi vyuziti viceenerge-
tického CT je predmétem vyzkumu ve védeckych laboratotich [13].

Prvnim uvazovanym vyuzitim je detailnéjsi charakterizace tkéni [13]. Pokud
mame spektralni informace z N energetickych binti, danou tkan popisuje N parame-
tri namisto dvou, jak je tomu u DECT. Diky tomu lze provadét rtizné viceparamet-
rické analyzy, které ndm mohou pomoci tkané lépe rozlisit. To by se mohlo uplatnit
naptiklad pri klasifikaci rtiznych typt nadori.

Dalsi velkou kapitolou je K-zobrazovani (,,K-imaging*), tj. rozliseni prvki na za-
kladé jejich K-hran (,K-edges“) v atenuacnim spektru [13, 12]. K-hrana je nahly
vzrust utlumu prochéazejictho zéreni v disledku prekroceni vazebné energie elektronti
K vrstvy a zvyseni utlumu v disledku fotoelektrického jevu. Tento skok se u energii
bézné pouzivanych k zobrazovani objevuje u prvki s relativné velkymi atomovymi
¢isly [16, 2] a je charakteristicky pro dany prvek. Diky typickému tvaru K-hrany
musi byt v rovnici BMD zahrnuta kromé fotoelektrické slozky a Comptonova roz-
ptylu i slozka reprezentujici itlum pro dany prvek s K-hranou (rov. 2.8) [17, s. 82].

#(E) = g + acofien (B) + 0 aageFic-cae () (28)
Pokud bychom chtéli napriklad rozlisit mékké tkané, kost, jod a gadolinium, rovnice
bude vypadat nasledovneé:

#(E) = g + acofion(B) + arfi(E) + agafoal E) (29)
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Pritom kombinace fotoelektrického jevu a Comptonova rozptylu rozlisi mékkou tkan
od kosti a dalsi dvé funkce plné vyjadiuji utlum jédu a gadolinia véetné jejich K-
hrany [34]. K rozliSeni K-hran je tedy potieba vice binti, pritom informace o titlumu
musi byt naméfeny z obou stran K-hrany [2]. Diky Multi-Energy CT lze tedy tyto
K-hrany najit a vzajemné je odlisit, ¢imz bychom dokézali rozlisit vice kontrastnich
latek, jak demonstruje Obr. 2.9. Jod, ktery se dnes bézné jako kontrastni latka
pouziva, vsak z hlediska K-zobrazovani neni zrovna vhodnym kandidatem. Jeho
K-hrana (33,2 keV) totiz lezi za hranici bézné pouzivanych energii pii zobrazovani
clovéka. Vétsina fotont s takhle nizkou energii je bud za rentgenkou odfiltrovana,
nebo se pohlti v pacientovi a nepodili se na obrazové informaci [17, s. 100]. Z tohoto
hlediska jsou mnohem diskutovanéjsi gadolinium (K-hrana na energii 50,2 keV),
zlato (80,7 keV), popripadé bismut (90,5 keV). K-zobrazovani tedy otevird brany
k vyzkumu jednotlivych kontrastnich latek a jejich moznych aplikaci v mediciné [34].
Mnoho skupin cili na nanocastice oznacené zlatem, jehoz K-hrana by se detekovala.
Tyto nanocastice by se mohly vazat na specificka mista, coz by umoznovalo funkéni

zobrazovani [13].

Obr. 2.9: Ukazka rozliseni kosti, jodové kontrastni latky a baryové kontrastni latky u mysi. Na kla-
sickém CT nejsme schopni tyto materidly rozlisit (a). Pomoci MECT rozlisime kost, j6d pritomny
v krevnim Fecisti (Cervené) a baryum piitomné v plicich (zluté). (b) Vzdalenost K-hran je pfitom
asi 4 keV [13]. Nutno dodat, ze K-hrany na tak nizkych energiich se dobfe hledaji u méné objemné

scény jako je mys. U clovéka by to bylo diky vétsimu Gtlumu problematic¢téjsi.
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3 Prehled segmentacnich metod

Pri analyze obrazu se zasadnim zpiisobem uplatiuje segmentace. Jejim cilem je
obraz rozdélit na ¢asti (objekty), které maji primou souvislost s realnymi objekty,
které jsou na obraze zobrazeny [36, s. 175]. K segmentaci existuji t¥i zakladni pti-
stupy. P1i ruéni segmentaci rozhoduje o zatazeni pixelit do objektu pouze clovek,
tim Ze vybird presné oblast objektu. Vyhodou je jednoduchost, mezi nevyhody vSak
patii velkd casova naroc¢nost a mala reprodukovatelnost. Na tyto nevyhody rea-
guje automatickd segmentace, ktera je plné v roli pocitace. Nicméné plna automati-
zace muze zpusobovat chyby na odlisnych obrazech (napt. v kontrastu, Sumu, atd.),
na kterych byly automatické segmentac¢ni metody natrénovany. Kompromisem mezi
témito dvéma pristupy je poloautomatickd segmentace, pti niz spolupracuji clovék
i pocitac. Mame tak moznost dodatecné upravovat vysledek automatické segmentace
a nastavovat vhodné parametry segmentacnich metod?!, které mtzou vést k lepsi au-
tomatické segmentaci objekti [4, s. 40-41]. Poloautomaticka segmentace tedy nabizi
vyuzit znalosti ¢lovéka o datech a zaroven rychlosti pocitace.

Segmentacnich metod je velké mnozstvi. Tato kapitola si vSak klade za cil pred-
stavit pouze ty, které budou diskutovany déle v této praci. Konkrétné jsou to ty
nabizené v MATLAB aplikaci Image Segmenter, ktera byla vybrana jako vhodné

prostiedi pro segmentaci.

3.1 Prahovani

Prahovani je zakladni segmentac¢ni metodou, ktera rozdéluje obraz pomoci jednoho
¢i vice prahti. Ty mtizou byt pro cely obraz stejné nebo mtizou byt funkci prostorové
soufadnice v obrazu (tzv. adaptivni prahovani) [36, s. 176-177].

Pokud uvazujeme pouze jeden prah, jedna se o prosté prahovani, které 1ze zapsat
dle rov. 3.1, pricemz f(z,y) je hodnota parametru obrazu na pixelu daném soutad-

nicemi x a e prah a g(x e binarni obraz, ktery deéli obraz na objekt a pozadi
icemi z a y, P je prah a g(z, y) je bindrn{ obraz, ktery déli ob bjekt a pozadi

)L flzy =P
9(z,y) —{ 0. wop (3.1)

(tzv. maska).

3.2 Naruastani oblasti

Tato segmentacni metoda je zaloZena na hledani regionu pixelid s podobnymi vlast-

nostmi, které by mély tvorit objekt. Na zacatku se definuje tzv. seminko, coz je

1Za parametry segmentacnich metod lze povazovat napiiklad hodnotu prahu, polohu seminka,

pocatecni tvar a umisténi kontury, atd.
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jeden pixel, ktery do objektu urcité patri. Dale se rozhoduje o zatazeni okolnich pi-
xelt do objektu, pficemz bézné uvazujeme bud ¢tyfokoli nebo osmiokoli [5, s. 181].
Zpusobi, jak rozhodnout o zarazeni okolnich pixeli do objektu je vice, mezi za-
kladni patii tento: Pokud mé pixel v okoli hodnotu parametru v rozmezi S =+ tol,
kde S je hodnota parametru seminka a tol je zvolena tolerance, je tento pixel pridan
do oblasti objektu. V opa¢ném pripadé bude zarazen do pozadi a nebude se s nim
jiz dale pracovat.

Zatimco v prvnim cyklu je vychozim bodem pro hledani okoli seminko, v dal-
sich cyklech jsou témito body jiz pridané pixely, které byly zarazeny do objektu
v predchézejicich cyklech. Dochézi tak k nartstani oblasti objektu do té doby, do-

kud existuji v sousedstvi podobné pixely.

3.3 Aktivni kontury

Aktivni kontury se snazi objekt vyjadrit pomoci deformovatelnych modela, které
se snazi minimalizovat svoji energii. Ta je dana sumou energie vnéjsi a vnitini,
proto mezi témito energiemi musime najit kompromis. Vnitini energie se snazi za-
branit tomu, aby model byl neprirozené kroutivy, jelikoz realné objekty tak vétsinou
nevypadaji. Na vnéjsi energii se podili samotny obraz, ktery ptsobi na model tak,
aby se pohyboval do oblasti zdjmu (napf. smérem k hrandm). Jelikoz se tyto mo-
dely za tc¢elem dosazeni minimdlni energie dynamicky méni, fikdme jim aktivni [14,
s. 878-881].

Jsou dva pristupy jak konturu vyjadrit a to bud explicitné prostrednictvim para-
metrickych rovnic, nebo implicitné pomoci funkce o dvou proménnych (,level set*
funkce ®(z,y)), kterou kdyz protneme rovinou, dostaneme konturu? [14, s. 878].
Prvni pristup se casto oznacuje jako ,snakes®, druhy jako ,level set* a zobrazuje
je obrazek Obr. 3.1. Rovina, kterd ,level set“ funkci protina je zpravidla definovana
jako nulovd vrstevnice, tj. pro ®(z,y) = 0. Pokud mnozinu (neboli set) vSech bodi
na obraze oznac¢ime jako €2, pak prinikem nulové vrstevnice s funkeci ziskdme mno-
zinu bodu €2y patricich do kontury ohranicujici objekt. Mnozina bodt, pro néz plati
O(z,y) < 0, se oznacuje jako 2~ naopak mnozina bodi, pro néz plati ®(x,y) > 0,
se oznacuje jako Q. Q= a QF vyjadiuji oblast objektu a pozadi [14, s. 903].

