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ABSTRAKT

Detekce a klasifikace cévni mozkové prihody kombinujici diferen¢ni zobrazovani a
strojové uceni

Hlavnim cilem prace je implementovat a otestovat pouziti TSVD Born aproximace
a algoritmu strojového uceni pro soucasnou detekci typu cévni mozkové piihody (CMP)
a zobrazeni jeji pozice v mikrovinném systému.

Support Vector Machine algoritmus pro klasifikaci typu CMP a TSVD Born
algoritmus pro zobrazeni pozice CMP byly implementovany v ramci grafického
uzivatelského rozhrani, které umoznuje méfeni dat na experimentalnim mikrovinném
systému a zaroven umoznuje naméfena data vyhodnotit v realném case.

Experimentalni data byla naméfena v 10 anténnim mikrovinném systému s vyuzitim
homogenniho fantomu lidské hlavy a fantomd ischemické a hemoragické CMP o
3 velikostech. Cast naméfenych dat pro 20 fixnich pozic CMP v hlavé byla vyuzita
k tréenovani a hledani vhodného nastaveni algoritmu a data pro 30 ndhodach pozic CMP
Vv hlav¢ byla pouzita k ovéfeni presnosti klasifikace a zobrazeni polohy CMP.

Vysledky testovani potvrdily potencial vyuzitych metod v oblasti diagnostiky
cévnich mozkovych piihod. Ptesnost klasifikace typu CMP dosahovala 98,6 % a
algoritmus diferen¢niho zobrazeni dokazal zobrazil zménu diclektrickych parametri pro
spravnou pozici a velikost CMP. Je potiebné provést dalsi testovani na komplexnéjs$im
fantomu, aby byla provedena dukladnéjsi analyza a ovéfeni vyuziti metody v klinické
praxi.

Vytvofend prvni verze grafického uzivatelského prosttedi ma vyuziti pfi
experimentalnim testovani vyvijenych mikrovinnych systému a fantoma diky plné
uzivatelské kontrole nad méfenim a vyhodnocenim dat. Druha verze programu je vhodna
pro ptipadné Klinické testovani systému zdravotnickym persondlem diky jeho
zjednoduSenému a intuitivnimu ovladani.

Klic¢ova slova

Cévni mozkova ptihoda, mikrovinné systémy, mikrovinna diagnostika, strojové uceni,
SVM, TSVD Born



ABSTRACT

Stroke detection and classification combining differential imaging and
machine learning

The main objective of the work is to implement and test the use of TSVD Born
approximation and machine learning algorithms for the simultaneous detection of stroke
type and imaging the position of the stroke in a microwave system. The Support Vector
Machine algorithm for stroke type classification and the TSVD Born algorithm for
imaging the position of the stroke were implemented within a graphical user interface,
which enables data measurement on an experimental microwave system and real-time
evaluation of the measured data.

Experimental data was measured in a 10-antenna microwave system using a
homogeneous human head phantom and phantoms of ischemic and hemorrhagic strokes
of three different sizes. A portion of the measured data for 20 fixed positions of the stroke
in the head was used for training and finding suitable algorithm settings, while data for
30 random positions of the stroke in the head were used to verify the accuracy of the
classification and position imaging.

The results confirmed the potential of the methods used in the field of stroke
diagnosis. The accuracy of stroke type classification reached 98.6%, and the differential
imaging algorithm was able to display the change in dielectric parameters for the correct
position and size of the stroke. Further testing on a more complex phantom is needed to
conduct a more thorough analysis and verify the method's utility in clinical practice.

The first version of the graphical user interface is useful for experimental testing
of developed microwave systems and phantoms, thanks to full user control over data
measurement and evaluation. The second version of the program is suitable for potential
clinical testing of the system by medical personnel due to its simplified and intuitive
operation.

Keywords

Stroke, Microwaves Systems, Microwave Diagnostics, Machine Learning, SVM,
TSVD Born
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Seznam symbolu a zkratek

Seznam symboli

Symbol Jednotka Vyznam
f Hz Frekvence
€inc (V-m™1 Intenzita dopadajiciho elektrického pole
€* (F-m™1) Komplexni permitivta
¢ (F-m™1) Redlna ¢ast komplexni permitivity
e’ (F-m™1) Imaginarni ¢ast komplexni permitivity
€l ) Realna ¢ast relativni komplexni permitivity
€ (F-m™1) Permitivita vakua
o (§-m™1) Konduktivita
Seznam zkratek
Zkratka Vyznam
3D Ttidimenzionalni
BA Bornova aproximace
CMP Cévni mozkova ptihoda
CT Pocitacova tomografie (Computer Tomography)
DBA Zkreslena bornova aproximace (Distorted Born Aproximation)
FBMI Fakulta biomedicinského inzenyrstvi, CVUT v Praze
MRI Magneticka rezonance (Magnetic Resonance Imaging)
MW Mikroviny
MWD Mikrovinna diagnostika
MWI Mikrovinné zobrazovani
S-matice Matice rozptylovych parametri
SVD Singularni rozklad (Singular Value Decompostition)
SVM Algoritmus podpirnych vektori (Support Vector Machines)
TSVD Zkraceny singularni rozklad (Truncuated Singular Value Decompostiiton)
VNA Analyzator vektorovych obvodu (Vector Network Analyzer)




1  Uvod

Odhaleni a rozliSeni typu cévni mozkové piihody (CMP), mize byt naro¢ny ukol,
ktery vyzaduje pouziti drahého a nepienosného vybaveni, jako je pocitacova tomografie
(CT) nebo magneticka rezonance (MRI). Tyto metody jsou sice ti¢inné, ale maji nékolik
omezeni, v¢etné vysoké ceny, zdlouhavého diagnostického procesu a vystaveni pacienta
zateni v ptipadé CT vySetieni [1]. VEasna diagndza je navic velmi dilezita, zejména v
piipad€ ischemické cévni mozkové ptihody, kdy v€asny zasah antitrombotickymi léky
muze vyznamné snizit poskozeni mozku [2].

V ramci feSeni téchto problémt zkoumaji védci potencial mikrovIinnych
diagnostickych (MWD) systémi. Systémy MWD maji oproti tradi¢nim zobrazovacim
metodam nékolik vyhod. Jsou cenové mnohem dostupnéjsi, z davodu nizsich
pofizovacich a provoznich ndkladii a pfenosnéjsi, coZ umozni jejich pouZiti napiiklad
v sanitnich vozech [3]. To ma za efekt vcasnéjsi diagnostiku, a tim padem i I1écbu.
Systemy MWD navic nevystavuji pacienty ionizujicimu zafeni, takze jsou Setrnéjsi
alternativou CT vySetieni.

Hlavni komponentou MWD  systémt jsou antény umisténé okolo
méfené/zobrazované oblasti, vysilajici elektromagnetické vinéni do biologickych tkani.
Prostorova konfigurace dielektrickych parametru, ktera souvisi S tkafiovymi strukturami
Vv méfené/zobrazované oblasti, véetné CMP, ovliviiuje dopadajici elektromagnetické
vInéni. Tento vliv se projevuje naptiklad zménou amplitudy, faze, anebo dochazi k odrazu
vinéni [4, 5]. Vysledné elektrické pole Ize detekovat anténami a nasledn¢ analyzovat [3].

Existuji dva zékladni ptistupy k detekci a klasifikaci CMP pomoci systémi MWD.
Prvni ptistup zahrnuje vizualizaci rozlozeni dielektrickych parametri v zobrazované
oblasti, zatimco druhy ptistup vyuziva k analyze dat algoritmy strojového uceni. V obou
ptipadech je cilem identifikovat rozdily v dielektrickych vlastnostech postizené tkané ve
srovnani se zdravou mozkovou tkani [6, 7].

Ptestoze jsou syst¢tmy MWD stéle ve fazi vyvoje, jsou vyznamnym piislibem pro
zlepSeni casové UCinnosti, dostupnosti a nakladové efektivity diagnostiky CMP.
Vzhledem k tomu, Ze se tato technologie déle vyviji a stdva se dostupnéjsi, ma potencial
ptinést zasadni zménu v diagnostice CMP coz povede k lep$i progndze pacientd
zasazenych touto chorobu.

Na Fakulté biomedicinského inZzenyrstvi se vyviji experimentalni mikrovinny system
pro diagnostiku CMP. Zatim byl tento systém testovan zvIast' v rezimu automatizované
klasifikace CMP pomoci algoritmu strojového uceni a zvlast’ v reZimu zobrazeni pozice
CMP pomoci rekonstrukéniho algoritmu.
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Cilem této prace implementovat a otestovat pouziti rekonstrukéniho algoritmu a
Klasifika¢niho algoritmu pro simultanni detekci typu CMP a zobrazeni jeji pozice pro
jeden, stejny mikrovinny systém vyvijeny na Fakulté biomedicinského inzenyrstvi CVUT
v Praze (FBMI). S uzitim automatizované klasifikace CMP by byly poskytnuty
dostacujici informace pro zahdjeni 1éCby v prednemocni¢nim prostfedi. Zaroven by
vznikla ptidana hodnota v podobé zobrazeni pozice CMP, coZ by umoznilo monitorovani
prabéhu CMP pacienta jiz od okamziku prvniho méfeni a dale na nemocni¢nim lizku.
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2 Prehled soucasného stavu

2.1 Pruchod mikrovinného zareni tkani

Chovani elektromagnetického vinéni pii prichodu tkani zavisi na nékolika faktorech:
frekvenci a rozsahu pole, dielektrickych vlastnostech tkani, tvaru a orientaci dané tkané
vuci poli a vnitini struktufe tkané [4].

Vyssi trovné absorpce a niz$i pruniky vinéni Ize pozorovat u tkani s vys$Simi
dielektrickymi vlastnostmi jako mozek, svaly, kize a dalsi tkané s vysokym podilem
vody. Naopak, niz§i absorpci a vys$§i prunik vInéni vykazuji tkané s nizkymi
dielektrickymi parametry jako kost a tuk [4].

Co se tyce lomu a odrazu vInéni, je dulezitym parametrem struktura, tvar a velikost
tkan¢. Odrazivost a lomivost jsou spojeny s piechodem mezi strukturami s riznymi
dielektrickymi vlastnostmi. Vlivem téchto pfechodi mohou vzniknout tzv. “hot-spoty*,
coz jsou oblasti s koncentrovanou absorpci vinéni, které pii nasledném zpracovani dat
z mikrovinného zobrazovaciho (MWI) systému mohou putisobit rusive [5].

Jak jiz bylo zminéno vyse, mezi hlavnimi proménnymi, ovliviiujicimi Sifeni viny
v tkani, jsou jeji dielektrické vlastnosti, a to konkrétn¢ permitivita a konduktivita. Tyto
vlastnosti jsou nelinearn¢ zavislé na frekvenci vinéni [8]. Tato frekvenéni zavislost
vychazi z té skuteénosti, Ze se tkan ihned nepolarizuje pii ptisobeni elektrického pole.
Nasledkem toho dochazi k fazovému posunu [9]. Z toho diivodu se uziva pro popis lidské
tkdn¢ komplexni permitivita €*:

€" =€ —je", (2.1)

kde €' (realna Cast) popisujici polariza¢ni efekt nabitych ¢astic v tkani a €” (imaginarni

¢ast) popisuje ztraty zapti¢inéné fazovym posuvem.
Realnou ¢ast €' 1ze vyjadiit vztahem:
€' = €€, (2.2)
kde €] (-) je relativni permitivita a &, je permitivita vakua. e, = 8,854 - 10712 F - m™1,
Konduktivitu tkané o Ize popsat nasledujicim vztahem:
o = 2nfeque”, (2.3)

kde f je frekvence elektromagnetického vinéni, €, je permitivita vakua, a € je

imaginarni ¢ast ze vztahu (2.1)
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2.2 Cévni mozkova prihoda

Cévni mozkova piihoda je zavazny zdravotni stav, ktery mize zpUsobit trvalé
[11]. Dochazi k ni, kdyz je pferusen prutok krve mozkem, a to bud’ ucpanim (ischemicka
CMP), nebo krvacenim do mozku (hemoragickd CMP) [10, 12]. Ischemicka mrtvice je
nejcastéj$im typem mrtvice, piedstavuje piiblizné 62 % vsech piipadu [11]. Dochazi k ni,
kdyz se v tepné zasobujici mozek krvi vytvoii krevni srazenina, ktera pierusi ptivod
kysliku a zivin [10, 12].

V piipadé vyskytu ischemické cévni mozkové ptihody, je nutné rychle jednat.
Mozkové buiiky zacnou odumirat béhem nékolika minut a ¢im déle ucpavka zistava na
misté, tim vétsi je poskozeni mozku [10, 13]. Proto je antikoagulacni 1é¢ba zasadni
soucasti lécebného procesu. K rozpusténi srazeniny a obnoveni pritoku krve do mozku
se pouzivaji antikoagulancia, jako jsou trombolytika a protidestickové 1éky [12]. Oblast
zasazena ischemickou piihodou je vétsi nez oblast zasaZzena hemoragickou ptihodou.

Studie prokazaly, ze antikoagulacni 1éCba je pii 1é¢beé akutni ischemické cévni
mozkové piihody a sekundarni prevenci bezpeéna a nakladoveé efektivni [12].
Rozhodujici je vSak nacasovani. Léky musi byt podany co nejdiive, aby mély co nejvetsi
ucinek. Kazdou minutu, ktera uplyne, odumiou v mozku v priméru dva miliony neurond,
proto je nezbytné piesné diagnostikovat ischemickou cévni mozkovou piihodu [13].

Naproti tomu hemoragicka cévni mozkova piihoda vznika, kdyz praskne céva v
oblasti mozku a zpusobi krvaceni do mozku [10, 12]. To miZe mit za nasledek zvyseni
nitrolebniho tlaku, coz muze vést k odumieni mozkovych bun¢k [12]. Hemoragicka
mrtvice ma vys§i umrtnost nez ischemicka mrtvice [11] a lisi se i 1é¢bou [12]. V prvni
fad¢ se k 1é¢bé uzivaji Iéky na sniZzeni krevniho tlaku, coZz redukuje krvaceni. Jejich
véasné podani muze zlepsit prognozu pacienta [14]. U ptipadi s vysokym intrakranialnim
tlakem se wuziva k zastaveni krvaceni a snizeni tlaku endovaskularni nebo
neurochirurgicka intervence. U hemoragické cévni mozkové pithody je zasadni
nepouzivat antikoagulaéni 1é¢bu, protoze mize krvaceni zhorSit a zvysit stupen ohrozeni
zivota pacienta [12].

2.2.1 Diagnostické moznosti CMP

Vzhledem ke své Siroké dostupnosti zistava CT vySetfeni prvotni volbou pro
hodnoceni pacienta s akutni cévni mozkovou piihodou. Nevyhodou CT je nepienosnost,
tudiz se prodluzuje doba do diagndzy pacienta od propuknuti CMP, zafizeni se vyznacuje
vysokymi naklady, a v neposledni fad¢ je pacient vystaven ionizujicimu zafeni [1].

Magneticka rezonance zlstava dileZitym nastrojem pifi hodnoceni pacienta se
subakutni cévni mozkovou piihodou diky vynikajicimu kontrastu mékkych tkani — na
rozdil od CT. Pouziti je omezené kvili vSeobecné nedostatecnému piistupu k tomuto

drahému vybaveni. Stejné jako u CT, je zafizeni nepienosné, coz vede k prodlouzeni doby
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potiebné pro diagnostiku. Navic samotné vysetfeni je zdlouhavé. Magnetickou rezonanci
nelze pouzit u pacientt s kardiostimulatorem, nékterymi kovovymi implantaty a u
pacientu s tézkou klaustrofobii [1].

Sonografie je v soucasné dob¢ doplitkovou metodou pro hodnoceni cévni mozkové
ptihody. Vyhodou je pienosnost, a tak, v uréitych piipadech, moznost diagnostikovat
pacienta. Pii vySetieni se provadi hodnoceni bazalnich intrakranidlnich tepen, coz mize
odhalit akutni ischemickou cévni mozkovou pithodu. Velkou nevyhodou je
nepouzitelnost u 30 % pacientd, kvili vysoké akustické impedanci spankové kosti [1].

Angiografie zistava zlatym standardem k detekci mnoha typt cerebrovaskularnich
onemocnéni. Nevyhodou je vSak fakt, ze pii této diagnostické metodé¢ dochazi k
invazivnimu vysetfeni a vystaveni pacienta ionizujicimu zateni [1].

Novou diagnostickou alternativou cévni mozkové piihody jsou mikrovinné
diagnostické systémy, které jsou, zatim, ve vyvojové fazi, a n€které jiz prochazeji
klinickymi zkouSkami. Tato zafizeni maji oproti tradicnim diagnostickym metodam
nékolik vyhod. Cenové jsou mnohem dostupnéjsi kviili niz§im pofizovacim a provoznim
nakladim. Jsou takeé pienosnéjsi, coz umozinuje jejich pouziti, napiiklad v sanitnich
vozech [3] . To méa za efekt v¢asnéjsi diagnostiku a tim padem i 1é¢bu. Systémy MWD
navic nevystavuji pacienty ionizujicimu zafeni, takze jsou Setrnéjsi alternativou CT
vySetieni. Funguji na principu detekce variability dielektrickych parametrii mezi zdravou
a mozkovou tkani postizenou CMP.

2.2.2 Dielektricke vlastnosti tkané postizené CMP

Dielektrické parametry tkan¢ zasazené hemoragickou cévni mozkovou piihodou,
jsou podobné jako hodnoty krve [3]. Dle vysledku studie [15], dochazi v ptipadé
ischemické cévni mozkové piihody, ke snizeni hodnot dielektrickych parametrti zasazené
oblasti (neperfuzované tkang€) o 10 az 25 %, v zavislosti na ¢ase oproti ptivodni hodnoté
zdravé tkané,

Lokalita zasazena mozkovou pithodou je v ranném stadiu vétsi nez lokalita odumielé
tkané, coz muze byt s vyhodou vyuzito mikrovinnymi diagnostickymi systemy a CMP
muze byt detekovana jiz v ranném stadiu. Neperfuzovana tkan pii ischemické CMP
nabyva v porovnani s hemoragickou jesté vétsiho rozsahu a tim padem i oblasti se
zménénymi dielektrickymi parametry [16, 17]. Tkan postizena hemoragickou CMP i
ischemickou CMP vykazuje dostatecny kontrast dielektrickych parametrti pro detekci
MW systémy. Rozdil dielektrickych vlastnosti CMP oproti mozku viz Tabulka 2.1.
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Tabulka 2.1 — Permitivita a konduktivita mozku a CMP pfi frekvenci 1 GHz. Zakladni
hodnoty dielektrickych parametri jsou pievzaty z databdze IT’IS Foundation [18].

Tkan Relativni permitivita &r (-)  Konduktivita o (S/m)
Mozek 44,54 0,82
Hemoragickd CMP 61,08 1,59
Ischemickd CMP 37,86 0,70

Hodnoty mozku jsou vazeny pramér Sedé i bilé kiry mozkové a mozecku. Hodnoty
hemoragické CMP odpovidaji hodnotam krve. Hodnoty ischemické CMP jsou
dielektrické hodnoty mozku redukovany o 15 %.

Ischemicka pfihoda Krvaciva prihoda

Nedokrevnost, zastava krevniho pritoku . —
zG7ené céva, embolus - vmetek Ruptura cévy, Unik krve to mozkové tkané

Obréazek 2.1 - Ischemicka (vlevo) a hemoragicka (vpravo) cévni mozkova piihoda,
pievzato a upraveno z [19].

2.3 Mikrovinneé diagnostické systémy pro detekci CMP

Mikrovinné diagnostické systémy pro detekci mrtvice jsou stale ve fazi vyvoje a
zadny z nich zatim neni komeréné dostupny. Vyzkum a vyvoj v této oblasti vSak

MWD systémtl, které prochazeji klinickymi zkouSkami.

Prvnim systémem je Strokefinder, ktery vyvinula spole¢nost Medfield Diagnostics.
Systém Strokefinder MD100 si klade za cil rozliSit ischemickou a hemoragickou cévni
mozkovou piihodu v raném stadiu pomoci automatické klasifikace s uzitim algoritmu
strojového uceni Support Vector Machines (SVM). Toto zafizeni se vyznacuje
jednoduchym a kompaktnim hardwarem, ktery se sklada pouze z 8 antén umisténych na
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skeletu, ktery 1ze snadno ptizptisobit hlavé pacienta. Velkou vyhodou tohoto systému je
jeho nizka cena a ptenositelnost, diky cemuz je idedlni pro integraci do sanitnich vozl
[20].

Druhy systém, EMTensor BrainScanner, je uren k provadéni tomografického
vySetfeni pacienta. Tento systém se vyznacCuje vysokou mirou slozitosti, sestava z
velkého poctu vyzarovacich prvki (192 zkracenych vinovodt). Velky pocet vinovodi ma
za nasledek vysoké finan¢ni néklady, ale stale je relativné levn&jsi nez bé&zné
tomografické systémy. Dalsi vyhodou systému BrainScanner oproti MRI nebo CT je
moznost vySetfit pacienta piimo u jeho lizka. V porovnani se systémem StrokeFinder je
Brainscanner pofad v nevyhodé¢, co se ty¢e rozmérti hmotnosti, takze neni pienosny a je
omezen na pohyb jen pomoci pojizdéni. To je ale stale vyhodné pro kriticky nemocné
pacienty, které nelze snadno premistit [21, 22].

Oba MWD systémy provadi diagnostiku na zakladé variability rozptylovych
parametru tkané CMP. Nicméné, Strokefinder se zaméfuje pouze na automatickou
klasifikaci pomoci SVM a EM tensor provadi pouze tomografické zobrazovani polohy
CMP pomoci rekonstrukéniho algoritmu. Tudiz, cilem této prace je vytvoieni systému
spojujiciho oba pfistupy.

Obrézek 2.2 Prototyp Strokefinder MD100 uzivajici automatickou Klasifikaci CMP,
ptevzato z [23].
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Obrézek 2.3 - Prototyp EMTensor EMT BRIMG3 scanner zobrazujici polohu a velikost
CMP, pievzato z [22].

2.3.1 Rozptylové parametry (S-parametry)

Jak jiz bylo zminéno vyse, syst¢tmy MWD uzivaji antény umisténé kolem oblasti
zajmu. Pole generované anténami je pak méfeno tymiz anténami a vystupem z tohoto
méfeni jsou S-parametry.

S-parametry, (z anglického Scattering parameters), jsou komplexni ¢isla, ktera
popisuji chovani elektromagnetickych vin pfi jejich Sifeni systémem. Tyto parametry
predstavuji pomér vystupniho a vstupniho napéti a jsou ovlivnény jak impedanci systemu,
tak frekvenci [24]. S-parametry jsou dulezitou soucasti vysokofrekvenéni a mikrovinné
techniky, protoze se pouzivaji k charakterizaci toku signalu a pfenosu vykonu v systému.

S-parametry jsou obvykle prezentovany ve formatu matice, pfiCemz pocet radkl a
sloupcti se rovna poctu portd v systému [7, 24, 25]. Z toho vyplyva, Zze N porti vytvoii
matici o rozméru NxN. Diagondlni prvky matice odpovidaji koeficientim odrazu, které
popisuji chovani signalu na jednom portu bez zohlednéni interakci s ostatnimi porty.
Mimodiagonalni prvky odpovidaji koeficientim pfenosu, které popisuji chovani signalu
na jednom portu, je-li vybuzen signdlem z jiného portu. Jelikoz jsou MWD systémy
recipro¢ni [26], tak celkovy pocet nezavislych koeficienti matice lze vypoditat dle
vzorce:
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v +21) A (2.4)

kde N je pocet nezavislych koeficientd a A je pocet antén systému.

Co se ty¢e samotné S-matice, S-parametr Sj dolni index ,,j zna¢i port, ktery je
vstupni a dolni index ,,i* zna¢i port vystupni [25].

Ukéazka S-matice systému se tiemi porty:

Sl 1 512 Sl3

SZ 1 SZZ SZ3
S31 S3z S33

S-parametry lze méfit experimentalné pomoci Vvicekandlového vektorového

analyzatoru sité (VNA) s portovou piepinaci matici.[27]. Timto zafizenim se do systému
vysle signal a zméfi se odezva na kazdém portu.

2.4 Pristupy k detekci a klasifikaci CMP

V literatufe se V zasadé objevuji dva zékladni pfistupy Kk problému detekce a
klasifikace CMP. Prvnim jsou algoritmy strojového uceni a druhym jsou rekonstrukéni
algoritmy, uzivajici Bornovu aproximaci (BA), Rytovovu aproximaci ¢i Newtonovu
metodu, ¢i kombinace obou zminénych ptistupi.

Vystupem rekonstrukénich algoritmti je obraz, na némz je viditelné rozhrani
jednotlivych materialti s riznymi dielektrickymi vlastnostmi. Z tohoto diivodu vykazuji
tyto metody i potencial pii tomografickém zobrazovani hlavy, kdy se da urcit poloha, tvar
i velikost CMP [28]. Z rekonstruovaného obrazu Ize také zjistit typ CMP, podle toho, zda
se dielektrické vlastnosti v zajmové oblasti zvysily ¢i snizily. V piipadé zvySeni
dielektricky parametra oproti okoli, se jedna 0 hemoragickou CMP a v piipadé snizeni o
ischemickou CMP [29]. Hlavni nevyhodou téchto metod je ale slozita implementace.

Rekonstrukéni metody lze rozdélit do dvou hlavnich skupin: kvantitativni a
kvalitativni [30, 31].

Kvantitativni metody jsou zaméfeny na zisk hodnot elektromagnetickych parametrti
vySetfované oblasti pomoci deterministickych algoritmi. Jsou zaloZeny na ,.exaktnich*
modelech, které teoreticky plati pro jakykoliv zkoumany objekt rozptylujici zafeni i pro
objekty silné rozptylujici elektromagnetické zafeni vzhledem k pozadi. Kvantitativni
metody sice poskytuji kompletni informaci o zkoumaném objektu, ale velkou nevyhodou
je vysoka vypocetni naro¢nost [31].

Ve védecké literatufe pojem kvalitativni rekonstrukce oznacuje dvé skupiny
rekonstrukénich metod. Prvni skupinou jsou metody zaméfujici se na zisk jen nékterych
informaci o zkoumaném objektu, jako je tvar nebo pozice. Druhou skupinou jsou metody
zalozené na aproximacich jako je, napiiklad, Bornova aproximace. Podminkou Kk uZiti
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téchto metod je, aby zkoumany objekt jen slabé rozptyloval elektromagnetické vInéni
vzhledem k propaga¢nimu médiu. I ptes limitované pouziti, kvalitativni metody disponuji
velkou vyhodou, a to vypocetni ucinnosti, ktera umoziuje provést rychlou a robustni
rekonstrukci. Z tohoto dtivodu jsou idealni pro pouziti v mikrovinném zobrazovani CMP
a tudiz i pro ucely této prace [30, 32].

Algoritmy strojového uceni také klasifikuji typ CMP na zaklad¢ wvariability
dielektrickych parametrii systému. Metoda klasifikace je ale jina, algoritmus se snazi
zatadit zkoumana data do jedné z ptedefinovanych tiid na zdklad¢ predeslého trénovani
algoritmu. Velikou vyhodou téchto algoritmi je jednoduchd implementace a kratky
vypocetni ¢as. Naopak nevyhodou je potfeba vytvoieni dat k trénovani algoritmu [33,
34]. Co se tyce téchto algoritmi, tak zajimavy je algoritmus SVM, tim ze na rozdil od
ostatnich algoritmi nepottebuje tak velky vzorek trénovacich dat [17,20].

2.5 Born aproximace a TSVD regularizace

Bornova aproximace muze byt vyuzita k feSeni pifimého problému (vypocet pole ze
znalosti rozptylujiciho objektu) a také k feseni problému nepiimého (vypocet objektu ze
znalosti pole) [35]. Pro urc¢eni rozlozeni dielektrickych parametrti v ur¢ité zajmové oblasti
na zaklad€ naméfenych dat v uréitych bodech je nutné vyiesit nepfimy problem rozptylu.
Reseni takovych problémi je viak obecné obtizné, protoze jsou tzv. ,,ill-posed“[36]. To
znamena, ze neni splnéna alespon jedna z nasledujicich tii podminek:

- Reseni existuje.
- Reseni je jedineéné (konkrétni mnoziné dat odpovida pouze jedno feseni).
- Reseni je stabilni (feSeni spojité zavisi na datech).

V piipadé této prace neni splnéna konkrétné jedinecnost feseni.

K feseni ,,ill-posed* inverznich tloh se pouzivaji regularizacni postupy pro ziskani
feSeni. Tyto postupy zahrnuji pouziti dodateénych informaci (znamych jako apriorni
informace) k transformaci ptivodniho problému na tzv. ,,well-posed* problém. Je vSak
dilezit¢ poznamenat, ze takova feSeni nabizeji pouze piiblizné feSeni pivodniho
problému [36].

Dle Bornovi aproximace 1ze feSeny problém zapsat:

ASpn ~ ko’ f
Q

(emc,m<r'>|t=t0 - (50(r'>emc,n<r'>|t=to)> is,  (25)

kde AS,,, je rozdil dielektrickych parametri mezi dvéma stavy, e;,. je dopadajici
elektrické pole, k, je vinové ¢islo daného prostiedi, §O je objektova funkce [32].

Nasledné lze vztah (2.5) diskretizovat pomoci linearniho operdtoru L, a zapsat
nasledovné:
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AS,, = L,80(r) (2.6)

Rovnici (2.6) lze vyfesit rozlozenim linearniho operatoru pomoci Truncated Singular
Value Decompositon (TSVD) viz Rovnice 2.7. TSVD je zalozen na SVD, ale s omezenim
po¢tu singularnich hodnot, které se pouziji k rekonstrukci matice. Toto omezeni
singularnich hodnot umoziuje feSeni problému s velkymi maticemi, protoze je mozné
redukovat pocet rozméri, aniz by doslo ke ztraté informace [35].

L, =USVT (2.7)

U je ortogonalni matice obsahujici levé singularni vektory, S je diagonalni matice
obsahujici singularni ¢isla matice, V je ortogonalni matice obsahujici pravé singularni
vektory.

Po rozloZeni je mozné §0 vyjadtit z rovnice (2.6) jako:

& U, AS
50 = E an, (2.8)
O-Tl
n=1

kde N je parametr regularizace (pocet singularnich hodnot).

2.6 Algoritmus Support Vector Machines (SVM)

SVM je algoritmus strojového uceni s ucitelem slouzici zejména pro klasifikaci dat.
Jadrovy algoritmus, pievadi vstupni data do uméle vytvoienych dimenzi a rozdé€luje data
do dvou tfid pomoci linearniho oddélovace [37-39].

Hlavnimi vyhodami SVM jsou vysoka rychlost, lepsi vykon s omezenym poctem
vzorkl (v tisicich), maly pocet parametrit modelu, které je tteba urcit po vyberu typu
jadrové funkce. Diky tomu je algoritmus vhodny pro aplikace s omezenou velikosti
tréninkového souboru [38, 39]. Z vySe zminénych divodu je SVM vyuzit pro tcely této
prace.

2.6.1 Princip funkce

Cilem algoritmu SVM je najit nadrovinu v N-rozmérném prostoru, ktera zictelné
klasifikuje data. Pro oddéleni dvou tfid datovych bodii existuje mnoho moZznych
nadrovin. Nadroviny jsou hranice rozhodovani, které pomahaji klasifikovat datové body.
Datové body spadajici na obé strany nadroviny lze pfifadit riznym tfiddm. Dimenze
nadroviny zavisi na poctu prvkl. Pokud jsou vstupni data dvourozmérna, nadrovina je
pouze cara. V ptipadé Ze jsou vstupni data trojrozmérnd, pak se nadrovina stane
dvourozmeérnou rovinou. KdyZ dimenze vstupnich dat ptekroc¢i 3 D, tak je uz obtizné si
nadrovinu predstavit. Algoritmus se pfi trénovani snazi najit nadrovinu, ktera ma co
nejsirsi oddélovaci pasmo, tj. maximalni vzdalenost mezi krajnimi datovymi body obou
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tfid, tzv. podplrnymi vektory (support vectors). Dusledkem maximalizace Sitky
oddélovacitho pasma je zobecnéni klasifikatoru, takze budouci datové body Ize
klasifikovat s vétsi jistotou. Jiz zminéné podptrné vektory jsou datové body, které jsou
nejblize k nadroviné a nejvice ovliviiuji polohu a orientaci nadroviny [37-41]. Po
trénovani, klasifikator jiz vyuziva jen ta data, kterd vytvari podptirné vektory. Zménou
podptrnych vektor se zméni poloha nadroviny, a z tohoto diivodu je potfeba pracovat s
kvalitnimi trénovacimi daty. Ke zlepSeni separability dat, nejsou-li data linearné
separabilni, vyuziva SVM mapovani dat do vy$§ich dimenzi pomoci jadrovych funkci viz
Obrézek 2.3. Funkce mize byt aplikovana na dvojice vstupnich dat k vyhodnoceni
skalarniho souinu v odpovidajicim prostoru. Data pak lze linedrné¢ oddélit ve
vicerozmérném prostoru [37-39, 41].

Jelikoz SVM je navrzen pro bindrni klasifikaci, tak v zakladu nepodporuje
klasifika¢ni tlohy s vice nez dvéma tiidami. Jednim z pfistupt pro pouziti binarniho
klasifika¢niho algoritmu pro Ulohy s vice tfidami je rozdélit datovou sadu do nékolika
datovych sad binarni klasifikace a pro kazdou sadu pouzit binarni klasifikaéni model. Dva
ruzné piiklady jsou strategic one vs all a one vs one. U metody one vs all jsou vzdy
porovnavana data jedné tiidy proti datim z ostatnich tfid. U strategie one vs one jsou
porovnavany vzdy data dvou ttid mezi sebou [42].
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Obréazek 2.4 — ukazka mapovani dat do vyssi dimenze a jejich oddéleni nadrovinou.
Pievzato z [43].

2.6.2 Nastaveni SVM

U SVM je potieba vybrat jadrovou funkci (kernel) a urcit parametry C a vy, s tim, ze
kazda uloha si 7z4da individudlni feSeni a neexistuje universalni nastaveni algoritmu pro
vSechny piipady.

Parametr C uddvd kompromis mezi spravnou klasifikaci tréninkovych bodu a
zaktivenim oddélovaci nadroviny. Pro vét§i hodnoty C se nadrovina zaktivuje okolo

21



bodi, coz zvySuje spravnost klasifikace, ale na druhou stranu klasifikator ztraci schopnost
zobectiovat. Naopak u nizSich hodnot C se rovina téméf nekfivi, rozhodovaci funkce je
jednodusi, ale za cenu ztraty tréninkoveé piesnosti [44, 45].

Parametr y urcuje, do jaké vzdalenosti jednotlivé body ovliviuji zakfiveni nadroviny.
U vysoke hodnoty gamma, je nadrovina ovlivnéna jen blizkymi body a vzdalené body
jsou ignorovany. Nadrovina se mize zacit zakfivovat okolo jednotlivych boda a hrozi
overfitting. V ptipad¢€, Ze je gama nizka, je nadrovina silné¢ ovlivnéna vzdalenymi body,
coZ muZe mit za nasledek chybnou klasifikaci. Tento parametr vyuziva jen kernel RBF
(Radial Basis Function)[44, 45] .

Nejvyznamné;jsi kernely jsou:

 Lineérni kernel — nejzakladnéjsi typ, obvykle jednorozmérné povahy. Linearni
jaddro je vétSinou preferovano pii klasifikaci textu, protoze vétSinu téchto druht
klasifikaénich problémi Ize linearné oddé€lit. Vyhodou linearniho jadra je rychlost. Voli
se parametr C [46].

v v

» Polynomialni kernel — zobecnéngjsi reprezentace linedrniho jadra. Neni tak
preferovany jako jiné funkce jadra, protoze je méné uCinny a presny. Pouzivé se pro
nelinearni data. Voli se parametr C a parametr d, ktery uréuje stupeii polynomu [46].

* RBF kernel — jedna z nejpreferovanéjsich a nejpouzivanéjsich jadrovych funkci u
SVM. Obvykle se voli pro nelinearni data. Pomaha provést spravné oddéleni, bez
piedchozi znalosti dat. Voli se parametr C a parametr y [46].

2.7 Prehled nejnovéjSich studii zabyvajicich se detekci a
klasifikaci CMP

Studie [47] poskytuje prvotni vysledky o u¢innosti mikrovinného zobrazovani podle
Huygensova principu (HP) pro detekci krvaceni do mozku. Na rozdil od ostatnich
systému, sta¢i k méfeni jen jedna vysilaci a jedna piijimaci anténa rotujici okolo hlavy
pacienta. Simulace a méfeni provedena na fantomu hlavy ukazuji, Ze metoda zalozena na
principu HP mize byt pouzita pro detekci krvaceni do mozku. Mezi linearnimi
rozptylujicimi technikami, umoziiuje metoda zalozena pravé na tomto principu detekci
dielektrickych nehomogenit ve frekvenéni doméné. Vyhodou této zobrazovaci metody je,
ze neni potieba pouzit kapalinu na impedan¢ni pfizpisobeni a maly pocet antén, coz
snizuje naro¢nost konstrukce a designu pfistroje. Navic HP nevyZaduje zadné znalosti o
pfenosové funkci uzitych antén. Nevyhodu je specializace na hemoragickou CMP.

Detekce a klasifikace CMP ve studii [48] je zalozena na kombinaci mikrovinné
tomografie, k-means shlukovani a metody SVM. Pro testovani metody jsou uzity MRI
snimky fantomi ptevedené do elektrickych map. Nejprve se pomoci Bornovy iterativni
metody (BIM) vypocitd normalizovany dielektricky profil (NDP) mozku s CMP, z ¢ehoz
se nasledné vypocitd amplituda, kde je vidét nejvétsi kontrast mezi mozkem a CMP.
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Nasledné K-means rozdéli data do tii kategorii dle tkané. SVM nasledné pracuje jen se
shluky obsahujicimi CMP. Ziskané vysledky pti méfeni naznacuji, ze navrzena metoda
je pouzitelna z hlediska ¢asové (vypocetni) naro¢nosti a miize uspésné lokalizovat mrtvici
prii 91% citlivosti a 87% specifi¢nosti. Spravnost klasifikace typu CMP dosahuje 88 %.

Studie [49] se zabyva navrhem metody pro detekci a klasifikaci a ur¢eni pozice CMP
v mozku pouze s pomoci algoritmt strojového uceni. Metoda se opira hlavné¢ o SVM,
kdy dochézi k detekci CMP pomoci binarniho klasifikatoru. Dalsim krokem metody je,
pomoci dal$i binarni klasifikace, ur¢it typ CMP. Dal$im krokem je, pomoci multiclass
SVM Klasifikace nebo pomoci algoritmu Support Vector Regression (SVR), urceni
polohy fantomu CMP. Vysledkem je téméi bezchybna klasifikace typu CMP pii 50
tréninkovych vzorcich a 96,6% spravnost urceni pozice pii 400 tréninkovych vzorcich,
coz je dvacetindsobny narust tréninkovych vzorki. U wurceni polohy byla dale
porovnavana efektivita mezi SVM a algoritmem SVR. Z vysledkli vyplyvd mensi
chybovost SVR pii stejném poctu tréninkovych vzorkt, a pro urc¢eni polohy se tak jevi
jako lepsi volba. Zjisténim studie je fakt, ze poloha CMP pomoci algoritmu strojoveho
uceni mize byt urCena i S vysokou piesnosti. Nevyhodou této metody je ale skute¢nost,
ze zjisténi polohy CMP vyzaduje vysoky pocet tréninkovych vzorki a dale je, dle autora,
nutno jesté pokracovat v badani, protoze v uzité konfiguraci experimentu byl zanedban
treti rozmér.

V této studii [50] byly aplikovany algoritmy strojového uceni na systém
mikrovinného zobrazovani, ke klasifikaci CMP a urceni jeji pozice. Byly testovany tti
rizné algoritmy strojového uceni: Support vector machine (SVM), A multilayer
perceptron (MLP) a K-nearest neighbors (k-NN). Tréninkovy soubor obsahoval data
ziskana ze simulaci. Algoritmus s nejlep$im vykonem byl MLP, ktery v testovaci fazi s
komplexnimi vstupnimi zaznamy nikdy nezaménil makro-tfidy, tedy vzdy spravné
identifikoval pfitomnost/nepiitomnost a typ CMP. V ptipadé, Ze byl testovaci soubor
omezen pouze na amplitudu, byl vykon algoritmi strojového uceni horsi, pravdépodobné
také proto, Ze sniZzeni objemu vyuzitelnych dat vyzadovalo vétsi tréninkovy soubor. Dale
byl proveden test s tréninkovym souborem, ziskanym z vice modela hlav. Tato analyza
byla zaméfena na pochopeni, zda algoritmy dokazou generalizovat a klasifikovat i
ptiklady s odlisnym modelem hlavy. Testovaci mnozina zahrnovala také vzorky s modely
hlavy odlisnymi od téch, které byly vyuzity v tréninkové mnozingé. Z vysledka vyplyva,
ze algoritmy MLP a SVM spravné klasifikovaly celou testovaci mnoZzinu, zatimco
algoritmus k-NN prokazal, Ze neni schopen generalizovat, a klasifikace dosahovala nizké
presnosti.

Ve studii [29] bylo provedeno zobrazeni a klasifikace CMP na fantomu pomoci
zkreslené iterativni Bornovi metody a dvoukrokového iterativniho redukéniho prahovani
(DBIM-TwWIST) za ucelem odhadu dielektrickych vlastnosti rekonstruované oblasti.
Z vysledki experimentu vyplyva, ze s pomoci této metody lIze detekovat CMP, kdyz
pocatecni odhad inverzniho problému je pouze aproximaci skute¢ného experimentalniho
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fantomu. Navic prototyp dokaze klasifikovat typ CMP na zakladé odhadu jejich
dielektrickych vlastnosti. Do budoucna, je dle autoru, potieba otestovat metodu na
realnéj$im a komplexnéj$im fantomu, nez byl vyuzit v této studii a musi byt dale

zohlednén 1 tfeti rozmér.
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3 Cile prace

Hlavnim cilem prace je implementovat a otestovat pouziti TSVD Born aproximace a
algoritmu strojového uceni pro soucasnou detekci typu CMP a zobrazeni jeji pozice
v mikrovinném systému.

Vznikne grafické uzivatelské rozhrani (GUI) kombinujici klasifikaci typu cévni
mozkové piihody a zobrazeni jeji pozice a velikosti. GUI rovnéz umozni ovladani
vektorového analyzatoru pro méfeni S-parametrii z experimentalniho mikrovinného
systému. Naméfend data bude mozné ihned v GUI vyhodnotit a ziskat zobrazeni a
klasifikaci typu méfeného fantomu CMP.

Pro klasifikaci je potfeba natrénovat algoritmus strojového uceni a pro zobrazeni
fantomu CMP je nutné nastavit TSVD Born aproximaci. Z tohoto divodu bude
provedena série méfeni na prototypu mikrovinného zobrazovaciho systému pro rizné
konfigurace fantomu CMP. Méfeni budou obsahovat tii velikosti od kazdého druhu
fantomu CMP a méteni bude provadéno na mnoha pozicich, aby byl vytvofen dostate¢ny
objem dat k trénovani algoritmu.

Nakonec bude navrzené feSeni otestovano na neznamych datech tzn. datech
vytvofenych s fantomem na nédhodnych pozicich, které nebudou vyuzity pro trénovani
algoritmu. V neposledni fad¢ bude vyhodnocena piesnost detekce a klasifikace.
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4  Metody

4.1 Implementace algoritmii - GUI

Grafické uzivatelské prostfedi nabizi moznost spojeni mnoha funkci do jedné
aplikace, jako je nastaveni MWD systému, méfeni s MWD systémem pomoci
vektorového analyzatoru a zpracovani vysledku méfeni v realném Case. EXistence takové
aplikace vede ke zjednoduSeni prace s MWD systémem, tudiz ji lze pouzit jako
vyzkumny néstroj ke zkouseni novych fantomtt a MWD systému. Dalsi praktické
uplatnéni aplikace by mohlo byt pro klinické testovani MWD systémt ve vozech
zdravotnické zachranné sluzby ¢i v nemocnici.

K tvorbé aplikace je vyuzit toolbox App Designer v programu MATLAB. App
Designer je prostiedi slouZici pro vytvaieni aplikaci, které zjednodusuje proces rozvrzeni
vizualnich komponent uzivatelského rozhrani. Obsahuje kompletni sadu standardnich

komponent uzivatelského rozhrani a také sadu méfidel, tlacitek, pfepinact a lampicek pro
vytvaieni ovladacich panelt. Vyhodou App Designer je integrace dvou hlavnich soucasti
tvorby aplikace: organizaci vizualnich komponent a programovani chovani aplikace. Lze
rychle pfepinat mezi vizualnim navrhem aplikace na platné (Obrazek 4.1) a vyvojem kodu
v integrovane verzi editoru MATLAB (Obrazek 4.2).

Relative permitivitty Conductivity

Initiate
measurement t

Measure
on (@ on 04
Init Data

Check Box Initiate
Diagnostics

0 Run a 02 04 06 08 1 ) 02 04 06 08
Disgnostics

App
Continuous Stroke type

monitoring

@ Sin

Obrazek 4.1 — Ukéazka okna vizualniho navrhu aplikace v toolboxu MATLAB App
designer.
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DESIGNER

[app.data,app.networkAnalyzer] = feelnitheas();

Obrazek 4.2 — Ukazka kodu GUI v integrované verzi editoru MATLAB v toolboxu App
designer.

Aplikace byla vytvofena tak, aby byla co nejpiehlednéjsi a jeji rozlozeni, kod a
vstupni funkce byly co nejobecnéjsi, coz umozni snazsi uzivani a aktualizace budoucimi
uzivateli. Metoda pouzita pro rekonstrukci rozlozeni dielektrickych vlastnosti pochazi
z prace [51] , zatimco metoda Kklasifikace a méfeni fantomd pochazi z prace [40].
Uvedené prace se zamérovaly pouze na jedno pouziti algoritmt. Pro ucely této prace byly
algoritmy upraveny pro experimentalni méfeni, detekci a klasifikaci CMP z naméfenych
dat pro 10 portovy mikrovinny systém vyvijeny na FBMI. Po tpravé a odzkouSeni
funk¢nosti algoritmi pro byly skripty rozloZeny na jednotlivé funkce, které provadi
konkrétni ukony, kterymi je: zméfeni inicializa¢nich dat, nacteni referen¢nich dat
z numerického modelu mikrovinného systému, nacteni trénovacich dat pro klasifikatoru,
provedeni klasifikace typu CMP a zobrazeni velikosti a pozice CMP. Vytvofené funkce
jiz bude mozné tidit tladitky v grafickém rozhrani.

4.1.1 GUI verze 1

Grafické uzivatelské rozhrani aplikace se sklada z tla¢itek, jimiz se aplikace ovlada
(popsano nize). Po stisknuti tlacitka se vybrany probihajici proces zobrazi v informa¢nim
okn¢ a tla¢itko se béhem provadéni daného procesu zbarvi zelené. Dalsim komponentem
GUI jsou okna, ur¢end pro vykresleni rekonstruovaného obrazu dielektrickych parametra
namétenych v mikrovlnném systému. Pomoci posuvnikd 1ze ménit regulariza¢ni préh a
vybrat fez rekonstrukce. Dale GUI obsahuje textové pole pro vypis vysledkl strojové
klasifikace méteného fantomu. V neposledni fadg, je soucasti rozhrani informac¢ni okno,
slouzici k zobrazeni upozornéni, informaci o probihajicich procesech ¢i uspésné
dokonc¢enych akcich, které se vyskytuji pti uzivani aplikace.
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Initate measurement — tlacitko slouzi k propojeni aplikace a pocitace s mikrovinnym
systémem (fcelnitMeas).

Spusténi tohoto skriptu navaze spojeni mezi pocitaem a uzitym vektorovym
analyzatorem. Dochazi k nastaveni VNA a inicializaci kalibrace systému, kterou je
mozné na zaklad¢ rozhodovaciho okna bud’to pfijmout nebo odmitnout. Ve skriptu se da
parametricky nastavit frekvence méieni, popripadé Sitka frekvenéniho pasma, pocet
frekveénich bodu a sila signalu.

Measure — tlacitko slouzi ke spusténi méfeni v mikrovinném systému a ulozeni
namétenych dat pomoci inicializace funkce fceMeas.

Pozadavkem diferen¢niho zobrazeni je existence referen¢nich dat v prvnim Case, aby
se daly porovnat dva scénafe a byl vidét vysledny kontrast dielektrickych parametra.
V piipadé, Ze referencni S-parametry, jesté nejsou naméfeny, je pod tlacitkem umistén
piepinac, ktery umoznuje naméfit referencni S-parametry tj. S-parametry systému bez
pritomné cévni mozkové piihody. Prepnutim piepinace do polohy ,,On* se data naméfena
v systému ukladaji jako referen¢ni S-parametry (InitData). V piipadé, Ze je prepinac
Vv poloze ,,Off*, jsou data ukladana jako métena data (MeasData).

.....

algoritmu (fcelnitBorn,) a nahrani klasifikatoru (fcelnitSVM). Funkce fcelnitBorn,
obsahuje tii kroky:

a) Odhad elektrického pole v redln¢ pouzivaném MWI systému pomoci simulace na
jeho 3D modelu v programu COMSOL Multiphysics ve spojeni se softwarem
MATLAB prtes LiveLink.

b) Tvorba linearniho operatoru Le, ktery pouziva S-parametry ziskané ze simulace
jako vstup.

¢) Regularizace Le.

Tyto operace jsou vypocetné naro¢né, obzvlasté simulace elektrického pole, nicméng je
stac¢i, zmacknutim tlacitka, provést pouze jednou, po zapnuti aplikace. Inicializa¢ni
proces obsahujici vSechny ti zminéné kroky slouZzi pievazné pro vyzkumné ucely, avsak
pro ucely klinického vyuziti lze vytvofit inicializaéni soubor, ktery muze byt nacten
béhem okamziku a celkova rychlost diagndzy se ve vysledku zrychli. Tento pfistup je
vyuzit u GUI verze 2, kter je popsané niZe.

Run diagnostics — tlacitko slouzi ke spusténi rekonstrukce obrazu, jeho nésledného
vykresleni do oken aplikace (fceBorn), a rovnéz ke klasifikaci typu méfeného fantomu
CMP (fceSVM).

Pomoci funkce fceBorn je provedena Bornova aproximace a rekonstruovan
dielektricky kontrast. Ten je nasledné vykreslen do ptipravenych oken v aplikaci
(Obréazek 4.2). Jedno okno zobrazuje kontrast fantomu CMP relativni permitivity a druhé
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okno zobrazuje kontrast konduktivity. V oknech jsou vykresleny stfedové fezy. Toto je
nastaveno proto, ze fantomy jsou zkoumany ve stiedové roving, coz je stejna rovina jako
ta, ve které jsou umistény antény systému. V ptipadé, potieby zobrazeni jiné nez stfedové
roviny, Ize vybrat v kddu funkce jiny fez. Alternativou zmény kddu je pouziti posuvniku
umisténého v rozhrani aplikace. Posouvanim tohoto prvku dochazi k posunu fezu.

Obsahem fceSVM je klasifikace daného typu fantomu a vypsani o jaky typ se jedna
do textového pole s nazvem ,,Stroke type* v aplikaci.

Continuous monitoring — stisknutim tladitka dojde ke kontinudlnimu méfeni
v mikrovinném systému.

Dojde k inicializaci jiz vySe zminénych tfi funkci: fceMeas, fceBorn a fceSVM.
Vsechny tii funkce jsou vsazeny do smycky while, tudiz méfeni, rekonstrukce
dielektrickych parametrt a klasifikace fantomu CMP probihaji neustéle s kazdou iteraci.
Podminkou pro skon¢eni smy¢ky je tla¢itko Cancel, jez vypne kontinualni monitorovani.
Vedle tla¢itka se nachazi zaSkrtavaci pole ,,Save data“. V piipadé, Ze je toto pole
zaSkrtnuto, tak se naméfena data v prubéhu kontinualniho monitorovani ukladaji
S ¢asovym razitkem, coz umozni zpétné prohlizeni vyvoje CMP v case.

Cancel — pouzitim tlacitka dojde k pferuseni kontinualniho monitorovani.

Clear LOG - slouzi k vymazani informa¢niho okna.

4.1.2 GUI verze 2

V pribéhu testovani navrzené¢ho grafického rozhrani jsme dospéli k zavéru, ze
grafické rozhrani sice umoZznuje plnou uzivatelskou kontrolu nad chovanim meéteni ¢i
vyhodnoceni dat pomoci algoritmtl, ale dochazi k dokola se opakujicim tkonim, které
lze optimalizovat a ovladani tak zjednodusit. Ovladani se tak stane intuitivnéjsi a
vhodnéjsi pro klinické testovani zdravotnickym personalem, ktery neméa znalosti o
fungovani algoritmi.

JelikozZ je verze 2, vytvotena na zakladé¢ verze 1, sdili ob¢ aplikace stejné skripty, jez
vstupuji do aplikace. Dal§im sdilenymi prvky jsou — okna, uréena pro vykresleni
rekonstruovaného obrazu dielektrickych parametrd, posuvnik pro vybér fezu
rekonstrukce, textové pole pro vypis vysledku strojové klasifikace méfeného fantomu a
informaéni okno, slouzici k zobrazeni upozornéni, informaci o probihajicich procesech ¢i
uspésné dokoncenych akcich, které se vyskytuji pfi uzivani aplikace.

Na rozdil od prvni verze, verze 2 neobsahuje posuvnik pro vybér regularizacniho
prahu. Predpoklad je takovy, ze regulariza¢ni prah je nastaven napevno, na zakladé
vysledku z testovani zafizeni. V ptipadé nespravné manipulace by mohly byt nastaveny
chybné hodnoty, které by mohly negativné ovlivnit ¢i znehodnotit vykresleny obraz.
Celkovy pocet tlacitek by zredukovan ze sedmi na Ctyfi pro zjednoduSeni ovladani.
Funkce tlacitek Measure a Run diagnostics z verze 1 byla spojena do jednoho tlacitka.
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Tlacitka Iniate measuremet a Initiate diagnostics byla odstranéna a inicializace probiha
automaticky pfi spusténi GUI. Konkrétné se jedna o funkce fcelnitMeas, fcelnitSVM,
fcelnitBorn. Elektrické pole a linedrni operator jsou jiz dopiedu exportovany a vypoéteny
a jsou naditany ve form¢ inicializa¢niho soboru. Naéteni inicializa¢niho souboru urychli
start aplikace, protoze se uSetii Cas, ktery by byl potieba pro vypocet a export dat
z numerického modelu. Déle nasleduje popis tlacitek.

INITIALIZATION/DIAGNOSTICS - tlacitko spusti méfeni mikrovinném systému
(fceMeas), dale spousti klasfikaci typu CMP (fceSVM) a rekonstrukci obrazu, jeho
nasledneho vykresleni do oken aplikace (fceBorn).

Funkce tlacitka je spojena S pfepinacem, ktery je pod nim umistén a tlacitko tak
funguje ve dvou stavech. Po zapnuti GUI je tlacitko ve stavu ,,INITIALIZATION® a
piepinac¢ v poloze ,,On“. To znamena Ze prvnim pouzitim tladitka jsou automaticky
pomoci fceMeas naméfeny referencni S-parametry (,,InitData”). Po skonceni méteni se
tlacitko automaticky ptepne do stavu ,,DIAGNOSTICS* a ptepina¢ do stavu ,,Off*.
V piipadé, ze se obsluhujici osoba rozhodne, Ze je potieba inicializaéni méfeni opakovat,
lze manudlné ptepinac pfepnout opét do polohy ,,On*, ¢imZ se 1 zméni stav tlacitka opct
na ,,INITIALIZATION®. Namé&fené referencni S-parametry slouzi zaroven i jako zdroj
dat pro klasifikaéni algoritmus, ktery je hned po ukon¢eni méfeni inicializovan (fceSVM)
a vysledek klasifikace je vypsan do textového pole s nazvem ,,Stroke type®. Po tispésném
naméfeni referenénich S-parametrd, lze tlacitko ve stavu ,,DIAGNOSTICS* stisknout,
coz spusti opét funkci fceMeas, ale mé&fené S-parametry se uz ukladaji jako ,,MeasData“.
Nasledné¢ je inicializovana funkce fceBorn a je provedena TSVD Bornova aproximace a
rekonstrukce dielektrického kontrastu. Ten je nasledné vykreslen do ptipravenych oken
v aplikaci. Zaroven je opét spusténa funkce fceSVM a vypis vysledku klasifikace. Procesy
jsou schematicky znazornény na Obrazku 4.3 nize.

Dalsi tlacitka obsazené v GUI verze 2, jsou Continuous monitoring, Cancel a
Clear LOG. Funkce téchto tlacitek je stejna jako v prvni verzi 1 GUL
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Obrazek 4.3 — Schéma procest a vystupt napojenych na pouziti tlacitek v GUI (verze 2).

4.2 Meéfeni v mikrovinném systému

Experimentalni métici mikrovinny systém vyvijeny na FBMI byl pouzit k méfeni
rozptylovych parametru viz Obrazek 4.5. Systém se sklada z

e deseti antén, které jsou uloZeny po obvodu v prostiedni roviné systemu,
e piepinaci matice RHODE&SCHWARZ ZN-Z84 10 MHZ - 8,5 GHz a
e vektorového analyzatoru RHODE&SCHWARZ ZNB 89kHz - 8,5 GHz.

Vektorovy analyzator je propojen s poc¢itaem pomoci ethernetového kabelu a je ovladan
prostiednictvim MATLAB skriptu, ktery je implementovan v GUI [40].

Méfeni bylo provadéno s homogennim kapalnym fantomem mozku umisténém MWI
systému. Tato kapalina slouzi jednak pro impedan¢ni pfizptisobeni antén, a zaroven jako
fantom k simulaci primérnych dielektrickych parametri mozku. Tim je dosaZen kontrast
méfenych fantomi CMP oproti mozku [7]. Dielektrické parametry pouzitych fantomu
jsou v Tabulce 4.1 nize. Méteni bylo provadéno pii frekvenci 1 GHz, coz je kompromis
mezi velkym Utlumem pii pouziti vysSich frekvenci a nizkym rozliSenim pfti frekvencich
nizkych [52]. Fantomy CMP jsou vlozeny v MWI systému a pomoci plastové ty¢inky
ptipevnény ke konstrukci polohovaciho zatizeni (Obrazek 4.5) pouzitého v [53].
Polohovaci zatizeni umoziuje pohyb fantomt v osach x a y pomoci motort fizenych pies
ARDUINO. Ptipojenim ARDUINO, ptes USB vstup do pocitace, lze polohovaci systém
fidit pres MATLAB skript, ¢ehoz je vyuzito v této praci.
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Tabulka 4.1 - Dielektrické parametry fantoma pro frekvenci 1 GHz.

Fantom Relativni permitivita er (-)  Konduktivita o (S/m)
Mozek 40,55+0,73 1,01+0,02
Hemoragickd CMP 52,73,63+7,39 1,66+0,3

Ischemickd CMP 31,7221+4,43 0,68+0, 07

Obrézek 4.4 —Fantomy hemoragické CMP (vlevo) a ischemické CMP (vpravo) pouZité
pi1 méfeni.
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Obrézek 4.5 — Experimentalni mikrovlnny métici systém a polohovaci zafizeni.
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Obrézek 4.6 - Méfeni s fantomem CMP umisténym v kapalném fantomu mozku.

4.2.1 Méreni tréninkovych vzorki a neznamych dat pro SVM

Nejprve byly naméfeny rozptylové parametry samotného systému bez vloZené¢ho
fantomu CMP. Poté byly méfeny vzorky s ptitomnymi fantomy CMP. Kazdy fantom byl
méfen na vybranych pozicich ve sméru x a y (Tabulka 4.2). Jednotlivé pozice byly
vybrany tak, aby pfiblizn¢ rovnomérné pokryly plochu lidského mozku viz Obrazek 4.7.
Po naméfeni vSech pozic jednoho fantomu, byl fantom CMP vyménén za dalsi o jiné
velikosti. Dohromady bylo takto naméfeno Sest fantomit CMP. Tti velikosti fantomt pro
ischemickou CMP a tfi velikosti od hemoragickou CMP. Priméry danych fantomu ¢ini
2,3a4cm.

Neznama data, na kterych je provadéno vyhodnoceni ptesnosti klasifikace typu CMP
pomoci SVM algoritmu, jsou naméfena obdobné. Jedinym rozdilem je, Ze misto
pfeddefinovanych pozic, jsou jednotlivé fantomy méfeny na ndhodnych pozicich
vygenerovanych nadhodnym generatorem s nastavenym rozmezim pro oblast mozku.

34



Tabulka 4.2 — Soutadnice pozic méteni jednotlivych fantomt

Pozice Soutadnice [x,y] (mm) Pozice Soutadnice [X,y] (mm)
1 [-50,0] 11 [10,10]
2 [-40,-15] 12 [10,-10]
3 [-40,15 13 [20,-30]
4 [-20,25] 14 [20,0]
5 [-20,10] 15 [20,30]
6 [-20,-10] 16 [40,20]
7 [-20,-25] 17 [40,0]
8 [0,-30] 18 [40,-20]
9 [0,0] 19 [50,-10]
10 [0,30] 20 [50,10]

Obréazek 4.7 - Schéma uzitého mikrovinného systému a konfigurace méfeni (pohled
seshora): uzité pozice pro méfeni tréninkovych dat (bile), tekutina napodobujici mozek
(modfe), ocislované antény (hnéd¢), stény systému (Cerné)
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4.3 Vytvoreni klasifikatoru SVM nastaveni rekonstrukcéniho
algoritmu

4.3.1 Tvorba klasifikatoru

Jak uz bylo vy$e zminéno, vystupni data z méficiho mikrovinného systému jsou ve
formé S-matic, konkrétné se jednd o matice velikosti 10x10 pro 10 anténni systém pouzity
v této préci. Jelikoz jsou data v matici symetricka okolo diagonaly, je vhodné provést
redukci dat vybranim jen nezavislych koeficienti jejichZ pocet je 55 viz rovnice 2.4.
Redukce byla provedena odstranénim v8ech dat mimo dolni nebo horni trojuhelnikovou
matici viz Obrdzek 4.3. Na tom, zda je zvolena oblast nad nebo pod diagonalou nezalezi,
protoze data by méla byt dle principu reciprocity v obou trojuhelnicich ekvivalentni.

1 2 3 4 5 b i & 9 10
1100631 + 0..J-0.0006 - 0... 2.1868¢-04... 2.7257e-05... -34974e-0... -25210e-0.. -42121e-0.. 7.7479-05... 23757e-04... -6.5982e-0.
2|-0.0006 - ... 0.1267 + 0..]6.25%4e-04... 3.9025e-05.. -23955¢-0.. -6.6614e-0.. 3.4963e-05... -2.7681e-0.. 5.8826¢-05... -2.3406e-0.
3|2.1557e-04.. 6.2330e-04.. 0.1291 + 0..] -6.0905e-0.. 2.1031e-04... 7.2429-05.. 29983e-05... -7.3013e-0.. -29072e-0... -7.1255e-0.
412.9318e-05... 3.6880e-05... -6.0676e-0.. 0.1314 + 0..}-0.0006 - 0... 2.3367e-04.. 5.5225¢-05.. -3.1408e-0.. 3.9332e-05... -4.8110e-0.
5|-34676e-0.. -25962e-0.. 2.1187e-04.. -0.0006 - 0... 0.0773 + 0..] -6.5834e-0.. -2.3760e-0... -7.0847¢-0... -2.2306e-0.. 3.1083e-05.
6]-22613e-0.. -6.7907e-0.. -7.1416e-0.. -23298¢-0.. 6.5758e-04.. 0.1625 + 0..J0.0005 + (... 1.9270e-04... -24541e-0.. -3.3572e-0.
1
8
9

-46076e-0.. 3.7676e-05.. 3.0058e-05... -5.2978e-0.. 2.3508e-04.. 0.0005 + 0... 0.1487 + 0...| -6.08882-0... -9.3756¢-0.. -3.3770e-0.
-14561e-0.. 27793e-05.. 7.0609-05... 3.2646e-05... 7.1826e-05... 1.9264e-04.. -6.0884e-0.. 0.1103 + 0..)6.7671e-04.. 2.2102e-04.
24072e-04... 6.0230e-05... -3.0076e-0.. 4.6529¢-05.. 2.7893¢-06... -2.1326e-0.. -28593e-0.. 6.7521e-04.. 0.1944 + 0..J0.0003 + 0.
101 -6.56%4e-0... -23325e-0.. -7.3564e-0.. -5.061%€-0.. 2.9868¢-05... -3.3965e-0.. -3.1292e-0.. 21552e-04... 0.0003 + (... 0.1752 + 0.

Obrazek 4.8 - Ukézka matice rozptylovych parametri ziskana z méfeni v
experimentalnim MW systému. Cervené oznaCené buiky obsahuji data uréend pro
zpracovani algoritmem SVM, data z ostatnich buné¢k jsou odstranéna.

Z toho duvodu, ze SVM neumi pracovat s komplexnimi ¢isly, je dal§im krokem
oddé¢leni imaginarni a redlné slozky komplexnich ¢isel. Takto rozdélena ¢isla je dale
potieba prevést do formatu jednoho fadku, ktery je vyzadovan pro vstup do algoritmu.
Kromé této upravy je také nezbytné vytvofit matici, kterd pfifazuje jednotlivym
naméfenym vzorkiim konkrétni tfidu, aby trénovaci algoritmus mohl rozliSovat data
podle tiid. Jednotlivé tfidy a jejich hodnoty jsou uvedeny nize v Tabulce 4.3.

36



Tabulka 4.3 — Klasifikacni tfidy

Tréninkova data Ttida
S ptitomnou iICMP -1
Bez CMP 0
S ptitomnou hCMP 1

Po upravé dat a vytvofeni matice tiid, byl algoritmus natrénovan. K trénovani byl
pouzit Statistics and Machine Learning Toolbox 12.4 a konkrétn¢ aplikace Classification
Learner. K nastaveni algoritmu lze také vyuzit samotné funkce templateSVM a k
multiclass trénovani 1ze vyuzit MATLAB funkci fitcecoc. Uziti Classification Learner
piinasi vyhodu v tom, ze je mozné trénovat vice modelli najednou S vyuzitim riznych
kernelt, a vybrat ten nejvhodnéjsi. Prostfedi aplikace je piehledné, umoznuje snadnou
praci s modely a nasledné zpracovani dat.

Pro trénovani algoritmu byla pouzita tréninkova sada o velikosti 140 vzorku, kterd
vznikla méfenim fantomid CMP o 3 velikostech a obou typi CMP na 20 piedem danych
rovnomérné rozlozenych pozicich viz Obrézek 4.7. Fantomova méfeni dopliuje 20
méfenich bez fantomu CMP. Testovaci sada obsahujici neznama data pro klasifikator
byla vytvotena obdobné jako tréninkova. Rozdilem vSak bylo, ze kazdy jednotlivy fantom
byl méfen na 30 nahodnych pozicich v rozmezi danym soufadnicemi tréninkové sady.
Velikost testovaci sady ¢ini celkem 180 vzorkt pro méfeni s fantomy CMP a 30 vzorku
pro méfeni bez fantomtt CMP.

Nejvhodnéjsi nastaveni klasifikatoru bylo nalezeno optimalizaci hyperparametra.
Ptesnost modelu byla vyhodnocovana na zakladé dvou kritérii a to: presnosti klasifikace
neznamych dat a pomoci K-fold cross-validace s nastavenim K na hodnotu 5. Pii vybirani
vhodného nastaveni klasifikatoru byl bran zietel na, to ze je k dispozici velky pocet (140)
tréninkovych dat a mohlo by hrozit pfeuceni modelu.

Pro interpretaci dat nabizi vice moznosti. Moznym zpusobem je interpretace
vysledki ve formé ROC kiivky. To, ale neni nejlepsi zpuisob pro multiclass klasifikaci a
z toho duvodu nebyla zvolena. Dal§im, a tim nejzakladnéj$im, zptusobem je vypocet
procentudlniho poméru spravné a nespravné klasifikovanych piipadt, coZz poskytuje
jasnou ptedstavu o uspéSnosti modelu.

Dale byla pouzita konfuzni matice, kterd poskytuje podrobnéjsi informace o
klasifikaci jednotlivych tfid. Konfuzni matice zachycuje, jak jednotlivé tfidy byly
klasifikovany a jakym zplsobem se model dopustil chyb. Timto zpusobem Ize
identifikovat specifické oblasti, ve kterych je model uspé$ny a kde dochazi k nejvétSim
chybam. Timto zpiisobem je mozné ziskat komplexnéjsi pohled na vykonnost modelu a
poskytnout detailni informace o klasifikaci jednotlivych tfid. Konfuzni matice pomaha
identifikovat slabé stranky modelu a umoZiiuje nasmérovani dalSich zlepSeni a
optimalizaci.
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Celkové tedy tato prace kombinovala jednoduchy procentualni pomér spravnych a
nespravnych klasifikaci s konfuzni matici, ktera poskytla detailn¢j$i informace o
klasifikaci jednotlivych ttid.

4.3.2 Nastaveni rekonstrukcéniho algoritmu

K zobrazeni rozlozeni dielektrickych parametrd v méfeném systému je tieba
vygenerovat elektrické pole jednotlivych antén vniklé v zobrazovaneé oblasti (v anténnim
poli), které je ziskano simulaci 3D modelu pro homogenni medium (kapalina pro
impedancni pfizptsobeni antén). Dale je nutné nastavit vhodnou hodnotu regularizaéniho
parametru. Hodnota regulariza¢niho prahu se méni v zavislosti na pouzitém anténnim
systému. V této praci byl pouzit systétm s 10 anténami, coz odpovida hodnotam
regulariza¢niho parametru v rozmezi 1 az 55. Jedna se o pocet nezavislych koeficientli
S-matice vypocteny podle rovnice 2.4. Nastaveni urovné této hodnoty urcuje kompromis
na jedné stran€ mezi spravnym tvarem, velikosti a pozici CMP a na druhé¢ stran¢ poctem
artefaktd a hot-spotti v obraze. Regulariza¢ni hodnota jednotlivych rekonstrukci byla
vybirdna tak, aby se vysledny obraz ptiblizoval pozici, velikosti a tvarem co nejvice
redlné konfiguraci méfeni a obsahoval co nejméné hot-spotli. Pro dosazeni lepsi kvality
vysledného obrazu byla pouzita konvoluce s Gaussovym filtrem, ktery zajisti vyhlazeni
obrazu.
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5 Vysledky

5.1 Implementace algoritmi pro klasifikaci a zobrazeni CMP

V ramci prace bylo vytvoreno grafické uzivatelské prostiedi umoziujici soucasnou
klasifikaci typu CMP a detekci pozice CMP pii méfeni s mikrovinnym zobrazovacim
systémem. Vysledna podoba GUI je na obrazcich nize.

5.1.1 GUI verze 1

4 MATLAB App — [m] X

Conductivity
Initiate
measurement
Measure

off @ on

Init Data

Initiate
Diagnostics )

Run -10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
Diagnostics x (cm) x (cm)

Relative permitivitty

y (cm)

o & A M o v &2 0
y (cm)

o & b b o v A 0 @
Ao (S/m)

Continuous []Savedata |IIIllIIII|IIII|IIII|IIII|II1; StrOKe type e '7' |

monitoring 10 19 28 37 46 55 hStroke 1 12 23 34 45 56 67
TSVD Slice

Threshold !54—5| Selection

LOG
-Save as InitData

Initializing diagnostics...
‘ Clear LOG -Electrical field loaded
L -Trained classificator loaded

-Stroke type has been determined
-Dielectric contrast has been reconstructed

Obrazek 5.1 — vysledna podoba GUI (verze 1). Ovladani spusténi méfeni a diagnostiky
je realizovano pomoci tla¢itek umisténych na levé stran€. V horni polovin€ okna aplikace
jsou umistény, okna zobrazujici polohu CMP. NizZe pod nimi v okné ,,Stroke type®, je
zobrazena klasifikace typu CMP a v nejnize umisténém okno slouzi pro vypis procesnich
informaci. Levy posuvnik s nazvem ,,TSVD Threshold” méni regulariza¢ni prah. Pravy
posuvnik ,,Slice Selection” umoznuje vybér zobrazovaného fezu. Pro detailné&;jsi popis
jednotlivych komponent GUI viz Kapitola 4.1.

39



5.1.2 GUI verze 2

4 MATLAB App
Relative permitivitty
8 8
3
6 6
4 2 4
— 2 — =2
§ 1 £
& S
&) = < 0
> ) =
2 0o d 2
-4 1 4
-6 -6
=
5 -8
-10 -5 0 5 10
x (cm)
Stroke type
i hStroke
DIAGNOSTICS COnt!nuc_Jus 0 Save
monitoring data
Ok m On CANCEL ’ ~LoG -
Init Data -Monitoring continuously ...

-Monitoring cancelled
-Save as InitData
Measuring...
-Measurement done
-Stroke tvne has heen determined

v

Obrézek 5.2 - vysledna podoba zjednodusené verze GUI (verze 2). Ovladani spusténi
méfeni a diagnostiky je realizovano pomoci tla¢itek umisténych na levé strané. V horni
poloviné okna aplikace jsou umistény, okna zobrazujici polohu CMP. Nize pod nimi v
okné ,,Stroke type*“, je zobrazena klasifikace typu CMP a v nejniZze umisténém 0kno
slouzi pro vypis procesnich informaci. Vpravo umistény posuvnik ,,Slice Selection*
umoziuje vybér zobrazovaného fezu. Pro detailngjsi popis jednotlivych komponent GUI

viz Kapitola 4.1.
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5.2 Klasifikace typu CMP

Ptesnost rozliSeni druhu CMP natrénovaného klasifikditoru SVM byla ovétena
pomoci cross-validace a na nezndmych testovacich datech o velikosti souboru 210

vzorku.

Realna tiida
o
8

-1 0 1
Predikovana trida

Obrazek 5.3 — Konfuzni matice obsahujici absolutni pocty spravné a Spatné
klasifikovanych tiid. Ttida -1 znaci data s ischemickou CMP, a tfida 0 znaci data bez
CMP a tiida 1 znaci data s pfitomnou hemoragickou CMP.

Uspé&snost klasifikace neznamych dat je rovna 98,6 %.
Uspésnost cross-validace je rovna 98,6 %.

Vysledné parametry vybraného modelu jsou:

. kernel Linearni
. C=5,78
. Typ klasifikace — one vs one
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5.3 Zobrazeni polohy CMP

S pomoci rekonstrukéniho algoritmu vyuzivajiciho Bornovu aproximaci a TSVD
regularizaci bylo rekonstruovano rozlozeni dielektrickych parametr v experimentalnim
MW systému pti méteni s fantomy CMP. Nastaveny regulariza¢ni prah prezentovanych
vysledki je na hodnoté 53.

5.3.1 Ukazka polohy CMP ve stiedu
Hemoragickd CMP

Relativni permitivita Konduktivita

8 1
6 0.15
4 o8 4
0.1
2 2
0 -~
-
0 -~ 0
4 0.05
-2 -0.5 -2
-4 o 0
-1
6 r
-0.05
N 1.5 ) -
-10 -8 -6 4 2 0 2 4 6 8 10 -10 -8 -6 4 -2 0 2 4 6 8 10

X (cm) X (cm)

©

o

y (em)
y (em)
Ao (S/m)

&

&

Obrézek 5.4 - Rekonstruované dielektrické parametry pfi méfeni v MW systému
s fantomem hemoragické CMP o priméru 2 cm na soufadnicich [0 0].

Relativni permitivita Konduktivita

8
2
6
4 1
2
oz
0 i
<
-2 -1
-4
2
)
-8 Ui
1 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10

X (cm) X (em)

y (em)
Ao (S/m)

&

Obrézek 5.5 - Rekonstruované dielektrické parametry pii méfeni v MW systému s
fantomem hemoragické CMP o priméru 4 cm na soufadnicich [0 0].
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Relativni permitivita Konduktivita

4 0.5
8
3
6 0.4
2
4
0.3
1
2 —
So 0% s 92 @,
BS q >~ &
2 =t <
- ) 0.1
-4 2 x
0
6 il <
-4
-8 & 0.1
-10 -8 -6 -4 2 0 2 4 6 8 10 -10 -8 -6 4 2 0 2 4 6 8 10
X (cm) X (cm)

Obrézek 5.6 - Rekonstruované dielektrické parametry pii méfeni v MW systému s
fantomem hemoragické CMP o priméru 4 cm na soufadnicich [0 0].

Ischemicka CMP

Relativni permitivita

Konduktivita

y (cm)
o
Ae,()

x (cm) X (em)

Obrazek 5.7 - Rekonstruované dielektrické parametry pii méfeni v MW systému s
fantomem ischemické CMP o priméru 2 cm na soufadnicich [0 0].
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Relativni permitivita

Konduktivita

y (em)
y (em)

x (cm) x (cm)

Obrézek 5.8 - Rekonstruované dielektrické parametry pii méfeni v MW systému s
fantomem ischemické CMP o priméru 3 cm na soufadnicich [0 0].

Relativni permitivita Konduktivita

0.1

y (cm)
o
y (cm)

X (cm) x (cm)

Obrazek 5.9 - Rekonstruované dielektrické parametry pii méfeni v MW systému s
fantomem ischemické CMP o praméru 4 cm na soufadnicich [0, O].
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5.3.2 Ukazka polohy CMP mimo sti‘ed
Hemoragickd CMP

Relativni permitivita Konduktivita
8 2
6 15 L
4 1
1 [ Q B E
s - - £
8o o X g @
> qa > [
o q
2 05 )
4 -1
008
15
-8 4
2 .
-8 0.1
0 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10 0 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
x (cm) X (cm)

Obréazek 5.10 - Rekonstruované dielektrické parametry pii méfeni v MW systému s
fantomem hemoragické CMP o priiméru 2 cm na soufadnicich [-40, 15] mm.

Relativni permitivita Konduktivita
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Obrazek 5.11 - Rekonstruované dielektrické parametry pii méfeni v MW systému s
fantomem hemoragické CMP o priméru 3 cm na soufadnicich [-40, 15] mm.
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Relativni permitivita Konduktivita
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Obrézek 5.12 - Rekonstruované dielektrické parametry pii méfeni v MW systému s
fantomem hemoragické CMP o priméru 4 cm na soufadnicich [-40, 15] mm.

Ischemicka CMP

Relativni permitivita Konduktivita
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Obrazek 5.13 - Rekonstruované dielektrické parametry pii méfeni v MW systému s
fantomem ischemické CMP o pruméru 2 cm na soutadnicich [-40, 15] mm.
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Relativni permitivita Konduktivita

y (cm)

X (cm) x (cm)

Obrézek 5.14 - Rekonstruované dielektrické parametry pii méfeni v MW systému s
fantomem ischemické CMP o priméru 3 cm na soutadnicich [-40, 15] mm.

Relativni permitivita Konduktivita

-
0

X (cm) x (cm)

Obrézek 5.15 - Rekonstruované dielektrické parametry pti méfeni v MW systému s
fantomem ischemické CMP o praméru 4 cm na soutadnicich [-40, 15] mm.
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6 Diskuse

V ramci grafického uzivatelského prostiedi bylo implementovano a otestovano
pouziti TSVD Born aproximace a algoritmu strojového uceni pro soucasnou detekci typu
CMP a zobrazeni pozice CMP v redlném case z experimentalniho méteni mikrovinnym
systémem. Vysledky testovani potvrdily potencial vyuzitych metod v oblasti diagnostiky
cévnich mozkovych ptihod. Pfesnost klasifikace typu CMP dosahovala 98,6 % a
algoritmus diferenéniho zobrazeni dokézal zobrazil zménu dielektrickych parametri pro
spravnou pozici a velikost CMP.

6.1 Implementace algoritmu pro Klasifikaci a zobrazeni CMP

V ramci préace bylo vytvofeno grafické uzivatelské prostfedi umoziujici soucasnou
klasifikaci typu CMP pomoci algoritmu strojového uc¢eni SVM a zobrazeni pozice CMP
pomoci rekonstrukéniho algoritmu uzivajiciho Bornovu aproximacis TSVD regularizaci.

GUI Ize pouzit pro inicializaci a nastaveni méfeni MW systému , samotné méifeni a
vyhodnocovani vysledkti méfeni v realném case. V ramci prace vznikly dvé verze GUI.
Poznatky ziskané z testovani prvni verze GUI vedly k tvorbé nové a vylepSené verze 2,
ktera nabizi jednodusi ovladani a je tak vhodnéjsi k potencidlnimu klinickému vyuziti.
Verze 1 je na Obrazku 5.1 a verze 2 je na Obrazku 5.2.

Vysledna (druhd) verze GUI je diky svému zjednodusenému rozhrani vhodna na
pouziti zdravotnickym persondlem ve vozech zdravotnické zachranné sluzby a
nemocnicich. Diky snadné obsluze, ktera zahrnuje stisknuti jednoho ¢i dvou tla¢itek mtize
diagnostiku provadét i netechnicky vzdélany persondl, ktery nerozumi principiim
fungovani méieni a algoritmti. Kromé detekce a rozliseni typu CMP pomoci algoritmu
strojového uéeni, by mohl tento nastroj byt vyuzit k monitorovani prubéhu CMP pacienta
s vyuzitim integrované funkce pribézného monitorovani. Diky ukladani dat s Casovym
razitkem je mozné navic zpétné sledovat vyvoj CMP a prohlizet ho v Case. Dalsi
potencialni vyhodou spojeni zobrazeni a automatické klasifikace je moznost dvojité
kontroly spravnosti klasifikace, protoze z vysledku rekonstrukce rozlozeni dielektrickych
parametrl Ize 1 rozliSit typ CMP na zédklad¢ poklesu €1 zvySeni dielektrickych parametrti
zasazené oblasti. Zdravotnikovi ¢i lékafi je tedy poskytnuto vice informaci pro
rozhodovani o zahajeni 1é¢by. V ptipadé nejasného vysledku Ize pacienta podstoupit dalsi
diagnostice v dnes bézn¢ pouzivaném CT ¢i MRI.

Prvni verze GUI umoziuje plnou uzivatelskou kontrolu nad chovanim méfeni ¢i
vyhodnoceni dat pomoci algoritmt. Tato verze bude pouzita jako vyzkumny nastroj s pro
zkouseni novych fantomii a MWD systému. Implementovana funkce kontinualniho
zdznamu umoziuje testovani piipadnych fantoml simulujicich zménu velikosti CMP.
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Diky struktute skripti je GUI snadno rozsifitelné pro ptipadné budouci zmény a
aktualizace napiiklad na méfeni a vyhodnoceni pomoci 24 portoveho mikrovinného
systému, ktery je nyni na FBMI vyvijen.

6.2 Vyhodnoceni presnosti klasifikace typu CMP

Byla vytvofena tréninkova datova sada o objemu 140 vzorku s jejichz pomoci byl
natrénovan SVM Kklasifikator. Dale byly naméfeny neznama data pro vyhodnoceni
presnosti klasifikace natrénovaného klasifikatoru. Z vysledku klasifikace neznamych dat
(viz konfuzni matice na Obrazku 5.3) je vidét, Ze celkova piesnost klasifikace neznamych
dat a cross-validace ¢ini 98,6 %. To potvrzuje, ze tréninkova data na 20 fixnich pozicich
CMP rozmisténych v ramci celého mozku vnasi do méfenych tréninkovych dat zmény,
které SVM algoritmus dokaze zobecnit na neznama data pro ndhodné pozice CMP.

Z celkového poctu 210 testovacich dat, algoritmus zafadil pouze tfi pozorovani do
Spatné kategorie. VSechny tii pfipady jsou faleSné negativni, coz samoziejmé neni idealni,
ale zaroven je to lepSi nezli faleSné pozitivni detekce ischemické CMP, kdyz se ve
skute¢nosti jedna o hemoragickou CMP. Nasledneé piipadné podani 1ékti na fedéni krve —
lécba ischemicke CMP na zakladé této chybné klasifikace, by mohlo znacné
zkomplikovat stav pacienta [12]. Ze tii zminénych piipadi chybné klasifikace, byl jednim
piipadem vzorek ischemické CMP o pruméru 2 cm. Tato chyba je s nejvétsi
pravdépodobnosti zapfic¢inéna nizkou variabilitou dat potiebnou pro detekci, z divodu
kombinace malych rozméri a nizSiho kontrastu dielektrickych parametri ischemické
CMP oproti mozku. Co se ty¢e dvou zbylych nespravnych klasifikaci, jedna se o vzorky
s pitomnou hemoragickou CMP o priméru 3 cm. Po bliz§im pfezkoumani variability S-
parametri a rekonstrukci rozlozeni dielektrickych parametri doty¢nych vzorku, lze
konstatovat Ze se 1isi od ostatnich fantomu stejného typu a rozmért. Tudiz je mozné, ze
se jednalo o nepiesné méfeni, které mohlo byt ovlivnéno napiiklad Sumem z okoli,

pohybem kabelil ¢i celé métici aparatury.

Ptesnost klasifikace typu CMP je vyssinez 95 % a nedochézelo ke klasifikacim, které
by zaptiCinily zahajeni 1€¢by ohrozujici pacienta na Zzivoté. Nicméné je dulezité
poznamenat, Ze experiment byl uskuteénén jen s velmi zjednodusenym fantomem, ktery
se sklada pouze ze tekutého homogenniho fantomu mozku a homogenniho kulatého
fantomu CMP. U tohoto fantomu jsou zanedbany vSechny komplexni struktury hlavy
vyznacujici se riznorodymi dielektrickymi parametry, které mohu dale ovliviiovat
prichod viny méfenym prostorem.

Podobné testovani presnosti klasifikace SVM bylo realizovano v [32]. Klasifikace
Jiz pii 100 tréninkovych vzorcich dosahovala podobné pfesnosti, jaké bylo dosaZeno v
této praci. Fantom pouzity ve studii se sklada z tekutého fantomu hlavy a cylindrického
fantomu, naplnénym tekutinou simulujici dielektrické vlastnosti CMP. Uzity fantom ale
opét postrada komplexnost potiebnou k vérné simulaci redlné lidské hlavy.
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Z toho davodu, je tfeba provést testovani klasifika¢niho algoritmu SVM na
realistickém fantomu hlavy, ktery uspokojivé zohledni dalsi tkané hlavy a umozni
vkladani cévni mozkové piihody o redlném tvaru a rozmérech na riizné pozice.

6.3 Vyhodnoceni zobrazeni polohy CMP

Pomoci algoritmu uzivajictho Bornovu aproximaci s TSVD regularizaci byla
provedena rekonstrukce rozlozeni dielektrickych parametri v méfeném prostoru MW
systému. Velkou vyhodou uzitého algoritmu je rychlost ziskani vysledku, protoze
vypocetné naro¢né ¢asti, jako je export elektrickych poli a vytvoieni linearniho operatoru
z referenéniho 3D modelu MW systému jsou provedeny pouze jednou. Pfi samotné
rekonstrukci obrazu se provadi méné naroény vypocet rozlozeni dielektrickych
parametrd.

Z vyslednych obrazi rekonstrukce dielektrickych parametrti vyplyva, Ze metoda je
schopna zobrazit tvar a pozici naméfeného fantomu. Kazdy méfeny fantom byl detekovan
alespon v jedné ze dvou rekonstruovanych veli¢in, bud’ v permitivité nebo v konduktivité.

Kvalita vyslednych obrazi zavisi na typu, velikosti a pozici naméfeného fantomu i
na pouziti regularizacniho parametru. Regularizani parametr zavisi na pouzitém
systému. Pro 10 portovy experimentalni systém byla hodnota zvolena na 53, coz ptinasi
mirny Gtlum Sumu, ale za to presnéjsi vysledky zobrazeni zmén parametra.

Nekomplikovanéjsi pro zobrazeni zmén dielektrickych parametri jsou pozice
fantomi CMP okolo stiedu, kde se projevuje nejmensi zména méfenych S-parametrt
vSech antén. Pravé proto jsou ve vysledcich prezentovany a nize v textu diskutovany
pozice na stifedu i pozice mimo stfed pro zobrazeni zmén dielektrickych parametrt.

Vysledky rekonstrukce pii méfeni s fantomy hemoragické CMP umisténymi ve
sttedu systému jsou vidét na Obrazcich 5.4, 5.5, 5.6. U zadného ze zminénych obrazii se
nepodatrila rekonstruovat relativni permitivita fantomu. Jsou vidét, pouze misty, nizka
zvySeni permitivity, ale obrys fantomu nelze rozeznat. Naopak, na obrazech
rekonstruované konduktivity, je zietelné vidét tvar fantomu. Pozice fantomu je na
spravném mist¢ a velkosti se ptiblizné také podobaji méfenym fantomiim.

Rekonstrukce z méfeni s fantomy ischemické CMP umisténymi ve stfedu systému
viz Obrazky 5.7, 5.8, 5.9. Na rozdil od fantomid hemoragickych permitivita byla uspésné
rekonstruovana. Na obrazcich se nachazi mnoho hot-spott, nicméné je dobte vidét obrys
fantomi, jelikoZ jsou to jediné oblasti s poklesem permitivity. Pozice ptiblizné odpovida
pfedpokladiim a velikosti taktéZ odpovidaji. Co se ty¢e konduktivity, rekonstrukce se
povedla jen u nejmensiho rozméru fantomu CMP (Obrazek 5.7). U stfedniho rozméru
(Obrazek 5.8) jiz oblast snizeni konduktivity nekopiruje tvar fantomu a u nejvétsiho
rozméru (Obrazek 5.9) uz je CMP neidentifikovatelnd.
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Déle byla zkoumana pozice fantomii mimo stied. Jako ptiklad byla vybrana pozice
na soufadnicich [-40, 15] mm. Rekonstruované dielektrické parametry fantomu
hemoragické CMP na této pozici viz Obrézky 5.10, 5.11, 5.12. Obdobn¢ jako u fantomu
méfenych na stiedu se permitivita nepodatfila zrekonstruovat. Vyjimkou je fantom
nejmensiho rozméru kde se rekonstrukce podafila a v porovnani s pfitomnymi hot-spoty
Ize od nich fantom odli$it tvarem a amplitudou (Obrazek 5.10). Pomoci konduktivity se
fantomy opét podatilo zobrazit. VSechny fantomy sedi jak tvarem, tak pozici a jsou dobie
rozlisitelné.

Rekonstruované dielektrické parametry fantomu ischemické CMP na pozici
soutadnic [-40, 15] mm jsou na Obrézcich 5.13, 5.14, 5.15. U v8ech obrazi se podafilo
rekonstruovat fantomy CMP pomoci relativni permitivity i konduktivity. V ptipadé
relativni permitivity Ize fantomy dobie rozeznat, protoze to jsou opét jediné oblasti
s poklesem relativni permitivity. Velikostné i pozi¢né se zobrazeni shoduje s méfenymi
fantomy. Rekonstrukce konduktivity fantomu CMP je nejlep$i u nejmensiho rozméru,
kdy se kvalita rekonstrukce podoba kvalité rekonstrukce permitivity (Obrazek 5.13).
U zbylych dvou rozmérti méteného fantomu (Obrazky 5.14,15) se rekonstrukce povedla
castecné. Oblasti s poklesem konduktivity jsou viditelné, nicméné jsou mensi a posunuty
nalevo od piepokladané pozice.

Na zaklad¢ vysledki rekonstrukei lze vypozorovat trend zmény dielektrickych
parametru pro ischemické a hemoragické CMP. V piipadé rekonstrukce zmén pro
ischemickou CMP doslo ke snizeni dielektrickych parametri v dané oblasti a v piipadé
hemoragické CMP doslo k jejich zvyseni. I kdyz vysledkem TSVD Born rekonstrukce
obrazu je jen piiblizné feSeni, trend zmény dielektrickych parametrti odpovida zménam
dielektrickych parametrit mozku pfi ischemické a hemoragické CMP, coz muze byt
vyuzito pi1 mikrovinném zobrazovani nejen k urceni pozice a tvaru CMP, ale 1 k urceni
typu CMP. Dalsim poznatkem vyplyvajicim z vysledka je fakt, ze s velikosti
zkoumanych fantomu se snizuje kvalita rekonstrukce a vysledné obrazy obsahuji vice
artefaktd. Je ziejmé ze velikost pfechodu mezi oblastmi s jinymi dielektrickymi
vlastnostmi negativné ovlivituje prichod vInéni a vznikaji mista s vetsi absorpci nebo
odrazem. Jak jiz bylo diskutovano vyse, u obou typti métenych fantomt umisténych ve
stiedu byly pozorovany horsi vysledky z rekonstrukci nez vysledky z méteni fantoma
umisténych mimo stied zobrazovaného pole.

Vyuziti Distorted Born aproximace (DBA) misto BA by mohlo piispét k lepsi kvalité
vysledkll. Navic pro klinické vyuziti je DBA teoreticky lepsi, protoze dokaZe modelovat
rozptyl na nestacionarnich objektech a poskytuje tak ptesnéjsi popis rozptylového pole.

V praci [54] byla provedeno vyhodnoceni zobrazeni CMP s vyuzitim TSVD
Distorted Born aproximace (DBA). Pro zisk S-parametru byla vyuzitd numericka
simulace 24 portového systému s modelem hlavy vytvofenym na zakladé MRI snimka.
Vysledné rekonstrukce modulu neobsahuji Zadné artefakty ani po ptidani Sumu a zaroven
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zachovavaji dobré rozliSeni. Na tom mtize mit podil vyssi pocet antén. Na zakladé téchto
vysledkt se vyuziti DBA zda byt vhodnéjsi nez BA a mohlo by prispét k lepsi kvality
vysledku. Navic pro klinické vyuzZiti je DBA teoreticky leps$i, protoZe dokaZze modelovat
rozptyl na nestacionarnich objektech a poskytuje tak presnéjsi popis rozptylového pole.
Proto navrhuji otestovat DBA v navazujici praci.

Nevyhodou DBA miZze byt potieba znalosti celkovych poli pozadi, a tedy i
dielektrickych vlastnosti hlavy [55]. Dielektrické vlastnosti hlavy jsou individuélni u
kazdého cloveéka a proto pti pouZiti referenéniho dielektrick€ého profilu je do vypoctu
zahrnuta ur¢ita mira nejistoty [56]. V konfiguraci, ve které bylo provadéno méfeni v této
préci, rozdily v dielektrickych vlastnostech hlavy mezi jednotlivci nejsou relevantni a
nemaji vliv na vysledky.

Dalsi ptipadné zlepSeni vysledkil by mohlo pfinést uziti rekonstrukéniho algoritmu
uzivajiciho dat na vice frekvencich a Zkreslené Bornovi itera¢ni metody jako naptiklad
Vv ptipadé [29]. V praci byla uspésné rekonstruovany obrazy CMP, které v porovnani
s vysledky této prace obsahuji méné¢ Sumu a artefaktl. Stejné jako Vv této praci, smér
zmény dielektrickych parametr odpovida typu méfeného fantomu CMP. K méfeni byl
vyuzit slozitéj$i fantom hlavy aproximujici tvar hlavy, ktery je slozen z vrstev
mozkomiSniho moku a mozku. M¢fici systém vyuziva 8 antén oproti naSemu 10
anténnimu systemu. Nevyhodou rekonstrukéni metody uzité v praci je ale fakt, Ze
samotné méfeni trva déle a vysoce se zvysuje vypocetni naro¢nost. Z této skutecnosti
vyvstava otazka, zdali se vylepSeni kvality za cenu zvySené vypocetni doby vyplati
sohledem na zamyslenou aplikaci naSeho mikrovinného systému pro rychlou
piednemocni¢ni diagnostiku.
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{7 Zavér

Hlavnim cilem prace je implementovat a otestovat pouziti TSVD Born aproximace
a algoritmu strojového uceni pro soucasnou detekci typu CMP a zobrazeni jeji pozice
v mikrovinném systému.

Cile bylo dosazeno pomoci implementace obou zminénych algoritmti ve formeé GUI,
které umoziiuje soucasné zobrazit a klasifikovat typ CMP. Kromé provedeni diagnostiky,
umoziuje GUI méfeni s experimentalnim mikrovinnym systémem. Z komplexnich
skripth pro klasifikaci typu CMP, zobrazeni pozice CMP a méficiho skriptu byly
vytvoteny funkce, které slouzi pro konkrétni ti€el inicializace, méfeni a vyhodnoceni dat.
Vytvotené GUI (verze 1) ma piinos pii vyzkumné ¢innosti souvisejici s vyvojem fantomu
a mikrovinnych experimentalnich systéma diky plné uzivatelské kontrole nad chovanim
méfeni a vyhodnocenim dat. GUI verze 2 lze potencialné vyuzit v klinické praxi ve
vozech zdravotnické zachranné sluzby a v nemocnicich diky jeho intuitivnimu rozhrani
a zjednodusenému ovladani, které zvladne zdravotnicky persondl bez znalosti
technickych principt a funk¢nosti algoritma.

Byla provedena série méfeni Vv experimentalnim mikrovinném  systému
s konfigurovatelnym homogennim fantomem lidské hlavy a fantomy CMP. Namétena
data byla vyuzita k natrénovani algoritmu strojového uceni a nastaveni rekonstrukéniho
TSVD Born algoritmu. Cast dat byla pouzita jako neznama data pro vyhodnoceni
piesnosti klasifikace algoritmu strojového uceni a vyhodnoceni zobrazeni polohy.

Vysledna ptesnost klasifikace neznamych dat ¢ini 98,6 %. Algoritmus prokazal
dostateCnou schopnost rozliSit a detekovat CMP pro pouzity mikrovinny systém.
Doporucenim pro dalsi testovani algoritmu, je pouziti komplexnéjSiho fantomu, ktery
piesnéji napodobi strukturu lidské hlavy.

Byla vyhodnoceno zobrazeni polohy CMP rekonstrukénim algoritmem pro naméiena
neznama data. Z vyslednych obrazti rekonstrukce dielektrickych parametra vyplyva, ze
metoda je schopna zobrazit tvar a pozici méfeného fantomu CMP. Vysledky z méfeni
CMP nachazejicich se mimo stied systému jsou kvalitngjsi nez vysledky rekonstrukce pii
méfeni CMP umisténé okolo stiedu. V piipadé rekonstrukce zmén pro ischemickou CMP
doslo ke sniZeni dielektrickych parametri v dané oblasti a v ptipadé¢ hemoragické CMP
doslo k jejich zvySeni. To znamena, ze zobrazovaci metoda miize byt vyuZita i pro urceni
druhu CMP.

53



Seznam pouzité literatury

[1]

[2]

3]

[4]

[5]

[6]

[7]

8]

[9]

[10]

BIRENBAUM, Dale, Laura W. BANCROFT a Gary J. FELSBERG. Imaging in
Acute Stroke. Western Journal of Emergency Medicine. 2011, 12(1), 67-76.
ISSN 1936-900X.

ADAMS HAROLD P., BROTT THOMAS G., FURLAN ANTHONY J., GOMEZ
CAMILO R., GROTTA JAMES, HELGASON CATHY M., KWIATKOWSKI
THOMAS, LYDEN PATRICK D., MARLER JOHN R., TORNER JAMES,
FEINBERG WILLIAM, MAYBERG MARC, a THIES WILLIAM. Guidelines for
Thrombolytic Therapy for Acute Stroke: A Supplement to the Guidelines for the
Management of Patients With Acute Ischemic Stroke. Circulation [online]. 1996,
94(5), 1167-1174. Dostupné z: doi:10.1161/01.CIR.94.5.1167

MCDERMOTT, Barry, Emily PORTER, Adam SANTORELLI, Brendan
DIVILLY, Liam MORRIS, Marggie JONES, Brian MCGINLEY a Martin
O’HALLORAN. ANATOMICALLY AND DIELECTRICALLY REALISTIC
MICROWAVE HEAD PHANTOM WITH CIRCULATION AND
RECONFIGURABLE LESIONS. Progress In Electromagnetics Research B
[online]. 2017, 78, 47-60. ISSN 1937-6472. Dostupné
z: doi:10.2528/PIERB17071805

JOHNSON, C.C. a A\W. GUY. Nonionizing electromagnetic wave effects in
biological materials and systems. Proceedings of the IEEE [online]. 1972, 60(6),
692-718. ISSN 1558-2256. Dostupné z: doi:10.1109/PROC.1972.8728

NEUDER, S. M. Electromagnetic fields in biological media. Part I. Dosimetry: a
primer on bioelectromagnetics [online]. FDA-78-8068. B.m.: Bureau of
Radiological Health, Rockville, MD (USA). Div. of Electronic Products. 1978
[vid. 2023-01-30]. Dostupné z: doi:10.2172/6775648

SEMENOV, Serguei. Microwave tomography: review of the progress towards
clinical applications. Philosophical transactions. Series A, Mathematical, physical,
and engineering sciences [online]. 2009, 367(1900), 3021-3042. ISSN 1364-503X.
Dostupné z: doi:10.1098/rsta.2009.0092

PEPRNIK, Tomé$. Variabilita s-parametrd pifi mikrovinné detekci cévnich
mozkovych  ptihod [online]. 2021 [vid. 2023-05-18]. Dostupné
z: https://dspace.cvut.cz/handle/10467/97850

GUNNARSSON, T. MICROWAVE IMAGING OF BIOLOGICAL TISSUES:
applied toward breast tumor detection. In: [online]. 2007 [vid. 2023-01-30].
Dostupné  z: https://www.semanticscholar.org/paper/MICROWAVE-IMAGING-
OF-BIOLOGICAL-TISSUES%3A-applied-
Gunnarsson/b878a2128ea655ba344a9bd75a4653da119f90a9

Permittivity [online]. 2023 [vid. 2023-01-30]. Dostupné
z: https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Permittivity&oldid=1135487441

CDC. Learn About Stroke. Centers for Disease Control and Prevention [online].

31. leden 2020 [vid. 2020-10-20]. Dostupné
z: https://www.cdc.gov/stroke/about.htm

54



[11] WSO Global Stroke Fact Sheet 2022. World Stroke Organization [online].
[vid. 2023-04-21]. Dostupneé z: https://www.world-stroke.org/news-and-
blog/news/wso-global-stroke-fact-sheet-2022

[12] KALINA, MUDr Miroslav. AKUTNI MOZKOVA HEMORAGIE -
DIAGNOSTIKA A LECBA. 2002, 7.

[13] DESAI, Shashvat M., Marcelo ROCHA, Tudor G. JOVIN a Ashutosh P. JADHAV.
High Variability in Neuronal Loss: Time Is Brain, Requantified. Stroke [online].
2019, 50(1), 34-37. ISSN 0039-2499, 1524-4628. Dostupne
z: d0i:10.1161/STROKEAHA.118.023499

[14] UNNITHAN, Ajaya Kumar A., Joe M DAS a Parth MEHTA. Hemorrhagic Stroke.
In: StatPearls [online]. Treasure Island (FL): StatPearls Publishing, 2023
[vid. 2023-04-24]. Dostupné z: http://www.ncbi.nIm.nih.gov/books/NBK559173/

[15] SEMENOV, Serguei, Toan HUYNH, Thomas WILLIAMS, Brian NICHOLSON a
Anna VASILENKO. Dielectric properties of brain tissue at 1 GHz in acute ischemic
stroke: Experimental study on swine. Bioelectromagnetics [online]. 2017, 38(2),
158-163. ISSN 1521-186X. Dostupné z: doi:10.1002/bem.22024

[16] KOTHARI RASHMI U., BROTT THOMAS, BRODERICK JOSEPH P., BARSAN
WILLIAM G., SAUERBECK LAURA R., ZUCCARELLO MARIO, a KHOURY
JANE. The ABCs of Measuring Intracerebral Hemorrhage Volumes. Stroke
[online]. 1996, 27(8), 1304-1305. Dostupné z: doi:10.1161/01.STR.27.8.1304

[17] HAN, Miran, Jin Wook CHOI, Nae-Jung RIM, Sun Yong KIM, Hong-Il SUH, Kyu
Sun LEE, Ji Man HONG a Jin Soo LEE. Cerebral infarct volume measurements to
improve patient selection for endovascular treatment. Medicine [online]. 2016,
95(35) [vid. 2020-12-29]. ISSN 0025-7974. Dostupneé
z: doi:10.1097/MD.0000000000004702

[18] Dielectric Properties » IT’IS Foundation [online]. [vid. 2020-08-25]. Dostupné
z: https://itis.swiss/virtual-population/tissue-properties/database/dielectric-
properties/

[19] NEMOCI, Encyklopedie ptiznaki a indikaci dastych. Mozkova piihoda - pFiznaky
a lécha [online]. [vid. 2020-10-20]. Dostupné
z: https://lwww.symptomy.cz/nemoc/mozkova-prihoda

[20] PERSSON, Mikael, Andreas FHAGER, Hana TREFNA, Yinan YU, Tomas
MCKELVEY, G. PEGENIUS, Jan-Erik KARLSSON a Mikael ELAM. Microwave-
Based Stroke Diagnosis Making Global Prehospital Thrombolytic Treatment
Possible. IEEE transactions on bio-medical engineering [online]. 2014, 61.
Dostupné z: doi:10.1109/TBME.2014.2330554

[21] HOPFER, Markus, Ramon PLANAS, Abouzar HAMIDIPOUR, Tommy
HENRIKSSON a Serguei SEMENOV. Electromagnetic Tomography for Detection,
Differentiation, and Monitoring of Brain Stroke: A Virtual Data and Human Head
Phantom Study. IEEE Antennas and Propagation Magazine [online]. 2017, 59(5),
86-97. ISSN 1558-4143. Dostupné z: doi:10.1109/MAP.2017.2732225

[22] HENRIKSSON, Tommy, Sahar SAHEBDIVAN, Ramon PLANAS, Cornelia
BRUNNER, Lukas KELLERMAIR, Michael GUGER, Walter STRUHAL, Peter
FUCHS, Jakob REICHL, Andreas STELZER, Serguei SEMENOV, Stephen
PEARCE a Milan R. VOSKO. Human Brain Imaging by Electromagnetic
Tomography: a mobile brain scanner for clinical settings. In: 2022 16th European
Conference on Antennas and Propagation (EuCAP): 2022 16th European

55



Conference on Antennas and Propagation (EuCAP) [online]. 2022, s.1-5.
Dostupné z: doi:10.23919/EuCAP53622.2022.9769049

[23] Products | Medfield Diagnostics. Medfield Diagnostics | Safer diagnostics through
microwave technology [online]. 7. kvéten 2014 [vid. 2021-05-06]. Dostupné
z: https://lwww.medfielddiagnostics.com/products/

[24] CASPERS, F. RF engineering basic concepts: S-parameters [online]. 2011
[vid. 2023-04-21]. Dostupné z: doi:10.5170/CERN-2011-007.67

[25] Microwaves101 | S-parameters [online]. [vid. 2021-05-13]. Dostupné
z: https://www.microwaves101.com/encyclopedias/s-parameters

[26] Microwaves101 | Basic network theory [online]. [vid. 2023-01-28]. Dostupné
z: https://www.microwaves101.com/encyclopedias/basic-network-theory

[27] LAB 1025 - An Introduction to S-Parameters [online]. [vid. 2023-04-21]. Dostupné
z: https:/teledynelecroy.com/doc/an-introduction-to-sparameters

[28] COLI, Vanna Lisa, Pierre-Henri TOURNIER, Victorita DOLEAN-MAINI,
Ibtissam EL KANFOUD, Christian PICHOT, Claire MIGLIACCIO a Laure
BLANC-FERAUD. Detection of Simulated Brain Strokes Using Microwave
Tomography. IEEE Journal of Electromagnetics, RF and Microwaves in Medicine
and Biology [online]. 2019, 1, 1. Dostupne z: doi:10.1109/JERM.2019.2921076

[29] KARADIMA, Olympia, Mohammed RAHMAN, loannis SOTIRIOU, Navid
GHAVAMI, Pan LU, Syed AHSAN a Panagiotis KOSMAS. Experimental
Validation of Microwave Tomography with the DBIM-TwIST Algorithm for Brain
Stroke Detection and Classification. Sensors [online]. 2020, 20. Dostupné
z: doi:10.3390/s20030840

[30] Qualitative Reconstruction Methods. In: Microwave Imaging [online]. B.m.: John
Wiley & Sons, Ltd, 2010 [vid. 2023-01-29], s. 79-122. ISBN 978-0-470-60249-2.
Dostupné z: doi:10.1002/9780470602492.ch5

[31] Quantitative Deterministic Reconstruction Methods. In: Microwave Imaging
[online]. B.m.: John Wiley & Sons, Ltd, 2010 [vid. 2023-01-29], s. 123-152.
ISBN 978-0-470-60249-2. Dostupné z: doi:10.1002/9780470602492.ch6

[32] LUKAS, Holek. Algoritmus a numericky model mikrovinného zobrazovaciho
systétmu pro identifikaci CMP [online]. 2016 [vid. 2023-05-18]. Dostupné
z: https://dspace.cvut.cz/handle/10467/67449

[33] XU, Jia, Jingbo CHEN, Wei YU, Haisheng ZHANG, Feng WANG, Wei ZHUANG,
Jun YANG, Zelin BAI, Lin XU, Jian SUN, Gui JIN, Yongjian NIAN, Mingxin QIN
a Mingsheng CHEN. Noninvasive and portable stroke type discrimination and
progress monitoring based on a multichannel microwave transmitting—receiving
system. Scientific Reports [online]. 2020, 10(1), 21647. ISSN 2045-2322. Dostupné
z: doi:10.1038/s41598-020-78647-X

[34] SALUCCI, Marco, Angelo GELMINI, Jan VRBA, llja MERUNKA, Giacomo
OLIVERI a Paolo ROCCA. Instantaneous brain stroke classification and
localization from real scattering data. Microwave and Optical Technology Letters
[online]. 2019, 61(3), 805-808. ISSN 1098-2760. Dostupné
z: doi:10.1002/mop.31639

56



[35] Imaging Configurations and Model Approximations. In: Microwave Imaging
[online]. B.m.: John Wiley & