VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII
USTAV TELEKOMUNIKACI

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

SEGMENTACE ULTRAZVUKOVYCH SNIMKU ZA UCELEM
DETEKCE ARTERIALNI STENY A MERENI VRSTEV INTIMA-MEDIA

DIZERTACNI PRACE
DOCTORAL THESIS

AUTOR PRACE Ing. RADEK BENES
AUTHOR

BRNO 2013



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

) 4

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGII

@ USTAV TELEKOMUNIKACI

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

SEGMENTACE ULTRAZVUKOVYCH SNIMKU ZA
UCELEM DETEKCE ARTERIALNI STENY A
MEREN| VRSTEV INTIMA-MEDIA

THE SEGMENTATION OF ULTRASOUND IMAGES FOR ARTERY WALL DETECTION AND
INTIMA-MEDIA THICKNESS MEASUREMENT

DOKTORSKA PRACE
DOCTORAL THESIS

AUTOR PRACE ING. RADEK BENES
AUTHOR

VEDOUCI PRACE ING. KAMIL RiHA, PH.D
SUPERVISOR

BRNO 2013



ABSTRAKT

Tato prace je zaméfena na problematiku méreni Sitky vrstev intima a media (intima
media thickness), kterd se z medicinského pohledu ukazuje jako vhodna pro ohodnoceni
rizik plynoucich z riiznych onemocnéni kardiovaskularniho systému. Sitka intima me-
dia je mérena v ultrazvukovém obraze, ktery zobrazuje arterii carotis communis v jejim
podélném ftezu, ve kterém jsou patrné mérené vrstvy intima a media. Prace zahrnuje
teoretickou analyzu problematiky z technického i medicinského pohledu a shrnuje sou-
Casny stav zkoumané problematiky. V praci je popsan navrh nového plné automatického
systému pro méreni Sitky vrstev intima media. NavrZeny systém zahrnuje i robustni pro-
ceduru lokalizace arterie a je tak schopen bez pocatecni inicializace Ci Gpravy vstupnich
dat zpracovavat pfimo zdrojova data ziskana ultrazvukovou stanici v B-médu.

KLICOVA SLOVA

Arterie, Intima, Media, Ultrazvukovy obraz, RANSAC, SVM, Klasifikace, Lokalizace ar-
terie

ABSTRACT

The thesis focuses on the measurement of intima media thickness, which seems to be a
significant marker of the risk of cardiovascular events. Intima media thickness is measured
in ultrasound image displaying the common carotid artery in its longitudinal section. In
the longitudinal section the intima and media layers are visible. Thesis is discussing both
technical and medical background and summarizes state of the art in this field. The
main part of the thesis describes the novel automatic system for measurement of intima
media thickness. Proposed system includes also robust method for artery localization
and therefore is able to process raw B-mode data from ultrasound station without any
initialization or manual preprocessing.
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1 UVOD

Struktura lékarskych vysetfeni se v pribéhu poslednich desitek let vyrazné promeé-
nila. V dnesni dobé jsou mnohem castéji vyuzivany neinvazivni techniky medicin-
ského zobrazeni, které umoznuji lékairim analyzovat strukturu organu ¢i tkani bez
nutnosti provedeni invazivniho zakroku. Nartust poctu takovych vysetfeni s sebou
prinasi i zna¢ny nartst poctu obrazi, které musi 1ékar po provedeném vysetfeni dii-
sledné vyhodnotit. V pribéhu nékterych vysetfeni jsou nasnimény desitky az stovky
obrazli (napf. vySetfeni pocitacovou tomografii (CT), snimani ultrazvukové (UZ)
sekvence obrazi), v pribéhu jinych vysetfeni je porizen pouze jeden obraz, ktery
ale musi byt velmi slozité manuélné analyzovan (napt. detekce dysfagie[l], méreni
sitky intima media vrstev[2]). P¥i nékterych vySetfenich jiz neni v silach vySetiuji-
ciho lékare, aby takové mnozstvi obrazovych dat manualné zpracoval a vyhodnotil,
a proto je vhodné pro nékteré dil¢i tikony vyuzit vypocetni techniku a specializované
algoritmy (computer aided diagnosis — CAD). Specializované algoritmy nemaji za cil
plné zastoupit 1ékafe pri stanovovani diagnézy, pouze maji usnadnit jeho praci. Algo-
ritmy mohou naptiklad zvyraznit podezielé regiony pti hledani nadorovych onemoc-
néni, automaticky méfit obsah/objem tkéni, rychlost pohybu tkéni, ¢i jen provést

predzpracovani obrazu (odstranit artefakty z obrazu apod.).

Automatizace nékterych tkont v pribéhu lékarského vysetteni popiipadé v pri-
béhu nésledné analyzy porizenych dat vede k efektivnéjsimu vyuzivani lidskych
zdroju i diagnostickych pristroji. Rovnéz prispiva ke snizeni pravdépodobnosti chyb,
které by mohly vzniknout v diisledku nepozornosti pti manualnim zpracovani vel-
kého objemu dat (prehlédnuti markeru, neptesné lokalizace apod.). Pokud pomineme
nepresnosti zptisobené nepozornosti, muze v pribéhu nékterych vysetreni (napriklad
pii méfeni rozméru ¢i objemu tkan{) lidsky faktor vnaset i dalsi nepfesnosti, které
mohou byt zpusobeny ruznou interpretaci ¢i subjektivnim vnimanim. Polak[3] ve
své studii srovnal vysledky méreni sitky vrstev na povrchu arterie provedené ruz-
nymi specializovanymi 1ékari. Méfeni provedend nékterymi lékari vykazovala chybu,
ktera pri vztazeni k nominalni hodnoté dosahovala 23 %. Z této studie je ziejmé,
ze pokud je mozné sestavit automatizovany systém, ktery bude mit konzistentni
vysledky (bude zarucena opakovatelnost algoritmu), pfinese automatizace méreni

nejen zvyseni rychlosti, ale i zvyseni vysledné presnosti.

Vyrazny pokles ¢asové narocnosti u automatizovanych metod by umoznil hro-
madné zpracovani rozsahlych obrazovych databazi. Bylo by tak mozné automaticky
zpracovat veskera data daného pacienta, a tak kvalitnéji popsat vyvoj analyzova-
ného onemocnéni. Hromadné zpracovani by rovnéz prispélo v oblasti védy, kde by

bylo mozné na zakladé rozsahlejsich databazi spolehlivéji hledat vzajemné korelace
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mezi priznaky a diagnézou.

Jednim z mnoha pripadi, ve kterych je vhodné cely postup vysetfeni automa-
tizovat, je méreni statickych a dynamickych parametri arterii[4], jako napriklad
méreni praméru arterie (lumen diameter — LD)[5], tuhosti tepenné stény (arterial
stény (intima media thickness —IMT|2]). Tato prace je zaméfena pravé na problema-
tiku méreni IMT, jejiz hodnota se z medicinského pohledu jevi jako vyrazny marker

pro vyhodnoceni rizika vzniku onemocnéni kardiovaskularniho systému.

Hodnota IMT je v dnesni dobé hojné vyuzivana pro vyhodnoceni zvysSeného
rizika vzniku kardiovaskuldrnich onemocnéni (KVO) jako napt. cévni mozkové pri-
hody, infarktu myokardu ¢i kardiovaskuldrni mortality[7]. PFitomnost plaku na sté-
nach arterii je navic korelovana se vznikem patologickych degenerativnich zmén jako

jsou vaskularni demence ¢i Alzheimerova chorobalg] 9.

Meéreni hodnoty IMT je rutinnim vysSetfenim, jehoz hlavni nevyhodou je znacna
¢asova narocnost, kterd plyne predevsim z nutnosti provést méreni manudlné (v dnesni
dobé stéle nejcastéjsi zpusob meéteni). Navic je nutné provést méreni opakované

v mnoha mistech podél arterie pro dosazeni maximalni presnosti.

Zvysend hodnota IMT je jednim z ¢asnych priznaki aterosklerézy[10, 11 [12].
Aterosklerdza je onemocnéni velkych a stfednich tepen, pri kterém se tukové latky,
predevsim cholesterol, usazuji na sténédch tepen (vznikaji aterémy). V disledku usa-
zovani tukovych latek na sténé tepny, dochazi k jejimu zazeni, snizeni jeji pruznosti
a omezeni priutoku krve. Omezeni prichodu krve pak muze zptsobit zhorsené za-
sobeni nékterych organi a vést k jejich poskozeni (ischemie). Ateromy navic velmi
¢asto dystroficky kalcifikuji, ve sténédch tepny se objevuji tvrdé desticky[12]. Aterom
muze byt odtrzen a unaseny krvi pak muze ucpat vétev tepny, a tak zptisobit em-
bolii. V misté odtrzeni ateromu mize dojit ke vzniku krevni srazeniny (trombus),

ktera dale muze z0zit nebo uzaviit tepnu[12].

Podle Svétové zdravotnickd organizace (World Health Organization — WHO)
maji v dnesni dobé kardiovaskuldrni onemocnéni na svédomi zhruba 30% vSech
umrti[I3]. WHO rovnéz odhaduje, Ze v roce 2040 budou kardiovaskuldrni onemoc-
néni zodpovédnd dokonce za 50 % vSech tmrti, zvlasté v dusledku zvysujiciho se
podilu v rozvojovych zemich a zemich tretiho svéta. Tento fakt dokazuje potfebnost
vysetfovani hodnoty IMT pro zhodnoceni rizika kardiovaskularnich onemocnéni i
u asymptomatickych jedincti, a pro vyhodnoceni vyvoje u jiz probihajicich onemoc-
néni.

Velké a stredné velké tepny, mezi které vysetfovand krkavice (common carotid

artery — CCA, lat. arteria carotis communis) spada, lze v dnesni dobé kvalitné
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vizualizovat mnoha dostupnymi technologiemi napt. intravaskularni ultrasonografii
(IVUS), pocitacovou tomografii (CT), magnetickou rezonanci (MRI) korondrnich
tepen, ¢i B-mode ultrazvukovym zobrazenim (B-mode UZ). Mnohé z téchto metod
jsou velmi ndkladné (CT, MRI) a maji zna¢né naroky na technickou a odbornou
vybavenost, jiné metody (IVUS) dokonce vyzaduji invazivni zakrok. Nejvhodnéjsi
se z dnesniho pohledu ukazuje vyuziti B-mode sonografického zobrazeni. Ultrazvu-
kové zobrazeni je vyhodné zvlasté pro jeho neinvazivni charakter, rychlost, cenovou
dostupnost, bezpecnost pro pacienta, prenositelnost atd. Nevyhodou ultrazvukového
zobrazeni je pomérné nizka kvalita pofizenych obrazi — predevsim nizké rozliSent,
maly kontrast analyzovanych oblasti, zna¢né mnozstvi Sumu a artefakt v obraze

apod.

Arterii lze neinvazivné vizualizovat pomoci vysoko-rozlisujiciho (B-mode) ultra-
zvukového zobrazeni. Dle natoceni sondy lze arterii vizualizovat v pricném fezu
(transversal scan) a podélném Fezu (longitudinal scan) (viz obr. [L1)). V pi{éném
fezu se arterie v ultrazvukovém (UZ) obraze zobrazi jako kruh, pfipadné mirné
zplostéla elipsa (viz obr. (b)), u které lze mérit jisté statické (napf. prumér
tepny), ¢i dynamické parametry (napf. tuhost tepenné stény). Pro méreni sitky vrs-
tev na povrchu arterie je vhodnéjsi pfi¢ny rez arterii (viz obr. (a)), kde maji
stény arterie priblizné primkovy charakter a na sténach jsou patrné vrstvy intima
a media (double-line obraz intimy a medie). V idedlnim pripadé jsou stény arterie
zobrazeny rovnobézné s horizontélni rovinou obrazu, maji rovny (pfimkovy) charak-
ter a jsou dobre patrné i u kraju obrazu. Ve skutecnosti je vsak bézné, ze arterie
je mirné prohnuta a malokdy je zachycena horizontalné. Casto také u kraji presta-
vaji byt patrny vrstvy intima a media poptipadé prestava byt patrna celd arterie.
Tyto faktory vyznamné komplikuji méteni arteridlnich parametri a musi byt uvazo-
vany jiz v prubéhu navrhu metod méreni. Metody tak musi vykazovat velmi dobrou

reprodukovatelnost i pro rtizné geometrické variace arterie.

V podélném zobrazeni arterie jsou jednotlivé vrstvy na povrchu arterie pomérné
dobfe patrné. Sfika vrstev intima a media je nazyvana intima media thickness (IMT).
Hodnota je métfena jako vzdalenost dvou rozhrani, z nichz jedno se nachazi mezi
vnitikem tepny (lumen) a vrstvou intima (rozhrani lumen intima — LI) a druhé mezi

vrstvami media a adventicia (rozhrani media adventicia — MA) (viz obr. [1.2)).

U vétsiny pacientt je sitka IMT v rozmezi od 0,5 mm do 0,9 mm[I4]. Prostorové
rozliseni dnesnich ultrazvukovych stanic se obvykle pohybuje okolo 70 mikrometri
na pixel. Pti takovém rozliseni jsou vrstvy na tepenné sténé v B-mode ultrazvukovém
obraze tenké 7 az 15 pixelii. Segmentace takto drobnych utvari a jejich nésledné
meéreni, které je navic provadéno v pomérné nekvalitnich ultrazvukovych obrazech,

se tak stava velmi komplikovanym tkolem.
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(b)

Obr. 1.1: Ultrazvukovy obraz (a) podélného a (b) pficného fezu krkavici (CCA).

—

Blizi sténa ={_

CCA tepna

Lumen-Intima

.................................. / (LI) rozhrani

Vzdalen¢;jsi sténa {
-

Media-Adventicia
(MA) rozhrani

Obr. 1.2: Ultrazvukovy obraz podélného fezu krkavici (CCA) a detail tepenné stény.

1.1 Meéreni IMT

V soucasné dobé je sitka IMT nejcastéji mérena vysettujicim lékarem manualné.
Lékar manuélné vyznacuje mnozinu bodu podél celé arterie v obraze. Vyznacuje jak
mnozinu bodi na LI, tak i na MA rozhrani. Statistickym zpracovanim vzdalenosti
vyznacenych rozhrani je urcena stfedni hodnota IMT. Manualni vyznacovani bodi
je znacné casové narocné a navic mohou byt vysledky ¢astecné nedivéryhodné, pro-
toze se mohou mirné lisit v zavislosti na zkuSenostech a znalostech vySetiujiciho
lékate[3]. Dalsi nevyhoda manuélniho piistupu spociva v obtizném zpracovani roz-
sahlé databéaze dat.

Vyse zminéné nevyhody manualni metody, poptipadé nedokonalosti soucasnych
poloautomatickych metod podnécuji vyvoj novych metod méreni IMT. Vétsina ob-
dobnych praci se vSak zaméruje predevsim na precizni segmentaci rozhrani LI a MA.
Maloktery projekt uvazuje problematiku jako komplexni celek a navrhuje takové te-
seni, ve kterém by vlastni segmentaci rozhrani predchazela lokalizace arterie. Tato
dizertacni prace ma za cil nalézt komplexni feseni, které by zasttesovalo veskeré dilci
kroky (predzpracovani obrazu, lokalizace arterie v obraze, identifikace vrstev a mé-
feni IMT) a jehoz vstupem by byl ultrazvukovy (UZ) obraz v B-médu a vystupem
hodnota IMT. Vysledné feseni je navrhovano tak, aby celd procedura méreni IMT

byla provedena plné automaticky. Jelikoz se jedna o systém, ktery by mél byt vyuzi-

14



van v lékarstvi, je nutné zarucit jeho maximalni presnost, robustnost a konzistenci

vysledkii.

1.2 Anatomické vlastnosti CCA

Hodnota IMT je méfena na krkavici, ktera je v UZ obraze zobrazena v podélném rezu
(viz obr.[1.2). Krkavice na levé strané (carotis communis sinistra) vychazi z oblouku
aorty, krkavice na pravé strané (carotis communis dextra) vychazi z hlavopazniho
oblouku. Obé karotidy stoupaji po stranach krku a ve vysce stitné chrupavky se déli
do dvou tepen — vnitini a zevni krkavice. Zevni krkavice (external carotid artery —
ECA) zasobuje krvi tvar a externi ¢ast hlavy. Vnitini krkavice (internal carotid
artery — ICA) zéasobuje krvi mozek a ostatni interni ¢asti lebe¢ni dutiny. Krkavice
je nejvétsi kréni tepnou.

Na tepenné sténé se nachazi trojice vrstev — intima, media a adventicia. Intima
vrstva je nejblize stfedu arterie a je v pirimém kontaktu s proudici krvi. Na povrhu in-
tima vrstvy (bliZe ke stfedu arterie) se nachazi endotel (jednovrstevny plochy epitel),
ktery vystyla cévni trubici. Tato vrstva je velmi dilezita pro plynuly tok krve, nebot
jeji hladké stény zabranuji jejimu srazeni. Endotel je pokryt elastickymi vlakny. Me-
dia, tedy vlastni sténa arterie, je tvorena prevazné svalovymi bunkami s podélnou
orientaci vlaken a kolagennimi vlakny (kolagen typu 3). Kolagennich vldken piibyva
zv14sté se zvysujicim se vékem[I5]. Svalové bunky maji za tikol rozsitovat a zuzovat
prusvit cévy. Adventicia vrstva je tvorena z hustého kolagenniho vaziva (kolagen
typu 1) a elastickych vldken, kterd maji vyznam pro mechanické vlastnosti cévni
stény. Adventicia vyrovnava veskeré pohyby cévni stény a fixuje cévu v okolni tkani

diky prorusténi nékterych vldken do okoli cévy[16], [15].

Sitka vrstev intima a media se u zdravych pacientt pohybuje v rozmezi 0,5 mm —
0,9mm. Hranice mezi normalni a patologickou hodnotou se lisi v rtznych studiich
(od 0,75 mm[I7] az 1,0 mm[I4]). Mnohé studie[18, [19] potvrzuji, ze narast IMT nad
hodnotu 0,9 mm — 1,0 mm u zdravé dospélé populace jiz indikuje vyrazny nartst ri-
zika kardiovaskuldrnich onemocnéni. Sitku tepenné stény vsak neovliviiuje jen riziko
KVO, ale rovnéz dalsi faktory jako napt. vék, pohlavi, krevni tlak, diabetes mellitus,
kouteni[I8]. Korelace s vékem je celkem linedrni — prumérny rocni néarist sire IMT
je obvykle 0,01 mm/rok az 0,015 mm/rok[20].

Méfteni sitky vrstev intima media lze provést na blizké (near wall) i na vzdéle-
néjsi (far wall) sténé tepny. V praxi je ale provadéno vétsinou na vzdalenéjsi sténé,
pro jeji kvalitnéjsi zobrazeni v ultrazvukovém obraze. Vyssi kvalita zobrazeni je za-

rucena vzrustajicim charakterem akustické impedance na vzdalenéjsi sténé tepny.
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Ultrazvukové paprsky zde prochazeji z prostoru méné denzniho do prostoru s vyssi
denzitou, coz zaruci vyssi kvalitu zobrazeni. Naopak v oblasti, kde se vyskytuje blizsi
sténa tepny, jsou v disledku vysoko-impedancnich struktur generovana echa, kterd

mohou zastinit nizko-impedanéni struktury za nimi[21].

Rozhrani zachycend v ultrazvukovém obraze odpovidaji vrstvam tepenné stény
(intima, media, adventicia), ale vzhledem k fyzikalnim vlastnostem ultrazvukového
signalu je neni mozné samostatné presné kvantifikovat. Pii prichodu ultrazvuko-
vého signdlu hyperechogenni vrstvou (napf. intima) dochézi k nadhodnoceni a pri
prichodu anechogenni vrstvou (napt. media) k podhodnoceni site; Z tohoto divodu

je méren cely komplex intima-media.

1.3 Vysetrovaci protokol IMT

Meéreni IMT se v poslednich letech formovalo a doposud bylo testovano mnozstvi
zpusobu vysetrovani. Rizné studie zkoumaly napriklad to, na kterém segmentu ar-
jiné hodnotily, zda je vhodnéjsi IMT mérit na blizké, ¢i vzdélené sténé. Postupem
¢asu se ustalil obecny nazor, ze na vzdalené sténé CCA je mozné opakované ziskat

nejkvalitnéjsi sonograficky obraz, a proto je pro méfeni IMT nejvhodnéjsi[22].

Méfteni je provadéno v ultrazvukovém (B-mode) obrazu pofizeném linedrni ul-
trazvukovou sondou. Pacient v pribéhu vysettfeni lezi v uvolnéné poloze na zadech,
hlavu mé naklonénu na opacnou stranu, nez na které je vysetrovana arterie. Ve chvili,
kdy je dosazeno optimalniho zobrazeni CCA v podélném fezu, je porizen kratky vi-
deozdznam, ktery je vétSinou analyzovan po skonceni vySetteni (off-line analyza).
Meéfteni je provedeno opakované pro arterii na levé i pravé strané. Inicidlni bod pro
nastaveni ultrazvukové sondy se nachazi v misté poc¢atku rozsirovani CCA do bulbu.
Misto bulbu Ize snadno nalézt, nebot pobliz né¢ho se tepenné stény v ultrazvukovém
obraze prestavaji zobrazovat jako dvojice paralelnich primek, ale za¢inaji se na jedné
strané vzajemné oddalovat. Méreni je provadéno ve vzdalenosti 1 az 2 cm proximalné
od tohoto mista rozsiteni[23]. Méfeni 1ze provést v pribéhu sonografického vysetfeni

primo v ultrazvukové stanici, nebo po jeho skonceni ve specializovaném programu.

Pri manualnim meéreni primo v UZ stanici je zna¢nou nevyhodou nesnadné ovla-
dani, které vétsinou neumoznuje rychle, pohodIné a s pozadovanou presnosti vyzna-
¢it dostateény pocet mérenych bodt. Vétsina UZ stanic neni uzptisobena k tomu,
aby obsluha ptimo provadéla takto rozsahld manualni méreni. Rovnéz zde miize byt
problém s nizkou presnosti vyznaceni méricich bodi, kde se miize chyba pohybovat

i v fadu desetin milimetr.
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Druha moznost, méfeni az po skonceni obrazového snimani za pomoci speciali-
zovanych programi, je preferovana pro jeji presnost, kterda navic miize byt zvysena
provedenim opakovaného méteni na kazdé z karotid (pii dodrzeni méficiho proto-
kolu). Navic nékteré specializované algoritmy dokazi ¢astecné automatizovat analyzu
obrazi, a tak urychlit vlastni méteni. Dalsi vyhodou tohoto pfistupu je skutecnost,
ze v dobé analyzy dat jiz ultrazvukova stanice miize byt vyuzivana k dalsim mére-

nim.

V nasem ptipadé byl métici protokol mirné zjednodusen, stejné jak tomu byva pti
navrhu obdobnych metod. Z hlediska navrhu algoritmt napiiklad nebylo zapottebi
provadét méreni vicendsobné na kazdé krkavici, jak je to provadéno v klinické praxi.
Upraveny mérici protokol uvazuje off-line analyzu dat, ale v principu mu nic nebrani

provadét analyzu on-line (pfimo na ultrazvukové stanici).

1.4 Automaticky systém pro méreni IMT

Systémy (pocitacové algoritmy) pro méreni IMT jsou velmi komplexni feSeni, ktera
musi byt schopna automaticky zpracovat vstupni obraz a v ném identifikovat a zmée-
rit sitku patfiénych tepennych vrstev. Takto komplexni systém je vhodné rozdeélit
do nékolika dil¢ich blok1, které jsou na sobé nezavislé, avsak jejich spojenim je dosa-
zeno vysledné funkcionality. V souladu s ostatni literaturou je cely systém rozdélen
do t¥{ zékladnich blokt (viz obr. [1.3)

o blok predzpracovani obrazu,
» blok lokalizace arterie a jeji stény v UZ obraze,

o blok identifikace LI a MA rozhrani na sténé arterie.