Aktivni kontury v aplikaci Image Segmenter vyuzivaji k rozvijeni modelu ptistup
Slevel set [25]. Kromé inicializa¢ni kontury lze ddle v aplikaci nastavit, zda chceme
jakousi silu, kterd ovliviiuje rozvoj modelu (tzv. ,speed function“ [14, s. 906-927]),
zalozit na hranéch v obraze ( ,edge-based“), ¢i na vlasnostech urcité oblasti (,,region-

based“). Metoda zalozend na hranich rozhoduje o rozvoji modelu na zakladé gra-

2Uvazuji segmentaci 2D obrazu.
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Yo B(x,y)=(x=x)" + (y=yo)* = r*

x(s) = xo + 1 - cos(s)
y(s) = yo + 1 sin(s)
x 0<s<2m é(x,y)=0 x

(a) (b) (c)

Obr. 3.1: Ukézka explicitniho a implicitniho vyjaddfeni kruznice [14, s. 903]. Explicitn{ vyjadieni
je urfeno parametrickymi rovnicemi s parametrem s (a), zatimco implicitni je uréeno ,level set“
funkei ®(x,y) (b). Vyslednd kontura se ziskd prunikem roviny s touto funkei, pfi¢emz rovina
se bézné voli na nulovém levelu, tzn. pro ®(z,y) = 0. Obrdzek (c) ukazuje rozdéleni obrazu
na mnoziny tak, jak bylo definovdano v textu. Neni vSak pravidlem, Ze objekt je vzdy definovan

jako Q7 a pozadi jako QV, zdlezi na implementaci [14, s. 930].

dientu v obraze. Pokud se dosdhne mista s vysokym gradientem, model se jiz dale
neméni, jelikoz zfejmé byly nalezeny hrany objektu [14, s. 923][36, s. 277]. Me-
toda oznacovand jako Chan-Vese neuvazuje gradient, nybrz podobnost v jednot-
livych regionech. Energie je dana rozptylem uvnitt kontury a vné, jak naznacuje
Obr. 3.2. Aby bylo umoznéno tesit komplikovanéjsi problémy nez je na Obr. 3.2,
byly do rovnice energie pridany rovnéz c¢leny regulujici délku a plochu uvniti kon-
tury [36, s. 281][14, s. 929].

(a) (b) (©) ()

E1(C) > 0,E,(C) ~ 0 E,(C) ~ 0,E,(C) >0 E,(C) > 0,E,(C) >0 E;(C) ~ 0,E,(C) ~ 0

Obr. 3.2: Pristup Chan-Vese algoritmu k minimalizaci energie modelu kontury [36, s. 281]. E; udava
energii uvnitt kontury, zatimco Fo vné. Celkova energie modelu, kterou se snazime minimalizovat,
je ddna soudtem obou energii. V tomto piipadé bude (D) vyhodnoceno jako nejvhodnéjsi feSenf

segmentace, jelikoz rozptyl uvniti a vné kontury je nejmensi mozny.
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3.4 Morfologické operace

Tyto metody se spiSe nez samotnou segmentaci zabyvaji ipravou tvaru masky (tedy
binarniho obrazu obsahujiciho 1 v misté objektu a 0 v misté pozadi), kterd mohla
byt ziskdana nékterou z predchéazejicich metod. To provadi pomoci tzv. strukturniho
elementu, ktery se pohybuje po obraze a na kazdém pixelu se vyhodnocuje vysledek
dané morfologické operace, ktery se uklada do vystupniho bindrniho obrazu. Na ob-
raz i strukturni element se pritom nahlizi jako na mnozinu pixelti, morfologické
operace jsou tak dany mnozinovymi operacemi [38, s. 110-111].

Dilatace je operaci, kterd zkouma prunik strukturniho elementu a ¢asti obrazu,
na které je strukturni element ,polozen“. Pokud vysledkem tohoto pruniku neni
prazdnd mnozina (tj. pod aspon jednou jednickou strukturniho elementu se nachézi
jednicka ve vstupnim bindrnim obraze), je prisluSnému pixelu ve vystupnim obraze
pfifazena hodnota 1, v opacném pripadé 0 38, s. 113]. V praxi to znamend vyplnéni
mensich dér (oblast nul uzavienych okolo jednicek) ve vstupni masce a rozsiteni
oblasti objektu, jelikoz pixely pozadi sousedici s objektem budou dilataci zménény
na objekt [4, s. 115].

Eroze zkouma, zda je strukturni element podmnozinou dané ¢asti obrazu (tj. zda
pod vSemi jednickami strukturniho elementu jsou jednicky i v bindrnim vstupnim
obrazu) [38, s. 111]. Pokud ano, ptislusny pixel ve vystupnim obrazu bude mit hod-
notu 1, pokud ne, prislusi mu 0. Eroze ma opacny efekt nez dilatace — diry v masce
rozsifuje a objekt celkové zmensuje, jelikoz okrajové pixely objektu jsou po erozi za-
razeny do pozadi. Erozi se daji i¢inné odstranit izolované pixely ¢i souvislé, ale velmi
uzké oblasti [4, s. 115].

Je dulezité si uvédomit, ze dilatace a eroze nejsou inverzni transformace [36,
s. 665], tj. pokud je obraz napt. dilatovan a pak je tento dilatovany obraz erodovan,
nemusime dostat puvodni obraz (dilatace mize vyplnit mensi diry, které eroze pak
neodhali). Proto lze zavést operaci otevieni, kterd sestava nejdiive z eroze a poté
dilatace, a operaci uzavteni, ktera je kombinaci dilatace a nasledné eroze. Vyhodou
téchto pristupi je, Zze rozméry objektu zlistanou zachovany, zatimco se provedou
pozadované upravy — u otevieni odstranéni izolovanych pixelii ¢i tzkych oblasti

objektu, u uzavieni vypli dér [4, s. 116].
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4 Statistika a klasifikace

4.1 Velikost ucinku

P-hodnota ve statistice urcuje, zda mezi skupinami je, ¢i neni statisticky rozdil.
Pri velkém poctu dat vSak i nepatrna zména ve skupindch muze zpusobit, Ze p-
hodnota bude vyznamna [37]. Praktickd vyuzitelnost tohoto rozdilu mezi skupinami
vSak muze byt nulova. Velikost u¢inku (effect size“) pfimo stanovuje miru roz-
dilnosti mezi skupinami [37], jinak Fec¢eno popisuje praktickou vyznamnost rozdilu
mezi skupinami. Metrik velikosti ti¢inku je nékolik, tato prace vyuzivala Cohenovo d
pro data s normélnim rozlozenim a Cliffovo delta pro data s nenormalnim rozloze-
nim.

Cohenovo d je dano rov. 4.1, kde z; (resp. x3) je prumérnd hodnota prvni

(resp. druhé) skupiny a o je sdruzend smérodatnd odchylka' [37].

_ |7 — 73

d (4.1)

g

Cliffovo delta je neparametrickou variantou velikosti u¢inku. Je dano rov. 4.2, kde
x1 (resp. x3) jsou hodnoty prvni (resp. druhé) skupiny a n; (resp. ng) znadci velikost
vzorku prvni (resp. druhé) skupiny. Kazda hodnota ze skupiny jedna je srovnana

s kazdou hodnotou ze skupiny dva, # znaci pocet [24].

delta = ey > w2) = #{wn < 2) (4.2)
ny1 - No

7 obou rovnic uvedenych metrik I1ze vynechat absolutni hodnotu a zjistit tak,
kterd ze skupin nabyva vyssich hodnot. Velikosti uc¢inku na zékladé jednotlivych
metrik shrnuje Tab. 4.1.

Cohenovo d ‘ Cliffovo delta ‘ Kolik procent se neprekryva ‘ Oznaceni efektu

0 0 0
0,2 0,15 15 maly
0,5 0,33 33 stiedn{
0,8 0,47 47 velky
1,0 0,55 55

2,0 0,81 81

Tab. 4.1: Velikosti u¢inku a jejich dusledky. Cohenovo d vyjadruje vzdalenost prameéru dvou skupin
pri jednotkové smérodatné odchylce. Cliffovo delta vyjadiuje miru prekryti rozlozeni obou skupin.

Cim vyssi velikost uc¢inku, tim vétsi rozdil mezi skupinami.

(nl—l)‘a%—ﬂ—(nQ—l)‘ag
nitna—2 y kde 01

(resp. o2) je vybérova smérodatnd odchylka prvni (resp. druhé) tkdné a n; (resp. ng) je velikost

1Sdruzend smérodatnd odchylka se vypocita dle vztahu o =

vzorku prvni (resp. druhé) skupiny.
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4.2 ROC kiivka

ROC kiivka (z anglického ,receiver operating characteristic curve*), je nastroj, po-
moci néhoz lze zhodnotit tspésnost klasifikace na zakladé zvoleného parametru.
X-ovou osu ROC kiivky tvori (1 — specificita), y-ovou osu senzitivita pri zvole-
ném prahu. K vysvétleni senzitivity a specificity je zapotiebi vyznat se v pojmech
pravdivé negativni (TN), falesné negativni (FN), pravdivé pozitivni (TP) a falesné
pozitivni (FP)?, které demonstruje Tab. 4.2.

skupina 1 | skupina 2

skupina 1 na zakladé parametru TN FN

skupina 2 na zakladé parametru FP TP

Tab. 4.2: Matice zdmén (,,confusion matrix*)

Senzitivita je pak dana rov. 4.3, specificita jako rov. 4.4.

Se = rprrw (4.3)
SP = rx1rp (4.4)

Zasadnim parametrem u ROC kfivky je plocha pod kiivkou (AUC), ktera urcuje
kvalitu klasifikace na zdkladé daného parametru. Jelikoz je ROC kiivka vykreslena
v jednotkovém c¢tverci, maximalni mozna plocha odpovida 1. Pii AUC = 1 jsou
skupiny na zdkladé zvoleného parametru stoprocentné rozlisitelné. Pokud je AUC

mensi nez 0,5, je navrzeny klasifikator horsi nez ndhodn4 klasifikace [8, s. 98].

4.3 Nahodny les

Néhodny les (,Random Forest®) je metoda strojového uceni s ucitelem zalozend
na nékolika rozhodovacich stromech. Kazdy strom ur¢i (nezavisle na ostatnich stro-
mech) t¥idu, do které dany testovaci vektor patii. Dle algoritmu ndhodného lesa pak
bude testovaci vektor zafazen do té t¥idy, pro kterou se rozhodla vétsina stromu [33].

Trénovaci data pro kazdy strom jsou vytvorena nahodnym vybérem dat z ce-
lého datasetu, pricemz dany trénovaci vektor mize byt vybran i vicekrat (tzv.
,bootstrapping®) [6, s. 23]. Déle je vybrano ndhodné nékolik priznaku (bézné od-
mocnina z celkového poctu piiznaku [3]), ze kterych je vybran ten priznak, ktery
ttidy nejlépe odlisuje. Tento priznak bude tvorit kofen, resp. uzel daného stromu.
V ristu stromu se pokracuje, dokud uzel nereprezentuje pouze jednu skupinu [39]

(tzv. termindlni uzel neboli list). Vysledna predikce tfidy ndhodného lesa spoéiva

2Zkratky TN, FN, TP a FP pochézeji z anglickych vyrazi ,true negative“, ,false negative,

Htrue positive“ a ,false positive®.
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v agregaci predikci jednotlivych stromti. Tento pristup se oznacuje jako ,,bootstrap
aggregation“ nebo zkracené ,bagging* [3, 33][6, s. 656].

