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Streszczenie

Celem niniejszej pracy bylo opracowanie metody trojwymiarowej segmentacji mig$nia
lewej komory serca, przeznaczonej dla danych pochodzacych z réznych modalnos$ci
obrazowania medycznego. Zaproponowano rozwigzanie nalezace do grupy aktywnych
modeli. Podstawa dziatania tej grupy metod jest deformacja i zmiana potozenia modelu
poszukiwanego obiektu w przestrzeni danych w taki sposob, zeby okre§lony dla modelu
funkcjonat energetyczny, odpowiadajacy jego energii, zostat zminimalizowany.

Zaproponowana metoda segmentacji wykorzystuje model powierzchni opisany przy
uzyciu funkcji B-sklejanych, rozpietych na siatce wezlow. Istotnym rozwinigciem metod
opisanych w literaturze jest wykorzystanie w zaproponowanym modelu, obok energii
potencjalnej, takze energii wewnetrznej pochodzacej od jego odpornosci na zginanie i
rozcigganie. Adaptacja modelu do danych pochodzacych z r6znych modalno$ci obrazowania
nastepuje poprzez modyfikacje jego parametréw opisujacych udziat poszczegdlnych rodzajow
energii w energii wynikowe;.

Energia potencjalna zaproponowanego modelu, wynikajaca z cech obrazu,
zdefiniowana jest jako suma wariancji intensywnos$ci wokseli na zewnatrz i wewnatrz
modelu. Im wariancja jest mniejsza, tym bardziej jednorodne obszary sg rozgraniczone przez
krawedZz modelu. Wariancja jest analizowana w okreslonym sgsiedztwie kazdego wezla
modelu, a catkowita energi¢ stanowi suma energii wokot wszystkich weztow. Poszczegdlne
wezly sa przesuwane w kierunku gradientu energii o dystans proporcjonalny do wartosci tego
gradientu pomnozony przez wspoOlczynnik kroku. Wspotczynnik ten jest zwiekszany, gdy
dany krok prowadzi do zmniejszenia energii, a zmniejszany w przeciwnym wypadku.
Dziatanie metody zostaje zakonczone, gdy osiggni¢ty zostanie limit liczby iteracji lub gdy
okreslona liczba kolejnych krokow nie doprowadzi do zmniejszenia energii modelu.

Zaproponowang metode zaimplementowano 1 zweryfikowano wyniki jej dziatania dla
danych pochodzacych z trzech modalnosci dla pigciu protokotdow obrazowania:
ultrasonografii (echokardiografia), tomografii rezonansu magnetycznego (dane perfuzyjne i
czynno$ciowe) oraz pozytonowej tomografii emisyjnej (dane dynamiczne i bramkowane). W
celu doboru parametrow modelu, przeprowadzono analiz¢ wiasciwosci danych pochodzacych
z r1o6znych modalnosci oraz zaproponowano metode doboru optymalnych wartosci

parametrow.



Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw potwierdzaja przydatnos¢ zaproponowanej
metody segmentacji w analizie obrazowych danych medycznych. Cecha wyrdzniajaca
zaproponowang metode na tle innych rozwigzan jest jej uniwersalno$¢, rozumiana jako
mozliwos¢ latwej adaptacji metody do danych pochodzacych z rdéznych modalnosci
obrazowania. Do ograniczen opisanej metody nalezy zaliczy¢ wymodg wypuklosci
segmentowanych obiektow w biegunowym uktadzie wspotrzednych. Dalszej analizy wymaga
istnienie niewielkiej, systematycznej rdéznicy warto$ci objetosci lewej komory serca
obliczonej na podstawie wyznaczonych segmentéow w stosunku do rezultatéw otrzymanych
na podstawie referencyjnych metod segmentacji. Nalezy roéwniez udoskonali¢ metody
znajdowania plaszczyzny zastawki zamykajacej komorg serca dla danych, w ktorych
wystepuja obszary o zmniejszonej intensywnosci sygnatu w stosunku do pozostatych czesci
obrazu np. na skutek ubytku perfuz;ji.

Opisane w rozprawie eksperymenty przeprowadzono z uzyciem oprogramowania firmy
Pmod Technologies, za§ dwuwymiarowa wersja zaproponowanej metody znalazta
zastosowanie do segmentacji danych ultradzwiekowych w ramach grantu ,,Badania
ograniczen estymacji gradientow deformacji w §cianie modelu lewej komory serca — studium
mozliwosci identyfikacji symulowanego zawalu niepetnosciennego” realizowanego w

Instytucie Metrologii 1 Inzynierii Biomedycznej na Politechnice Warszawskie;.

Stowa kluczowe: segmentacja, lewa komora, ultrasonografia, tomografia rezonansu

magnetycznego, pozytonowa tomografia emisyjna, aktywne modele, kardiologia.



Abstract

The aim of this study was to develop a modality independent three-dimensional heart
left ventricle segmentation method. The proposed method belongs to the group of active
models. The basis of the methods is to deform and move model, which represents the
searched object, defined in the data, in a way to minimize a function describing the energy of
the model.

The proposed segmentation method uses the B-spline surface model, stretched on the
nodes grid. It is a significant development of the existing methods, that the overall energy of
the model consists of the component corresponding to the potential energy as well as other
components corresponding to the model’s internal energy coming from its bending and
stretching resistance. Adaptation of the model to enable application to data obtained from
different imaging modalities is achieved by suitable modification of the parameters of the
model. The modified parameters correspond to the contributions of different energy types to
its overall value.

The potential energy of the model, resulting from the image features is defined here as
the sum of the voxels values variance inside and outside the model. The lower it is, the more
homogeneous areas are divided by the model boundary. The variance is analyzed in the
neighborhood of each model node and the overall energy is the sum of energies over all the
nodes. The model nodes are moved into the energy gradient direction by a distance
proportional to the energy gradient value multiplied by a step factor. The step factor is
increased, when the energy decreases and is decreased otherwise. The procedure is stopped
either when the allowed iteration number limit is reached or when the energy doesn’t decrease
over a specified number of steps.

The method has been implemented and verified for three modalities and five imaging
protocols: ultrasonography (echocardiography), magnetic resonance imaging (functional and
perfusion protocols) and positron emission tomography (gated and dynamic protocols). The
analysis of the properties of the image data was performed. An optimization method was also
proposed to set the parameters describing energy components weights for different
modalities.

The results of the verification experiments confirm the efficiency of the proposed
segmentation method in application to medical image data obtained using various imaging

modalities. The ease of the method adaptation to each imaging modality is the feature, that
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distinguishes the proposed method form the others, described in the literature. The
requirement of model convexity in the spherical coordinate system is one of the method’s
limitations. Further research is needed to explain the existence of a small, systematic
difference of left ventricular volume calculated using the proposed segmentation method
results and the results of the reference segmentation methods. The possible future
improvements concern the cardiac valve plane fitting algorithm in the presence of areas
featuring a lower signal intensity compared to the other regions, e.g. because of reduced
perfusion.

The experiments described in the thesis were conducted using Pmod Technologies
software. The two-dimensional version of the proposed method was used for data
segmentation within project “Investigation of limitations of estimation of deformation
gradients in the wall of the cardiac left ventricular model — a feasibility study of identification
of simulated nontransmural infarction”, which was carried out at the Institute of Metrology

and Biomedical Engineering in the Warsaw University of Technology.

Keywords: segmentation, left ventricle, ultrasonography, magnetic resonance imaging,

positron emission tomography, , active models, cardiology,.
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1 Wprowadzenie

1.1 Wstep

W ostatnich latach nauki techniczne i medycyna bardzo si¢ zblizyty. Nie ma przesady w
stwierdzeniu, iz potrzeby medycyny wplywaja stymulujgco na rozwdj nauk technicznych, za$
bez techniki postep wspdiczesnej medycyny bylby mocno ograniczony. Obrazowanie
medyczne to obecnie jedna z najszybciej rozwijajacych si¢ galezi techniki medycznej, a z
kolei radiologia jest jedna z najszybciej rozwijajacych si¢ specjalizacji lekarskich.

Od czas6éw pierwszego zastosowania promieniowania rentgenowskiego w medycynie pod
koniec XIX wieku, technika, a w szczegdlnoSci obrazowanie medyczne okazato si¢
nieodlaczng czgscig nauk medycznych i praktyki lekarskiej. W latach 50-tych XX wieku do
zastosowan obrazowania medycznego po raz pierwszy wykorzystano technike
ultradzwiekowa, ktora, migdzy innymi dzigki nieinwazyjnosci, uniwersalnosci oraz niskim
kosztom wykonania badan, do dzi§ pozostaje jedna z najpopularniejszych modalnosci [1].
Wzrost mocy obliczeniowej komputerow oraz zaawansowanie informatyki doprowadzity w
drugiej potowie XX wieku do kolejnych przetomoéw w obrazowaniu medycznym, z ktorych
najwazniejszym wydaje si¢ opracowanie podstaw tomografii rentgenowskiej (CT - ang.
computed tomography), opartej na rekonstrukcji trojwymiarowego rozktadu wspotczynnikow
ostabienia promieniowania uzyskanego poprzez przeswietlanie obiektu promieniami
rentgenowskimi pod roéznymi katami [2]. Teoretyczne podstawy takiej rekonstrukcji
opracowat juz w 1917 roku matematyk J. Radon [3]. Mozliwo$¢ wykorzystania komputerow
oraz odkrycia w dziedzinie fizyki spowodowaly powstanie kolejnych technik
tomograficznych, takich jak pozytonowa tomografia emisyjna (PET - ang. positon emission
tomography) czy tomografia rezonansu magnetycznego (MRI - ang. magnetic resonance
imaging).

Druga, obok zbierania i1 rekonstrukeji danych, istotng czescig diagnostyki obrazowej jest
przetwarzanie uzyskanych danych przy uzyciu specyficznych metod analizy obrazéw. Wsréd
najwazniejszych elementow takiego przetwarzania mozemy wskaza¢ uwydatnienie cech
obrazu (ang. image enhancement), segmentacj¢ oraz ocen¢ ilosciowa danych (ang. image
quantification).

Rozwoj diagnostyki obrazowej w kardiologii jest bardzo wazny, poniewaz schorzenia
serca, a zwlaszcza zawat i choroba wiencowa, pozostaja wedlug Swiatowej Organizacji
Zdrowia (WHO, ang. - World Health Organisation) oraz Amerykanskiego Towarzystwa
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Kardiologicznego (AHA, ang. - American Heart Association) najczestszymi przyczynami
$mierci na Swiecie [4], [5]. Poprawna diagnostyka, zwtaszcza wczesna ocena zaburzen
perfuzji i hemodynamiki serca oraz szybkie leczenie pozwalaja tagodzi¢ skutki wystapienia
chordb kardiologicznych. Niniejsza praca koncentruje si¢ na problemach segmentacji mig¢snia

lewej komory serca.

1.2 Zalozenia i cel pracy

Celem niniejszej pracy jest opracowanie uniwersalnej metody tréjwymiarowej
segmentacji mi¢snia lewej komory serca w zmiennych w czasie danych, pochodzacych z
réznych modalnosci obrazowania medycznego ze szczegdlnym uwzglednieniem:

e ultrasonografii

* tomografii rezonansu magnetycznego

* pozytonowej tomografii emisyjnej.

Poprzez uniwersalno$¢ metody rozumie si¢ jej tatwa adaptacje do réznych modalnosci
obrazowania. Ponadto =zalozono, ze powstala metoda bedzie dziatata na danych
zrekonstruowanych przy uzyciu zarowno protokoldéw hemodynamicznych oraz perfuzyjnych
— ze stalg geometrig mig$nia sercowego.

Literatura podaje wiele rozwigzan segmentacji lewej komory serca, natomiast
segmentacja mig$nia lewej komory rozrozniajaca wewnetrzng (endokardium) i zewnetrzng
(epikardium) $ciang ciagle pozostaje przedmiotem wielu prac badawczych.

Oczekiwanym efektem niniejszej pracy jest nowa metoda tréjwymiarowej segmentacji
lewej komory migsnia sercowego, jej implementacja oraz weryfikacja w zastosowaniu do
wszystkich wymienionych wyzej modalnosci obrazowania i réznych protokoléw zbierania
oraz rekonstrukcji danych, a takze odniesienie do wynikéw dostarczanych przez inne

rozwigzania i programy dostepne na rynku.

1.3 Struktura rozprawy

W niniejszej] pracy przedstawiono propozycje metody trojwymiarowej segmentacji
mig$nia lewej komory serca i jej umiejscowienie na tle dotychczasowych rozwigzan, opisano
jej implementacje¢ oraz przedstawiono rezultaty poréwnania uzyskanych wynikéw z

segmentacja wykonang innymi metodami oraz wskazano wnioski z nich wynikajace.
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Praca sktada si¢ z 6 rozdziatow:

Rozdzial 1 stanowi wstgp do rozprawy, nakresla problem 1 opisuje cele przy$wiecajace
autorowi pracy.

Rozdzial 2 zawiera zwigzly opis réznych metod obrazowania mig$nia sercowego, ze
szczegllnym uwzglednieniem tych modalnosci i1 protokotdéw, dla ktorych przewidziano
zastosowanie opracowywanej metody.

Rozdzial 3 zawiera prezentacje dotychczasowych rozwigzan stosowanych w
segmentacji réznych struktur w obrazowych danych medycznych. Szczegolny nacisk
polozony jest na metody zaliczane do klasy aktywnych modeli, do ktorych zaliczy¢
mozna zaproponowang w tej pracy metode. Pozostale klasy metod zostaty w rozdziale
zasygnalizowane wraz ze wskazaniem odno$nikéw do ich wybranych zastosowan. W
rozdziale dokladnie opisano réwniez algorytm segmentacji BEAS (ang. B-spline
Explicit Active Segmentation) autorstwa Barbosy i in. [6], ktérego niniejsza metoda
stanowi istotne rozwiniecie.

Rozdzial 4 jest najwazniejsza czeScia niniejszej pracy, poniewaz zawiera propozycje
rozwigzania opisywanego problemu, polegajaca na rozwinigciu 1 uogdlnieniu
algorytmu BEAS. Obok opisu metody, w rozdziale przedstawiono tez sposob jej
implementacji.

Rozdzial 5 jest raportem z weryfikacji zaproponowanej metody w odniesieniu do
wymienionych w rozdziale 1.2 modalno$ci obrazowania i protokoldw zbierania danych
oraz rekonstrukcji obrazow. W rozdziale tym przedstawiono ponadto wyniki analizy
wlasciwosci obrazow wykorzystanych w eksperymentach weryfikujacych metode oraz
omoOwiono wyniki eksperymentu majacego na celu dobdr optymalnego zestawu jej
parametréw. Na koniec, omoéwiono uzyskane wyniki i przeprowadzono ich dyskusjg.

Rozdzial 6 stanowi podsumowanie rozwazan zawartych w rozprawie.
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2 Metody obrazowania miesnia sercowego

2.1 Wykorzystanie obrazowania w diagnostyce mi¢snia sercowego

W niniejszej pracy szczego6lny nacisk potozono na segmentacj¢ wspomagajaca
wyznaczanie hemodynamicznych parametrow pracy lewej komory serca oraz perfuzji migsnia
sercowego. Parametry hemodynamiczne, opisujace efektywno$¢ pracy migsnia sercowego,
mozna okresli¢ na podstawie analizy zmienno$ci geometrii migs$nia sercowego w cyklu jego
pracy. Obrazowanie ultrasonograficzne pozwala obserwowaé¢ zmiane geometrii serca w czasie
rzeczywistym z bardzo dobra rozdzielczoscia czasowa. W tomografii rezonansu
magnetycznego oraz pozytonowej tomografii emisyjnej nalezy dane synchronizowaé z
sygnatem elektrokardiograficznym (EKG). W wyniku takiej synchronizacji mozna podzieli¢
cykl pracy serca na przedziaty czasowe o rownej dtugosci 1 przygotowac¢ dla kazdej z nich
stosowny obraz. Poniewaz czas akwizycji jest z reguly duzo dhuzszy niz czas cyklu pracy
serca, obrazy takie powstaja w wyniku sumowania lub usrednienia wielu odpowiadajacych
sobie przedziatow w kolejnych ewolucjach.

Segmentacja mig¢snia sercowego pozwala na wykreslenie krzywych objetosci komory 1
jej mieg$nia, ktorych analiza umozliwia wyznaczenie parametréw hemodynamicznych. Wybor
najwazniejszych z nich uzywanych w diagnostyce kardiologicznej przedstawiono w
tabeli 2.1.

Jednym z podstawowych parametréw fizjologicznych wyznaczanych na podstawie
obrazowych danych kardiologicznych jest perfuzja migsnia sercowego, czyli przeplyw krwi
przez okreslong mas¢ tkanki. Obrazowanie perfuzji wymaga podania do krwi
radiofarmaceutyku (PET) lub kontrastu (o magnetyzacji wyraznie roznej od tkanek - MRI) i
rejestracji rozktadu zmian ich koncentracji w uktadzie krwiono$nym w czasie. Do ilo$ciowe;j
oceny perfuzji na podstawie danych obrazowych stuza modele przeznaczone dla
poszczeg6lnych modalnosci. Wszystkie one wykorzystuja modelowanie matematyczne,
polegajace na przyréwnaniu krzywych intensywnosci sygnatu z poszczegolnych segmentow
mig¢énia do krzywej zarejestrowanej w komorze oraz dopasowaniu ich do wzorcowych
krzywych, ktorych parametry pozwalaja oszacowac wielkosci takie jak przeptyw czy czas
wyplukiwania krwi z komory. Doktadno§¢ segmentacji oraz poprawny podzial migsnia na
sektory jest kluczowym etapem przygotowania danych do takiego modelowania.

Zeby zaobserwowa¢ zmienno$¢ perfuzji w segmentach migénia sercowego nalezy
uniezalezni¢ dane od ruchow serca w ramach jednego cyklu, a wigc dane nalezy usredni¢ lub
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zsumowa¢ w obrebie kazdej ewolucji lub dowolnego przedzialu czasu bedacego
wielokrotnos$cig czasu pelnego cyklu serca.

W kolejnych rozdzialach podano podstawowe informacje na temat poszczegdlnych
modalnosci obrazowania na ktorych testowano metode, bedaca przedmiotem niniejszej

rozprawy.

Tabela 2.1 Wybdr najwazniejszych parametrow hemodynamicznych uzywanych w diagnostyce
kardiologiczne;j.

Parametr Ozn.  Definicja Jednostka

Objetosc EDV  Objetos¢ komory na koniec rozkurczu; jest to najwigksza ml

rozkurczowa objeto$¢ zmierzona w cyklu

Objetosc skurczowa ESV  Objetos¢ komory na koniec skurczu; jest to najmniejsza ml
objeto$¢ zmierzona w cyklu

Frakcja wyrzutowa EF Czgsé¢ krwi wyrzucana z komory podczas kazdego skurczu; %
(EDV-ESV)/EDV

Objetos¢ wyrzutowa SV Objetos¢ krwi wyrzucana z komory podczas kazdego skurczu;  ml
EDV-ESV

Indeks wyrzutowy ST Objetos¢ wyrzutowa w stosunku do powierzchni ciata ml/m*
pacjenta (BSA); SV/BSA

Masa migénia MM Masa migénia szacowana poprzez jego objetos¢ pomnozong g
przez gestosé migénia sercowego (ok. 1,04 g/cm?)

Indeks masy MI Masa migénia w stosunku do powierzchni ciala pacjenta; g/m’

mig$niowej MM/BSA

Najszybsze tempo PFR  Najbardziej gwaltowna zmiana obje¢to$ci komory w czasie ml/s

napetniania cyklu; wyznaczana jako najwigksza warto$¢ pochodne;j

krzywej obj¢tosci komory
Czas do najszybszego TPFR Czas, jaki uptywa od poczatku napetniania komory (£SV) do s
tempa napelniania momentu wystapienia PFR

2.2 Ultrasonografia

Obrazowanie ultradzwigkowe opiera si¢ na wykorzystaniu fal akustycznych
propagowanych w tkankach. Fala akustyczna rozchodzi si¢ z predko$cig charakterystyczng
dla danego o$rodka. Na granicy pomiedzy osrodkami nastepuje czeSciowe odbicie fali, a
stosunek energii fali odbitej do energii fali pochtonigtej zalezny jest od stosunku opornosci
akustycznych danych osrodkow. Rozchodzaca si¢ fala ulega ostabieniu. Trzecie ze zjawisk —
rozproszenie, powoduje obecno$¢ na obrazie spekli [6]. Jest to charakterystyczna cecha
wszystkich obrazéw uzyskanych technikg ultradzwigkowa, powstajaca w wyniku interferencji
rozproszonych fal. Z jednej strony obecnos$¢ spekli stanowi jeden z gldwnych problemow
analizy obrazow ultradzwickowych a metodom ich eliminacji poswigcono wiele prac — m.in.
[7], [8]. Z drugiej jednak strony spekle 1 metody tzw. $ledzenia spekli stanowig podstawe

elastografii — metody analizy wtasciwosci mechanicznych poszczegolnych tkanek.
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Rysunek 2.1 Dwuwymiarowe przekroje trojwymiarowego obrazu lewej komory serca uzyskanego w
wyniku symulacji obrazowania ultradzwickowego.

Obrazy ultradzwigkowe powstaja poprzez rejestracje fal odbitej 1 rozproszonej. Istnieje

wiele sposobow prezentacji danych ultradzwiekowych. W niniejszej pracy wykorzystano

nastepujace z nich:

Obrazowanie dwuwymiarowe — obraz uzyskany poprzez zlozenie wielu linii,
uzyskanych poprzez rejestracje sygnalu z przetwornika w jeden obraz. W
najprostszym przypadku obraz sklada si¢ z wielu réwnoleglych linii
odpowiadajacych prezentacji A. W celach prezentacyjnych dane poddawane si¢
procesowi tzw. konwersji skanu, ktora pozwala odwzorowac rzeczywista geometrie
obrazowanych obiektow.

Obrazowanie trojwymiarowe — powstaje poprzez ztozenie wielu obrazéw 2D
otrzymanych przy uzyciu glowicy emitujacej sygnat ultradzwickowy w réznych
kierunkach poprzez mechaniczng zmian¢ potozenia przetwornikéw lub przy uzyciu

sterowania elektronicznego.

Wsrod najwiekszych zalet obrazowania ultradzwickowego mozna wymienic

stosunkowo niski koszt badan i1 bardzo wysoka rozdzielczo$¢ czasowa danych, umozliwiajaca

wykonywanie badan w czasie rzeczywistym. Nalezy rowniez podkresli¢ nieinwazyjnos¢

metody. Wsrod wad nalezy wskaza¢ stosunkowo duzg zaleznos¢ wynikow obrazowania od

umiejetnosci i doswiadczenia operatora aparatury ultradzwickowe;.
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Przyktady obrazéw uzyskanych technika ultradzwickowa przedstawiono na

rysunku 2.1.

2.3 Tomografia metoda rezonansu magnetycznego

Tomografia metodg rezonansu magnetycznego wykorzystuje magnetyczne wlasciwosci
tkanek. Podstawag dzialania MRI jest pojawienie si¢ wypadkowego wektora magnetyzacji
protonow poddanych dziataniu silnego pola magnetycznego. Ich spiny wirujag wokoét kierunku
wektorow indukcji tego pola z czestotliwoscig zwang czestotliwo$cig Larmora (ang. Larmor
frequency). Czgstotliwos¢ ta ktora jest proporcjonalna nat¢zenia zewnetrznego pola [9].

Wprowadzajac dodatkowo zmienne pole magnetyczne o czestotliwosci odpowiadajace;j
czestotliwosci Larmora, mozna wprowadzi¢ protony w drgania rezonansowe. Po wycofaniu
tego dodatkowego pola, spiny protonow powracaja do poczatkowego ustawienia, emitujac
pewne zmienne pole o czestotliwosci radiowej (ang. Radio frequency) — RF. Sygnat ten jest
rejestrowany przez cewki indukcyjne. Do okreslenia miejsca, z ktorego pochodzi dany sygnat
wykorzystuje si¢ tzw. gradient magnetyczny, czyli zmienne pole magnetyczne z modulowang
przestrzennie czestotliwoscig 1 fazg. Rozny czas relaksacji poszczegolnych tkanek, czyli
powrotu do poczatkowej magnetyzacji umozliwia rozrdznienie sygnaléw pochodzacych od
poszczegolnych tkanek na obrazie. Wsrdd rejestrowanych parametrow wyrdzni¢ mozna, w
zalezno$ci od zastosowanej sekwencji obrazowania, m.in. czasy relaksacji T1 1 T2 oraz
gestos¢ protondw, proporcjonalng do zawartosci wody w poszczegolnych tkankach.

W kardiologii, tomografia rezonansu magnetycznego jest uwazana za tzw. zloty
standard w obrazowaniu anatomii serca. Stosujac roézne sekwencje obrazowania $ledzié
mozna zar6wno parametry hemodynamiczne serca jak rowniez, po podaniu kontrastu,
parametry fizjologiczne, takie jak perfuzja mig¢snia sercowego [10]. Nalezy takze wspomniec¢,
7e istnieja sekwencje przeznaczone do obrazowania odksztalcen migsnia sercowego [11] czy
do analizy blizn po przebytym zawale serca [12]. Wszystkie te parametry moga by¢
wyznaczone globalnie dla catego mig$nia, ale niosg one duzo wigksza warto$¢ diagnostyczna,
kiedy okreslane sg dla poszczegdlnych segmentow migsnia. Istnieje kilka definicji podziatu
mig$nia na segmenty uzywanych w praktyce klinicznej. Jednym z najbardziej
rozpowszechnionych jest podzial opracowany przez AHA na 4 warstwy, ktére dodatkowo
dzielg si¢ radialnie na sektory [13]:

* podstawna (6 sektoréw),

¢ $rodkowa (6 sektorow),
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* koniuszkowa (4 sektory),
* koniuszek (1 sektor).
Umiejscowienie powyzszych segmentow na diagramie kolowym (ang. polar plot)

przedstawiono na rysunku 2.2.

(3

Rysunek 2.2 Model podziatu mi¢$nia komory serca na 17 segmentéw. Segmenty 1-6 to segmenty
podstawne, 7-12 §rodkowe, 13-16 koniuszkowe, a 17 to sam koniuszek.

Na rysunku 2.3 przedstawiono przykladowe dane kardiologiczne pochodzace z
tomografii rezonansu magnetycznego. S3 to dane w tzw. projekcji krotkiej osi, w ktorej o$
serca pokrywa si¢ z osig prostopadia do plaszczyzny obrazu. Rysunek 2.4 pokazuje wynik
segmentacji 1 sektorowania danych MRI wraz z krzywymi intensywno$ci pikseli uzytymi do
modelowania perfuzji przy uzyciu tzw. funkcji Fermiego [10].