1.5 Ultrazvukovy obraz a jevy komplikujici jeho

zpracovani

Prestoze se technologie ultrazvukového snimani neustale vyviji a vzrista i kvalita
porizenych obrazii, stdle se v obrazech setkdvdme s mnozstvim nezadoucich jevi,
které komplikuji jejich zpracovani. Nejvétsi komplikace zpusobuji obrazové arte-
fakty, které mohou v krajnim pripadé dokonce zastinit vysetfovany objekt. V jinych
pripadech mohou naopak ultrazvukovy obraz znehodnotit falesné obrazce, které ne-

koresponduji s fyziologii vysSetrované tkané.
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Obr. 1.3: Blokové schéma systému pro automatické méreni IMT.

1.5.1 Artefakty v ultrazvukovém obraze

Artefakty v UZ obraze mohou byt zpusobeny fyzikalni podstatou ultrazvuku, kon-
strukei ultrazvukovych pristroju a sond, popripadé interakci ultrazvukovych vin a
vysetrované tkané. Mezi nejcastéjsi artefakty patii napt. reverbace, pii které je v ob-
raze patrno mnozstvi pravidelnych ttvara (opakovand echa), kterd mohou vykres-
lovat falesné vnitini struktury. Casty je rovnéz vznik tzv. akustického stinu, ktery
vznikne v situaci, kdy je velka ¢ast ultrazvukovych vin odrazena, popriipadé pohl-
cena tkani. Oblast lezici v akustickém stinu nelze echograficky posoudit. Dalsimi
artefakty muze byt zesileni ¢i zeslabeni odrazivosti za jistymi strukturami. K zesi-
leni odrazivosti dochézi za strukturami s malym utlumem, které vyrazné neutlumi
akusticky signdl a nasledné odrazy se tak zdaji intenzivnéjsi, nez ve skutecnosti
jsou. Naopak ke snizené odrazivosti dochazi za loziskem s vétsim utlumem. Nékteré
silné odrazivé struktury mohou vytvaret tzv. zrcadlové artefakty. Moderni multi-
elementové Sirokopasmové sondy a digitalni technologie zpracovani obrazu vyrazné
redukuji vyskyty vSech druhu artefakt[24].

Nejcastéjsim artefaktem, se kterym se setkame pii vysettovani arterii pacienti,
kymi parametry kalcifikovanych tepennych stén. Na rozhrani mezi tkani a kalcifiko-
vanymi ¢astmi tepenné stény, které maji znacnou akustickou impedanci, je koeficient

reflexe priblizné 1. Toto znemozni prichod akustického vinéni produkovaného ultra-
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Vv

stinu. V dtsledku pritomnosti akustického stinu v okoli tepenné stény mohou se-
lhavat nékteré metody segmentace tepenné stény. Pokud neni obraz znehodnocen
prilis, ukazuji se jako nejodolnéjsi metody zalozené na aktivnich konturach, méné
odolné pak metody zaloZené na lokalni statistice[25].

vV

krve uvnitf arterie. Cervené krvinky maji tendenci penizkovatét (vytvaret struk-
tury o velkém objemu, ale malém povrchu)[26]. Vytvofené struktury se jevi jako
hyper-echogenni. Z tohoto diivodu, se arterie vizualizovana v UZ obrazech nékdy
jevi svétlejsi, nez by ve skutecénosti méla byt (za idedlnich podminek by méla mit
tplné ¢ernou barvou). Tento jev muZe zpusobit selhdni mnohych metod lokalizace
arterie. Selhat mohou zvlasté metody analyzujici pouze jas pixeli, které predpokla-
daji, ze lumen arterie je ¢erny a je obklopen dvéma svétlymi tepennymi sténami.
Tento nezadouci jev lze ¢astecné potlacit jiz ve fazi predzpracovani obrazu vyuzitim

normalizace obrazu, popiipadé modifikaci vlastniho algoritmu lokalizace[25].

Zpusob korekce artefaktt je zavisly na jejich puvodu. Artefakty vzniklé na za-
kladé fyzikalni podstaty fungovani ultrazvuku jsou velmi obtizné odstranitelné. Od-
razové artefakty mohou byt korigovany spravnym nastavenim parametri ultrazvu-
kové stanice jako napt. kompenzace vykonu TGC (Time Gain Compensation) a
upravou akustického vykonu. Artefakty zptisobené lomem vétSinou zmizi pri dprave
polohy nebo tthlu natoceni sondy[24].

Mezi artefakty v UZ obraze se fadi také Sum, ktery se nazyva speckle noise[27] a
vyznacuje se multiplikativnim charakterem. Jeho redukce je velmi diilezitou tilohou

realizovanou v procedufre predzpracovani.

Obr. 1.4: Ultrazvukovy obraz obsahujici Sum typu speckle.

1.5.2 Sum v ultrazvukovych obrazech

Sum typu speckle se bézné vyskytuje v obrazech pofizenych ultrazvukovymi zobra-

zovacimi systémy. Sum vznika v disledku interference vin odrazenych od rozhrani
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riznych tkani a pro sviij multiplikativni charakter je patrny zvlasté v obrazovych
partiich s vyssi intenzitou (viz obr. |1.4]).

1.5.2.1 Matematicky model Sumu typu speckle

Speckle Sum je mozné matematicky vyjadfit pomoci multiplikativniho modelu[28]

I(t) = R(t) - u(t), (1.1)

kde t = (z,y) predstavuje prostorové souradnice v obraze, I(t) je pofizeny obraz,
ktery v sobé obsahuje speckle sum u(t) se stfedni hodnotou @ a varianci 2. R(t) re-
prezentuje odrazivost vySetfovaného regionu. Kaur[29] rozsitil multiplikativni model

sumu o aditivni slozku p(t)

I(t) = R(t) - u(t) + u(t). (1.2)

V soucasné dobé je problematika redukce Sumu intenzivné zkouména, coz je pa-
trné pri pohledu na nepfeberné mnozstvi novych metod[29 B0, B1], 32} B3] 34, 35].
Vsechny metody jsou navrhovany tak, aby odstranily z obrazu maximalni mnozstvi
sumu a zaroven zachovaly vSechny dilezité obrazové detaily (jako napf. vyznamné
hrany, jemné objekty apod.). Sum i jemné objekty maji podobny charakter (ve frek-
venénim spektru se promitaji zvlasté ve vysokofrekvencnich slozkach), proto jsou
pozadavky kladené na redukci Sumu a zachovani jemnych objekt naprosto proti-
chtidné. Nalezeni vhodné metody redukce sumu a nastaveni patficnych parametrii

je tak vzdy otazkou kompromisu.
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2 CIiL DIZERTACNI PRACE

Cilem dizertacni prace je navrh moderniho komplexniho systému realizujicitho kom-
pletni proceduru méreni IMT v ultrazvukovych snimcich. Navrhovany systém bude

vykazovat nasledujici rysy.

Navrhovany systém musi byt plné automaticky. Tato vlastnost systému je velmi
dilezita, nebof jen automaticky systém je schopen vyrazné optimalizovat a zrych-
lit 1ékarska vysetfeni a rovnéz umozni hromadné zpracovani rozsahlych databazi.
Hromadné zpracovani rozsahlych databazi je dilezitym aspektem vhodnym jak v 1é-
karské praxi (zpracovani vSech zdznamu daného pacienta), tak i v oblasti vyzkumu
(na zdkladé mnozstvi podkladu je snadnéjsi hledani novych korelaci). Automaticky
systém nevyzaduje zadnou interakci s obsluhujicim lékafem v pribéhu méfeni. Sys-
tém graficky prezentuje vysledky obsluhujicimu lékafi, ktery jejich platnost potvrdi,

popripadé inicializuje algoritmus s jinym obrazem.

Navrhovany systém musi byt velmi presny. Jak lokaliza¢ni procedura, tak i
segmentace rozhrani na tepenné sténé musi byt navrzeny tak, aby byla zarucena co
nejvyssi presnost celého systému. U casti realizujici segmentaci rozhrani na tepenné
sténé je z tohoto duvodu zaimplementovana metoda selekce nejvhodnéjsich mist

podél arterie pro méreni IMT.

Navrhovany systém musi byt velmi robustni. Lokaliza¢ni ¢ast navrzeného algo-
ritmu i métici ¢ast musi byt schopny pracovat i v pripadé, kdy neni arterie zachycena
v obraze idealné. Musi si poradit s komplikujicimi faktory, jako jsou nehorizontélni
zachyceni arterie v UZ obraze, znacné prohnuti arterie v obraze, ultrazvukovy Sum

¢i artefakty.

Navrhovany systém musi byt dostatecné rychly. Tato vlastnost je v soucasné
dobé dulezita zvlasté pro rychlé zpracovani velkého mnozstvi obrazi. V budoucnu
bude dtlezita pti pripadné integraci do ultrazvukovych stanic, kde bude vyzadovana
¢innost témeér v redlném case (okamzité méreni a néslednd vizualizace vysledki po

priloZeni sondy).

Meétici metoda musi byt navrzena tak, aby byla aplikovatelna primo na ori-
ginalni ultrazvukovy obraz porizeny UZ stanici, tzn. pred vlastnim zpracovanim
obrazu neni zapotrebi provadét zadné manudlni korekce obrazu (ofez, vybér oblasti

zdjmu, geometrické transformace, jasové transformace apod.).

Cinnost mérici metody musi byt do jisté miry nezavisla na typu a nastaveni
ultrazvukové stanice. Pochopitelné musi byt dodrzena zakladni pravidla sniméani

ultrazvukovych obraz.
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2.1 Zkoumané metody pro dosazeni vytycenych
cila

Aby bylo dosazeno vytycenych cili, byly v rdmci vyzkumu postupné navrhovany ¢i
modifikovany metody vyuzitelné v dil¢ich ¢astech systému dle obr. (pfedzpraco-
vani, lokalizace tepenné stény a identifikace vrstev na tepenné sténé). Na zdkladé
vzajemného porovnani navrzenych metod byla vzdy do vysledného systému zvolena
nejvhodnéjsi z nich.

V prvni fazi byly zkoumany metody zamérené na predzpracovani obrazu. Byly
navrzeny metody, které mély za cil zdokonalit soucasnd Teseni a adaptovat je na
ultrazvukové obrazy zobrazujici komplex intima-media. Z hlediska redukce Sumu
byly zkoumany predevsim nasledujici metody

« vylepSend varianta Kuan filtru (KuanS)[27, 36] — viz sekce [3.1.1.2]

o vyuziti fize obrazi pro redukei Sumu — viz sekece [3.1.1.4]

o vyuziti vinkové transformace, jejiz parametry jsou optimalizovany s vyuzitim
evolucnich pristupt[37, B8] — viz sekce [4.2]

Dalsi vyzkum v oblasti predzpracovani obrazu byl zaméren na

 normalizaci intenzity — navrzena metoda[39], kterd vychézi z metody[40], avsak
normalizace intenzity obrazi je provadéna bez nutnosti interakce s uzivatelem,
o stabilizaci videosekvence[41], ktera by mohla byt v budoucnu vyuzitelnd v kom-
plexnéjsim systému pro kontinudlni méteni arteridlnich parametri v sekvenci

obraz.

Velmi dikladné byla zkoumana problematika lokalizace arterie a jeji stény jak
v obrazech podélného, tak i pricného rezu CCA. Navrzené metody lokalizace CCA
v pricném tezu[42] 43, [44] nejsou piimo vyuzitelné z hlediska méreni IMT, ale byly
zkoumany z hlediska moznosti méreni dalsich vyznamnych arteridlnich parametrii,
napiiklad pro dalsi moznost jejich zaclenéni do komplexniho systému. Hlavni vy-
zkum se vsak zaméroval na lokalizaci arterie v jejim podélném fezul[45, 46], kde se
nabizelo vyuziti klasifikace pixeli na zakladé jejich texturalnich parametru a na-

sledny post-procesing.
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3 SOUCASNY STAV POZNANI

V této kapitole jsou shrnuty metody dnes nejcastéji vyuzivané v systémech pro
meéreni Sitky komplexu vrstev intima-media. Kapitola je rozdélena do dil¢ich sekei,
které koresponduji s délenim systému pro méteni IMT (viz obr. [L.3)).

3.1 Predzpracovani obrazu

Predzpracovani obrazu je velmi dilezitou procedurou v kazdém systému obrazového
zpracovani. Jesté vétsi vyznam méa tato procedura pri zpracovani ultrazvukovych

obrazu, které obsahuji zna¢né mnozstvi nezddoucich artefaktti a Sumu (viz obr. [1.4]).

3.1.1 Redukce sumu v ultrazvukovych obrazech

Metody redukce Sumu obecné mohou zpracovavat jeden nebo vice obrazi (napft.
opakované pozorovani urcitého objektu). Metody zaloZené na vice pozorovanich ur-
c¢itého objektu vyzaduji statické pozorovaci podminky a nulovy nebo minimélni po-
hyb objektii v obraze. Takova staticka konfigurace globalné v celém obrazu je pri UZ
vysSetfeni obtizné zarucitelnd, a proto nejsou tyto metody prilis obvyklé. Pti nékte-
rych vysetienich vSak neni zapotrebi analyzovat cely obraz, ale jen jeho ¢ést, ktera
je bud staticka, nebo v ni lze objekty stabilizovat s vyuzitim kompenzace pohybu
(viz napt.[47]).

Mnohem obvyklejsi jsou metody redukce Sumu, které vyuzivaji pouze jeden
obraz dané scény[28]. Takové metody mohou byt zalozeny napt. na adaptivnim
principu[48, 49], parcidlnich diferencialnich rovnicich (partial differential equations —
PDE)[50], zpracovani obrazu v riznych méritkiach (multi-scale metody)[30], vyuziti

transformace do jiné domény (vinkova transformace)[51].

3.1.1.1 Adaptivni filtrace

P1i adaptivni filtraci jsou parametry filtru adaptivné nastavovany pro rizné obrazové
oblasti dle parametri dané oblasti. Pro urceni aktualniho nastaveni je vétsinou vy-
uzito statistické analyzy intenzity pixeli v definovaném okoli aktudlné zpracovavané
oblasti (pfipadné pixelu). Nejcastéji jsou v dané oblasti analyzovany momentové
parametry jako jsou stFedni hodnota, smérodatna odchylka, rozptyl apod.[32]. Na-
staveni filtru se pak v pribéhu filtrace daného obrazu upravuje tak, aby co mozné

nejlépe potlacilo Sum a pritom neodstranilo z obrazu detailni objekty.
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Mezi nejbéznéjsi adaptivni metody patii Lee[dS|, Frost[49], Kuan[52] a MAP
filtr30].

Kuan filtr vychazi z predpokladu, ze multiplikativni model Sumu miize byt trans-
formovan na signalové zavisly aditivni model, na ktery lze néasledné aplikovat tech-
niku minimdlni stfedni kvadratické chyby (MMSE)[51]. Rovnice redukce Sumu (viz

rovnice [3.1]) popisuje vahovani origindlniho obrazu a rozostfeného obrazu.

~

R(t)=1I(t)-W(t)+1(t)-[1-W()], (3.1)

kde }A%(t) je obraz po redukci Sumu, I(¢) je origindlni obraz obsahujici speckle sum,

I(t) je prumérnd hodnota intenzity uvnitt okna. W (t) je vahovaci koeficient, ktery

je definovan

—_
|
N

W(t) = —2Y (3.2)

Cy = %,c;(t) = 2 (3.3)

Lee filtr (presnéji Lee MMSE filtr) je zjednodusenym piipadem Kuan filtru, kdy
je uvazovana linedrni aproximace pro multiplikativni model sumu[51]. Vahovaci koe-

ficient je definovan

WO =1- g (3.4)

Frost filtr je adaptivnim Wienerovym filtrem, jehoz princip je zalozen na konvo-

luci bodu v definovaném okoli s exponenciélni impulsni odezvou m danou rovnici[51]

m = exp[Ke;(to) - [t], (3.5)

kde K je parametr filtru, ¢y reprezentuje polohu zpracovavaného bodu a |t| je vzda-
lenost od bodu tg.

Vyse zminéné zakladni adaptivni metody byly v poslednich letech zdokonaleny[53].
Hlavni myslenka, kterou predstavil Lopes a kol.[53] spociva v klasifikaci obrazovych
oblasti do nékteré ze tii kategorii a dle prislusnosti do téchto kategorii jsou ovlivio-
vany vlastnosti filtrace. Klasifikace oblasti do jednotlivych kategorii se ridi lokalnimi
parametry v obraze. Do prvni kategorie jsou klasifikovany prevazné homogenni ob-

lasti, tzn. oblasti kde je smérodatna odchylka intenzit bodu v okoli nizka. V takovych
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oblastech je sum redukovan s vyuzitim klasické dolni propusti. Do druhé kategorie
jsou klasifikovany heterogenni oblasti, ve kterych je vyuzit klasicky adaptivni prin-
cip (popsany v Lee nebo Kuan metodé). Do posledni kategorie jsou klasifikovany
obrazové oblasti, kde se vyskytuji detailni objekty (oblasti s vysokou smérodatnou
odchylkou pixel1). Obrazové body z takovych oblasti nejsou vibec ovliviiovany fil-
tra¢ni metodou z divodu snahy o zachovani detailnich objekt. Tyto tii pripady lze

napt. pro Lee filtr matematicky formulovat

1(t) pokud ¢;(t) < ¢,
R(t) = I(t) pokud ¢;(t) > Cpaz - (3.6)
I(t)-W(t)+I(t)-[1—W()] v ostatnich pripadech

3.1.1.2 Redukce Sumu s vyuzitim rozsifeného Kuan filtru (KuanS)

Modifikace Kuan filtru (KuanS) vychézi z podobné myslenky klasifikace obrazovych
oblasti do jedné ze tii tiid, obdobné jak to bylo popsano u vylepsené varianty Lee
filtru v sekci [3.1.1.1] Hlavni modifikace navrzené metody spociva ve filtrovani he-
terogennich oblasti, kde je nové vyuzito sigmoidalni funkce pro modifikaci puvodni

vahovaci funkce W (t). Modifikované vahovaci funkce W’ () je pak vyjadfena rovnici

1
T Itexp(—K - (W () —05))

W' (t) (3.7)

Modifikace vahovaciho faktoru zarucuje hladsi prechody mezi krajnimi hodno-
tami uvnitf heterogennich oblasti (dle nastaveni konstanty K'). Filtrovani homo-
gennich oblasti a vyznamnych oblasti je shodné jako ve vylepSenych Kuan a Lee

metodéch.

Pti vyuziti KuanS filtru bylo dosazeno kvalitnéjsich vysledkii ve vSech mérenych
parametrech v porovnani se standardnim Kuan filtrem[52] i s jeho diive predstave-
nou vylepsenou variantou[53]. Oproti mnohem komplexnéjsim filtraénim metodam
ma KuanS filtr velmi nizkou ¢asovou narocnost, kterd je srovnatelnd s jednoduchymi
adaptivnimi metodami. Komplexni filtra¢ni metody maji vyssi ¢asovou narocnost, a
tak mohou byt takové metody pro nékteré aplikace nevhodné. Tato skutec¢nost po-
tvrzuje vyznam i jednodussich metod, jako jsou Lee nebo Kuan a potiebnost hledani

jejich dalsich vylepseni.
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3.1.1.3 Redukce sumu s vyuzitim vlnkové filtrace

V soucasné dobé jsou velmi popularni metody zaloZené na vinkové transformaci[54],
které jsou, dle soucasnych porovnavacich studii[51], jedny z nejkvalitnéjsich. V tako-
vych metodach je Sum redukovan prostfednictvim prahovani patticnych koeficienti

ziskanych vinkovou dekompozici. Vlastni postup redukce sumu se sklada ze tii kroki

» vstupni obraz je rozlozen s vyuzitim vinkové transformace na sadu koeficientii
v riiznych méritkach,

o prahovani koeficientii dle konkrétni metody a dle zvolenych hodnot prahi,

 zpétna rekonstrukce inverzni vinkovou transformaci (rekonstrukce na zakladé

prahovanych koeficienttt).

Vlastnosti dané metody jsou zavislé na zvolené materské vince (materské vinky
jsou Tazeny do tzv. rodin, z nichz nejznaméjsi jsou: Daubechies, Coiflet, Symlet,
Haar, Meyer, Morlet, Mexicky klobouk, Shannon, Gabor, Biortogondlni spline), na
metodé prahovani (tvrdé — obr. vlevo, mékké — obr. vpravo, polomékké —
obr. vlevo, nezdporna garota — obr. vpravo, hyperbolické apod.) a na kon-
krétnich hodnotach prahu ¢i prahi.

Pro uréeni hodnot prahii pro prahovani vinkovych koeficientii existuje cela rada
metod[32]. Jednou z nejjednodussich je metoda wuniverzdlniho prahu. Slouzi pre-
devsim pro prvotni odhad prahu, nebof jeji vyuziti vede k vyraznému prehlazeni

obrazu[31]. Hodnota prahu A je vypocitana dle vztahu

A =o0y/2log(N), (3.8)

kde N je délka signdlu a o je smérodatna odchylka Sumu.

Metoda VisuShrink byla predstavena Donohem a kol.[55]. Metoda nemize slou-
zit pro odstranéni Sumu typu speckle, nebot uvazuje pouze aditivni model Sumu[56].
Odhad smérodatné odchylky sumu je proveden na zakladé koeficientii vinkové de-

kompozice g;_1

med ({|gj—1,] : k=0,1,2..2771 — 1})
0,6745

o=

. (3.9)

Pokrocilejsimi metodami jsou napt. SureShrink a BayesShrink[32]. U metody Su-
reShrink je volba prahu zalozena na kombinaci univerzalniho prahu a SURE (Stein’s

Unbiased Risk Estimator) prahu[57]. V této metodé je urcen préh t; pro kazdou
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uroven dekompozice j. Hodnota prahu ¢’ u SureShrink metody je definovana jako

t" = min(t, 04/21og N), (3.10)

kde t je hodnota univerzalniho prahu, o je smérodatna odchylka Sumu a N je délka

signalu.

BayesShrink metoda je také charakteristickd tim, Ze je prah urcen pro kazdé
pasmo zvlast uvazovanim zobecnéného Gaussova rozdéleni GGD (Generalized Gaus-
sian Distribution)[5§].

Kromé urceni hodnoty prahu je rovnéz nutné zvolit vhodnou metodu prahovani.
Nejzékladnéjsimi metodami jsou tvrdé a mékké prahovani. Tvrdé prahovani (viz
obr. vlevo) nastavi veskeré hodnoty nizsi nebo rovny prahu na nulovou hodnotu.

Ostatni hodnoty zistanou nezménény. Tento fakt 1ze vyjadrit rovnici

0 < Ty
7= { pro [z] < zu, (3.11)

z pro |z| > 2

kde z je originalni hodnota, Z je prahovana hodnota a x,, je hodnota prahu.

Mekké prahovéni (viz obr (3.1 vpravo), stejné jako tvrdé, nastavi koeficienty mensi
nez prah xy,, na nulovou hodnotu. Ostatni hodnoty jsou zvyseny, respektive ponizeny
o hodnou prahu dle toho, zda se jednd o zaporné, respektive kladné hodnoty. Tuto

skutecnost 1ze vyjadrit rovnici

0 pro |z| < @y

F=1 . (3.12)
sign(z) - (|x| — ) pro |z > Tine

3.1.1.4 Redukce sSumu s vyuzitim fiize obrazi

Metoda zaloZena na fazi obrazii byla navrzena primo pro aplikaci na ultrazvukové
videosekvence zachycujici arteridlni sténu. Pii statickych vysetfenich, mezi kterd
spada i méreni IMT, dostacuje jedno pozorovani zkoumaného objektu. Pokud je
vsak zachycena videosekvence a jsou splnény jisté podminky, lze redundantni obrazy
vyuzit k redukci Sumu zalozené na obrazové flizi. Blokové schéma metody zalozené
na fizi obrazi je zobrazeno na obr. [3.3

Metody zalozené na fizi obrazii lze pouzit pouze v pripadech, kdy analyzované
objekty jsou v obraze statické (nepohybuji se v ¢ase). Nezddouci pohyb obrazu

muze byt zptisoben pohybem ultrazvukové sondy po vysetiované oblasti v pribéhu
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21 Xthr

Y Y

Obr. 3.1: Principialni zobrazeni tvrdého (vlevo) respektive mékkého (vpravo) pra-
hovani. Teckovana kiivka — origindlni signal, modra ktivka — po aplikaci prahovaci

metody.