,Bootstrappingem“ dochazi k tomu, ze néktera data mtzou byt k trénovani klasi-
fikatoru pouzita vicekrat a jina ani jednou. Udava se, Ze na trénovani daného stromu
se vyuziji pouze zhruba dvé tretiny pivodniho datasetu [33]. Zbyla jedna tretina,
oznacovana jako ,,out of bag* se vyuziva k testovani na daném stromu. Odhad chyby
celého ndhodného lesa (tzv. ,out of bag error® [3]) je proveden nésledovné:

1) Je vybran jeden vektor priznaku z ptuvodniho datasetu.
2) Jsou nalezeny vSechny stromy, které nebyly na vektoru z bodu 1 trénovany
(asi jedna tfetina celkového poc¢tu stromu tvoricich les [33]).
3) Vektor z bodu 1 se otestuje pomoci ndhodného lesa tvoreného stromy z bodu 2.
4) Body 1-3 se opakuji do té doby, dokud nebyly otestovany vSechny vektory
priznaki. Poté se prechazi na bod 5.
5) Odhad chyby ndhodného lesa je ddn pomérem spatné klasifikovanych vektoru
ku vSem testovanym vektortum [33].
Na zakladé analyzy této chyby se vzrustajicim poc¢tem stromii lze urc¢it vhodny pocet
stromt pro ndhodny les.

Nahodny les ma diky rtizné vzrostlym stromiim dobrou generaliza¢ni schopnost,
neklade zvlastni pozadavky na rozlozeni dat [33], uceni i vybavovani je pomérné
rychlé a je uzivatelsky privetivy, jelikoz se nastavuje malé mnozstvi parametri me-
tody [3]. T proto je nyni ,Random Forest“ jednou z nejrozsifenéjsich metod strojo-
vého uceni [33, 3, 39].
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5 Dostupna data a metodika

5.1 Dostupna data

K dispozici byla data 14 pacientti nasnimana zarizenim IQon Spectral CT od firmy
Philips. Jedna se o ,dual-layer* DECT, které nabizi rekonstruktor pro tvorbu VMI,
ale i dalsich parametrickych obrazii. Samotna data pochazela vétsinou ze skenovani
lumbéalni oblasti, pouze jednomu pacientovi byl proveden hrudni sken. Zorné pole
bylo zaméreno zejména na oblast patere, od ¢ehoz se odvijela dostupnost tkani
k segmentaci. VSechny obrazy se nachdzely ve formatu DICOM! a mély rozmér
512x 512 pixelt.

5.2 Rekonstrukce parametrickych obrazii

Obraz je ddn matici hodnot parametru, kterym muze byt napriklad u béznych CT
snimki Hounsfieldova jednotka (HU). Tmavé pixely reprezentuji nizkou hodnotu
HU, naopak jako svétlé pixely zobrazujeme ty s vysokou hodnotou HU. Data z IQon
Spectral C'T lze rekonstruovat na nejriznéjsi typy parametrickych obrazi, které lze
rozdélit na dvé zakladni skupiny:

e parametrem obrazu je HU,

o parametrem obrazu je néco jiného nez HU.

Do prvni skupiny kromé klasickych CT (kCT) obrazi, které vzniknou vhodnym pro-
pojenim obrazli ze dvou vrstev ,dual layer” detektoru, patii i rizné virtualni obrazy.
Mezi né patti naptiklad monoenergetické obrazy, obrazy simulujici obraz bez podani
kontrastni latky, obrazy rozlisujici kyselinu mocovou ¢i obrazy potlacujici vapnik.
Druhou skupinu tvoii obrazy zobrazujici efektivni atomové ¢islo (parametrem je
efektivni Z), nebo jédové mapy (parametrem je koncentrace jédu v mg/ml) [21].
Obrazy z obou skupin byly predstaveny v podkap. 2.1.2 a podkap. 2.1.3.

Pro ucely této prace byly zrekonstruovany virtualni monoenergetické obrazy
(VMI). Rekonstruktor nabizi vytvorit monoenergetické obrazy v rozsahu 40-200 keV
s krokem 1 keV. Po zvazeni ¢asové narocnosti exportu obrazii u vsech pacientii
i mnozstvi dat, které bude dale zpracovavano, bylo rozhodnuto vytvorit obrazy s jen
nékolika reprezentativnimi energiemi, konkrétné 40, 50, 55, 60, 65, 70, 80, 90, 100,
120, 140 a 160 keV. Nejvétsi zména v podobé obrazii byla subjektivné zaznamenéana
v rozsahu energii 50-70 keV, proto se zde postupovalo s jemnéjsim krokem, naopak

obrazy nad 100 keV vypadaly podobné, a proto zde bylo postupovano s mensim

I'DICOM (z anglického ,Digital Imaging and Communications in Medicine“) je bézné uzivany

standard pro uklddani a pfenos medicinskych dat [8, s. 147].
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krokem. Jako reference byly pomoci rekonstruktoru vytvoreny i obrazy analogické
tém z klasického CT dale oznacovany jako kCT. Prostredi rekonstruktoru zobrazuje
Obr. 5.1.
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Obr. 5.1: Vytvareni VMI pomoci rekonstruktoru. V levém hornim rohu obrazu lze nastavit typ
pozadovaného parametrického obrazu (v nasem piipadé monoenergeticky, tj. MonoE), posuvnikem

v dolni ¢asti si lze vybrat pozadovanou energii v keV.

5.3 Metodika charakterizace tkani

Pro charakterizaci jednotlivych tkani bylo potteba je nejdfive vybrat z rekonstruo-
vanych obrazi segmentacnimi technikami. Po fazi segmentace a ulozeni dat pak 1ze
jiz jednotlivé tkané charakterizovat.

Zakladni charakterizace spoc¢ivala v popisné statistice, tj. byl sledovan tvar roz-
loZeni dat a miry polohy i variability u jednotlivych energii VMI. Dalsim krokem
bylo porovnani charakteristik vybranych dvojic tkani u daného pacienta a urceni
VMI s nejlepsim kontrastnim rozlisSenim téchto tkani. Srovnavat tkané mezi paci-
enty neni vhodné, jelikoz kazdy pacient mize byt jiné télesné konstituce, tj. atlum
rentgenového zareni u kazdého pacienta mize byt o trochu jiny. S vyuzitim dat
od vice pacientl je vsak mozné prokazat pripadné zjisténé skutecnosti, které by

pouze u jednoho pacienta mohly byt povazovany za nahodu.
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6 Segmentace a sbér dat

Pro lepsi kontrolovatelnost segmentace probihala ve 2D fezech, které byly vybrany
z celého objemu dat pacienta. Byl kladen diiraz na to, aby vybrané pixely pred-
stavovaly opravdu danou tkéan, sporné pixely (napf. na hranici dvou tkani) za tkan
radéji nebyly povazovany. Pro co nejvétsi reprezentativnost tkané byla nasbirana
data alespon z jednoho axialniho, sagitalniho a frontalniho fezu. Nicméné timto pri-
stupem byl ziskan u rizné velkych tkani rtizny pocet dat, coz neni zadouci z divodu
pozadavku nezavislosti klasifikace na velikosti tkani (pomér velikosti tkani se muze
s ¢islem fezu ménit — Obr. 6.1). Tato prace si tedy kladla za cil u vsech tkani na-
sbirat presné 25 000 pixeltl — tento pocet byl zvolen jako zlaty stred, jelikoz prilis
vysoky pocet ucini segmentaci malych tkani zbytecné zdlouhavou ¢i dokonce nemoz-
nou (tkan je natolik mald, Ze tolik hodnot u ni nelze nasbirat), naopak pfili§ nizky
pocet podava malou informaci o vétsich tkanich. Podrobnéji je segmentace i sbér

dat popsan v nasledujicich podkapitolach.

Obr. 6.1: Na obrézcich (a, b) jsou vyznadena jétra (Zluté) a ledvina (zelené) u stejného pacienta

v ruznych axidlnich snimcich. Pomér velikosti tkani se s riiznym cislem fezu méni.

6.1 Segmentace tkani

Segmentace tkani probihala ve 2D fezech, pricemz jejim vysledkem byla 2D maska,
ktera nabyvala 1 tam, kde se nachéazela tkan, a 0 vsude jinde. Vynasobenim této
masky s vybranym 2D fezem lze dostat pozadovand data. Nutno vSak mit na pa-
meéti, ze Tezy se prekryvaji, a proto by ¢ast nasbiranych dat mohla byt zapocitana
dvakrat, jak naznacuje Obr. 6.2. Z tohoto divodu bylo potteba nejdiive 2D masky
spravné poskladat do 3D masky, kde opét hodnota 1 znacila tkan a 0 pozadi. Pokud
vynasobime tuto 3D masku s objemem dat pacienta a vybereme nenulové hodnoty,

ziskame nahodnd, reprezentativni a nezavisla data.
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Obr. 6.2: Obrézky (a, b) ukazuji prinik jednoho axidlntho (ddn rovinou XY), sagitdlniho (ddn
rovinou YZ) a frontalniho (dén rovinou XZ) fezu, pticemz (b) je totozny s (a), pouze jinak natoceny.
Na tomto piikladu se jednd o sbér dat z velkého bederniho svalu, jak naznacuje (a). Na obrazku
(b) jsou oranzovymi Carami naznafeny pruniky rezil, pokud by nebyla vytvofena 3D maska, tato
data by byla zapocitana dvakrat, coz je statisticka chyba pri vzorkovani.

Zékladni schéma postupu pfi segmentaci prehledné ukazuje Obr. 6.3. Jak je
uvedeno ve schématu, fezy se vybiraly nahodné, nicméné pokud na daném fezu byla

tkan opravdu velmi Spatné rozpoznatelnd, vybral se jiny fez.

Nahodny vybér Segmentace tkané Vytvoreni 3D masky
jednoho axialniho, _ | natéchto trech | spravnym umisténim _
SUARY sagitalniho a > | fezech a vytvoreni - 2D masek do | P~/ pocet_rezu =3
frontalniho fezu. tfi 2D masek. plvodniho objemu.
\

Je pocet viech pixeld

Je pocet_rezu modulo 3 Je pocet_rezu modulo 3

oznacenych za tkan vetsi Ne—p S 5
nes 25 0007 rovno 07 rovno 17
Ne
*—Ano * Ano: * |
Nahodny vybér Nahodny vybér Nahodny vybér
daldiho axialniho dalsiho sagitalniho dal3iho frontélniho
A fezu (v dostate¢né fezu (v dostate¢né fezu (v dostate¢né
no vzdalenosti od jiz vzdalenosti od jiz vzdalenosti od jiz
vybranych vybranych vybranych
axialnich fez(). sagitalnich fez{). frontalnich fezd).
[ | |
J
Segmentace tkané Zarfazeni 2D
na tomto fezu a ‘ masky do jiz pocet_rezu =
LROLIEC vytvoreni 2D > wvytvorené 3D | > pocet_rezu + 1
masky. masky.

