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ABSTRAKT

Diplomové praca sa zaoberad problematikou kontrastnych latok v ultrasonografii a ich
pouzitim v perflznej analyze. Je zamerand na metdédu Bolus & Burst, ktord kombi-
naciou vyhod dvoch doposial pouzivanych pristupov umoznuje absolGtnu kvantifikaciu
perfaznych parametrov v oblasti zdujmu. Casovy priebeh koncentrécie kontrastnej latky
je modelovany ako konvolicia parametricky zadanej arteridlnej vstupnej funkcie a tkani-
vovej rezidualnej funkcie. Praca pojedndva o moznostiach matematického modelovania
tychto funkcii, ako aj o metédach spatného odhadu ich parametrov. Funkénost metéd
je overena na simulovanych ako aj preklinickych datach.

KLUCOVE SLOVA
ultrasonografia, perflzna analyza, ultrazvukové kontrastné latky, Bolus & Burst, arte-

rialna vstupna funkcia, tkanivova rezidualna funkcia, objem krvi, krvny tok, slepa dekon-
volicia

ABSTRACT

This master thesis deals with the contrast agents and their application in the ultrasound
perfusion analysis. It is focused on Bolus & Burst method which, as a combination of
two approaches that have been used so far, allows an absolute quantification of perfusion
parameters in the region of interest. Contrast agent concentration time sequence is mo-
deled as a convolution of the parametrically defined arterial input function and the tissue
residual funkction. Thesis discusses different mathematical models of these functions as
well as the methods of the parameters estimation. The methods functionality is validated
on simulated and also preclinical data.
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UVOD

Prekrvenie (perfuzia) predstavuje zakladny predpoklad funkénosti bunky, tkaniva,
organu. Abnormality v prekrveni predstavuju vyrazna patologiu, ktort je nutné vcas
diagnostikovat a liecit. Schopnost skiimat a kvantitativne posudzovat perfiziu na
urovni tkaniv alebo orgdnov Iudského tela preto predstavuje v lekarskej diagnostike
vyznamny krok vpred.

Princip perfizneho vysetrenia je podobny u vsetkych zobrazovacich modalit.
Vhodné kontrastna latka je intravendzne podand do organizmu, pricom je sledo-
vany ¢asovy vyvoj koncentracie tejto latky. Naslednou analyzou priebehu obdrzanej
krivky mozno odhadntt perfizne parametre v oblasti zaujmu. Prvé perfizne vyset-
renia boli doménou nukledrnej mediciny (SPECT, PET). Nésledny vyvoj viedol na
pouZitie v poéitacovej tomografii (CT) a magnetickej rezonancii (MRI). AZ objav
dostatocne stabilinych kontrastnych latok umoznil vykon vysetrenia pomocou naj-
dostupnejsej zobrazovacej modality - ultrazvuku. Zasadnu vyhodu ultrasonografie
oproti zvysnym modalitdm predstavuje okrem ceny aj zobrazenie v realnom case a
relativna bezpecnost, kedy pacient neabsorbuje pocas vysetrenia davku ionizujticeho
Ziarenia.

V ultrazvukovej perfiznej analyze mozno uvazovat dva zakladné pristupy. Me-
toda bolus-tracking vyuziva jednoduchsiu aplikaciu kontrastnej latky injekciou. Vy-
stupom analyzy vsak nie st absolitne hodnoty perfiznych parametrov. U metody
burst-replenishment je absolutna kvantifikdcia tychto parametrov s pouzitim doda-
tocnej informécie mozna, avsak aplikacia kontrastnej latky formou infizie je do istej
miery limitujuca.

Tato diplomova praca pojednava primarne o metdode Bolus & Burst, ktora kom-
binuje oba zmienené pristupy perfuznej analyzy. Zltc¢enim ich prednosti sa snazi
dosiahnuf komplexnejsiu diagnostiku s presnejsou kvantifikdciou perfiznych para-
metrov akymi st krvny tok, objem a stredna doba priechodu. Casova zévislost kon-
centracie kontrastnej latky v oblasti zajmu je, na podklade inych zobrazovacich
modalit, modelovana ako konvoltcia arteridlnej vstupnej funkcie a tkanivovej re-
zidudlnej funkcie. Prvotnym cielom tejto prace je navrh vhodnych parametrickych
modelov prislusnych funkcii a otestovanie ich vhodnosti z hladiska tvarovej aproxi-
macie redlnych dat. Na podklade tychto odhadov boli vytvorené simulované data ako
vstup perfuznej analyzy s naslednou kvantifikaciou perfiznych parametrov. Funkc-

nost algoritmu je demonstrovana taktiez na preklinickych datach nadorovych mysi.
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1 KONTRASTNE LATKY V
ULTRAZVUKOVEJ DIAGNOSTIKE

Kontrastnou latkou v ultrasonografii rozumieme kvapalny roztok obsahujici mikro-
bubliny plynu o velkosti 1 az 7 pm (pre nazornost vid obrazok ﬂgl] Priméarnou
ulohou je zvysenie echogenity krvi, ktora je za normalnych okolnosti anechogénna.
Prvy pokus o pouzitie kontrastnej latky pri ultrazvukovom zobrazeni pochadza uz z
roku 1968. Vyskumnici Gramiak a Shah dosiahli zvysenie kontrastu medzi aortalnou
stenou a krvou po predoslej injektazi pretrepaného fyziologického roztoku do systé-
mového obehu [I7]. Aplikacia tohoto kontrastu najde uplatnenie aj dnes pri detekcii
pravo-lavych srde¢nych skratov. Pre iné aplikacie bol tymto objavom zapocaty vy-
voj, ktory trva dodnes. Hlavnym cielom je vyprodukovat latku, ktora ma idealne
nasledujice vlastnosti: je netoxicka, molekuly st dostato¢ne malé, aby sa cez plicne
kapilary dostali z zilného obehu do systémového, a zaroven bola dostatocne stabilné

z hladiska vlastnosti aj casu.

Obr. 1.1: Kontrastna latka s velkostou bublin v rozmedzi 1 — 10pm vizualizovana

pomocou skenovacej elektrénovej mikroskopie. [14]

Kontrastné latky mozno rozdelit podla [8] do 3 generacii. Do nultej generécie
mozno zaradit spominany pretrepany fyziologicky roztok. Ten obsahuje mikrobub-
liny vzduchu bez dalsich aditiv. Problémom je vSak nestabilita v krvnom obehu.
Posobenim povrchového napatia medzi plynnym jadrom a kvapalinou okolo neho
mé mikrobublina tendenciu zmensovat svoj povrch na minimum. Vyskumy ukéazali,
ze vzduchova bublina o priemere 5 pm zanikne vo vodnom prostredi za priblizne
125 ms. NavysSe so zmensujicim priemerom sa znizuje aj Cas existencie tejto mik-
robubliny [16, 19]. Existuji 2 pristupy ako zvysit stabilitu KL v obehu. Bud sa

12



mikrobubliny obalia stabilnejSou membranou, alebo je pouzity miesto vzduchu plyn
s nizs$im difiznym koeficientom.

Prvym komer¢ne dostupnym prepardtom sa v roku 1991 stal Echovist (Bayer
Schering Pharma). Je predstavitelom prvej generacie kontrastnych latok. Tie po-
uzivaju pre stabilizaciu mikrobublin vzduchu membranu z cukru - galaktézy. Po
rozpusteni membrany v krvnom obehu doslo k zaniku mikrobublin. Bol schvaleny
na pouzitie v echokardiografii k zvyrazneniu pravych srde¢nych oddielov a detekciu
srde¢nych skratov. Priemer mikrobublin priblizne 2 pm je dostato¢ne maly na to,
aby mohla byt latka distribuovana do systémového obehu, avsak stabilita bola stale
nedostatocna [8, [16, [11].

Kontrastné latky druhej generacie vyuzivali ako stabilizacni membranu surfak-
tant, latku, ktord vyznamne znizuje povrchové napétie na rozhrani plyn-kvapalina a
vyrazne tak predlzuje existenciu plynného jadra. Tieto latky uz boli schopné prejst
cez plicne kapilary do systémového obehu a podielat sa tak na diagnostike lavych
srde¢nych oddielov. Predstavitelom tejto generacie je preparat Albunex (Molecu-
lar Biosystems). Stabilizaciu mikrobublin predstavuje tenka vrstva denaturovaného
proteinu albuminu z Iudského séra. Takto stabilizované mikrobubliny s priemerom
priblizne 3,8 pm st vSak velmi citlivé na zmeny tlaku, a preto ich zivotnost neprekro-
c¢ila 1 minutu. Napredujici vyvoj v oblasti stabilizacie potvrdil dalsi z preparatov 2.
generécie - Levovist(Bayer Schering Pharma, Berlin). Latka bola dostupna v Eurépe
a Japonsku od roku 1996. Jednalo sa o modifikaciu predoslého preparatu Echovist
pridanim malého mnoZstva kyseliny palmitovej (0,1 %) na castice galaktozy [33]. V
momente rozpustenia cukornej membrany boli mikrobubliny stabilizované kyselinou
palmitovou, ¢o vyrazne predlzilo stredntt dobu Zivotnosti kontrastnej latky na 1 az 5
minut. Tym bola docielend moznost niekolkondsobnej recirkulaciu v krvnom obehu.
[11]

Od roku 1997 st dostupné KL modifikované v zmysle vymeny vzduchovych bub-
lin za bubliny tvorené inertnym plynom vysokej molekulovej hmotnosti. Diftizia
plynu cez stabiliza¢ni membréanu je minimélna. Prikladom st perfluorované uhlo-
vodiky oktafluoropropan(CsFg) alebo hexafluorid siry (SFg) [34]. Tieto plyny maji
vyrazne nizsiu rozpustnost vo vodnych roztokoch v porovnani so vzduchom. KL st
schopné niekolkonédsobnej recirkulacie v obehu so strednou dobou zivota presahuju-
cou 5 minut. Nasledne je plynny obal eliminovany dychacou sistavou pacienta, za-
tial ¢o obaly zmetabolizuje pecen, pripadne odfiltruji oblicky [27]. Medzi komercéne
dostupnych zastupcov tejto generacie KL patri Optison(GE Healthcare, UK) obsa-
hujici plyn C;3Fg enkapsulovany albuminom. Priemer bublin je v rozmedzi 2 az 4,5
pm. Preparat bol uznany vo viacerych krajinach pre pouzitie v echokardiografii na
zvyraznenie srdecnych oddielov [8 [16], [11].

Najpouzivanej$im preparatom stucasnosti je SonoVue (Bracco SpA). Jadro mik-
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robublin je tvorené plynom SFg a stabilizované viacerymi surfaktantami (polyetylén-
glykol, fosfolipidy, kyselina palmitova). Hustota mikrobublin je 2x10%/ml. Strednd
hodnota priemeru je 2,5 pm a stabilita roztoku v ampulke pri izbovej teplote pred-

stavuje az 6 hodin [§] .

Tab. 1.1: Prehlad komercéne dostupnych kontrastnych latok v ultrasonografii

Néazov Vyrobca Rok Plyn Stabilizacia
Echovist Bayer Pharma AG 1991 wvzduch galaktoza
Albunex  Molecular Biosystems 1994  vzduch albumin
Levovist  Bayer Pharma AG 1996 vzduch galaktoza
Optison  GE Healthcare AS 1997 CsFy albumin
Definity = Lantheus Madical Imaging 2001 CsF3 fosfolipidy
SonoVue Brasso SpA 2001 SFg fosfolipidy
Imagent  Alliance Pharmaceutical Corp. 2002 CyFi fosfolipidy
Sonazoid Amersham Health 2006 Cy4Fig fosfolipidy
BR38 Brasso SpA - CyFi9/ Ny fosfolipidy

Standardné preparaty, medzi ktoré patria aj vyssie uvedené (tab, st pri-
marne urcené na intravaskularne pouzitie. Aplikuji sa formou injekcie alebo infizie
a cirkuluju v krvnom obehu. Z dévodu velkosti molekil neextravazuju, a preto je
mozné ich vyuzit pri perfiznych vysetreniach na charakterizaciu hemodynamickych
parametrov konkrétnej oblasti zaujmu. Castou indikéciou je postdenie abnorma-
lit ciev v suvislosti s vyzivou dodlezitych organov - hypoperfizia u stenéz privodne;j
artérie, pripadne hyperperfizia u onkologickych ochoreni. Dalsou indikéciou je na-
priklad zvyraznenie hranice endokardu lavej komory srdca u pacientov, ktori su
echokardiograficky tazko vySetritelni[22, [10]. Podla prieskumov az 20% echokardio-
gramov nedosahuje dostatoénu kvalitu pre presné posidenie systolickej dysfunkcie
lavej komory [34]. Vo vynimoc¢nych pripadoch m6zu KL po intrakavitélnej aplikécii
zvyraznit hranicu dutich orgdnov, napr. moc¢ového mechira alebo sicasti traviaceho
traktu.

Trend vyvoja smeruje ku Specifickym kontrastnych latkam, ktoré maji na mem-
brane mikrobublin naviazané ligandy. Na zaklade nich je nasledne latka vychytavana
v konkrétnom organe a dalej zobrazovana. Tieto latky nachadzaju uplatnenie zatial
len v preklinickom vyskume. Velkym potencidlom disponuju taktiez nanokontrastné
latky, ktoré by mohli v obmedzenej miere prestupovat cievny endotel a nasli by tak

uplatnenie v diagnostike nadorov [4].
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1.1 Zobrazenie kontrastnych latok

Kvalita diagnostiky pomocou kontrastnych latok zavisi ako na vlastnostiach samot-
nej latky, tak na procese jej zobrazenia. Spociatku boli na zobrazovanie vyuzivané
standardné mody, napr. B-méd alebo dopplerovské metédy. Specifickd interakcia
mikrobublin plynu s ultrazvukovymi vinami viedla na vyvoj zobrazovacich médov

snaziacich sa zvyraznit signdl pochadzajici z KL na tkor signalu z okolitych tkaniv

[9].