Y Y

Obr. 3.2: Principidlni zobrazeni polomékkého prahovani (vlevo) respektive neza-
porné garoty (vpravo). Teckovana kiivka — origindlni signal, modra kiivka — po

aplikaci prahovaci metody.

Informace o poloze

tepny
Videosekvence - . ; o Vysledny obraz
Elvlli?lnace Selel\cev tepenné Zarovnani tepny Fuize obrazél
transla¢niho pohybu stény

Obr. 3.3: Blokovy diagram metody redukce sumu s vyuzitim fize obrazu.
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vysetfeni (snimani sekvence). Z tohoto duvodu musi algoritmus provadét elimi-
naci translacniho pohybu, naptiklad pomoci algoritmu zalozeného na pohybovych
vektorech[41].

Procedura zarovndni tepny ma za tkol eliminovat pulzujici pohyb tepny. Tento
pohyb ma jiny ptvod nez vyse popsany translacni pohyb, a proto neni potlacen
v predchozim kroku. Pro eliminaci pulzujicitho pohyby byla navrzena metoda, ktera
vychdazi ze znalosti polohy LI rozhrani v prvnim obraze videosekvence (v referen¢nim
snimku). Pohyb rozhrani (pfesnéji pohyb vyznamnych bodi nalezenych na rozhrani)
v priubéhu sekvence je sledovan prostrednictvim optického toku a tato informace je

nasledné vyuzita pro presnou a rychlou stabilizaci obrazu videosekvence.

Nésleduje proces fize obrazi]59], ktery kombinuje vstupni obrazy (jiz bez neza-
doucich pohybii) obsahujici Sum za celem ziskani kvalitnéjsiho vysledného obrazu
1. Jedna z nejjednodussich linedarnich metod fize obrazli vychézi ze superpozice ob-
razi s vahami, které jsou urceny metodou analyzy hlavnich komponent (principal
component analysis — PCA). Tato metoda provadi fuzi obrazu z videosekvence I; do

jednoho obrazu I jako vazeny soucet

N
i=1

Optimalni vahovaci koeficienty w; jsou urceny z vlastniho vektoru odpovidajicimu
nejvetsimu vlastnimu ¢islu, které je spoc¢itano pomoci analyzy hlavnich komponent

PCA v kovariancni matici poc¢itané ze vstupnich obrazu[60].

3.1.1.5 Ostatni filtracni metody

Obecné znamé metody, které jsou bézné pouzivany pro redukci Gaussovského adi-
tivntho Sumu, mohou byt modifikovany vyuzitim Homomorfniho pristupul6I] tak,
aby byly vyuzitelné i pro speckle Sum. Homomorfni pristup spociva ve vyuziti lo-
garitmické transformace (presnéji log (I(t) + 1)), kterd je aplikovand na originalni

obraz I(t) pred vlastni aplikaci obecné metody redukce sumu.

Sum v ultrazvukovych obrazech lze rovnéz redukovat pomoci metod zalozenych
na anizotropni diftzi (anisotropic diffusion), jako napriklad speckle reducing ani-
sotropic diffusion — SRADI[62], detail preserving anisotropic diffusion — DPADI[63],
fuzzy anisotropic diffusion[64] nebo nonlinear coherent diffusion — NCD. Metoda
SRAD byla vytvorena ptimo s ohledem na vlastnosti speckle sumu. Metoda vyuziva
tzv. okamzity koeficient (instantaneous coefficient), ktery je obdobou vahovaciho

koeficientu u Frost ¢i Lee filtru a zahrnuje lokalni obrazovy gradient, Laplacian a
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absolutni intenzitu. Yongjian ve studii[65] dokézal vyssi Gi¢innost této metody pro
obrazy znehodnocené speckle Sumem v porovnani se standardnimi metodami ani-

zotropické difuze.

Pro redukci Sumu v UZ obrazech lze rovnéz vyuzit metod analyzujici obraz v riiz-
nych méritkach jako napt. Laplacian pyramid-based nonlinear diffusion (LPND)[33].
Metoda se skldda ze tii hlavnich kroki — transformace do tzv. Laplacian Pyramid
domény, zpracovani pyramidélnich koeficientl s vyuzitim nelinedrnich Gaussovskych
filtrti a zpétna transformace. Speckle Sum, ktery méa vysokofrekvencni charakter, tak

lze snadnéji identifikovat.

Loizou a kol.[66] provedl srovnani metod redukce Ssumu v obrazech zachycujicich
CCA. Nejhure dopadly zakladni metody zalozené na vypoc¢tu medianu ¢i na Wiene-
rove filtraci. Tyto metody pomérné vyrazné zpusobovaly prehlazovani hran. Filtry
zalozené na anizotropické diftzi jsou vyhodnoceny jako velmi vypocetné naroc¢né.
Prekvapiveé nékteré pokrocilé metody, napr. metoda SRAD a VInkova transformace,

nedosahovaly v této porovnavaci studii predpokladanych kvalit.

3.1.2 Normalizace jasu obrazu

V disledku ruzného nastaveni parametru ultrazvukové stanice (zesileni, frekvence,
hloubka zobrazeni, kiivka kompenzace zesileni — TGC (time-gain compensation
apod.) mohou mit ultrazvukové obrazy ruzné jasové parametry. Nékdy je tedy nutné
provést normalizaci jasovych hodnot v obraze tak, aby méfici algoritmy mély ana-

lyzované objekty v daném jasovém rozsahu a mohly korektné pracovat.

Loizou a kol.[40] navrhl metodu, kterd linearné transformuje jasové intenzity pi-
xelll do pozadovaného rozsahu. Navrzeny algoritmus predpokladé, ze intenzity pixel
uvniti arterie maji mit hodnotu v rozsahu 0 az 5 (uvazovano v 8 bitové hloubce —
maximalni intenzita je 255), a hodnoty pixelu ve vrstvé adventicia musi mit hodnotu
v rozmezi 180 az 190. Zasadni nevyhoda metody[40] spoc¢iva v nutnosti interakce

s uzivatelem, ktery musi vyznacit region v arterii a region ve vrstvé adventicia.

3.2 Lokalizace arterie a jeji stény

Druhym postupnym krokem v systémech automatického méreni IMT (dle obr.[1.3)) je
procedura lokalizace arterie a jeji stény v UZ obraze. V této procedufe je analyzovan
globalné cely vstupni ultrazvukovy obraz, ve kterém je hledana tepna a jeji sténa.

Na zakladé vysledku této procedury je inicializovana nésledné procedura identifikace
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vrstev na tepenné sténé. Pro dosazeni plné automatického systému métreni IMT je
nutné zajistit plnou automatizaci i této procedury.

V dnesni dobé je v prevazné vétsiné systému pro méteni IMT vyuzivano bud
pouze manudlni lokalizace arterie, jako napt. Cheng a kol.[67], kde musi obsluhujici
osoba (déle operdtor) vyznacit dva body lezici na tepenné sténé, nebo v metodé
navrzené Selzerem a kol.[68], kde musi operdtor dokonce vyznacit vice bodu lezicich

podél celé tepenné stény.

V mnoha ptipadech miize lokaliza¢ni procedura vykazovat jisté znaky ¢astecné
automatizace, kdy uzivatel pouze specifikuje priblizné umisténi arterie (tzv. region
of interest — ROI)[69, [70]. Diky tomu nemusi lokalizacni procedura analyzovat cely
ultrazvukovy obraz, ktery obsahuje mnohé ,komplikované® oblasti, které mohou
lokalizacni algoritmus mést (napt. hrdelni Zila — jugular vein). Kvili nezbytnosti
lidského zasahu nejsou ani castecné automatizované metody vhodné pro plné auto-

matické systémy.

V dnesni dobé jiz existuji i jisté plné automatické lokalizacni metody. Vétsina
z nich ale neni dostatecné robustni, a tak casto nejsou schopny pracovat pii ne-
idedlnim zachyceni arterie v obraze. Nékteré metody napiiklad pro zjednoduSeni
predpoklddaji nékteré z nasledujicich podminek a mohou selhavat pri jejich nespl-
néni

o Predpoklad: horizontalni zobrazeni tepny v obraze.

— U vétsiny zdravych jedincti se tepna v B-mode UZ obraze zobrazuje ho-
rizontalné.

— Vyuziti v metodach: mnohé metody z tohoto faktu vychazeji a analy-
zuji obraz ve vertikédlnich fezech.

— Komplikace: tepna nemusi byt vzdy zobrazena horizontalné a mtze byt
v obraze natocena. Predpokladané parametry tepenné stény se v disledku
jejtho natoceni mohou vyrazné zménit, a tak zkreslit intenzitni profily
vertikalnich tezi.

— Mozna vychodiska: nejprve provést odhad sméru arterie a namisto
vertikalnich fezi vyuzivat ezt kolmych na priblizny smér arterie.

o Predpoklad: tepenné stény maji primkovy charakter a jsou rovno-
bézné.

— U vétSiny vySetfovanych pacienti mé tepna (resp. tepenné stény) pii
podélné B-mode projekci primkovy charakter, neni to ale pravidlem a
lokaliza¢ni metody by tohoto nemély explicitné vyuzivat.

— Vyuziti v metodach: nékteré metody provadi aproximaci tepenné stény

piimkou (snadnéd implementace s vyuzitim napt. Houghovy transformace).
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— Komplikace: u nékterych jedincti nemusi byt tepenna sténa zobrazena
jako pfimka, ale muze byt prohnuté (a to i celkem vyrazné). Poté jedno-
duché metody zalozené na Hoghové transformaci mohou selhavat.

— Mozna vychodiska: aproximace tepenné stény vice primkami (vicena-
sobné vyuziti Houghovy transformace v jednom obraze), popf. aproxi-
mace tepenné stény kiivkou (napf. vyuziti obecné Houghovy transfor-
mace).

« Predpoklad: tepna vykazuje océekavané texturalni parametry.

— U vétsiny jedinct se lumen tepny zobrazuje syté ¢ernou barvou.

— Vyuziti v metodach: analyza texturalnich parametrt pro pribliznou
lokalizaci tepny a naslednd lokalizace tepennych stén, napt. s vyuzitim
analyzy gradientu.

— Komplikace: v disledku artefakt, popripadé chybného nastaveni ultra-
zvukové stanice, miize mit tepna obecné jiné nez predpokladané texturalni
parametry.

— Mozna vychodiska: analyza moznych texturdlnich vlastnosti (tzv. lo-
kélnich ptiznakt) a rozhodnuti, které jsou pro lokalizaci tepny dulezité,
a které jsou ve znacném rozsahu invariantni pro rizna nastaveni ultra-

zvukové stanice.

Vy$e zminéné komplikujici faktory ukazuji, ze u vizualizované tepny se nemi-
zeme spolehnout ani na jeji geometrické, ani na texturalni vlastnosti, a musime
tak lokaliza¢ni metodu navrhovat velmi robustné s prihlédnutim ke vSem moznym

komplikacim.

3.2.1 Lokalizace arterie zalozena na analyze gradientu

Lokalizace arterie mtize byt zalozena pouze na zakladé analyzy gradientu. Prvotni
metody byly zalozené na velmi zjednoduseném predpokladu, Ze lumen tepny je rela-
tivné tmavy a je obklopovan vyrazné svétlejsimi tepennymi sténami. Pignoli[71] byl
jednim z prvnich autort, ktery se zabyval mérenim sitky vrstev na tepenné sténé a
navrhl metodu, ve které vyuziva analyzy gradienti ve vertikalnich fezech obrazem
k lokalizaci tepenné stény i k nasledné identifikaci rozhrani mezi vrstvami. Metody
vyuzivajici takto jednoduché analyzy gradientu jsou obecné nachylné ke vSem vyse

vyjmenovanym nezadoucim jeviim pri zobrazeni.
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3.2.2 Lokalizace arterie zalozena na lokalni statistice

Existuji metody, které lokalizuji tepnu na zakladé statistické analyzy jast jednotli-
vych pixeli v obraze. Fan a kol.[72] navrhnul metodu, ve které je provadéna analyza
intenzity a smérodatné odchylky jednotlivych pixeli obrazu vzdy v definovaném
okoli bodu. Metoda je zalozena na predpokladu, ze pixely tepny jsou tmavsi a maji
mensi variabilitu intenzity v definovaném okoli, zatimco okolni tkané jsou naopak
svétlejsi a variabilita intenzity v jejich okoli je vétsi. Metoda provadi analyzu pri-
métu intenzity do sméru podélného s tepnou, jak je vidét na obr. [3.4] Navrzena
metoda muze selhavat v pripadech, kdy tepna neni zobrazena v pozadovaném smeéru

nebo je mirné prohnuta.
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Obr. 3.4: Obraz arterie v podélném sméru (nahote) a prislusnad projekce intenzity

v podélném sméru arterie (dole). Prevzato z[72].

Ve studii2I] bylo dokdzéno, Ze stfedni hodnota jasu pixelt a smérodatna od-
chylka poc¢itand v definovaném okoli (v dané studii byla uvazovana velikost 10 px)
jsou vyznamnymi priznaky pro rozliseni mezi pixely uvnitf arterie a pro pixely okolni
tkané. Postup predstaveny v[21] zaé¢ind predzpracovanim obrazu a jeho podvzorko-
vanim. Obrazova informace je ddle uvazovana jen jako mmnozina sloupcovych tezi.
V tezech je vyhledana potencialni pozice vrstvy adventicia, jako nejsvétlejsi misto
v aktualné analyzovaném tezu. Poté je v okoli tohoto bodu vyhledano nejtmavsi
misto a to je povazovano za tepnu. Tento postup se iterativné opakuje pro vSechny
sloupcové tezy. Nasleduje procedura, kterd vyhledda maximalni gradient v daném
sloupci a s jeho pomoci uptesni polohu LI rozhrani. Procedura upresnéni polohy LI

rozhrani jiz pracuje s origindlnim obrazem.
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Rovnéz existuji lokalizacni procedury zalozené na k-means clusteringu[73] nebo
na fuzzy C-means clusteringu[74]. Tyto metody zacinaji extrakei priznaku pro kazdy
pixel v obraze. Priznaky byvaji odvozeny naptiklad z intenzity, stfedni hodnoty nebo
smérodatné odchylky, vzdy v okoli definovaného bodu. Na zakladé takovych priznakt
jsou v[73] jednotlivé pixely klasifikovany do jedné ze ti{ t¥id — oblast uvnitt arterie,
tepennd sténa a okolni tkan. Nakonec jsou analyzovany hranice segmentovanych

regiontl, a tak je lokalizovana i poloha tepny a jeji stény.

Vétsina z metod, které jsou zalozeny na lokalni statistice pixelt v jistém okoli,
uvazuji jako jeden z dulezitych priznaku intenzitu daného pixelu. V dusledku ar-
tefaktil ¢i nastaveni UZ stanice vSak arterie nemusi byt idedlné tmava, intenzita
pixelit pak miiZe znaéné kolisat a metody tak prestavaji byt robustni. Céstecné lze
robustnost metod lokalizace arterie zachovat, pokud jim je predirazena jista forma
predzpracovani obrazu, zvlasté pak proces normalizace jasovych hodnot. Postupy
navrzené pro normalizaci obrazu[22] jsou vSsak manuélni, a tak nevhodné pro auto-

matické systémy.

3.2.3 Lokalizace arterie zalozena na podobnostni analyze

Lokaliza¢ni metody spadajici do této kategorie jsou zalozené na analyze podobnosti
zachycené tepny s ocekavanym (idedlnim) profilem tepny. Metody vétsinou provadéji
analyzu obrazu ve vertikalnich fezech, ¢imz se vSak opét omezuji na lokalizaci tepen,
které jsou v obraze zachyceny ptiblizné horizontalné. Pro jiny smér tepny v obraze ¢i
jeji prohnuti nemusi byt tyto metody dostateéné odolné, nebot takovéto geometrické

zmény mohou vyrazné ovlivnit i vertikalni primeét tepny.

Lokaliza¢ni metoda zalozena na podobnosti byla vyuzita napt. v[75]. V této me-
todé jsou porovnavany intenzitni profily tepny ve vertikalnich fezech obrazu s ide-
alnim profilem tepny. Pribéh vertikalnich fezl je nejprve decimovan pro zvysSeni
odolnosti vici Sumu. Podobnostni princip je aplikovan zvlast na profily obou tepen-
na zakladé znalosti parametrii hledané arterie. Touto jednoduchou metodou bylo
dosazeno uspésnosti pouze 60-80 %, a proto byl algoritmus rozsifen o zapracovani
informaci o souvislostech mezi sousedicimi fezy arterii. V algoritmu jsou jako souse-
dici fezy uvazovany jak sousedici fezy podél arterie, tak fezy zachycené v pritbéhu
¢asu (vstupem algoritmu je videosekvence). Diky zahrnuti téchto informaci byla
zvySena vyslednd tspésnost systému na 98 %. Metoda vSak neni schopna pracovat
s tepnou, kterd se od horizontdlniho sméru lisi o vice jak 3 %, coz je zna¢né omezeni.
Rovnéz je metoda omezena tim, ze do ni musi vstupovat videosekvence, coz neni

vzdy uplné vhodné.
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3.2.4 Lokalizace arterie zaloZzena na Houghové transformaci

V rtznych publikacich bylo zkouméano vyuziti Houghovy transformace (HT)[76] pro
lokalizaci arterie v obrazech, které ji zachycuji jak v pri¢ném (viz obr. (b)),
tak i podélném fezu (viz obr. (a)). Pro lokalizaci v pfi¢ném fezu je vyuzivana
varianta HT, kterd je navrzena pro hledéni kruhovitych vzora v obraze (tzv. circular
Hough transform — CHT). Pro lokalizaci v podélném tezu, ktery je pro méreni IMT
vhodnéjsi, je vyuzito Houghovy transformace hledajici primky v obraze (tzv. linear
Hough transform). Vyuziti této metody pro lokalizaci tepny v celém obraze je velmi
casté, nebot je velmi snadno implementovatelné. Takova aplikace HT ale neni prilis
vhodnéd, protoze neni dostateéné robustni pro mirné prohnuté arterie. Molinary a
kol.[77] navrhl vylepseni, které rovnéz vyuziva HT, ale omezeni drive navrzenych
metod mirné potlacuje za cenu znacného zvyseni slozitosti algoritmu. Ve své studii
navrhuje vicenasobné vyuziti Houghovy transformace pro diléi segmenty arterie,
kterd tak jiz jako celek nemusi vykazovat primkovy charakter. Komplikace algoritmu
spoc¢iva v nasledném zpracovani nalezenych piimek tak, aby ve vysledku spojité

reprezentovaly tepennou sténu.

3.2.5 Automaticky navrzenia metoda lokalizace arterie

V ramci plnéni cilt dizertacni prace byl navrzen obecny systém zaloZzeny na genetic-
kém programovani (déle jen GPDesigner)[42], ktery by bez zasahu operéatora navrhl
nejvhodnéjsi metodu pro dané zadani obrazového zpracovani. V tomto pripadé byl

algoritmus experimentalné ovéren navrhem metody lokalizace arterie.

GPDesigner vyuziva genetického programovani, pomoci kterého optimalizuje
vzajemné propojeni a nastaveni dil¢ich blokti obrazového zpracovani tak, aby ve
vysledku co nejlépe Tesily pozadované zadani. GPDesigner lze vyuzit pro navrh riz-
nych metod obrazového zpracovani. Pro rizné metody se vsak GPDesigneru musi
poskytnout nasledujici podklady

« Sada terminalnich operatori.
Jedna se o operatory, které vstupuji do navrzeného reseni. Obecné se muze
jednat o konstanty, ¢iselné hodnoty, obrazy, videosekvence apod.

« Sada netermindalnich operatort.
Jednda se o jednoduché operatory, ze kterych je sestavovano vysledné reseni.
V implementacich zabyvajicich se pocitacovym vidénim se prevazné jednd
o diléi jednoduché bloky obrazového zpracovani. Prikladem mohou byt hra-
nové operatory, morfologické operatory apod.

o Fitness funkce
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Fitness funkce je vyuzivana pro ohodnoceni navrzeného reseni.

e Parametry popisujici moznosti vzajemného propojeni neterminal-
nich operatora (gramatika).
Je vyuzivana z diivodu nutnosti zuzit stavovy prostor, a tak urychlit konver-
genci ke kvalitnéjsim fesenim. Zaroven je tak zamezeno nesmyslnym kombina-
cim obrazovych blokii.

» Ukoncovaci kritérium.

Ridi ukonéeni genetického programovani.

GPDesigner je implementovan jako nadstavba nad Java evolution framework
JEF[78], ktery byl vyvinut tymem SPLab. JEF byl rozsiten obrazovymi komponen-

tami tak, aby byl schopen provést automaticky navrh obrazového zpracovani.

GPDesigner byl experimentélné vyuzit k ndvrhu metody lokalizace arterie v jejim
pricném tezu. Diky obecnosti GPDesigneru by vsak mohla byt vyuzita pro lokalizaci
arterie i v obrazech zachycujicich podélny ez CCA. Pro takovy tkol by musely byt
definovany dalsi neterminalni operatory (dalsi dil¢i bloky obrazového zpracovani),

musela by byt upravena gramatika a navrzen vypocet fitness funkce.

S danym frameworkem byly provedeny dva experimenty. V prvnim experimentu
(viz sekce byl pozadavek, aby vysledna lokalizace arterie v piiéném Fezu
zpracovavala jeden UZ snimek (mnozina termindlnich symbola byla omezena pouze
na konstanty, numerické hodnoty a obrazy). V druhém experimentu byla sada ne-

terminalnich operatori rozsitena o takové, které jsou schopny zpracovavat i sadu
UZ obrazu (viz sekce |3.2.5.2]).

Kazdé teseni nalezeni GPDesignerem je vytvoreno jako stromova struktura dil-
¢ich operatoru. Koren stromu (root) predstavuje vystup navrzeného algoritmu. Kon-

cové objekty (leaf nodes) predstavuji terminédlni operatory — tzn. vstupy algoritmu.

3.2.5.1 Lokalizace arterie v obraze

Pro tento experiment byly definovany veskeré pozadované podklady (viz kap |3.2.5))

o sada terminalnich operatori: konstanta, numerickd hodnota, obraz,

» sada neterminalnich operatort: Houghova transformace, morfologické ope-
race (eroze, dilatace, otevieni, uzavieni), prahovani, entropické prahovani,
ekvalizace histogramu, segmentace rozvodim, hessian, rozmazani, jasové trans-
formace obrazu, Algoritmy detekce hran,

o fitness funkce: pocitana na zakladé presnosti jednotlivych lokalizaci ve vSech
obrazech trénovaci sady,

o gramatika: arterie ma v pricném tezu kruhovity priifez, proto byla grama-
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tika navrhovana tak, aby jednim z krokt bylo vyuziti Houghovy transformace.
Hlavni volnost gramatiky byla definovana pred vlastni aplikaci HT a v jejim
nastaventi,

« ukoncovaci kritérium: bylo definovano maximalnim poctem evoluci a rovnéz

vcéasnym ukoncenim.

Nejkvalitnéjsi proces lokalizace byl nalezen evoluénim frameworkem po 40 evolu-
cich a zhruba 12,25 h vypoctu (Intel i5-2540M 2,6 GHz). Nalezeny proces byl tvoren
velmi nekonvenénim vzédjemnym propojenim dilé¢ich bloki, jak tomu u genetického
programovani obvykle byva. Vysledné feseni je pak ve formé stromové struktury

zobrazeno na obr. 3.5 parametry genetického programovani jsou shrnuty v tab. 3.1}

Houghova
transformace

prahovani

Etropické

Ekvalizace
histogramu

Rozostreni

Obr. 3.5: Reseni navrzené pomoci GPDesigneru — prvni experiment.

Postup lokalizace arterie byl navrzen vcetné nejvhodnéjsi metody predzpraco-
vani obrazu pro dany ucel. Pravé toto nalezeni idedlni metody predzpracovani a
optimalizace jejich parametrii je dalsi nespornou vyhodnou této metody. V jinych
resenich jsou totiz metody predzpracovani navrhovany a testovany prevazné oddé-
lené od systému, ve kterém jsou nasledné pouzity. Pti tomto navrhu je vsak i ¢ast
predzpracovani adaptovana v priubéhu nadvrhu a promita se do ohodnoceni daného

feseni a nasledného vyvoje genetického programovani.

Testovaci sada obrazt ¢itala 147 rtiznych obrazi CCA. Prestoze nebylo pro tento
experiment definovano dostatecné mnozstvi dil¢ich komponent, byla dosazena tspés-
nost 75 %. Veskeré vysledky jsou shrnuty v tab. 3.2l Geneticky algoritmus by bylo
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mozné dale rozsitit napriklad vyuzitim Kartézského genetického programovani. De-

tailngjsi informace o evoluénim frameworku i jeho tipravé lze nalézt v[44].

Tab. 3.1: Parametry genetického programovani pro navrh metody lokalizace arterie

v obraze.

Parametr H Hodnota

Velikost populace

100

Pravdépodobnost mutace

30 %

Pravdépodobnost ktizeni

60 %

Pocet obrazu v trénovaci sadé

9

Pocet generaci

40

Doba trvani evoluce

12,25h

Prumérné ¢as. nadroc¢nost

testovani jednoho teSeni

1,58

Tab. 3.2: Vysledky navrzené metody lokalizace arterie v obraze.

Parametr H Hodnota

Pocet obrazu v testovaci sadé

147

Uspésnost napric¢ testovaci sadou

3.2.5.2 Lokalizace arterie ve videosekvenci

5%

V tomto experimentu bylo planovano vyuziti pulzujictho pohybu tepny v pritbéhu

srdec¢niho cyklu, ktery je pochopitelné znacéné patrny ve videosekvenci. Pro navrh

lokaliza¢ni metody byl opét vyuzit GPDesigner, kterému musely byt poskytnuty

pottebné podklady, aby byl schopen automaticky navrhnout nejvhodnéjsi mozné

reseni.

e sada terminalnich operatoria: Oproti prvnimu experimentu rozsitena o moz-

nost zpracovat videosekvenci,

« sada netermindalnich operatort: Oproti minulému experimentu rozsitena

o mnozstvi dil¢ich blokt, prevazné pak bloky zpracovavajici videosekvence,

» fitness funkce: pocitana opét na zakladé presnosti jednotlivych lokalizaci ve

vsech obrazech trénovaci sady,

o gramatika: arterie ma v pricném tezu kruhovity pritez, ktery v prabéhu

videosekvence znatelné pulzuje. Hlavni myslenka byla pokusit se tohoto pul-

zujictho pohybu co nejvyhodnéji vyuzit (napr. néktera z metod optického toku)
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napt. v kombinaci s Houghovou transformaci pro lokalizaci tepny.
» ukoncovaci kritérium: bylo definovano opét maximéalnim poctem evoluci a

rovnéz véasnym ukoncenim.

Automaticky navrh lokaliza¢ni metody trval 96 hodin (Intel i5-2540M 2,6 GHz)
a jeho vysledek je zobrazen na obr. [3.6] Parametry genetického programovani jsou
shrnuty v tab. [3.3] Navrzend lokaliza¢ni procedura na testovaci databdzi dosahovala
tspésnosti 82 %. Ve zbylych 18 % pripadi byla bud nalezena tepna chybné (7,69 %),
nebo algoritmus tepnu zadnou tepnu nenalezl (9,61 %). Druhé situace, kdy algorit-
mus nenalezne tepnu misto toho, aby za tepnu oznacil Spatnou oblast (podminky
pro prohlaseni objektu za tepnu jsou striktni), vyrazné zvysuje robustnost algoritmu,
nebot nésledné zpracovani miize na tuto situaci adekvatné zareagovat a pokusit se
tepnu lokalizovat napr. s jinou c¢asti videosekvence.

Primérna neptesnost lokalizace stiedu tepny byla 6,31 px a byla porovnana
s nepfesnosti, které se dopoustéji znali uzivatelé (operdtori) pii vyznacovani stredu
tepny. Jejich priumérnéd nepresnost na shodné testovaci mnoziné byla 5,45 px. Dosa-
zené vysledky jsou shrnuty v tab. [3.4]

Tab. 3.3: Parametry genetického programovani pro ndvrh metody lokalizace arterie

ve videosekvenci.

Parametr H Hodnota

Velkost populace || 15

Pravdépodobnost mutace | 10 %
Pravdépodobnost kiizeni || 25 %

Pocet videosekvenci v trénovaci sadé || 16

Pocet generaci || 10

Doba trvani evoluce || 96 h

Primérnd ¢as. naroc¢nost
L L[ 96s
na testovani jednoho reseni

3.3 Identifikace vrstev na tepenné sténé a méreni
IMT

Identifikace vrstev na tepenné sténé je proces, pri kterém jsou vyhledany presné
polohy LI a MA rozhrani podél arterie. Identifikace LI a MA rozhrani Ize realizovat
riznymi segmentac¢nimi technikami. Obecné je segmentace obrazu procesem, pti kte-

rém je vstupni obraz délen na mnozstvi mensich oblasti s definovanymi vlastnostmi,
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Obr. 3.6: Resen{ navrzené pomoci GPDesigneru — druhy experiment.

Tab. 3.4: Vysledky navrzené metody lokalizace arterie ve videosekvenci.

Parametr H Hodnota

Pocet videosekvenci v testovaci sadé || 52

Uspésnost napri¢ testovaci sadou || 82 %

Chybné nalezeni tepny || 7,69 %

Nenalezeni Zadné tepny || 9,61 %

Primeérnd nepresnost nalezeni tepny

(algoritmem)

Priimérna neptesnost nalezeni tepny

(operdtorem — pro porovnéni)
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coz umoznuje snadnéjsi analyzu obsahu obrazu. Segmentac¢ni metody lze rozdélit do
dvou skupin — metody zalozené na regionech a metody zalozené na hranach. Cheng
ve své studii[79] ukdzal, Ze pro segmentaci vrstev na tepenné sténé jsou vhodnéjsi
metody zalozené na detekci hran, a proto bude zbytek této sekce vénovan prevazné

témto metodam.

Identifikace vrstev na tepenné sténé je, diky kvalitnéjsimu zobrazeni, vhodnéjsi
provadét na vzdélené sténé[2]. Divod kvalitnéjsiho zobrazeni spoc¢ivd v mensi na-

chylnosti ke vzniku artefakti a detailnéji je popsan v sekei [1.5.1]

Prvotni metody[71] predstavené pro identifikaci LI a MA rozhrani byly vétsinou
velmi jednoduché a vychéazely ze zakladni analyzy gradientu v obraze. V posledni
dobé se ale vyzkum v této oblasti ubird k navrhu komplexnéjsich metod, které
jsou zalozeny nejcastéji na jednom ze dvou zakladnich principi. Prvni z principt
vyuziva aktivni konturu a druhy vyuziva techniku dynamického programovani. Tyto
techniky jsou prezentovany jako vyhodné i v pripadech, kdy je urcita ¢ast tepenné
stény zastinéna v dlsledku artefaktt, nebot v téchto mistech jsou metody schopny
tepennou sténu aproximovat. Zminénd aproximace vSak neni priliS presnd, nebot
rozhrani jsou pochopitelné v takovych mistech aproximovana prevazné na zakladé

parametri kiivky a méné pak na zakladé parametrii obrazu.

3.3.1 Metody zaloZzené na aktivnich konturach

Metody zalozené na principu aktivnich kontur se v dnesni dobé vyuzivaji v analyze
biomedicinskych obrazii velmi ¢asto. Jsou vyuzivany napi. pro segmentaci rtiznych
tkani nebo nalezl a neni divu, Ze tyto metody nalezly uplatnéni i pro identifikaci LI
a MA rozhrani na povrchu tepenné stény. Obliba téchto metod iniciovala mnozstvi
modifikaci zédkladniho principu, ale i rtizné pristupy k definici externich sil, které
formuji aktivni konturu. V této sekci bude nejprve obecné popsana zakladni metoda

aktivnich kontur a nasledné budou popsany jeji modifikace.

Aktivni kontura je modelovana mnozinou vzajemné propojenych bodiu, které ve
vysledku tésné obepinaji segmentovanou oblast. Segmentace pomoci aktivnich kon-
tur je itera¢nim procesem, ktery za¢ind z pocCatecni inicializace (musi byt urcena
pocatecni poloha bodu kontury) a v jednotlivych iteracich je poloha boda postupné
upravovana tak, aby ve vysledku obklopovala segmentovanou oblast. Pohyb bodi
v jednotlivych krocich je fizen snahou minimalizovat energii podél krivky (viz rov-
nice [3.14). Z priibéhu minimalizace energie je vétSinou odvozeno ukoncovaci krité-

rium iterac¢niho procesu.

Obecnd metoda, predstavend Kass a kol.[80], vychézi z kiivky, kterou lze para-
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metricky popsat rovnicf v(s) = [z(s),y(s)]T, kde s € (0, 1). Takto definovana kiivka

mé prifazenu energii Fyare(v($)), kterd je ddna souctem interni a externi energie

Esnake(v) = Eint(v) + Eext(v)7 (314)

kde FEiy(v) predstavuje interni energii a FEe(v) externi energii. Interni energie

FEint(v) je vyjadrena pomoci vlastnosti dané kontury rovnici

Ei(v) = /01 [wl(s) |U'(s)|2 + wsy(s) |UN(S)|2:| ds. (3.15)

kde w1 (s) respektive wsy(s) jsou koeficienty elasticity respektive tuhosti. Nastavenim
téchto koeficientu lze vyrazné zménit vlastnosti aktivni kontury. Napriklad aktivni
kontura s vysokym koeficientem tuhosti velmi obtizné aproximuje objekty s ¢lenitou

hranici.

Metody aktivnich kontur jsou velmi casto zaclenény v rtiznych algoritmech pro
naprosto rizna zadani. V riiznych algoritmech se casto lisi pouze vhodnym nasta-
venim internich parametri. Znac¢nou nevyhodou takovych metod je skutecnost, ze
mnohdy je nutné provést drobné korekce parametrii i v ramci dané metody, napt.
pokud dojde ke zménam parametri obrazu pri prenastaveni snimacich vlastnosti UZ
stanice ¢i vyuziti jiného UZ ptistroje.

Externi energie Eey(v) je v ruznych modifikacich zakladni metody definovéana
rizné, ale vétsinou byva odvozena z parametrického obrazu vypocitaného z origi-
nalniho obrazu. V mnoha publikacich je externi energie pocitana primo z absolutni
hodnoty gradientu, v jinych je externi sila vypocitana pomoci jistych operatoru.
Uréeni externi energie je blize popséno v sekei [3.3.1.5]

Proces minimalizace energie z rovnice [3.14] Ize, s ohledem na v, zapsat pomoci

Euler-Lagrangeovy rovnice[67]

ov 0 ’ 62 " —
o= o ()Y (] + 5 [ () ()] = Flo(s)] =0, (316)

kde % se po nékolika iteracich blizi k nule. Rovnice miize byt zapsana v dis-
krétni podobé, kde je vyuzivano vzorkovaciho intervalu, jehoz hodnota je volena
jako kompromis mezi dvéma extrémnimi stavy. Volba prili§ nizké hodnoty 7 zptisobi

pomalou konvergenci a naopak prilis vysoka hodnota piisobi problémy s oscilaci.

V nasledujicich sekcich jsou predstaveny modifikace zakladni metody, které byly
aplikovany na segmentaci tepennych vrstev. Protoze se metody aktivnich kontur
v anglicky psané literature nazyvaji snake based methods, bude i zde vyuzivana tato

terminologie.
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3.3.1.1 Cohenova aktivni kontura (Cohen snake)

Cohen[81] provedl vyznamnou modifikaci klasického piistupu, kterd je zndma pod
nazvem balloon snake model. Navrzend metoda je rozsifena pridanim externi sily,
kterd pusobi rozpinavé na aktivni konturu (analogie se silou pifi ,nafukovani“ ba-

16nu). Zaroven byla v procesu minimalizace energie vyuzita metoda konecnych prvku.

Vyuziti pro segmentaci LI a MA rozhrani — Cheng a kol.[67] vyuzil tuto
metodou k identifikaci LI a MA rozhrani. Bylo dosazeno presnosti 62,3 + 60,5 pm
u LI rozhrani, respektive 38,4 + 68,3 pnm u MA rozhrani.

3.3.1.2 Ziplock aktivni kontura

Ziplock snake|82] je modelovan jako kontura, kterd expanduje z koncovych bodi
smérem do stfedu kontury. Tato modifikace aktivni kontury nevyzaduje pocatecni
inicializaci v podobé mnoziny bodil po celé jeji délce, jak je tomu u standardni
metody aktivnich kontur. Inicializace spociva pouze ve vyznaceni dvou koncovych
bodii, které jsou umistény blizko segmentovaného rozhrani. Algoritmus navic v prv-
nim kroku upravi polohu koncovych bodu tak, aby opravdu lezely na segmentovaném

rozhrani.

Vyuziti pro segmentaci LI a MA rozhrani — studie[67] porovnava ziplock
snake metody s modifikovanym Cohen snakem|[81] z pohledu pouziti pro métreni
IMT. Je ztejmé, ze modifikovany Cohen snake je mnohem presnéjsi pro identifikaci
LI i MA rozhrani[67].

3.3.1.3 Technika vyuzivajici tzv. hladovy minimaliza¢ni algoritmus

Tato modifikace zakladni metody je motivovana snahou o redukci vypocetni naroc-
nosti iterac¢niho procesu[83]. Proces minimalizace energie aktivni kontury je inspiro-
van tzv. hladovym minimaliza¢nim algoritmem greedy minimization algorithm[84],
ktery je feSen v diskrétni podobé. Kazdy bod kontury muze byt posunut v defi-
novaném okné M x N, aby bylo dosazeno snizeni energie. Hladovy minimalizac¢ni
algoritmus voli idealni posun pro kazdy bod lokalné a predpoklada, ze tato volba

bude idedlni i z globdlniho pohledu.

V kazdém kroku iterativniho postupu je provddéna analyza nazyvana corner
elimination. Diky této analyze miize kontura aproximovat i objekty s rohy. S rohy
kontury je zachazeno tak, ze pokud je podél kontury nalezeno vyrazné zakriveni, je
nastaven koeficient tuhosti v daném bodu na 0, aby mohl byt v konture vytvoren

zlom.
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Iterativni proces je ukoncen v okamziku, kdy se vyrazné nezméni poloha zadného
bodu. Rovnéz je vhodné definovat ukonceni pomoci maximalniho poctu iteraci, aby

byla eliminovdna moznost zacykleni.

Vyuziti pro segmentaci LI a M A rozhrani - Loizou a kol.[85] vyuzil greedy
modifikaci klasické aktivni kontury. Zde se chyba mezi manualni identifikaci rozhrani

a identifikaci navrzenym algoritmem pohybuje okolo 40 pm.

3.3.1.4 Kombinace mnoha-méritkové analyzy a aktivnich kontur

Gutierrez a kol. [86] predstavil techniku aktivnich kontur doplnénu o mnoha-métitkovy
pristup. Mnoha-méritkova analyza zarucuje snizeni vypocetni narocnosti, protoze
nejprve je analyzovan obraz v hrubém rozliseni a nasledné je v kvalitnéjsich obra-

zech poloha aktivni kontury upravovana.

Vyuziti pro segmentaci LI a MA rozhrani — v[86] je tato technika vyuzita
pro méreni IMT a pruméru tepny. Presnost této metody pro identifikaci LI a MA
rozhrani vSak dosahovala pouze 90,0 + 60,0 pm.

3.3.1.5 Definice externich sil

Odlisnost jednotlivych pristupt vyuzivajicich aktivni kontury nespociva pouze v mo-
difikaci vlastniho algoritmu, ale také v modifikaci externich sil, které formuji vy-
sledny tvar krivky. Zakladni metody vyuzivaji parametricky obraz vytvoren na za-
kladé absolutni hodnoty gradientu (jako napft.[87]). V dalsich pfistupech, které se
tykaji identifikace LI a MA rozhrani, se objevuji komplexnéjsi vypocty externi sily,
napiiklad s vyuzitim tzv. MacLeod operdtoru[79, [67]. Tento operator se sklada ze
dvou prekryvajicich se Gaussovskych krivek, které jsou modulovany treti Gaussov-

skou kfivkou zarucujici radialni utlum

oy + dpi \ oy — dpi \*
Nexp [ — (M> —exp [ — (ypk> ’ (3.17)
dpi dpi;
Jednotlivé parametry v rovnici definuji parametry modulovanych Gaussov-
skych kiivek[79) [67]. Parametr d. je konstanta popisujici utlum v radidlnim sméru,
parametr dp, je vzdalenost vrcholi dvojice Gaussovskych rozloZeni od os. Hodnota

dyy je pocitana dle vztahu d,, = 2 - sin(©) — y - sin(O), kde © definuje natoceni

osy mezi vrcholy Gaussovskych distribuci. Konvoluci vstupniho obrazu a MacLeod
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operatoru je ziskdn parametricky obraz, ktery je vyuzit pro definici externich sil
(napr. viz rovnice [3.28)).

V obecnych pristupech se setkavame s komplexni definici externich sil, kterd
se snazi podchytit energii piimek (lines), hran (edge) ¢i ukonceni (terminations).

V takovém pripadé je externi energie dana souctem

Eext(v) = Wiine * Eline<v) + wedge : Eedge(v) + Wterm * Eterm(v); (318)

kde Wiine, Wedge & Weerm jsou vahovaci koeficienty. Energie pifmek specifikuje, jak moc
bude kontura ptitahovdna svétlymi/tmavymi pixely. Je definovana jednoduse jako

intenzita obrazu

FEline(v) = I(z,y). (3.19)

Energie hran definuje, jak moc je kontura pritahovana k oblastem s vysokou

zménou gradientu

Eedge(v) == |V](ZE, y)| : (320)

Energie ukonceni e (v) zarucuje zapocitani pripadnych roht a zakonéeni v ob-
raze do vysledné externi sily. Energie je pocitana z mirné rozostieného obrazu

Clx,y) = Go x I(2,y),

kde GG, je Gaussian se smérodatnou odchylkou o. Energie zakonceni je poc¢itana dle

vztahu
00
Eierm = a_ 3.21
anl0) = 5 (3.21)
kde © je smér gradient
O = tan~! £, (3.22)
Cy

an; = (—sinO,cosO) je jednotkovy vektor kolmy ke gradientu.

Do externich sil se nékdy zapocCitava i tzv. energie omezeni (constraint energy),
kterda umoznuje uzivateli aktivné zasahovat do vyvoje kontury. Diky této energii je
mozné explicitné definovat, ke kterym oblastem se ma kontura pritahovat ¢i odda-

lovat.
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3.3.1.6 Pridani dodatecnych sil

V mnohych publikacich bylo predstaveno rozsiteni standardni rovnice aktivni kon-

tury (viz rovnice [3.14)) o dalsi sily formujici konturu. V kapitole [3.3.1.1| byla pted-

stavena tzv. Cohenova aktivni kontura, kterd ptridava rozpinavou silu.

Gutierrez a kol.[86] ve své praci vyuzil dalsi sily, které napomahaly stabilizovat
konturu a zarucovat jeji vétsi hladkost. Nové pridand sila byla tmérnd rychlosti

kazdého vrcholu kontury, ale byla aplikovana v opa¢ném sméru.

3.3.2 Metody zaloZené na dynamickém programovani

Metody zalozené na dynamickém programovani (DP) jsou spolu s metodami zalo-
zenymi na aktivnich konturach v soucasné dobé nejpouzivanéjsimi technikami pro
identifikaci vrstev na povrchu tepenné stény. Cheng a kol.[88] dokézal, ze tyto me-
tody jsou schopny nalézt optiméalni reseni. Techniky zalozené na dynamickém progra-
movani operuji s obrazovou informaci obsazenou v analyzovaném obraze a zaroven
s parametry hledaného feseni (modelovaného lomenou ¢arou). V soucasné dobé je na-
vic zéakladni princip rizné modifikovan, naptiklad zahrnutim anatomickych znalosti

o segmentované oblasti nebo zpracovanim vstupniho obrazu v rznych rozliSenich.

3.3.2.1 Tradi¢ni dynamické programovani

Techniky DP hledaji vzdy optimélni feSeni uvniti definované oblasti zajmu (region
of interest — ROI) o velikosti N x M. Reseni je modeloviano pomoci lomené ¢ary B,
kterd je reprezentovdna prostfednictvim posloupnosti N bodi p; = (j,¥;), kde j je

sloupcova souradnice v obraze a y; je odpovidajici fadkovd sourfadnice

B:{plap27p37"'7pN}' (323)

7 diavodu nalezeni idealniho feSeni je definovana tzv. ucelova funkce cost funkce

C(B;)[89, 00], ktera se sklada ze souctu lokalnich vah po celé délce lomené ¢ary B;

N
C(B;) = ¢ (pz',1> + (wlcf (pi,y) T wagy (pi,yvpi,y71>> - (3.24)

y=2
Utelové funkee i-té kiivky je dle rovnice dana souc¢tem dvou ¢lent. Jeden
je definovan obrazovymi vlastnostmi c¢s(.) a druhy geometrickymi vlastnostmi ¢,(.).
Definice téchto ¢lenti se lisi v riznych implementacich. Obrazovy ¢len byva urcen

na zakladé informaci ziskanych ze vstupniho obrazu bud pfimo (napf. intenzita,
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gradient, statistické vlastnosti) nebo aplikaci jistych filtri (napt. Haarovych filtra
viz[89]).

Pri vypoctu vysledné tcelové funkce je kazdy z ¢lent ndsoben patii¢nym vaho-
vacim faktorem w; a wy (wy +wy = 1). Spravné nastaveni téchto faktoru je dulezité

pro chovani navrzeného algoritmu a je provedeno v prubéhu navrhu algoritmu.

Vysledné tfeseni je predstavovano lomenou kiivkou B s minimalni hodnotou tice-
lové funkce C'(B). Hodnoty vahovacich koeficient, stejné tak jako koeficientu elas-
ticity a tuhosti u aktivnich kontur, jsou zavislé jak na konkrétni implementaci, tak

na pouzitém UZ zobrazovacim systému.

Dynamické programovani, které je vyuzivano jako prostiedek pro reseni optima-
liza¢nich problémi, nalezlo své uplatnéni i pfi hledani minimélni hodnoty tcelové
funkce. Cost funkce (dle rovnice v bodu (7,y;) muze byt prepsdna v rekur-
zivni formé v souladu s dynamickym programovanim[89, 00] (geometricky Clen je

zjednodusen proménnou k):

C(l7y1) = Cf(17y1)7 (325)
Ci,y:) :ke_}%l(c(i— Ly + k) +wicr (4,4:) +wa lk])  pro 2<i<N.
(3.26)

Tim je ziskdna akumulacni matice ucelové funkce (cost accumulation matrix —
CAM), kde je zanesena informace o tom, s jakou nejnizsi akumulovanou véhou lze
daného bodu matice dosdhnout. Vysledné feseni je nalezeno jako nejnizsi hodnota

v pravém sloupci a TeSeni se odtud déle zpétné trasuje pres celou matici[90].

Pro identifikaci obou rozhrani LI a MA musi byt DP aplikovano dvakrat po
sobé s riznymi inicializacemi. Protoze jsou hledana rozhrani umisténa velmi blizko
sebe, muze nastat situace, kdy se jednotlivé nezdvislé lomené ¢ary (predstavujici
reseni jednotlivych aplikaci dynamického programovani) protnou, a tim znehodnoti
nalezené feseni (viz obr. (b)). Takové nepresnosti 1ze predejit diky vyuziti jistych

modifikaci dynamického programovani.

Modifikace dynamického programovani mohou byt obecné (vyuzitelné i v jinych
algoritmech zalozenych na dynamickém programovani), ale i specifické pro danou
ulohu. Napiiklad zminénému zkiizeni hledanych LI a MA rozhrani se da zabranit
pridanim konkrétni podminky vychazejici z anatomickych vlastnosti. Takto upra-
vené DP se pak nazyva dual dynamic programming — DDP. V pripadé segmentace LI

a MA rozhrani byva zohlednéna jejich vzajemna minimalni a maximalni vzdélenost

(viz obr. (c)).
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3.3.2.2 Dynamické programovani provadéné v rtaznych méritkach

Liang a kol.[91] predstavil modifikaci tradi¢niho dynamického programovani, kterd
spoCiva ve zpracovani vstupniho obrazu v riznych rozliSenich. V prvnim kroku je
sténa tepny urcena priblizné aplikaci DP na podvzorkovany vstupni obraz. Prvotni
zpracovani podvzorkovaného obrazu je vyhodné, nebof jsou v ném potlaceny vyso-
kofrekvencni slozky véetné sSumu. Takto ziskany prvotni odhad polohy tepenné stény
je nasledné zpresnén pii pouziti obrazu v plném rozliSeni (bez rozostfeni, tedy se
zachovanymi vysokofrekvencnimi slozkami). Pfi porovnani s tradié¢nim pristupem je

mnoha-mérfitkovy (multiscale) piistup odolnéjsi vici sumu[91].