Obr. 6.3: Schéma postupu pii segmentaci.
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Segmentace 2D Tezu probihala v MATLAB (verze R2016b) aplikaci Image Seg-
menter, kterd nabizi poloautomatickou segmentaci prostrednictvim nastroji popsa-
nych v kap. 3. Tato aplikace umoznuje dobrou vizudlni kontrolu nad segmentaci.
Oblast objektu je zvyraznéna zlutou barvou, pricemz ji lze nastavit riiznou prithled-
nost. Diky tomu bylo mozné efektivné kontrolovat, zda vybrana oblast odpovida
tkani. Vysledek segmentace 1ze pomoci aplikace exportovat do 2D masky.

Pr1i segmentaci jakékoliv tkané se ukazalo vhodné vyslednou masku erodovat a to
strukturnim elementem tvaru kruhu o poloméru aspon jeden pixel. Timto krokem
byly odstranény hranic¢ni pixely, u kterych miizeme mit pochyb, zda nesou informaci
o dané tkéani, o tkéni vedlejsi nebo o obou tkanich zaroven (tzv. ,partial volume

effect*). Zlepseni vybéru dané tkéné ukazuje Obr. 6.4.
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Obr. 6.4: Levy histogram ukazuje, jakych hodnot nabyvaly pixely po segmentaci ledviny aktivnimi
konturami. V levé casti tohoto histogramu je patrny nepfirozeny narust hodnot, ktery je dan
hrani¢nimi hodnotami mezi ledvinou a viscerdlnim tukem. Na pravém histogramu je vidét, jakych
hodnot nabyvaly pixely po erozi masky strukturnim elementem tvaru kruhu o poloméru jeden
pixel. Vybér tkané je znatelné lepsi. Hodnota pixelu je ddna CT ¢islem, nicméné jelikoz byla data
uloZena jako neznaménkové celé ¢islo, hodnoty pixeltt nenabyvaly —1024 az 3071, ale 0 az 4995

(0 tedy napiiklad odpovidd vzduchu).

6.1.1 Segmentace mékkych tkani

Mekké tkané jsou na obraze zobrazeny podobnym odstinem Sedi, tzn. jejich pixely
nabyvaji podobnych hodnot. Poloautomatickou segmentaci sice bylo mozné dosah-
nout priblizného vybéru tkané, nicméné vysledek segmentace vyzadoval znacné rucni

upravy.
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Vyhodnym algoritmem pro segmentaci mékkych tkani mtzou byt aktivni kon-
tury, konkrétné ,region-based® pristup. ,,Edge-based® pristup selhéval, jelikoz mezi
meékkymi tkanémi a pozadim byl pomérné maly gradient. Vyhodou aktivnich kontur
je nejen to, ze vytvari souvislé oblasti, ale i to, Ze rozviji urcity pocatecni tvar, ktery
byl zadan a ktery ptiblizné odpovida tvaru tkané. V blizkosti vysokodenzitnich ob-
lasti vSsak tento algoritmus selhaval, jelikoz tyto oblasti bud zahrnoval do objektu
(pripad tepenné krve, kdy do objektu byly zahrnovany i aterosklerotické platy),
nebo tyto oblasti tvorily objekt misto pozadované tkané (piipad segmentace tkani
v blizkosti obratli, kdy se ptuvodni kontura zcela presunula do oblasti obratle). Tyto
problémy jsou logickym dusledkem fungovani ,region-based“ aktivnich kontur. Tkan
je obklopena pixely s niz$imi (visceralni tuk) a v tomto pripadé i vyssimi hodnotami
(kosti, aterosklerotické pléty, atd.) pixelu. Z Obr. 3.2 je patrné, Ze kontura se snazi
minimalizovat rozptyl hodnot uvnitt a vné kontury, ¢ehoz muze docilit pouze tak,
ze tkan priradi do té samé oblasti bud s nizkodenzitnimi, nebo vysokodenzitnimi
strukturami.

V pripadé problému s aktivnimi konturami lze vyuzit metodu narustani ob-
lasti. Tato metoda sice vytvarela souvislou oblast, ale ¢asto nerealistického tvaru,
proto bylo potfeba masku dale upravovat napiiklad jejim uzavienim, odstranénim
oblasti objektu, ktera pretekla do jiné vedlejsi tkané, atd. Segmentaci meziobratlové

ploténky z frontalniho fezu ukazuje Obr. 6.5.

6.1.2 Segmentace kostnich tkani

K segmentaci kostnich tkani (konkrétné kompaktni a spongiézni kosti) pouzila tato
prace téla obratli. Dostupné segmentacni metody se ukézali pro vybér kompaktni
kosti jako nedostacujici, jelikoz bud nebyla vybrana celd tkan, nebo dochéazelo k pre-
teceni do spongiozni kosti. Proto bylo potfeba masku dale upravovat tak, aby doslo
k odliseni obou kostnich tkani.

Prvni krok segmentace spocival v urceni vnéjsi hranice kompaktni kosti. Jako
vhodné se jevily aktivni kontury zalozené na detekci hran, ty vSak selhavaly v pri-
padech spicatych roht obratle (vyskytujicich se hlavné na sagitalnich a frontélnich
snimcich). Kontura na téchto rozich totiz nebyla zachycena a pokracovala dale smé-
rem do obratle, zfejmé z dtivodu minimalizace celkové energie kontury. Pro nalezeni
vnéjsi hranice kompaktni kosti byla tedy nakonec zvolena metoda nartstani oblasti,
kdy se seminko umistilo do mista kompaktni kosti a nastavila se dostatecna to-
lerance, aby byla zachycena i méné denzitni kompaktni kost. Vnitini hranice sice
nebyla pouzitelna diky prosakovani do denzitnéjsi spongiézni kosti, nicméné vnéjsi
hranici kompaktni kosti se timto zpiisobem podarilo urcit. V celé masce pak byly

vyplnény diry a byla uloZena jako me..
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Obr. 6.5: Obréazky (a) az (c) ukazuji pokus o segmentaci meziobratlové ploténky, kdy na obrazku
(a) je uzivatelem uréena pocdtecni kontura, kterd piiblizné odpovidd meziobratlové ploténce. Ob-
razky (b), resp. (c) jsou vysledkem regionové zalozeného algoritmu aktivnich kontur po 30, resp. 90
iteracich zobrazené v detailu. Je patrné, ze segmentace se vibec nezdafila, oblast objektu se zcela
presunula do oblasti obratle. Na obrdzku (d) byla aplikovdna metoda nartstan{ oblast{ s toleranci
+ 40. Je vidét, ze segmentace neprobéhla tiplné nejlépe, nicméné dostavame lepsi vysledek nez s ak-
tivnimi konturami. Pokud masku invertujeme (e), mizeme ruéné odstranit oblasti pfeteceni (f).
Pokud masku opét invertujeme a aplikujeme morfologickou operaci uzavieni, dostdvame jiz po-
mérné uspokojivy vysledek na obrézku (g). Pro vétsi jistotu, ze vSechny pixely vybrané oblasti

tvor{ danou tkai, se maska erodovala (h). Obrazky (e) az (h) jsou opét zobrazeny v detailu.

Druhy krok obnésel zjisténi vnitini hranice kompaktni kosti. Empiricky bylo
zjisténo, ze pokud erodujeme masku m.,; strukturnim elementem tvaru kruhu o po-
loméru 3 pixely, pomérné presné urc¢ime vnitini hranici kompaktni kosti — tato maska
byla ulozena jako mj,;. Pripadné nepfesnosti v urceni vnéjsi i vnitini hranice bylo
samoziejmeé nutné sledovat a pripadné rucné upravit.

Maska kortikalni kosti pak byla ziskana jako rozdil m.,; a m,;, masku spongi-
6zni kosti tvori my,. Obé vysledné masky pritom byly erodovany natolik, aby byly
z nasbiranych dat vylouceny ty hrani¢ni pixely mezi kompaktni a spongiézni kosti,
o kterych s jistotou nemtzeme tict, do které ze tkani patii. Segmentaci kostnich
tkani ukazuje Obr. 6.6.
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(e)

Obr. 6.6: Segmentace kostnich tkdni pomoci metody narustani oblasti a dalsich uprav. Na ob-
rézku (a) je vidét nizkd zvolend tolerance, kdy méné denzitni kompaktni kost ve spodni ¢ésti téla
obratle neni do oblasti objektu zarazena. Jiz pri této toleranci vSak zacind dochézet k prosakovani
do spongiézni kosti. Na obrazku (b) je jiz dostacujici tolerance k tomu, aby byla zachycena celd
kompaktni kost. V masce byly vyplnény diry, ¢imz byla ziskdna findlni maska me,; (¢). Vhodnou
eroz{ masky me,: pak byla obdrzena maska m;,; (d), jejiz okraje by mély vyjadfovat vnitin{ hranici

kompaktni kosti. Ode¢tenim masky m;,: od me,: byla vytvofena maska kompaktni kosti (e).

6.2 Sbér dat a jejich ulozeni do databaze

Segmentace tkané byla peclivé provadéna pouze na kCT obrazech, jelikoz vysle-
dek segmentace byl ulozen ve formé binarni 3D masky. Vynasobenim této masky
s dalsimi objemy dat pak bylo mozné ziskat potrebné udaje o tkani na kCT ob-
razu i napri¢ spektrem energii VMI. Zminéna 3D maska vsak byla pfed findlnim
sbérem dat ze vsech parametrickych obrazi jesté upravena, coz popisuji nasledujici
odstavce. Jelikoz se nadale hovori o objemech dat a nikoliv o 2D obrazech, zménilo
se v textu oznaceni pizely na vozely.

Predné byly z nasbiranych dat odstranény velmi odlehlé hodnoty, které ziejmé
nepopisuji danou tkan (predpokladd se Spatné segmentace ¢i impulsni Sum v obraze)
a to podle nasledujicitho postupu:

1) Pro dana data byly urceny oba kvartily Qo 25 a Qo 75 a spoc¢itano mezikvartilové
I'OZpéti IQR jako Q0,75 — Q0725.
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2) Pokud byla hodnota voxelu mensi nez Qg 25 — 3 - IQR, byla odstranéna z dat
reprezentujicich tkan. Na pozici voxelu ve 3D masce byla ptifrazena hodnota 0.
3) Pokud byla hodnota voxelu vétsi nez Qozs + 3 - IQR, byla odstranéna z dat
reprezentujicich tkan'. Na pozici voxelu ve 3D masce byla piifazena hodnota 0.

Déle byla data redukovana na pocet 25 000 a to ndhodnym vybérem z dostup-
nych dat (3D maska byla opét aktualizovdna, aby obsahovala pouze 25 000 jedni-
¢ek). Pritom bylo kontrolovano rozlozeni, prumér, medidn a smérodatnd odchylka
u puvodnich a vybranych dat. U vSech tkani se median pivodnich a vybranych dat
stoprocentné shodoval, pruméry se odliSovaly méné nez o 0,08 % a smérodatné od-
chylky méné nez o 0,3 %. Tyto vysledky prace chéape tak, ze redukce poctu dat dané
tkdné prakticky neovlivnila jeji statistické charakteristiky.