Do wad obrazowania przy uzyciu tomografii rezonansu magnetycznego nalezy zaliczy¢
bardzo wysoki koszt produkcji i utrzymania skaneréw oraz dhlugi czas obrazowania. Co
wigcej, poza skanerami o bardzo silnym polu, zbierajac dane dynamiczne ogranicza si¢ czg¢sto
rozdzielczo$¢ wzdhluz jednej z osi, co skutkuje otrzymaniem zbioru niezaleznych obrazéw 2D
w roznych plaszczyznach, zamiast trojwymiarowego obrazu pewnej objetosci o

porownywalnych rozdzielczo$ciach przestrzennych we wszystkich kierunkach.
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Rysunek 2.3 Dane pochodzace w czynnosciowego protokolu MRI przedstawiajace migsien lewej
komory serca czltowicka. Na obrazie wyraznie wida¢ niejednorodno$¢ wymiaré6w wokseli. Dane
wykorzystane w pracy za zgoda firmy Pmod Technologies.

Signal concentration [arbitrary units)

2071.1% —

1356.3
998.9 . o 1 B

641.5. —

seconds

Rysunek 2.4 Dane perfuzyjnej sekwencji MRI przedstawiajace migsien lewej komory mig$nia
sercowego czlowieka z wykreslonymi segmentami w warstwie podstawnej oraz usrednione krzywe
intensywnosci wykreslone ze wszystkich 17 segmentow oraz sygnatu z lewej komory serca. Badanie
wykonano po podaniu pacjentowi do krwioobiegu $rodka kontrastowego zawierajacego gadolin. Dane
wykorzystane w pracy za zgoda Instytutu Kardiologii im. Kardynata Stefana Wyszynskiego w
Warszawie.

Wsrdd najwigkszych zalet tej modalnosci nalezy wymieni¢ nieinwazyjno$¢ oraz brak

obecno$ci promieniowania jonizujagcego podczas obrazowania. Jest to metoda
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charakteryzujaca si¢ bardzo dobrym rozrdoznieniem sygnatéw pochodzacych od réznych
tkanek — moéwi sie niekiedy o rozdzielczosci tkankowej. MRI zapewnia takze dobra

rozdzielczo$¢ przestrzenng 1 dobrze odwzorowuje geometri¢ poszczegdlnych organdw.

2.4 Pozytonowa tomografia emisyjna

Pozytonowa tomografia emisyjna obrazuje zjawiska fizjologiczne przy wykorzystaniu
radiofarmaceutykow, czyli substancji zawierajacych radioaktywne pierwiastki, podawanych
podczas badania do krwioobiegu pacjenta. Do najpopularniejszych radiofarmaceutykow
mozna zaliczy¢ substancje, w ktorych sktadnikiem radioaktywnym sg fluor '8E, tlen °0, jod
124 lub cyrkon ¥Zr [1]. Pierwiastki te w wyniku samoczynnych rozpadow emituja pozytony,
czyli odpowiedniki elektronow o dodatnim tadunku elektrycznym. Po zderzeniu pozytonu z
elektronem nastepuje ich anihilacja oraz jednoczesna emisja dwoch wysokoenergetycznych
(511 keV) fotonow gamma, rozchodzacych si¢ w przeciwnych kierunkach. Fotony te
rejestrowane sg poprzez detektory umieszczone na pier§cieniu wokot pacjenta. Grupowanie
odebranych sygnaléw wymaga bardzo dokladnej analizy czasu rejestracji - poszczegdlne
fotony uznawane sa za pochodzace z jednego rozpadu, gdy zarejestrowane sg w koincydencji
czasowej, czyli gdy ich rejestracja nastgpuje niemal jednocze$nie. Nieznaczna rdéznica w
czasie rejestracji (mniejsza niz przedzial czasu, w ktorym uznaje si¢ koincydencj¢ czasowa),
wynikajaca ze skonczonej predkosci swiatta pozwala okresli¢ doktadne miejsce anihilacji
pozytonu z elektronem. Miejsce to nie jest tozsame z miejscem rozpadu jadrowego, poniewaz
wyemitowany pozyton przebywa pewng droge do czasu zderzenia z elektronem (zazwyczaj
ok. 1 mm). Z réznicy tej wynika niedoktadnos¢ tej modalnosci i1 brak wiernego odwzorowania
anatomii obrazowanych struktur.

Dane uzyskane podczas akwizycji mozna zrekonstruowaé zaréwno w sposob
umozliwiajacy analize dynamiczng na podstawie modeli matematycznych [14]-[17] jak i
bramkowang [18], [19]. Celem uzyskania danych do analizy dynamicznej, sumuje si¢
zarejestrowane emisje (rozpady B71) dla okreSlonych przedziatéw czasowych, ktore obejmuja
kilka ewolucji serca. Otrzymuje si¢ w ten sposob dane przedstawiajagce geometrie mig¢snia
usredniong w trakcie catego cyklu. Dane bramkowane uzyskuje si¢ poprzez skorelowanie
akwizycji z sygnatem EKG. Sumuje si¢ wowczas zliczenia dla poszczegolnych faz cyklu
pracy serca. Najczesciej jedna ewolucje dzieli si¢ na 8 przedziatéw czasowych.

Przyktady danych dynamicznych PET pokazano na rysunkach 2.5 oraz 2.6.
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Rysunki 2.7 oraz 2.8 przedstawiaja przyklad danych bramkowanych wraz z
wyznaczonymi segmentami wewnetrznej 1 zewnetrznej §$ciany migénia sercowego oraz

krzywa objetosci komory narysowang na ich podstawie.

Rysunek 2.5 Zrekonstruowane dane PET przedstawiajagce badanie perfuzyjne przy uzyciu
radiofarmaceutyku NH3. Obraz przedstawia obszar lewej komory migénia sercowego w kilku
wybranych punktach czasowych. Dane wykorzystane w pracy za zgodg firmy Pmod Technologies.

Rysunek 2.6 Jedna z ramek czasowych badania przedstawionego na rysunku 2.5 z narysowanymi
segmentami epikardium (kolor bialy) oraz endokardium (kolor czerwony) $ciany mig$nia sercowego.
Dane wykorzystane w pracy za zgoda firmy Pmod Technologies.
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Rysunek 2.7 Zrekonstruowane dane PET przedstawiajace kolejne fazy badania bramkowanego przy
uzyciu radiofarmaceutyku NH3 wraz z wyznaczonymi segmentami wewngetrznej i zewngetrznej Sciany
migsnia sercowego. Na dane sktada si¢ 8 obrazéw pokazujgcych serce w 8 punktach czasowych
(bramkach). Pierwsza bramka odpowiada fazie maksymalnego rozkurczu. Dane wykorzystane w
pracy za zgodg firmy Pmod Technologies.
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Rysunek 2.8 Krzywa objetosci komory na podstawie pomiaru objgtosci segmentu wewnetrznej Sciany
migsnia sercowego. O$ X odpowiada kolejnym numerom bramek, na osi Y przedstawiono objetosci w
mililitrach.
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3 Metody segmentacji struktur tkankowych

3.1 Podstawowe metody segmentacji

Segmentacja obrazu polega na wyodrebnieniu obiektu z tta na podstawie roznych,
niekiedy subiektywnych, kryteriow. Celem segmentacji w analizie obrazéw medycznych jest
najcze¢sciej wskazanie obiektu reprezentujacego tkanke lub organ. Poniewaz segmentacja jest
jednym z najwazniejszych etapoéw analizy obrazow medycznych, w literaturze znalez¢ mozna
wiele roznych rozwiazan tego problemu. W literaturze bardzo trudno jest znalez¢ uniwersalne
i skuteczne metody segmentacji obrazowych danych medycznych i do analizy obrazow
pochodzacych z roéznych modalno$ci oraz segmentacji réznych organdw stosuje si¢
specyficzne podejscia. W ogolnosci rozwigzaniem problemu segmentacji jest wskazanie
wokseli (lub pikseli w przypadku danych dwuwymiarowych) nalezacych do poszukiwanego
obiektu poprzez zdefiniowanie maski lub okreslenie krawedzi z podaniem kierunku wnetrza i
zewnetrza obiektu. Metody segmentacji moga by¢ automatyczne lub wymagaé interakcji ze
strony uzytkownika. W$rdd réznych podejs¢ do rozwigzania problemu spotyka si¢ metody
wykorzystujace tylko wiasciwosci obrazu oraz takie, ktore do dziatania wykorzystuja takze
informacje a priori o obiekcie, takie jak przyblizony opis ksztaltu lub jego rozmiar.

W literaturze znalez¢ mozna wiele réznych klasyfikacji metod segmentacji [1], [20]—
[23]. Korzystajac z powyzszych zrddel zaproponowano ponizszy podziat.

Segmentacja wykorzystujgca intensywno$¢ wokseli. Jest to najprostsze 1 najbardziej
uniwersalne podejscie. Algorytmy tej klasy zaliczaja lub nie poszczegdlne woksele do
segmentu na podstawie wartosci ich intensywnosci. Najbardziej podstawowym rozwigzaniem
jest segmentacja progowa, zaliczajaca do segmentu wszystkie woksele, ktorych intensywnos¢
jest wyzsza lub nizsza od zadanej wartosci progu. Wyrdzni¢ mozna jednak takze bardziej
zaawansowane algorytmy, takie jak wyznaczanie progu na podstawie histogramu, macierzy
wspotwystapien (ang. coocurrence matrix) lub wykresu rozproszen (ang. scatter plot) [24].
Warto w tym miejscu rowniez wspomnie¢ o réznych sposobach automatycznego wyznaczania
takiego progu jak np. metody Otsu [25], izodanych [26] lub maksymalizacji entropii [27].

Segmentacja wykorzystujaca krawedzie. Mianem tym okreslane sa wszystkie metody
poszukujace krawedzi obiektow wykorzystujac gradient obrazu. Wyznaczenie gradientu
danych odpowiada filtracji goérnoprzepustowej, wigc do jego wyznaczenia moga byc
wykorzystane zarowno operatory cyfrowe np. Sobela lub Prewitta [1], [22] jak réwniez

algorytm GVF (ang. Gradient Vector Flow) [28]. Poza metodami gradientowymi do metod
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bazujacych na krawedziach zaliczy¢ mozna algorytmy oparte o transformat¢ Hough’a, ktéra
w zalezno$ci od potrzeb poszukuje na obrazie obiektow zblizonych ksztattem do linii
prostych, okregéw lub dowolnie zdefiniowanych wielokatow [29]-[31]. Do grupy metod
krawedziowych nalezy roéwniez zaliczy¢ metody wododziatowe [32], [33].

Segmentacja wykorzystujaca regiony. Grupe t¢ tworza metody poszukujace
podobienstw cech poszczegdlnych wokseli w szerszym ujeciu, tj. analizujace czy warunki
przynaleznosci do segmentu sg spetnione przez cate regiony — grupy wokseli, a nie przez
pojedyncze woksele. Jednym z algorytmow, ktére mozemy =zaliczy¢ do tej grupy, jest
algorytm rozrostu regionéw. Rozpoczynajac poszukiwania od woksela wskazanego jako
poczatkowy (zwanego ziarnem rozrostu), sprawdza si¢ pod katem spelnienia warunku
woksele lub regiony z nim sasiadujace. Nastgpnie procedura jest powtarzana wzgledem
wszystkich sgsiadow zaklasyfikowanych do segmentu wokseli, co umieszcza ten algorytm w
gronie metod rekurencyjnych. Takie podej$cie gwarantuje spdjno$¢ znalezionego segmentu.
Wsréd innych metod bazujacych na regionach mozna wymieni¢ takze algorytmy laczenia
piramidy (ang. pyramid linking) [34]. Metody takie polegaja na analizie kolejnych obrazow
uzyskiwanych poprzez ciag filtracji wejsciowych danych (najczesciej dolnoprzepustowych) w
wyniku ktorych otrzymuje si¢ ,,piramid¢” obrazéw o rdéznych rozdzielczo$ciach. Klasyfikacje
poszczegolnych regionow do segmentow wyjsciowych dokonuje si¢ poprzez poszukiwanie
podobienstw wlasciwosci kolejnych obrazow z piramidy.

Segmentacja wykorzystujaca modele. Do grupy tej zalicza si¢ wszystkie metody
oparte na pewnej wiedzy a priori, dotyczacej poszukiwanego obiektu — przyblizony ksztalt
lub konkretne cechy obrazu odrozniajace obiekt od tla. Przykladem segmentacji
wykorzystujacej modele sg m.in. aktywne modele. Poniewaz metoda zaimplementowana w
ramach prac nad niniejszg rozprawa zalicza si¢ do grupy aktywnych modeli, algorytmy tej
klasy oméwiono szerzej w rozdziale 3.2. Do metod bazujacych na modelach mozemy takze
zaliczy¢ wszelkie algorytmy wykorzystujace metody elastycznego dopasowania wzorca do
danych [35]. Zasada ich dzialania jest poszukiwanie takiej transformacji, ktoéra zaaplikowana
do wzorca pozwoli uzyska¢ ksztalt najbardziej zblizony do poszukiwanego obiektu.
Poszukiwanie odbywa si¢ najczeSciej przy wykorzystaniu metod optymalizacji (np.
algorytmu Levenberga-Marquardta [36], [37], algorytmu Powella [38] czy algorytmu Simplex
[39]) oraz oceny jakosci dopasowania (np. informacji wzajemnej).

Schemat ilustrujacy metody segmentacji zaprezentowane Ww niniejszej rozprawie

przedstawiono na rysunku 3.1.
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Wykorzystujgca

| intensywno$¢ pikseli

=1 Wykorzystujaca krawedzie Gradientowe
Aktywne modele

= Wykorzystujgca modele Obszarowe
Metody atlasowe

=1 Wykorzystujgca regiony

Rys. 3.1 Klasyfikacja metod segmentacji przedstawionych w rozdziale 3.

3.2 Aktywne modele

Aktywne modele zdobywaja ostatnio coraz wigksza popularnosé, zwilaszcza w
zastosowaniu do analizy obrazow medycznych. Dzieje si¢ tak mimo, ze bardzo czgsto
wymagaja pewnej interakcji ze strony operatora, na przyklad wskazania orientacyjnego
polozenia i ksztattu poszukiwanego obiektu.

Poszczegdlne metody segmentacji oparte na aktywnych modelach przeznaczone sg dla
konkretnych modalnosci 1 protokotéw obrazowania. Prace badawcze nad aktywnymi
modelami koncentruja si¢ w duzej mierze na zapewnieniu ich automatycznego dziatania oraz
na zwigkszeniu ich uniwersalnosci.

Aktywne modele bardzo czg¢sto bywaja nazywane takze aktywnymi konturami badz
aktywnymi powierzchniami. Pojecia majg identyczne znaczenie i bedg w dalszej czesci pracy
uzywane zamiennie.

Podstawg dzialania aktywnych modeli jest modyfikacja modelu w polu obrazu w
kierunku  krawedzi  poszukiwanego obiektu poprzez ~minimalizacje funkcjonatu
energetycznego [1]. Funkcjonal taki definiuje najczesciej energie potencjalng modelu, jaka
posiada on w wyniku przyjecia konkretnego potozenia i ksztattu. Grupe metod aktywnych
modeli mozna podzieli¢ na podgrupy, uzywajac réznych kryteriow [40]. Najprostszym z nich
jest sposob definicji modelu. Mozemy wyr6zni¢ modele opisane parametrycznie [41], wprost
[42] lub przy uzyciu funkcji uwiktanej [6], [43]. R6zny moze by¢ tez sposob definicji
funkcjonalu energetycznego, poprzez minimalizacje ktorego model jest modyfikowany.

Wyrazenie takie sktada¢ si¢ moze z dwoch sktadowych:
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- funkcjonal opisujacy ksztatt modelu, definiowany na podstawie informacji a priori o
poszukiwanym obiekcie (gtadkos$¢, przyblizony ksztalt). Przyktad takiej metody
mozna znalez¢ w [44].

- funkcjonal opisujacy cechy obrazu, definiowany na podstawie cech, ktére pozwalaja
odrézni¢ poszukiwany obiekt od tta i innych obiektéw. Tak sformulowana energia
wykorzystuje najczesciej informacje pochodzaca od gradientu obrazu [41], [45] lub
tzw. wlasciwosci statystyczne regionow, takie jak wartos¢ $rednig, wariancje czy
statystyczne witasciwosci tekstury [46], [47].

W kolejnych rozdziatach opisano rozwo6j metody aktywnych modeli. Za glowne

kryterium podzialu na grupy przyjeto wybor cech obrazu, na podstawie ktorych zdefiniowano

funkcjonatly energetyczne.

3.2.1 Aktywne modele gradientowe

Pierwszym przykladem implementacji idei aktywnych konturow w segmentacji jest
praca [41], opisujaca metode weza. Do dzi$ uznaje si¢ ja (z pdzniejszymi modyfikacjami) za
klasyczny przyklad zastosowania aktywnych modeli z definicja funkcjonatu energii jako
sumy energii wewnetrzne] modelu (sztywnos$¢ 1 sprezysto$¢) oraz energii zewnetrznej
wynikajacej z potozenia konturu w polu gradientowym obrazu. Model zdefiniowany jest jako
zbidr punktéw (wezldw) polaczonych ze soba wigzami, ktdore mozna przedstawi¢ jako
nieskonczenie mate sprezyny. W przypadku dwuwymiarowym kontur zdefiniowany jest

nastepujaco:

s() = (s: (), 5, @) (3.1)

gdzie s jest zbiorem wspotrzednych konturu, a p parametrem wskazujagcym konkretny
punkt na konturze oraz p € (0,1) oraz s(0) = s(1). Drugi z warunkdéw gwarantuje, ze jest to
kontur zamknigty.

Rozcigganie konturu jest wyrazone przez pochodng funkcji (3.1) po diugosci, czyli
ds/dp . Poniewaz wigzy taczace wezty modelu przedstawiane sg jako sprezyny, energie E,,

potrzebna do rozciggnigcia konturu opisa¢ mozna rownaniem analogicznym do prawa Hooka:

2
dp (3.2)

g jl ( )|ds
= | a®)|—
spr . p dp
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gdzie a jest parametrem analogicznym do statej spr¢zystosci, ktory moze by¢ zmienny
w zaleznosci od p, a wiec inny dla kazdego wiezu. Podobnie jak sprezystos¢ moze by¢
zdefiniowana sztywnos¢, czyli sktonno$¢ do przyjmowania gladkich ksztattow. Poniewaz w
mechanice sztywno$¢ jest proporcjonalna do drugiej pochodnej obiektu po dlugos$ci, energia

E,; wynikajaca z odpornosci modelu na zginanie wyraza si¢ nastepujaco:

2

d?s
dp?

&H=L}@)

gdzie B jest odpowiednikiem wspdiczynnika odpornosci na zginanie. Suma energii
wyznaczonych za pomocg wyrazen (3.2) oraz (3.3) sklada si¢ na energie wewnetrzng konturu

EWBW:

Epew = Espr + Ezt (3.4)

Jak juz wspomniano, podstawa dziatania aktywnych modeli jest minimalizacja energii
modelu. Poniewaz opisany kontur jest krzywa zamknieta, a minimalizacja energii
sprezystosci 1 sztywnosci takiego uktadu sg przeciwstawne (sprezysto$¢ powoduje tendencje
do zblizania si¢ do siebie wezldw, natomiast odporno$¢ na zginanie powoduje ich oddalenie
od siebie i przyjecie ksztattu o jak najwigkszym promieniu). Stanem, ktory kontur przyjatby
w przypadku braku sit zewnetrznych bedzie okrag, ktérego promien zalezny bedzie od

stosunku wspotczynnikow sprezystosci 1 sztywnosci o/ B:

2

i dp - min (3.5

2 1
d
p+Lﬁ@)

E. +E jl(ﬂ“
= a(p) [—
spr szt . dp

Po dodaniu sktadnika wynikajacego z umieszczenia konturu w polu gradientowym

obrazu, czyli tzw. energii zewng¢trznej E,,,,,, rtOwnanie (3.5) przyjmie postac:

E=E;ew+ Epew = Ezew + Espr + Esye =

d?s|? (3.6)

0 dp - min

2 1
d
p+LB@)

E +jl ( )|—ds
= a
zew 0 p dp
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Jak zdefiniowac takie pole sit zewngtrznych? W [1] przyrownano obraz do rzezby
terenu, gdzie warto$ci intensywno$ci poszczegélnych pikseli odpowiadaja wysokosci
punktéw na tym terenie. Obszar o mniejszej intensywnosci wokseli na obrazie bedzie
odpowiadal wiec w takiej reprezentacji dolinie, natomiast punkt o najwigkszej intensywnosci
szczytowi wzniesienia. Jezeli w taki sposob zaprezentowany zostanie nie sam obraz, a jego
gradient, to krawedzie obrazu, czyli miejsca, w ktorych gradient przyjmuje duza wartosc,
bedzie mozna poréwna¢ do gorskich grani. Poniewaz model, zmieniajac swoj ksztalt i
potozenie, zmienia w takim przedstawieniu takze wysokos$¢ na jakiej si¢ znajduje, nalezy
przyjac, ze energia, ktora przyjmuje kazdy z wezlow, wynika z energii potencjalnej zalezne;j
od wysokos$ci. Poniewaz celem segmentacji jest wskazanie krawedzi i to tam potencjal pola
musi by¢ najmniejszy, mozna na podstawie [28] energi¢ zewnetrzng E,,,, zdefiniwaé jako

zanegowany gradient obrazu:

Ezew = —VI(X, Y) (37)

Dodatkowo mozna przeprowadzi¢ proces filtracji dolnoprzepustowej (np. przy uzyciu
filtru Gaussa), co spowoduje, ze obraz gradientu bedzie bardziej rozmyty. Dzigki temu
podczas modyfikacji ksztaltu konturu tatwiej bedzie ,,doprowadzi¢” go do doliny, gdzie jego

energia potencjalna begdzie niska. Wyrazenie (3.7) przyjmie wowczas postac:

Ezew = =V(G(x, y)®I(x,y)) (3.8)

gdzie G (x,y) jest jadrem gaussowskiego filtru gtadzacego. Proces wyznaczania pola sit
zewnetrznych dla  krawedzi obrazu zilustrowano na rysunku 3.2, dla utatwienia
przedstawiajac sytuacje dla przypadku jednowymiarowego [1].

Wyznaczenie gradientu obrazu, nawet po uprzednim gaussowskim przefiltrowaniu
danych, nie zapewnia duzego zasiegu przyciagania konturu do krawedzi poszukiwanego
obiektu. Co wiecej, gdy w obiektach wystepuja wkleste struktury, juz w niewielkiej

odleglosci od krawedzi pole sit zanika, co przedstawiono na rysunku 3.3.
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Rys. 3.2 Schemat przekroju krawedzi obrazu (a.) wywotujacej energie zewngtrzng. Rozmyta krawedz
obrazu (b.) po gtadzeniu gaussowskim. Krawedz obrazu po gladzeniu gaussowskim i wyznaczeniu
ujemnego gradientu (c.). Ponadto na rysunku c¢ przedstawiono przekréj modelu, ktoéry poprzez
naturalne dazenie do minimalizacji energii przesuwa si¢ do miejsca, w ktorym na rysunku a znajduje
si¢ krawedz.

Aby zwiekszy¢ zakres przyciggania modelu do krawedzi obrazu, Xu 1 Prince
zaproponowali w [28], aby wyznaczone pole gradientowe poddawa¢ dodatkowo operacji
dyfuzji metoda GVF (ang. Gradient Vector Flow). Pole sit wyznaczane jest iteracyjnie i

zdefiniowane jest nast¢pujaco:

9 0
% wvru— (=LY gy (3.9
9 0
a—Zz,qu—(v—%) (Vf)? (3.10)

gdzie u 1 v oznaczaja kolejno sity w kierunkach x i y, f'jest mapa gradientu, natomiast u
jest wspotczynnikiem gladkosci dyfuzji gradientu okreslanym przez uzytkownika. Pole

wyznaczone przy uzyciu GVF przedstawiono na rysunku 3.4.

Rys. 3.3 a. Obraz wejsciowy b. Pole sit zewngtrznych wyznaczone na podstawie rozmycia
gaussowskiego oraz gradientu bezkierunkowego obrazu (operator Sobela).
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Rys. 3.4 a. Obraz wejsciowy b. Pole sit zewngtrznych wyznaczone na podstawie rozmycia
gaussowskiego, gradientu bezkierunkowego obrazu (operator Sobela) oraz GVF.

Przy funkcjonale energetycznym zdefiniowanym jak wyzej (3.6) mozna na rdzne
sposoby przeprowadza¢ modyfikacje ksztaltu modelu, celem minimalizacji energii.
Najczesciej wykorzystuje si¢ do tego metody optymalizacyjne.

Bardzo ciekawym rozwigzaniem problemu segmentacji metodami aktywnych modeli
okazato si¢ zastosowanie funkcji poziomicowej (opisane szerzej w rozdziale 3.2.2) [48]-[51].

Inne przyktady metod wykorzystujacych aktywne modele gradientowe mozna znalez¢é

w pracach [52]-[56].

3.2.2 Aktywne modele obszarowe

W obrazowaniu medycznym wystepuje czegsto niski stosunek sygnalu do szumu,
zwlaszcza w przypadku takich modalnos$ci jak obrazowanie ultradzwigkowe czy PET. Wadg
aktywnych modeli gradientowych stanowi wrazliwos¢ na wysoki poziom szumu w obrazie.

Chan 1 Vese zaproponowali koncepcje¢ aktywnych modeli, ktorej dziatanie odbywa sie
bez uzycia krawedziowania 1 oparte jest na funkcjach poziomicowych [46]. Metoda ta
wymaga zdefiniowania krzywej [' w przestrzeni obrazu Q. Krzywa ta jest granicg podzbioru
wel), al = dw. Zdefiniowano takze funkcje wnetrza konturu inside(I"), ktora wskazuje na
zbidr w oraz zewnetrza konturu outside(I") wskazujaca na zbior Q \ @.