Metoda predstavena Liang a kol.[91] dosahuje presnosti 42,0 & 20,0 pm.

3.3.2.3 Duaélni programovani (DDP)

Pri aplikaci tradicniho DP zvlast na segmentaci LI a MA rozhrani se vyskytuji
komplikace s moznym protnutim jednotlivych rozhrani. Pro feseni tohoto problému
byla navrzena technika dudlniho dynamického programovani (dual dynamic pro-
gramming — DDP[88]), kterd je schopna v jednom algoritmu detekovat zéroven obé
rozhrani. Cinnost algoritmu je zpfesiiovana informaci o minimélni a maximalni vzda-
lenosti rozhrani, které vychéazeji z anatomickych vlastnosti. Dale algoritmus miize

brat v iivahu omezeni na ¢aste¢nou rovnobéznost segmentovanych rozhrani.

Zapojenim vzajemné souvislosti mezi hledanymi rozhranimi rovnéz dojde ke zvy-
seni odolnosti navrzeného algoritmu proti Sumu. Stejné jako v TDP je i v DDP
hledano minimum cost funkce, kterd je v DDP funkei t¥i proménnych C(7, y; 1, ¥i2)-
Cost funkce musi reflektovat obrazové parametry, vzajemnou polohu bodi na obou
rozhranich ((4,y;1) a (¢,v;2)) a hladkost jednotlivych nalezenych rozhrani. Algorit-
mus také musi zahrnovat podminku minimélni a maximalni vzdalenosti mezi obéma

rozhranimi.

Cheng a kol.[88] dokézal, ze vysledky ziskané pomoci techniky DDP jsou tak
kvalitni, Ze jsou plné srovnatelné s témi, kterych bylo dosazeno pri standardnim
vysetfeni 1ékartem. V té samé studii bylo provedeno srovnani DDP s TDP. Z téchto
vysledki je ziejma vyssi presnost a spolehlivost DDP oproti aplikaci TDP zvlast na
kazdé rozhrani. TDP v nékterych pripadech absolutné selhalo v dusledku spojeni

nebo prekfizeni jednotlivych rozhrani, jak ukazuje obr. [3.7]
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Obr. 3.7: Rozdil mezi TDP a DDP: (a) oblast méreni IMT, (b) vysledek pti pouziti
TDP, (c) vysledek pii vyuziti DDP. Prevzato z[88].

3.3.2.4 Obrazova informace v algoritmu dynamického programovani

Clen ti¢elové funkce (rovnice , ktery je odvozen z obrazové informace, mize byt
definovan primo absolutni hodnotou gradientu nebo prostrednictvim nékterého ope-
ratoru, stejné jako tomu bylo u metod zalozenych na aktivnich konturach. Napriklad
v[92] je vyuzit MacLeod operétor fy, (viz rovnice [3.17) v kombinaci s gradientnim

operatorem ve sméru y, ktery je vyjadien maskou f

00 -1 00
00 -1 00

fs=10 0 0 00 (3.27)
00 1 00
00 1 0 0

Vysledny ¢len zalozeny na obrazové informaci b’ je pak definovan konvoluci pu-

vodniho obrazu I a masek operatori

W= |I% ful+ 1% f. (3.28)

3.3.3 Ostatni segmentacni metody

Metody zaloZené na jiném principu nez na aktivnich konturach nebo na dynamic-
kém programovani dnes nejsou tak ¢asté[93]. Jedna z metod lokalizace rozhrani byla

zalozena na hledani maxima gradientu v Tezech kolmych k ose prvotni lokalizace
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arterie (ta byla vyznacena uzivatelem v prubéhu inicializa¢ni faze). V dalsich me-
todach bylo zkoumano vyuziti napt. matched filtri pro presnou lokalizaci LI. Jejich

¢innost je zaloZena na kiizové korelaci a na nasledném vyhledani maxima.

Zajimavych vysledkt bylo dosazeno vyuzitim tzv. FOAM operéatoru (first-order
absolute moment edge operator). Metoda predstavend Faitou a kol.[94] se sklad&
ze 4 postupnych krokt. Nejprve je aplikovan hranovy operdator FOAM. Nésledné
jsou heuristicky hledana maxima ve vysledném obraze, ktera jsou ve tretim kroku
nasledné upravovana tak, aby neobsahovala statisticky vychylena data. V poslednim
kroku jsou jiz pouze vyhodnoceny hodnoty IMT (oznacovano jako CIMT — carotid
IMT).

V metodé predstavené Ligouri a kol.[69] byl obraz nejprve prahovan a upraven,
aby byly eliminovany mozné artefakty uvniti arterie. Nasledné je provedena analyza
gradientu v jednotlivych sloupcich. Vysledkem algoritmu neni jen hodnota IMT, ale
také LD.

Destrempes a kol.[95] predstavil metodu zaloZenou ¢isté na analyze vlastnosti
tkani. Echogenicita regionu zajmu, ktery zahrnuje jednotlivé tkdné (lumen, intima-
media komplex, adventicia), je modelovana kombinaci t¥{ Nakagamiho rozloZeni.
Lumen tepny je reprezentovan distribuci s nizkou stfedni hodnotou, adventicia je
predstavovana distribuci s vyssi stfedni hodnotou, a komplex intima media je smi-
seny. Obraz je zkouméan v tuzkych vertikalnich pruzich zobrazujicich tepnu a jeji
sténu. Nejprve je uréen model na zékladé EM algoritmu (expectation maximization).
Optimalni segmentace je pak ur¢ena na zakladé odhadnutych distribuci v kombinaci

se znalosti klasifikace od uzivatele.

3.3.4 Statistické zpracovani zmeérenych hodnot IMT podél

arterie

Vsechny vyse zminéné metody provadéji identifikaci vrstev na sténé arterie po celé
jeji délce nebo alespon v nékolika mistech podél arterie, a tak je mozné zmérit vice
hodnot IMT. Vétsinou je méreni provadéno v ekvidistantnich vzdalenostech podél

tepny (je-li to mozné), a tak je ziskdn soubor hodnot IMT, ktery lze nasledné statis-

vvvvv

dalsi statistické hodnoty jako napiiklad minimum, maximum nebo medidn (I;yt max,

lIMTimin; lIMTfmedian) .
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4 NAVRZENE RESENI

Navrzené teseni je fyzicky rozdéleno do tii hlavnich blokt, které jsou dale ¢lenény
(viz obr.[4.1)). Jednotlivé bloky jsou detailné popsany v nasledujicich sekcich. Nejprve
je predstavena databaze vytvorena specialné pro tucely navrhu a testovani vysledného
reseni.

Vstupni
obraz

Redukce Sumu s
Pedzpracovani obrazu vyuzitim vinkové
transformace

Hruba lokalizace arterie » Pi‘esna detekce arterialni stény

: \ P :
i i : Extrakce lokalnich SVM R:I“\“I:AE pbr:“ : E [RANSAL E
Lokalizace arterie H fe oxainic —>] e —> potiacnt chy X L +>| Analyza gradientu |—»| zpracovani bodunalr
a jeji stény ' priznakil Kklasifikator klasifikovanych | § Dy T
' i [ arterialni sténé |}
H bodi HE H
L SN :
H \ '
Identifikace vistevna | Tdentifikace mist — e . E
B ] It e el o Rt
méfeni IMT : mé&Feni '
L I I --------.
Hodnota
IMT

Obr. 4.1: Blokové schéma systému pro automatické méreni IMT s detailnim rozkres-

lenim dil¢ich blok.

4.1 Databaze obrazu arterie

Pro tcely navrhu a testovani vysledného teseni byla vytvofena rozsdhla databaze
ultrazvukovych obrazi, které zachycuji podélné rezy CCA arterie (napt. obr.|4.7(a))
riznych dobrovolnikt. Obrazy byly snimany dle zékladnich pozadavki definovanych
v sekci Pro zachyceni co mozna nejvétsiho mnozstvi variaci obrazi, které se
mohou vyskytnout v praxi, byla jednotliva snimani provadéna s riznym nastavenim

ultrazvukové stanice (napf. frekvence, hloubka zobrazeni, zesileni, kiivka TGC).

Obrazy byly snimany dvéma ultrazvukovymi stanicemi — Ultrasoniz OP a Toshiba

Nemio XG na dvou riznych pracovistich. Byly vyuzity tii rizné ultrazvukové sondy
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s frekvencemi 7,5 MHz, 10,0 MHz a 14,0 MHz. Po nasnimani byla z obrazti odstra-
néna oblast, kterd obsahovala popisné tudaje, ale dale nebyly obrazy upravovany

(ofez, priblizeni, predzpracovani, transformace jasu ¢i geometrie).

Databaze nasnimanych obrazi byla rozdélena na dvé disjunktni sady — trénovaci
a testovaci sada. Testovaci sada byla vyuzita pro ovéreni presnosti navrzeného reseni.
Trénovaci sada byla vyuzita v pribéhu hledani nejvhodnéjsitho nastaveni dil¢ich

metod (napf. trénovani klasifikdtoru).

4.1.1 Rozsitreni databaze obrazli pro ucely lokalizace arterie

Kazdy obraz v databazi byl doplnén dodatec¢nymi meta-informacemi. Meta infor-
mace byly doplnény k obraztim v trénovaci i testovaci ¢asti databaze, a tak slouzily
jak k tcelim trénovani metody (labelovana databéze pro trénovani SVM klasifika-

toru), tak i pro vyhodnocovéani presnosti lokalizaéni metody.

Ke kazdému obrazu v databazi byla vytvorena binarni maska, kterou lze vizu-
alizovat pomoci ¢ernobilého obrazu (napt. obr. 4.2 (b)). Bilou barvou v masce byl
operatorem vyplnén lumen arterie, ostatni oblasti byly vyplnény c¢ernou barvou.
V procesu trénovani SVM klasifikatoru byla maska vyuzita velmi pfimocare — hod-
nota pixelu v masce definovala pozadovanou klasifikaci (uvnitt arterie vs. vné arte-
rie). Testovaci ¢dst mnoziny bylo mozné vyuzit rovnéz piimo pro vypocet presnosti

natrénovani klasifikatoru.

V testovaci databazi byla pro usnadnéni vyhodnoceni presnosti lokalizace arterie
vyznacovana rovnéz poloha tepenné stény. Poloha tepenné stény byla vyznacena
v nékolika bodech podél arterie tfemi proskolenymi operatory. Z polohy téchto bodu
byla provedena aproximace polynomialni kfivkou pro presnéjsi popis polohy tepenné
stény. Aproximace tepenné stény byly zprumérovany a povazovany za presnou polohu

tepenné stény a byly ulozeny do oddéleného popisného souboru.

4.1.2 Rozsiteni databaze obrazt pro ucely identifikace vrs-

tev na povrchu arterie

Pro tcely vyhodnoceni presnosti identifikace vrstev na povrchu arterie byla databaze
rozsifena o informace o poloze rozhrani LI a MA, které vyznacili odbornici (ope-
ratori) proskoleni lékafem. Poloha obou rozhrani byla vyznac¢ena dvéma operatory
a nasledné zprumeérovana. Aproximace obou rozhrani byly ulozeny do oddéleného
popisného textového souboru v podobé dvojice mnozin bodu (jedna mnozina pro LI
a druhd pro MA rozhrani).
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(b)

Obr. 4.2: Ukdzka struktury trénovacich dat: (a) origindlni obraz, (b) maska defino-

vana pro trénovaci a testovaci ucely.

4.2 Redukce Sumu s vyuzitim vinkové transfor-

mace

Ve vysledném navrzeném systému byla pro redukci Sumu ve vstupnich obrazech vyu-
zita metoda zalozend na prahovani koeficient vinkové transformace (princip metody
je detailné popsdn v sekei [3.1.1.3)). Nevyhodou takovych metod je komplikované na-
staveni jejich parametrii, jako jsou hodnoty prahi, volba prahovaci metody ¢i volba
vhodné vinky. V této dizertacni praci byl navrzen novy zptsob nalezeni nejvhodnéj-

stho nastaveni veskerych parametri metody vyuzivajici evoluénich principti.

4.2.1 Princip nalezeni nejvhodnéjSich parametri metody

Pro nalezeni nejvhodnéjsiho nastaveni metody bylo vyuzito evolu¢éni optimaliza¢ni
strategie. Ta optimalizuje nastaveni metody s ohledem na dosazeni co nejvyssi kva-
lity redukce Sumu. Kvalita redukce Sumu je vyhodnocovana pomoci predem defino-
vanych objektivnich kritérii, jez byla vybrana v souladu se soucasnou literaturou
(napt.[96]). Hodnoty vsech téchto kritérii byly shrnuty do jedné vysledné hodnoty,
ktera byla vyuzita jako fitness funkce pro evolucéni strategii. Kvalita redukce Sumu
byla hodnocena néasledujicimi kritérii: stfedni kvadratickd odchylka (MSE — mean

squared error), strmost hrany, relativni kontrast a smérodatna odchylka.
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4.2.1.1 Objektivni kritéria vyuzita pro vyhodnoceni kvality redukce Sumu

a) Stredni kvadraticka odchylka (MSE) je definovana vztahem

1 M N )
MSE = ——- ,7) — (2, 4.1
TP NCCHEECEIR (1)
kde z(i,7) a Z(i, j) jsou obrazy, mezi kterymi ma byt MSE urceno (originalni obraz
a obraz po redukci sumu). Hodnoty M respektive N reprezentuji sitku, respektive

vysku obrazil.

b) Relativni kontrast v obraze je dilezitym parametrem zvlasté v obrazech

vyznacujicich se nizkym SNR[96]. Kontrast lze vypocitat dle vztahu

CAB — ’[A - [B| > (42)

kde I a Iy jsou stredni hodnoty intenzity ve zvolenych oblastech A a B. Relativni
kontrast lze urc¢it tak, ze hodnota cap je vztazena k referencni intenzité I, vypoctené
dle vztahu

In+ 1
I - A; B (4.3)

Relativni kontrast pak lze vypocitat dle vztahu

In— 1
cap _ o a— Dol (4.4)
I, In + I
c¢) Strmost hrany m je urovana na vyraznych hranich dle vztahu
Ay
=2 4.5
m AZE Y ( )

kde parametr Ay je pfedstavovan rozdilem intenzity na vzddlenosti Az (viz obr. [4.3).

d) Smérodatni odchylka v homogennich oblastech ¢ je pocitdna v oblas-
tech, které by se mély vyznacovat velmi nizkou variabilitou intenzity. Vypocet je

provadén dle vztahu

A= D (i) - 2 (1.6)

i=1j=1
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Obr. 4.3: Princip vypoctu strmosti hrany.

kde K a L reprezentuji velikost oblasti A, T predstavuje stfedni hodnotu intenzity

v této oblasti a x(i, j) je jasova hodnota obrazu na soutadnicich i, j.

4.2.1.2 Princip evolucni strategie

Vsechny vysSe zminéné parametry jsou uréeny v mnoziné zvolenych mist v kazdém
obraze trénovaci sady a jsou spolecné zahrnuty do fitness funkce, ktera objektivné
vyhodnocuje kvalitu redukce Sumu a je rozhodujici pro optimalizac¢ni ¢innost evo-
luéniho pristupu. Evoluéni strategie, kterd hleda nejvhodnéjsi nastaveni parametri

redukce Sumu, se pak 1idi nésledujicim algoritmem

1. Vygeneruj pocatecni populaci.
Pocatecéni populaci se rozumi sada jedincti, kterymi je inicializovan evolucéni
postup. V této metodé se jedincem rozumi konkrétni nastaveni metody redukce
sumu. Pocateéni populace je tedy sada ruznych nastaveni metody redukce
sumu. Pocateéni populace je vygenerovana ndhodné. V idedlnim pripadé by
méla co nejlépe pokryvat cely stavovy prostor, coz by teoreticky mélo zajistit
rychlejsi konvergenci a minimalizovat pravdépodobnost uviznuti v lokalnim
extrému.

2. Vsechny jedince z pocatecni populace ohodnot fitness funkci.
Fitness funkce numericky reflektuje vhodnost daného nastaveni parametrii me-
tody redukce Sumu. Fitness funkce je vypocitana na zakladé urceni vyse po-
psanych parametri méreni kvality ve vSech obrazech testovaci sady.

3. Odstran jedince s nizkou hodnotou fitness funkce.

35



Jsou odebrana takova nastaveni, ktera dle objektivnich kritérii nejsou prilis
vhodna. Takovi jedinci nejsou vhodni ani jako vysledna reSeni a pravdépo-
dobné by ani v dalsich evolucich neptispéli ke zvyseni kvality novych jedincti.
. Aplikuj genetické operatory.

Vybrani jedinci z populace jsou modifikovany vyuzitim genetickych operatort.
Bylo vyuzito operatorii mutace a krizeni. Pfi mutaci byla ndhodné zménéna
cast jedince, pri krizeni doslo k zaméné dvou c¢asti dvou jedinci.

. Ohodnot nové jedince v populaci pomoci fitness funkce.

Aplikace novych nastaveni a zhodnoceni filtrace s timto nastavenim.

. Otestuj splnéni ukoncovaciho kritéria. V pripadé Ze neni splnéno, algoritmus
pokracuje z bodu 3.

. Ukonceni algoritmu a vyhlaseni vysledného teSeni.

Prohlaseni jedince s nejvyssi hodnotou fitness funkce za nejvhodnéjsi feseni —

tzn. nejvhodnéjsi nastaveni metody redukce Sumu.

Ukoncovaci kritérium bylo v nasem pripadé definovano pomoci metody véasného

zastaveni (early stop) i pomoci maximalniho poctu iteraci. Mechanismus véasného

zastaveni ukondi iterace evolu¢niho algoritmu v okamziku, kdy se kvalita nejlepsiho

jedince (vyjadiena fitness funkci) nezvysi po definovany pocet iteraci. Nastaveni

genetického algoritmu je shrnuto v tabulce [4.1

Tab. 4.1: Zvolené nastaveni genetického algoritmu.

Parametr H Hodnota

Vyuziti véasného zastaveni | Ano

Velikost pocatecni populace || 500

Vyuzitd metoda mutace || Gaussovska mutace

Metoda vybéru || Ruletova selekce
Pravdépodobnost kifZzeni || 10 %

Podil jedincta vstupujicich do

10 %

tzv. turnajové selekce

4.3 Lokalizace arterie a jeji stény

Navrzena metoda lokalizace arterie a jeji stény se skladé ze dvou zakladnich c¢asti,

kterymi jsou

e hruba lokalizace arterie,

o presna lokalizace arteridlni stény.
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Tyto hlavni bloky jsou dale rozdéleny na diléi bloky (blokové schéma viz obr. .
Metoda hrubé lokalizace arterie mé za kol nalézt pribliznou polohu arterie v ob-
raze a tu aproximovat polynomidlni kiivkou (polynomidlni k¥ivka prochdzi stfedem
arterie). Navazujici blok presné lokalizace tepenné stény vyhledd tepennou sténu
s vyuzitim analyzy gradientu. Pro aproximaci tepenné stény v obraze je opét vyu-

zito polynomialni krivky.

P1i ndvrhu metod bylo postupovano tak, aby byla minimalizovana veskera ome-
zeni, ktera limituji pouzitelnost soucasnych metod. Soucasné metody mnohdy se-
lhavaji napt. pri lokalizaci arterii, které nejsou zachyceny horizontélné nebo jsou

v obraze mirné prohnuty.

Metoda hrubé lokalizace arterie zac¢ina extrakci lokalnich texturalnich pti-
znakt pixeltt v obraze. Na zdkladé extrahovanych priznakt je SVM klasifikatorem
rozhodnuto, zda dany pixel lezi uvnitt nebo vné tepny. V dalsim postupu jsou zpra-
covavany pouze body, které klasifikator povazuje za body uvnitt arterie. Tyto body
jsou analyzovany blokem zalozenym na RANSAC algoritmu, ktery je schopen na-
1ézt prolozeni téchto bodt, pri kterém je potlacen vliv chybné klasifikovanych bod.

Vysledkem tak je aproximace tepny pomoci polynomialni kiivky (model tepny).

Presna detekce arterialni stény !

RANSAC pro
Extrakce lokalnich SVM potlacni chybné . g 2 .
> > . > Anal dientu bod
ptiznakt klasifikator klasifikovanych R GO zpracoxlfraln 1, OV uvna
bodit arterialni sténé

o RANSAC

Obr. 4.4: Blokovy diagram navrzené metody lokalizace tepny a jeji stény.

Ukolem bloku piesné lokalizace tepenné stény je nalezeni parametri polyno-
mialni kiivky, kterd je vyuzita pro modelovani tepenné stény. Principidlné je tento
blok slozen ze dvou dil¢ich krokia (viz obr. . Nejprve je analyzovan gradient
ve sméru kolmém k tepné a jsou nalezeny tzv. prvotni tepenné body (zobrazeny na

obr. jako Cervené body, popf. na obr. jako fialové body). Nésledné jsou tyto
body zpracovany RANSAC algoritmem, aby byly potlaceny pripadné nepresnosti.

4.3.1 Extrakce lokalnich texturnich priznaku

Extrakei lokdlnich texturnich priznaki v jednotlivych mistech vstupniho obrazu se
rozumi vypocet parametrii, které popisuji vlastnosti bodu a jeho blizkého okoli.
Extrahované lokalni priznaky v bodech vstupniho obrazu jsou v nasledném postupu
vyuzivany pro klasifikaci jednotlivych bodu (viz sekce .
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Jednim z nejzakladnéjsich lokalnich ptriznak je napriklad stfedni hodnota inten-
zity vypocitana v ur¢itém okoli daného bodu. Lokalnich priznaki existuje nespocet,
napfi. medidnova hodnota, homogenita, Haarovy priznaky[97], hodnota autokovari-
ance, momentové parametry, pomér tmavych pixelt vici svétlym (area fraction), his-
togram hran apod. Vsechny tyto priznaky lze navic pocitat pro rizné velikosti okoli
bodu. Pro pouzity klasifikator neni vhodné vyuzivat velké mnozstvi priznaki, proto
je nutné vybrat podmnozinu priznakt, které budou nejvhodnéjsi pro danou klasifi-
kaci. Experimentalni vybér nejvhodnéjsich priznaki je pomérné slozity, a proto byl
implementovan evoluéni mechanismus, ktery automaticky provede vybér nejvhod-

néjsich priznaku (viz sekce |4.3.2.2)).

Pro optimalizaci ¢innosti algoritmu je extrakce lokalnich pfiznaki (a tedy i na-
sledn4 klasifikace) provddéna pouze pro vybrané obrazové body. Body, u kterych ma
byt provedena klasifikace, se voli z mnoziny vsech obrazovych bodi nahodné s prav-
dépodobnosti 20 %. To znamena, ze bude ke klasifikaci vybran priblizné kazdy paty
pixel. Tento fakt je zfejmy i na obr. (b), kde Cervené vyznacené pixely uvnitf

arterie nepokryvaji celou arterii.

4.3.2 SVM Kklasifikator

SVM Kklasifikadtor byl vyuzit pro binarni klasifikaci jednotlivych pixeli do jedné ze

dvou kategorii

o ,body uvnitf arterie* (napt. na obr.|4.7| (b) jsou zobrazeny jako ¢ervené body),

e body mimo arterii“ (okolni tkané).