Po téchto upravach byla jiz 3D maska pripravena na sbér dat ze vSech paramet-
rickych obrazt. Byl vytvoren skript, ktery od uzivatele pozadoval zadat pouze nazev
slozky pacienta (ve které se nachazely slozky s kCT i s jednotlivymi energiemi VMI)
a jeho vystupem byla tabulka obsahujici vSechny objemy dat, jak ukazuje Obr. 6.7.

Pozadovand data pak byla ziskdna souc¢inem 3D masky a vybraného objemu dat.

1 2

Parametricky_obraz Objem_dat
kCT 512x512x244 uint16
‘MonoE 40keV" 512x512x244 uint16
‘MonoE 50keV 512x512x244 uint16
‘MonoE 55keV" 512x512x244 uint16
‘MonoE 60keV" 512x512x244 uint16
‘MonoE &65keV" 512x512x%244 uintle
‘MonoE 70keV" 512x512x244 uint16
‘MonoE 80keV" 512x512x244 uint16
‘MonoE 90keV" 512x512x244 uint16
‘MonoE 100keV" 512x512x244 uint16
‘MonoE 120keV’ 512x512x244 uint16
‘MonoE 140keV’ 512x512x244 uint16
‘MonoE 160keV" 512x512x244 uint16

Obr. 6.7: Tabulka nac¢tenych objemu dat.

Timto postupem vzniklo velké mnozstvi dat, které bylo potfeba prehledné ucho-
vat. K tomuto tcelu byla vytvorena databaze a to v Microsoft Access, kterou stu-
dentim VUT zdarma nabizi v ramci baliku Office 365. Tato databaze, pojmenovana
DatabazeSpektralnichDatl4pacientu, sestava ze tii tabulek, které jsou v relaci, jak

ukazuje Obr. 6.8. Tabulka Vozely nesla hlavni informace — byly zde ulozeny hodnoty

!Tento krok nebyl aplikovan u spongiézni kosti, kde by se jim odstranili stovky dat (namisto
béznych jednotek dat). Takové mnozstvi prace chipe tak, ze hodnoty vyhodnocené jako odlehlé

timto postupem, zfejmé tkan stale charakterizuji, a proto nebyly odstranény.
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daného voxelu pri kCT i danych energiich, dale jeho souradnice z, y, z a poté tdaj
od jakého pacienta a z jaké tkdné voxel pochézi. Udaje o pacientovi byly ulozené
v samostatné tabulce Pacienti, pricemz tato tabulka je propojena s tabulkou Vo-
zely relaci 1:N, jelikoz dany voxel miize pochazet pouze z jednoho pacienta, nicméné
u jednoho pacienta muZzeme mit data z vice voxelt. Udaje o tkanich byly ulozené
zvlast v tabulce Tkane, pricemz mezi ni a tabulkou Voxely opét existuje relace 1:N,
jelikoz dany voxel muze pochazet pouze z jedné tkané, nicméné jedna tkan muze

sestavat z vice voxelu.

Voxely
E PK_voxel

/ FK_pacient

e
Pacienti d FK_tkan —_— Tkane

~ X -R‘*-
¥ P pacient L~ —LI B pictkan

P

Oznaceni_pacienta y Tkan_cesky

z
Tkan_latinsky
voxel_kCT

voxel_40keV

voxel_50keV

voxel_55keV

voxel_60keV
voxel_65keV
voxel_7T0keV
voxel_80keV
voxel_90kev
voxel_100keV
voxel_120keV
voxel_140kev

voxel_160keV

Obr. 6.8: Navrh databéaze.

Tabulky Pacienti a Tkane bylo mozné naplnit daty rucné primo v MS Access,
nicméné data pro naplnéni tabulky Vozely byla natolik objemna, Ze je bylo potieba
pretahnout z MATLABu. Aby nenastaly problémy mezi prevodem dat z jednoho pro-
sttedi do druhého, bylo nutné podobu dat upravit tak, aby v obou prostiredich byla
stejna. U kazdé tkané byla tedy v MATLABu vytvorena tabulka, kterd méla atributy
stejné jako tabulka Vozxely a zdznamy tvorily informace z jednotlivych nasbiranych
voxeli tkané. Takto upravend data pak nebyl problém nahrat do tabulky Voxely
v databazi. Nicméné k tomu bylo nejprve nutné komunikacné propojit MATLAB
s MS Accessem, k ¢emuz bylo potieba vytvorit ODBC? ovlada¢ pomoci Ovladacich
panelt systému Windows. Tento ovladac tvoril jakéhosi prostiednika mezi MATLA-
Bem a MS Accessem, a proto bylo mozné data prehrat z MATLABu do databaze.
Stejné tak pak bylo mozné nahrat data z databaze do MATLABu.

20DBC (,,Open Database Connectivity“) je standartni rozhrani Microsoft Windows, které
umoziuje komunikaci mezi systémem Fizen{ bdze dat (systém, ktery piijimé pozadavky v jazyce

SQL a prevadi je na aktivity databdze [22, s. 29]) a jinymi softwarovymi aplikacemi [26].
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7 Charakterizace tkani

Zkoumanymi tkdnémi byla jatra, ledvina, slinivka btisni, slezina, zluc¢nik, plice, te-
penna a Zilni krev, micha a konisky ohon?, velky bederni sval, meziobratlové ploténka,
kompaktni a spongiézni kost.

Vsechny mékké tkané na obraze odpovidajicimu klasickému CT (kCT) nabyvaly
normalniho rozlozeni. Spongiézni kost vykazovala rozlozeni podobné normalnimu,
nicméné objevovalo se zde i znacné mnozstvi vysokych hodnot, které zptisobily,
ze vysledné rozlozeni mélo kladnou sikmost (tj. vétsina hodnot se nachézela pod pru-
mérem). Kompaktni kost definovalo nenormélni rozlozeni dat s kladnou sikmosti.
Diivod nenorméalniho rozlozeni u kostnich tkdni muze byt dvoji:

1) Kost RTG zareni zeslabuje mnohem vice nez mékké tkané, proto i mald zména
v jeji tloustce miize zplsobit znacnou zménu v naméreném utlumu proslého
RTG zareni. Pokud v uréitém misté tvori kompaktni kost o néco tlustsi vrstvu
nez vsude jinde, ziskdme z tohoto mista vyssi hodnoty zptusobujici sikmost dat.

2) Ruzny obsah mineralni slozky v daném misté kosti ¢ini kost ruzné tvrdou. Po-
kud dojde v né¢jakém misté kosti ke zvysené akumulaci mineralnich soli, ziskame
z tohoto mista vyssi hodnoty zptsobujici Sikmost dat.

Na monoenergetickych obrazech rozlozeni tkani ztistavalo stejné, nicméné ménily
se miry variability i polohy. Nejvétsi smérodatna odchylka byla vzdy na obraze
VMI 40 keV, na kterém se vyrazné projevil Sum ziskany béhem procesu zobrazovani.
Co se tyCe medianu, bylo zjisténo, ze u nékterych tkani s rostouci energii VMI
hodnota medianu roste, naopak u jinych tkani klesa. Nelze vSak obecné rici, které
tkané patti do jaké skupiny, jelikoz median CT ¢isla dané tkdné miize u jednoho
pacienta rust a u druhého klesat. To miize byt zptisobeno rtiznou télesnou konstituci
pacient, proto je dilezité porovnavat charakteristiky tkané u vybraného pacienta.
Charakterizace tkani dale prokazala, ze rist ¢i pokles medidnu je u riznych tkani
rizné strmy, coz muze pomoci pri jejich klasifikaci.

Tato prace zkoumala kontrastni rozliSeni vybranych dvojic tkani, které lezi blizko
anatomicky u sebe, konkrétné velky bederni sval / meziobratlova ploténka, tepenna
krev / zilni krev, micha / konsky ohon, jitra /ledvina a kompaktni kost / spongiézni
kost.

Odlisnost vybrané dvojice tkani na daném parametrickém obrazu se 7idi dvéma
zakladnimi pravidly:

1) Cim vétsf rozdil medidnii, tim lépe tkané rozezname.

2) Cim mensi smérodatnéd odchylka, tim lépe tkdné rozezname.

1'U dospélého konéi micha mezi obratli L1 a L2, dale pokracuji jen nervové kofeny oznacované
jako korisky ohon (cauda equina) [28, s. 272].
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Obé tato pravidla jsou zakomponovana ve vypoctu metriky velikosti tcinku
(,effect size®). Pomoci vybrané metriky pak muzeme posoudit, ktery parametricky
obraz poskytuje nejlepsi kontrastni rozliseni tkani.

Mekké tkané nabyvaly normalniho rozlozeni, proto jejich medidny muzeme na-
hradit prameéry a pouzit Cohenovo d. Pro tkané s nenormélnim rozlozenim lze pouzit
Cliffovo delta. Priklad uré¢eni VMI s nejlepsim kontrastem mezi velkym bedernim

svalem a meziobratlovou ploténkou u daného pacienta ukazuje Obr. 7.1 a Tab. 7.1.

Charakterizace dvou vybranych tkani na parametrickych obrazech u daného pacienta
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Obr. 7.1: Krabicové grafy zobrazuji charakterizaci vybrané dvojice tkani na jednotlivych parame-
trickych obrazech — stfed krabice je median, okraje krabice tvofi horni a dolni kvartil, fousky jsou
délky trojnasobku mezikvartilového rozpéti a pluska znaci velmi odlehlé hodnoty. Data jsou pritom
upravena tak, aby graf zobrazoval CT ¢isla misto hodnot pixeld (ziskdno odectenim 1024). Zcela
vlevo je vidét charakterizace tkani na referenénim kCT obrazu, nasleduji charakterizace na jed-
notlivych VMI o dané energii. Median CT ¢isla velkého bederniho svalu i meziobratlové ploténky
na téchto obrazech s rostouci energii klesé, resp. neroste, jak je vidét nejen z krabicovych grafi,
ale i medidnt barevné vypsanych ve spodni ¢asti. Déle je patrné, ze u svalu je strmost poklesu
medidnu CT ¢isla mnohem mensi nez u meziobratlové ploténky. Tento charakter vybranych tkani

neni vSak pravidlem u vSech pacient.

| XCT | 40 keV | 50 keV | 55 keV | 60 keV | 65 keV | 70 keV | 80 keV | 90 keV | 100 keV | 120 keV | 140 keV | 160 keV
VBS/MP | 1806 [ 1513 | 1,740 | 1855 | 1920 | 1973 | 1,994 | 2003 | 1995 | 1981 | 1959 | 1942 | 1932

Tab. 7.1: Cohenovo d pro dvojici tkani z Obr. 7.1, pricemz zelend barva je u parametrického obrazu,
ktery nabiz{ nejlepsi rozlieni dané dvojice. VBS/MP = velky bederni sval / meziobratlova ploténka.

Obecnéjsi predstavu o tom, ktery VMI nabizi nejlepsi kontrastni rozliSeni vy-

brané dvojice tkani, lze ziskat zpriamérovanim velikosti tc¢inku skrze vSechny pa-
cienty (Tab. 7.2). Uspésnost klasifikace vybranych tkdn{ pak mize byt s pomoci
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tohoto obrazu vétsi, nez kdyby se pouzil kCT obraz, jak podrobné dokladaji ROC
kiivky (Obr. 7.2). Podminkou vsak je, aby se velikost t¢inku na VMI dostateéné
lisila od kCT obrazu a dale aby jeji hodnota byla dostatecné velka. Pokud by bylo
Cohenovo d mensi nez 0,8 (resp. Cliffovo delta mensi nez 0,47), nedosdhneme dobré
klasifikace ani s pomoci VMI (histogramy tkani se v tomto pripadé prekryvaji vice
nez o 50 %).

kCT | 40 keV | 50 keV [ 55 keV | 60 keV | 65 keV [ 70 keV | 80 keV | 90 keV | 100 keV | 120 keV | 140 keV | 160 keV
VBS/MP | 1819 1,447 1,758 1,883 1,973 2,030 2,079 2,102 2,100 2,033 1,994 1,982 1,947
TK/ZK 0,124 0,209 0,200 0,192 0,182 0,172 0,170 0,151 0,156 0,143 0,140 0,144 0,137
M/KO 0,277 0,276 0,306 0,314 0,321 0,325 0,326 0,325 0,330 0,316 0,309 0,304 0,301
J/L 1,328 1,029 1,323 1,447 1,543 1,611 1,657 1,799 1,786 1,826 1,890 1,922 1,958
KK/SK | 0,96207 | 0,94773 | 0,95447 | 0,95718 | 0,95940 [ 0,96112 [ 0,96246 | 0,96481 | 0,96484 | 0,96491 | 0,96465 | 0,96418 | 0,96489

Tab. 7.2: Prumérn4 velikost i¢inku (Cohenovo d pro mékké tkdné, Cliffovo delta pro kostni tkané)
pro vybrané dvojice tkani. Cliffovo delta ma mensi rozsah nez Cohenovo d, a proto je uvadéno
s vétsi presnosti. Zelené je vyznacen VMI, ktery poskytuje nejlepsi kontrastni rozliseni pro danou
dvojici. VBS/MP = velky bederni sval / meziobratlové ploténka, TK/ZK = tepenna krev /Zilni
krev, M/KO = micha / konsky ohon, J/L = jitra /ledvina, KK/SK = kompaktni kost / spongidzni
kost. Data dvojice VBS/MP a J/L byla nasbirdna u 13 pacientti, TK/ZK u 11 pacienti, M/KO
u 9 pacientt a KK/SK u 5 pacientii.
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Obr. 7.2: ROC kiivky vybranych dvojic tkani. Cim vétsi rozdil mezi velikosti ¢inku na VMI
a kCT obrazu, tim vétsi zlepseni AUC (a, b). U kostnich tkéni je rozdil mezi kCT a VMI obrazem
nepatrny, a proto se ROC kfivky prekryvaji (c). Pokud je velikost G¢inku velmi mald, nepomuze
k lepsi klasifikaci ani VMI (d, e).
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8 Klasifikace tkani

Na klasickych CT obrazech jsme jiz dnes schopni uréité tkané automaticky dobie
klasifikovat (napf. plice versus ostatni mékké tkané), jiné tkané jsou vsak odlisitelné
hiite a spoléhame se pouze na anatomické znalosti. Charakterizace tkdni na jednot-
livych parametrickych obrazech prokazala, ze nékteré VMI nabizi lepsi kontrastni
rozliseni vybrané dvojice tkani nez klasicky CT obraz. S pomoci vhodnych VMI tedy
dokazeme podobné tkané od sebe lépe odlisit.

Podminkou dobré klasifikace je dostatec¢né velka hodnota velikosti i¢inku. U dvo-
jic tepennd krev / zilni krev a micha / konsky ohon byla na vSech parametrickych ob-
razech zaznamendna velmi mald velikosti G¢inku. Uspésnost klasifikace zde byla dle
oCekavani velmi nizka (pfiloha A), a to i v pripadé, ze se ke klasifikaci vyuzilo vice
priznaku (vice energii VMI). Naopak u ostatnich dvojic byla dobra sance na jejich
rozliseni, a proto se prace jejich klasifikaci zabyvala detailnéji.

Pro automatickou klasifikaci byl zvolen algoritmus ndhodného lesa (,,Random Fo-
rest“), jehoz prednosti byly uvedeny v teoretické ¢asti. Pocet stromt byl nastaven
jako 20 na zakladé analyzy ,jout of bag“ chyby pfi riznych poctech stromt. Tréno-
vaci data byla ¢erpana z vytvorené databaze dat, testovacimi daty pak byla nahodné
vybrand ¢ast obou tkéni na ndhodném snimku (avsak jiném, nez na kterém byla sbi-
rana trénovaci data) u daného pacienta. Snahou bylo dosdhnout dobré klasifikace
s vyuzitim co nejméné parametrickych obrazi z divodu mensi vypocetni a casové

narocnosti.

Klasifikace na zakladé samotnych pixelii

Klasifikace tkani na zakladé jednotlivych pixeltt dosahovala s vyuzitim vhodnych
VMI lepsi tspésnosti nez na kCT obrazu (Tab. 8.1). Ve vétsiné pripadu stacil ke kla-
sifikaci pouze jeden VMI a to ten s nejlepsi velikosti uc¢inku (Tab. 7.2). U dvojice
jatra /ledvina vSak bylo ve tfech pripadech z t¥indcti vyhodné pouzit dva VMI, je-
likoz charakteristiky tkani se ktizily, jak je vidét na Obr. 8.1. Pro zajimavost byla
vyzkousena i klasifikace s vyuzitim vsech VMI, kterd byla srovnana s klasifikaci
pomoci vybranych VMI. V nékterych ptipadech bylo dosazeno zlepseni klasifikace
o jednotky procent, jindy naopak nastalo zhorseni — tispésnost klasifikace zde zale-
zela na pozici konkrétnich pixeli ve 13D prostoru (13 energii VMI). Prakticky vsak
klasifikace s vyuzitim vsech VMI nema vyznam, jelikoz jejich rekonstrukce pro kaz-
dého pacienta by byla zdlouhava. Lepsim smérem je zamérit se na zlepseni klasifikace

s vyuzitim pouze vybranych VMI.
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kCT vybrané VMI | vSsechny VMI
velky bederni sval 84,48 £+ 0,13 88,64 £+ 0,12 89,58 £+ 0,15
meziobratlova ploténka 79,05 £+ 0,27 82,68 4+ 0,28 86,06 4+ 0,30
jatra 75,05 £ 0,39 90,29 £ 0,17 91,49 £ 0,19
ledvina 73,78 + 0,40 88,92 £ 0,22 89,75 £ 0,24
kompaktni kost 94,84 + 0,28 94,45 £+ 0,24 94,28 + 0,22
spongiozni kost 97,02 + 0,34 97,62 + 0,32 96,73 + 0,36

Tab. 8.1: Uspé&snost klasifikace na zékladé samotnych pixelt udané v procentech. U dané dvojice
tkéni byla vzdy vypocitdna senzitivita (resp. specificita) pro prvni (resp. druhou) tkan a vysledky
byly zprimérovany pro vsechny pacienty. Kromé samotného prumeéru je uvedena i stredni chyba
pruméru. Je patrné, ze VMI zlepsuji tspésnost klasifikace mékkych tkani oproti kCT obrazu.
U kostnich tkani je tispésnost klasifikace na VMI a kCT obrazu témér totoznd, coz jen potvrzuje
vysledek na Obr. 7.2(c). Uplatnén{ vSech VMI k lepsi klasifikaci zdsadné nepfispiva.

Charakterizace vybranych tkani u dvou ruznych pacientu
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Obr. 8.1: Razné prubéhy charakteristik u raznych pacientti — pro zjednoduseni je zakreslen pouze
medidn (krouzkem) a smérodatné odchylka (fousky). Cisla na ose z znaéi energie VMI v keV.
Vlevo je typicky pribéh charakteristik tkani, vpravo je vyjimecéné kiizeni charakteristik. Na metrice
velikosti i¢inku lze toto kiizeni poznat tak, ze se po k¥izeni zméni jeji znaménko. V piipadé kiizeni
bylo pro klasifikaci vyhodnéjsi pouzit jak obraz s nejlepsi velikost{ ti¢inku (v absolutni hodnoté),
tak obraz s nejlepsi velikosti ucinku za kiizenim. Typicky se jednalo o VMI 40 keV a 160 keV.

Klasifikace na zakladé medianu regionu pixeli

Mnohem lepsich vysledki klasifikace bylo dosazeno, pokud byly misto samotnych
pixelil vyuzity statistické charakteristiky tkané, konkrétné median. Rozlozeni me-

diant, které ziskdme vypoctem medianu vzdy z urcitého regionu pixeli, ma totiz
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mnohem mensi variabilitu nez rozlozeni samotnych pixelti. Jiné statistické charak-
teristiky jako prumeér ¢i smérodatnd odchylka nejsou ke klasifikaci tak vhodné jako
median, jelikoz jejich variabilita je vyssi diky vétsi citlivosti na odlehlé hodnoty
v datech.

Trénovaci data byla vytvorena medidanovou filtraci dat dané tkané ulozenych
v databézi. Testovaci data byla ziskdna vypoctenim medianu z hodnot ziskanych
ze samotného pixelu, ktery chceme spravné zaradit, a jeho kruhového okoli. Pritom
plati, Ze pocet dat, ze kterych se pocital medidan u trénovacich i testovacich dat je
stejny. Cilem je dosdhnout dobré klasifikace s co nejmensim kruhovym okolim. Na-
staveni poloméru tohoto okoli pri klasifikaci mékkych tkani probihalo individualné
pro dany snimek. Pokud klasifikace nedosahla stoprocentni tispésnosti ani s polo-
mérem 20 pixell, dale se nepokracovalo a byla zaznamenana tspésnost pri tomto
okoli. Pro srovnéani: primérny polomér meziobratlové ploténky ¢inil na axialnim
snimku 70 pixeli. U kostnich tkani byla nastavovana konstantni hodnota poloméru
kruhového okoli dva pixely. Je to z toho duvodu, aby tzka kompaktni kost byla
klasifikatorem vibec zachycena.

Timto postupem klasifikace bylo dosazeno dobrych vysledkii nejen na VMI,
ale i na kCT obraze. Pro spravnou klasifikaci na tomto obrazu vsak zpravidla mu-
sel byt median vypocten z vétsiho okoli, coz by ztézovalo detekci mensich ttvart
jako jsou cévy probihajici tkani, cysty, nadory, apod. Srovnéani klasifikace na zakladé

medidnu regionu pixelt s vyuzitim vhodnych VMI a kCT obrazu nabizi Tab. 8.2.

kCT VMI
velky bederni sval 99,63 + 0,03 99,86 + 0,01
meziobratlova ploténka 99,25 + 0,06 99,71 4+ 0,03
jatra 89,29 + 0,55 99,82 4+ 0,03
ledvina 92,72 4+ 0,36 98,86 + 0,18
kompaktni kost 94,82 + 0,25 95,33 4+ 0,22
spongioézni kost 98,12 + 0,26 98,75 + 0,22

Tab. 8.2: Uspésnost klasifikace na zakladé medidnu regionu pixelit udand v procentech. U dané
dvojice tkdni byla vzdy vypocitdna senzitivita (resp. specificita) pro prvni (resp. druhou) tkan a vy-
sledky byly zprumérovany pro vSechny pacienty. Kromé samotného prumeéru je uvedena i stfedni
chyba prumeéru. Polomér kruhového okoli byl u kostnich tkani nastaven jako dva pixely, u méek-
kych tkan{ v rozsahu tii az dvacet pixelt. Usp&nost klasifikace s vyuzitim kCT a VMI pfitom byla
na daném snimku hodnocena vzdy pri stejném okoli. Primérna velikost poloméru okoli potiebného
pro spravnou klasifikaci tkdni ¢inila u dvojice jatra /ledvina osm pixeli, u dvojice velky bederni
sval / meziobratlova ploténka deset pixeli. Z tabulky je patrné, ze pfi daném poloméru kruhového

okoli dosahovala klasifikace pomoci vybranych VMI lepsi tspésnosti nez na kCT obraze.
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(a) kCT (b) VMI 160 keV
Obr. 8.2: Polomér kruhového okoli byl nastaven na 10 pixelt. Na VMI je tspésnost klasifikace sto-

procentni, na kCT obrazu jsou nékteré pixely zafazeny stéle chybné. Pro jejich spravnou klasifikaci

by bylo potreba zvétsit polomér kruhového okoli.

Klasifikace na zakladé regionu pixeli se dobfe uplatni u velkych tkani, kde lze
nastavit dostatecné velké okoli, ze kterého se median pocita. Pokud jsou tkéané tzké,
jak je tomu napt. u kompaktni kosti, je potieba nastavovat dostatecné malé okoli,
aby uzka tkan byla vedle Sirsi tkdné vibec zachycena. AvSak ¢im mensi okoli, tim
vice se uspésnosti priblizujeme ke klasifikaci pomoci samotnych pixeli.

Dalsi limitaci této metody, kterou naznacuje Obr. 8.3, je skutecnost, ze mezi
tkdnémi vytvaii mnohdy nerealistickou hranici (zejména v piipadech velmi konvex-
nich hranici jako je napf. u dvojice meziobratlova ploténka/velky bederni sval, jak
je vidét na Obr. 8.4(b)).

Obr. 8.3: Cervené a modfe je naznacena vybrana dvojice tkdni, mezi nimiz chceme urcit realistickou
hranici. Zkoumany pixel (oznacen kiizkem) bude po vypoc¢tu medidnu z daného okoli pixelu zafazen
Spatné, jelikoz vybrany region obsahuje vice pixeld jiné tkané, nez do které zkoumany pixel patii.

Cim mensi okolf pixelu pii tvorbé medianu bylo uvaZzovano, tim lépe $la pozorovat
skutecna hranice, nicméné mensi okoli mélo zase negativni vliv na tspésnost klasi-
fikace (nejmensi mozné okoli je nulové, tedy vracime se k situaci, kdy pti klasifikaci
uvazujeme samotné pixely — Obr. 8.4(a)). Proto byly ptistupy klasifikace na zakladé

samotnych pixell a regionu pixelt zkombinovany — vysledek je vidét na Obr. 8.4(c).
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Obr. 8.4: Klasifikace tkani pomoci algoritmu ndhodného lesa na vybrané oblasti zdjmu s pomoci

jednotlivych pixela (a), regionu pixeli (b) a kombinovaného pristupu vhodného pro urceni kon-
vexnich hranic (¢). Modréd barva odpovidd velkému bedernimu svalu, ¢ervend barva meziobratlové
ploténce. Ke klasifikaci byl vyuzit VMI 80 keV.

Klasifikace na zakladé kombinovaného pristupu

Pokud bychom kombinaci pristupii provedli tak, ze klasifikator nauc¢ime na hod-

notach samotnych pixeli a medidnt pixelil zaroven, obdrzime stejny vysledek jako

pri klasifikaci na zdkladé medidnu regionu pixelta. Je to z toho duvodu, zZe rozlozeni
medidni ma mnohem mensi variabilitu nez rozlozeni samotnych pixeli, a proto ho
nahodny les bere jako dominantni priznak pti rozhodovani o tiidé daného pixelu.

Proto musely byt pouzity dva klasifikatory — jeden pro klasifikaci samotnych pixel

a druhy pro klasifikaci tkani na zakladé mediant regionu pixeli.

Nejdrive byly klasifikovany samotné pixely s pomoci VMI, které davaly nejlepst
uspésnost klasifikace. Pozorovanda hranice vsak byla nesouvislé, a proto bylo rozhod-
nuto prolozit ji vyhlazujicim splajnem. Pro spravné nalezeni hranice, ktera ma byt
vyhlazena, byly uc¢inény nasledujici kroky:

1) Z vysledka klasifikace pomoci samotnych pixeli byly vytvoreny bindrni masky
obou tkéni. Jedna z téchto masek byla vyhlazena pomoci morfologické operace
otevieni a nasledného uzavieni. Druha maska byla doplitkem masky prvni v uni-
verzu tvoreném oblasti zajmu.

2) Byly nalezeny hrany jako mozné hranice mezi tkanémi. Pokud pixel p(r — 1, s)
patii dle masek do prvni tkéané a pixel p(r+1, s) do druhé tkané, pak pixel p(r, s)
tvori horizontalni hranu. Podobné bylo postupovano i u vertikalnich a diagonal-
nich hran.

3) Byla nalezena nejdelsi hrana, ktera byla prolozena vyhlazujicim splajnem. Pokud
RMSE bylo mensi nez urc¢ena limitni hodnota pripustné chyby, byla nalezena
spravna hranice. V opacném pripadé byl zfejmé misto hranice nalezen shluk
pixell, které byly kviili nedokonalé klasifikaci na pocatku urceny jako hranice.
Tato moznost byla z kandidati na mozné hranice vyloucena a pokracovalo se

znovu od zacatku tohoto bodu, dokud nebyla nalezena vyhovujici hranice.
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Po nalezeni hranice byla vymezena dvé izka pasma kolem hranice (jedno nad a jedno
pod hranici), kde byly pixely zafazeny podle majoritni skupiny pixeli v tomto
pasmu. Sitka tohoto pasma byla rovna poloméru kruhového okoli, ze kterého se né-
sledné bude pocitat median. Timto krokem zajistime zachovani konvexnosti hranice.
Pixely mimo hranici a pasma lze nasledné zaradit jiz vyse popsanym zptsobem po-

moci medianu tohoto pixelu a jeho okoli.

(a) Samotné pixely (b) Nalezeni hranice

(c¢) Pasma kolem hranice (d) Vysledek

Obr. 8.5: Postup pii klasifikaci na zakladé kombinovaného pristupu. Modfe je oznacen velky bederni
sval, Cervené meziobratlova ploténka. Zelené je zvyraznénd hranice mezi tkanémi, resp. hranice dvou
prilehlych pasem. Byl pouzit VMI 80 keV a polomér okoli 9 pixeli.
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O Diskuze

Spektralni CT prineslo moznost rekonstrukce riznych parametrickych obrazii. Vy-
uziti téchto obrazu pti diagnostice je predmétem vyzkumu poslednich nékolika let.
V srpnu 2017 Doerner a kol. publikovali ¢lanek [10], ve kterém uvadi, ze VMI zlepsuji
kvalitu obrazu ve srovnani s polyenergetickymi obrazy (tedy s kCT obrazy). Zaroven
vsak dodava, ze stale neni znamo, zda VMI prinasi dalsi diagnostické informace. Lei-
thner a kol. jesté téhoz roku konstatovali, ze VMI zlepsuje diagnostiku plicni embolie
[23], Chalian a kol. pak napriklad uvadi, Ze pomoci VMI lze zlepsit posouzeni anato-
mie a patologie aorty [9]. Posledni ¢lanek o VMI, ktery tato prace zaznamenala, byl
uverejnén v lednu tohoto roku (2019) Kikanem a kol., kde je popsdno vyuziti VMI
pro 3D segmentaci vybranych tkéni (aorta, trombus, trachea, caput humeri) [20].
Tato bakalarska prace se snazila detailnéji objasnit, jak se méni statistické charak-
teristiky tkani napii¢ spektrem energii vytvorenych VMI a jak mtizou VMI prispivat
ke klasifikaci tkani. V nésledujicich odstavcich jsou vysledky a jejich mozné aplikace
podrobné diskutovany.

Rekonstruktor parametrickych obrazi spektralniho CT nabizi vytvorit velké
mnozstvi energii VMI. Otazku, kterou energii pro rozliseni danych tkani pouzit,
muze zodpovédét charakterizace tkani. Pomoci velikosti metriky tcinku lze totiz ur-
c¢it, ktery VMI je pro kontrastni rozliSeni vybrané dvojice tkani nejlepsi a jaké zlep-
Seni v kontrastu nastane oproti obrazu z klasického CT. Pokud by byla provedena
studie obsahujici dostate¢né mnozstvi CT snimku s vybranou patologii (napr. nado-
rem), bylo by mozné pomoci charakterizace tkani uréit, na které energii VMI bude
tato patologie nejlépe odlisitelna od zdravé tkané. Charakterizaci tkani lze pritom
provést na libovolnych parametrickych obrazech, proto by se déle mohlo zkoumat
kontrastni rozliseni vybranych tkéni i na dalsich obrazech uvedenych v podkap. 5.2.

Klasifikace tkani s vyuzitim vhodnych VMI dosahovala lepsich vysledki nez s vy-
uzitim kCT obrazu, coz muze pri diagnostice hrat dilezitou roli. Pokud by totiz bylo
zamérem rozliSit patologii od zdravé tkané, je zadouci zaradit spravné kazdy pixel.
Mala senzitivita klasifikace patologie miize vést k jejimu prehlédnuti na CT snimku,
naopak malé specificita klasifikace zdravé tkané lékate zbytecné casto stavi pred
rozhodnuti, zda se opravdu jedna o patologii.

Lepsich vysledkt klasifikace bylo dosazeno, pokud byl pocitan medidn z urcitého
regionu pixelil. Polomér kruhového okoli byl pritom u mékkych tkani nastavovan
individualné pro dany snimek. Pokud by byl polomér nastaven pro vSechny snimky
jednotné na néjakou vyssi konstantni hodnotu (aby uspésnost klasifikace byla vy-
sokd), hrozi prehlédnuti malych oblasti, které se svymi statistickymi charakteris-
tikami od tkané lisi (patologii). Proto je vhodnéjsi ur¢it miniméalni polomér okoli

dostatecny pro spravnou klasifikaci piimo pro dany snimek. Pokud jsou obé tkané
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na snimku viditelné, senzitivitu i specificitu klasifikace lze pti daném poloméru okoli
vsak znali informaci o denzité patologie, lze tuto situaci jednoduse vyresit — misto
nadoru lze totiz vybrat jinou tkan s obdobnou denzitou a senzitivitu klasifikace na-
doru urcit jako senzitivitu klasifikace pravé této tkané. Poloméry kruhového okoli
potfebné pro spravnou klasifikaci s vyuzitim VMI a kCT obrazu se lisily o jednotky
pixell, nicméné pro detekci malych utvari tato skutecnost mize mit zasadni vliv,
jak ukazuje Obr. 9.1.

(a) Vysledek klasifikace (r = 3 pixely) (b) Vysledek klasifikace (r = 5 pixell)

Obr. 9.1: Vysledek klasifikace na zakladé vypoctu medianu z regionu pixelt pfi ruzné velkém po-
loméru kruhového okoli r. Cerné je oznacena oblast nadoru, vysledek klasifikace je zobrazen Sedou

(zdravé tkan), resp. ervenou (nddor) barvou.

V neposledni radé lepsi kontrastni rozliseni vybranych tkani na VMI vede i k pres-
néjsimu urcéeni hranice mezi tkanémi. Toho lze vyuzit pti 2D i 3D segmentaci tkéani,
kterd muze slouzit napriklad k posouzeni ibytku parenchymu organu ¢i pro vyukové

ucely.
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10 Zavér

V ramci této bakalarské prace byla zpracovana literarni reserse o spektralnim CT,
do kterého prace zahrnovala DECT i MECT. Byla popsana konstrukce obou typt
CT, zakladni algoritmus pro zpracovani spektralnich dat i mozné lékarské vyuziti
téchto modalit.

V praktické ¢asti byl navrzen postup pro charakterizaci tkani na nékolika para-
metrickych obrazech. Na dostupnych datech bylo prokazano, ze VMI zlepsuji kon-
trastni rozliseni nékterych mékkych tkani, pricemz miru jejich odliSnosti na daném
parametrickém obraze lze posoudit pomoci Cohenova d. Vysledky této prace jsou
prekvapivé, jelikoz bylo ocekavano, ze se budou na kontrastnim rozliseni mékkych
tkéni nejvice podilet nejnizsi energie VMI. Pro dvojici jatra /ledvina se vSak jevi
jako nejlepsi VMI 160 keV, u dvojice velky bederni sval / meziobratlova ploténka
je to pak VMI 80 keV. U kostnich tkani nedochazelo ve srovnani s kCT obrazem
k vyraznému zlepseni kontrastu.

Diky faktu, ze na vhodnych VMI jsou vybrané dvojice tkani 1épe rozlisitelné
nez na kCT obraze, je mozné je na téchto obrazech lépe klasifikovat. U dvojice
jatra /ledvina je vhodné kromé VMI 160 keV rekonstruovat i VMI 40 keV a srovnat
mediany tkani na obou obrazech. Pokud dochézi ke kfizeni charakteristik tkani, je
doporuceno vyuzit ke klasifikaci i VMI 40 keV, v opacném pripadé postacuje vyuzit
VMI 160 keV.

Ucinnéjsi klasifikace bylo dosaZeno pokud misto samotnych pixeli byly radéji
uvazovany statistické charakteristiky urcitého regionu, pticemz u VMI staci pro sprav-
nou klasifikaci zpravidla mensi region nez na kCT obraze. To by umoznovalo deteko-
vat ve tkani mensi oblasti, které se svymi statistickymi charakteristikami od tkané
lisi (cévy probihajici tkani, cysty, nadory, apod.). Pokud jde o urceni vérohodné
hranice mezi tkdnémi, je potfeba kombinovat klasifikaci pomoci samotnych pixel
i regionu pixelil. Jestlize dokdzeme tuto hranici urc¢it, mizeme tkané i¢inné segmen-

tovat.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

BMD

CcT

DECT

HU

kCT

keV

MDCT

MECT

RTG
sCT

VMI

Dekompozice na zékladni materidly (,Basis material

decomposition*)

Vypocetni tomografie (,,Computed Tomography )

vvvvv

jako Dual-Energy CT)
Hounsfieldova jednotka (,,Hounsfield Unit*)

Klasické CT (téz ,single-energy CT“ ¢, conventional
CT); v praktické ¢asti prace tato zkratka udava obraz
ziskany rekonstrukci dat z DECT, ktery je analogicky

tomu ziskanému z kCT

Kiloelektronvolt — jednotka energie pouzivana v souvislosti
s radiologickym zé¥enim (1 eV = 1,602 -1071% J)

Vicevrstvé detektory (,,Multiple detector computed
tomography“)

vvvvv

jako Multi-Energy CT)
Rentgen
Spektralni CT (,spectral CT*)

Virtudlni monoenergetické/monochromatické obrazy

(,Virtual Monoenergetic/Monochromatic Images*)
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A Klasfikace na zakladé samotnych pixeli

Vsechny parametrické obrazy byly v MATLABu vykresleny pomoci funkce im-
show(obr, [ ]), kterd transformuje cely rozsah vstupnich hodnot (tj. od minimaln{
do maximélni hodnoty parametru) do odstint Sedi (tedy 0-255). Jelikoz kostni tkan
40 keV vyrazné utlumi, obsahuje tento obraz vysoké hodnoty CT ¢isel, a tim pa-
dem se cely obraz jevi jako tmavsi. Prvni tkan z uvedené dvojice je vzdy zobrazena

modrou barvou, druhé tkan c¢ervenou.

A.1 Velky bederni sval / meziobratlova ploténka

(a) kCT (b) VMI 80 keV (¢) vSechny VMI
Sp: 83,13 %, Se: 75,02 % Sp: 89,60 %, Se: 80,89 % Sp: 89,67 %, Se: 79,10 %

Obr. A.1: Specificita znad¢i uspésnost klasifikace velkého bederniho svalu (modrou barvou), senzi-

tivita meziobratlové ploténky (¢ervenou barvou).

A.2 Tepenna krev / Zilni krev

1

(a) kCT (b) VMI 40 keV (c) vSechny VMI
Sp: 48.16 %, Se: 53,12 % Sp: 42,14 %, Se: 59,62 % Sp: 51,32 %, Se: 47,13 %

Obr. A.2: Specificita znadi tispésnost klasifikace zilni krve (Gervenou barvou), senzitivita tepenné

krve (modrou barvou). Bfi$ni aorta je vpravo, dolni duté Zila vlevo.
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A.3 Micha / kornisky ohon

(a) kCT (b) VMI 90 keV (¢) vSechny VMI
Sp: 34,20 %, Se: 72,99 % Sp: 45,78 %, Se: 69,23 % Sp: 41,08 %, Se: 73,61 %

Obr. A.3: Specificita zna¢i dspésnost klasifikace konského ohonu (Cervenou barvou), senzitivita

michy (modrou barvou).

A.4 Jatra /ledvina

(a) kCT (b) VMI 160 keV (¢c) vSechny VMI
Sp: 72,64 %, Se: 73,76 % Sp: 86,30 %, Se: 86,68 % Sp: 86,98 %, Se: 86,76 %

Obr. A.4: Specificita znaci dspésnost klasifikace ledviny (Cervenou barvou), senzitivita jater (mod-

rou barvou).
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A.5 Kompaktni kost / spongiozni kost

(a) kCT (b) VMI 100 keV (¢) vSechny VMI
Sp: 99,55 %, Se: 96,68 % Sp: 99,63 %, Se: 97,39 % Sp: 98,58 %, Se: 94,90 %

Obr. A.5: Specificita zna¢i uspésnost klasifikace spongiézni kosti (Cervenou barvou), senzitivita

kompaktni kosti (modrou barvou).
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B Obsah prilozeného CD

Prilozené CD kromeé bakalaiské prace v pdf obsahuje databdzi nasbiranych dat
od 14 pacientu a skripty (vytvorené v MATLABu R2016b) vyuzivané pri bakalarské
praci. Cilem bakalarské prace vsak nebylo vytvorit spustitelny program pro uziva-
tele. Tyto skripty byly vytvoreny pouze za tucelem sbéru dat do bakalarské prace
a v prilohdch jsou pouze na ukézku (tj. nejsou spustitelné bez ptislusnych dat a in-
terakce s uzivatelem).

Databaze obsahuje data od 14 pacientl, pricemz bylo nasbirano 2 925 000 dat.
[ kdyz datové typy atributi byly nastaveny jako nejmensi mozné (napft. z typu dlouhé
celé ¢islo pouze na celé ¢islo), databéze je natolik objemn4, Ze se nevejde do limitu
15 MB elektronickych priloh, které se ukladaji na internet. Proto je databdze pouze
na CD, které je k bakalarské praci prilozeno.

Naopak skripty dosahuji nékolika kB, a proto nebylo problém je umistit i do in-
ternetovych elektronickych priloh. Jak bylo feceno vyse, skripty nejsou spustitelné
a slouzi pouze jako ukézka programovaci ¢innosti spjaté s bakalaiskou praci. Casto
rovnéz nebyly spoustény celé skripty, ale pouze urcité useky skripti, které byly
zrovna potteba (napft. v Charakterizace tkani.m byl jednou spustén tsek pro Cohe-
novo d, jednou pro Cliffovo delta, apod.). Oznaceni skripti napovidd jejich pouziti

v jednotlivych c¢astech bakalarské prace. Chronologicky jdou po sobé nasledovné:

1) Nacteni_pacienta.m

2) Segmentace a_ masky.m
3) Do_ databaze.m

4) Charakterizace tkani.m
5) ROC_ krivky.m

6) Samotne_ pixely.m

7) Region_ pixelu.m

8) Kombinovany pristup.m
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