1.1.1 Interakcie mikrobublin s ultrazvukovym vlnenim

Krv je za normalnych okolnosti anechogénna a v ultrazvukovom obraze sa javi ako
tmava. Pridanim mikrobublin je umelo vytvoreny rozdiel akustickych impedancii na
rozhrani plyn-kvapalina, ¢im dochadza k vyraznému zvyseniu odrazivosti dopadaju-
cich ultrazvukovych vin. Okrem odrazivosti vykazuje mikrobublina taktiez oscildciu
na frekvencii dopadajicej viny [32]. Vdaka stlacitelnosti plynu v jadre mikrobubliny
je teda odozva na mechanické vinenie u kontrastnej latky ovela komplexnejsia ako
u méakkych tkaniv [§].

Lokalny akusticky vykon ultrazvuku je jednym z hlavnych parametrov majucich
vplyv na spravanie sa mikrobublin v akustickom poli. Zavisi na vykone ultrazvuko-
vého systému, vysielacej frekvencii sondy a ttlme ultrazvukového vinenia v hibke
tkaniva. Vystupny vykon UZ systému je definovany pomocou veli¢iny mechanicky
index (MI), ktord zaroven charakterizuje riziko vzniku kavitacii EI pri danom nasta-

veni pristroja [§]. Mechanicky index je definovany vztahom [32]

MI = \%, (1.1)

kde f. je stredna vysielacia frekvencia sondy a p~ minimalna hodnota negativneho

tlaku. Na zaklade velkosti lokalneho akustického vykonu pre potreby zobrazenia KL
rozlisujeme niekolko trovni:

« nizky akusticky vykon (MI < 0.1)

o stredny akusticky vykon (0.1 < MI < 0.5)

 vysoky akusticky vykon (MI > 0.5)

Pri nizkom aplikovanom akustickom vykone mikrobubliny nerezonujui a ultrazvu-
kové vlnenie len odrazaji. Za pouzitia konvenénych zobrazovacich médov (B-méd,
dopplerovské metddy) je signal z mikrobublin na rovnakej tirovni ako signal z okoli-
tych tkaniv. Zobrazovanie je vhodné, len ak je akusticka odozva obdrzana od bublin

dostatocna [§].

Kavitacie st chdpané ako dutiny v kvapaline vznikajtce v désledku prudkych zmien tlaku.

15



Aplikacia stredného akustického vykonu sposobi, ze bubliny za¢ni rezonovaft s
frekvenciou dopadajicich UZ impulzov a pozorované odrazy vykazuji nelinearny
charakter. Okrem odrazu zdkladnej (fundamentalnej) frekvencie produkuji mikro-
bubliny aj harmonickt odozvu na inych frekvencidch odpovedajicich nasobkom fun-
damentélnej hodnoty (vyssie harmonické frekvencie). Najvyssiu intenzitu z harmo-
nickych odoziev méa frekvencia odpovedajica dvojnasobku fundamentalnej frekven-
cie [26].

Vysoky akusticky vykon vedie na destrukciu mikrobublin v désledku kavitacnych
javov, ¢o predstavuje zaroven limitaciu tohoto pristupu. Stabilizacnd membréana je
poskodena a plyn difunduje do okolitej kvapaliny. Amplitida odrazeného signalu je
vSak prechodne velmi vysokd a obsahuje mnozstvo nelinedrnych komponent (sub-
harmonickych a harmonickych)[g].

Velkost MI je mozné nastavit na monitore ultrazvukového pristroja. Rozne na-
stavenie tohoto parametra vedie na odlisné spravanie mikrobublin, ktoré sumarizuje
obrazok [I.2) kde A odpoveda amplitiidovej Casti spektra signdlu a f frekvencne;
zlozke vyslanej, resp. odrazenej ultrazvukovej viny.

7 hladiska dosiahnutia maxima odrazenej energie UZ vlny je klicovym para-
metrom vysielacia frekvencia sondy. Cielom je, aby tato frekvencia odpovedala tzv.
rezonancnej frekvencii mikrobubliny (Leighton, 1994). Rezonanéna frekvencia mik-
robubliny vzduchu bez stabiliza¢nej membrany zavisi nepriamo timerne na jej polo-
mere a podla vztahu [32]

1 [
2ra\ pw

(1.2)

kde v je Poissonova konstanta pre idedlny plyn, po je tlak okolitej tekutiny a p,, jej
hustota.

Rezonanc¢na frekvencia mikrobublin s priemerom 1-9 pm a pohybuje v rozmedzi
1-9 MHz. Komercéne dostupné sondy pokryvaju tento frekvencny rozsah, a preto je
mozné ich pouzif ako na vybudenie rezonancie mikrobublin, tak na snimanie dat

obsahujtcich ich rezonanént odozvu [g].

1.1.2 Mobdy zobrazenia kontrastnych latok

V spojeni s ultrazvukovymi kontrastnymi latkami je mozné pouzit aj konvencné
zobrazovacie mody.

B-moéd je standardné dvojrozmerné ultrazvukové zobrazenie, pri ktorom st am-
plitidy odrazenych signalov prevadzané do stupnov Sedi. Vysledny obraz je teda
tvoreny pixelmi s roznym jasom [18]. Tento sposob zobrazenia je vhodny pre zvyraz-

nenie ohranic¢enia velkych venéznych struktur, pripadne dutych orgdnov ako mocovy
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Obr. 1.2: Interakcia mikrobublin s ultrazvukovym vlnenim o definovanej hodnote
MI: a) MI < 0.1; b) 0.1 <= MI < 0.5; ¢) MI >= 0.5

mechtr, maternica, srde¢né oddiely (vid obrazok , ktoré je mozné vyplnif teku-
tinou obsahujicou KL [26]. V pripade zobrazovania mékkych tkaniv nedochadza v
dosledku nizkej koncentracie KL k Zziadnemu zosileniu odrazeného signalu.
Dopplerovské techniky vyuzivaji Dopplerov jav, ktory popisuje zmenu frekvencie
vlnenia pri nenulovej vzajomnej rychlosti vysielaca a prijimaca. Na zaklade tychto
metod je mozné doplnit ultrazvukovy dvojrozmerny obraz o informéaciu o pohybe
struktur. Zaroven su velmi citlivé na pritomnost mikrobublin,avsak prinos je vyrazne
redukovany mnozstvom technickych artefaktov. Aplikacia bolu vedie k maximalnym
koncentraciam KL, ktoré pretazuji systém ultrazvuku presahom farebnych signalov

(tzv. blooming). Dopplerovské spektrum nie je v tejto skorej faze meratelné. [7]
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Obr. 1.3: Zlepsenie ohranicenia lavej komory v 4-dutinovej projekcii pri kontrastnom

vySetreni v echokardiografii, prebrané z [10].

U konvenc¢nych zobrazovacich médov nie st plne vyuzité nelinearne vlastnosti
KL. Za tymto ucelom boli vyvinuté metody, ktoré zvyraznuju nelinearny charakter
odrazu UZ vlnenia a oddeluju tak signdl KL od signalu pochadzajiceho z okoli-
tych struktar. Prikladom moze byt harmonické zobranie, pulzna inverzia, pripadne
amplitudova modulacia [28].

Harmonické zobrazovanie (HI, harmonic imaging) vyuziva detekciu odozvy ge-
nerovanej na druhej harmonickej frekvencii, ktora sa u mikrobublin prejavi viac ako
u okolitého tkaniva. Zaroven je snaha potlacit zakladnu vysielaciu frekvenciu sondy
pomocou vhodnej digitalnej filtracie. Signal pochadzajici z mikrobublin je tak zvy-
seny o priblizne 10 - 15 dB. Nevyhoda metody spociva predovsetkym v strate casti
informaécie pri filtracii v dosledku prekryvu spektier signalov z prvej a druhej harmo-
nickej komponenty. Druha harmonicka komponenta je navyse utlmovana tkanivom
vo viSej miere v porovnani s vysielacou frekvenciou sondy, ¢o limituje moznt hibku
vysetrenia [, 28].

Pokrodilejsiu zobrazovaciu metédu predstavuje pulznd inverzia (PI, pulse inver-
sion). Této metdda na rozdiel od harmonického zobrazovania nie je zatazeni znize-
nim kontrastu v obraze v dosledku prekryvu spektier. Vykazuje lepsie priestorové
rozliSenie a zvysuje schopnost diferencidcie tkaniva od tekutych struktir. Zakladné
vysielacia frekvencia sondy je potlacend priamo za pouzitia dvoch po sebe vyslanych
impulzov s opa¢nou fazou. Princip metédy znazornuje obrazok [I.4l Po interakcii s
mikrobublinami si inverzné impulzy séitané (vysledny signal). V pripade linedrne;

odozvy (Echo 1) je vysledny signal nulovy, ¢im dochadza k potlaceniu signalu z
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Signaly po odraze Vysledny signal

Echo 1

linearny odraz

Echo 2

nelinearny odraz

Obr. 1.4: Schéma pulznej inverzie, upravené z [32]

tkaniv okolitych struktur. Na zakladne fyzikalnych vlastnosti KL, ktorych oscila-
cie v UZ poli vykazuju nelinedrny charakter (Echo 2) je vysledny signal po s¢itani
nenulovy a mozno ho pouzit pre tvorbu diagnostického obrazu.

Alternativu ku zmene fazy predstavuje zmena amplitudy pulzov vysielanych z
ultrazvukovej sondy. Metéda je oznacovand ako amplitidova moduldcia (AM, am-
plitude modulation). Zaklad predstavuje vyslanie dvoch pulzov odlisnej amplitidy.
Echo vzniknuté od signalu z nizsou amplitidov je vynasobené tak, aby bola do-
cielend zhoda amplitud. Nasledne su signaly odcitané. V pripade linedrnej odozvy
je vysledny signdl nulovy. Ak nastane nelinedarna odozva, signal je nenulovy a je
mozné ho pouzif pre tvorbu obrazu. Princip metody pre pripad nelinearnej odozvy
vizualizuje obrdzok

Metédy AM a PI je mozné taktiez pouzit stcasne. Tento pristup je oznacovany
ako PIAM (Pulse Inversion Amplitude Modulation) a déva lepsie vysledky ako me-
tédy pouzité samostatne [13].
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Obr. 1.5: Schéma AM pre nelinedrnu odozvu tkaniva na UZ impulz, upravené z [32]

L J

1.2 Ultrazvukova perfiizna analyza

Perfizia je fyziologicky definovana ako ustdlend dodavka krvi do elementu tkaniva
[15]. Perfizna analyza sa zaoberd Stidiom hemodynamiky v danej cieve, oblasti,
organe. Jej hlavnou tlohou je kvantifikovat perfizne parametre, ktorymi sa [27]:

o krvny tok [ml/s]

 krvny objem [ml]

« strednd doba priechodu [s],
pricom krvny tok mozno vztiahnuf aj na objem tkaniva. Perfiznu analyzu mozno
prevadzat na vsetkych komercéne dostupnych zobrazovacich modalitach od magne-
tickej rezonancie (MRI), poéitacovej tomografie (CT) az po modality vyuzivané v
nukledrnej medicine (SPECT, PET). Kontrastné latky ako aj samotné vySetrenia
st pomerne nakladné a u vacsiny podstupuji pacienti neziadtucu radiacnu zataz.
Ultrazvukova diagnostika je naproti tomu z hladiska pdsobiaceho fyzikalneho pola
neskodna a aj zlucuje aj dalsie vyhody ako napr. zobrazenie v redlnom case, pri-
padne nizsia finanénd narocnost. S rozvojom kontrastnych latok, ktoré su schopné

prestipit plicnymi kapilarami, a zaroven zotrvat v krvnom obehu aj niekolko minut
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ma ultrazvukova perfizna analyza vysoky potencial a skrz preklinicky vyskum sa
snazi najst svoje miesto aj v klinickej praxi. Jednou z prvych indikacii pre pouzi-
tie ultrazvukovej perfiznej analyzy bolo postdenie prekrvenia srdecného svalu pri
echokardiografickom vysSetreni [32].

Zakladnym principom perfizneho zobrazenia ultrazvukom je meranie casovej
zavislosti zmeny koncentracie kontrastnej latky v mieste zaujmu. Dolezitym pred-
pokladom je, ze latka neextravazuje, tzn. neprestupuje cez cievny endotel do extra-
vaskularneho priestoru. Kedze KL je distribuovana krvnym obehom, mozno na jej
podklade tento obeh charakterizovat a odhadnit jeho hemodynamické parametre. V
stucasnosti sa vyuzivaju 2 zédkladné pristupy kvantitativnej analyzy, ktoré spocivaju
v aplikacii KL injekciou (met6dy sledovania bolu), pripadne infiziou (metody re-
perfizie). Novym pristupom kombinujicim vyhody oboch $tandardnych pristupov
je metéda Bolus & Burst [21].

1.2.1 Bolus-tracking

Metédy sledovania bolu oznacované ako bolus tracking vyuzivaju aplikdciou KL
vnutrozilne formou injekcie. Pritomnost latky v mieste zaujmu je vyhodnotend po-
mocou nizkoenergetického zobrazovania (MI < 1,0). V ramci perfiznej analyzy su
vyhodnocované krivky zavislosti intenzity prijatého ultrazvukového vinenia na case.
Intenzita je vyhodnocovanad ako strednd hodnota jasu obrazu oblasti zdujmu. Je
nutné si uvedomift, ze intenzitna krivka sice neodpoveda krivke popisujicej priebeh
koncentracie v danom mieste, avSak ich vzajomny vztah mozno definovat podla [31].

Vyhodnocovanie nameranych dat je najcastejSie zalozené na aproximacii dat
vhodnym Statistickym rozlozenim, ¢i uz lognormalnym, gama a podobne. Tento
pristup vedie k odhadu parametrov kriviek, ktoré maja vztah k redlnym perfaznym
parametrom, avsak nemozno ich fyzikalne kvantifikovat. Prikladom mézu byt semik-
vantitativne parametre - maximalna hodnota intenzity uzltrazvukovej viny, plocha
pod krivkou, pripadne kvantitativne parametre - lokdlny difizny parameter, stredna
doba priechodu [24].

1.2.2 Burst-replenishment

Metédy reperfuzie vyuzivaju aplikdciu KL formou infazie. Po dosiahnuti ustalene;
koncentracie kontrastnej latky v krvnom obehu u pacienta (standardne v horizonte
2-3 minit) dojde k aplikdcii sekvencie vysokoenergetickych pulzov (tzv. burst) s
mechanickym indexom priblizne rovnym 1 [27]. Dojde tak ku zni¢eniu mikrobublin
KL v oblasti zdujmu. V ramci perfiznej analyzy je mozné nasledne vyhodnoco-

vat znovunaplnenie inkriminovanej oblasti kontrastnou latkou (tzv. replenishment)
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pomocou snimania s nizkym mechanickym indexom. Takto ziskané hodnoty perftz-
nych parametrov st len imerné tym realnym. Konstanty timernosti zavisia ako na
mnozstve, tak aj rychlosti aplikacie KL, nastaveni ultrazvukového pristroja, ttlme
ultrazvukového vinenia v tkanive a podobne. Eliminacia vplyvu tychto faktorov je
mozna, pokial ziskame informéciu o intenzite odrazeného ultrazvukového vlnenia v
krvnom riecisku (ROI je umiestnené v srdecnej komore). Takato kvantitativna per-
fazna analyza je moznd, avsak doposial je pouzivand len v kardiolégii na posidenie
perfizie myokardu [20, 21), 26, 24].

1.2.3 Bolus and Burst

Metdéda Bolus & Burst kombinuje oba vysSie zmienené pristupy do jedného. Ak-
vizicia dat prebieha podla nasledovnej schémy. V prvej faze je aplikovana formou
injekcie - bolu s naslednym snimanim oblasti zaujmu s nizkym mechanickym inde-
xom. Po dosiahnuti ustalenej hladiny koncentracie je do oblasti zaujmu aplikovany
burst, ktory zni¢i mikrobubliny kontrastnej latky. Nasledne je snimané opétovné
naplnenie oblasti kontrastnou ldtkou (replenishment) pomocou zobrazenia s nizkym

mechanickym indexom [21), [24].
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2 KONVOLUCNY MODEL PERFUZNEJ
ANALYZY

Bolus & Burst predstavuje aktualne najkomplexnejsiu metodu ultrazvukovej perfiz-
nej analyzy. Kombinuje vyhody oboch doterajsich pristupov - jednoduchsiu aplikaciu
KL do krvného rieciska z metdd sledovania bolu, a zaroven moznost absolitnej kvan-
tifikdcie perfiznych parametrov z metéd zalozenych na reperfizii. Casovy priebeh
koncentracie KL(Cg(t)) v oblasti zaujmu (ROI) je popisany konvoliciou arterialne;
vstupnej funkcie AIF (charakterizuje cievne zasobenie pred vstupom do tkaniva) a

tkanivovej reziduédlnej funkcie TRF (charakterizuje samotné tkanivo) ako
Cr(t) = F,« AIF(t) @ TRF(t), (2.1)

kde parameter F}, predstavuje tok krvi v .ml/min/ml tkaniva, t je ¢as ako nezavisla
premennd a symbol ® oznacuje konvoliciu [29]. Tento farmakokineticky model je
pouzity pre modelovanie oboch ¢asti nameranej krivky, tzn. ako ¢asti bolu, tak re-
perfuzie. Perfizne parametre obdrzime dekonvolticiou nameranej a upravenej krivky
Cg(t), vid podkapitola Dve kliacové funkcie konvolované vo vztahu su popisané
v nasledujuci statiach 2.1} resp. [2.2]

Okrem ¢lenov obsiahnutych priamo vo vzorci existuje mnozstvo faktorov, ktoré
maju vplyv na tvar nameranej krivky Cg(t) v ROI. Rychlost aplikicie bolu KL
do cievy, pripadne jej injektovany objem maji len limitovany efekt, pricom nie je
problém zachovat ich identické hodnoty nastavenia naprie¢ vysetreniami. Najvécsie
skreslenia sposobuje fakt, ze KL nemozno podat do artérie priamo, resp. bezpro-
stredne pred miesto zaujmu, ktoré zobrazujeme. KL je aplikovana do periférie zil-
ného systému, pricom distribiicia prebieha cez pravé srdeéné oddiely do plic a az
nasledne cez lavé srdce do systémového obehu do ziadanej oblasti. Stenoza, prip. iné
abnormalita na tejto trase ma primarne vplyv na tvar AIF a tym aj tvar vyslednej
krivky Cgr(t) a predstavuje vyrazné skreslenia v perfiznej analyze. [5].

7 obr. je zrejmé, ze interpretacia nameranych dat ma svoje tskalia. Vznik
vyslednej krivky Cg(t) mohli spdsobit dva diagnosticky diametralne odlisné scenére.
V prvom pripade ma AIF nizky rozsireny profil (stenéza v cieve, prip. pomald apli-
kécia bolu KL) a TRF vysoky profil so strmym poklesom (dobre prekrvené tkanivo
s nizkou retenciou KL). V druhom pripade ma AIF vysoky zuzeny profil (cieva
bez stendz, prip. rychla aplikdcia bolu KL) a prekrvenie tkaniva v ROI je znizené
(vysoké retencia KL v tkanive - nizky profil TRF s pomalym poklesom). V oboch
pripadoch nameriame identicka krivku Cg(t). Je teda zjavné, Ze znalost priebehu
AIF je klucova a nemozno bez nej vyvodit korektny diagnosticky zaver plyntci z

perfiznej analyzy.
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Obr. 2.1: Vizualizacia dolezitosti znalosti priebehu AIF pre interpretaciu namera-

nych dat v perfuznej analyze.

2.1 Arteridlna vstupna funkcia (AIF)

Arteridlna vstupna funkcia charakterizuje vaskularny systém. Popisuje distribiciu
KL v cievnom riec¢isku ako ¢asovu zavislost koncentrécie pred jej vstupom do oblasti,
ktorej hemodynamiku chceme kvantifikovat.

U inych zobrazovacich modalit, napr. DSC-MRI (z angl. Dynamic Susceptibility
MRI) je mozné krivku AIF konkrétneho pacienta zmerat. Prva zmienka o takomto
merani pochadza spred viac ako 20 rokov. Meranie vykonal Bruce Rosen v Bostone.
Vo svojej praci potvrdil vyznamni podobnost medzi AIF nameranou invazivne v
stehennej tepne s priebehom meranym pomocou MRI v oblasti strednej mozgovej
tepny. [5]

Meranie AIF v krvnom obehu pomocou ultrazvuku vsak nie je mozné z dévodu
nizkeho priestorového rozlisenia, utlmu UZ v tkanive a zavislosti mnozstva odra-
zeného vlnenia na rychlosti toku krvi v danej oblasti. Potreba merania je v tomto
pripade nahradend odhadom AIF z reperfiiznej casti nameranej krivky pomocou
metdédy B&B. Priebeh AIF je aproximovany vhodnym statistickym rozdelenim,
pripadne matematickou funkciou, resp. kombinaciou funkcii a néasledne paramet-
rizovany. V procese slepej dekonvolicie si hladané parametre ako tohto modelu, tak
modelu TRF.

Vyznamnym prinosom perfuznej analyzy pomocou metoédy B&B je teda okrem
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kvantifikacie perfuznych parametrov tiez odhad lokalnej AIF ako hlavného elementu
charakterizujiceho arteridlne vetvenie konkrétneho pacienta na mikrovaskularnej
trovni bezprostredne pred ROI [24]. Krivku obdrzani meranim vo velkej vyzivovace;

artérii mozno oznacit za globalnu.

2.1.1 Specifika klinickych a preklinickych dat

Za referencny model AIF krivky pri klinickom dynamickom kontrastnom vysetreni
pomocou magnetickej rezonancie (DCE-MRI) je povazovand Parkerova populacné
krivka. Model bol odvodeny na zédklade 113 merani u 23 onkologickych pacientov v

oblasti ascendentnej aorty a definuje ho matematicky predpis [25]

& Ao aenp(-8
Cy(t) = ,;1 Jnmexp( (t—"T,)°) + 0+ eapl—s(i — 1))’ (2.2)

kde A, st amplitudy, o, rozptyly a T, posuny Gaussovskych funkcii; o je am-

plitida a [ strmost exponencidlnej funkcie; s je strmost a 7 posun sigmoidalnej
funkcie.

Experimentélne urcené parametre modelu znazornuje tabulka[2.1] Ich dosadenim
do vztahu [2.2 dostavame priebeh na obr. 2.2

Populaéna AIF krivka

Cb(t) [mmol]

0 10 20 30 40 50 60 70 BO 80 100
Cas [s]

Obr. 2.2: Parkerova populacna krivka

Takto namodelovana AIF pre oblast ascendentnej aorty u Tudi vykazuje bifazicky

charakter. Prichod KL do daného miesta artérie popisuje strmy narast koncentracie
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Tab. 2.1: Tabulka parametrov Parkerovej populacnej krivky

Parameter Ay Ay T, Ty o1 o9 Q@ 15} S T
Hodnota 48.54 19.8 10.2276 219 3.378 7.92 1.05 0.00281 0.63463 0.483
Jednotka mmol.s mmol.s S S S S mmol 571 st S

umerny prietoku krvi (1.pik). Nasledny pokles predstavuje odchod KL z prislusného
miesta. Tu je nutné podotknit, ze konvergencia modelu k hodnote priblizne rovnej 1
neodpoveda realite. Injektovany objem KL (4,4 ml preparatu Sono Vue v studii [21])
je vzhladom k objemu krvi v obehu ¢loveka (v priemere 5 1) zanedbatelny. Doché-
dza tak k rychlemu zriedeniu a hodnota koncentracie pomerne rychlo konverguje k
nulovej hodnote. Lokalne maximum (2.pik) je sposobené recirkulaciou KL v krvnom
obehu, nie vSak v zmysle opatovného navratu po prechode systémom srdce-plica.
Cast bolu KL je totiz prednostne distribuovana do inych organov (Stitna #laza, ob-
licky, lymfatické uzliny) a az jej prechod vytvéara lokalny extrém [5].

Predmetom analyz v tejto diplomovej praci si preklinické data z mysi. Rozdiel
medzi drobnym hlodavcom a ¢lovekom je zrejmy nielen vo vzhlade a proporciach,
ale aj samotnom kardiovaskularnom systéme. Objem krvi 1,5-2 ml je precerpavany
rychlostou 450-550 tepov za mindtu [6]. Prejavom systému je tak velmi rychly na-
rast a pokles koncentracie KL bezprostredne po injektazi a charakter krivky je tak

monofdzicky, vid obr. [2.3]

Realna AIF {mys5)

0.02

0.018

0.016

0.014

02 r

0.01 [

Cb{t) [mmol]

0.008 [

0.006

0.004

0.002

0 10 20 30 40 50 60 70 B8O 90 100
Cas [g]

Obr. 2.3: Data namerané na nadorovej mysi
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V stadii [23] bol mysi do chvostovej Zily aplikovany objem 0,2 ml preparatu Vevo
Micromarker®. Oproti ¢loveku nemozno hovorit o zanedbatelnom objeme, pretoze
dochédza k navyseniu objemu cirkulujicej tekutiny az o priblizne 10 %. Pritomny
objem KL je teda zna¢ny a v nameranej krivke sa prejavi konstantnou hodnotou

koncentracie pomerne dlhi dobu po prechode bolu KL miestom zaujmu.

2.1.2 Matematické modely preklinickych AIF

V perfiznej analyze je nutné najst matematické modely, ktoré vhodne tvarovo ap-
roximuju obe funkcie vystupujice vo vztahu V néslednej analyze st hladané
parametre tychto modelov, ktoré po tprave vedd na zisk diagnostickej informacie.
Tvar krivky AIF u preklinickych dat (obr. mozno, ako bolo spomenuté v stati
2.1}, aproximovat vhodnym statistickym rozdelenim, jednoduchsimi matematickymi
funkciami, pripadne si¢tom ich réznych kombinacii.

Pre potreby tejto diplomovej prace bolo navrhnutych a otestovanych celkovo 8
modelov. Vacsina (az 7 modelov) je vytvorenych na béze Statistického rozdelenia.
Dovodom je vhodna tvarova podobnost s maximom AIF sposobenym prechodom
bolu KL. Kedze klesajica cast krivky nekonverguje k hodnote 0 ako u klinickych
dat, odpada moznost aproximacie jednoduchou exponencialnou funciou. Problém
pozvolnej konvergencie k nenulovej hodnote koncentracie bol namodelovany niekol-
kymi spdsobmi:

e zvySenim poctu funkcii Statistického rozdelenia,

o exponencialnou funkciou v klesajicom aj rastiicom tvare,

e suctom troch jednoduchych exponencidlnych funkeii,

o sigmoidalnou funkciou.

Dan za vhodnt tvarovi aproximaciu u tychto modelov spociva v mnozstve para-
metrov, ktoré ¢astokrat koreluje s vypocetnou naroc¢nostou. Navyse zmena hodnoty
jedného parametra vedie na komplexnii zmenu tvaru krivky. Identicky priebeh tak
moze byt namodelovany aj niekolkymi kombindciami parametrov a ich réznych hod-
not.

Idealny pripad by predstavoval model, kde jednotlivé parametre presne deter-
minuju charakter krivky, tzn. parameter sliziaci k zmene hodnoty maxima piku
krivky, posunu maxima v ¢ase, strmosti narastu krivky do jej maxima a parametre
popisujice jej pokles. Myslienka bola na¢rtnuta v stadii [30] a pre tito diplomovi
pracu implementovana ako posledny z modelov - segmentovany. V navazujicej casti
st uvedené modely zoradené vzostupne podla poc¢tu parametrov sliziacich k ich

popisu.
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Gama a rasttca exponencialna funkcia
Prvy model pozostava zo siuctu 2 funkeii a definuje ho matematicky predpis
ATF jumar(1—exp)(t) = At%e™™ + (1 — e P"), (2.3)

kde A, a, 7 a D st 4 nezname parametre. Jednd sa o najjednoduchsi model, ktory
ma isté limitacie. Namiesto pomalého poklesu k nenulovej hodnote sa uvazuje dosta-
tocne rychly narast k jednotkovej koncentracii, ktora vo zvysnom priebehu zostava
konstantna. Toto opatrenie predchédza zapornym hodnotam pociatku exponencial-
nej funkcie na ose y. Pre analyzu tymto modelom boli vstupné data normalizované
tak, aby priemerna hodnota koncentracie druhej polovice ¢asového priebehu krivky

bola prave 1.

Gama a klesajica exponencialna funkcia
Drobnt modifikaciu predoslého pripadu predstavuje model popisany rovnicou
ATFjamatenp(t) = At%e™™ + Be Pt (2.4)

kde A, a, 7, B a D je 5 nezndmych parametrov odhadovanych v perfiznej analyze.

Pridany parameter B definuje pociatoc¢ny bod exponencidlneho poklesu.

Gama a sigmoidalna funkcia

Model definovany predpisom

1

Tre D (25)

AIFjumatsigm(t) = At%e™™ +

je ideovo identicky s najjednoduchsim modelom 2.1.2] a pre korektnt ¢innost vy-
zaduje rovnako normalizované vstupné data. Klesajica cast krivky je modelovana
pomocou sigmoidalnej funkcie ako dostatoc¢ne rychly narast z pociatku suradnicove;j
sustavy a konvergujuci k jednotkovej koncentracii. Parametre A, a, 7 determinuju
funkciu gama, D a H popisuju strmost narastu a posun sigmoidalnej funkcie na ca-

sovej ose. V analyze je odhadovanych 5 neznamych parametrov.

Lognormalna a exponencialna funkcia

U modelu popisaného rovnicou

C (—Int—p)?
- e 22 + Be P! 2.6
to 2T (26)

AIEogn+exp (t)
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je charakteristicky pik aproximovany lognormalnym statistickym rozdelenim, kde
parametre C, u a ¢ popisuji jeho amplitidu, stredni hodnotu a smerodatni od-
chylku. B a D definujt opéft amplitidu a strmost exponencialnej funkcie pre vhodné

dotvarovanie klesajucej casti AIF. Odhaduje sa 5 neznamych parametrov.

Gama a lognormalna funkcia

Tento model je prvym, ktory uvazuje modelovanie ako narastu tak poklesu krivky

ATIF pomocou statistického rozdelenia. Matematicky predpis

C (=Int—w)?
e (2.7)

ATF jamatiog(t) = Ate™™ +
tov2m

obsahuje 6 nezndmych parametrov charakterizujtcich priebeh vyslednej krivky (A,

a, 7,C,oapn.

2 lognormalne funkcie

Vysledkom suctu dvoch identickych statistickych rozdeleni je dalsi model AIF.

2 Cz (—1022—2;“')2
Al Fyjpgn(t) = > i (2.8)

il

Rovnica 2.8 obsahuje 6 nezndmych parametrov - amplitidu, stredni hodnotu a rozp-

tyl kazdej z funkcii.

3 funkcie gama

Jediny skiimany trojkomponentovy matematicky model na baze Statistického rozde-

lenia definovany vztahom
3
AIFggam (t) = Z taiAieiTit, (29)
i=1
kde A;, a; a 7; predstavuje celkovo 9 nezndmych parametrov. Jedna sa o najkomplex-

nejsi model z hladiska tvarovej variability, ktorého nevyhoda spocita predovsetkym

vo vypocetnej naroc¢nosti.
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Segmentovany model

Segmentovany model pozostava zo suctu linedrnej a 3 exponencialnych funkcii. Ako
uz bolo spomenuté, snahou je docielit, aby zmena konkrétneho parametra viedla na
ziadani zmenu tvaru modelovanej krivky. Matematicky predpis tejto po castiach

definovanej funkcie je

t
At t<to

?:1 Bz‘eiDi(titO) t > 1p. (210)

AlFsepn(t) = {
Linearna zlozka popisuje prudky narast koncentracie v ROI pri prechode bolu KL.
Parameter A definuje funként hodnotu v maxime, ¢y je bodom casovej osi, v ktorom
navazuje linearna cast na exponencialnu. Navaznost jednotlivych casti je programovo
oSetrena prostrednictvom samostatnej funkcie posun.m. Pokles je opat modelovany

kombinaciu 3 klesajucich exponencial. Na popis modelu slizi celkovo 8 parametrov.

2.1.3 Presnost navrhnutych modelov

Navrhnuté modely boli otestované na redlnych AIF datach z mysi (vid obr..

Za 1celom moznosti testovania vsetkych modelov boli vstupné data normalizované
postupom uvedenym u inkriminovanych modelov a

AlF1 AlF2 AIF3
0.025 0.2 0.025

0.0
0.0z

0.02

0.008

0.015 0.015

0.006

0.01 ool r

0.004

0.005 0.005 [

0.002

0 100 200 300 400 1] 100 200 300 400 o 100 200 300 400

Obr. 2.4: Redlne AIF krivky mysi (horizontélne osi - vzorky signalu (f,.= 5 Hz),

vertikalne osi - C'xpla.u.])

Tvar kriviek AIF 1 a AIF 3 spliia atribity popisané v stati m Dvojpik maxima

u krivky AIF 2 vznikol pravdepodobne nepresnostou v procese datovej akvizicie.
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Vzhladom na fyzikalne obmedzenia ultrazvuku (dtlm a rozptyl v tkanive) je nutné
u takto nizkych amplitid meranych signalov pocitat s istym skreslenim.

Modely boli hodnotené na zaklade schopnosti tvarovej aproximéacie realnych
dat. Optimalizacny problém bol definovany ako minimalizacia strednej kvadratic-

kej chyby medzi redlnou, Cg[n], a modelovanou C)[n] krivkou koncentracie KL v

ROLI: N
>~ (Cln] = Cirln)’ (211)

kde N je pocet vzorkov signdlu a n vzorky diskrétnych verzii AIF modelov. Pre
odhad parametrov modelu bol pouzity Optimization toolbox v programovom pro-
stredi Matlab (funkcia fmincon, algoritmy interior-point a SQP). Metodika spét-
ného odhadu parametrov je blizsie rozobrand v navézujtcej ¢asti prace (stat .
Optimalizacia prebehla vzdy v pocte 100 iteracii kvoli zvyseniu robustnosti pouzi-
tého algoritmu. Pravdepodobnost uviaznutia v lokdlnom minime kriteridlnej funkcie
pri pouziti jedného behu optimalizacie totiz hraniéi s istotou. V tomto pripade st v
kazdej iteracii parametre volené ndhodne zo zadaného intervalu a najlepsie riesenie
je vybrané na zaklade minimalnej hodnoty kriteridlnej funkcie zo vsetkych iteracii.
Intervaly pre parametre jednotlivych modelov boli zvolené na zaklade heuristiky a
mnohych simuléacii metédou pokus-omyl.

Presnost modelov je kriticky zavisla na pociato¢nych vstupnych parametroch
a zadanom intervale ich moznych hodnét. Optimization toolbox programu Matlab
obsahuje niekolko algoritmov (Globalsearch, Multistart) vedicich na systematicki
volbu velkosti parametrov, ktora konverguje k najlepsiemu rieseniu. V tejto dip-
lomovej praci bol ako rozsirenie funkcie fmincon implementovany algoritmus Glo-
balSearch. Tabulky obsahujtce presnosti odhadov pre oba algoritmi optimalizacne;j
funkcie po rozsireni o GlobalSearch si uvedené v prilohe [A.1]

Kvalitu tvarovej aproximaécie popisuju 2 parametre. Absolitna percentualna chyba
(MAPE, z angl. mean absolute percentage error) definovand ako [12]:

1 [n] = Crln] |

N
. ‘ CM
MAPE = + ;:1: AL 100%, (2.12)

hodnoti tvarovi podobnost bez dalsich informéacii o charaktere modelu. Modifiko-

vany koeficient determinancie je popisany vztahom [12]

(2.13)

mod.R> =1 — [(1 — ROV - 1>] ,

N—-k—-1

kde R? je hodnota koeficientu determinancie. Uddva podiel rozptylu zavislej pre-
mennej, ktory sa podarilo spatnym odhadom vysvetlit (vyssia hodnota znamena

vacsiu presnost odhadu)[12]. Vahovanie jeho vyslednej hodnoty poctom parametrov
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pouzitého AIF modelu (k) prindsa novy rozmer pre vzajomné hodnotenie modelov.
Parameter bol navrhnuty striktne za ti¢elom porovnania réznych odhadov tej istej
krivky v ramci tejto diplomovej prace. Autor si je vedomy jeho nekorektnej aplikacie

z hladiska statistickej analyzy, kde slizi primarne na hodnotenie linedrnej regresie.

Tab. 2.2: Presnost odhadov AIF jednotlivymi modelmi (algoritmus interior-point)

ATF model param. | pokus | vypocet [s] Al Allr_2 All_3
MAPE mod.R? | MAPE mod.R? | MAPE mod.R?
gama+t(l-exp) | 4 1 31,2 0,040 0937 | 0,015 0981 | 0021 0973
gama--exp 5 1 61,0 0,021 0974 | 0,014 0984 | 0,019 0973
gamatsigm 5 1 64,7 0,025 0970 | 0,014 0984 | 0,019 0979
logn+exp 5 1 24,9 0,025 0962 | 0,019 0972 | 0018 0979
gama+logn 6 1 61,1 0,019 0,978 0,014 0,982 0,018 0,980
2logn 6 1 454 0,023 0,968 0,019 0,970 0,018 0,980
3gam 9 1 1775 0,016 0,988 0,013 0,986 0,018 0,982
segm | S | 3 | 657 | 0017 098 | 0028 0957 | 0020 0968

Tab. 2.3: Presnost odhadov AIF jednotlivymi modelmi (algoritmus SQP)

ATF model | param. | pokus. | vypocet [s] AlFL AlF_2 AlF_3
MAPE mod.R? | MAPE mod.R? | MAPE mod.R?
gama-+(1-exp) 4 1 11,0 0,025 0,970 0,014 0,984 0,021 0,973
gama-exp 5 1 15,2 0,022 0,974 0,014 0,984 0,019 0,973
gama-+sigm 5 1 18,3 0,026 0,969 0,014 0,984 0,019 0,979
logn-+exp 5 1 11,4 0,025 0962 | 0019 0972 | 0018 0,979
gama-+logn 6 1 20,2 0,024 0976 | 0,014 0982 | 0018 0,980
2logn 6 1 118 0,023 0968 | 0,019 0970 | 0018 0,80
3gam 9 1 43.9 0,024 0977 | 0014 098 | 0018 0982
segm | s | 1 | 162 | 0017 0985 | 0028 0957 | 0019 0960

Kvalitu tvarovej aproximacie troch dostupnych preklinickych AIF vizualizuju ob-
razky [2.5] [2.6]a[2.7] Nutno podotknit, Ze je nielen v tomto pripade, ale aj vo zvysku
préce je vizualizovany len kazdy 7.bod referenénej krivky, a to formou stvorca. Uce-
lom je nacrtnutie zakladného tvarového charakteru krivky, pre ktory staci aj takto
zriedené zobrazenie. Doraz je tak kladeny na vizualizaciu odhadov krivky jednotli-
vymi modelmi za stcasného potlacenia sSumu. Vysledky spatného odhadu paramet-

rov vsetkych modelov pre jednotlivé vypocetné algoritmy st obsiahnuté v tabulkach
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Obr. 2.6: Tvarova aproximacia redlnej AIF 2 krivky testovanymi modelmi
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Obr. 2.7: Tvarova aproximacia redlnej AIF 3 krivky testovanymi modelmi

2.2] a 2.3] Okrem spomenutych parametrov sumarizuji tabulky pocet premennych
jednotlivych modelov a informuji o ich priemernej casovej narocnosti. Kvoli seg-
mentovanému modelu bol zavedeny parameter urcujici, na ktory pokus v poradi
prebehla optimalizacia spravne. Kedze je model definovany ako sicet linedrnej a
exponencialnej ¢asti, moze nevhodnou volbou vstupnych parametrov dojst v maxime
krivky k ostrému zlomu. Optimaliza¢nd metoda zalozend na vypocte gradientov (al-
goritmus interior-point) vyhodnoti tento bod ako nespojitost z hladiska derivacie a
zobrazi chybovu hlasku.

Presnost navrhnutych modelov a pouzitych algoritmov je primarne hodnotena
na zaklade tvarovej aproximacie. Ako vztazny bod pre hodnotenie vypocetnej na-

ro¢nosti slizi zékladna charakteristika pouzitého systému uvedend v tab. [2.4]

Tab. 2.4: Parametre pouzitého vypocetného systému

Procesor: Intel Core i3-370M 2.4 GHz
Operacna pamat: 8 GB

Operacny systém: Windows 10 Pro, 64-bit
Matlab: R2016A
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7 obdrzanych vysledkov je zrejmé, ze vypocet pomocou algoritmu interior-point
ma oproti SQP niekolkondsobne vyssiu ¢asovi narocnost (blizsie vysvetlené v stati
2.4.2). Z hladiska samotnych modelov nemozno globalne tvrditf, ze vypocetna na-
rocnost je priamo imernd poc¢tu parametrov. Zda sa, ze vypocet modelov na baze
lognormalnej funkcie je rychlejsi ako tych na baze gama. V ramci tychto podskupin
vSak uz logicky vztah dmery plati. Vypocet model gama+(1-expo) so 4 odhado-
vanymi parametrami prebieha priblizne 30 sekind, zvysné modely cca. 1 minttu.
Najkomplexnejsi model 3gam s 9 parametrami vyzaduje vypocet cca 3 minaty. U
druhej podskupiny je optimalizacia 5-parametrovym modelom logn+exp priblizne
dvakrat rychlejsia ako u 2logn so 6 parametrami.

Absolttna percentualna chyba tvarovej aproximacie sa pohybuje v intervale hod-
ndt 0.013 az 0.040 %. Najlepsi vysledok bol podla oc¢akévania obdrzany pri odhade
modelom 3gam, ktory je popisany najvacsim poctom parametrov. Pri blizSom sku-
mani hodnotiacich parametrov ostatnych modelov vidief, Ze najpresnejsie odhady
boli dosiahnuté u krivky AIF 2. Jej pik spdsobeny prechodom bolu KL je oproti
zvySnym krivkam Sirsi a da sa teda predpokladat, ze bude dobre aproximovatelny
funkciou gama, ktorda ma podobny tvar. Tato domnienka je potvrdena ako hodno-
tami MAPE, tak mod.R?. Najpresnejsie odhady boli obdrZané teda u modelov na
béze tejto funkcie, t.j. gama+logn, gama+sigm, gama+exp a gama+(1-exp). Tvar
piku maxima u kriviek AIF 1 a AIF 3 ma ostry ihlovity charakter a na jeho aproxi-
maciu si vhodnejsie modely na baze lognorméalneho rozdelenia, ¢o ja jasnejsie vidiet
u krivky AIF 3 v tabulke 2.2

Pri pouziti algoritmu SQP bola u kriviek AIF 2 a AIF 3 dosiahnutd takmer
identicka presnost ako u interior-point za stcasného znizenia casovej narocnosti na
priblizne 30 %. U krivky AIF 1 sa so zniZenim vypocetnej naroc¢nosti prejavil aj
pokles presnosti odhadu u vaésiny modelov. Model 3gam neposkytol najpresnejsi
odhad, lepsie odhady z hladiska ako presnosti, tak c¢asu boli obdrzané modelmi
gama+exp a 2logn.

Na podklade troch redlnych preklinickych AIF kriviek (obr. a ich odha-
dov vSetkymi navrhnutymi modelmi st vytvorené simulované déta pre modelovanie
spatného odhadu perfuznych parametrov metédou Bolus & Burst v nadchadzajicich
Castiach prace (vid podkapitola .
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2.2 Tkanivova rezidualna funkcia (TRF)

Tkanivova rezidualna funkcia popisuje vlastnosti tkaniva ako systému. Definuje jeho
odozvu na vstupny bolus KL. Za predpokladu, ze je v poc¢iatocnom okamziku pri-
tomna v ROI vsetka KL (TRF(t=0)=1), hovorime o impulznej charakteristike da-
ného systému.

TREF informuje o retencnej schopnosti tkaniva, tzn. o mnozstve KL zotrvava-
jucej v oblasti zdujmu v case t [5]. U DCE-US zobrazenia predpokladame, ze KL
neextravazuje a po cely ¢as zostava v krvnom riecisku. Za takychto okolnosti mozno
pouzit aproximéciu jednokompartmentovym modelom, pricom TRF je definovana

ako klesajuica exponencidlna funkcia [21]

0 ¢<0

TRF(t) = {em o (2.14)

kde f je jediny odhadovany parameter. Stredné doba priechodu (MTT) je potom
definovand ako prevratena hodnota tohoto parametra
1

MTT = . (2.15)

Vztah ostatnych parametrov nutnych pre kompletnost perfiznej analyzy (krvny
objem V;, krvny tok Fp) k odhadovanému parametru 5 je na zaklade centralneho

objemového teorému podla29] definovany ako

B=1 (2.16)

2.3 Odhad parametrov modelu

U modalit MRI, PET, CT, SPECT je priebeh krivky AIF merany z velkej vyzivova-
cej artérie, ktord zasobuje dani oblast (AIF zadana neparametricky). Kvantifikacie
perfuznych parametrov za takychto okolnosti docielime ur¢enim parametrov mo-
delu TRF pomocou dekonvolicie [20]. Z dévodov zmienenych v nie je mozné
u DCE-US priebeh AIF u pacienta nameraf. RieSenie predstavuje pouzitie mate-
matického algoritmu slepej dekonvolticie, prostrednictvom ktorej mozno odhadnuf
parametre oboch kriviek figurujicich vo vztahu . Ulohou slepej dekonvolicie je
najst globalne minimum kriteridlnej funkcie definovanej v tomto pripade ako stredna
kradratickd chyba medzi meranou krivkou koncentracie v ROI (CR) a jej modelom
(Cyr). Model vznikne dosadenim parametricky vyjadrenych kriviek AIF a TRF do
vztahu 2.1 Jej postup zndzornuje vyvojovy diagram na obréazku [2.8|
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Mamerana krivka
Cg

S

Parametrické modely
AlF TRF

:

F oy

Uréenie parametrov
Fu-AIFFTRF

Modelovana krivka
Ch.'

Kriteridlna
funkcia

Parametre AIF TRF
odpovedajuce
minimu krit.funkcie

Obr. 2.8: Vyvojovy diagram algoritmu slepej dekonvolicie

Mozny priebeh casovej zavislosti konce

likacie vysokoenergetickych pulzov v trvani

ntracie KL v ROI pri perfiznej analyze
metdédou Bolus & Burst vizualizuje obrazok . Cas t = 60 s odpoveds okamihu ap-
1—2s (MI = 1) vedicich na destrukciu
mikrobublin v ROI (Cg(60) = 0). Zaroven predstavuje hranicu medzi castou krivky

odpovedajicej faze bolu (nalavo) a faze reperfizie (napravo).
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Obr. 2.9: Modelovany priebeh koncentracie KL v ROI u metédy B&B

Minimalizacia kriteridlnej funkcie prebieha v tomto pripade separovane pre obe
Casti krivky. Kriteridlna funkcia ma tvar [20,

wy zlzo[Cm(n) - F, io AIF(m)TRF(n —m))*+

N-1 N-1 (2.17)
twy Y [Cn(n) — B, > AIF(m)TRF(n —m))*.

Casové indexy b; a by vymedzuji aplikaciu burstu do ROI, C,,(n) odpoved4 name-
ranej krivke koncentracie v oblasti zdujmu. N znadi dlzku signdlu, vahy w;, a ws
upravuju vplyv jednotlivych casti krivky. Minimalizacia je prevadzana s diskretizo-
vanou ¢asovou osou - nezavisla premennd ¢ je nahradend indexami n a m.

Pre riesenie slepej dekonvolucie bol rovnako ako u samotnych kriviek AIF pouzity
Optimization toolbox v programovom prostredi Matlab, kde st implementované
metddy ako pre nepodmienenti (unconstrained), tak aj podmieneni (constrained)

optimalizaciu.
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2.4 Modelovanie na simulovanych datach

Pre overenie presnosti pouzitych dekonvoluénych metéd bolo prevedené modelova-
nie na simulovanych datach. V stati [2.1.3] zameranej na aproximaciu realnych AIF
kriviek boli navrhnuté modely hodnotené na zaklade presnosti tvarovej aproximacie
prostrednictvom parametrov MAPE a mod.R?. Vstupom pre tito ¢ast prace budi
simulované data koncentracnych kriviek, pricom snahou bude na zéaklade tvarovej
aproximacie vyhodnotit pomocou metédy Bolus & Burst perfizne parametre Fj, a
B, resp. MTT. Parameter V, je na zaklade vztahu dopocitany, preto nebude

uvazovany pre hodnotenie spatného odhadu.

2.4.1 Simulované data

Pred implementaciou algoritmu na skutocné perfizne krivky drobnych hlodavcov
bola funkcénost tohoto pristupu overena na syntetickych datach, ktoré vsak vznikli
na podklade dat redlnych doprednym modelovanim. Postup modelovania tychto dat
sumarizuje blokovy diagram [2.10]

[ realne AlF ]

spatny odhad
parametrov vietkymi

rmadelmi

i

simulované AlF
(priemer vEetkych
odhadov)

gum Fo. P

[ referencna Cg ]

Obr. 2.10: Blokova schéma tvorby simulovaného priebehu krivky Cr

Pre potreby tejto prace boli obdrzané 3 krivky AIF z redlnych merani. Krivka
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TRF ma podobu klesajicej exponencialnej funkcie podla s definovanym para-
metrom § = 0,2, resp. MTT =5 s. Perfuzny parameter tok krvi (£},) v iom vystu-
pujuci nema vplyv na tvar vyslednej krivky, zabezpecuje jej skdlovanie v smere osi
y (blizsie vid . Pre ucely modelovania bola zvolena referenéna hodnota tohoto
parametra F, = 1,9 ml/s/ml tkaniva. Priebeh ziskany konvoliiciou vstupnych kri-
viek podla bol zasumeny aditivhym Sumom s Gaussovskym rozlozenim hodné6t
a nulovou strednou hodnotou. Pomer signal-sum (SNR) bol stanoveny ako pomer
vykonu nezasumeného signalu k vykonu Sumu. Simulovany priebeh obsahoval cel-
kovo tri arovne Sumu odpovedajice SNR 10, 20 a 30 dB. Simulované data vidief na

obrazku [2.111

AIFF TRF
10 1
8 0.8
3 6 3 086
[u] 1]
2y 204
&) o -
2 0.2
0 . . 0 .
0 20 40 60 B0 100 0 20 40 60 B0 100
Cas[s] Cas [s]
CR’ SNR = 30 dB CR’ SNR =10 dB
300 300
3 20 1 3 a0
o, o
— —
A A
O 100 1 O 100
0 0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Cas|s] Cas s]

Obr. 2.11: Simulované déta - priklad: referencnd AIF, (hore vlavo), TRF s para-
metrom 3 = 0.2s~*(hore vpravo), krivka Cy;, SNR = 30 dB (dole vlavo), krivka Cy,
so SNR = 10 dB (dole vpravo)
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2.4.2 Optimalizacny problém a jeho rieSenie

Pouzité modely obsahuju 4 az 9 parametrov, ktoré mozu nadobtuidat takmer neobme-
dzené mnozstvo hodnot a ich vzajomnych kombinécii. Z hladiska rozumnej casovej
narocnosti a dosiahnutej presnosti sa teda ako idedlne javia metdédy podmienenej
optimalizacie, kedy mozné hodnoty parametrov spadaji do predom definovaného
intervalu. Tieto intervaly boli zhotovené v stlade s charakterom matematickych
funkcii, vid tabulka [2.5]

Tab. 2.5: Intervaly hodnot parametrov vystupujticich v modeloch

funkcie premennd | interval
gama A <0,50>
o' <0.001,7>
T <0.001,7>
lognormélna C <0,150>
o <0,150>
1 <0.001,7>
sigmoidalna D <0,20>
H <0,20>
exponencialna | B <0.001,7>
D <0.001,7>
linearna A <0.1,40>
T <0,40>

Ako optimaliza¢ny nastroj pre minimalizaciu kriterialnej funkcie bol pou-
zity Optimization Toolbox v prostredi Matlab vo verzii R2016A. Implementované a
otestované boli nasledovné funkcie:

e fmincon

« fminsearch (experimentalne)

¢ GlobalSearch
Funkcia fmincon patri medzi nastroje pre podmienent optimalizaciu a bola pouzita
u drvivej vacsiny optimaliza¢nych behov v tejto diplomovej préaci. Je zalozend na
viazanom nelinearnom programovani, pricom hladanie optimélneho riesenia takejto
ulohy vyzaduje platnost tzv. Karush-Kuhn-Tuckerovych podmienok. Funkcia bola
testovand s pouzitim dvoch algoritmov - interior-point a SQP, ktoré sa lisia prave v
rieseni spominanych podmienok. Algoritmus interior-point umoznuje tzv. large-scale
podmienent optimalizaciu, ¢o by mohlo mat za nasledok vyssiu ¢asovii naroc¢nost
oproti zvysnym algoritmom [35, 3]. Nastavenie funkcie bolo ponechané ako zakladné,

menil sa len pouzity algoritmus.
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K samotnej optimalizacii bolo pristipené z pohladu zvysSenia jej robustnosti
dvomi odliSnymi sposobmi:

1. iterativne

Tento pristup by bolo mozné v istom zmysle oznacit za silovy z hladiska vy-
poctu. Pre kazdy z definovaného poctu behov optimalizacie (v tomto pripade
100) je ndhodne vygenerovana sada parametrov, pre ktort je spocitand hod-
nota kriteridlnej funkcie. Vystupom optimalizacie st parametre pouzitého mo-
delu odpovedajice jej minimu zo vsetkych iteracii. Optimélne riesenie moze
teda s rovnakou pravdepodobnostou poskytnut ako 5., tak napr. 95. iteracia v
zavislosti ¢isto na nahodne volenych parametroch.

2. s pouzitim algoritmu GlobalSearch

Jedna sa o rozsirenie pouzitej funkcie fmincon. Tento sofistikovanejsi pristup sa
snazi volif vstupné parametre modelu tak, aby kriteridlna funkcia konvergovala
k najlepsiemu rieseniu. Celkova optimalizacia tu prebehne len dvakrat - pre
pociatocné hodnoty parametrov a pre parametre, ktoré v ramci ¢iastocného
postdenia velkosti kriteridlnej funkcie obdrzia najvyssie skére. [1]
Pokial by sa u prvého pristupu jednalo o vhodne zvolené dostatocne tizke intervaly
moznych hodnot jednotlivych parametrov, je vysoka sanca, ze v 100 ndhodne vy-
tvorenych sadach sa vyskytuje optimalne riesenie iilohy. Navyse je tymto pristupom
zamedzené uviaznutiu v lokdlnom extréme, ¢o by viedlo na predc¢asné ukoncenie al-
goritmu s nepresnym rieSenim. Pre Siroké intervaly hodnét by sa naopak hodil druhy
pristup, a to rozsirenie funkcie o algoritmus GlobalSearch, ktory voli nové parametre
systematicky s cielom konvergencie do globdlneho minima kriteridlnej funkcie. V
nadchadzajicej casti prace boli otestované oba zmienené optimalizacné pristupy za
pouzitia vSetkych popisanych algoritmov.

Otestovand bola taktiez funkcia fminsearch, ktora primarne slizi na nepodmie-
nent optimalizaciu, avsak v iterativnom pristupe vycislovania kriteridlnej funkcie
pre jednotlivé sady parametrov jej bol takto podmieneny charakter vnuteny. Vy-
uziva najjednoduchsiu variantu simplexovej metody, tzv. Nelder-Meadov algoritmus.

Nevyuziva derivicie a da sa teda oc¢akavat jej relativna vypocetnd nenarocnost. [3]

2.4.3 Skalovanie AIF

Za predpokladu, ze proces spatného odhadu parametrov referencnej koncentracne;j
krivky prebehne optimalne, tzn. doslo k nédjdeniu globalneho minima kriteridlne;j
funkcie (prip.lokalneho minima jemu blizkemu), referencnd (Cr) a modelova krivka
(Cyr) st navzdjom tvarovo totozné. Za tychto okolnosti mozno kvantifikovat para-

meter 3, resp. MTT, ktory je odhadovany priamo. Ako uz bolo spomenuté, znac¢né
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Obr. 2.12: Variabilita skdly odhadnutych AIF voéi referencii

vyhoda metédy B& B spociva okrem kvantitativnej analyzy v odhade tvaru lokal-
nej AIF krivky v mieste zaujmu. Nemozno popriet, ze odhadovana AIF je tvarovo
podobna krivke referenc¢nej. Problémom je, Ze na rozdiel od koncentrac¢nych kriviek
si AIF neodpovedaji velkostou - Skdlou. Tento fakt dokumentuje obrézok [2.12] S
nepresnostou skaly je priamo spojena aj nepresnost vyhodnotenia prietoku Fj, ktory
vyzaduje upravu. Tento parameter figuruje vo vztahu a zabezpecuje prave kom-
penzaciu skaly, aby vysledny model C'; ¢o najpresnejsie aproximoval meranu, resp.
referencnu krivku koncentracie.

Pokial mame apriorni znalost priebehu AIF (pri doprednom modelovani bolo
nutné pouzit referenéni AIF), je kvantifikicia parametru F, mozné pouzitim jedno-

duchého vztahu Nt
— AIF,,
Fy=Fyn Y. AIE

n=0

(2.18)

kde F} je pozadovana hodnota skuto¢ného prietoku, AIF,, je modelovana, ska-
lovo odlisna AIF a AIF, predstavuje referenciu.

Pri analyze realnych perfuznych dat, kedy priebeh lokalnej AIF nie je znamy
patri skdlovanie medzi najnarocnejsiu a zaroven klucovi procediru celého procesu.

Existuje niekolko pristupov, ktoré st blizsie popisané v stadii [21].
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2.4.4 Vysledky analyzy na simulovanych datach

Vstup do analyzy predstavovali simulované data na baze odhadov 3 preklinickych
AIF kriviek vSetkymi modelmi s tromi réznymi pomermi signal-Sum. Proces opti-
malizacie prebehol algoritmami interior-point a SQP pre oba pristupy zmienené
v 2.4.2] nésledne pomocou fminsearch. Celkovo tak doslo k rieSeniu viac ako 300
jednotlivych optimalizacnych tloh. Za ti¢celom rozumného rozsahu a zrozumitelnosti
je vizualny vystup analyzy interpretovany len datach vytvorenych na baze AIF 2 E]
(dalej len AIF 2 data). Vysledky analyzy dat AIF 1 a AIF 3 st obmedzené na slovny
popis s odkazom na tabulky obsahujice numerické vystupy v prilohe dokumentu.

V tab. 2.6 vidiet vysledky analyzy AIF 2 d4t so SNR = 30 dB pomocou algoritmu
interior-point (dalej len I-P), a to iterativne aj s pomocou GlobalSearch (dalej len
GS). Vystupy nutno porovnat s referenénymi hodnotami parametrov:

e F,=1,9ml/s

e =0,2— MTT =5s

Tab. 2.6: Vysledky analyzy koncentracnej krivky na baze AIF 2

30 dB 20 dB 10 dB

model t[s] | MTT Fb | MTT Fb | MTT Fb
I-P | gama+(l-expo) | 1186 | 4,67 2,00 | 5,03 1,88 | 513 1,85
gama-+expo 112,3 | 483 1,95 | 4,77 1,94 | 487 1,92
gama-+sigm 12851 496 1,91 | 522 1,82| 5,16 184
logn+expo 92,8 | 4,11 2,21 | 4,18 2,16 | 4,09 2,21
gama-+logn 146,7 | 483 1,96 | 5,36 1,79 | 4,09 221

2logn 86,0 | 5,04 190 | 5,33 181 | 3,51 248
3gam 230,0 | 5,03 1,89 | 547 1,76 | 7,02 1,47
segment. 95,5 | 449 206 | 411 218 | 489 1,92

I-Pgs | gama+(l-expo) | 10,7 | 5,26 1,84 | 4,29 210 | 4,22 2,20
gama-+-expo 25,0 | 489 192 | 431 2,09 | 4,68 2,03
gama-sigm 10,1 | 5,38 1,80 | 4,56 2,01 | 3,22 2,70
logn+expo 19,2 | 474 197 | 514 181 | 5,63 1,73
gama-+logn 32,1 | 5,08 1,88 | 4,25 212 | 2,46 3,34

9logn 179 | 436 2,11 | 3,90 227 350 2,52
3gam 86,6 | 428 2,13 | 3,70 235| 2,37 344
segment. 30,7 | 4,59 2,01 | 358 240 3,35 2,60

Tabulka obsahujtca vycislenie absolitnych chyb odhadov perfiznych parametrov
sa vyskytuje v prilohe [A.5]

Vizualizované déta st v tabulkdch oznacené farebne (1 graf = 1 farebny segment)

44



300

250

200

[a.u.]

150

CKL

100

50

300

250

200

150

CKL[a.u.]

100

50

AIF 2 interior-point gs 30 dB

"""" Referencna krivka
—— 3gam

gama-+sigm
gama-+logn

— segmented

— 2logn

— logn+expo
gamatrev.expo
gama-+expo

10 20 30 40
Cas[s]

60 o

Obr. 2.13: algoritmus interior-point, GS, 30 dB
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Obr. 2.14: algoritmus interior-point, GS, 10 dB
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Graficki prezentaciu vysledkov optimalizacie pri pouziti GS vidiet na obrazku
2.13, resp. Grafy znazornuju pomerne presni tvarovi aproximaciu simulova-
nych dat dadtami modelovanymi. Viditelnej nepresnosti u dat s najnizsou hladinou
aditivneho sumu sa dopustil paradoxne najkomplexnejsi model 3gam, ¢o potvrdzuju
aj hodnoty perfliznych parametrov v tab. [2.6] U najvyssej skiimanej hladiny Sumu je
vizualny aj numericky charakter odhadov v ramci pouzitych modelov identicky. Ca-
sova naroc¢nost vypoctu je mnohonasobne nizsia oproti I-P, avSak za cenu presnosti
odhadu perfaznych parametrov.

GS vykazuje nizsiu presnost ako iterativny pristup, ¢o je zo svojej podstaty
nestandardné. Jedna z moznych interpretécii tohto stavu je nasledujica: data si-
mulované doprednym modelovanim maju Standardny az idealizovany tvar, ktory je
pomerne jednoducho aproximovatelny dostupnymi modelmi. Prave to spdsobi, ze
algoritmus GS sa prilis skoro uspokoji s moznym idedlnym riesenim, ktoré je vSak
spravidla lokalnym minimom. Naproti tomu iterativnym pristupom dojde k vycisle-
niu vsetkych 100 iteracii bez ohladu na velkost kriteridlnej funkcie ¢im sa zamedzi
stagnécii v lokdlnom extréme a na ukor Casovej naroc¢nosti obdrzime presnejsi vy-
sledok. Z hladiska ¢asu sa optimalne javi pouzitie modelu 2logn, avsal jeho presnost
s narastom Sumu pomerne dost klesd. Modely na béze funkcie gama (gama+-ezpo,
gama+(1-expo), gama+sigm) s mierne vyssou ¢asovou narocnostou vykazuju velmi
presné a konzistentné vysledky bez ohladu na zasumenie vstupnych dat. Zasadnou
vyhodou metédy B& B je okrem kvantifikdcie parametrov aj odhad priebehu lokal-
nej AIF. Tento odhad algoritmom I-P s GS vidief na obr.

AIF 2 interior-point gs 30 dB AIF 2 interior-point gs 10 dB

e Referencna AIF
— 3gam
gama-+sigm
gama-+logn
— segmented
— 2logn
logn+expo
gamatrev.expo
gamat+expo

-------- Referenéna AIF
— 3gam 8
gama-+sigm

gama-+logn 7
— segmented
— Zlogn
logn+expo
gamatrev.expo
gama+expo

0 10 20 a0 40 50 60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Cas [s] Cas [s]

Obr. 2.15: Odhad AIF ako stiicast analyzy metodou B& B zo zasumenych modelovych
koncentra¢nych kriviek (SNR = 30 dB vlavo, SNR = 10 dB vpravo, algoritmus

interior-point)

Néarast sumu spdsobil nepresnost odhadu AIF prave modelom 3gam, ¢o viedlo

na chybovost tohto modelu popisanu v predchadzajtucich odstavcoch.
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Obdobne prebehla analyza algoritmom SQP. U vacsiny modelov opat vidiet po-
kles ¢asovej narocnosti po implementacii GS so stcasnym zhorsenim presnosti od-
hadu. U modelu 3gam sa zdé, ze mnozstvo odhadovanych parametrov sposobuje
najvacsiu variabilitu moznych kombindcii ich hodnot a optimalizacia velmi casto
kon¢i uviaznutim v lokalnom extréme kriterialnej funkcie. Podobna nepresnost pos-
tihla aj gama-+logn a segmentovany model. Najpresnejsie aproximoval modelované
déta paradoxne najjednoduchsi model s najmensim poc¢tom parametrov gama+(1-
expo), ¢o len potvrdzuje zaujimavi myslienku nacrtni u modelu 3gam o nepriamej
umere medzi presnostou a poctom parametrov pri pouziti GS. Tato tendencia (né-
rast presnosti v tabulke zdola nahor u SQPgs) je v tabulke az na model 2logn

pomerne vyrazna.

Tab. 2.7: Vysledky analyzy koncentracnej krivky na baze AIF 2 (pre rozsirenie o
relativne chyby odhadov voci referenénym hodnotdm vid prilohu {A.6)

30 dB 20 dB 10 dB

model t[s] | MTT Fb | MTT Fb | MTT Fb
SQP | gama+(1l-expo) | 31,6 | 4,71 1,98 | 514 186 | 5,04 1,91
gama-+expo 89 | 48 194 | 480 1,95| 484 1,96
gama-+sigm 38,6 | 493 192| 524 183 | 5,30 1,84
logn+expo 26,3 | 4,12 221 | 4,14 2,19 | 4,50 2,08
gama-+logn 2571 3,66 241 | 533 181 | 6,88 1,53

2logn 192 503 191 517 1,86 | 6,18 1,66
3gam 133 | 4,89 193 | 448 2,60 | 578 1,73
segment. 34,1 | 506 1,88| 4,61 2,01 | 4,64 2,02

SQPgs | gama+(l-expo) | 10,5 | 504 1,89 | 576 1,74 | 540 1,81
gama-+expo 15,1 5,07 1,87 | 5,12 187 | 506 1,49
gama-+sigm 11,56 | 5,58 1,76 | 5,04 191 | 541 1281
logn+expo 9,7 | 4,44 2,07 | 455 2,05 2,03 3,69
gama-+logn 19,8 | 2,72 243 | 1,40 529 | 468 1,81

2logn 84 | 447 207 | 4,65 2,03 | 4,96 1,94
3gam 28,1 | 3,67 298| 16,72 085 3,36 0,79
segment. 18,7 | 327 256 | 4,30 214 | 2,07 3,79

Numericky najhorsi odhad modelom gama+logn pri SNR = 30 dB je zjavny aj z
obr. (71t krivka). Velmi presné a na Sume takmer nezavislé odhady boli rovnako
ako v pripade I-P obdrzané modelmi gama+(1-expo),gama+expo, gama+sigm. Pri
SNR = 10 dB si najhorsie poc¢inali 3gam so segmentovanym modelom(ekvivalent s

I-P) a logn+expo. Tvrdenie je potvrdené vizualizdciou na obr. a charakterom
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odhadnutych lokalnych AIF na obr. [2.18]

AIF 2 SQP gs 30dB AIF 2 SQP gs 10 dB

"""" Referencna AlF
— 3gam
gama+sigm
gama-+logn
— segmented
— 2logn
lagn-+expo
gamatrev.expo
gama+expo

"""" Referenéna AIF
— 3gam 1 8
gama+sigm
gama-+logn i 7

— segmented
— 2logn
logn-+expo
gama-+rev.expo
gama+expo

Cas [s] Cas [s]
Obr. 2.18: Odhad AIF ako stc¢ast analyzy metodou B& B zo zasumenych modelovych
koncentra¢nych kriviek (SNR = 30 dB vlavo, SNR = 10 dB vpravo, algoritmus SQP)

Vystupné hodnoty simulacii s vypocitanou relativnou chybou odhadu perfaznych
parametrov pre AIF 1 a AIF 3 data st uvedené v prilohe dokumentu a ,
resp. a . Numerické vysledky odhadovanych parametrov st velmi podobné
s tendenciou zlyhavat v pripade pouzitia identickych modelov.

Experiment nacrtnuty v stati [2.4.2] v podobe vnitenia podmieneného charak-
teru vstupnych parametrov pre optimalizaciu pomocou funkcie fminsearch primarne
uréenej na nepodmienené tlohy sa ukazalo ako nevhodné (vid tabulku v pri-
lohe dokumentu). Extrémnu chybovost vykazuju odhady modelmi 3gam, logn+ezxpo,
gama+logn u vsetkych AIF dat, segmentovany model len u kriviek na baze AIF 2.

Casova narocnost je dokonca vyssia ako u algoritmov podmienenej optimalizacie.

2.4.5 Diskusia

Pri globalnejsom pohlade na dosiahnuté vysledky analyz vykonanych na simulova-
nych datach vidief isté tendencie, ktoré neguju logické ocakavania pred ich zaciat-
kom. Pontkaju sa dve otazky:

1. Preco pouzitie algoritmu GlobalSearch pre sofistikovany vyber pociatoc¢nych
parametrov optimalizacie vedie na horsie vysledky ako iterativny pristup,
ktory nepresnost ndhodného vyberu tychto parametrov kompenzuje mnoz-
stvom optimaliza¢nych behov?ﬂ

2. Preco dochadza v nezanedbatelnom mnozstve pripadov k paradoxnému zlep-

seniu presnosti odhadu s narastajicim Sumom vstupnych dat?

2Beh optimalizacie znadéi vyéislenie kriteridlnej funkcie pre jednu sadu vstupnjch parametrov.
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Diskusiu k bodu 1 sumarizuje nasledujici odsek. Intervaly jednotlivych paramet-
rov skiimanych modelov st nastavené v zmysle matematického charakteru funkcii v
nich vystupujtcich na pomerne malé rozmedzie hodnot. Algoritmus GS tak ukonci
optimalizaciu pri hodnote kriteridlnej funkcie, s ktorou sa pred¢asne uspokoji. Casto-
krat sa jedna prave o lokalne minimum tejto funkcie. Bez apriornej znalosti rozsahu
intervalov parametrov, pripadne pri sirokom spektre ich moznych hodnot sa oca-
kava vyrazné navysenie presnosti oproti iterativnemu pristupu. Ten je zalozeny na
ndhodnom vytvoreni 100 sdd vstupnych parametrov pre prave 100 iteracii (behov
optimalizacie). Rozmedzie moznych hodnoét je dostatocne intervalovo obmedzené na
to, aby takyto pocet iteracii s vysokou pravdepodobnostou obsiahol aj kombinaciu
parametrov vedicu pri optimalizacii na globalne minimum kriterialnej funkcie. K
zamedzeniu ukoncenia procesu pocas moznej stagnacie v lokdlnom extréme slizi
prave vycislenie kriteridlnej funkcie bez ohladu na jej velkost vo vSetkych iteraciach,
aj ked na ukor vypocetnej narocnosti tohto pristupu. Vystup nasledne predstavuji
parametre vedice na minimum tejto funkcie v rdmci celej optimalizécie.

Pre ozrejmenie bodu 2 diskusie sluzi nasledujica tvaha. Logicky by sa dalo oca-
kavat, ze presnost odhadu perfaznych parametrov bude s narastajicim sumom kle-
sat. Tento jav sa d& potvrdit doprednym modelovanim Ci krivky pomocou konkrét-
neho AIF modelu s néslednym spatnym odhadom tym istym modelom. Za takéhoto
stavu vo vicsine pripadov u algoritmov interior-point a SQP (algoritmus fminse-
arch nie je uvedeny z dovodu vid podkapitola obdrzime s narastajicim su-
mom menej presny odhad. V analyze st vSak pouzité vstupné data na baze redlnych
AIF, pricom pre dopredné modelovanie C'r kriviek je pouzity priemer odhadov AIF
vsetkymi modelmi. To znamena, Ze ani jeden model neaproximuje za idealnych pod-
mienok tato krivku tplne presne. Pre urcenie parametra 3 je kriticky exponencialny
pokles pri faze bolu a néasledny nérast vo faze reperfuzie. V mnohych pripadoch
je pri nizkom Sume minimalna hodnota kriteridlnej funkcie sice u najpresnejsieho
geometrického prelozenia, avsak nie z hladiska odhadu parametrov. Hodnota kri-
teridlnej funkcie teda nie je v striktne linearnom vztahu s velkostou parametra .
S narastajicim Sumom vstupnych dat méze nastat situdcia, kedy optimalizacia nie
je ukoncena v globalnom minime kriteridlnej funkcie z hladiska prekryvu simulova-
nych dat datami modelovanymi, ale, naopak, k ukonc¢eniu dochadza pri hodnotach
parametrov, kedy velkost kriteridlnej funkcie nie je optimélna (nebolo dosiahnuté
globélne minimum z hladiska prekryvu dét), avsak parametre vykazuji presnejsie
hodnoty. Preto v tomto pripade nepresnost prekryvu simulovanych dat datami mo-
delovanymi sposobena zvySenym sumom vstupnych dat vedie z hladiska perfiznych

parametrov k optimalnejSiemu rieseniu.

50



3 IMPLEMENTACIA KONVOLUCNEHO
MODELU NA PREKLINICKE DATA

3.1 Akvizicia a predspracovanie preklinickych dat

Preklinické data pre otestovanie navrhnutych modelov spatného odhadu perfiznych
parametrov pomocou metédy B& B boli obdrzané vo forme zavislosti koncentracie
KL na case ako 2 stbory (celkovo 13 kriviek). Na zaklade tvaru boli vybrané 3
krivky, na ktorych podklade bude testovana robustnost metédy na tvarovi variabi-
litu vstupnych dat (vid obr[3.1).

c_1
3 R
aﬁy‘\D 25 &

o

Cp [a-u]

o 10 20 30 40 50 60 70 BO 20 100 o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Cas [s] Cas [s]

CRl C’RZ

Cy [au]

0 10 20 30 40 50 60 70 8O 90 100
Cas|[s]

CRr3

Obr. 3.1: Testované preklinické C'r data

Krivky Crl a Cg2 obsahuju tvarovo korektni cast bolu so strmym narastom
koncentracie KL bezprostredne po injektazi a naslednym miernym poklesom az do
okamihu aplikdcie burstu (¢ ~ 58 s). Vzdjomna odliSnost je vsSak zjavna u reper-
faznej casti. U Cgl je charakter pomaly rastici s tendenciou dosiahnutia pévod-

nej urovne koncentracie KL tesne pred aplikaciou vysokoenergetickym impulzov. U
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CR2 je vidiet rychly narast koncentracie s naslednym ustalenim na trovni nizsej ako
bola povodna. Pokles je sposobeny zni¢enim vyznamného objemu kontrastnej latky
sekvenciou impulzov burstu a priebeh je z tohto hladiska korektnejsi. Krivka Cg3
obsahuje neziaduci pik maxima v 1/3 ¢asti bolu. Zédmerom bolo otestovat vplyv prie-
merovacieho filtra na potencidlnu ignoraciu tejto abnormality v prevedenej analyze.

Kompletny retazec akvizicie a predspracovania dat nebol prednetom tejto diplo-
movej prace, avSak nutno ho zmienit. Meranie prebehlo na dvoch BALB/c mysiach
so subkutanne implantovanymi nadorovymi bunkami hrubého ¢reva CT26.WT. Na
akviziciu ultrazvukovych dat bol pouzity pristroj Vevo 2100 (Visualsonics, Toronto,
Canada) a animalnou sondou MS250 s frekvenciou 18 MHz. Pouzitd nespecificka
kontrastnd ldtka Vevo Micromarker® (0,2 ml) bola aplikovand manudlne do chvos-
tovej zily formou bolu nasledovaného fyziologickym roztokom (0,1 ml) a zobrazena

pomocou nelinearneho kontrastného médu na baze amplitidovej modulacie.

1st harmenic 2nd harmenic

4 — =

Dode | kRO BDEL- 2|08 |(aDO o

%103

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Transparency of overlayed 2nd harmenic time [s]

4| ‘ " Dot ope.
= 4 ’ Dot ope.

Frame: 38/513

Slice: 171 ‘r | »| Play/Stop

Obr. 3.2: Miesto zédujmu v ultrazvukovom 2D B-zobrazeni (vlavo), vystupna krivka

po konverzii (vpravo)

Obrazové data vo formate DICOM boli importované do programového prostredia
Matlab. Pre dané ROI bola vytvorena ¢asovo zavisla krivka obrazovej intenzity ako
priemerna hodnota jasu jednotlivych pixelov v danej oblasti (vid obr. Konverzia
intenzity obrazovych dat na intenzitu ultrazvuku prebehla za pouzitia standardného

procesu linearizacie podla vztahu [31]

20dB
QL(V) = wint8 [ (2° — 1) L loglo( Y 102353"")], (3.1)
LCDR VMAX
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kde QL predstavuju 8-bitové kvantizované levely, V je amplituda echo-signalu, Vi 4x
maximalna amplitida surovych radiofrekvenénych dat defaultne nastavend na hod-
notu 2'° — 1, LCppr dynamicky rozsah logaritmickej kompresie pristroja v dB[2] a

uint8 predstavuje neznamienkové 8-bitové celé cislo.

3.2 Perftizna analyza a jej vysledky

Ako bolo naznacené v stati zo vstupnej koncentracnej krivky nie je bez dalsej
apriérnej znalosti mozné vykonat perfiznu analyzu s kvantifikdciou vsetkych po-
trebnych parametrov. Z tohto dévodu bola tato ¢ast prace obmedzena na presnost
tvarovej aproximacie meranej krivky krivkou modelovou. Na zaklade vstupnych kri-

viek je aj samotna analyza rozdelena do troch celkov, ktoré sleduji nésledovny ciel:

1. komplexné analyza krivky Crl obomi pristupmi aj algoritmami (celkovo 4
analyzy), ich vzdjomné porovnanie a vyber najvhodnejsieho postupu pre opti-
malizaciu,

2. analyza krivky Cg2 ako potvrdenie zaverov z bodu 1,

3. sledovanie vplyvu filtracie na presnost tvarovej aproximéacie krivky Cgr3 pri

optimalizacii v sulade s bodmi 1,2.

Vysledky analyz podla bodu 1 vizualizuji obrazky a [3.5] resp. a 3.7 Je
zrejmé, ze algoritmus GlobalSearch (dalej len GS) vedie na znacne lepsie vysledky

pri pouziti oboch algoritmov funkcie fmincon ako pristup iterativny. U odhadu algo-
ritmom interior-point doslo k zlepSeniu optimalizacie predovsetkym modelom Zgam
a gam+ezpo (vid obr[3.43.5) U iterativneho pristupu algoritmom SQP (obr[3.6)
zlyhal odhad niekolkymi modelmi. 2logn ako zelena linia kopirujtica nulovi izoliniu
u casti bolu, 3gam ako modra linia kopirujica nulovi izoliniu u casti reperfizie a
modely gama+ezpo; logn+expo poskytujlice pomerne nepresni aproximaciu reper-
fiznej casti. Na obr[3.7] vidiet, ze implementacia GS viedla na odstranenie vsetkych
spomenutych nepresnosti pri odhadoch. V ramci jeho pouzitia sa zdé, ze algoritmus
interior-point poskytuje v globale presnejsie odhady vstupnej krivky napriek tomu,
ze model 3gam zlyhal pri odhade reperfiznej ¢asti (modréa linia nulovej koncentracie
KL). Ostatné modely korektnejsie aproximuji rastiici charakter tejto ¢asti krivky
oproti optimalizacii pomocou SQP. Ako optimalne sa zdaja gam+sigm, 2logn a seg-
mentovany model, ktoré za sucastného rozpoznania pociatocéného piku casti bolu
aproximuju pomerne presne aj charakter casti reperfizie. Nutno podotknif, ze aj
pri pouziti SQP doslo k velmi presnym odhadom, predovsetkym modelmi Zgam a

logn+expo.
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Bod 2 analyzy potvrdzuje zavery predoslej casti. Na obr. a[3.9) U algoritmu
interior-point vidiet zlyhanie modelu 3gam, avsak reperfizna cast je ostatnymi mo-
delmi aproximovana presnejsie. U algoritmu SQP prinasa menej presny odhad model
gama+logn, 3gam a gama+sigm.

Bod 3 analyzy nepotvrdil zlepsenie optimalizacie po predspracovani dat prieme-
rovacim filtrom (diika okna 5 vzorkov). U neupravenych dat zostal nefyziologicky
pik casti bolu ignorovany, modely sleduju zédkladny tvar krivky. Vyhladenie dat spo-

sobilo, naopak, registraciu piku segmentovanym modelom, ¢o skreslilo nasledni ana-

Iyzu (vid obr. [3.3).

-4 -4
18 » 10 x 10
o
5 — 3gam — 3gam
16 : gama-+sigm gama+sigm
B gama-+logn gamatlogn
14r S — segmented — segmented
; — 2Zlogn — Zlogn
127 logn+expo logn+expo
gama-+rev.expo gamatrev.expo
—10r gama+expo gama+expo
g B Merana krivka B Merana krivka

Obr. 3.3: Vplyv filtracie na presnost prelozenia nameranych dat datami modelovymi

(vpravo) v porovnani s nefiltrovanymi détami (vlavo)

Casovii naro¢nost testovanych algoritmov sumarizuje tabulka . Ako uz bolo
zmienené v predoslych kapitolach, algoritmus interior-point je naroc¢nejsi z hladiska
vypoctu v porovnani s ostatnymi algoritmami funkcie fmincon. Naroc¢nost sposobuje
fakt, ze kriterialna funkcia moze byt pocas jedného behu optimalizacie voland az
3000krat. V pripade SQP je tomu v zavislosti na pocte parametrov modelu 400-
800krat [3]. Pouzitie GS by z jeho podstaty malo viest na zniZenie ¢asovej naro¢nosti,
pricom tento trend je u SQP vidielny. U interior-point doslo, naopak, u tretiny

pripadov k prediZeniu ¢asu vipoctu.
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Obr. 3.4: Crl, algoritmus interior-point, iterativny pristup
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Obr. 3.5: Crl, algoritmus interior-point rozsireny o GlobalSearch
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Obr. 3.6: Cr1, algoritmus SQP, iterativny pristup
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Tab. 3.1: Casova narocénost modelov pri danych optimaliza¢nych algoritmoch

interior-point SQP
model iter. GS iter. GS
gama-+(1-expo) 46,5 40,5 8,2 4.2
gama-+expo 23,7 81,6 6,6 2,3
gama-+sigm 93,4 27,8 174 11,2
logn+expo 52,8 131,3 7,2 6,4
gama-+logn 47,2 21,1 6,7 3,9
2logn 86.6 29.1 3.6 2.2
3gam 51.7 31.0 7.9 4.7
segment. 29,2 56,9 25,1 13,9

3.3 Diskusia

Perfizna analyza simulovanych dat poskytla niekolko neocakavanych tvah a zave-
rov (vid podkapitola . Nutno podotknit, ze napriek pomerne vysokému Sumu
preklinickych vstupnych dat doslo v niekolkych pripadoch k velmi presnej tvarovej
aproximacii redlnych dat datami modelovanymi v stilade logickymi predpokladmi, a
to:
o algoritmus GS vo vacsine pripadov urychli proces optimalizacie, ktory zaroven
vedie na presnejsie vysledky,
o algoritmus I-P poskytuje presnejsie vysledky na tkor ¢asovej narocnosti vy-
poctu,
o iterativny pristup zlyhava u najkomplexnejsich modelov popisanych najvacsim
poctom parametrov v dosledku extrémnej variability moznych hodnot vstup-
nych parametrov, ktori nie je tento pristup zo svojej podstaty schopny ob-

siahnuf.

Jedinu zvlastnost analyzy predstavoval pokles presnosti aproximécie z hladiska fy-
ziologického priebehu koncentracnej krivky u vstupnych dat zbavenych aditivneho

sumu pomocou filtracie. Tento jav vsak mozno logicky interpretovat, vid bod 3 pod-

kapitoly [3.2]
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4 GRAFICKE UZIVATELSKE ROZHRANIE

7, dévodu nemoznosti absoltutnej kvantifikacie perfiznych parametrov redlnych pre-
klinickych dat bez dalsej apriérnej znalosti, bola tato analyza obmedzena na data
simulované. Za tucelom intuitivnej obsluhy navrhnutého programového riesenia boli
vytvorené dve uzivatelské rozhrania. Sibor GUI2.m vedie po spusteni na dopredné
modelovanie perfuznych dat. Ich néasledni analyzu spatnym odhadom parametrov

algoritmom slepej dekonvolticie je mozné previest pomocou suboru GUI2_1.m.

4.1 Dopredné modelovanie perfiznych dat

Vystupom tejto casti programu su syntetické data perfiznej analyzy vo forme kon-

centracnej krivky. Proces modelovania mozno zhrnit v niekolkych bodoch:

1. vyber redlnej AIF, resp.tvorba AIF zadanim vlastnych parametrov prislusného
modelu

2. zadanie ziadanych parametrov vyslednej krivky (3, F})

3. skreslenie aditivnym sumom zadanym ako SNR [dB|

4. ulozZenie modelovanych dat.

Uzivatel ma na vyber z troch realnych vstupnych kriviek vizualizovanych na obr.
3.1} Ak siahne po moznosti tvorby vlastnej krivky, bude prostrednictvom dial6gového
okna (vid obr. |4.1]) vedeny k zadaniu hodnot parametrov prislusného modelu, pokial

mozno v stulade s tabulku 2.5

4| Zadaj parametre: - >

A
1

alfa
0.4

0.05

0.06

Obr. 4.1: Dial6gové okno zadavania parametrov modelu gama+expo

99



Vygenerovanie AIF krivky spristupni panel Modelované ddta pre zadanie dalsich
charakteristik vystupu. Parameter § popisuje funkciu TRF, prietok Fj, je poslednym
¢lenom vztahu [2.1| nutnym pre generovanie dat. Po pripadnom zasumeni vyslednej
krivky je mozné data po zadani identifikacného nazvu ulozit do priecinku Cr_data
vo forme premennej Cr_data, ktorej struktira ma podobu a je kombatibilné s
programom GUI2 1.m.

P% Varables - Cr_data
| Cr_data [
%1 struct with 4 fields

Field = Value
HH AIF 1x375 double
HH cr 1x375 double
- Beta 0.0400
HH Fb 1.4000

Obr. 4.2: Struktiira premennej Cr_data (vystup GUI2.m)

Vizualizéciu mozného vystupu zndzortiuje obr. pri¢om parametre pouZzité na

modelovanie sumarizuje prave obr. [4.1]

4 GURZ -
Modelované déta
Referencna AIF Modelova C

Wber AIF 2 25

156 20
3 =
Viastna AlF g 3

8 ERL
] |
X 4

o] U 10

0.5
5
: : il
o 20 40 60 80 o 20 40 60 80
Cas [g] Cas [s]
Parametre viastnej AIF éum = 25 dB
Model gama+expo ~ Fb= 1.7 mlis
GENERUJ B= 06 GENERUJ
Nazov: uloz
RESTART

Obr. 4.3: GUI pre tvorbu simulovanych dat doprednym modelovanim (GUI2.m)

Stbor GUI2.m vyzaduje pre korektné fungovanie funkciu modely.m, ktord za-
bezpecuje vypocet priebehu oboch vystupnych kriviek (Cg, AIF). Pred spustenim
procesu modelovania je teda nutné sa presvedcit, ze oba subory sa nachadzaja v

spolo¢nom priecinku.
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4.2 Spatny odhad parametrov perfiiznej analyzy

Subor GUI2_1.m sltzi k spatnému odhadu perfiznych parametrov z modelovanych
dat. Pre svoju ¢innost vyzaduje nasledujuce funkcie, ktoré pocas svojho priebehu
opakovane vola:

o krit.m (vypocet kriteridlnej funkcie)

e modely.m (vypocet AIF a modelu koncentra¢nej krivky)

o optimal.m (optimalizicia funkciou fmincon - iterativny pristup, pristup po-

mocou GS je implementovany v hlavnom stbore)
o posun.m (definovanie bodu spojenia linedrnej a exponencialnej ¢asti segmen-

tovaného modelu).

4 GUIZ_1 - *
CR
Load 0.6 1
o — Referencna krivka
— gama+(1-expo)
AIF 05 1
15

—— Referencna AlF 041

gamat+{1-expo)
10

CKL[a.u.]

03

CKL[a.u.]

021

011

0 20 40 60 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Cas[s] Cas [s]
Nastavenie optimalizdcie Vysledky Chybovost
Pristup Algoritmus Fb= 18 mls - =

(O GlobalSearch

interior-point ~

MTT= 54 s

' = 7 o,
sty Model AIF MTT o,
lteracii: | 28 gama-(1-expo) v Vb = 0.3 mlimltk.
<[ I | Vahy OPTIMALIZUS
bolus burst cas = 331 S

RESTART

Obr. 4.4: GUI pre spétny odhad perfaznych parametrov (GUI2_1.m)

Mozny vysledok analyzy vidiet na obr. [£.4 Po nacitani modelovej krivky z prie-
¢inku Cr_data (tlacidlo Load) je uzivatelovi spristupneny panel Nastavenie opti-
malizdcie, kde definuje svoje poziadavky na tento proces. Pri nezadani vah kritérii
jednotlivych casti krivky je vypocet prevedeny s prednastavenou hodnotou 1. Pa-
nel Vysledky obsahuje absolitnu kvantifikdciu perfiznych parametrov s rozsirenim
o vypocetny cas pomocou prislusného modelu AIF. Relativna chyba F, a MTT
je definovana voci referenénym hodnotdm zadanym pri modelovani priebehu Cg v

predoslom programe GUI2.m , ktoré su sucasftou datovej sStruktiury vstupujicej do
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procesu spatného odhadu (vid obr. [4.2]). Pre potreby testovania bolo vytvorenych
5 modelovych kriviek v tvare dataX modelovaAIF sum.m, ktoré su lokalizované v
prie¢inku Cr_data:

e datal AIF1 40dB.m

e data2_AIF2 24dB.m

e data3_AIF3_10dB.m

e data4_gamatexpo_35dB.m

e datab_segment_17dB.m.

Tlac¢idlo RESTART sltzi u oboch grafickych rozhrani na sti¢asné vymazanie obsahu
grafickych aj textovych elementov a opatovné spustenie modelovania, resp. perfuznej
analyzy.
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5 ZAVER

Diplomovéa praca sa zaoberala problematikou perfiznej analyzy v ultrasonografii za
pouzitia Specifickych kontrastnych latok. Teoreticka cast pojednava o zakladnych
charakteristikach a deleni tychto latok. Na podklade ich vlastnosti st popisané spe-
cialne zobrazovacie moédy vhodné pre tito diagnostiku.

Dalsie state st venované popisu metéd kvantitativnej perfiznej analyzy. Cha-
rakteristika sa tyka dvoch zakladnych metéd: bolus-tracking a burst-replenishment.
Metoda Bolus & Burst, ktorej je praca primarne venovana, kombinuje vyhody oboch
spomenutych pristupov. Casovy priebeh koncentracie KL v oblasti zaujmu je tu mo-
delovany ako u inych zobrazovacich modalit pomocou konvolicie arterialnej vstupne;j
funkcie a tkanivovej rezidudlnej funkcie. Na zaklade predpokladu, ze KL neextrava-
zuje, bola krivka TRF aproximovanad pomocou jednoduchej klesajicej exponencidl-
nej funkcie. Ako referenény model AIF u modality MRI sluzi Parkerova populacna
krivka, ktorej bifazicky charakter vsak predpoklada pouzitie v humannej diagnos-
tike. U preklinickych dat je vhodnejsie pouzif matematicki funkciu, resp. kombi-
naciu funkcii vedtcich na monofazicky priebeh. Pre potreby tejto diplomovej prace
bolo navrhnutych a otestovanych celkovo 8 modelov AIF. Viaésina (az 7 modelov) je
vytvorenych na béaze statistického rozdelenia. Dévodom je vhodna tvarova podob-
nost s maximom AIF sposobenym prechodom bolu KL. Nevyhodu predstavuje fakt,
ze zmena velkosti jedného parametra u tychto modelov vedie na komplexni zmenu
tvaru vyslednej krivky. Snahou posledného implementovaného modelu (segmentova-
ného) bolo parametricky definovat zdkladné tvarové zmeny krivky, a to amplitudu
piku maxima, jeho posun po casovej ose, strmost narastu koncentracie KL bezpro-
stredne po aplikacii atd.

Na rozdiel od inych modalit je meranie priebehu AIF z fyzikalnej podstaty ul-
trazvuku narocné. Vyznamny prinos metdédy Bolus& Burst spociva teda okrem abso-
lutnej kvantifikacie perfiznych parametrov aj v odhade lokalnej AIF ako hlavného
elementu charakterizujiceho arteridlne vetvenie konkrétneho pacienta na mikrovas-
kularnej drovni bezprostredne pred ROI. V ramci kvantitativnej perfiznej analyzy
je preto nutné néjst ako parametre TRF, tak aj AIF. Jedna sa teda o metodu slepej
dekonvolicie, ktora je formulovana ako minimalizacia strednej kvadratickej chyby
medzi meranou a modelovanou krivkou koncentracie v ROL.

Testované boli predovsetkym algoritmy pre podmienenti optimalizaciu, a to interior-
point a SQP implementované v Optimization toolbox programu Matlab ako funkcia
fmincon. Optimalizacia prebiehala iterativne s ndhodnou volbou vstupnych para-
metrov v stulade s preddefinovanymi intervalmi ich moznych hodnot, pripadne sofis-
tikovanejsie pouzitim rozsirenia funkcie o algoritmus GlobalSearch. Za ticelom znize-

nia casovej narocnosti procesu optimalizacie bola otestovana aj funkcia fminsearch,
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ktora nevyuziva derivacie a je primarne uréena na nepodmienenu optimalizaciu. Av-
sak, iterativnym pristupom vnuteny podmieneny charakter neviedol na tsporu casu,
navyse chybovost bola nepripustna.

Ako zaklad testovania sluzili 3 AIF krivky z realnych merani. Kazda z nich
bola v procese optimalizacie tvarovo aproximovana vsetkymi navrhnutymi modelmi.
Priemer odhadov jednotlivych kriviek nasledne sluzil ako referencnd AIF pre dalSie
modelovanie. Konvoliciou s TRF so zndmym parametrom [ za stic¢asného skalovania
pomocou krvného toku Fy, vznikli syntetické koncentracné krivky, ktoré po zasumeni
aditivhym Sumom sluzili ako vstup pre perfiuznu analyzu. Presnost optimalizacie
jednotlivymi modelmi bola definovana ako absolitna percentudlna chyba odhadu
perfiznych parametrov voci referenénym hodnotam.

Perfizna analyza metoédou Bolus & Burst bola nasledne otestovana na realnych
preklinickych datach nadorovych mysi. Absolutna kvantifikdcia perfiznych para-
metrov zo zadanej krivky bez dalsej apriérnej znalosti vSak nie je mozna. Preto
bolo hodnotenie presnosti tvarovej aproximacie redlnych dat datami modelovanymi
obmedzené na vizualne posiudenie. Realne data st pomerne znac¢ne znehodnotené
aditivnym Sumom, pricom SNR sa pohybuje v rozmedzi priblizne 10 - 20 dB. Preto
bol okrajovo testovany taktiez vplyv filtracie vstupnych dat na vysledky procesu
optimalizacie.

Pre jednoducht obsluhu programu bolo vytvorené grafické uzivatelské rozhranie,
a to separovane pre tvorbu syntetickych perfiznych dat na zaklade dopredného

modelovania a spatny odhad perfiznych parametrov z takto pripravenych dat.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

a.u.

AIF

B&B

CT

DICOM

DCE-US

DCE-MRI

DSC-MRI

GUI

HI

KL

MI

MRI

MTT

PET

PI

ROI

SNR

SPECT

TRF

UZ

arbitrarna jednotka

arterialna vstupna funkcia

Bolus & Burst

pocitacova tomografia

Digital Imaging and Communications in Medicine
Dynamic Contrast-Enhanced Ultrasound
Dynamic Contrast-Enhanced MRI
Dynamic Susceptibility Contrast MRI
grafické pouzivatelské rozhranie
harmonické zobrazovanie

kontrastna latka

mechanicky index

zobrazovanie magnetickou rezonanciou
stredna doba priechodu

pozitronova emisna tomografia
pocitacova tomografia

oblast zdujmu

pomer signél /Sum

jednofotonova emisna tomografia
tkanivova rezidualna funkcia

ultrazvuk, ultrazvukovy
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A PLNY ROZSAH VYSLEDKOV PERFUZNEJ
ANALYZY

A.1 Presnost odhadov AIF jednotlivymi modelmi

(implementacia GlobalSearch)

Tab. A.1: Algoritmus interior-point rozsireny o GlobalSearch

AIF model param. | pokus | vypocet [s] AIF L AlE 2 AIE S
MAPE mod.R? | MAPE mod.R? | MAPE mod.R?
gama+(1-expo) 4 1 12,8 0,028 0,969 0,016 0,984 0,023 0.973
gamatexpo 5 1 7.6 0,024 0974 | 0,016 0984 | 0,021 0973
gama-t+sigm 5 1 7.0 0,028 0969 | 0,014 0985 | 0,021 0979
logn+expo 5 1 7.0 0,028 0962 | 0,021 0972 | 0,021 0979
gama+logn 6 1 18,5 0,031 0958 | 0,016 0982 | 0024 0967
9logn 6 1 10,7 0,026 0968 | 0,021 0969 | 0,020 0.980
3gam 9 1 48,4 0,014 0,991 0,015 0,985 0,020 0.982
 segment. | ¢ s | 1 | 155 | 0019 0985 | 0031 0956 | 0023 0966
Tab. A.2: Algoritmus SQP rozsireny o GlobalSearch
AIF model param. | pokus | vypodet [s] AIE L AlE 2 Al S
MAPE mod.R? | MAPE mod.R?> | MAPE mod.R?
gama-+(1-expo) 4 1 11,1 0,028 0,969 0,016 0,984 0,023 0,973
gama-+expo 5 1 5,4 0,024 0,974 0,016 0,984 0,021 0,973
gama-+sigm 5 1 5,7 0,029 0,961 0,014 0,985 0,021 0,979
logn4-expo 5 1 3.2 0,028 0,962 | 0,021 0972 | 0,021 0979
gama+logn 6 1 7.4 0,028 0962 | 0,016 0982 | 0024 0967
9logn 6 1 44 0,026 0,968 | 0,021 0969 | 0,02 0980
3gam 9 1 29,2 0,026 0,974 0,016 0,986 0,020 0,978
 segment. | ¢ s | 1 | 65 | 0020 098 | 0033 0946 | 002 0969
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A.2 Relativna chyba odhadov perfiiznych para-

i

delm

I d

1vymil mo

metrov jednotl

Tab. A.3: Chyba odhadu perfiznych parametrov modelu na baze AIF 1
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