Klasifikace jednotlivych pixell je provadéna na zakladé lokalnich priznaki, které
jsou vypocteny predchozim blokem. SVM klasifikator obecné vyzaduje nizky pocet
vzajemné nekorelovanych priznakt pro co nejpresnéjsi klasifikaci, coz kontrastuje
s vysokym mnozstvim moznych ptiznaki vypocitanych predchozim blokem. Z to-
hoto davodu je nutné sadu vsech moznych ptiznaka (bude oznacovana jako plng
priznakovy vektor) redukovat jen na nejvhodnéjsi priznaky. Soupis vyuzitelnych pri-
znakl spolu s procedurou vybéru nejvhodnéjsich priznakt jsou detailné popsany
v sekei Vyuzity evoluéni pifstup zarucuje vybér nejvhodnéjsich lokalnich

priznaki a tim je dosahovano maximalni presnosti klasifikatoru.

4.3.2.1 Princip support vector machine (SVM) klasifikatoru

SVM Kklasifikace[98] je proces, pii kterém je priznakovy prostor délen nadrovinou
(respektive nadrovinami) za ucelem separace prostoru do dvou (respektive vice)
tiid tak, aby délici rovina byla stejné vzdalena od okraju t¥id (viz vpravo).
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Pravé optimalizace umisténi nadroviny s ohledem na co nejvétsi odstup od obou t¥id
odlisuje tuto metodu od ostatnich (napf. u perceptronové metody je délici nadrovina
hledana bez optimalizacniho kritéria a jeji presna poloha je zavisld na prubéhu

uceni — viz [4.5] vlevo).

V pribéhu procesu trénovani jsou uvazovany jen body, které lezi nejblize hrané
mezi tfidami. Témto bodtm se Tika support vectors. Ostatni body nemaji zadny vliv

na geometrické vlastnosti konstruovanych nadrovin[99].

Obr. 4.5: Rozdéleni separabilnich dat: (vlevo) bez optimalizace polohy nadroviny,
(vpravo) s optimalizaci tak, aby od nejblizsich krajnich bodu byla nadrovina stejné

vzdalena.

Zakladni linearni SVM Kklasifikdtor[98] muze byt rozsiten i na pripady, kde data
nejsou linearné separabilni. V takovém pripadé jsou data mapovana do prostoru vyssi
dimenze, kde mohou byt nadroviny pouzity efektivnéji pro separaci dat. Mezi nej-
¢astéjsi mapovaci funkce SVM Kklasifikdtoru miize byt zafazena polynomidlni (homo-
genni i nehomogenni), radidlni bazova (radial basis function) ¢i hyperbolické funkce.
Potom mutizeme mluvit o nelinedrnim SVM klasifikdtoru (viz obr [4.6)).

4.3.2.2 Trénovani SVM klasifikatoru a vybér nejvhodnéjsich priznaki

Plny priznakovy vektor je v nasem piipadé tvoren nespocetnym mnozstvim pti-
znakl (nékteré byly zminény v sekci [4.3.1). Mnohé z priznaki v pif{znakovém pro-
storu jsou redundantni ¢i vzajemné korelované, a tudiz prebyteéné. SVM klasifikator
vyzaduje nizky pocet vzajemné nekorelovanych ptiznaki, a proto byla navrzena me-
toda pro redukci priznaku (nalezeni nejvhodnéjsi podmnoziny priznaki). Metoda
vyuziva evolucéni strategii, ktera umoznuje prohledavat velky stavovy prostor i pri

relativné nizké vypocetni narocnosti (v porovnani s prohledavanim celého stavového
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Obr. 4.6: Proces mapovani linedrné neseparabilnich dat pomoci mapovaci funkce

tak, aby data byla separovatelna.

prostoru). Z evolu¢niho pohledu jsou jedinci reprezentovani jako sada lokalnich ob-

razovych piiznaki (podmnozina plného piiznakového vektoru). Evoluéni princip lze

shrnout nasledujicimi body

1.

6.

Vygeneruj pocate¢ni populaci.

Populaci se rozumi sada jedincii = sada podmnozin plného priznakového vek-

toru (viz {4.3.2)).

. Proved genetické operace, jako jsou mutace ¢i kiizeni za icelem tpravy jedinct.

Vv

Ohodnot dané jedince pomoci fitness funkee (viz sekee [4.3.2.3)).
o Proved trénovani klasifikatoru s danou volbou priznakt a s vyuzitim tré-
novaci mnoziny.
o Proved testovani daného nastaveni s testovaci mnozinou — testovaci mno-
zina je rovnéz labelovana, a tak je mozné vysledek automaticky kvantifi-

kovat do podoby fitness funkce.

. Vyber mnozinu vhodnych jedinci (odstran nekvalitni jedince).

Déle nebudou uvazovani jedinci, kteri nedosahuji dostatecnych kvalit.

. Pokud nebyla splnéna podminka ukoncovaciho kritéria, pokracuj znovu od

bodu 2.

Propaguj feseni s nejvyssi fitness funkei jako vysledné nastaveni klasifikatoru.

Vyhodnoceni vhodnosti danych ptiznakitt bylo proviadéno v kazdé iteraci pro

vsechny jedince. Klasifikator byl vzdy nejprve natrénovan s prislusnou sadou pri-

znaki (reprezentovana danym jedincem) a vyhodnocen nad disjunktni testovaci

mnozinou obrazu.
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Evoluéni algoritmus byl inicializovan sadou 100 jedincti. Nastaveni dilezitych

parametri evoluéniho algoritmu je shrnuto v tabulce (4.2

Tab. 4.2: Shrnuti nastaveni evolu¢niho algoritmu pro hledani nejvhodnéjsich pfi-
znakti pro SVM.

Parametr H Hodnota

Velkost populace | 100

Pravdépodobnost mutace || 10 %
Pravdépodobnost kiiZzeni | 25 %

Typ selekce | Turnajova selekce

Ukoncovaci kritérium || Véasné ukonceni

Bylo otestovano vyuziti standardniho SVM klasifikdtoru i rozsitené varianty,
kterd vyuziva nelinedrni mapovaci funkei (v tomto piipadé radial basis funkci —
RBF). Metody byly otestovany a vzajemné porovnany. Mnohem vhodnéjsi se ukazuje

vyuziti nelinedrni mapovaci funkce. Veskeré vysledky jsou shrnuty v sekci[5.2]

4.3.2.3 Vypocet fitness funkce

Fitness funkce, vyjadiujici kvalitu natrénovani klasifikdtoru, byla pocitana z vy-
sledku klasifikaci pti realné aplikaci klasifikatoru na testovaci labelovanou databazi.
Diky tomu, ze je testovaci databaze labelovana, 1ze vyhodnotit chybu klasifikace a

tu ptimo vyuzit jako fitness funkci.

Ve skutecnosti nebyla data rozdélena striktné na trénovaci a testovaci databézi,
ale bylo vyuZito sofistikovanéjsiho zpusobu kiizové validace (cross validation). Pti
kt¥izové validaci jsou data pribézné délena na trénovaci a testovaci ¢asti az za béhu
algoritmu. Tak je vyzkouseno vice moznosti déleni vstupnich dat. Vysledna tispésnost

je pak dana primeérem ze vSech pouzitych kombinaci déleni vstupni mnoziny.

Vétsinou je vyuzito k- slozkové validace (k-fold cross validation), kdy jsou vstupni
data rozdélena do k stejné velkych podmnozin (dili1). Jeden dil je vyuzit k testovani
uspésnosti a zbylych k-1 je vyuzito k trénovani. Je tak vygenerovano k kombinaci.
Pokud je k = 2, jedna se o specialni pripad nazyvany dvouslozkovd validace, kdy
je sada rozdélena na dvé ¢asti a ve dvou krocich je postupné kazda z nich pouzita
jak v procesu trénovani, tak i testovani. Pokud je naopak k rovno poctu vzorki,
jednéd se o metodu leave one out cross validation (LOOCV). U takové metody je
pouze jeden vzorek ponechan v testovaci mnoziné, zatimco veskeré ostatni vzorky
jsou vyuzity v procesu trénovani. Dalsi pouzivanou variaci je opakované ndhodné

délent (repeating random sub-sampling validation). PTi této metodé je v kazdé iteraci
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(c) (d)

Obr. 4.7: Ukazka principu lokalizace arterie: (a) origindlni obraz, (b) ¢ervené jsou
vyznaceny body klasifikovany jako body uvnitt arterie (jsou patrné chybné klasi-
fikace), (c) zobrazeni bodu po redukci odlehlych bodt, (d) vyslednd aproximace

arterie polynomialni kfivkou.
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provadéno déleni ndhodné. Vyhoda tohoto pristupu spoéiva v tom, Ze pomér mezi
trénovacimi a testovacimi daty neni zavisly na poctu iteraci (jak je tomu u k-slozkové

validace).
Diky vyuziti metody kiizové validace je zaruceno

o automatické déleni vstupni mnoziny na trénovaci a testovaci ¢asti (presny zpu-
sob déleni je ddn typem metody),

o trénovaci a testovaci mnoziny jsou disjunktni v kazdém kroku déleni,

o potlaceni moznosti vybéru korelovanych dat do trénovaci ¢i testovaci mnoziny;,

o potlaceni moznosti pretrénovani modelu.

V nasem pripadé bylo vyuzito k-slozkové validace, kde k£ = 10. Databaze tak
byla rozdélena na deset stejné velkych ¢asti a v deseti iteracich byla kazda z nich

pouzita pro testovaci ucely a zbytek pro trénovaci tucely.

4.3.3 Modifikovany RANSAC algoritmus

V této sekci je popsana jedna ze stézejnich komponent navrzeného reseni, kterd ma
za tkol diive klasifikované body zpracovat a rozhodnout, kde lezi arterie. Tato navr-
zend komponenta je zalozena na principech RANSAC[I00] algoritmu, ktery je v dané
implementaci schopen nalézt nejvhodnéjsi prolozeni bodt ,uvniti arterie“ mode-
lem arterie (modelem arterie rozumime aproximaci stiedu tepny primkou popripadé
kiivkou). Oproti jednoduchym aproximacim (napr. metodou nejmensich ¢étvercii) mé
RANSAC algoritmus jednoznac¢nou vyhodu ve schopnosti aproximovat stied tepny,

aniz by byl ovlivnén chybné klasifikovanymi body.
Klasicky RANSAC algoritmus vyuziva linedrni model. Jeho vyuzitim by byla

pouzitelnost daného algoritmu znacné omezena pouze na arterie zobrazené bez pro-
hnuti. S ohledem na mozny mirné prohnuty charakter tepny v podélném tezu byl
RANSAC algoritmus modifikovan tak, aby byl schopen poradit si i s takovou tlohou.
Navrzené vylepseni spoc¢iva ve vyuziti polynomidlniho modelu arterie (aproximace
stfedu arterie polynomidln{ kiivkou s parametry pg, p1 a pa), ktery lze zapsat pomoci

rovnice

y=py-2>+p;-x+po. (4.7)

Navrzeny RANSAC algoritmus je vyuzit pro prolozeni bodi klasifikovanych jako
body uvnitt arterie polynomialnim modelem, pfi¢emz je zaru¢ena minimalizace vlivu
chybné klasifikovanych bodi. Tyto body se v terminologii pouzivané v RANSAC[I00]

algoritmu nazyvaji jako tzv. outliers. V nasi implementaci, kdy je predrazeny kla-
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sifikdtor velmi presny, jsou chybné klasifikované body vétsinou izolované nebo tvori
malé shluky, ale nikdy netvori tak komplexi shluk jako ten, ktery je vytvoren spravné
klasifikovanymi ,,body uvnitt arterie“ a ktery je podstatny pro aproximaci. Zminéné
vlastnosti shlukovani bodu klasifikovanych jako ,body uvnitt arterie® jsou idedlni

pro nasazeni navrzeného RANSAC algoritmu.

RANSAC algoritmus ma iterativni charakter. Vysledkem RANSAC algoritmu
je model arterie a dvé skupiny bodi — body, které odpovidaji hledanému modelu
(inliers) a body, které neodpovidaji (outliers). Vsechny body, které se skutecné na-
chazeji uvnitt arterie, by v idedlnim pripadé mély odpovidat hledanému modelu a
meély by byt tedy oznaceny jako inliers. VSechny ostatni body by naopak mély byt
oznaceny jako outliers a nemély by se v prubéhu RANSAC algoritmu promitat do

hledané aproximace.

Cinnost navrzeného modifikovaného RANSAC algoritmu lze shrnout v nésledu-
jicich krocich
1. Nahodile vyber tfi body (hypotetické inlier body). Vytvor model tak, ze témito
body je prolozena kiivka p (detailné popsano v sekci .
2. Otestuj ostatni body proti tomuto modelu.
(a) Vypocti vzdéalenosti d(x;) od kiivky p pro vSechny body x; (detailné
popsano v sekci .
(b) Body, které vyhovuji kritériu d(x;) < ¢, jsou povazovany za inliers (t je
experimentalné zvolend prahova hodnota).
3. Pokud je pocet inliers vyssi nez pro doposud nejkvalitnéjsi model, je tento
kvalitnéjsi model ulozen i s nejvyssim poctem inliers.
4. Pokud neni dosazeno ukoncovaci kritérium (dostateény pocet iteraci), algorit-
mus pokracuje od bodu 1.
5. Interpoluj kiivku vsemi body inliers, které byly urceny nejkvalitnéjSim mode-

lem (detailné popsano v sekei 4.3.3.3)).

4.3.3.1 Prolozeni krivky tfemi body

Polynomiélni k¥ivku druhého faddu viz rovnice [£.7] 1ze zapsat v maticovém tvaru

y:{mQ T 1}- 1 - (4.8)

0

K nalezeni parametru této krivky (viz obr. je nutna znalost polohy t¥i bodl
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X; = [z, y:],7 =0, 1,2. Tento fakt lze zapsat v maticovém tvaru

Yo 56% xo 1 P2
yi| = |23 2 1| - |pa- (4.9)
Y2 3 xy 1 0

y

A Y=PXH P D,

x=[00,]

X=[x0.3] X

>

Obr. 4.8: Prolozeni polynomialni kfivky tfemi body.
- T
Resenim této soustavy rovnic je vektor parametrti hledané kiivky p = [p2 D1 po} )

4.3.3.2 Vypocet vzdalenosti mezi bodem a polynomialni kiivkou

Vzdalenost mezi obecnym bodem x a polynomialni kiivkou je definovana jako vzda-

lenost mezi bodem xq = (g, yo) a bodem x,,, = (., Y ), ktery lezi na kiivce a je

nejblize bodu xq (viz obr. [£.9).

Obecné je Euklidovska vzdédlenost mezi bodem x a libovolnym bodem x = (z,y)

definovana jako

[ = \/(ZE —20)%2+ (y — y0)% (4.10)

Body na kiivce definované rovnici maji soufadnice x = (z,y) = (z, p2x® +
P+ po). Vzdalenost mezi bodem na ktivee a libovolnym bodem xo = (¢, y9) muze

byt vyjadreno jako funkce s parametrem x

l(l‘) = \/(QZ - LE’Q)Z + (p2x2 + p1x + po — y0>2. (411)

Tuto zavislost mizeme nazyvat vzdalenostni funkci. Vzdalenostni funkce [(z)
nabyvd minima pravé v bodu, ktery zaroven lezi na kfivce a je nejblize k bodu xgq.

Toto minimum lze nalézt pomoci analyzy pribéhu kiivky

dl(x)
dx

— 0, (4.12)
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>

Obr. 4.9: Demonstrace méreni vzdalenosti bodu od kiivky. Na spodnim obrazku je
schematicky ukazano vyneseni vzdalenostni funkce a lokalizace jejtho minima v bodu

Xm-

4p2m3 + 6p1p2m2 + 2(1 + 2pa(po — yo) +p%)m +2(p1(—=yo + po) —wo) = 0. (4.13)

Reélny kofen x,, kubické rovnice predstavuje z-ovou soufadnici bodu nej-

blizstho bodu na kiivce.

Vypocet y-ové soutadnice y,, lze provést dle rovnice 4.7 Hledany bod x,, =
(T, Ym) je hledany bod na kiivce nejblize bodu x¢ a jejich vzdalenost pak je defi-

novana pomoci rovnice

lxm) = \/(:Em —20)? + (P22, + P1ZTm + Po — Y0)?). (4.14)

4.3.3.3 Aproximace mnoha bodt polynomialni kiivkou

Navrzeny RANSAC algoritmus nalezne mnoho bodu vyhovujicich modelu (N > 3).
Poslednim krokem je urcit nejlepsi model arterie tak, aby byl vypocten na zakladé
vSech inlieri a ne jen ze t¥i bodt, jak je tomu doposud. Z tohoto divodu musi
navrzena metoda obsahovat mechanismus aproximace polynomialni krivky vice nez

tremi body (jak je to vidét na obr. 4.10)).
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X =[x 03]
x=[x3,13] s
X
x=[x, 1]

X
X5= [xs:J’5]
X=[x0.05] X

>

Obr. 4.10: Aproximace polynomialni kiivky vice nez tfemi body.

Aproximace je procesem hledani nejlepstho modelu, ktery reprezentuje vsechny
body s minimélni aproximac¢ni chybou. K teseni takové tilohy musi byt do matema-

tického modelu pridana chybovost e;
Yi + € = pax} + p1a; + po. (4.15)

Sada rovnic pro N aproximovanych bodua muze byt zapsana v maticové podobé

Yo €o x% + 29+ 1 Do
: + : = : < p1| - (4.16)
YN-1 EN-1 I?V,l +ay_1+1 0

ProtoZe je pocet bod vétsi nez 3 (N > 3), je soustava rovnic preurcend. Takova
uloha miize byt vyfesena pomoci metody nejmensich ¢tvercti. V nasi implementaci

je tato uloha Fesena SVD dekompozici[101].

4.3.3.4 Ukoncovaci kritérium

Obecné je ukoncovaci kritérium RANSAC algoritmu definovano velmi jednoduse.
Algoritmus je iterovan bez ohledu na kvalitu doposud nalezeného reseni po predem
zvoleny pocet iteraci. Vyuzitim pravdépodobnostni analyzy lze pocet iteraci opti-
malizovat pro dané zadani[102]. V této modifikaci neni pocet iteraci N konstantni,

ale je nastaven dle vztahu

_ log(1-p)
log (1—(1—¢)")’

kde pravdépodobnostni konstanta p[102] byva obvykle zvolena 0,99. Parametr s

(4.17)

predstavuje pocet nahodné zvolenych bodi, v nasi implementaci s = 3. Parametr ¢
vyjadiuje pravdépodobnost, ze zvoleny bod je outlier
1

e=1-——, (4.18)

Ng
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kde n; je pocet inliers a n, je pocet veskerych bodii.

4.3.4 Blok analyzy gradientu

V tomto bloku je provadéna analyza gradientu podél arterie v ekvidistantnich vzda-
lenostech. Podél arterie je zkonstruovdano mnozstvi ekvidistantnich ptimek (viz bilé
primky v obr. tak, aby jejich smér byl kolmy na lokalizaci arterie (viz zluté
carkovana krivka v obr. . Na téchto primkach je méren gradient g; v kazdém
bodu i. Gradient g;, ktery je nejblize sttedu tepny a dosahuje hodnoty vyssi nez ex-
perimentalné zvolena prahova hodnota g¢;, je zatazen do sady prvotnich tepennych
bodt (viz Cervené body v obr. [£.11)). Tato sada bodil obsahuje potencidlni body na
arteridlni sténé a bude oznacovana P (v obr. jsou tyto body vyznaceny fialovou

barvou).

Nékteré body zahrnuté do sady P mohou byt detekovany nepresné naptiklad
kvili nizké kvalité ultrazvukovych obrazi, pfitomnosti Sumu ¢i artefakt (jako jsou
utlum, akusticky stin apod.). Priklad takové situace je zobrazen na obr. kde
jsou chybné detekovany body predevsim v levé ¢asti obrazu. Tyto nepresnosti ukazuji
nutnost dalsiho zpracovani vysledki.

Obr. 4.11: Konstrukce ptimek kolmych na hrubou lokalizaci, na kterych je analy-
zovan gradient (sada bilych pifmek). Cervend jsou vyznaceny tzv. prvotni tepenné

body. Zluté (arkovand) kiivka piedstavuje hrubou lokalizaci.
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4.3.5 Nasledné zpracovani prvotnich tepennych boda

Nésledné zpracovani prvotnich tepennych bodi nemtize byt iplné primocaré, napf.
pokud bychom sadu bodii P prolozili kfivkou dle kritéria minimélni kvadratické
chyby, bylo by prolozeni vyrazné ovlivnéno vsemi chybné lokalizovanymi prvotnimi
tepennymi body (viz obr. [£.12] (a) — Zluté prolozeni).

Pti ndvrhu byl na pocatku bran v ivahu predpoklad, Ze sada prvotnich tepennych
bodti obsahuje i nepresné urcené body, avsak interpolaci je nutné provadét pouze
na zakladé presnych bodii. Tento problém je velmi podobny aproximaci, ktera byla
provadéna v procedure hrubé lokalizace arterie. Protoze se osvédcilo vyuziti navrzené

modifikace RANSAC metody, byl tento postup vyuzit i v tomto pripadeé.
Modifikovand RANSAC metoda je schopna nalézt idealni prolozeni bodii polyno-

midln{ kiivkou (modelem tepenné stény) tak, aby byl minimalizovan vliv chybnych
bodu (outliers). Metoda se ¥di obdobnym postupem, jaky je popsan v sekei [4.3.3)
lisi se pouze nastavenim prahové vzdalenosti ¢. Oproti hrubé lokalizaci tepny je
prahova hodnota ¢ volena nizsi, protoze arteridlni sténa je uzsi. Kritérium pro ozna-
¢eni bodu jako inlier je tak mnohem striktnéjsi. Diky navrzené RANSAC metodé je
vysledné prolozeni bodu provedeno pouze na zakladé inliers, tedy presné lokalizova-
nych prvotnich tepennych bodi, a dosahuje kvalitnich vysledki. Vysledek prolozeni
pri vyuziti RANSAC algoritmu je zobrazen zelenymi body na obr. (b). Vy-
sledna aproximace metodou RANSAC je primo vysledkem metody presné lokalizace

tepenné stény.

Obr. 4.12: Ukézka prolozeni prvotnich tepennych bodt. (a) Fialové body zobrazuji
prvotni tepenné body. Zluté je naznacena jejich interpolace metodou nejmensich
¢tverci. (b) Zelené body zobrazuji aproximaci po aplikaci RANSAC metody, tzn.

aproximaci provedené pouze z inliert.
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4.4 Identifikace vrstev na povrchu tepenné stény

a meéreni IMT

Pro identifikaci vrstev na povrchu tepenné stény byla navrzena nova metoda za-
lozena na detailni analyze gradientu kolmo na pocatecni hrubou lokalizaci. Hlavni
vyhoda navrzené metody spociva v tom, ze méteni sitky vrstev na povrchu arterie je
provadéno jen ve vybranych mistech, ktera jsou vyhodnocena jako nejvhodnéjsi pro
takové méreni. Navrzena metoda neni nucena segmentovat vrstvy podél celé arterie,
jak je tomu v prevazné vétsiné soucasnych metod (napi.[67, 68, 79 88]). Diky této
skutecnosti je navrzena metoda vyuzitelnd i v pripadech, kdy jsou mérené vrstvy,
popripadé celd arterie, patrny jen v ¢asti obrazu, coz se v praxi mnohdy stava. Dal-
simi vyhodami navrzené metody jsou nizka vypocetni naroc¢nost a vysoka odolnost

VUCi nepresné inicializaci (nepfesnému uréeni polohy tepenné stény).

Navrzend metoda se sklddd ze tif ¢asti (viz obr. [£.13)). Prvni z nich identifikuje
segmenty arterie, ve kterych bude vhodné provést identifikaci vrstev LI a MA. Mista,
kterad jsou vyhodnocena jako nevhodné, at uz v nich neni viibec patrna arterie nebo
nejsou dostatecné rozlisitelné vrstvy na jejim povrchu, nejsou uvazovany pti vlastnim
méreni. Navazujici ¢ast (druhy blok v obr. pak provadi vlastni identifikaci
vrstev pouze v mistech k tomu vhodnych. Posledni blok algoritmu provede méreni
vzdalenosti LI a MA rozhrani, a tak uré¢i hodnotu IMT.

i Identifikace mist . e
Vstupni obraz . Identifikace LI a Mefteni hodnoty Hodnota
+ —>»| vhodnychpro | hrani > N a1 V)
Aproximace tepenné stény méfeni MA rozhrani IMT

Obr. 4.13: Blokovy diagram navrzeného algoritmu pro méteni IMT.

4.4.1 Identifikace mist vhodnych pro méreni IMT

Tento blok je automaticky inicializovan modelem tepenné stény, ktery je ziskén
z bloku lokalizace tepenné stény (viz obr. . Lokalizace tepenné stény je repre-
zentovana polynomidlni kiivkou (model tepenné stény). Polynomialni kiivka je pro
tento ucel navzorkovana, a tak je ziskdna mnozina bodd m € M. Hlavnim tkolem
tohoto kroku je nalézt jen takové body, které jsou vhodné pro méreni IMT — tzn. je

nutné nalézt vhodnou mnozinu bodu S (S C M).

Navrzend metoda je schopna identifikovat LI a MA rozhrani, pokud se nachézeji

ve vzdalenosti mensi nez 30 px od modelu tepenné stény. Tato prahova hodnota
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byla experimentalné zvolena jako kompromis mezi dvéma extrémnimi stavy. Vyssi
hodnoty mohou vést k chybnym detekcim, nebof LI a MA rozhrani jsou hledana
ve vétsim rozsahu, a v disledku artefaktl ¢i struktufe okolni tkané se pii analyze
mohou objevit podobné obrazce. Naopak prilis nizka hodnota by branila spravnému

nalezeni LI a MA rozhrani, pokud by tepennd sténa nebyla presné lokalizovana.

Identifikace vhodnych mist pro méreni IMT je zaloZzena na analyze gradientu
kolmo k tepenné sténé ve vSech bodech podél arterie. Jedna se o analyzu jednoroz-
mérného signédlu ,,(x) (budeme nazyvat intenzitnim profilem v bodu m), ktery

je ziskdn z prubéhu intenzity na primce kolmé k modelu arterialni stény v bodu m

(viz obr. [4.14)).

Im(x)

Obr. 4.14: Ukéazka ziskani intenzitnitho profilu (zvyraznéno na prikladu cervené

primky) kolmo k modelu arterie (zlutd ¢arkovana kiivka).

Jak jiz bylo naznaceno, ne kazdy bod na arterialni sténé (bod v mnoziné M) je
vhodny k méreni IMT. V obraze se ¢asto nachazi znaéné mnozstvi oblasti (napf.
viz obr. v pravé poloviné), kde je velmi obtizné arterii identifikovat, natoz pak
mérit IMT. Proto je nutné vybrat do mnoziny S jen takové body, které budou pro

meéreni IMT vhodné.

Podmnozina S je postupné vytvarena zejména odebiranim bodi nevhodnych
pro méteni IMT z pocatecni sady M. Vytvareni podmnoziny S je tii-krokovy pro-
ces. Prvni dva kroky jsou zodpovédné za odebirani bodii z mnoziny M na zakladé
nesplnéni zakladnich podminek kladenych na kvalitu zobrazeni arteridlni stény a
vrstev na jejim povrchu. Prvni dva kroky analyzuji intenzitni profily jednotlivych
bodi oddélené (neuvazuji vzajemné souvislosti sousednich intenzitnich profili). Ode-
birani realizované prvnimi dvéma kroky je navrzeno velmi ,prisné¢“, a tak mohou
byt nékteré body odstranény neopravnéné. Proto je do navrzeného feseni zarazen

treti krok, ktery provadi hlubsi analyzu, do které jsou zahrnuty vzajemné informace
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Obr. 4.15: Ukazka situace kdy ne vSechny mista podél arterie jsou vhodné pro méreni

IMT. V tomto ukdzkovém snimku jsou vrstvy patrné pouze v levé casti obrazu.

ziskané z okolnich intenzitnich profili. Tteti blok je tak schopen do mnoziny pridat
body, které byly prvnimi dvéma kroky pravdépodobné chybné odebrany. Princip me-
tody je patrny z obr. a jednotlivé kroky jsou detailnéji popsany v nasledujicich
sekcich.

4.4.1.1 Odebrani bodu, které maji nizky celkovy kontrast

Prakticky v kazdém obraze zachycujicim podélny ez arterie se nachazeji oblasti, kde
je arterialni sténa zachycena s nedostatecnym kontrastem (napf. prava Cast arterie
v obr. . Takova chyba zobrazeni je zpusobena jiz pii samotném obrazovém
snimani napt. v disledku nedostatecného tlaku ¢asti sondy na vysetfovanou oblast.
V takovych oblastech, které nemaji dostateény kontrast, pochopitelné neni mozné
vérohodné identifikovat LI a MA rozhrani, a proto musi byt body v téchto oblastech
odstranény z pocatecni sady M (viz obr. ¢ervené body).

Kontrast méfreny v daném intenzitnim profilu ,,,(z) je definovan jako rozdil mezi
extrémnimi hodnotami (viz obr. 4.18)

h = max(l,,(z)) — min(l,,(z)), (4.19)
kde max(l,,(x)) je maximalni a min(l,,(z)) je minimalni hodnota podél intenzitniho
profilu. Body, jejichz intenzitni profil ma nizsi kontrast, nez je prahova hodnota Iy,

h < L, (4.20)

jsou odstranény ze sady bodi M. Prahova hodnota [y, je urcena jako sedmdesati-
procentni kvantil v mnoziné vsech kontrasti ziskanych podél arterie (ve vSech bodech
M) v daném obraze. Vypocet prahové hodnoty byl zvolen experimentélné analyzou

intenzitnich profili v dostupné obrazové sadé. Predpokladem pro tento vybér byla
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Model arterialni stény
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Obr. 4.16: Ukazka trikrokového procesu vybéru vhodnych mist pro méreni IMT.
V prvnim kroku jsou cervené naznaceny body odebrané kviili nizkému kontrastu.
V druhém kroku jsou zluté naznaceny body odebrané kvili nedostatecné vyraznému
profilu. Ve tfetim kroku jsou modfe naznaceny body odebrané kvili nedostatecné
délce clusteru a zelené je oznacen bod, ktery byl opétovné ptridan (propojuje dva

vyznamné segmenty).
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(2) (b)

© (d)

(e) ®

Obr. 4.17: Ukézka vybéru mist podél arterie a méfeni IMT. (a) Vstupni obraz, (b)
mista podél arterie, kde je dostatecny gradient, (c¢) mista podél arterie, kde je patrné
struktura vrstev, (d) nalezené segmenty po post-procesingu, (e) identifikované LI a

MA rozhrani, (f) detailni zobrazeni.
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skutecnost, ze oblasti s nizkym kontrastem vétSinou pokryvaji maximélné 30 % ob-

razu.

Soucasné metody vétsinou problém Spatné segmentovatelnosti arterie primo ne-
fesf. Casto plné spoléhaji na manudlni vstup od uzivatele, ktery v inicializa¢nim
kroku vyznad¢i v obraze oblast zajmu (ROI — region of interest), ve kterém jsou na-
sledné algoritmem rozhrani identifikovana. Algoritmus plné spoléha na to, ze uzivatel

vyznaci vyhradné nejvhodnéjsi oblast.

4.4.1.2 Odebrani bodi, ve kterych intenzitni profil nezobrazuje vyrazné
LI a MA rozhrani

V obraze se rovnéz mohou objevit oblasti, kde sice je arterie a jeji sténa zachycena
s dostatecnym kontrastem, ale v disledku pritomnosti Sumu nebo dalsich artefaktii
nejsou rozhrani identifikovatelna. Tento jev se vétSinou objevuje nezavisle ve vice
izolovanych mistech podél arterie. Méreni IMT by v takovych mistech bylo znac¢né
nepresné, a proto navrzend metoda provadi striktni odebirani téchto bodu z poca-
te¢ni mnoziny bodu M (viz obr. zluté body). Tim bude zaruceno, ze algoritmus
v téchto ,nevhodnych®“ bodech nebude IMT mérit.

Soucasné algoritmy (napt. metoda aktivnich kontur nebo dynamického progra-
movani) netesi tento problém piimo. Tyto algoritmy plné spoléhaji na svoji schop-
nost aproximovat segmentovana rozhrani pomoci geometrickych vlastnosti krivky i
v mistech, kde rozhrani nejsou patrna. Tento pfistup na prvni pohled (zvlasté pii vi-
zualizaci vysledkl) vypadd idealné — rozhrani je segmentovano po celé délce arterie.
Je nutné ale brat v potaz skutecnost, ze v mistech, kde nejsou LI a MA rozhrani ide-
alné patrna, mohou namérené hodnoty vykazovat pomérné znac¢nou chybu, kterou
stavajicl metody minimalizuji pouze pomoci pramérovani vysledki. Metoda navr-
zend v ramci feSeni této dizertacni prace vsak tesi selekci pouze bodi, ve kterych
je mozné potfebna rozhrani primo zmérit tak, jak se tomu déje i pri manualnim
meéreni.

Princip bloku detekce pritomnosti LI a MA rozhrani je zalozen na hloubkové
analyze intenzitntho profilu [,,(z). Typicky intenzitni profil (viz obr. je cha-

rakterizovan stabilnim nértistem intenzity s jednim vyraznym poklesem.

Oblasti ,,vhodné“ pro méreni IMT (pojem vhodny bod znaci, Ze v daném bodu
jsou vrstvy viditelné a detekéni algoritmus je schopen je korektné identifikovat) ne-
budou odstranény z mnoziny M. Jako vhodné jsou vyhodnoceny takové intenzitni
profily l,,(z), ve kterych se nachézi pouze jeden vyznamny pokles. Pokud v intenzit-

nim profilu neni zZadny pokles (intenzitni profil je monoténné rostouci funkei), neni
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mozné identifikovat jednotlivd rozhrani. Rovnéz nelze presné lokalizovat LI a MA
rozhrani, pokud je v intenzitnim profilu vice nez jeden pokles. Zminény pokles musi
mit navic uré¢itou minimdalni délku ¢, aby byl uvazovan jako intima-media rozhrani.
Matematicky lze tuto skute¢nost popsat tak, ze musi existovat praveé jeden interval

x (ohranic¢eny body z, a xy)

dly, ()

as ) 5 kd
T € (Ta, xp) , kde I

<0a |z, — x| > t, (4.21)

kde t je prahova hodnota definovdna fyziologicky (minimalni Sitka vrstev) — viz

obr. 419

4.4.1.3 Nasledné zpracovani bodi v mnoziné S

Vyse uvedené dva kroky odstranuji body nevhodné pro méreni IMT z pocatecni
sady M. Protoze jsou intenzitni profily analyzovany izolované a podminky odstra-
néni jsou pomérné striktni, mize dojit k situaci, Zze nékteré body byly nepravem
odebréany (viz obr. zeleny bod). Jiné body naopak stale neopravnéné zustavaji
v mnoziné (viz obr. modré body). Proto byl navrzen tento treti krok, ktery
analyzuje sousedstvi bodu. Hlavni myslenka této faze algoritmu spociva v tom, ze
je nejvhodnéjsi mérit IMT na delsich tsecich arterie, kratsi iseky mohou byt pouze

falesné detekce zapri¢inéné napt. Sumem nebo jinymi artefakty.

Mnozina M, ze které byly v prvnich dvou krocich odebirany nevhodné body a
ktera je nasledné modifikovana timto krokem, je poté prohlasena za vyslednou mno-
zinu S. Ve vSech bodech mnoziny S je nasledné provedeno méreni IMT. Pti redlnim
nasazeni bylo z mnoziny M obvykle odstranéno 50 % bodia (mnozina S mé zhruba
polovi¢ni velikost), coZ je stéle dostatecny pocet pro méfeni. Pocet odebranych bodu
samozrejme zalezi na kvalité zpracovavaného obrazu. Metoda vychézi z predpokladu,
ze je vhodnéjsi provadét méreni v mensim poctu bodt, ale zato presnéji. Soucasné
metody naopak spoléhaji na méreni IMT podél celé arterie a nasledné zakryti chybné

meérenych hodnot pri vypoctu pramérné hodnoty IMT.

Analyza vzajemnych sousedstvi bodii spoc¢iva ve vytvareni tzv. clusterti, do kte-
rych jsou seskupeny sousedici body. Nasledné méreni IMT je provadéno pouze v clus-
terech, které jsou tvoreny alespon péti sousedicimi body. Clustery jsou navic povazo-
vany za pouzitelné pro méreni IMT, i pokud jsou preruseny jednim dfive odebranym
bodem (viz obr. zeleny bod). Body, které se nachdzeji v nevyuzitelnych cluste-
rech (clustery, které nedosahuji pozadované délky), jsou odstranény z mnoziny M,

a tak nejsou vyuzity pro méreni IMT.
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Obr. 4.18: Typicky profil arterialni stény s naznac¢enym principem méteni kontrastu.

Im() A

. >
0 Xa Xb X

Obr. 4.19: Pokrocilejsi analyza intenzitniho profilu (zaméfena na analyzu piitom-

nosti intima-media rozhrani).
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4.4.2 Identifikace LI a M A rozhrani

vvvvvv

media) pouze v bodech, které byly identifikovany jako vhodné v pribéhu predchozich
kroki. V tomto kroku je opét analyzovan intenzitni profil [,,(z) za icelem presné
identifikace lumen-intima (LI) a media-adventicia (MA) rozhrani. Intenzitni profily

jsou pro tento krok nejprve nadvzorkovany pro dosazeni sub-pixelové presnosti.

Rozhrani LI je definovano jako bod nejblize k lumen, ve kterém zacne intenzitni
profil vzristat v intima vrstvé. Lumen tepny je vizualizovan pixely s nizkou intenzi-
tou, ktera ovsem v disledku Sumu miize mirné kolisat. Za bod na LI rozhrani proto
byla experimentélné zvolena hodnota o h - 0,1 vyssi nez min(l,,(z)) (viz obr.

1 = min(l,,(z)) + h - 0,1, (4.22)

kde h je kontrast definovany v rovnici[£.19} Rozhrani mezi vrstvami media a adventi-
cia je definovano jako bod situovany uprostted mezi x; a ., kde bod x; predstavuje
bod nejnizsi hodnoty v zminéném poklesu v intenzitnim profilu a ., je bod, kde
intenzita dosahuje maximalni hodnoty (viz obr. .

Im(x) A

max(Im(x)).

MA rozhrani

\.

LI rozhrani

0O0h Lo
YL > >

min(/m(x))

0 IMT X1 Xmax X

Obr. 4.20: Princip lokalizace rozhrani LI a rozhrani MA.

4.4.3 Meéreni hodnoty IMT

Tato ¢ast algoritmu mé za tikol findlné zpracovat vysledky predchoziho méfeni (popt.

sady meéfeni) a prezentovat je obsluze (vysetrujicimu lékari). Vzdélenosti mezi LI
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a MA rozhranimi byly predchozimi bloky navrzeného algoritmu zméreny ve vsech
bodech s € S podél arterie. Tento blok tedy provadi statistickou analyzu namérenych
hodnot. V nasi implementaci je vysledna hodnota IMT v n-tém obraze testovaci sady
vypoctena jako prumérna vzdalenost mezi LI a MA rozhranimi ve vsech bodech
se s

S
IMT, — ;z IMT,(s). (4.23)
s=1

Aby navrzend mérici metoda presné kopirovala stavajici vysetfovaci protokoly
(viz sekce [1.3), bylo by nutné provedeni méfeni na obou karotiddach a vysledna
hodnota IMT by byla pocitana obdobnym statistickym zpracovanim, avsak byly by

uvazovany i ostatni snimky daného pacienta.
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5 DOSAZENE VYSLEDKY

V této kapitole jsou shrnuty veskeré dosazené vysledky a je provedeno srovnéni s ob-
dobnymi metodami. Nadale bude dodrzovano ¢lenéni do sekci v souladu s délenim

algoritmu.

5.1 Redukce Sumu s vyuzitim vinkové transfor-

mace

V pribéhu hledani nejvhodnéjsiho nastaveni navrzené metody redukce Sumu s vy-
uzitim vlnkové transformace byly postupné provedeny tti experimenty. Béhem nich

byla provedena optimalizace parametri postupné pro tii rizné rodiny vinek

o Daubechies (zahrnujici vinky db2, db5 a db8),
o Symlets (sym2, sym5 a sym8),
« Coiflets (coifl, coif3 a coif5).

Dosazené vysledky jsou shrnuty v tabulce [5.1] a tabulce [5.2}

Tab. 5.1: Nejvhodnéjsi nastaveni nalezené evoluénim algoritmem pro rtzné rodiny

vinek.

Rodina vInek H Daubechies ‘ Symlets ‘ Coiflets

Typ vinky db2 symb coif3
Typ prahovani meékké meékké | meékké
Préah 1 61,45 61,45 64,13
Prah 2 47,69 48,55 55,27
Prah 3 16,77 16,71 71,55

Préh 4 75,66 75,62 -

Prah 5 25,10 24,97 -

Fitness funkce 3,31 3,34 3,11

5.1.1 Experimentalni nastaveni parametrti metody redukce

Sumu

Optimalizacni procedura (vyvoj fitness funkce je patrny z obr. vyhodnotila
mekké prahovani jako nejvhodnéjsi prahovaci metodu pro vSechny t¥i experimenty.

Optimalni feseni nalezené pro rodinu Daubeschies dosahovalo hodnoty fitness funkce
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Tab. 5.2: Porovnani metody zalozené na vinkové transformaci s ostatnimi metodami.

Metoda | Fitness funkce

WT-coif3 || 3,31
Anisotropic[I03] | 16,59

B-filtr[104] || 4,19
Gaussian || 7,97
NLMSJ105] || 3,55
ROF[106] || 6,43
Wiener || 4,04

3,31 pri vyuziti vinky db2 a koeficientui shrnutych v tabulce 5.1 Optimélni FeSeni
nalezené pro rodinu Symlet bylo dosazeno pfi vyuziti vinky symb a koeficientii z ta-
bulky [5.1] Fitness funkce pfi takovém feseni nabyvala hodnoty 3,34. Pro prvni dva
experimenty bylo nalezeno teSeni, které vyuzivalo hloubku dekompozice 5. Pro ro-

dinu Coiflet byla jako nejvhodnéjsi vyhodnocena vinka coif3 s hodnotami koeficientti
z tabulky [.1}

Na zakladé provedenych experimentii byla pro navrhovany systém zvolena de-

kompozice s materskou vinkou coif3 s prahovacimi parametry shrnutymi v tabulce|5.1|.

Nejvhodnéjsi nalezené reseni bylo porovnano s ostatnimi v soucasnosti pouzi-
vanymi metodami (naptf. NLMS, B-filtr, ROF, Wiener). Pro objektivni porovnéani
byla vyuzita metrika identicka s tou, ktera byla vyuzita v predchozich experimen-
tech jako fitness funkce. Vysledky tohoto porovnédni jsou shrnuty v tabulce [5.2] Ve
vysledcich je zrejmé kvalita navrzené metody, NLMS filtru, Wienerovy filtrace a

B-filtru. Vyuzitim ostatnich metod nebylo dosazeno natolik kvalitnich vysledki.

5.2 Lokalizace arterie a jeji stény

5.2.1 Porovnani SVM klasifikatoru s linearnim a nelinear-
nim jadrem

V ramci navrhu klasifika¢ni ¢asti metody hrubé lokalizace bylo otestovano vyuziti
riznych typt jader u SVM klasifikdtoru — linedrniho jadra a jadra vyuzivajiciho ne-
linearni mapovani pomoci RBF funkce. Uspé&snost zédkladni verze SVM klasifikdtoru
byla pouhych 80,73 %. U rozsifené varianty bylo dosazeno vyrazné vyssi tispésnosti —
91,23 %. Kvality jednotlivych klasifikatort 1ze jesté 1épe vyhodnotit na zékladé matic
zédmén v tabulce .3 a tabulce 5.4
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Obr. 5.1: Vyvoj fitness funkce nejlepsiho chromozomu pro Daubechies rodinu vlnek

(a) respektive pro Symlet rodinu vinek (b)
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Tab. 5.3: Matice zamén pro standardni klasifikator SVM.

Klasifikace | Klasifikace

negativni | pozitivni

Predikce
PR 86.8% 13.2%
negativni
Predik
FEARCC o519 | 749%
Pozitivni

Tab. 5.4: Matice zdmén pro klasifikdtor SVM s radidlnim jadrem.

Klasifikace | Klasifikace

negativni | pozitivni

Predik

PR 890 10,9%
negativni
Predik

R 56% 04.3%
pozitivni

Vzhledem k dosazenym vysledktim byl jiz v dalsim postupu pouzivan vyhradné
klasifikator s nelinearnim typem jadra. U zvoleného klasifikatoru nasledné probéhla

optimalizace vybéru priznaki, jejiz vysledky jsou shrnuty v nasledujici sekci.

5.2.2 Trénovani SVM Kklasifikatoru a vybér nejvhodnéjsich

priznaki

Pro dosazeni maximalni presnosti klasifikace byl vybér nejvhodnéjsi ptiznakt pro
klasifikaci proveden s vyuzitim evolu¢ni strategie (viz sekce . Vyvoj evoluéni
strategie vybéru nejvhodnéjsich priznaku lze sledovat z trendu fitness funkce (jeji
vypocet je detailné popsan v sekci , ktera vyjadiuje kvalitu nejlepsiho jedince

v pribéhu jednotlivych generaci.

Ukoncovaciho kritéria evoluéniho algoritmu bylo dosazeno po 72 generacich, kdy
prestalo dochéazet ke zvysSovani kvality nejlepsiho Teseni, tzn. jiz nebyla snizovana
hodnota fitness funkce predstavujici chybu klasifikdtoru. Vyvoj fitness funkce nej-
lepsiho jedince je patrny z obr. 5.2l V obr. je zobrazen vyvoj statistickych pa-
rametru celé populace (kvantily, medidnova hodnota, extrémy) v priubéhu evoluce.
Vysledna volba piiznaki je shrnuta v tabulce [5.5]
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Obr. 5.2: Vyvoj fitness funkce (RMSE Kklasifikdtoru) v pribéhu generaci.
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Obr. 5.3: Statistické vlastnosti populace v pribéhu evoluce.
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Tab. 5.5: Sada ptiznakii automaticky zvolenych evolu¢nim algoritmem.

Velikost okna | Sada zvolenych lokalnich pifznaki

- Kurtosis, median, minimalni hodnota intenzity,
koeficient Sikmosti, umisténi tézisté
15x15 Hranatost, smérodatna odchylka, autokovariance
0595 Smeérodatna odchylka, umisténi téziste,
maximalni hodnota intenzity

5.2.3 Vysledna tspésnost SVM klasifikatoru

Po provedeni optimalizace nastaveni priznakt a parametri SVM klasifikatoru byla
vysledna tspésnost klasifikatoru 92,85 %. Oproti metodé[45], kde byly priznaky vy-
birany osobou provadéjici navrh metody na zakladé experimentalnich vysledkl a

zkuSenosti, doslo k mirnému zvySeni presnosti z ptivodni tispésnosti 91,23 %.

Zvyseni uspésnosti klasifikatoru, i kdyz velmi malé, je ve skutecnosti dosti dii-
lezité. Diky tomu maji navazujici metody (zaloZzené na RANSAC algoritmu) nizsi
pocet nepfesnych dat (outliers), a tak je minimalizovano riziko jejich selhdni. Tim

se zvysSuje robustnost hrubé lokalizace arterie, a tak i celého systému méreni IMT.

5.2.4 Uspé&snost hrubé lokalizace

Pro vyhodnoceni uspésnosti bloku hrubé lokalizace bylo zvoleno kritérium, kdy
hruba lokalizace arterie byla povazovana za presnou, pokud se nalezené reSeni, mo-
delované polynomialni krivkou prochazejici sttedem arterie, v zadném jejim bodu
nevychylilo z oblasti lumen. Toto kritérium plyne z pozadavka dalsich blokl v sys-

tému automatického méreni IMT.

Pri aplikaci navrzené metody hrubé lokalizace na dana data nastala pouze je-
dina situace, kdy byla hruba lokalizace nepresna. Vyslednd tuspésnost navrzeného
bloku hrubé lokalizace tak byla 98 %. Chyba hrubé lokalizace nastala v situaci, kdy
bylo v obraze velké mnozstvi oblasti chybné klasifikovanych jako body uvnitt tepny.
To ukazuje na dulezitost spravné konfigurace SVM klasifikatoru (dilezitost vybéru
vhodného nastaveni a jadra viz kap a dtlezitost volby spravnych ptiznaki viz
sekce £.2.3

Soucasné metody dosahuji uspésnosti 92 %[107] — 95 %[77]. Neékteré pristupy do-
sahuji vyssich uspésnosti, napr. Rossi a kol.[75], avSak tato metoda nedokéze loka-

lizovat prohnuté ¢i nehorizontalné zachycené arterie.
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5.2.5 Testovani odolnosti metody zalozené na RANSAC al-

goritmu

V redlném pouziti vykazovala navrzena metoda SVM klasifikace velmi dobrych vy-
sledki, a tak navazujici metoda zalozena na RANSAC algoritmu méla pii realném
nasazeni témér idealni podklady pro svoji praci. Vzhledem k nutnosti ovéreni robust-
nosti navrzeného RANSAC algoritmu i mimo tyto celkem idedlni podminky byly
provedeny dva experimenty, které tuto metodu ovérily v simulovaném prostiedi.
P1i experimentech byly do mnoziny bodt klasifikovanych jako body arterie vlozeny
nahodné body, které simulovaly chybné klasifikované body (outliers). V obou expe-
rimentech byla mérena pravdépodobnost selhdani metody (selhani hrubé lokalizace)

v zavislosti na zvysujicim se poc¢tu vkladanych outliers.

V prvnim experimentu byly outliers vkladany na ndhodné pozice do sady ptivod-
nich bodu (viz obr (a)). V ramci druhého experimentu byly outliers vkladany
ve shlucich. Ndhodné body v prvnim experimentu simuluji chybnou klasifikaci na
zakladé Sumu ¢i rozsahoveé malych artefakti. Shluky bodi pouzité v druhém experi-
mentu simuluji situaci, ktera mtize nastat pri chybné klasifikaci napriklad disledkem

podobnosti struktury tkani v UZ obraze.

V prvnim experimentu byla mira znehodnoceni vstupnich dat vyjadfena pomeé-
rem mezi pridanymi a puvodnimi body. Obrazek. a tab. zobrazuji zavis-
lost pravdépodobnosti selhani RANSAC metody na poméru pridanych a puvodnich
bodu. Tento experiment ukazuje dobrou odolnost RANSAC algoritmu na pfitomnost

nahodnych bodu outliers.

V druhém experiment byly pridavany sady bodi, které byly seskupeny do clus-
terti. Za timto tucelem byl vytvoren nahodny generator, ktery nejprve pridaval body
do jednotlivych clustert, které nasledné vlozil na urcitou pozici do pocatecni sady
(viz obr. (b)). Pocéet bodt v kazdém clusteru byl stanoven na 20 % z ptivodniho
poctu bod. Druhy experiment tak byl zaméren na ovéreni odolnosti RANSAC me-
tody v zavislosti na pridavani shlukovanych bod. Vysledky jsou shrnuty v obr.
a tabulce 5.7

Z prvniho experimentu je ziejmé, ze RANSAC metoda je velmi odolnd vuci
nédhodné pridanym bodum (v redlném pouziti — nekorelované chybné klasifikované
body). Pri druhém experimentu se ukazovalo, ze pridavani korelovanych outliers
ma vyraznéjsi vliv na presnost. Presto vSak metoda i pfi vlozeni vyssitho poctu
clustert dosahovala velmi dobrych vysledki. Testy ukazaly velkou odolnost navrzené

RANSAC metody a prokazaly jeji vyuzitelnost pro hrubou lokalizaci arterie.
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Tab. 5.6: Pravdépodobnost selhani RANSAC metody pii pridavani ndhodnych bodu.

Pomér mezi body
o i . 1 2 3 4 5 6 7 8
pridanymi a ptivodnimi
Pravdépodobnost selhani
0% 3% | 6% | 16% | 26% | 26% | 56 % | 66 %
RANSAC metody R ’ ! ’ ’ ’

Tab. 5.7: Pravdépodobnost selhani RANSAC metody pri pridavani clusteri nahod-
nych bod.

6 8 10 12 14 16 18 20

Pocet clusterﬁEI (1,2) | (1,6) | (2,0) | (2,4) | (2.8) | (3,2) | (3,6) | (4,0)

Pravdépodobnost selhani

10% | 16% | 16% | 26
RANSAC metody 0% | 3% | 0% | 6% | 10% | 16% | 16% | 26%

%y zévorce je uveden pomér mezi body pfidanymi a pivodnimi pro orienta¢ni srovnani

(a) (b)

Obr. 5.4: Ukazka pridavani bodi ndhodné (a), respektive do clusteru (b).
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Obr. 5.5: Zavislost pravdépodobnosti selhani RANSAC metody na pridavani nahod-
nych bodi.
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Obr. 5.6: Zavislost pravdépodobnosti selhani RANSAC metody na pridavani clus-
tert nahodnych bodi.
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5.2.6 Vysledna Gspésnost presné lokalizace tepenné stény

Presnost lokalizace tepenné stény navrzenym algoritmem byla vztahovana viici ma-
nualni lokalizaci provedené tfemi operatory (viz sekce . Chyba lokalizace byla
mérena v kazdém obraze v deseti ekvidistantnich bodech podél arterie jako abso-
lutni hodnota rozdilu mezi hodnotou uréenou navrzenym algoritmem a primérnou
hodnotou manudlniho oznaceni operatory (viz sekce . Dosazené vysledky jsou
shrnuty v tabulce 5.8

VsSechny absolutni chyby lokalizace arteriadlni stény jsou zobrazeny v 3D grafu
viz obr. [5.71 V kazdém obraze bylo vSech deset méfeni podél arterie zprumeérovano a
priumérna chyba v jednotlivych obrazech je graficky znazornéna v obr. Vysledky
deseti méreni v kazdém obrazu byly statisticky zpracovany a jsou zobrazeny ve formé
krabicového grafu v obr. [5.9) Prameérnda chyba v obrazech, kde byla hrub4 lokalizace
uspésna je 4,62 px (0,354 mm).

Tab. 5.8: Shrnuti vysledkt lokalizace arterialni stény.

Parametr H Hodnota

Pocet obrazii v testovaci sadé || 50
Pocet tspésnych hrubych lokalizaci || 49 (98 %)
Stfedni chyba lokalizace (px) || 4,62 px

Stiedni chyba lokalizace (mm) || 0,354 mm

5.3 Identifikace vrstev na povrchu tepenné stény

a méreni IMT

Veskeré ziskané vysledky byly srovnavany s presnou hodnotou, ktera byla vyznacena
u kazdého testovaného obrazu (viz sekce |4.1.2)).

5.3.1 Vyhodnoceni stredni absolutni chyby méreni IMT

Uvazujme stiedni hodnoty IMT ve vSech obrazech obrazové sady (n € (0, N — 1))
métené operdtory IMT,, human (pramérnd hodnota z méfeni dvou operatori) a mé-

fené navrzenym algoritmem IMT, ... Chyba v n-tém obraze lze vyjadfit vztahem

ERR,, = [IMT, human — IMT}, a1g| - (5.1)
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Obr. 5.7: Lokaliza¢ni chyby mérené v 10 mistech podél arterie v 50 obrazech testovaci

sady.
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Obr. 5.8: Stfedni lokaliza¢ni chyby v jednotlivych obrazech (zprumérovano 10 méteni

v kazdém obraze).
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Obr. 5.9: Statistické vyjadreni lokalizac¢nich chyb v jednotlivych obrazech.

Na obr. je zobrazen histogram strednich absolutnich chyb navrzeného al-
goritmu (ERR,,). Stfedni hodnota vypocitana ze vSech stfednich absolutnich chyb
navrzeného algoritmu je 0,82 px 4 0,70 px. Statistické hodnoty (median, kvantily i

tzv. extrémni pozorovani) v souboru stfednich absolutnich chyb lze odedist z tzv. box
plotu v obr. [5.11]

Vzhledem ke zndmému méritku (pm/px) pro dané nastaveni ultrazvukové sta-
nice lze hodnoty transformovat do absolutni miry (v pm), a tak je lépe porovnat
s obdobnymi metodami. Po provedeni této konverze dosahuje stfedni hodnota prii-
mérné absolutni chyby navrzeného algoritmu hodnoty 63 pm =+ 54 pm. Dosazena
hodnota stfedni absolutni chyby navrzeného algoritmu je srovnatelnd s mnohem
komplexnéjsimi metodami, napt. metoda predstavend Delsanto a kol.[2] dosahovala
chyby 63pum 4+ 49 pm, popr. metoda predstavend Molinari a kol.[77] dosahovala
chyby 54 pm + 35pm. Dosazené vysledky a jejich srovnani s dal$imi metodami je
shrnuto v tabulce [5.9) Pfimocaré porovnani dosazenych vysledku s ostatnimi me-
todami (viz tabulka je vsak pomérné komplikované. Mnohé metody dosahuji
mirné kvalitnéjsich vysledki, ale takové metody jsou casto experimentalné zkouseny
pouze na uzkych vyrezech arterie, kde jsou podminky pro méreni IMT naprosto
idedlni. Navic jsou tyto metody testovany mimo redlny systém meéreni IMT, a tak

jsou Casto absolutné presné inicializovany (pokud vyzaduji manudlni inicializaci).
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P1i takovych podminkach mohou metody dosahovat kvalitnéjsich vysledk, avsak

vyzaduji mnozstvi zasahti operatora ¢i zjednodusené podminky.

Dalsi zna¢nou vyhodou navrzené metody je jeji velmi nizka vypocetni narocnost
(0,2s na Intel i5-2540M 2,6 GHz). Ostatni metody maji vypocetni ndro¢nost radové
vySsi (viz tab. [5.9)). Nejvyssi vypocetni ndrocnost mivaji zpravidla metody zalozené

na aktivnich konturach.

Dalsi vyhoda navrzené metody spociva v jeji robustnosti. Navrzena metoda je
schopna mérit IMT i v pripadech, kdy neni arterie vizualizovana v celém obraze ¢i
je v disledku Sumu obraz velmi nekvalitni. V mnohych bodech podél arterie, které
nejsou idealné vizualizovany, neni méreni provadéno, a tak neni vyslednd prumérna

hodnota IMT ovliviiovana takovymi hodnotami.

Tab. 5.9: Shrnuti vysledkii presnosti identifikace vrstev na povrchu arterie.

Metoda H Stfedni absolutni chyba (pm) ‘ Vypocetni narocnost (s)
Navrzeny algoritmus 63 pm £ 54 pm 0,2s
Delsanto a kol. (pm)[2] 63pum £+ 49 pm 32,0s
Molinari a kol. (pum)[77] 54pm £ 35 pm 3,0s
Gutierez a kol. (pm)[86] 90 pm £ 60 pm neurceno
Liang a kol. (pum)[91] 42 pm £ 20 pm 420 s

5.3.2 Analyza smérodatnych odchylek chyb

V této analyze jsou uvazovany vsechny hodnoty IMT mérené ve vsech obrazech
(n € (0, N —1)) a ve vSech bodech podél arterie (s € S). Smérodatnd odchylka

chyb méfena v n-tém obraze muze byt pocitana dle vztahu

oy = J ; SO (IMT, (5) — TNT, )2 (5.2)
s=1

Velikost hodnoty v,, charakterizuje variabilitu zméfrenych hodnot IMT podél ar-
terie v n-tém obraze. VSechny smérodatné odchylky ze vSech provedenych méreni
byly analyzovany za tucelem porovnat je vici smérodatnym odchylkam, kterych je
dosahovano pti manualnim meéreni. Hodnoty IMT zmétené podél vizualizované c¢asti
arterie by meély byt konstantni, a tak by v idealnim pripadé méla byt hodnota smé-
rodatné odchylky nulova, popfipadé velmi nizka. Na obr. jsou zobrazeny vy-
sledky tohoto experimentu. Z grafu je patrné, ze variabilita a jeji statistické hodnoty

(medidn, kvantily) nabyvaji obdobnych hodnot pro manudlni i automatické méfeni.
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Velmi nizkd hodnota dosazené variability svédéi o tom, ze algoritmus méri hodnoty

IMT podél arterie velmi presné, predevsim diky peclivému vybéru vhodnych mist.
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Obr. 5.10: Histogram zobrazujici distribuci absolutnich chyb.
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Obr. 5.11: Box plot zobrazujici stfedni chyby.
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Obr. 5.12: Box plot porovnavajici variabilitu smérodatnych odchylek mezi mérenim

provedenym operatorem a navrzenym algoritmem.
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6 ZAVER

V ramci této dizertacni prace byl navrzen novy moderni systém pro méreni sitky
vrstev intima-media. Navrzeny systém je plné automaticky, ma velmi nizkou ¢asovou
narocnost a pritom se vyznacuje velmi dobrou presnosti. Oproti ostatnim soucasnym
metodam vykazuje velmi vysokou robustnost, diky které je schopen provést pres-
nou detekci tepny a nasledné méreni IMT i v situacich, kdy nejsou vstupni obrazy

nasnimany dostatecné kvalitné.

Dilezitost automatizovaného systému je zrejméa predevsim pti pohledu na prac-
nost manualniho méreni IMT, ktery je stale nejcastéjsim zptsobem méreni v sou-
casné lékarské praxi. Tato vysetTeni jsou stale ¢etnéjsi, nebot jsou schopny napomoci

pii predikei kardiovaskuldrnich onemocnéni[20), [18, [19].

Méteni hodnoty IMT je provadéno v ultrazvukovych obrazech s CCA vizualizo-
vanou v podélném tezu. Presné méreni IMT je pomérné naroc¢na tloha, predevsim
kvili nizkému prostorovému rozliseni ultrazvukovych sond a pritomnosti artefaktii
v obrazech. Vrstvy intima a media jsou velmi tenké, a proto i mala chyba pti méfeni
vyrazné ovlivni vyslednou sitku IMT, coz mize mit vyrazny vliv na jeji medicinskou
interpretaci. Proto je pfi méfeni hodnoty IMT v ultrazvukovych obrazech kladen
hlavni diraz na maximalni pfesnost méreni. Déle je kladen velky diraz na spoleh-
livost a opakovatelnost celého méreni. Soucasné metody jsou schopny IMT zmérit
v kvalitnich datech, avsak casto selhavaji pri zpracovani neidealné nasnimanych ob-

razovych materiali.

V posledni dobé je duraz kladen také na maximalni stupen automatizace celého
procesu méreni. Automatizaci méreni by bylo mozné odbourat tzv. inter-observer
chybu (chybu méfeni riznymi operatory) a také vyrazné usporit ¢as a zpristupnit
tato vysetfeni SirSimu spektru pacientii. Diky automatické ¢innosti by rovnéz bylo
umoznéno zpracovani rozsahlych databazi, které je nezbytné ve védecké oblasti pro

nalezeni novych souvislosti IMT a dalsich onemocnéni.

Cely systém pro méteni sitky vrstev intima-media je velmi rozsahly, proto byla
jeho implementace rozdélena do nékolika dil¢ich ¢dsti (dle obr. [L.3).V ramei kazdé
diléi ¢asti byla provedena analyza soucasnych metod a byly implementovany nové
metody, z nichz ta nejvhodnéjsi byla vyuzita ve vysledném teseni. V soucasné li-
terature se muzeme setkat s mnozstvim metod, které se zaméruji vzdy na urcitou
diléi cast systému a také jsou dle toho testovany. Malokteré metody jsou vsak fy-
zicky zaclenény do komplexniho systému tak, aby provedly kompletni proces méreni
IMT. Nejcastéji je v dnesni dobé zkoumana predevsim oblast identifikace LI a MA

rozhrani.
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Prvnim blokem v systému méreni IMT je blok predzpracovani obrazu. Jako nej-
vhodnéjsi se ukéazalo vyuziti vinkové transformace, pro jejiz presné nastaveni byl
navrzen postup zalozeny na evolucnich pristupech. Diky navrzenému evolu¢nimu
pristupu je zarucena optimalizace volby parametri metody na zakladé objektivnich

parametri extrahovanych z obrazii v testovaci sadeé.

Druhym blokem v systému je blok lokalizace arterie a jeji stény. Byla navrzena
nova metoda zalozena na klasifikaci pixell na zakladé jejich texturalnich parame-
tria a nasledny post-procesing modifikovanou metodou RANSAC. Diky navrzené
RANSAC metodé bylo dosazeno velmi dobré robustnosti celé metody. Navrzena mo-
difikace RANSAC metody je schopna aproximovat tepnu v mnoha situacich (rizné
natoceni v obraze, riznd prohnuti), které mohou v klinické praxi nastat a se kterymi
mivaji souc¢asné metody problémy. Nasledna detekce tepenné stény opét s vyhodou
vyuziva RANSAC metody, ktera zde nalezne nejvhodné;jsi prolozeni bodti na tepenné
sténé.

Navrzeny systém dosahoval 98 % tspésnosti hrubé lokalizace. Prumérna chyba
aproximace arteridlni stény byla 4,62 px (0,354 mm). Dosazend presnost lokalizace

tepenné stény je naprosto dostacujici pro inicializaci navazujiciho bloku detekce LI

a MA rozhrani a métreni{ IMT.

Pro identifikaci LI a MA rozhrani byla navrzena nova metoda zalozena na po-
kroc¢ilé analyze gradientu. Jako velmi dilezity se v navrzené metodé ukazal blok
predifazeny méricimu bloku, ktery provadi selekci mist vhodnych k méreni IMT.
Hlavni myslenka selekéniho bloku spociva v predpokladu, ze je vyhodnéjsi provést
velmi presna méreni v méné mistech podél arterie. Diky navrzené selekci tedy neni
IMT meétena podél celé arterie v obraze, ale jsou vybrana jen nejvhodnéjsi mista.
V tomto bloku spociva znacnd vyhoda oproti soucasnym metodam, které provadi
meéreni i v mistech, kde neni arterie idealné patrna a vzniklou chybu minimalizuji

pouze pomoci prumeérovani vysledné hodnoty IMT.

Blok provadéjici selekci je navic schopen vyloucit mista, kde arterie neni patrna,
napriklad v disledku nizkého pritlaku sondy pti snimani. Tim se vyuzitelnost al-
goritmu vyrazné rozsifuje i pro obrazy, které nejsou porizeny dostatecné kvalitné
v celé plose obrazu. Diky navrzenému bloku selekce je mozné méteni provést na
celém pofizeném obraze (dané mérené oblasti jsou vybrany automaticky), coz je
znacna vyhoda oproti soucasnym metodam, které casto provadéji méreni pouze na

uré¢itém vytezu arterie, ktery musi byt mnohdy manualné vybran operatorem.

Stredni hodnota primérné absolutni chyby dosahuje hodnoty 63 pm + 54 pm.
Presnost navrzené metody je srovnatelnd s mnohem komplexnéjsimi metodami,

napi. metoda predstavena Delsanto a kol.[2], respektive Molinari a kol.[77] (chyby
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63 pm + 49 pm, respektive 54 pm + 35 pm). Primé srovnéni s obdobnymi metodami
je vsak obtizné, nebot mnohé soucasné metody jsou testovany pouze na vyrezech
z ultrazvukovych obrazii, na kterych je tepna idealné vizualizovana. Méteni v takto
idealizovanych podminkach, které nekoresponduji s 1ékarskou praxi, mize dosahovat
vyssi presnosti.

Oproti soucasnym metoddm mé navrzend metoda i dalsi vyhody — mé radoveé
nizsi vypocetni naroc¢nost, diky selekci vhodnych mist je schopna pracovat i v neide-
alné nasnimanych obrazech, nevyzaduje absolutné presnou inicializaci (nizsi naroky

na lokaliza¢ni proceduru).

Cely navrzeny systém je urcen pro PC s opera¢nim systémem Windows. Omezeni
na operacni systém Windows nelimituje ani moznosti budouciho vyuziti systému,
nebot i kdyby se uvazovalo o pripadném zaimplementovani navrzené metody piimo
do UZ stanice, nebyl by s tim zadny problém. Jednotlivé metody vyuzité v ce-
lém systému byly implementovany jako vzajemné spolupracujici autonomni bloky.
Tim bylo umoznéno implementovat diléi metody v rtiznych programovacich jazycich
(C++, Matlab a Java) dle konkrétni potteby. Vsechny diléi metody byly otestovany
a dosazené vysledky byly porovnany s jinymi soucasnymi metodami. Dil¢i metody

jsou prilozeny na CD.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

AS  Artery stiffness, tuhost tepny

CAD Computer aided diagnosis, pocitacem podporované vysSetreni
CAM Cost accumulation matrix, akumulac¢ni matice ucelové funkce
CCA Common carotid artery, krkavice

CIMT Carotid intima media thickness, sitka intima-media mérena na krkavici
CT  Computer tomography, pocitacova tomografie

CVD Cardiovascular diseases, kardiovaskularni onemocnéni

DDP Dual dynamic programing, dudlni dynamické programovani
DP  Dynamic programming, dynamické programovani

DPAD Detail preserving anisotropic diffusion

DWT Discrete wavelets transform, diskrétni vinkova transformace
EA  Evolutionary algorithm, evolu¢ni algoritmus

ECA External carotid artery, zevni krkavice

FOAM First-order absolute moment edge operator

GGD Generalized normal distribution, zobecnéné Gaussovo rozdéleni

GGGP Grammar guided genetic programming, gramatikou fizené genetické

programovani
HT Hough transform, Houghova transformace
CHT Circulat Hough transform, Houghova transformace pro detekeci kruhi
ICA Internal carotid artery, vnitini krkavice

IDWT Inverse discrete wavelets transform, inverzni diskrétni vinkova transformace

IMT Intima-media thickness, sitka intima-media vrstev

IVUS Intravascular ultrasound, intravaskularni ultrazvuk
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JEF Java evolution framework

KVO Kardiovaskularni onemocnéni

LD Lumen diameter, praumér tepny

LI  Lumen-intima interface, lumen-intima rozhrani

LOOCV Leave one out cross validation

LPND Laplacian pyramid-based nonlinear diffusion

MA Media-adventitia interface, media-adventicia rozhrani
MMSE Minimum mean square error

MRI Magnetic resonance imaging, magnetickd rezonance

NCD Nonlinear coherent diffusion

NLMS Normalised least mean squares filter

PCA Principal component analysis, analyza hlavnich komponent
PDE Partial differential equations, parcialni diferencialni rovnice
PSNR Peak signal-to-noise ratio, Spickovy pomér signalu k sumu
RANSAC Random sample consensus

RBF Radial basis function

ROI Region of interest, oblast zadjmu

SNR Signal-to-noise ratio, pomeér signalu k sumu

SRAD Speckle reduction anisotropic diffusion

SURE Stein’s unbiased risk estimate

SVM Support vector machine

TDP Traditional dynamic programming, tradi¢ni dynamické programovani
TGC Time Gain Compensation, ¢asova kompenzace zisku

UZ Ultrazvuk

WHO World health organization, svétova zdravotnickd organizace
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B Lomena ¢ara predstavujici feseni dynamického programovani
cap Kontrast v obraze

C(B) Utelové funkce

Eegge Energie hran

Egae Energie aktivni kontury

Ei¢  Interni energie aktivni kontury

Eyne Energie primek

Fow Externi energie aktivni kontury

FEiermn Energie zakonceni

ERR,, Primérna chyba v n-tém obraze

far MacLeod operator

1 Vstupni obraz

I, Referencni intenzita

IMT,, Prumérnd hodnota IMT v n-tém obraze

IMT,, human Primérnd hodnota IMT v n-tém obraze zméfend operdtorem
IMT,, aig Primérnd hodnota IMT v n-tém obraze zmétfend algoritmem
IMT mean StTedni hodnota IMT

lm(z) Intenzitni profil

lmr1 Intenzita odpovidajici LI rozhrani

m Strmost hrany

N Délka signalu

P Model krivky

s, Smérodatna odchylka chyb v n-tém obraze

T Vzorkovaci interval

W (t) Vahovaci funkce vyuzitd u Kuan filtru
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W' (t) Modifikovana vahovaci funkce vyuzita u Kuan filtru
wi(s) Koeficient elasticity

wsy(s) Koeficient tuhosti
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A OBSAH CD

Prilozené CD obsahuje

o text dizertacni prace,

e zdrojové kody,
— navrzené filtry pro prostfdi RapidMiner,
— navrzené scénare pro prostidi RapidMiner,
— navrzené zdrojové kdédy v matlabu,

o RapidMiner.
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