Na rysunku 3.5 przedstawiono obraz u, ztozony z dwoch obszaréw o wartosciach
pikseli u} oraz ug. Poszukiwany obiekt to widoczny na obrazie prostokat, tworzony przez
piksele o wartoéci u). Jezeli jego krawedz oznaczmy jako Iy, otrzymamy u, = ul wewnatrz

obiektu oraz u, = uj na zewnatrz obiektu. Jezeli dodatkowo na obrazie umiesci si¢ model I
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(na rysunku 3.5 przedstawiony kolorem zielonym), mozna zdefiniowa¢ nastepujacy

funkcjonat:

ﬂm+5m=j

|%mw—qmmw+j o (6, y) — olPdxdy  (3.11)
inside(I")

outside(T)

gdzie c¢; oraz c, s3 warto$ciami $rednimi pikseli wewnatrz 1 na zewnatrz modeluT.
Funkcjonat (3.11) najmniejszg warto$¢ przyjmie, gdy I' = [;, a wigc wowczas, gdy model

pokryje si¢ z obiektem:

inf{F,(I') + F,(IN} = F1(Ty) + F,(Ty) (3.12)

Problem segmentacji sprowadza si¢ wigc w tym przypadku do znalezienia takiego
potozenia modelu, w ktorym osiggni¢ta zostanie minimalna warto$¢ wyrazenia (3.11). Dla
obrazu przedstawionego na rysunku 3.5d, warto$¢ funkcjonatu energetycznego wyniesie 0.
Zagadnienie to mozna opisaé, jak juz wczes$niej] wspomniano, miedzy innymi przy uzyciu
metod optymalizacyjnych. Powyzszy funkcjonal energetyczny moze by¢ rdwniez rozszerzany
o kolejne sktadniki, reprezentujgce np. energi¢ wewnetrzna.

Chcac powyzszy model zdefiniowaé przy uzyciu funkcji poziomicowych mozna

postuzy¢ si¢ funkcja Lipschitza ¢: Q0 — R [57]:

I'=0dw ={(x,y) € Q: ¢(x,y) = 0}
inside(I) = w = {(x,y) € Q:¢p(x,y) > 0} (3.13)
outside(T) = Q\ @ = {(x,y) € Q: p(x,y) < 0}

Z uktadu rownan (3.13) wynika, ze funkcja poziomicowa moze by¢ dowolnie
zdefiniowane wyrazenie, ktore wszystkim pikselom lezacym wewnatrz krzywej przypisze
wartosci ponizej zera, pikselom lezacym na zewnatrz konturu - powyzej zera, za§ w
miejscach na konturze funkcja przyjmie warto$¢ 0. Moze to by¢ na przykiad funkcja
odleglo$ci danego punktu od konturu, przy czym wartosci na zewnatrz konturu bylyby

mnozone przez -1.
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a. n C. n
b. n d. n
Rys. 3.5 Umieszczenie modelu - konturu (kolor zielony) na obrazie z prostokgtnym obiektem. a —
kontur w calo$ci znajduje si¢ na zewnatrz obiektu F(/)>0, F»(/)=0, F>0. b — kontur w catosci

znajduje si¢ wewnatrz obiektu F(7)=0, F,(/)>0, F>0. ¢ — kontur znajduje si¢ czgSciowo na zewnatrz a
czgsciowo wewnatrz F(1)>0, Fo(1)>0, F>0. d — kontur pokrywa si¢ z obiektem F,(/")=0, F»(/)=0, F=0

Do wyrazenia funkcjonatu energetycznego mozna postuzy¢ si¢ funkcja Heaviside’a

[58]:

HD={ GaiZ (3.14)

, dlaz<0

Wyrazenie (3.14) jest funkcja skoku jednostkowego, ktora dla wokseli znajdujacych si¢
wewnatrz konturu przyjmie warto$¢ 1, natomiast dla wokseli znajdujacych si¢ na zewnatrz
konturu przyjmie wartos¢ 0. Analogiczng funkcje moze pelni¢ wyrazenie, ktore

przynalezno$¢ do wnetrza lub zewngtrza konturu okresli w sposob rozmyty [46]:

H(z) =%[1+%arctg (g)] (3.15)

gdzie ¢ jest statg definiujacg grubos¢ konturu.
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Sktadniki funkcjonatu energetycznego (3.11) mozna wyrazi¢ przy uzyciu funkcji

Heaviside’a:
| oty = ciltdrdy = [ luoGuy) - ePH@@ ydxdy  (3.16)
¢>0 Q

17
j o (6, ) — co|Pdxdy = j luo (6, ) — cal2(1 — H((x,)))dxdy :
¢<0 Q

Biorac pod uwage wyrazenia (3.16) i (3.17) funkcjonat energetyczny (3.11) przybierze

postac:

Fcy s ) = jﬂ 1 (x, ¥) — 4 [2H( (o, y)) dxdly
(3.18)

n j luo G, y) — 2l2(1 = H(@(Gx, y)) ) dxdy
Q

Rozwigzanie zagadnienia sprowadzono wigc ponownie do znalezienia takiego
potozenia modelu, w ktérym warto$¢ (3.18) osiggnie minimum dla okreslonej funkcji
poziomicowe;.

Na podstawie pracy [46] powstalo wiele roéznych definicji funkcjonatow
energetycznych, dla ktorych poszukuje si¢ minimalnych warto$ci celem znalezienia
koncowego ksztattu 1 polozenia modelu. Wsrod nich mozna wyr6zni¢ metody
wykorzystujace, podobnie jak w przytoczonym rozwigzaniu, funkcjonaty rozrdzniajace
regiony na podstawie réznic wartosci Srednich [47], ale rOwniez na podstawie rdznic
histograméw [59] lub opartych na prawdopodobienstwie subiektywnym (ang. Bayesian
probability) [60], [61]. Ciekawe sa zwlaszcza te ostatnie, dazace do takiego umieszczenia
modelu w obrazie, zeby rozdzielat obszary o mozliwie najwigkszej rdznicy wybranych
statystycznych momentow wyznaczonych na podstawie obrazu (np. uzywanych w analizie
tekstur [62]). Prawdopodobienstwo subiektywne jest tu wykorzystywane do szacowania
warto$ci momentéw wysokich rzedow.

Kolejnym krokiem w rozwoju omawianej klasy metod byla realizacja pomystu takiego

wyznaczania warto$ci funkcjonatow energetycznych, ktore bierze pod uwage wlasciwosci
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obrazu wyznaczone lokalnie w otoczeniu kolejnych punktow modelu. Pierwsza praca
proponujaca taka metod¢ byl artykul Lanktona i Tannenbauma [63]. Duan 1 in. [64], [65]
zaproponowali natomiast definicjc modelu w formie uwiklanej, celem zmniejszenia
ztozono$ci obliczeniowej algorytmow. Z kolei Barbosa 1 in. [6], [43], rozwijajac pomyst
formy uwiklanej wyrazenia modelu podali jego przedstawienie przy uzyciu funkcji B-
sklejanych (ang. B-splines). Model opisany w tych pracach przedstawiono szerzej w rozdziale

3.3, a na ich podstawie zaproponowano w rozdziale 4 jego autorskie rozwini¢cie.

3.3 Algorytm B-spline Explicit Active Segmentation (BEAS)

Ponizszy opis algorytmu BEAS przedstawiono na podstawie pracy Barbosy i in. [6].
Zaproponowali oni metod¢ szybkiej segmentacji mig¢$nia lewej komory serca w
trojwymiarowych danych ultrasonograficznych. Metoda jest jednym z przyktadow
wykorzystania aktywnych modeli w wersji obszarowej. U podstaw tej metody lezy pomyst,
zeby model opisa¢ przy uzyciu funkcji uwiktanej, czyli takiej, w ktorej jedna ze zmiennych
jest przedstawiona jako funkcja pozostatych. Takie podejscie redukuje problem segmentacji
danych obrazowych z n-wymiarowego do (n-1) wymiarowego.

Przyjmijmy, ze xeR™ jest punktem o wspdtrzednych {x,,...,x,} W przestrzeni
n wymiarowej, a x*€R™"! jest punktem o wspoétrzednych {x,, ..., x,} w odpowiadajacej jej
podprzestrzeni (n-1) wymiarowej. Funkcja z uwiklang wspolrzedng x; moze by¢

zdefiniowana nastepujaco:

P: R 5 R, p(x*) = x4 (3.19)

Na podstawie (3.19), mozna w przestrzeni R" ! zdefiniowa¢ funkcje ¢:

d(x) =P(x") — x4 (3.20)

Korzystajac z wyrazen (3.19) 1 (3.20) mozna przy uzyciu funkcji poziomicowej opisac
model dwojako:

* W wersji wprost:

I = xeR"|¢p (x4, ..., x,) =0 (3.21)
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* w wersji uwiktane;j:
I = xeR"|Y(x*) = x4 (3.22)

Wyrazenia (3.21) oraz (3.22) opisujg doktadnie ten sam model, przy czym do opisu
uwiklanego wystarczy mniej wspoirzednych, co skutkuje konieczno$cig wykonania mniejsze;j
liczby obliczen podczas poszukiwania minimum energetycznego podczas segmentacji.

Ponadto autorzy [6], powotujac si¢ na wczesniejsza prace [66] proponuja uzycie do

opisu modelu funkcji B-sklejanych [67]:

6= W) = Y clkIpt (k) (3.23)

kezn—1

gdzie B? jest jednorodng, symetryczng funkcja B-sklejang stopnia d, okre$long w n-1
wymiarowej przestrzeni Z. Kolejne wezly funkcji rozmieszczone sg réwnomiernie w
wybranym uktadzie wspotrzednych i sa oddalone od siebie o 4. Wspodtczynnikami funkcji
B-sklejanej sa c/k] 1 poprzez ich modyfikacj¢ mozna w tatwy sposéb zmienia¢ ksztalt
modelu.

Jak juz wspomniano w rozdziale 3.3.2, segmentacja metodg aktywnych modeli
wymaga definicji funkcjonatu energetycznego, poprzez minimalizacje ktérego poszukiwany
jest ksztalt najlepiej odpowiadajacy segmentowanemu obiektowi. Autorzy [6], powolujac si¢

na [68] zaproponowali nastepujaca definicje funkcjonalu energetycznego w obrazie /(x):

B, = j F(x, Hy () dx (3.24)
Q

gdzie F jest, analogicznie do wyrazenia (3.11), funkcja ztozong z dwéch sktadowych:

F (2, H () = fin (100)) Hp () + fone (100) (1 = Hy () (3.25)
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gdzie Hy, jest funkcja Heaviside’a — np. wyrazeniem (3.15). f;, oraz f,,: sa funkcjami
okreslajacymi energi¢ wewnatrz 1 na zewnatrz modelu. Podobnie jak w wyrazeniu (3.11)

mozna za [46] skladowe (3.24) opisaé nastgpujaco:

fu(1(0)) = U (x) = ¢1)?
(3.26)

fout(l(x)) = (I(x) - CZ)Z

gdzie c; oraz c, sg warto$ciami Srednimi intensywnosci wokseli odpowiednio wewnatrz i
na zewnatrz modelu. Rozwigzanie problemu minimalizacji energii polega w tym wypadku na
wskazywaniu kierunku zmian wartos$ci wspolczynnikoéw c/k] funkcji (3.23) w kolejnych
iteracjach algorytmu. Autorzy [6] wykazali, Zze kierunek minimalizacji energii moze by¢

wskazany przez gradient funkcji B-sklejane;j:

JE :
ac[Z] - j G(x)Be (% - k) dx’ (3.27)
r
gdzie
G(x*) = fin (1) = foue (1(xM) (3.28)

Tak zdefiniowang funkcje g(x*) nazwano funkcjg cechy. Funkcja ta wyznacza kierunek i
krok modyfikacji modelu prowadzace do minimalizacji energii wynikajacej z polozenia
modelu w obrazie. W kolejnych iteracjach wspotczynnik funkcji B-sklejanej odpowiadajacy

k-temu wezlowi przyjmuje wartos¢:

oE
(t+1) — ® el
clk] c[k]® + 2 9c[k]® (3.29)

gdzie c[k]®*D oraz c[k]® oznaczaja wartoéci wspotczynnikow odpowiednio w
iteracjach 7+/ oraz t. W kolejnych iteracjach algorytmu warto$ci wspdtczynnikow funkcji B-
sklejanej sa wyznaczane i mnozone przez wspotczynnik kroku A. Po kazdej iteracji warto$¢

energii modelu w danym polozeniu jest wyznaczana ponownie i jezeli dana iteracja byla
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skuteczna 1 energia zmalala, wspotczynnik A jest zwigkszany. W przeciwnym wypadku
wartos$¢ A jest zmniejszana. Operacja ta pozwala unikng¢ ,,zatrzymania” si¢ ewolucji modelu
na lokalnych minimach energetycznych i1 zwigksza szanse na znalezienie minimum
globalnego. W zaproponowanym algorytmie, model jest modyfikowany tak dlugo, az
okreslona liczba kolejnych przesunie¢ nie spowoduje zmniejszenia energii lub kiedy
osiggnieta zostanie okreslona maksymalna liczba iteracji.

Trzeba rowniez wspomnie¢, ze autorzy [6] zaproponowali takze, w nawigzaniu do [63],
takie sformutowanie funkcjonatu energetycznego, ktore bierze pod uwagg tylko lokalne cechy
obrazu. Oznacza to, ze jakkolwiek dalej poszukuje si¢ minimum energetycznego dla calego
modelu (tzn. takiego potozenia, dla ktoérego suma energii wszystkich weztow bedzie
najmniejsza), to zarowno funkcja cechy, jak i warto$ci $rednie intensywnos$ci wokseli
wewnatrz i na zewnatrz obrazu sg wyznaczane dla kazdego wezta osobno i tylko dla pewnego

jego sasiedztwa.
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4 Nowa metoda segmentacji mi¢snia lewej komory serca

4.1 Opis modelu

W ramach prac nad niniejszg rozprawg zaproponowano rozszerzenie definicji modelu
opisanego w rozdziale 3.3 o dodatkowe cechy, majace utatwi¢ kontrole jego deformac;ji.
Cechy te odpowiadaja, podobnie jak te opisane w rozdziale 3.2.1, wiasciwoSciom
mechanicznym modelu.

Chcac zastosowac¢ algorytm BEAS, nalezy wybra¢ taki uktad wspotrzednych, w ktérym
mozliwe jest uwiklanie jednego z parametrow. O ile takich mozliwosci nie daje uktad
kartezjanski, w ktorym nie da si¢ opisal przestrzeni trojwymiarowej wiklajac jeden z
prostopadtych kierunkow, to uktad sferyczny mozliwos¢ takiego uwiktania zapewnia.

Ten sam punkt p mozna przedstawi¢ w kartezjanskim:

peR3:p = {x,y, 2} (4.1)

oraz sferycznym uktadzie wspotrzednych:

peR®:p = {¢, 0,7} (4.2)

Zaréwno wyrazenie (4.1), jak 1 (4.2) umozliwia opisanie dowolnego punktu w
przestrzeni, a przej$cie z jednego opisu na drugi i odwrotnie umozliwiajg zalezno$ci migdzy
nimi, wyrazone rownaniami [69]:

x =rsinfcosq, rel0,+o0)
y =rcos@sinfd, ¢e[0,2m) (4.3)
Z=1cosb, O¢€[0, ]

Niezaleznie od przyjetej relacji uktadow kartezjanskiego i sferycznego do opisu modelu

bedacego powierzchnia w przestrzeni, mozna, analogicznie do wyrazenia (3.19), uwiktac

zmienng r. Otrzymujemy wowczas punkt P

p*eR?: p* = {¢, 6} (4.4)
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oraz funkcje uwiktang p:

Y: R? - R3:Y(r) = p* (4.5)
Wyrazenie (3.22) opisujace powierzchni¢ modelu przyjmuje wigc nastepujacg postac:

I'=peR°|p(p") =7 (4.6)
Powierzchnia (4.6) przy uzyciu funkcji B-sklejanych (3.23) opisana jest nastepujaco:

=00 =y ckpt (5~ k) (47)

kez?

Wyrazenie (4.7) jest wzorem na wyznaczenie warto$ci parametru » dla wezta
powierzchni B-sklejanej o wspotrzednych p’, przy jednolitym katowym rozstawie weztow h.
Opis powierzchni (4.6) implikuje bardzo wazne ograniczenie jej geometrii. Poniewaz
parametr r jest uwiklany, oznacza to, ze musi by¢ jednoznacznie okre$lony dla kazdej pary
pozostatych parametrow (¢, 8). Opisana w taki sposob powierzchnia musi by¢ wypukta w
uktadzie sferycznym, co oznacza, ze zaden promien, wychodzacy ze punktu r=0 nie moze
przecig¢ krawedzi modelu wiecej niz jeden raz. Dla segmentacji zewngtrznej 1 wewnetrznej
powierzchni komory migsnia sercowego warunek taki jest spelniony, zwlaszcza, ze
ograniczenie nie oznacza wymogu wypuklosci w uktadzie kartezjanskim.

W niektérych danych rozpatrywanych w niniejszej rozprawie zasadne jest
wykorzystanie wersji dwuwymiarowe]j modelu. Dotyczy to przede wszystkim danych
pochodzacych z tomografii rezonansu magnetycznego, w ktorych bardzo czesto rozdzielczos¢
przestrzenna w jednym z kierunkdéw jest znacznie mniejsza niz w dwoch pozostatych.
Powyzsze rozwazania sprowadzaja si¢ wowczas do punktdw na plaszczyznie (x,y) 1 opisu
wspoétrzednych w uktadzie biegunowym.

Punkt g zdefiniowany w ukladzie kartezjanskim:

qeR?%:q = {x, y} (4.8)
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moze by¢ przedstawiony w uktadzie biegunowym:

qeR?:q = {p,71} (4.9)

Zalezno$ci pomiedzy wspotrzegdnymi w uktadach kartezjanskim a biegunowym sa

nastepujace:

x =rcosq, rel0,+)
{y =rsinf, @e[0,2m) (4.10)
Wiktajac wspotrzedng r sprowadza si¢ opis do wyrazenia jednowymiarowego:
q*eRY: g* = {¢} (4.11)
P: R - R%:y(r) = g* (4.12)
Ostatecznie opis modelu dwuwymiarowego przyjmuje postac:
= qeR?|p(q*) =7 (4.13)

Rysunek 4.1 Dwuwymiarowy model wypukly w ukladzie biegunowym i wklesty w kartezjanskim.
Liniami przerywanymi pokazano wybrane promienic wychodzace ze srodka uktadu wspotrzednych,
nieprzecinajace krawegdzi modelu wigcej niz raz. Linig ciggla zaznaczono odcinek o poczatku i koncu
wewnatrz oraz przechodzacy przez obszar na zewnatrz modelu. Istnienie takiego odcinka dowodzi
wklgstosci modelu.
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W przypadku dwuwymiarowym w mocy pozostaje wymdg wypuktosci modelu w
biegunowym uktadzie wspolrzednych, a opis modelu przy uzyciu funkcji B-sklejanych
przyjmie posta¢ jednowymiarowej funkcji w postaci analogicznej do (4.7). Przykiad konturu
wypuklego w uktadzie biegunowym i wklestego w uktadzie kartezjanskim przedstawiono na
rysunku 4.1.

Celem lepszej kontroli deformacji modelu podczas kolejnych iteracji metody
segmentacji, zaproponowano uzupetnienie funkcjonatu energetycznego o sktadniki opisujace
jego wiasciwosci mechaniczne: odporno$¢ na rozciaganie i odporno$¢ na zginanie. Warto
zauwazy¢, ze w zaproponowanej definicji modelu (4.6) lub (4.12) wezly modelu moga
przesuwac si¢ jedynie wzdhuz linii prostych wyznaczonych przez swoje wspotrzgdne katowe.
Oznacza to, ze rozcigganie modelu odbywa si¢ poprzez zwigkszanie réznicy w wartosciach
parametréw r sasiednich weztow. Zaproponowano definicj¢ energii modelu wynikajaca z

odpornosci na rozcigganie:

2

dp* (4.14)

Es = j a(p”)

r

dp*

gdzie a(p*) jest odpowiadajacym stalej sprezystosci parametrem metody segmentacji
okreslajacym wplyw energii E; na catkowita energie modelu. E; wyrazona dla modelu

opisanego przy uzyciu funkcji uwiktanej (4.13) przyjmie nastepujaca postac:

Es = j a@)o@*) — 9@ — B2 dp* (4.15)
r

W  przypadku powierzchni trojwymiarowej energia pojedynczego wezla o

wspoétrzednych {¢, 8} przyjmie postac:
Es(¢,8) = ale, )[((r(p,0) —r(p — h,0))/h)?

(4.16)
+((r(p,0) —1(p,6 — B))/h)?]

47



Kierunek minimalizacji energii E; wyznacza jej gradient:

dE; 0E; 0E; 0°T 0°T
s = s + s = =+ (417)
dp* d¢ 00 0d¢p? 067?

Gradient, a zarazem kierunek i predkos$¢ przemieszczania si¢ wezta modelu wzdhuz

prostej wyznaczonej przez wspoirzedne katowe {¢, 8} wyrazi¢ mozna nast¢pujaco:

—  dEs(e,0
B =20 — a9, )1 — 1,6) = 200, 0) + (g + B 6/
(4.18)
Wyrazenie (4.18) dla konturu przyjmie postac:
— dE;
&==(gf)=awﬂﬂﬂw—h)—zﬂ¢%+ﬂ¢+hDﬂ02 (4.19)

Tak zdefiniowana energia, wynikajaca z odpornosci na rozcigganie osiggnie minimum
w momencie, gdy model przyjmie ksztatt kuli, a w przypadku dwuwymiarowym - okrggu.

Do opisywanego modelu zaproponowano takze dodanie energii wynikajacej z
odpornosci na zginanie. Minimalizacja tej energii stuzy kontroli gladkos$ci modelu. Energie

wynikajaca z odpornosci na zginanie £z mozna wyrazi¢ jako druga pochodng funkcji modelu:

2

d2T
dp* (4.20)

dp*z

Ep ZJB(P*)
r

gdzie B(p*) jest odpowiadajagcym odpornosci na zginanie parametrem metody

okreslajagcym wptyw energii £z na catkowitg energi¢ modelu.
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Er wyrazona dla modelu opisanego przy uzyciu funkcji uwiktanej (4.13) przyjmie

nastepujaca postac:

Ey = j BEHW@" + 1) — 2p(@*) + Y@ — B)[2 dp* (4.21)
r

Analogicznie do sposobu wyznaczenia energii Es, mozna okres$li¢ energi¢ Er dla

pojedynczego wezta powierzchni jako:
Ee(¢,0) = B(p,D((r(¢p — h,0) + 2r(p,0) — (¢ + h,0))/h)*
+ @(@—hO0—h)—r(@+h08—h)—r(p—h~0+h)
(4.22)

+7r(@+ h,0+h))/h?) + (r(e,0 —h) + 2(r(@,0) + (@, 0 + h))/h)?]

Analogicznie do (4.17) takze dla energii E¢kierunek modyfikacji modelu okreslony jest

przez jej gradient jako czwarta pochodna modelu po kazdym z parametrow [70]:

dE; _0F; 0Fg _0'T = 9'T  9°r

E. = 4.23
E=dpr  dp 90 0¢* | 092002 ' 90° (4.23)
Poszczegdlne sktadowe wyrazenia (4.23) przedstawiono ponizej:
0T (@ —2h,0)—4r(p —h,0) +67(p,0) —4r(p + h,0) + (¢ + 2h,6)
a9t ht
—64F ={r(p—h6—h)—=2r(p,0 —h)+r(p+h,6—h)—2r(p —h,0)+4r(p,0)
ap7ag2 VW T ne neT ne— me (4.24)

—2r(@+h8)+r(p—h0+h)—2r(p,0 +h) +7r(p + h,0 + h)}/h*

0T 1(p,0 —2h) — 41(p,0 — h) + 61(,0) — 41(,0 + h) + (0,0 + h)
I h4
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Dla modelu dwuwymiarowego wyrazenia (4.23) oraz (4.24) przyjmuja nastgpujace

postaci:

__ dE; 9B 0T
F7dpr T dp 0t (4.25)

0*T _r(p —2h) —4r(p —h) + 6r(p) —4r(p + h) +r(p + 2h)
dp* h (4.26)

Podsumowujac, zaproponowana energia catkowita modelu sktada si¢ z nastepujacych

sktadowych:
* Energia wynikajaca z cech obrazu E¢ (3.24),
* energia wynikajaca z odpornosci na rozcigganie Es(4.14),
* energia wynikajaca z odpornosci na zginanie Eg(4.20).

Energia modelu jest wigc suma powyzszych trzech sktadowych:

E=E;+E,+E; (4.27)

Kierunek i predkos¢ modyfikacji modelu okres$la natomiast wypadkowy gradient trzech

rodzajow energii:

0E * o o
aclk] .[ (g_(p*)ﬁd (% B k) +Es(p”) + EE(P*)> dp*
F (4.28)

2

dzT
+B(")

dp*z

= j (V(p*)g'(p*)ﬁd (% - k) +a®?) ;:*
r

2

gdzie y(p*) jest parametrem pelnigcym wraz ze wspotczynnikami sprezystosci a(p*) i
odpornosci na zginanie B(p*) rol¢ wag udzialu poszczegdlnych rodzajow energii w

wypadkowym kierunku modyfikacji modelu.
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4.2 Algorytm

W celu przetestowania zaproponowanego modelu, zaimplementowano algorytm
segmentacji na podstawie metody zaproponowanej w rozdziale 4.1. Zeby wyréwnaé wplyw
poszczegdlnych rodzajow energii i wzmocnié role wag a(p*), B(p*) oraz y(p*) z wyrazenia
(4.28) dodano mozliwo$¢ normalizacji wartosci E;, Es oraz Er do przedziatu z zakresu [0,1].
Normalizacje takag wykonuje si¢ w kazdej iteracji po wyznaczeniu warto$ci danego rodzaju

energii dla wszystkich weztow nastepujaco [1]:

Ex (p*) - Exmin

Exmax - Exmin

E.(p*) = ,  xe{G,S,E}. (4.29)

gdzie Eypin oraz Eynq s3 odpowiednio minimalng oraz maksymalng wartos$cig danej

energii w modelu podczas trwajacej iteracji. Wyrazenie (4.27) przyjmie woéwczas postac:

E'=E}, + E\ + EJ (4.30)

Schemat algorytmu segmentacji S$ciany mig$nia sercowego, wykorzystujacy
zaproponowang definicje modelu, przedstawiono na rysunkach 4.2 i 4.3. Schemat na rysunku
4.2 pokazuje przede wszystkim instrukcje sterowania, natomiast na rysunku 4.3
uszczegdtowiono operacje zwigzane bezposrednio z modelem. Algorytm wymaga podania
nastepujacych parametrow:

* max] — maksymalna liczba iteracji, po ktérych dziatanie algorytmu konczy sie,

* maxl; — maksymalna liczba nastepujacych po sobie iteracji, w ktorych nie

zmniejszyta si¢ energia modelu i po ktorej nalezy zakonczy¢ algorytm,

e L —wspotczynnik kroku algorytmu,

* Ai, A, — mnozniki wspotczynnika kroku algorytmu wykorzystywane, gdy dana
iteracja algorytmu doprowadzita kolejno do zmniejszenia lub zwigkszenia energii
modelu.

Poniewaz przedmiotem segmentacji rozpatrywanym w niniejszej pracy jest migsien

lewej komory serca, w celu znalezienia mig$nia nalezy osobno wyznaczy¢ jego $ciany
wewnetrzng (endokardium) oraz zewnetrzng (epikardium). Zaimplementowana metoda

segmentacji przewiduje, ze oba modele umieszczone sa w tym samym ukladzie
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wspotrzednych, a wigc punkt o wspotrzednej r=0 jest dla nich wspolny. W
zaimplementowanej metodzie istnieje mozliwo$¢ nalozenia ograniczen wzajemnych na
modele. Przewiduja one, Zze po wyznaczeniu wewnetrznej §ciany mieg$nia, model $ciany
zewngtrznej moze poruszac si¢ tylko w okreslonych zakresach parametru », wynikajacych z
ograniczen anatomicznych (grubo$§¢ S$ciany migsnia). Ograniczenie takie okazalo sie
potrzebne z powodu wystepowania artefaktow utrudniajacych jednoznaczne okreslenie
polozenia migénia sercowego np. poprzez bardzo mocny sygnatl pochodzacy od innych
organow. Przyktad takiego oddziatywania przedstawiono na rysunku 4.4.

W opisie metody segmentacji nie wspomniano o inicjalizacji metody poprzez
zdefiniowanie poczatkowego modelu. W zaleznosci od rodzaju danych zaproponowano rozne
metody okreslenia poczatkowego potozenia 1 ksztattu modelu, ktére zostang szczegdtowo
omoOwione w rozdziale 5.

Metode zaimplementowano w jezyku programowania Java i testowano przy uzyciu
oprogramowania firmy Pmod Technologies [71]. W wyniku osadzenia kodu w §rodowisku
Pmod, metody mozna uzywac jako integralnej czesci pakietow do analizy kardiologicznych
danych, pochodzacych z tomografii rezonansu magnetycznego oraz pozytonowej tomografii
emisyjnej, co daje mozliwos¢ tatwego przygotowania danych do segmentacji oraz pomiaru i
oceny rezultatéw. Wsréd elementéw metody zaimplementowanych dla potrzeb
przeprowadzenia eksperymentéw opisanych w niniejszej rozprawie sg:

* klasy wyznaczajace energi¢ oraz jej gradient w wersjach globalnej (4.30) oraz

zlokalizowanej metoda podang w pracy [63],

* klasy wyznaczajace wartosci funkcji B-sklejanej w punktach wezlowych oraz

pomiedzy nimi,

* klasy implementujace algorytm przedstawiony na rysunkach 4.2 1 4.3.
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Zdefiniuj poczatkowy model. )
Zdefiniuj parametry maxl, maxI, |

]

1=
Z.:=

VN TAK

P i=i+1 — &

NIE

e . T ( STOP
Wykonaj kroki przedstawione

] na schemacie na rysunku 4.2 e

N

i=0 NIE O\
A=l*ld <—/ E2<E|

TAK

Przywrd¢ poprzednie potozenie i ksztatt modelu
i=i+1; A=A/4

Rysunek 4.2 Algorytm segmentacji Sciany mig$nia sercowego - instrukcje sterowania algorytmem.
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Wyznacz energi¢ E, modelu jako sume
energii obrazu (3.24), energii rozciggania (4.14)
oraz energii zginania (4.20) w obecnym potfozeniu

Wyznacz krok modyfikacji modelu jako
gradient energii na podstawie
wyrazenia (4.30) pomnézony przez A.

i

¥

Zmodyfikuj potozenie i ksztatt modelu zgodnie
z wyznaczonym krokiem

Wyznacz energig E, modelu jako sume

energii obrazu (3.24), energii rozciggania (4.14)
oraz energii zginania (4.20) w obecnym potozeniu

Rysunek 4.3 Algorytm segmentacji Sciany mig$nia sercowego — operacje na modelu.

ANT

B f\

e

Rysunek 4.4 Badanie bramkowane PET na ktorym widaé nalozenie si¢ na siebie sygnatow
pochodzacych od watroby i migsnia lewej komory, zwlaszcza w rejonie $ciany dolnej (inferior). Dane
wykorzystane za zgoda profesora Roberto Sciagra z Universita degli Studi di Firenze.
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S5 Zastosowanie metody segmentacji do danych z réznych
modalnosci

Celem weryfikacji zaproponowanej metody, przeprowadzono szereg eksperymentéw
sprawdzajacych poprawno$¢ wyznaczenia segmentdw migsnia lewej komory serca
uzyskanych przy jej zastosowaniu. W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki dzialania
metody na danych pochodzacych z nastepujacych modalnosci:

e ultrasonografii,

* tomografii rezonansu magnetycznego (MRI),

* pozytonowej tomografii emisyjnej (PET).

Poniewaz dane pochodzace z roznych modalnosci cechujg si¢ innymi wtasciwosciami,
przeprowadzono probe iloSciowego statystycznego opisania tych danych i réznic pomigdzy
nimi. Wyniki przedstawiono w niniejszym rozdziale. Ponadto, celem wyznaczenia
optymalnych parametrow segmentacji, wykonano eksperyment majacy na celu dobor
najlepszej kombinacji wag udzialu poszczegdlnych rodzajow energii do jej wartosci

catkowitej. Wyniki eksperymentu réwniez opisano w niniejszym rozdziale.

5.1 Analiza wlasciwos$ci danych

W niniejszym rozdziale przeprowadzono probe ilosciowego opisu wihasciwosci
obrazow, pochodzacych z modalnosci, dla ktorych zastosowano metode, bedaca przedmiotem
niniejszej rozprawy. Najwazniejsza cechg roéznigca opisane modalnosci obrazowania jest
rozdzielczo$¢ przestrzenna obrazow. W tabeli 5.1 przedstawiono rozdzielczos$ci obrazow
wykorzystanych do eksperymentow opisanych w rozdziatach 5.3-5.5. Przyjmujac, ze grubos¢
migs$nia lewej komory serca waha si¢ od kilku do kilkudziesigciu milimetréw, rozdzielczos¢
przestrzenna poszczegolnych modalno$ci ma znaczny wplyw na zachowanie modelu.
Waznym aspektem wplywajacym na dziatanie metody segmentacji jest rOwniez rozmiar
wokseli. Dla PET woksele maja ksztalt sze§cianu. W przypadku ultrasonografii rozmiary
wokseli sg zblizone do siebie w kazdym z trzech wymiarow, natomiast dla analizowanych
danych rezonansu magnetycznego wystepuje wyrazna dysproporcja pomi¢dzy rozmiarami
wokseli w plaszczyznach rekonstrukcji a odleglosciami migdzy tymi plaszczyznami.
Modalnosci dla protokotow obrazujacych zmiane geometrii serca rdézni réwniez ich
rozdzielczo$¢ czasowa. W przypadku analizowanych danych echokardiograficznych na jeden
cykl pracy serca sklada si¢ 40 ramek czasowych, dla danych z rezonansu magnetycznego

przypada 25 ramek, a dla danych PET - 8 ramek.
55



Tabela 5.1 Rozmiary wokseli dla analizowanych w rozdzialach 5.3 — 5.5 danych obrazowych. W
tabeli przedstawiono rozmiary wokseli dla: US — syntetycznych danych echokardiograficznych, MRI
— dla danych protokotu czynnosciowego tomografii rezonansu magnetycznego, PET — dla danych
protokolu bramkowanego pozytonowej tomografii emisyjne;.

US MRI PET

Rozmiar woksela [mm] 0,53x0,62x0,78 1,77x 1,77 x 9,6 4x4x4

Przeprowadzono szereg analiz statystycznych, majacych na celu zbadanie wiasciwosci
danych pochodzacych z poszczegdlnych modalnosci obrazowania, poprzez wskazanie miar je
roznicujacych. Dane uzyte do przeprowadzenia eksperymentéw weryfikacyjnych podzielono
na trzy grupy, w =zaleznosci od modalno$ci obrazowania. Dla kazdego z obrazow
przeprowadzono analize sygnatu reprezentujagcego migsien — wspodtczynniki obliczono na
podstawie danych wewnatrz znalezionych segmentéw migsnia lewej komory serca.
Wyznaczono nast¢pujace miary tekstury [62], [72]:

e oparte na analizie histogramu: warto$¢ S$rednia, wariancja, sko$nos$¢, kurtoza,

energia, entropia,

e oparte na analizie macierzy wspolwystapien skali szarosci (ang. grey level co-
occurrence matrix): energia, inercja, korelacja, suma kwadratow wariancji,
jednorodnos$¢, srednia suma, suma wariancji, suma entropii, entropia, wariancja
roéznic, entropia roznic, korelacja informacyjna, autokorelacja, odmiennos$¢, cien
klastra, ekspozycja klastra, maksymalne prawdopodobienstwo, réznica odwrdcona.

Definicje wszystkich wymienionych wyzej miar podano w dodatku D na koncu pracy.

Histogramy wyznaczono dla 256 poziomow intensywnosci wokseli. Dla zapewnienia
porownywalnosci wynikow wszystkie obrazy poddano interpolacji do homogenicznych
rozmiardow wokseli o rozmiarze 0,5 [mm]. Wyznaczono symetryczne znormalizowane
macierze wspotwystgpien dla 256 poziomoéw intensywnosci wokseli oraz dla sgsiedztwa
d =1 [mm]. Miary sygnatu wyznaczono dla:

* 200 obrazow echokardiograficznych (5 pacjentow po 40 ramek),

* 225 obrazow tomografii rezonansu magnetycznego (9 pacjentdéw po 25 ramek),

* 912 obrazdéw pozytonowej tomografii emisyjnej (67 pacjentow z probami:

wysitkowg 1 spoczynkowa po 8 ramek).
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Rysunek 5.1 Histogram intensywno$ci sygnatu dla wokseli wewnatrz segmentu migsnia w
syntetycznych danych echokardiograficznych. Na osi poziomej pokazano warto$ci intensywnosci
wokseli, na osi pionowe;j ilos¢ wokseli.

Rysunek 5.2 Histogram intensywnos$ci sygnatu dla wokseli wewnatrz segmentu mig¢énia w danych
tomografii rezonansu magnetycznego. Na osi poziomej pokazano wartosci intensywnos$ci wokseli, na
osi pionowe;j ilos¢ wokseli.
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Rysunek 5.3 Histogram intensywno$ci sygnatu dla wokseli wewnatrz segmentu mie¢snia w danych
pozytonowej tomografii emisyjnej. Na osi poziomej pokazano wartosci intensywnosci wokseli, na osi
pionowej ilo$¢ wokseli.
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Rysunek 5.4 Macierz wspotwystapien skali szaroSci dla wokseli wewnatrz migénia w danych: a.
syntetycznych echokardiograficznych, b. tomografii rezonansu magnetycznego, c¢. pozytonowej
tomografii emisyjnej. Sg to symetryczne znormalizowane macierze wspotwystgpien dla 256
poziomoéw intensywnosci wokseli oraz dla sgsiedztwa d =1 [mm].

Przyktadowe histogramy oraz macierze wspotwystagpien dla danych pochodzacych z
trzech analizowanych modalnos$ci przedstawiono na rysunkach 5.1 - 5.4.

Testem stluzacym do potwierdzenia statystycznie istotnych rdéznic pomiedzy
populacjami jest jednoczynnikowa analiza wariancji (ANOVA). Do jej przeprowadzania
wymagana jest jednak réwnos¢ wariancji w poszczegdlnych grupach. W przypadku
niespetienia tego warunku, jedng z alternatyw dla jednoczynnikowej wariancji jest stabszy
test Kruskala-Wallisa. Do sprawdzenia réwnos$ci wariancji wigcej niz dwoch grup danych o
liczebnos$ci wigkszej niz 5 moze postuzy¢ test Bartletta. W wyniku przeprowadzonej analizy
przy uzyciu pakietu statystycznego R, okazato si¢, ze zbiory danych dla zadnego z
parametréw charakteryzujacych sygnal nie speiniajg zatozenia o rownosci wariancji
(pWartos¢ < 0.05). Dane poddano wigc testowi Kruskala-Wallisa z hipoteza zerowsg
Hy: tys = Umrr = Uper, gdzie Uys, Umri> Kper S3 Wartosciami Srednimi w poszczegdlnych
grupach. Hipotezg alternatywna dla takiej analizy jest istnienie statystycznie istotnych roznic
pomigdzy grupami. Srednia warto$ci miar sygnaléw oraz wyniki analizy wariancji
przedstawiono w tabeli 5.2. Z danych w niej przedstawionych wynika, ze dla kazdej z
wyznaczonych miar istniejg statystycznie istotne réznice w ich wartosciach $rednich
(pWartos¢ < 0,05), co potwierdza, ze wlasciwosci sygnatu dla obrazéw pochodzacych z

réznych modalnosci sg rdzne.
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Rysunek 5.5 Wykresy pudetkowe pokazujace rozklad obserwacji miar tekstur dla poszczegolnych
modalno$ci obrazowania: US — syntetyczne dane echokardiograficzne, MRI — dane tomografii
rezonansu magnetycznego, PET — dane pozytonowej tomografii emisyjnej. a — energia histogramu, b —
energia macierzy wspotwystapien, ¢ - korelacja macierzy wspotwystgpien, d — jednorodno$¢ macierzy
wspotwystgpien, e — maksymalne prawdopodobienstwo macierzy wspotwystapien.

Testy takie jak ANOVA lub test Kruskala-Wallisa pozwalaja na przyjecie hipotezy
alternatywnej, Ze istniejg znaczace roznice pomig¢dzy grupami, ale nie daja odpowiedzi na
pytania migdzy ktérymi grupami i jak duze. Dla wszystkich grup danych, dla ktérych
stwierdzono istnienie réznic, wykonano wigc wykresy pudetkowe (ang. box plot). Na ich
podstawie stwierdzono, ze szanse na jednoznaczng klasyfikacje obrazéw daja nastgpujace
miary: energia histogramu oraz energia, korelacja, jednorodnos¢ 1 maksymalne
prawdopodobienstwo macierzy wspotwystapien. Wykresy pudetkowe dla tych miar pokazano
na rysunku 5.5. Zwigzek pomigdzy wilasciwosciami obrazow a parametrami metody

segmentacji przeanalizowano w rozdziale 5.2.
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Tabela 5.2 Wyniki testu Kruskala-Wallisa dla miar histograméw oraz macierzy wspotwystapien dla
trzech grup obrazéw pochodzacych z nastgpujacych modalnosci obrazowania: ultrasonografia (US),
tomografia rezonansu magnetycznego (MRI), pozytonowa tomografia emisyjna (PET). W tabeli
pokazano wartoSci S$rednie wspodtczynnikow dla poszczegdlnych modalnosci oraz pWartos$c
wyznaczong na podstawie wartosci statystyki testowej dla hipotezy zerowej Hy: Uys = Uyrr = UpET-

Miara usS MRI PET pWartos$é
Histogram

Srednia 117 120 2293 558107119
Wariancja 1516 6675 320932 1,79 - 107189
Sko$no$¢ 0,15 1,15 -0,02 4,09 -10719
Kurtoza -0,28 0,82 -0,19 1,96 - 107137
Energia 0,0069 0,15 0,01 1,06 - 10740
Entropia 5,1 4.5 4,7 2,46 - 107153
Macierz wspotwystgpien

Energia 6,1-107* 4,7-1073 2-1073 9,14 -10716°
Inercja 23 11,7 11,4 9,68 -107112
Korelacja 0,9916 0,9888 0,9984 1,02 -107193
Suma kwadratéw wariancji 31711 7518 38179 1,21-107125
Jednorodnos¢ 0,18 0,47 0,35 4,02 - 107160
Srednia suma 477 201 530 2,32-107133
Suma wariancji 126315 29910 152604 5,22 107126
Suma entropii 10,1 9,1 9.4 4,45 -1071%7
Entropia 16,8 14,2 14,7 5,66 - 107123
Wariancja roznic 530 164 113 1,96 - 107137
Entropia roznic 5,42 4,14 4 3,21-107115
Korelacja informacyjna -0,09 -0,17 -0,18 4,81-10"114
Autokorelacja 31446 7436,2 38122,6 2,68 - 107147
Odmiennosé 23 12 11 2,43 - 107126
Cien klastra -3,6-107 —4,4-10° —4,6-107 9,69 - 107112
Ekspozycja klastra 10° 7,5-108 1,5-101° 3,45 - 107122
Maksymalne 6,6-107* 1,1-1072 2,4-1071 1,66 -10711°
prawdopodobienstwo

Roznica odwrocona 0,27 0,42 0,41 1,16 - 107192

5.2 Dobor optymalnych parametrow segmentacji

Przed wykonaniem eksperymentéw weryfikujacych dziatanie zaproponowanej metody
segmentacji na danych pochodzacych z réznych modalnos$ci obrazowania medycznego,

przeprowadzono eksperyment majacy na celu dobor optymalnych parametréw w zaleznosci
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od rodzaju danych. Do wyznaczenia optymalnego zestawu warto$ci zastosowano algorytm
oparty na metodzie znajdowania minimum funkcji wielu zmiennych Powella [38], [73].
Metoda ta polega na iteracyjnym poszukiwaniu takiego zestawu argumentow funkcji
wewnatrz zadanej dziedziny, dla ktérego wartos¢ funkcji przyjmuje najmniejsza wartosc.
Warto$¢ funkcji obliczana jest wielokrotnie dla parametrow zmieniajacych si¢ zgodnie z
wyznaczonymi kierunkami minimalizacji. Dzialanie metody konczy sie, kiedy spelniony
zostaje jeden z dwoch warunkow:

* osiggniety zostaje limit krokdéw, ktore nie prowadza do zmniejszenia wartosci

poszukiwanej funkcji,

* kolejne modyfikacje parametréw zmniejszaja warto$¢ analizowanej funkcji o mniej

niz zdana warto$¢ tolerancji, co utozsamia si¢ ze znalezieniem minimum.

Jednym z nowych elementow metody zaproponowanym w niniejszej pracy jest
zastosowanie dwoch rodzajow energii wewnetrznej, bedacych sktadnikami energii catkowitej
modelu. Optymalizacj¢ przeprowadzono wigc dla parametréw o, B oraz vy, czyli wag
okreslajacych udzial poszczegdlnych rodzajow energii. Sg to kolejno energia wynikajaca z
odpornosci na rozcigganie (roéwnanie 4.14), energia wynikajaca z odpornosci na zginanie
(rownanie 4.20) oraz energia wynikajaca z cech obrazu. Ich wplyw na energi¢ catkowitg
opisuje wyrazenie 4.28.

W ramach eksperymentu przeprowadzono trzy procesy optymalizacji parametréow dla
obrazéw ultrasonograficznych, tomografii rezonansu magnetycznego oraz pozytonowej
tomografii emisyjnej. Dla dwoéch ostatnich modalnosci wykorzystano dynamiczne dane
perfuzyjne. Jako funkcje poddang minimalizacji zastosowano odwrotno$¢ wspotczynnika
Dice’a [74] opisujacego liczbowo podobienstwo dwoch zbiorow. W analizowanym
przypadku porownywano dwa segmenty mig$nia sercowego: bedacy wynikiem segmentacji
oraz referencyjny. Wspdlczynnik Dice’a dla dwoch zbiorow A 1 B zdefiniowany jest

nastepujaco:
2+ |AnB|/(|A| + |B]) (5.1

gdzie N oznacza przecigcie zbioréw, za$ |A| oraz |Blich moce. W kazdym kolejnym
kroku wyznaczano segment mig$nia jako roznice segmentu zawierajacego si¢ wewnatrz
epikardium 1 segmentu zawierajacego si¢ wewnatrz endokardium. Jako segmentow
referencyjnych uzyto tetragonalnych siatek elementéw objetosciowych, na podstawie ktorych

powstaly syntetyczne dane ultrasonograficzne (p. rozdziat 5.3) oraz recznie zdefiniowanych
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segmentow - ktorych poprawnos¢ zostala potwierdzona przez lekarzy. Dla kazdej z
modalnos$ci kazdorazowo przeprowadzano segmentacje zgodnie z procedurami opisanymi w
rozdziatach: 5.3 dla ultrasonografii, 5.4.2 dla tomografii rezonansu magnetycznego, 5.5.2 dla
pozytonowej tomografii emisyjnej. Parametry badano w zakresie zmienno$ci 0-1,2 z
nastepujacymi punktami poczatkowymi: o = 0.5, p = 0.5, y=1. W eksperymencie
wykorzystano:

* 5 badan ultrasonograficznych,

* 20 badan MRI (10 pacjentdéw, dla kazdego badanie wysitkowe i spoczynkowe),

* 16 badan PET (8 pacjentow, dla kazdego badanie wysitkowe i spoczynkowe).

Tabela 5.3 Wyniki optymalizacji parametrow metody segmentacji dla danych PET. W tabeli
przedstawiono koncowe warto$ci udzialow poszczegdlnych rodzajow energii w jej calkowitej
wartosci, gdzie y — energia wynikajgca z cech obrazu, o — energia wynikajgca w odpornosci modeli na
rozcigganie, fp — energia wynikajgca w odpornosci modelu na zginanie. Podano takze wartosci
wspotczynnika Dice’a dla parametrow startowych oraz wyznaczonych w wyniku optymalizacji.

L.p. Y o B Wspotczynnik Dice’a
poczatkowy koncowy

1. 1,04 0,25 0,74 0,80 0,84
2. 1,00 0,49 0,18 0,80 0,83
3. 1,10 0,50 0,50 0,67 0,72
4. 1,14 0,49 0,50 0,63 0,67
5. 1,01 0,46 0,50 0,74 0,76
6. 0,74 0,27 0,60 0,69 0,76
7. 1,18 0,50 0,60 0,75 0,78
8 1,19 0,60 0,50 0,78 0,82
9. 1,11 0,44 0,52 0,78 0,81
10. 1,17 0,60 0,50 0,69 0,74
11. 1,10 0,50 0,50 0,74 0,78
12. 0,96 0,50 0,76 0,72 0,76
13. 1,01 0,50 0,50 0,79 0,84
14. 1,00 0,18 0,50 0,77 0,81
15. 1,17 0,32 0,50 0,66 0,73
16. 1,18 0,50 0,82 0,72 0,77
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Tabela 5.4 Wyniki optymalizacji parametrow metody segmentacji dla danych MRI. W tabeli
przedstawiono koncowe wartosci udzialow poszczegdlnych rodzajow energii w jej calkowitej
wartosci, gdzie y — energia wynikajgca z cech obrazu, o — energia wynikajgca w odpornosci modeli na
rozcigganie, B — energia wynikajgca w odpornosci modelu na zginanie. Podano takze wartosci
wspotczynnika Dice’a dla parametrow startowych oraz wyznaczonych w wyniku optymalizacji.

L.p. Y o B Wspotczynnik Dice’a
poczatkowy koncowy
1. 1,00 0,54 0,50 0,64 0,67
2. 1,12 1,15 0,50 0,52 0,63
3. 1,19 0,64 0,50 0,64 0,67
4. 0,80 0,50 0,51 0,57 0,65
5. 1,00 0,76 0,76 0,53 0,55
6. 1,19 0,68 0,50 0,64 0,69
7. 1,07 1,17 0,45 0,63 0,72
1,18 0,50 0,24 0,57 0,68
9. 1,14 0,47 0,49 0,76 0,81
10. 1,07 0,34 0,50 0,61 0,66
11. 1,17 0,31 1,05 0,58 0,71
12. 1,10 0,00 0,62 0,60 0,74
13. 1,19 0,49 0,56 0,53 0,58
14. 1,17 0,50 0,50 0,61 0,64
15. 1,04 0,18 0,50 0,51 0,59
16. 0,98 1,18 0,50 0,39 0,49
17. 1,10 0,82 0,50 0,53 0,60
18. 0,94 0,23 0,54 0,59 0,72
19. 1,20 0,50 0,50 0,47 0,65
20. 1,03 1,09 0,50 0,58 0,67
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Tabela 5.5 Wyniki optymalizacji parametréw metody segmentacji dla danych ultrasonograficznych.
W tabeli przedstawiono koncowe wartos$ci udzialow poszczegolnych rodzajow energii w jej catkowitej
wartosci, gdzie y — energia wynikajgca z cech obrazu, o — energia wynikajgca w odpornosci modeli na
rozcigganie, B — energia wynikajgca w odpornosci modelu na zginanie. Podano takze wartosci
wspotczynnika Dice’a dla parametrow startowych oraz wyznaczonych w wyniku optymalizacji.

L.p. Y o B Wspoétczynnik Dice’a
poczatkowy koncowy

1. 0,97 0,41 0,48 0,67 0,70

2. 1,13 0,45 0,50 0,60 0,64

3. 1,00 0,40 0,50 0,59 0,62

4. 1,11 0,45 0,61 0,60 0,64

5. 1,10 0,39 0,54 0,62 0,65

Tabela 5.6 Zestawienie wynikow dziatania metody optymalizacji dla 3 parametrow metody
segmentacji zaproponowanych w niniejszej pracy: y — energia wynikajaca z cech obrazu, o — energia
wynikajgca z odpornosci modeli na rozcigganie, B — energia wynikajaca z odpornosci modelu na
zginanie. W tabeli podano najmniejsze (min), najwicksze (max) oraz S$rednie wartosci dla
poszczegbdlnych modalnosci.

Y o B
min Srednia  max min Srednia  max min Srednia  max
UusS 0,97 1,06 1,13 0,39 0,42 0,45 0,48 0,53 0,61

MRI 0,80 1,08 1,20 0,00 0,60 1,18 0,24 0,54 1,05
PET 0,74 1,07 1,19 0,18 0,44 0,60 0,18 0,54 0,82

Szczegotowe wyniki optymalizacji zaprezentowano w tabelach 5.3-5.5, a zestawienie
wynikéw dla wszystkich modalnosci w tabeli 5.6.

Analiza zaprezentowanych wynikow eksperymentu wskazuje, iz wartosci
poszczeg6lnych parametréw dla danych pochodzacych z tej samej modalnosci obrazowania
zmieniaja si¢ w znacznym zakresie. Jedynie dla danych ultrasonograficznych uzyskano
niewielki rozrzut optymalnych parametrow pomigdzy poszczegdlnymi badaniami. Szeroki
zakres zmiennos$ci wyznaczonych parametrow optymalnych pozwala postawi¢ hipotezg, ze
optymalny zestaw parametrow metody segmentacji zalezy od modalno$ci w niewielkim
stopniu. Ponadto, wzrost warto$ci ilo§ciowe] oceny jakosci segmentacji (wspoiczynnik
Dice’a) wraz z doborem optymalnych parametrow dla danego badania jest stosunkowo
niewielki 1 wynosi: 5,3% dla danych ultrasonograficznych, 14,6% dla danych MRI, 6,23% dla

danych PET. Wskazuje to na niewielki wpltyw wartos$ci analizowanych parametrow na

64



ostateczny wynik segmentacji. Analiza wynikow eksperymentu kaze postrzega¢ mozliwos¢
modyfikacji owych parametréow raczej jako metode na poprawienie post factum wynikow
segmentacji konkretnego badania, anizeli jako sposéb na jednoznaczne okreslenie zestawu
parametréw przypisanych danej modalnosci obrazowania. Z drugiej strony, wyznaczajac
wartosci $rednie analizowanych parametrow, mozna dostrzec pewne tendencje:

* wplyw energii wynikajacej z cech obrazu ma znacznie wigkszg wartos¢ niz wplyw
wewnetrznej energii mechanicznej,

* wplyw odpornosci na zginanie [ nieznacznie rosnie w stosunku do punktu
startowego dla wszystkich modalnosci,

e dla segmentacji danych PET oraz ultrasonograficznych wptyw odpornosci na
rozcigganie maleje w stosunku do punktu startowego, natomiast wyraznie ro$nie dla
danych MRI.

Majac powyzsze na uwadze, zdecydowano si¢ przeprowadzi¢ kolejny eksperyment,
polegajacy na powtorzeniu raz jeszcze wszystkich segmentacji danych wykorzystanych w
procesie optymalizacji opisanym powyzej, tym razem dla wartos$ci srednich parametrow o, 3
oraz y. Zastosowano warto$ci pokazane w tabeli 5.6. Wyniki ilo§ciowe] oceny segmentacji
przedstawiono w tabelach 5.7 — 5.9.

Zastosowanie usrednionych parametrow segmentacji spowodowalo poprawe jakoSci
znalezionych segmentoéw dla poszczego6lnych modalnosci w zdecydowanej wigkszos$ci badan,
a $rednia poprawa wyniosta:

e 2,45% dla danych ultrasonograficznych,

*  6,14% dla danych pochodzacych z tomografii rezonansu magnetycznego,

* 3,13% dla danych pochodzacych z pozytonowej tomografii emisyjne;.

Tabela 5.7 Ilo§ciowa ocena segmentacji dla uSrednionych warto$ci udzialu poszczegolnych
sktadowych w energii catkowitej modelu dla danych ultrasonograficznych. W tabeli przedstawiono
warto$ci wspotczynnika Dice’a dla punktu poczatkowego metody optymalizacji oraz dla segmentacji
wykonanej z parametrami przedstawionymi w tabeli 5.6.

L.p. Wspotczynnik Dice’a Zmiana
poczatkowy dla wybranych parametrow

1. 0,69 0,70 2,11%

2. 0,62 0,65 4,96%

3. 0,61 0,61 -0,11%

4. 0,62 0,64 3,67%

5. 0,64 0,65 1,61%
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Tabela 5.8 IloSciowa ocena segmentacji dla uSrednionych warto$ci udzialu poszczegolnych
sktadowych energii calkowitej modelu dla danych MRI. W tabeli przedstawiono warto$ci
wspotczynnika Dice’a dla punktu poczatkowego metody optymalizacji oraz dla segmentacji
wykonanej z parametrami przedstawionymi w tabeli 5.6.

L.p. Wspotczynnik Dice’a Zmiana
poczatkowy dla wybranych parametrow
1. 0,66 0,70 6,31%
2. 0,54 0,60 11,73%
3. 0,66 0,69 4,00%
4. 0,59 0,63 6,59%
5. 0,55 0,59 7,25%
6. 0,66 0,71 8,34%
7. 0,65 0,70 7,08%
8. 0,59 0,62 6,28%
9. 0,78 0,74 -5,27%
10. 0,63 0,67 7,23%
11. 0,60 0,62 2,19%
12. 0,62 0,66 6,41%
13. 0,55 0,59 5,69%
14. 0,63 0,67 7,27%
15. 0,53 0,56 6,32%
16. 0,41 0,45 8,87%
17. 0,55 0,60 8,37%
18. 0,61 0,59 -3,14%
19. 0,49 0,57 17,43%
20. 0,60 0,63 3,78%
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Tabela 5.9 Ilosciowa ocena segmentacji dla usrednionych warto$ci udziatu poszczegolnych
sktadowych w energii calkowitej modelu dla danych PET. W tabeli przedstawiono wartosci
wspotczynnika Dice’a dla punktu poczatkowego metody optymalizacji oraz dla segmentacji
wykonanej z parametrami przedstawionymi w tabeli 5.6.

L.p. Wspotczynnik Dice’a Zmiana
poczatkowy dla wybranych parametrow
1. 0,82 0,84 2,65%
2. 0,82 0,83 1,03%
3. 0,69 0,71 2,60%
4. 0,65 0,67 3,33%
5. 0,76 0,78 2,65%
6. 0,71 0,75 4,51%
7. 0,77 0,79 3,76%
8. 0,80 0,82 1,93%
9. 0,80 0,84 4,42%
10. 0,71 0,73 3,32%
11. 0,76 0,79 3,14%
12. 0,74 0,77 2,95%
13. 0,81 0,81 0,48%
14. 0,79 0,81 3,23%
15. 0,68 0,72 5,96%
16. 0,74 0,77 4,14%

5.3 Symulowane dane echokardiograficzne

Zaproponowang w niniejszej pracy metode zweryfikowano dla serii syntetycznych
trojwymiarowych obrazow ultrasonograficznych serca (echokardiograficznych), opisanych w
pracy Alessandriniego 1 in. [75]. Dane powstaly poprzez komputerowag symulacje
obrazowania przestrzennego modelu lewej 1 prawej komory serca przy uzyciu
trojwymiarowe] glowicy ultradzwiekowej. Model wejsciowy, opisany za pomoca siatki
tatragonalnych elementow objetosciowych, zostal stworzony na podstawie rzeczywistych
danych echokardiograficznych serca zdrowego pacjenta w widoku koniuszkowym. Siatka dla
pierwszej ramki powstata w wyniku segmentacji obu komor. Cykl pracy serca przedstawiony

zostal w 40 ramkach czasowych uzyskanych w wyniku przeksztatcania siatki poczatkowej
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przy uzyciu elektromechanicznego modelu Bestale-Clementa-Sorine’a [76]. Poprzez zmiang
parametréw modelu autorzy pracy [75] uzyskali 5 symulacji cyklu imitujacych:

* serce zdrowe,

* serce z proksymalnym zwezeniem galezi miedzykomorowej przedniej lewej tetnicy

wiencowej (ang. LADprox),

* serce z dystalnym zwgzeniem galezi migdzykomorowej przedniej lewej tetnicy

wiencowej (ang. LADdist),

* serce ze zwezeniem prawej tetnicy wiencowej (ang. RCA),

* serce ze zwezeniem galezi okalajacej lewej komory (ang. LCX).

Zaréwno siatki modeli lewej komory jak i symulowane dane obrazowe zostaty
opublikowane w ogolnodostepnej bazie danych. Siatke poczatkowa oraz symulowany obraz
uzyskany na jej podstawie pokazano na rysunkach 5.6 oraz 5.7. Rysunek 5.6 przedstawia
model tylko lewej komory - w miejscu w ktdérym usunig¢to prawa komorg powstato wyrazne
zaburzenie w geometrii mi¢snia.

Zaproponowana metoda segmentacji danych echokardiograficznych wymaga manualnej
definicji przyblizonego poczatkowego potozenia endokardium poprzez umieszczenie w
przestrzeni obrazu elipsy o okreslonych rozmiarach i obrocie oraz okreslenie przyblizonej
grubosci $ciany migsnia. Przyklad poczatkowej elipsy przedstawiono na rysunku 5.8. Na jej
podstawie tworzone sg modele poczatkowe epikardium i1 endokardium. Model S$ciany
wewngtrznej powstaje poprzez umieszczenie $rodka uktadu wspdirzednych, w ktérych
zdefiniowany jest model, w punkcie, w ktorym znajduje si¢ $rodek elipsy i probkowanie
przestrzeni obrazu we wszystkich kierunkach okre§lonych przez katowy rozstaw weztow
(patrz rownanie 4.7). Poczatkowy model epikardium otrzymuje si¢ poprzez dodanie do

wspotczynnikow modelu endokardium przyblizonej wartosci grubosci migénia.
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Rysunek 5.6 Siatka trojkatow tworzaca model lewej komory serca wysegmentowany z rzeczywistych
danych echokardiograficznych. Nieregularny fragment siatki przedstawia miejsce, w ktérym usunigto
model prawej komory.

Rysunek 5.7 Syntetyczny obraz echokardiograficzny utworzony na podstawie siatki przedstawionej na
rysunku 5.1.
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Rysunek 5.8 Elipsa bedaca podstawg do utworzenia modelu wejSciowego do segmentacii,
umieszczona na pierwszej ramce danych echokardiograficznych.

Segmentacja migsnia lewej komory serca w catym cyklu pracy przebiega nastgpujaco:

1. Manualna definicja elipsy przyblizajacej wewnetrzng Sciang migsnia lewej komory
serca.

2. Stworzenie poczatkowych modeli wewnetrznej 1 zewnetrznej $ciany migsnia lewej
komory serca.

3. Segmentacja zewngtrznej 1 wewnetrznej Sciany migénia lewej komory serca przy
uzyciu metody opisanej w niniejszej pracy z wykorzystaniem jako modelu
wejsciowego:

a. segmentoéw stworzonych w punkcie 2 dla pierwszej ramki,
b. segmentow uzyskanych w poprzedzajacej ramce dla pozostatych ramek.

Celem uzyskania ostatecznych wynikow wykonano takze dodatkowa operacje

ograniczenia koncowego modelu epikardium od strony podstawy w kierunku osi diugiej
komory do prostopadioscianu opisanego na koncowym modelu endokardium. Przyktadowy
wynik segmentacji wraz z ograniczeniem segmentu w podstawie pokazano na rysunkach 5.9 i

5.10.
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Rysunek 5.9 Wynik segmentacji na jednej z ramek syntetycznych danych echokardiograficznych
przedstawiajgcy migsien lewej komory serca w koncowej fazie rozkurczu. Kolorem czerwonym
zaznaczono obszar wewnatrz endokardium. Kolorem zielonym zaznaczono obszar znajdujacy si¢
pomiedzy endokardium i epikardium.

Rysunek 5.10 Wynik segmentacji na jednej z ramek syntetycznych danych echokardiograficznych
przedstawiajgcy miegsien lewej komory serca w koncowej fazie skurczu. Kolorem czerwonym
zaznaczono obszar wewnatrz endokardium. Kolorem zielonym zaznaczono obszar znajdujacy si¢
pomiedzy endokardium i epikardium.
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W celu weryfikacji opisanej metody dla danych echokardiograficznych zaproponowano
eksperyment polegajacy na pordéwnaniu otrzymanych wynikow segmentacji dla
syntetycznych danych z siatkami, na podstawie ktorych te dane powstaly. Zeby takie
porownanie byto mozliwe nalezalo na podstawie siatek wygenerowa¢ maski, czyli obrazy, w
ktoérych wszystkie woksele wewnatrz migénia przyjmujg wartos¢ 1, a pozostate wartos¢ 0.
Poniewaz autorzy pracy [75] w opublikowanej bazie danych udostepnili opis siatek
przestrzennych w tych samych wspéirzednych co dane obrazowe, mozna bylo owe maski
porownywac bezposrednio z wynikami segmentacji. Przyktad maski wygenerowanej z siatki
przedstawionej na rysunku 5.6 pokazano na rysunkach 5.1115.12.

Jak zaznaczono w rozdziale 2.2, dane ultrasonograficzne s3 poddawane konwersji
skanu, ktora ma na celu takie przetworzenie danych, zeby obraz ukazywal rzeczywistg
geometri¢ obrazowanej tkanki. Na rysunkach 5.7-5.9 wida¢, ze na przestrzen obrazu sktadaja
si¢ zarowno dane jak 1 pusta przestrzen poza polem widzenia glowicy ultradzwickowej,
wypelniona zerami. Jednolity sygnal o warto$ci §redniej roznej od szumu powoduje, ze model
podczas dziatania algorytmu ma wyrazng tendencj¢ do uktadania si¢ wzdhuz krawedzi
oddzielajacych ten obszar od pola widzenia gtowicy. Zaproponowano wigc, zeby na potrzeby
segmentacji obszar poza widzeniem glowicy wypetnia¢ sygnatem sktadajacym si¢ z szumu z
dodang wartos$cig statag. W ramach eksperymentu kazda z segmentacji przeprowadzono dla
trzech rodzajow szumu:

* o rozkladzie Gaussa,

* o rozkladzie Poissona,

* o rozkladzie jednostajnym.

Parametry sygnatu, takie jak amplituda sktadowej stalej oraz wariancja, dobrano na
podstawie analizy statystycznej sygnatu pochodzacego z fragmentu danych poza mig¢sniem.
Na rysunku 5.13 pokazano przyktadowy obraz z dodanym szumem poza polem widzenia
glowicy wraz z zaznaczeniem obszaru, na podstawie ktorego okreslono parametry szumu:

amplitude 1 odchylenie standardowe.
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Rysunek 5.11 Maska uzyskana z przestrzennej siatki modelu, na podstawie ktorego powstaty
syntetyczne dane echokardiograficzne wykorzystane w eksperymencie. Na rysunku pokazano
zard6wno maske jak i dane w tej samej przestrzeni w koncowej fazie rozkurczu.

Rysunek 5.12 Maska uzyskana z przestrzennej siatki modelu, na podstawie ktorego powstaty
syntetyczne dane echokardiograficzne wykorzystane w eksperymencie. Na rysunku pokazano
zard6wno maske jak i dane w tej samej przestrzeni w koncowej fazie skurczu.
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Rysunek 5.13 Dane echokardiograficzne po dodaniu szumu o rozktadzie Gaussa ze sktadowg stalg o
amplitudzie i odchyleniu standardowym okreslonym na podstawie wilasciwosci sygnatu w obszarze
zaznaczonym Kolorem niebieskim.

Poza dodaniem zaszumionego sygnatu, podczas przeprowadzania eksperymentu, obrazy
poddano filtracji dolnoprzepustowej przy uzyciu trojwymiarowego filtru Gaussa o rozmiarze
3 mm w kazdym kierunku. W wyniku przeprowadzenia eksperymentu uzyskano 200
segmentow miegs$nia sercowego (40 ramek dla kazdego z 5 badan), ktéore porownano z
referencyjnymi maskami przy uzyciu zdefiniowanego w rozdziale 5.2 wspotczynnika Dice’a
oraz 3 kolejnych wspotczynnikow zdefiniowanych nastgpujaco (A oznacza zbidr wokseli
segmentu obrazu testowego, B zbidr wokseli segmentu obrazu referencyjnego):

* specyficzno$é: 1-(JA|-|AnBJ|)/|AU B|

e czulo$é: |ANnB|/B

* wspotczynnik Jaccarda: |A N B|/|A U B|

gdzie N oznacza przecigcie zbiorow, U ich sume, a |A|oraz |B|sg mocami zbiorow.
Kazdy z powyzszych wspotczynnikdéw przyjmuje wartosci z zakresu od 0 do 1, przy czym im
wicksza jego wartos¢, tym lepsze dopasowanie porownywanych segmentow. Srednie wartosci
powyzszych wspotczynnikow w zalezno$ci od rodzaju szumu przedstawiono w tabeli 5.11.

Na podstawie przedstawionych wynikow mozna stwierdzi¢, Zze rodzaj szumu nie ma
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znaczacego wplywu na jako$¢ segmentacji. Kolejne wyniki zostaty przedstawione dla szumu
o rozkladzie Poissona.

Wartosci poszczegodlnych wspodtczynnikow dopasowania dla najwazniejszych ramek,
czyli koncowej fazy skurczu i koncowej fazy rozkurczu przedstawiono w tabeli 5.12.
Wartosci wspotczynnikow dopasowania dla kolejnych punktow czasowych pokazano na
rysunku 5.14.

Parametry zaproponowanej w niniejszej pracy metody segmentacji zastosowane do

wykonania opisanego powyzej eksperymentu przedstawiono w tabeli 5.10.
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Rysunek 5.14 Zmiana wspotczynnikow dopasowania wynikéw segmentacji do danych referencyjnych
w kolejnych ramkach czasowych dla opisanych w niniejszym rozdziale syntetycznych badan
echokardiograficznych. Na kolejnych rysunkach zaprezentowano: a. czulo$¢, b. specyficznosé, c.
wspotczynnik Dice’a, d. wspotczynnik Jaccarda.
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Tabela 5.10 Parametry metody segmentacji zastosowane do eksperymentu przeprowadzonego na
syntetycznych danych echokardiograficznych. Epikardium - parametry zastosowane do segmentacji
zewngtrznej $ciany migsnia lewej komory serca; Endokardium — parametry zastosowane do
segmentacji wewnetrznej $ciany migsnia lewej komory serca.

Parametr Epikardium  Endokardium

max] maksymalna liczba iteracji 5 100

maxl, maksymalna liczba iteracji bez zmniejszenia 2 5
energii

A wspotczynnik kroku algorytmu 1 1

Ad pozytywny mnoznik wspotczynnika kroku 1,05 1,05

Az negatywny mnoznik wspoétczynnika kroku 1,05 1,05

d stopien powierzchni B-sklejanej 2 2

NxM liczba weztow w siatce modelu (P x 0) 36 x 18 36 x 18

o waga energii sprezystosci (wyrazenie 4.28) 0,42 0,42

B waga energii sztywnos$ci (wyrazenie 4.28) 0.53 0.53

Y waga energii obrazu (wyrazenie 4.28) 1,06 1,06

S rozmiar sgsiedztwa danego wezta w ktorym 10 [mm] 10 [mm]

analizowana jest energia

My Przyblizona grubo$¢ Sciany komory 10 [mm]

Tabela 5.11 Srednie warto$ci wspotczynnikow dopasowania znalezionych segmentéw do danych
referencyjnych. W tabeli obok wartosci $redniej podano odchylenie standardowe.

Szum Specyficznosé Czutos¢ Wsp. Dice’a Wsp. Jaccarda

o rozktadzie
G 0,5574 £0,0607 0,8399 £0,0611  0,6351 £0,0519 0,4675 +0,0572
aussa

o rozktadzie
0,5572 £0,0605 0,8404 £0,0611 0,6353 +£0,0521 0,4677 +£0,0572
Poissona

o rozktadzie
_ _ 0,5576 £0,0613  0,8399 +0,0618  0,6353 +£0,0527  0,4677 + 0,0579
jednostajnym

76



Tabela 5.12 Warto$ci miar dopasowania wynikow segmentacji do danych referencyjnych dla
koncowej fazy rozkurczu (EDV) oraz koncowej fazy skurczu (ESV) dla danych pacjentow: zdrowego,
LADdist —z dystalnym zwe¢zeniem galezi migdzykomorowej przedniej lewej tetnicy wiencowe;,
LADprox —z proksymalnym zwezeniem gal¢zi migdzykomorowej przedniej lewej tetnicy wiencowe;j,
LCX —ze zwe¢zeniem galezi okalajgcej lewej komory, RCA —ze zwgzZeniem prawej tetnicy wiencowej

Zdrowy LADdist LADprox LCX RCA

Wspotczynnik EDV ESV  EDV ESV EDV ESV EDV ESV EDV ESV
Specyficznos¢ 0,66 0,61 0,66 0,62 0,65 0,58 0,66 059 0,775 0,66

Czulosé 091 0,77 091 0,78 093 082 09 0,75 0,86 0,84
Dice’a 0,75 0,64 0,775 0,65 0,75 0,64 0,75 0,61 0,78 0,71
Jaccarda 0,6 0,47 0,6 0,48 0,6 0,47 0,6 0,44 0,64 0,56

5.4 Dane tomografii rezonansu magnetycznego

Zaproponowang w niniejszej pracy metode zweryfikowano dla dwoch protokotow
obrazowania tomografig rezonansu magnetycznego:
e protokotu czynnos$ciowego — do oceny hemodynamiki serca,

¢ protokotu dynamicznego — do wyznaczania perfuzji migsnia sercowego.

5.4.1 Protokol czynnosciowy

Protokét czynno$ciowy tomografii rezonansu magnetycznego stuzy do obrazowania
zmiany geometrii serca w ramach jednego cyklu jego pracy. Na dane sklada si¢ zazwyczaj od
kilkunastu do kilkudziesieciu obrazéw przedstawiajacych serce w kolejnych chwilach
czasowych. Przykltadowe dane MRI pokazujace funkcje serca w projekcji krotkiej osi
przedstawiono na rysunku 2.3.

Na potrzeby weryfikacji metody segmentacji zaproponowano czesciowo manualny
sposOb wyznaczania modelu poczatkowego. Metoda ta wymaga ustawienia znacznikow
przyblizajacych polozenie miokardium na pierwszej ramce. Znaczniki nalezy ustawic
przynajmniej w podstawie komory i w koniuszku oraz na dowolnych warstwach pomigdzy
nimi. Na kazdej z warstw, na ktorej znalazly sie¢ znaczniki, poczatkowy model
aproksymowany jest poprzez dopasowanie don elipsy. Nastepnie na warstwach pomiedzy
skrajnymi warstwami, na ktérych nie znaleziono znacznikéw, umieszczane s3 elipsy

powstajagce w wyniku interpolacji tych juz istniejacych. Uzyskane w ten sposdb segmenty
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taczone sa w jeden trojwymiarowy obiekt, na ktéorym rozpinany jest model oparty na
powierzchniach B-sklejanych. Poprzez zwigkszenie 1 zmniejszenie wartosci wspotczynnikow
funkcji B-sklejanej dla wszystkich weztow modelu o potowe przyblizonej grubosci mig¢snia
lewej komory serca podanej jako parametr metody otrzymuje si¢ poczatkowe modele
odpowiednio dla epikardium oraz endokardium. Przyktadowe rozmieszczenie znacznikow na
jednej z warstw obrazu pokazano na rysunku 5.15, a szczegélowe dziatanie algorytmu

wyznaczajacego model poczatkowy opisano w [77].

Rysunek 5.15 Wszystkie warstwy pierwszej ramki czasowej badania czynnosciowego MRI. Na kilku
ramkach widoczne sa znaczniki, na podstawie ktorych stworzone zostang modele wejsciowe do
segmentacji wewnetrznej i zewngetrznej $ciany migsnia na tej i kolejnych ramkach. Dane wykorzystane
w pracy za zgodg firmy Pmod Technologies.

Celem uzyskania ostatecznych wynikow konieczne jest wykonanie dodatkowej
operacji, wynikajacej z niedostatecznej rozdzielczosci danych wzdluz osi prostopadtej do
plaszczyzny rekonstrukcji. W danych uzytych do weryfikacji metody rozmiar wokseli w
kierunkach rownoleglych do plaszczyzny rekonstrukcji wynosi ok. 1,7 [mm], a w kierunku
prostopadtym ok. 9,6 [mm]. Taka rozdzielczo$¢ wzdtuz osi serca powoduje, ze w danych
niewidoczne sg zastawki lewej komory, a wychodzace z podstawy komory przedsionek oraz
aorta zlewaja si¢ w przekrojach XZ oraz YZ w jeden obszar. Sytuacje¢ taka pokazano na

rysunku 5.16. Na obszarze zaznaczonym czerwonym prostokatem niewidoczne sg zastawki
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lewej komory, za$ obszar pomiedzy komorg a aortg i przedsionkiem laczy si¢ w spojny
obszar, co czyni zastawki zupelie niewidocznymi dla zaproponowanego w niniejszej pracy
modelu. Mozna przyjac, ze potozenie podstawy lewej komory jest zdefiniowane jako ostatnia
warstwa, na ktorej umieszczono znaczniki poczatkowe, jednak sytuacja taka jest mozliwa
tylko dla pierwszej ramki. Na kolejnych ramkach komora zmienia nie tylko swdj ksztalt, ale
tez potozenie. Propozycja metody automatycznie wykrywajacej podstawe komory bedzie
przedmiotem dalszych prac nad segmentacja danych czynno$ciowych MRI, natomiast na
potrzeby weryfikacji dzialania modelu zaproponowanego w niniejszej pracy zastosowano
reczne ograniczenie uzyskanych segmentow do warstw powyzej zastawek. Przykladowy
wynik segmentacji dla dwoch ramek pokazano na rysunkach 5.17 dla koncowej fazy
rozkurczu 1 5.18 dla koncowej fazy skurczu. Przykladowa krzywa objetosci lewej komory
uzyskang poprzez pomiar rozmiaru segmentdw wewngtrznej $ciany miegs$nia, bedacych

wynikiem segmentacji pokazano na rysunku 5.19.

Rysunek 5.16 Dwie kolejne warstwy danych w rejonie warstwy podstawnej lewej komory serca.
Przekroje w ptaszczyznie XY (pierwsze z lewej) wyznaczone sg przez niebieskie linie na przekrojach
X7 oraz YZ. Na goérnym obrazie wida¢ lewg komore, natomiast na dolnym obrazie wida¢ juz komorg
,.podzielong” na aorte i przedsionek. Dane wykorzystane za zgoda firmy Pmod Technologies.
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Tabela 5.13 Parametry metody segmentacji zastosowane do eksperymentu przeprowadzonego na
danych czynnos$ciowego protokotu MRI. Epikardium - parametry zastosowane do segmentacji
zewngtrznej $ciany migsnia lewej komory serca; Endokardium — parametry zastosowane do
segmentacji wewnetrznej $ciany migsnia lewej komory serca.

Parametr Epikardium  Endokardium

max] maksymalna liczba iteracji 100 100

maxl, maksymalna liczba iteracji bez zmniejszenia 5 5
energii

A wspotczynnik kroku algorytmu 1,05 1,3

Ad pozytywny mnoznik wspotczynnika kroku 1,1 1,1

Az negatywny mnoznik wspoétczynnika kroku 1,1 1,1

d stopien powierzchni B-sklejanej 2 2

NxM liczba weztow w siatce modelu (P x 0) 18x9 18x9

o waga energii sprezystosci (wyrazenie 4.28) 0,6 0,6

B waga energii sztywnos$ci (wyrazenie 4.28) 0,54 0,54

Y waga energii obrazu (wyrazenie 4.28) 1,08 1,08

S rozmiar sasiedztwa danego wezta w ktorym 10 [mm] 15 [mm]
analizowana jest energia

My Przyblizona grubos$¢ $ciany komory 10 [mm]

Rysunek 5.17 Wynik segmentacji metoda zaproponowang w niniejszej pracy w koncowej fazie
rozkurczu lewej komory serca. Dane wykorzystane za zgoda firmy Pmod Technologies.
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Rysunek 5.18 Wynik segmentacji metoda zaproponowang w niniejszej pracy w koncowej fazie
skurczu lewej komory serca. Dane wykorzystane za zgodg firmy Pmod Technologies.
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Rysunek 5.19 Krzywa objetosci lewej komory serca bedgca wynikiem segmentacji danych MRI .

Otrzymane obj¢to$ci poroéwnano poprzez przedstawienie ich na wykresie punktowym
przedstawionym na rysunku 5.20. Metoda najmniejszych kwadratow, korzystajac z pakietu
statystycznego R, przeprowadzono analiz¢ regresji liniowej. Otrzymano warto$¢

wspotczynnika regresji R’ =0.9629 oraz nastepujace roOwnanie liniowe:
y = 0.8868x + 1.3448 (5.2)

gdzie y oznacza obje¢to§¢ wyznaczong przy pomocy programu Qmass, a x objetosé
wyznaczong przy pomocy metody opisanej w niniejszej pracy.
Tabele ze wszystkimi uzyskanymi wartosciami EDV, ESV przedstawiono w dodatku A

w tabeli 8.1.
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Rysunek 5.20 Poréwnanie objetosci lewej komory serca uzyskane za pomoca metody opisanej w
niniejszej pracy oraz przy uzyciu oprogramowania Qmass. Linig przerywang zaznaczono prosta y=x, a
linig ciagla lini¢ regresji liniowej, wyznaczong metoda najmniejszych kwadratow przy pomocy
pakietu statystycznego R.

5.4.2 Protokot perfuzyjny

Protokoét perfuzyjny analizuje zmiang koncentracji kontrastu w czasie. Kazda kolejna
ramka rejestrowana jest w tej samej fazie cyklu pracy serca. Bardzo czgsto dane zbierane dla
protokotu perfuzyjnego charakteryzuja si¢ jeszcze nizsza rozdzielczos$cig w kierunku Z niz w
przypadku danych dla protokotu czynnosciowego oraz duzymi odlegltosciami pomigdzy
poszczegolnymi warstwami danych. Niekiedy na wolumen danych sktadaja si¢ wylacznie trzy
warstwy komory: podstawna, $rodkowa i1 koniuszkowa. Przykladowe dane pokazano na
rysunku 5.21.

Segmentacja migs$nia lewej komory serca przeprowadzona na potrzeby protokotu
perfuzyjnego jest zblizona do opisanej w rozdziale 5.2.1 segmentacji dla protokotu
czynno$ciowego, z dwiema zasadniczymi roznicami:

- poniewaz geometria serca si¢ nie zmienia, zaro6wno epikardium jak i

endokardium segmentuje si¢ tylko raz,
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- w przypadku danych z malg ilo$cig warstw, nalezy zamiast segmentacji przy

uzyciu modelu trojwymiarowego (4.6) uzy¢ serii modeli dwuwymiarowych

(4.13), dla kazdej warstwy osobno.

Rysunek 5.21 Jedna z ramek danych perfuzyjnego protokotu MRI z wykorzystaniem kontrastu
zawierajgcego gadolin. Rozmiar wokseli w kierunkach X, Y i Z to kolejno: 0.9375 [mml],
0.9375 [mm], 15 [mm]. Dane wykorzystane w pracy za zgodg Instytutu Kardiologii im. Kardynata
Stefana Wyszynskiego w Warszawie.

Celem weryfikacji metody segmentacji dla danych protokolu perfuzyjnego MRI,
przeprowadzono eksperyment na 10 pacjentach. Dane ww. pacjentéw zostaly wykorzystane w
pracy [78], w ktorej opisano porownanie wartosci rezerwy perfuzji wiencowej (stosunku
perfuzji wysitkowej do spoczynkowej) otrzymanej poprzez modelowanie przy uzyciu funkcji
Fermiego [10] z wynikami wizualnej oceny wykonanej przez lekarzy radiologéw z Pracowni
Rezonansu Magnetycznego Instytutu Kardiologii im. Prymasa Tysiaclecia Stefana Kardynata
Wyszynskiego w Warszawie. Na potrzeby niniejszej pracy powtérzono modelowanie, z ta
roéznicg (w stosunku do metodologii opisanej w [78]), Ze segmentacj¢ przeprowadzono przy
uzyciu zaproponowanej metody, podczas gdy wczesniej postluzono sie segmentami
wyznaczonymi recznie.

Wykonanie segmentacji mig¢snia lewej komory serca przy uzyciu zaproponowanej
metody wymaga od uzytkownika aproksymacji poczatkowego modelu przy uzyciu
znacznikdw ustawianych na obrazie tak samo jak w protokole czynnosciowym. Po uzyskaniu
serii elipsoidalnych modeli poczatkowych wewnetrznej 1 zewngtrznej S$ciany migsnia
sercowego, wykonywana jest dwuwymiarowa segmentacja na kazdej z warstw, z parametrami
podanymi w tabeli 5.14.

Poniewaz segmentacja wykonywana jest tylko raz, konieczny jest wybdr ramki, w
ktérej powinna zosta¢ wykonana. Zaproponowano automatyczny wybdr ramki na podstawie
krzywych intensywnos$ci pikseli w miejscach postawienia dwoch pierwszych znacznikow.
Podczas badania rejestrowane jest pierwsze przejscie kontrastu zawierajagcego gadolin przez
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serce. Podana do krwioobiegu substancja najpierw pojawia si¢ w lewej komorze, pdzniej w
migsniu lewej komory. Krzywe intensywnos$ci sygnatu dla komory 1 jednego z segmentow
migsnia pokazano na rysunku 5.22. Do segmentacji wewngtrznej $ciany mig$nia wybierana
jest ramka, dla ktorej krzywa uzyskana dla pierwszego znacznika osigga maksymalng
wartos¢, czyli ta z maksymalng koncentracjga kontrastu w lewej komorze. Do segmentacji
zewnetrznej $ciany migsnia wybierana jest ramka, dla ktorej krzywa uzyskana dla drugiego
znacznika osigga maksymalng warto$¢ — jest to ramka z najwieksza koncentracja kontrastu w
mig$niu. Na rysunku 5.22 zaznaczono ramki, na ktorych wykonywana jest segmentacja.
Poréwnanie recznie wyznaczonych segmentéw na potrzeby pracy [78] z wynikami
segmentacji przy uzyciu zaproponowanej metody pokazano na rysunkach 5.23 1 5.24. Do
podziatu segmentdw migsnia sercowego na sektory zastosowano metode zaimplementowang i

opisang w [77].

Signal concentration [arbitrary units]
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Rysunek 5.22 Krzywe intensywno$ci wokseli w lewej komorze (linia ciggla) oraz w jednym z
segmentow mig$nia lewej komory (linia kropkowana). Zgodnie z jednym z podstawowych zalozen
kwantyfikacji perfuzji, sygnat ten jest proporcjonalny do koncentracji kontrastu we krwi. Za pomoca
czerwonych linii zaznaczono ramki dla ktérych wykonywana jest segmentacja endokardium (A) oraz
epikardium (B).

Rysunek 5.23 Segmenty narysowane rg¢cznie na trzech warstwach danych perfuzyjnych MRIL
Narysowane segmenty zostaly podzielone zgodnie ze standardem AHA na 16 sektoréw (bez
koniuszka): 4 sektory w warstwie koniuszkowej, 6 w warstwach Srodkowej i podstawnej. Dane
wykorzystane w pracy za zgoda Instytutu Kardiologii im. Kardynata Stefana Wyszynskiego w
Warszawie.
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Rysunek 5.24 Segmenty begdace wynikiem dziatania metody opisanej w niniejszej pracy na trzech
warstwach danych perfuzyjnych MRI. Narysowane segmenty zostaly podzielone zgodnie ze
standardem AHA na 16 sektoréw (bez koniuszka): 4 sektory w warstwie koniuszkowej, 6 w
warstwach $rodkowej i podstawnej. Dane wykorzystane w pracy za zgoda Instytutu Kardiologii im.
Kardynata Stefana Wyszynskiego w Warszawie.

Tabela 5.14 Parametry metody segmentacji zastosowane do eksperymentu przeprowadzonego na
danych perfuzyjnego protokotu MRI. Epikardium - parametry zastosowane do segmentacji
zewngtrznej $ciany migsnia lewej komory serca; Endokardium — parametry zastosowane do
segmentacji wewnetrznej $ciany migsnia lewej komory serca.

Parametr Epikardium  Endokardium

max] maksymalna liczba iteracji 100 100

maxl, maksymalna liczba iteracji bez zmniejszenia 5 5
energii

A wspotczynnik kroku algorytmu 1,1 1,3

Ad pozytywny mnoznik wspotczynnika kroku 1,1 1,1

Az negatywny mnoznik wspotczynnika kroku 1,1 1,1

d stopien powierzchni B-sklejanej 2 2

NxM liczba weztow w siatce modelu (P x 0) 18 18

o waga energii sprezystosci (wyrazenie 4.28) 0,6 0,6

B waga energii sztywnos$ci (wyrazenie 4.28) 0,54 0,54

Y waga energii obrazu (wyrazenie 4.28) 1,08 1,08

S rozmiar sasiedztwa danego wezta w ktorym 10 [mm] 15 [mm]
analizowana jest energia

My Przyblizona grubos$¢ $ciany komory 10 [mm]
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Rysunek 5.25 Porownanie perfuzji mi¢snia lewej komory serca uzyskanej za pomocg modelowania
krzywych, pochodzacych z segmentdéw wyznaczonych przy uzyciu segmentacji opisanej w niniejszej
pracy oraz segmentow wyznaczonych recznie. Linig przerywang zaznaczono prostg y=x, a linig ciggla
lini¢ regresji liniowej, wyznaczong metodg najmniejszych kwadratow przy pomocy pakietu
statystycznego R.
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Rysunek 5.26 Poréwnanie rezerwy perfuzji migsnia lewej komory serca uzyskanej za pomoca
modelowania krzywych, pochodzacych z segmentow wyznaczonych przy uzyciu segmentacji opisanej
W niniejszej pracy oraz segmentdOw wyznaczonych rgcznie. Linig przerywang zaznaczono prosta y=x,
a linig ciagla lini¢ regresji liniowej, wyznaczong metodg najmniejszych kwadratow przy pomocy
pakietu statystycznego R.

Wyniki modelowania perfuzji na podstawie krzywych, wyznaczonych z segmentow

uzyskanych przy uzyciu zaproponowanej metody, porownano z wynikami modelowania
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perfuzji na podstawie krzywych uzyskanych na podstawie segmentdéw wyznaczonych
manualnie przez lekarzy Instytutu Kardiologii w Warszawie. Porownanie tych wynikéw oraz
wynikow analogicznego poréwnania rezerwy perfuzji pokazano na rysunkach 5.25 oraz 5.26.
Tabele ze wszystkimi uzyskanymi wartosciami EDV, ESV dla badan wysitkowych oraz
spoczynkowych przedstawiono w dodatku B w tabelach 8.2 - 8.5. Korzystajac z pakietu
statystycznego R, przeprowadzono metodg najmniejszych kwadratow analize regresji liniowej
perfuzji oraz jej rezerwy. Dla perfuzji otrzymano warto$¢ wspotczynnika regresji R’ =10.8532

oraz nastepujace rownanie liniowe:
y = 0.8797x + 0.1727 (5.3)

gdzie y oznacza perfuzje wyznaczong przy na podstawie nowo otrzymanych
segmentow, a x perfuzje wyznaczong na podstawie segmentéw manualnych. Dla rezerwy
perfuzji otrzymano warto$§¢ wspotczynnika regresji R’ = 0.7969 oraz nastgpujace rownanie

liniowe:
y = 0.9525x + 0.2277 (5.4)

gdzie y oznacza rezerw¢ perfuzji wyznaczong na podstawie nowo otrzymanych

segmentoOw, a x rezerwe wyznaczong na podstawie segmentow manualnych.

5.5 Dane pozytonowej tomografii emisyjnej

Zaproponowang w niniejszej pracy metode zweryfikowano dla dwoch protokotow
obrazowania pozytonowg tomografia emisyjna:
¢ protokotu bramkowanego — do badania hemodynamiki serca,

* protokotu dynamicznego — do badania perfuzji mig$nia sercowego.

5.5.1 Protokot bramkowany

Protokét bramkowany obrazuje zmiany geometrii serca w ramach jednego cyklu pracy.
Na dane po rekonstrukcji sktada sie¢ zazwyczaj 8 lub 16 ramek, z ktérych pierwsza ukazuje
serce w koncowej fazie rozkurczu.

Do wyznaczenia poczatkowych modeli wewnetrznej 1 zewnetrznej $ciany migsnia
sercowego, stanowigcych wejscie do opisanej w niniejszej pracy segmentacji, wykorzystano
metod¢ zaimplementowang przez tworcow oprogramowania Pmod [71]. Metoda ta wymaga
zdefiniowania przyblizonych rozmiar6w migénia lewej komory serca: dlugosci osi dlugiej

(ang. long axis), promienia komory na wysoko$ci podstawy oraz grubo$ci migénia. Dane
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powinny zosta¢ zorientowane w taki sposob, zeby o§ prostopadta do plaszczyzny
rekonstrukcji pokrywata si¢ z osig dlugg serca, co pokazano na rysunku 5.27. Metoda polega
na poszukiwaniu maksymalnych wartosci intensywnosci pikseli wzdhuz odcinkow
rozchodzacych si¢ promieniscie od osi dtugiej. Segmenty wewngtrznej 1 zewnetrznej $ciany
migsnia lewej komory serca, bedace wynikiem dziatania metody na obrazie usrednionym,

pokazano na rysunku 5.28. Segmenty te stanowiag modele poczatkowe dla wlasciwej

segmentacji, ktorej przyktadowy wynik pokazano na rysunku 5.29.

Rysunek 5.27 Usrednione dane bramkowane pozytonowej tomografii emisyjnej ludzkiego serca
zorientowane w taki sposob, by o$ dluga komory pokrywata si¢ z osig prostopadia do plaszczyzny
rekonstrukcji danych. Od lewej strony na obrazach przedstawiono kolejno rzuty w ptaszczyznach
rekonstrukcji oraz prostopadtych do niej. R Dane wykorzystane za zgodg profesora Roberto Sciagra z
Universita degli Studi di Firenze.

Rysunek 5.28 Kontur poczatkowy umieszczony na obrazie powstalym w wyniku usrednienia
wszystkich ramek protokotu bramkowanego PET ludzkiego serca. Dane wykorzystane za zgoda
profesora Roberto Sciagra z Universita degli Studi di Firenze.
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LAT BASE

Rysunek 5.29 Wynik segmentacji przy uzyciu metody zaproponowanej w niniejszej pracy dla jednej z
ramek bramkowanego protokotu PET ludzkiego serca. Dane wykorzystane za zgoda profesora
Roberto Sciagra z Universita degli Studi di Firenze.

W danych PET nie wida¢ zastawki, ktora zamyka komor¢ w podstawie. W rezultacie
nie ma informacji, ktéra mogtaby by¢ wykorzystana do dopasowania modelu w tym obszarze.
W zwigzku z tym, zaproponowano i zaimplementowano metod¢ znajdowania ptaszczyzny, w
ktérej znajduje sie zastawka. Plaszczyzna ta stanowi granicg segmentu w podstawie serca - w
dalszej czeg$ci pracy nazwano ja plaszczyznag zastawkowa. Diagram algorytmu, opisujacy
zaproponowang metode, przedstawiono na rysunkach 5.30 i1 5.31. Wykorzystuje on metod¢
Otsu [25], stuzacg do automatycznego wyznaczania progu podziatu histogramu.

Przyktady segmentéw zewnetrznej 1 wewngtrznej Sciany migs$nia sercowego przed i po
ograniczeniu plaszczyzng zastawkowa przedstawiono na rysunku 5.32.

Segmentacja migsnia lewej komory serca w catym cyklu pracy przebiega nastgpujaco:

1. Zorientowanie danych do polozenia, w ktorym o$ dtuga lewej komory pokrywa si¢ z

osig prostopadly do ptaszczyzny rekonstrukcji danych.

2. Znalezienie konturu poczatkowego na obrazie uzyskanym poprzez usrednienie
wszystkich ramek.

3. Segmentacja zewnetrznej 1 wewnetrznej Sciany mig¢snia lewej komory serca przy
uzyciu metody opisanej w niniejszej pracy z konturami uzyskanymi w punkcie 2
jako modelami wejsciowymi. Srodek biegunowego uktadu wspétrzednych, w ktorym
opisane s3 modele, umieszczony zostat dla obu §cian w tym samym miejscu.

4. Segmentacja zewnetrznej 1 wewnetrznej $ciany miegs$nia lewej komory serca przy
uzyciu metody opisanej w niniejszej pracy z wykorzystaniem jako modelu
wejsciowego:

a. segmentoéw uzyskanych w punkcie 3 dla pierwszej ramki,
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b. segmentow uzyskanych w poprzedzajacej ramce dla pozostatych ramek.
5. Znalezienie plaszczyzny zastawkowej na kazdej ramce i usunigcie ze znalezionych

segmentow wszystkich pikseli lezacych powyzej tej ptaszczyzny.

START

¢

Wez modele wewngtrznej i
zewngtrznej §ciany migsnia.

v

Wyznacz obszar mig$nia jako r6znicg zbiorow
punktéw wewngetrz zewngtrznej i wewngtrznej Sciany
ioznacz go jako MYO

v

Wyznacz prog metodg Otsu na
podstawie histogramu obszaru MYO i zapamigtaj
jako zmienng thr

v

Dla kazdej ptaszczyzny od z_ (warstwa koniuszkowa) doz__(koniec segmentu wewngtrznej
$ciany mig$nia) wyznacz $rodek cigzkosci segmentu wewnetrznej $ciany migénia c, oraz
k potprostych P rozchodzace sig promienicie od ¢, (sasiadujgce potrproste przecinaja sig
pod katem 360°/k)

~{n= a0 |

| Znajdz punkt B_(schemat na rysunku 5.4)

n<k

;

Korzystajac z metody optymalizacji dopasuj plaszczyzng tak,
aby przechodzita mozliwie najblizej kazdego z punktéw B ,....B,

i

TAK

STOP

Rysunek 5.30 Algorytm wyznaczajacy plaszczyzne zastawkowa w znalezionych segmentach migénia
lewej komory serca.
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v

Punkt B to dowolny punkt nalezgcy do pélprostej P oraz obszaru MYO

ZB = zbi6r kolejnych punktow nalezacych do potprostej
P orazdo obszaru MYO, w ktérych

intensywnosc¢ obrazu > thr
Punkt B to punkt lezacy i
w $rodku ZB
NIE : :
ZB jest zbiorem
pustym?
TAK

Rysunek 5.31 Algorytm wyznaczajacy ptaszczyzne zastawkowa w znalezionych segmentach migénia
lewej komory serca — instrukcje poszukujgce punktow powyzej progu wewnatrz znalezionego
segmentu migs$nia.

Rysunek 5.32 Segmenty wewngtrznej i zewngtrznej Sciany mig$nia sercowego kolejno od lewej
strony: przed i po ograniczeniu plaszczyzng zastawkowg. Dane wykorzystane za zgoda firmy Pmod
Technologies.
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Parametry metody wykorzystane w segmentacji obrazéw bramkowanych PET podano
w tabeli 5.15. Nalezy doda¢, ze w segmentacji zewnetrznej §ciany mig¢énia na model natozono
dodatkowe ograniczenie, nie pozwalajagce na przyjmowanie wartosci wspotczynnikow
powierzchni B-sklejanych mniejszych niz warto$¢ odpowiadajacego wspolczynnika Sciany
wewngtrznej powigkszona o 80% zdefiniowanej grubos$ci $ciany oraz nie wigkszych niz
wartos¢ odpowiadajacego wspotczynnika $ciany wewngtrznej powigkszona o 120%
zdefiniowanej przyblizonej grubosci $ciany. Ograniczenie to nalozone zostalo celem
wyeliminowania zakldcen wprowadzanych przez silny sygnal pochodzacy od innych organow
(np. watroby) oraz tych wprowadzanych przez bardzo staby sygnat w uposledzonych

obszarach migsnia (np. po zawale serca).

Tabela 5.15 Parametry metody segmentacji zastosowane do eksperymentu przeprowadzonego na
danych bramkowanego protokotu PET. Epikardium - parametry zastosowane do segmentacji
zewngtrznej $ciany migsnia lewej komory serca; Endokardium — parametry zastosowane do
segmentacji wewnetrznej $ciany migsnia lewej komory serca.

Parametr Epikardium  Endokardium

max] maksymalna liczba iteracji 100 100

maxl, maksymalna liczba iteracji bez zmniejszenia 5 5
energii

A wspotczynnik kroku algorytmu 1,3 1,3

Ad pozytywny mnoznik wspotczynnika kroku 1,1 1,1

Az negatywny mnoznik wspoétczynnika kroku 1,1 1,1

d stopien powierzchni B-sklejanej 2 2

NxM liczba weztow w siatce modelu (P x 0) 36 x 18 18x9

o waga energii sprezystosci (wyrazenie 4.28) 0,44 0,44

B waga energii sztywnos$ci (wyrazenie 4.28) 0,54 0,54

Y waga energii obrazu (wyrazenie 4.28) 1,07 1,07

S rozmiar sasiedztwa danego wezta w ktorym 20 [mm] 20 [mm]
analizowana jest energia

My przyblizona dtugos¢ osi dtugiej lewej komory 75 [mm]

Mg przyblizony promien komory w bazie 30 [mm]

My Przyblizona grubo$¢ Sciany komory 10 [mm]
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Wykorzystujac metod¢ opisang w  powyzszych punktach przeprowadzono
eksperymentalng weryfikacj¢ metody, przeprowadzong we wspolpracy z profesorem Roberto
Sciagra z Universita degli Studi di Firenze. Wykorzystano w nim wyniki bramkowanych
badan 31 pacjentow, poddanych pozytonowej tomografii emisyjnej serca oraz wyniki
obrazowania dwoch fantomow serca o znanej objetosci lewej komory. Dane poddano
automatycznej analizie przy uzyciu zaproponowanej metody, dopuszczajac przy tym
manualng korekcje orientacji danych do postaci z rysunku 5.27. Na podstawie znalezionych
segmentow otrzymano objetosci lewej komory serca w poszczegolnych ramkach. Najwigksza
oraz najmniejsza objetos¢ przyjeto odpowiednio jako objetosci rozkurczowa - EDV i
skurczowg - ESV. Przykladowy wynik segmentacji pokazano na rysunku 2.7. Wyniki
poréwnano z objetosciami otrzymanymi w wyniku analizy tych samych danych przy uzyciu
oprogramowania QGS [79]. Oprogramowanie potraktowano jako referencyjne z powodu jego
powszechnego uzycia w praktyce klinicznej oraz na podstawie licznych publikacji
potwierdzajacych poprawno$¢ wynikéw analizy hemodynamicznej uzyskiwanych przy jego
uzyciu [80]-[85]. Analiz¢ wykonali lekarze za szpitala Sperimentali e Cliniche Mario Serio
we Florencji. Tabele ze wszystkimi uzyskanymi wartosciami EDV, ESV dla badan
wysitkowych oraz spoczynkowych przedstawiono w dodatku C w tabeli 8.6.

Otrzymane objgto$ci poroéwnano poprzez przedstawienie ich na wykresie punktowym
zaprezentowanym na rysunku 5.33. Metoda najmniejszych kwadratow, korzystajac z pakietu
statystycznego R, przeprowadzono analiz¢ regresji liniowej. Otrzymano warto$¢

wspotczynnika regresji R’ =0.8674 oraz nastepujace rownanie liniowe:

y = 0.8413x + 0.94 (5.5)

gdzie y oznacza objeto$¢ wyznaczong przy pomocy programu QGS, a x objgtosc
wyznaczong przy pomocy metody opisanej w niniejszej pracy. Dodatkowo na rysunku 5.34
zaprezentowano przy uzyciu wykresu Bland-Altmana rozrzut réznic w objetosciach miedzy
programami. Na wykresie wida¢ kilka obserwacji wyraznie odstajacych. Analiza rozrzutu
wynikow potwierdzita takze istnienie tendencyjno$ci roéznic par obserwacji na poziomie
13,23 [ml].
Ponadto przeanalizowano wyniki obrazowania tym samym skanerem PET dwoéch

fantomow serca o znanej objetosci lewej komory. Jeden z badanych fantomow (75 ml)
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charakteryzowat si¢ antropomorficznym ksztattem, natomiast drugi z nich (63 ml)
prezentowal znacznie uproszczong geometri¢ komory serca. Wyniki pomiarow objgtosci
lewej komory przy uzyciu metody opisanej w niniejszej pracy oraz przy uzyciu programu

QGS przedstawiono w tabeli 5.16.

Vi [mi]

= T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Vags [ml]

Rysunek 5.33 Pordéwnanie objetosci lewej komory serca uzyskane za pomocg metody opisanej w
niniejszej pracy oraz przy uzyciu oprogramowania QGS. Linig przerywang zaznaczono prostg y=x, a
linig ciagla lini¢ regresji liniowej, wyznaczong metoda najmniejszych kwadratow przy pomocy
pakietu statystycznego R.
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Rysunek 5.34 Wykres Bland-Altmana pokazujacy rozrzut réznic wynikéw pomiaréw objetosci lewe;j
komory, uzyskanych przy uzyciu programu QGS oraz metody zaproponowanej w niniejszej pracy.
Dla kazdej pary obserwacji do ich wartosci $§redniej przypisano ich réznicg. Linig czerwong
zaznaczono warto$¢ S$rednig réznic obserwacji, a liniami niebieskimi granice 95% przedziatu
zgodnosci.
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Tabela 5.16 Wyniki pomiaru fantomoéw lewej komory serca przy uzyciu metody opisanej w niniejszej
pracy oraz przy pomocy programu QGS.

Fantom Objetos¢ modelu wg Objetos¢ wg QGS [ml]
zaproponowanej metody [ml]

63 [ml] 65 63

75 [ml] 78 85

Tabela 5.17 Parametry metody segmentacji zastosowane do eksperymentu przeprowadzonego na
danych bramkowanego protokotu PET. Epikardium - parametry zastosowane do segmentacji
zewngtrznej $ciany migsnia lewej komory serca; Endokardium — parametry zastosowane do
segmentacji wewnetrznej $ciany migsnia lewej komory serca.

Parametr Epikardium  Endokardium

max] maksymalna liczba iteracji 100 100

maxl, maksymalna liczba iteracji bez zmniejszenia 5 5
energii

A wspotczynnik kroku algorytmu 1,3 1,3

Ad pozytywny mnoznik wspotczynnika kroku 1,1 1,1

Az negatywny mnoznik wspotczynnika kroku 1,1 1,1

d stopien powierzchni B-sklejanej 2 2

NxM liczba weztow w siatce modelu (P x 0) 18x9 18x9

o waga energii sprezystosci (wyrazenie 4.28) 0,44 0,44

B waga energii sztywnos$ci (wyrazenie 4.28) 0,54 0,54

Y waga energii obrazu (wyrazenie 4.28) 1,07 1,07

S rozmiar sgsiedztwa danego wezta w ktorym 20 [mm] 20 [mm]

analizowana jest energia

My przyblizona dtugos¢ osi dtugiej lewej komory 18 [mm]
Mg przyblizony promien komory w bazie 6 [mm]
My Przyblizona grubo$¢ Sciany komory 3 [mm]

Zaproponowang w niniejszej pracy metod¢ segmentacji zastosowano takze do analizy
danych obrazowych PET pochodzacych od matych zwierzat. Poza tym, Ze organy te sa
znacznie mniejszych rozmiardw, serca szczurOw i1 myszy charakteryzujg si¢ nieco inng

geometrig niz serca ludzkie. Wynik dzialania metody na protokole bramkowanym PET
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obrazujacych serce szczura pokazano na rysunku 5.35, natomiast parametry zastosowane do

uzyskania tych segmentéw zebrane zostaty w tabeli 5.17.

Rysunek 5.35 Wynik segmentacji przy uzyciu metody zaproponowanej w niniejszej pracy dla jednej z
ramek bramkowanego protokotu PET szczurzego serca. Dane wykorzystane za zgoda profesora
Roberto Sciagra z Universita degli Studi di Firenze.

5.5.2 Protokél dynamiczny

Protokét dynamiczny obrazuje zmiane koncentracji radiofarmaceutyku w migsniu w
czasie. Geometria mig$nia w tak zrekonstruowanym badaniu nie zmienia si¢ — kolejne ramki
pokazuja usrednione potozenie serca. Protokot taki stuzy¢ moze do modelowania perfuzji
migsnia lewej komory serca. Warto$¢ perfuzji analizuje si¢ najczes$ciej w poszczegdlnych
sektorach miesnia. Ich najpopularniejszg definicje, zaproponowang przez AHA,
przedstawiono na rysunku 2.2. Chcac uzyska¢ w wyniku segmentacji obszar mig¢$nia, ktory
mozna podzieli¢ na sektory AHA, nalezato zmodyfikowa¢ metodologi¢ przedstawiong w
rozdziale 5.3.1.

Poniewaz dane dynamiczne nie obrazujg zmiany geometrii serca, wystarczy wykonac
segmentacj¢ tylko raz - na obrazie, zawierajacym usrednione dane z catosci badz cz¢sci czasu
akwizycji. Do uzyskania modelu poczatkowego wykorzystano te¢ samg metode, co w
rozdziale 5.3.1 oraz przeprowadzono segmentacj¢ epikardium oraz endokardium z tymi
samymi parametrami, co w rozdziale 5.3.1 dla protokotu bramkowanego. W projekcji krotkiej
osi serce zorientowane zostalo tak, aby o$ lewej komory pokrywata si¢ z osig prostopadta do
plaszczyzny rekonstrukcji danych. Podzial segmentu migs$nia lewej komory na warstwy
podstawng, srodkowa i koniuszkowa wymaga takiego przedstawienia segmentu mig¢$nia

sercowego, zeby plaszczyzna zamykajaca model w podstawie byta prostopadta do osi dtugiej
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komory serca. W ramach niniejszej pracy zaproponowano metod¢ automatycznie
umieszczajacg t¢ ptaszczyzng w miejscu, w ktorym migsien lewej komory serca wystgpuje
zardwno po stronie przegrodowej (septal — tac.) jak 1 $ciany bocznej (lateral — tac.) komory.
Wykorzystano w tym celu zmodyfikowany algorytm przedstawiony na rysunkach 5.31 1 5.32.
Roéznica w dziataniu polega na ograniczeniu znalezionych segmentéw do plaszczyzny
rekonstrukcji, dla ktérej wspotrzedna z jest réwna wspotrzednej z punktu By, lezacego
najblizej koniuszka. Przykltadowy wynik segmentacji przeprowadzonej wedlug powyzszego
opisu przedstawiono na rysunkach 5.36 oraz 5.37, a na rysunku 5.38 pokazano zestaw

krzywych intensywnos$ci wokseli w poszczeg6lnych 17 segmentach.

Rysunek 5.36 Wynik segmentacji przy uzyciu metody zaproponowanej w niniejszej pracy dla
usrednionych danych dynamicznego protokotu PET ludzkiego serca. Dane wykorzystane za zgoda
firmy Pmod Technologies.

Rysunek 5.37 Wynik segmentacji przy uzyciu metody zaproponowanej w niniejszej pracy dla jednej z
ramek dynamicznego protokotu PET ludzkiego serca. Dane wykorzystane za zgodg firmy Pmod
Technologies.
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Rysunek 5.38 Krzywe intensywno$ci wokseli, odpowiadajace koncentracji radiofarmaceutyku w
poszczegbdlnych segmentach mi¢snia lewej komory w czasie.

Analiza, dla ktérej poprawnos¢ segmentacji migsnia sercowego ma kluczowe znaczenie
jest analiza transmuralna [86]. Polega ona na podziale mig$nia na podsegmenty wewnetrznej
(subendokardium) 1 zewnetrznej warstwy S$ciany (subepikardium) i1 analizie warto$ci
modelowania dla kazdego z nich osobno. Zaproponowang w niniejszej pracy metode
segmentacji uzyto do takiej wtasnie analizy danych, uzyskanych przy uzyciu obrazowania
przy zastosowaniu perfuzyjnego protokolu pozytonowej tomografii emisyjnej. Wyniki
zaprezentowano na konferencji Annual Congress of European Association of Nuclear
Medicine [87]. Celem badania bylo sprawdzenie, czy mozliwa jest analiza perfuzji mig¢$nia
lewej komory osobno w zewngtrznej 1 wewnetrznej warstwie $ciany dla badania PET
amoniakiem “NH; u pacjentow, ktorych grubo$¢ $ciany miesnia miesci si¢ w normie.
Wezesniejsze badania wskazywaly, Ze taka analiza jest mozliwa dla badania PET woda >0
oraz amoniakiem "*NHj dla pacjentow z kardiomiopatig przerostowa. Na potrzeby badania
przeanalizowano wyniki badan wysitkowych 1 spoczynkowych 48 pacjentow z podejrzeniem
choroby wiencowej serca, dla ktorych wykonano takze koronarografi¢. Perfuzj¢ oraz rezerwe
perfuzji wyznaczono zaréwno w obrebie catej grubosci migsnia, jak i osobno w jego
warstwach dla kazdego z 17 sektorow AHA (Rysunek 2.2). Uzyskane wyniki postuzyty do
wyznaczenia perfuzji w 3 obszarach wiencowych serca poprzez usrednienie wartosci dla
poszczego6lnych segmentow, wazonych ich objgtos§ciami. Wyniki poréwnano z rezultatami
koronarografii, w wyniku ktoérej do grupy pacjentow z wyrazng choroba wienicowg serca
zaklasyfikowano 28 pacjentow. Analiza przy uzyciu krzywych ROC (Receiver Operator
Curve — ang.) pokazala, Zze wyniki rezerwy perfuzji dla calej grubo$ci migsnia byly
najlepszym wskaznikiem choroby (powierzchnia pod krzywa AUC = 0,77; pWarto$¢<0.003).

Nastepne w kolejnosci byly: rezerwa perfuzji wewnetrznej warstwy miegs$nia (AUC = 0,74;

98



pWartos¢<0.005), perfuzja wysitkowa catej grubosci migsnia (AUC = 0,73; pWarto§¢<0.01)
oraz perfuzja wysitkowa wewngtrznej Sciany migsnia (AUC = 0,73; pWarto$¢<0,01). Nie
wykazano istotnej r6znicy w perfuzji spoczynkowej, zarowno wewnetrznej jak 1 zewnetrznej
warstwy migsnia pomigdzy obszarami zdrowymi, a dotknigtymi chorobg wiencowa. Wsréd
wnioskow ptynacych z wynikow eksperymentu wskazano, ze analiza perfuzji i jej rezerwy w
poszczeg6lnych warstwach mig$nia lewej komory serca w badaniu NH; przy uzyciu metody
segmentacji zaproponowanej w niniejszej pracy jest mozliwa i daje poprawne wyniki w
odniesieniu do analizy perfuzji w catej grubos$ci mig¢énia. Pomimo, iz nie udato si¢ wskazac
bezposrednich korzysci ptynacych z takiej analizy przy diagnozie choroby wiencowej serca,
wykazano, ze perfuzja w wewnetrznej warstwie migsnia wykazuje duza czulo$¢ na rézny

stopien zwezenia tetnic wiencowych.

5.6 Dyskusja

W rozdziatach 5.1-5.5 zaprezentowano wyniki eksperymentéw majacych na celu
weryfikacj¢ zaproponowanej w niniejszej pracy metody segmentacji dla 5 réznych
protokotéw obrazowania serca. Wsrod przeprowadzonych eksperymentéw znalazly si¢
badania wprost oceniajace jako$¢ dopasowania znalezionych segmentow do segmentow
referencyjnych (echokardiografia), badania weryfikujace poprawno$¢ segmentacji poprzez
porownanie objeto$ci znalezionych segmentéw z segmentami uzyskanymi metodami
referencyjnymi (badanie bramkowane PET, badanie czynno$ciowe MRI), a takze badania
oceniajace poprawnos¢ znalezionych segmentéw nie wprost, a poprzez porownanie wynikow
modelowania matematycznego krzywych intensywnosci wokseli, wywiedzionych ze
znalezionych segmentow oraz krzywych uzyskanych z referencyjnych segmentéw (protokoty
perfuzyjne PET 1 MRI). W rozdziale 5.1 opisano seri¢ eksperymentéw pokazujacych rézna
charakterystyke sygnatow obrazow, na ktorych zweryfikowano dziatanie metody segmentacji.
Poza wynikami analizy statystycznej przedstawionymi w tabeli 5.2, bardzo wazne informacje
niosg ze sobg wykresy przedstawione na rysunku 5.5. Pokazuja one rozktad miar analizy
tekstury obrazéw, ktére najbardziej réznicuja modalnosci obrazowania, analizowane w
niniejszej pracy. Miary te to [1]:

* energie histogramu i macierzy wspotwystgpien — tym wigksza warto$¢, im bardziej

skupione sg histogram i1 obraz macierzy wspotwystapien. Energia przyjmuje duze

warto$ci, jezeli na obrazie wystgpuje jedna dominujgca warto$¢ intensywnosci
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wokseli. Wérdd analizowanych danych najwigksza energia charakteryzuja si¢ dane
MRI, najmniejszg dane ultrasonograficzne.

* korelacja macierzy wspoOtwystgpien - wartos$¢ ta jest tym wigksza, im wigksze
homogeniczne regiony wystepuja na obrazach. Ws$rdd analizowanych danych
najwigksza korelacja charakteryzuja si¢ macierze wspolwystapien powstate na
podstawie danych PET, a najmniejsza macierze powstale na podstawie danych MRI.

* jednorodno$¢ macierzy wspotwystapien — miara ta jest tym wigksza, im obraz
macierzy jest bardziej skupiony wzdluz przekatnej. W analizowanych danych
najwigksze wartosci jednorodnos$ci osiggaja macierze powstale na podstawie
obrazéw MRI, a najmniejsze na podstawie obrazéw ultrasonograficznych.

* maksymalne prawdopodobienstwo macierzy wspotwystgpien — to rowniez miara
wystepowania warto$ci wyrdznionej w obrazie. Najwickszg wartos¢ osigga dla
danych MRI, a najmniejsza dla danych ultrasonograficznych.

Zaproponowana w niniejszej pracy metoda dziata dla danych obrazowych o réznych

wlasciwos$ciach (rozdziat 5.1), a wigc jest uniwersalna.

Kazdy z opisanych protokoléw weryfikowano z innym zestawem parametrow oraz z
innym sposobem definicji modelu poczatkowego. Najwazniejsze parametry (udzial
poszczego6lnych sktadowych energii do jej wartosci catkowitej) zostaly dobrane poprzez
zastosowanie metody optymalizacji opisanej w rozdziale 5.2. Mimo wskazania optymalnego
zestawu parametrow dla danej modalno$ci, przeprowadzona analiza wykazala niewielkg
zmienno$¢ wynikéw segmentacji w zalezno$ci od warto$ci wybranych parametrow. Jedyna
bardzo wyrazng prawidtowoscig jest okoto dwukrotnie wigkszy udziat energii, wynikajacej z
cech obrazu w stosunku do udzialdéw pochodzacych od wewnetrznej energii mechanicznej
(zginanie, rozciaganie). Potwierdza to uniwersalno§¢ metody. Wyniki wykonanych
eksperymentdéw kaza traktowa¢ modyfikacje wspomnianych parametrow bardziej jako sposob
na poprawienie wynikow segmentacji konkretnego badania, niz grupy badan pochodzacych z
danej modalnos$ci obrazowania.

W przypadku danych echokardiograficznych, segmentacje zweryfikowano dla danych
syntetycznych, o wlasciwosciach zblizonych do danych rzeczywistych. Ilosciowe wyniki
porownania uzyskanych segmentow z segmentami referencyjnymi przedstawiono w tabeli
5.11. Przy porownaniu dwoch bardzo waznych parametréw — czulosci i1 specyficznosci,
zwraca uwage fakt, ze dla kazdego z analizowanych badan uzyskano znacznie wigksze

wartosci dla pierwszego z nich (powyzej 0,8). Oznacza to, ze zaproponowana metoda
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segmentacji wykazuje si¢ niskim odsetkiem wokseli sklasyfikowanych falszywie negatywnie,
co $wiadczy o fakcie, ze niewielka ilo§¢ wokseli pokazujacych migsien znalazlta si¢ poza
segmentem. Nizsze warto$ci specyficznosci wskazuja na znaczng ilo§¢ wokseli
sklasyfikowanych falszywie pozytywnie, co w porownaniu z wnioskowaniem na temat
czulo$ci oznacza, iz znalezione segmenty wykraczaja poza obszar mig$nia. Co wigcej, istnieje
wyrazna rdéznica pomie¢dzy wartosciami specyficznosci dla koncowych faz rozkurczu
(znacznie powyzej 0,6) 1 skurczu (ponizej 0,6). Wskazuje to na wigkszg skale nadmiarowej
segmentacji dla fazy systolicznej. Zjawisko to mozna wytlumaczy¢ dwojako. Po pierwsze,
cechg charakterystyczng obrazowania ultradzwigkowego jest zwigkszenie rozmiaru
wizualizowanych obiektow w kierunku prostopadtym do rozchodzenia si¢ fali ze wzgledu na
skonczone wymiary objeto$ci pomiarowej. Ponadto, w przypadku analizowanych danych, ich
autorzy wskazuja na rozbiezno$ci w geometrii obrazéw 1 siatek, na podstawie ktorych
powstaty [75]. W cytowanej pracy wyraznie zaznaczono, ze rozbiezno$ci w geometrii sg tym
wigksze, im sg blizej koncowej fazy skurczu i wynikaja z wlasciwosci zastosowanej
symulacji oraz niedoktadnosci przyjetego modelu deformacji siatki przestrzennej w réznych

fazach skurczu. Problem zilustrowano na rysunku 5.39.

Rysunek 5.39 Syntetyczne dane echokardiograficzne w fazie skurczu. Kolorem czerwonym
zaznaczono segment lewej komory, na podstawie ktoérego dane powstaly, za$ kolorem niebieskim
wynik segmentacji metodg opisang w niniejszej pracy. Czerwonymi strzatkami wskazano przyktady
miejsc, w ktorych obraz mi¢énia rozmija si¢ z referencyjng maska.
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Innym bardzo istotnym czynnikiem wplywajacym na ograniczenie stosowania
zaproponowane] metody segmentacji jest umiejscowienie koniuszka oraz czg$ci warstwy
koniuszkowej lewej komory serca obszarem obrazowania. Miejsce to zaznaczono na rysunku
5.40. Segmentacja w tym obszarze nie polega na §ledzeniu sygnalu, a sprowadza si¢ do
aproksymacji zachowania modelu poprzez oddziatywanie wiezéw sprezystosci oraz
Sztywnosci.

Pomimo wymienionych ograniczen, uzyskana czulo$¢ metody oraz jakoSciowa
wizualna ocena (patrz rysunki 5.9 1 5.10) pozwalaja uzna¢ wynik weryfikacji metody dla

danych ultrasonograficznych za pozytywny.

Rysunek 5.40 Segment modelu migsnia lewej komory serca umieszczony w przestrzeni syntetycznych
danych, ktére powstaly na jego podstawie. Czerwong strzatkg wskazano na koniuszek komory, ktory
znajduje si¢ poza polem widzenia glowicy ultradzwigkowe;j.

W przypadku eksperymentu przeprowadzonego dla protokotu bramkowanego PET
wykresy zaprezentowane na rysunkach 5.33 1 5.34 oraz analiza regresji pokazaly dobra
korelacje (R? > 0,8) pomiedzy rezultatami segmentacji otrzymanymi w wyniku dziatania
metody opisanej w niniejszej pracy a referencyjnymi wynikami otrzymanymi w wyniku
uzycia oprogramowania stosowanego w praktyce klinicznej. Wspotczynnik kierunkowy
regresji liniowe] sugeruje istnienie systematycznej roznicy pomig¢dzy objetoscia segmentu
lewej komory otrzymang niniejsza metoda a wyznaczong przez program QGS. Jak podano w

wyrazeniu (5.5) warto$¢ stosunku wynikéw uzyskanych przy pomocy metody
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zaproponowanej w niniejszej pracy a wynikami uzyskanymi przy pomocy referencyjnego
oprogramowania wynosi w zaokragleniu 0,84. Z drugiej strony, pomiary fizycznych
fantomow lewej komory serca zaprezentowane w tabeli 5.16 wskazuja, Ze segmentacja
wykonana przy uzyciu zaproponowanej metody skutkuje nieznacznym przeszacowaniem
objetosci komory. Tymczasem, analiza danych obrazowych tych samych fantoméw przy
uzyciu programu QGS daje nastgpujace wyniki: dla fantomu uproszczonego objetosé
zmierzona pokrywa si¢ z rzeczywista, natomiast dla fantomu antropomorficznego jest
przeszacowana o 13%. Eksperyment z fantomami wydaje si¢ wskazywaé zaproponowang
metod¢ segmentacji jako doktadniejsza, jednak nie mozna tego jednoznacznie stwierdzi¢ z
powodu zbyt matej iloSci pomiaréw, wynikajacej z braku dostgpnosci wiekszej liczby
fantomow. Pomimo tej niepewnos$ci oraz mimo obecno$ci systematycznej rdznicy dla
wyznaczenia bezwzglednych objetosci komory w skurczu 1 rozkurczu mozna przyjac, ze
zaproponowana metoda segmentacji moze by¢ zastosowana do analizy hemodynamicznej
lewej komory serca.

Weryfikacja protokotu czynnosciowego MRI wskazata rowniez na istnienie podobnej
systematycznej roznicy pomiedzy objetosciami wyznaczonymi na podstawie metody
segmentacji opisanej w niniejszej pracy a metoda referencyjna polegajaca na manualnym
zdefiniowaniu segmentéw przez lekarzy z Instytutu Kardiologii w Warszawie. W wyniku
porownania objetosci segmentu lewej komory uzyskanego przy uzyciu zaproponowanej
metody segmentacji z wynikami uzyskanymi w praktyce klinicznej z uzyciem programu
Qmass uzyskano jeszcze wigkszy wspolczynnik korelacji niz w przypadku protokotu
bramkowanego PET ( R? > 0,95 ). Stosunek objetoSci wyznaczonej przy uzyciu
zaproponowanej] metody do obje¢tosci wyznaczonej metoda referencyjng osiggnal w tym
przypadku wartos¢ w zaokragleniu 0,89. Z powodu braku mozliwosci wykonania badan
fantomowych nie mozna wnioskowa¢ o przewadze ktoérejkolwiek metody, jednak wysoka
korelacja wynikéw pozwala stwierdzi¢, ze zaproponowana metoda segmentacji moze by¢
zastosowana do analizy czynno$ciowej pracy lewej komory serca przy uzyciu obrazowania
metodg tomografii rezonansu magnetycznego.

Zrédlo systematycznej roznicy wyznaczanych objetosci jest nieznane a jedng z hipotez
wyjasniajacych jej istnienie moze by¢ wystepowanie efektu objetosci czeSciowej (ang. partial
volume effect). Jest to zjawisko, widoczne przede wszystkim w modalno$ciach medycyny
nuklearnej (PET, SPECT) [88], [89], polegajace na zmianie geometrii obrazowanych tkanek z

powodu ograniczonej rozdzielczo$ci przestrzennej systemOw obrazowania oraz z powodu
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fizycznych aspektow akwizycji 1 rejestracji sygnatu, takich jak rzeczywista powierzchnia
krysztatu detektora PET czy dystans dzielgcy miejsce w ktorym wystgpit rozpad f¥i miejsce
anihilacji pary pozyton - elektron.

Nalezy wspomnie¢ o istotnym ograniczeniu w stosowaniu procedury zaproponowanej
dla danych PET. Algorytm znajdowania ptaszczyzny zastawkowej opisany na rysunkach 5.31
1 5.32 moze da¢ niepoprawny wynik w przypadku wystgpowania ubytkow perfuzji w
warstwie podstawnej migsnia lewej komory. W takim przypadku znaleziona ptaszczyzna
zastawkowa moze zosta¢ przesuni¢ta w kierunku koniuszka w stosunku do jej rzeczywistego
polozenia. Taki blad skutkowaé¢ bedzie rowniez zmniejszeniem objetosci znalezionych
segmentoéw lewej komory 1 jej migsnia.

Pozostate dwa protokolty perfuzyjne zweryfikowano poprzez poroéwnanie wynikow
analizy danych wykonanych na podstawie segmentéw, bedacych wynikiem dziatania
zaproponowane] metody, z wynikami analizy na podstawie segmentoOw wyznaczonych
manualnie. Z formalnego punktu widzenia nie mozna tu méwi¢ o weryfikacji poprawnosci
znalezionych segmentéw, jednak uzyskanie poprawnych wynikow modelowania
matematycznego na podstawie krzywych intensywnosci wokseli uzyskanych ze znalezionych
segmentow pozwala przypuszcza¢ z duzym prawdopodobienstwem, ze aplikacja
zaproponowanej metody segmentacji do takich badan jest zasadna. Szczeg6lng uwage zwraca
tu eksperyment przeprowadzony dla transmuralnego badania perfuzji w badaniu PET,
poniewaz taka analiza, z powodu podzialu mig$nia na warstwy wymaga duzej doktadnosci
segmentacji. Dla badania perfuzji przy uzyciu obrazowania MRI uzyskano wspoiczynnik
kierunkowy roéwnania regresji liniowej bliski jedno$ci w odniesieniu do segmentow
wyznaczonych manualnie — ok. 0,95. Sama perfuzja osiggata statystycznie nieco nizsza
warto$¢ niz w przypadku referencyjnej metody — ok. 0,88.

Eksperymenty  weryfikujace  dzialanie = zaproponowanej metody segmentacji
przeprowadzono z uzyciem oprogramowania firmy Pmod Technologies w procedurach
analizy danych tomograficznych (MRI oraz PET), a jej uproszczona dwuwymiarowa wersja
znalazla zastosowanie do segmentacji rzeczywistych danych ultradzwiekowych fantomow w
ramach prac nad wyznaczaniem odksztalcen w mig$niu sercowym w ramach grantu pt.
,Badania ograniczen estymacji gradientow deformacji w $cianie modelu lewej komory serca -
studium mozliwosci identyfikacji symulowanego zawalu niepelnosciennego”, ktéry byt
prowadzony w Instytucie Metrologii i Inzynierii Biomedycznej na Politechnice

Warszawskie;.
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6 Podsumowanie

W rozprawie przedstawiono propozycje nowej metody trojwymiarowej segmentacji
mig¢énia lewej komory serca. Zaproponowana metoda nalezy do szerokiej grupy metod
segmentacji wykorzystujacych deformowane modele poszukiwanego obiektu 1 zalicza si¢ do
grupy aktywnych modeli, ktorych zasadg dziatania jest deformacja i zmiana potozenia modelu
powierzchni w przestrzeni danych w taki sposéb, zeby okreslony dla modelu funkcjonat
energetyczny, odpowiadajacy jego energii potencjalnej, zostat zminimalizowany.

Model wykorzystywany w zaproponowanej metodzie opisany jest w sferycznym
uktadzie wspotrzednych. Jest on rozpiety na siatce weztow, ktore to wezly poruszajg si¢
wzdhuz potprostych rozchodzacych sie promieniscie ze S$rodka uktadu wspotrzednych.
Pomiedzy weztami model opisany jest za pomoca funkcji B-sklejanych. Na energi¢ modelu
sktadaja si¢ czynnik opisujacy energi¢ wynikajaca z cech obrazu, w ktéorym jest on
umieszczony oraz czynniki opisujace zmiany energii wewnetrznej modelu, wynikajace z jego
rozciggania 1 zginania. Zaproponowane przez autora niniejszej rozprawy wykorzystanie
energii wewnetrznej w zastosowanym rodzaju modelu stanowi istotne rozwinigcie metod
opisanych w literaturze. Wplyw poszczeg6lnych czynnikdéw na catkowita wartos¢ energii jest
okreslony poprzez parametry odpowiadajace odpornosci modelu na rozcigganie i zginanie
oraz parametr okreslajacy wage energii wynikajacej z cech obrazu. Zmiana energii modelu
nastepuje w wyniku zmiany jego ksztaltu i polozenia w obrazie. Zaproponowane w pracy
wprowadzenie czynnikOw opisujacych energie wewnetrzng modelu mialo na celu
poprawienie kontroli nad modelem oraz zapewnienie poprawnosci jego dzialania dla danych,
w ktorych wystepuja obszary o mniejszej, w stosunku do pozostatych czgsci obrazu,
intensywnosci (np. dla sektorow mig$nia sercowego z ubytkiem perfuzji).

Zastosowanie metody wymaga zdefiniowana poczatkowego modelu. W pracy
zaproponowano, w zalezno$ci od rodzaju danych, kilka sposoboéw jego okreslenia. Dla
wigkszosci protokotdéw obrazowania definicja poczatkowego modelu wymaga udzialu
operatora, co stanowi wade¢ zaproponowanej metody.

W pracy szczego6lny nacisk potozono na ocen¢ uniwersalnosci metody, aplikujac ja do
danych pochodzacych z r6znych modalnosci obrazowania medycznego. Zbadano wiasciwosci
danych obrazowych, dla ktorych weryfikowano metod¢ oraz zaproponowano metode doboru
optymalnego zestawu najwazniejszych parametréw metody segmentacji dla poszczegdlnych

modalnosci. Okazato si¢, Ze najwazniejszymi parametrami metody sa wspolczynniki
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okreslajace udziat poszczegdlnych rodzajow energii w energii catkowitej modelu. Do
optymalizacji wykorzystano algorytm minimalizacji Powella. Weryfikacji metody dokonano
poprzez wykonanie szeregu eksperymentow dla danych pochodzacych z 5 protokotdw,
reprezentujacych 3 réozne modalnosci obrazowania.

Dla kazdej z metod modalno$ci obrazowania zaproponowano sposdb wyznaczenia
modelu poczatkowego od ktorego rozpoczyna si¢ proces minimalizacji energii. Wskazano
takze operacje dodatkowego przetworzenia danych.

Do weryfikacji dzialania metody segmentacji dla danych ultradzwickowych
wykorzystano syntetyczne dane, uzyskane z najbardziej realistycznych modeli komor, jakie
podaje literatura. Wyznaczone segmenty porownano z siatkami tetragonalnych elementow
objetosciowych, ktore postuzyly do symulacji obrazow.

Dziatanie zaproponowanej metody segmentacji zweryfikowano takze dla dwodch
protokotow  obrazowania tomografii rezonansu magnetycznego. Dla  protokotu
czynno$ciowego, Wwyznaczone na podstawie wynikOw  segmentacji  parametry
hemodynamiczne serca (objetosci lewej komory w koncowych fazach skurczu oraz
rozkurczu), porownano z warto$ciami uzyskanymi na podstawie segmentow wyznaczonych
manualnie przez lekarzy Instytutu Kardiologii. Natomiast na podstawie segmentow
wyznaczonych przy uzyciu zaproponowanej metody przeprowadzono modelowanie perfuzji
mig¢énia lewej komory serca i poréwnano uzyskane wyniki z uzyskanymi w ramach
wczesniejszych prac na podstawie segmentow wyznaczonych manualnie.

Metode zweryfikowano takze dla danych pochodzacych z pozytonowej tomografii
emisyjnej. Wyniki analizy hemodynamicznej wykonanej na podstawie rezultatow dziatania
zaproponowanej metody segmentacji dla danych pochodzacych z protokolu bramkowanego
sprawdzono poprzez porownanie z wynikami uzyskanymi przy uzyciu oprogramowania, ktore
uzna¢ mozna za ztoty standard w analizie kardiologicznych danych medycyny nuklearnej
(PET, SPECT). Przydatnos¢ metody dla danych dynamicznych potwierdzito réwniez jej
zastosowanie do analizy transmuralnej perfuzji mig$nia lewej komory serca.

Zaproponowang metode segmentacji na tle metod opisanych w literaturze wyrdznia jej
uniwersalno$¢ - metoda moze by¢ zastosowana do danych pochodzacych z roéznych
modalno$ci obrazowania medycznego przy niewielkiej zmianie parametrow. Zastosowanie
metody do danych PET, MRI oraz ultrasonograficznych, pozwala przypuszcza¢, ze mozna ja
wykorzysta¢ takze dla danych pochodzacych z innych niz opisane w pracy modalnosci

obrazowania (np. tomografia rentgenowska, tomografia emisyjna pojedynczego fotonu
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SPECT). Metoda jawi si¢ takze jako odpowiednia do segmentacji innych organow (np.
migs$nia prawej komory serca, watroby etc.). Jedynym warunkiem koniecznym do jej
zastosowania jest mozliwos¢ opisu modelu reprezentujacego dany organ przy uzyciu
wspotrzednych sferycznych w postaci uwiktanej. Warunek ten jest spetniony, jezeli model
jest wypukty w sferycznym uktadzie wspotrzednych.

Metoda stanowi istotne rozwinigcie pracy Barbosy 1 in. [6], ktérej autorzy
zaproponowali model oraz algorytm do S$ledzenia lewej komory serca w badaniach
echokardiograficznych. Wprowadzenie dodatkowych sktadnikow energii modelu opisujacych
jego energi¢ wewnetrzng zwigkszylo mozliwe spektrum jej zastosowan. Wyniki
eksperymentu, w ktorym dobrano optymalny zestaw parametrow metody (rozdzial 5.2),
wskazuja, ze zarowno energia wynikajaca z odporno$ci na zginanie, jak 1 energia wynikajaca
z odporno$ci na rozcigganie maja znaczacy wpltyw na poprawe wynikow segmentacji. W
przeciwnym razie, wyznaczone udzialy energii wewnetrznej w catkowitej energii modelu
bylyby znacznie mniejsze lub zblizone do 0.

Do najwazniejszych zadan przy kontynuowaniu rozwoju zaproponowanej metody
segmentacji nalezy zaliczy¢ prace nad usprawnieniem procedury poprzez m.in. niezawodne
automatyczne znajdowanie poczatkowego modelu. Kwestia wymagajaca dalszej weryfikacji
jest istnienie systematycznej roznicy objetosci lewej komory serca wyznaczonej za pomoca
metody zaproponowanej W niniejszej pracy a objetoSciami wyznaczonymi przy uzyciu

niektorych z opisanych w pracy metod referencyjnych.
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8 Dodatki

DODATEK A

Tabela 8.1 W tabeli podano wyniki pomiaru obje¢tosci lewej komory serca otrzymane w efekcie
wykonania eksperymentu z protokotem czynno$ciowym tomografii rezonansu magnetycznego
opisanego w rozdziale 5.2.1. MODEL oznacza objeto$¢ modelu opisanego w niniejszej pracy, QMASS
oznacza wynik analizy danych przy pomocy programu QMASS, EDV oznacza objeto$¢ rozkurczowa,
ESV oznacza obje¢tos¢ skurczowy. Wszystkie objetosci podano w mililitrach.

Pacjent = MODEL EDV MODEL ESV QMASS EDV QMASS ESV
PATI 168,67 54,49 177,88 55,32
PAT2 173,01 59,24 215,18 68,99
PAT3 128,27 48,77 130,4 52,07
PAT4 108,56 41,12 116,85 42,01
PATS 118,4 47,23 116,03 47,44
PAT6 119,78 53,37 149,68 55,97
PAT7 118,95 45,44 134,56 56,2
PATS 160,64 48,38 195,08 68,16
PATO9 225,39 77,49 228,17 89,37
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DODATEK B

Tabela 8.2 Wartosci perfuzji migénia lewej komory serca wyznaczone na podstawie modelowania
krzywych intensywno$ci wokseli w sektorach uzyskanych z r¢cznie wyznaczonych segmentow w
danych perfuzyjnych MRI. STRESS oznacza badanie wysitkowe, REST badanie spoczynkowe.
Numery sektoréw sa zgodne z numeracja AHA pokazang na rysunku 2.2. Wartosci podano w
mililitrach/sekund¢/gram tkanki.

Sektor PATI  PAT2 PAT3 PAT4 PAT5 PAT6 PAT7 PATS PAT9  PATIO
STRESS 13 2,957 NA 2356 1,846 NA 5047 2,659 2952 8375 6,901
STRESS 14 4,098 4872 3031 3171 NA NA 7,787 2,991 10,566 43165
STRESS 15 1,974 NA 2203 2,772 NA 5047 3,616 3292 28338 5,167
STRESS 16 1,815 NA 20090 1,784  NA 3,626 2,006 2,689  7.807 4,767
STRESS 7 16497 3379 1,795 2071 10446 3,492 3951 438 7371 5918
STRESS 8 3,782 4,068 2,651 3,034 NA 43196 4319 42125 8991 5,162
STRESS 9 3,472 3,948 2,149 2505 NA 5,118 3,792 4,027 9,031 5378
STRESS 10 2,074 2,998 17168 1992 4743 3,58 0,536 3,748 6,652 3,826
STRESS 11 43133 34001 1,549 1478 NA 2,765 1,192 3,789 7365 2,932
STRESS 12 2,773 3362 1923 1446 NA 2,893 3,739 19450 NA 4,343
STRESS 1| 2,892 3576 1925 2,127 NA 3,695 3,961 3,182 6493 6,177
STRESS 2 3,757 3383 2862 NA 9537 5549 5848 1,784  NA 30103
STRESS 3 3,164 3394 2167 2724 7945 3312 1,661 2,652 NA 5,383
STRESS 4 2436 2,043 1,635 2179 5512 2404 NA 43556 NA 4,479
STRESS 5 2,692 1,893 2574 2084 5048 2551 1279 4024 NA 3,491
STRESS 6 2,703 26724 2,192 43497 4442 4,122 2207 3,406 NA 4,489
REST 13 3,921 2,687 1,625 26665 1,693 5596 1,591 3,095 2,031 3,526
REST 14 5858 5184 2,602 2629 2205 NA NA 4381 2879 3,193
REST 15 2,007 3415 NA 1,819  NA 2215 3276 3,731 NA 2,588
REST 16 1,936 2916 2,121 1565 NA 2,755 1,096 21276 NA 1,823
REST 7 3,359 2,891 1,869 2302 1,704 4,071 1876 3,875 1,545 2,475
REST 8 4019 3282 2472 2576 43161 3,142 2,642 NA 2,580 2331
REST 9 2,907 3,028 31444 NA 25204 5053 1,988 3,698 2,633 2354
REST 10 2212 2,102 2366 1276 1,863 3459 1207 2967 1,639 23743
REST 11 2,184 17930 2408 0914  NA 2355 1371 2913 1,072 17168
REST 12 2331 2,746 2344 0947 NA 2,852 1,488 44986 1,127 2,402
REST 1 2,927 2367 1906 2,023 1,061 2,576 27030 31444 1291 27274
REST 2 3,714 2,731 2287 1,729 1,882 3245 2,085 3477 1,625 12086
REST 3 2,995 2634 NA 13547 1223  NA 2,733 43316 2389 2,097
REST 4 2,019 2,034 2856 1,065 1,992 2825 NA 2,575 1301 1,667
REST 5 43253 2,668 3,075 0526 1252 2,504 0923 3221 1227 1248
REST 6 22678 2,505 3,018 1272 1,001 3,447 098 3,194 NA 1,698
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Tabela 8.3 Wartosci perfuzji mig$nia lewej komory serca wyznaczone na podstawie modelowania
krzywych intensywno$ci wokseli w sektorach. Sektory wykreslono na podstawie segmentow
uzyskanych przy pomocy segmentacji wykonanej opisang w niniejszej pracy metoda w danych
perfuzyjnych MRI. STRESS oznacza badanie wysitkowe, REST badanie spoczynkowe. Numery
sektorow sg zgodne z numeracja AHA pokazang na rysunku 2.2. Wartosci podano w
mililitrach/sekund¢/gram tkanki.

Sektor PATI  PAT2 PAT3 PAT4 PATS PAT6 PAT7 PATS  PAT9  PATIO
STRESS 13 3,061 NA 1,865 41306 NA 3276 3,142 2,196 9,796 6334
STRESS 14 4,608 5,129 2,904 2,972 NA NA 6,585 2,306 12,008 5479

STRESS 15 2,566 NA 2469 3,269 NA 3,667 3916 2645 8924 5411
STRESS 16 1,901 NA 1,742 2,014 NA 3,098 3388 3681 8241 5527
STRESS 7 3445 4,045 2,054 2074 8822 3,677 2743 3713 6526 5837
STRESS 8 4649 4446 27705 3,039 NA 5556 3,671 4462 8077 5743
STRESS 9 4356 4,058 2309 3207 NA 4323 4017 3,778 8574 5,105
STRESS 10 2,453 3,034 2,066 1,898 4,003 20852 1,765 32174 6,612 3377
STRESS 11 2,095 3,181 2,116 1,654 NA 16469 1,565 2956 5547 3,019
STRESS 12 2,679 3,179 2,001 1,584 NA 2425 31079 3,164 NA 4,905
STRESS _1 3017 3,755 2,598 2,521 NA 2433 2389 1,948 5968 19480
STRESS 2 3,638 3964 3341 NA 9399 3493 4814 2,404 NA 4,846
STRESS 3 2,882 43283 29587 3232 44378 3277 2,629 27251 NA 4253
STRESS 4 2,286 2,677 1,826 2215 43409 2,006 NA 2,412 NA 3,925
STRESS 5 2,562 2,999 1435 2,031 35865 2963 2,624 3234 NA 2,582
STRESS 6 2,564 3,602 1952 17899 4579 228 2,778 20515 NA 3,312

REST 13 4,101 2964 1479 1,617 14246 3,926 1479 2614 1,722 2546
REST 14 5451 4391 43437 2,016 1,903 NA NA 3297 2221 1,963
REST 15 2445 2816 NA 1,319 NA 2,705 2421 2,722 NA 1,722
REST 16 1,873 3,152 2,013 1,506 NA 2,754 1,882 2,697 NA 2,527
REST 7 3328 3,596 1,857 1226 1548 3516 2,136 2,663 1297 2,161
REST 8 5028 2,856 2,564 15342 1,569 3,741 2,943 NA 36161 2,124
REST 9 2,748 3,055 3,149 NA 1,774 3,859 2,747 2417 2269 2,176
REST 10 34335 1,766 13210 1,779 1,603 15008 43191 43222 43435 1417
REST 11 1,672 2434 2931 1,307 NA 43102 1,589 2,883 0983 1,008
REST 12 2,676 2,531 1,847 1,098 NA 43253 2,034 2238 43160 2,131
REST 1 2,862 2,643 2226 0943 15707 3,605 1,909 1,976 0906 1901
REST 2 4436 2,758 2114 1,658 1956 3,271 1,757 3,075 2,059 1472
REST 3 3,569 2,118 NA 1335 1258 NA 3,066 3,022 1,613 1223
REST 4 1,328 1226 1,992 1,172 1,045 2,613 NA 2,834 1,004 1438
REST 5 1,884 1,738 2977 0,676 1284 2372 0938 2996 1069 0,786
REST 6 2,038 238 2996 0983 1166 1,774 1419 2,932 NA 1,492
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Tabela 8.4 Wartosci rezerwy perfuzji migsnia lewej komory serca wyznaczone na podstawie
porownania warto$ci perfuzji z tabeli 9.1. Numery sektoréw sg zgodne z numeracjg AHA pokazang na
rysunku 2.2. Warto$ci podano w mililitrach/sekundg/gram tkanki.

Sektor PATI PAT2 PAT3 PAT4 PATS PAT6 PAT7 PAT8 PAT9 PATIO

13 0,754 1,308 16438 1,066 5,766 0,902 1,671 0,954 4,123 1,956
14 0,7 0,94 1,165 1,206 9,769 NA NA 0,683 24532 1,972
15 0,942 0,871 NA 1,523 NA 2,279 1,104 0,882 NA 1,996
16 0,938 0,581 0,731 1,139 NA 1,316 1,831 0,587 NA 2,616
7 1,027 1,169 0,96 0,9 6,129 0,858 2,106 1,132 28216 2,391
8 0,941 1,238 1,072 1,178 4,877 1,923 1,635 NA 3,472 2,215
9 1,194 1,304 0,751 NA 5,866 1,013 1,907 1,089 15766 2,284
10 0,938 1,426 0,621 1,562 2,545 1,036 0444 1,263 4,059 2,319
11 0,925 1,177 0,643 1,617 NA 1,174 0,87 43160 6,871 1,995
12 43466 1,225 0,82 1,526 NA 1,014 2,512 1,403 7,285 1,808
1 0,988 1,511 43101 1,051 43709 1,435 22276 1,112 43164 2,717
2 1,012 1,238 1,252 27395 5,068 25934 2,805 0,513 5237 2,927
3 1,056 1,289 NA 1,149 6,498 NA 0,608 0,65 2,555 2,568
4 1,206 1,004 0,573 2,047 2,767 0,851 NA 1,627 6,033 2,687
5 1,307 0,709 0,837 3,961 4,033 1,019 1,385 1,249 24685 2,796
6 1,032 1,488 0,726 1,721 4,439 1,196 2,239 1,066 NA 2,642

Tabela 8.5 Wartosci rezerwy perfuzji migsnia lewej komory serca wyznaczone na podstawie
poroéwnania warto$ci perfuzji z tabeli 9.2. Numery sektoréw sg zgodne z numeracja AHA pokazang na
rysunku 2.2. Warto$ci podano w mililitrach/sekundg/gram tkanki.

Sektor PAT1 PAT2 PAT3 PAT4 PAT5 PAT6 PAT7 PAT8 PAT9 PATIO

13 0,746 NA 1,261 1,318 NA 0,834 2,124 0,84 5,686 2,488
14 0,845 1,168 0,931 1474 NA NA 1,674 0,699 5405 2,791
15 1,05 NA 0,424 2,477 NA 1,355 1,617 0,972 6,224 3,143
16 1,014 NA 0,865 1,338 NA 1,125 1,801 1,365 7,546 2,187
7 1,035 1,125 1,106 1,69 5,699 1,046 1,284 1,394 5,031 2,701
8 0,924 1,557 1,055 2,14 NA 1,484 1,246 1,761 4,058 2,703
9 1,585 1,328 0,733 NA NA 1,12 1,462 1,563 3,779 2,344
10 1,265 1,718 0,615 1,067 2,497 1,066 1,261 1,152 5901 2,383
11 1,253 1,307 0,722 1,265 NA 1,219 0,985 1,025 5,642 2,995
12 1,001 1,256 1,083 1,443 NA 1,177 1,401 1,414 NA 2,302

1 1,054 1,421 1,167 2,672 NA 0,675 1,252 0,986 6,587 2,908
2 0,82 1,437 1,581 NA 4,803 1,068 2,741 0,782 NA 3,292
3 0,807 1,275 NA 2,42 5,729 0,719 0,858 0,745 NA 3,477
4 1,721 2,184 0917 1,89 4,891 0,768 NA 0,851 NA 2,73
5 1,361 1,724 0,482 3,003 3,011 1,249 2,796 1,079 NA 3,282
6 1,258 1,51 0,652 1,515 3,928 1,288 1,956 1,214 NA 2,22
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DODATEK C

Tabela 8.6 W tabeli podano wyniki pomiaru obje¢tosci lewej komory serca otrzymane w efekcie
wykonania eksperymentu z protokolem bramkowanym pozytonowej tomografii emisyjnej opisanego
w rozdziale 5.3.1. MODEL oznacza objeto§¢ modelu opisanego w niniejszej pracy, QOGS oznacza
wynik analizy danych przy pomocy programu QGS, EDV oznacza obj¢tos¢ rozkurczows, ESV
oznacza objetos¢ skurczowsy, STRESS oznacza badanie wysitkowe, REST oznacza badanie
spoczynkowe. Wszystkie objetosci podano w mililitrach.

Pacjent MODEL MODEL MODEL MODEL QGS QGS QGS QGS
STRESS STRESS REST REST STRESS STRESS REST REST
EDV ESV EDV ESV EDV ESV EDV ESV

PATI 120,50 69,81 105,03 48,67 152,00 105,00 134,00 65,00
PAT2 179,60 109,79 128,40 58,54 182,00 118,00 188,00 123,00
PAT3 185,02 118,65 76,27 35,23 133,00 100,00 123,00 69,00
PAT4 121,29 65,90 101,09 35,08 132,00 63,00 114,00 39,00
PATS 117,42 64,32 114,81 63,12 125,00 68,00 122,00 67,00
PAT6 85,01 34,90 78,05 34,55 94,00 37,00 87,00 36,00
PAT7 97,53 38,11 87,19 26,94 105,00 37,00 91,00 27,00
PATS 92,54 40,73 67,60 20,74 104,00 69,00 78,00 37,00
PATO9 88,48 34,70 81,31 33,76 110,00 50,00 98,00 43,00
PATIO 88,31 47,60 100,80 55,77 112,00 53,00 116,00 59,00
PATI1 130,55 57,24 110,23 53,01 135,00 62,00 130,00 54,00
PATI2 120,30 56,42 116,98 56,26 130,00 56,00 120,00 56,00
PATI3 141,48 54,45 119,58 44,52 172,00 96,00 150,00 61,00
PATI4 87,13 29,87 74,17 23,09 91,00 33,00 91,00 34,00
PATI5S 82,66 30,81 79,63 31,44 148,00 62,00 145,00 51,00
PATI6 139,03 43,74 117,78 35,78 127,00 48,00 108,00 29,00
PATI17 83,73 51,39 73,16 25,24 112,00 66,00 100,00 41,00
PATI8 148,45 65,95 169,77 68,87 164,00 76,00 173,00 71,00
PATI9 109,78 55,67 83,07 23,80 125,00 59,00 99,00 36,00
PAT20 65,92 22,80 67,92 24,18 85,00 26,00 80,00 19,00
PAT21 91,34 28,05 74,83 22,88 107,00 30,00 89,00 24,00
PAT22 115,12 47,31 110,71 43,83 123,00 49,00 117,00 44,00
PAT23 138,25 64,19 124,16 43,47 160,00 68,00 143,00 51,00
PAT24 130,00 48,77 115,38 41,71 148,00 52,00 136,00 45,00
PAT25 155,43 7591 126,82 56,14 186,00 106,00 163,00 90,00
PAT26 123,29 51,41 103,38 31,97 138,00 49,00 119,00 37,00
PAT27 102,25 31,03 94,73 26,25 118,00 40,00 110,00 35,00
PAT28 68,40 22,65 59,10 19,32 77,00 24,00 67,00 21,00
PAT29 102,83 41,68 100,73 48,16 120,00 59,00 103,00 46,00
PAT30 139,26 44,70 131,68 45,82 170,00 55,00 154,00 57,00
PAT31 101,96 53,70 82,73 29,87 134,00 77,00 109,00 45,00
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DODATEK D

W niniejsze] rozprawie uzyto miar tekstury obrazow wyznaczanych na podstawie
histograméw 1 macierzy wspotwystapien skali szaro$ci. Miary zdefiniowano na podstawie

pracy Hatta i in. [62].

1. Miary wyznaczone na podstawie histogramu h , rozumianego jako wektor
indeksowany przez wartosci intensywnosci wokseli w analizowanym obszarze obrazu
o wartosciach odpowiadajacych liczebnosci wokseli o danej intensywnos$ci. Oznacza
to, ze warto$¢ i wystepuje w obrazie h; razy. ., 0znacza maksymalng warto$¢

intensywnos$ci wystepujaca w analizowanym obszarze obrazu.

a. Warto$¢ $rednia

Imax
u= S (81
i=1
b. Wariancja
Imax
02 = ) {G—w? k) (82)
i=1

c. Skos$nos¢ (rowna 0, gdy o = 0)

Imax

1
By =5 ) (G =0 b} (83)
i=1

d. Kurtoza (réwna 0, gdy o = 0)

Imax
1
pa == > (=R (8.4)
i=1
e. Energia
Imax
Ene = {[h;1%} (8.5)
2
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f. Entropia

Imax

Ent = — Z (h; - In[h,]} (8.6)

. Miary wyznaczone na podstawie macierzy wspotwystgpien skali szarosci p ,

rozumianej jako dwuwymiarowy histogram o indeksach i oraz j, gdzie wartos¢ p; ;

okresla prawdopodobienstwo, ze woksel o intensywnosci j jest oddalony o woksela o
intensywnos$ci i w okre$lonym dla danej macierzy kierunku o okre$long dla danej
macierzy odleglos¢. Dla obrazu trojwymiarowego mozna wyznaczy¢ macierze
wspotwystgpien dla wszystkich 26 kierunkow, a wypadkowa miara moze zostac
wyznaczona jako warto$¢ srednia miar dla kazdego z nich. I, 4, 0znacza maksymalng
wartos$¢ intensywnosci wystepujaca w analizowanym obszarze obrazu.

W definicjach miar macierzy wspotwystapien uzyto nastgpujacych wielkosci:

Imax

P () = Z{pi,j} (8.7)
=

Imax

py(j) = Z {pi} (8.3)

px+y(n) = Z {pi,j}; ne{2,3, ---:Imax} (8.9)
i+j=n
px—y(n) = Z {pi,j}; ne{O,l, ---rImax - 1} (8_10)
li—jl=n
Imax—1
Hx—y = Z {n ’ px—y(n)} (8.11)
n=0

a. Energia

Imax Imax

fi= 4 {)) (8.12)

i=1 (j=1
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b. Inercja

Imax Imax

f2= Z Z{(i —N?-pij}
=1

i=1

c. Korelacja

S e - ) - (=) i)

3 Oy " 0y
gdzie:
Imax Imax
Uy = Z i Z{pi,j}
i=1 =1
Imax Imax
Ky = Z J- Z{pi,j}
=1 i=1
Imax Imax 1/2
Oy = Z (= py)? - Z{pi,j}
i=1 =1
Imax Imax 1/2
, 2
o= D {0-w) > (i)
j=1 i=1

d. Suma kwadratow wariancji

Imax Imax

fa= Z Z{(i — 1)? 'pi,j}
=1

i=1
gdzie:
Tl mne ()
(Imax) z

e. Jednorodnos¢

Imax Imax

X ol

i=1 \ j=1
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(8.13)

(8.14)

(8.15)

(8.16)

(8.17)

(8.18)

(8.19)

(8.20)

(8.21)



Srednia suma

2'Imax
fe = Z {n ’ px+y(n)}
n=2
Suma wariancji
2'Imax

f, = ZZ (M= £5)?  Dray ()}

Suma entropii

2'Imax

fe=— Z {px+y(n) : ln[px+y(n)]}
n=2

Entropia

Imax Imax

fo=— Z Z {pi; - In[py,]}

i=1

Wariancja roznic

Imax—1
fio =— Z {(n - .ux—y)2 'px—y(n)}
n=0
. Entropia réznic
Imax—1

fir=— Z {px—y(n) : ln[px+y(n)]}
n=0

Korelacja informacyjna

f9 B Entxy
fiz =
max{Entx; Enty}
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(8.23)

(8.24)

(8.25)

(8.26)

(8.27)
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Imax ((Tmax Imax

Ent, = — Z Z{pi,j} "In Z{Pi,j}

i=1 j=1

Imax (Tmax Imax
Ent, = — Z Z{pi,j} *In Z{Pu}

j=1 i=1 i=1

m. Autokorelacja

Imax Imax

fiz = Z Z{‘ 'j'pi,j}

i=1

n. Odmiennos¢

Imax Imax

fia = Z Z{h —Jl 'pi,j}

i=1

0. Cien klastra

Imax Imax

fis = Z Z {(l +J = Uy _“3’)3 'pi'j}

i=1 (j=1

p. Ekspozycja klastra

Imax Imax

fie = Z Z {(l +J = Uy _“3’)4 'pi'j}

i=1 (j=1

gq. Maksymalne prawdopodobienstwo

fiz = rrgj!X{Pi.j}
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(8.30)

(8.31)

(8.32)

(8.33)

(8.34)

(8.35)
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r. Roznica odwrocona

Imax Imax

RPN el (837)

i=1 \ j=1

126



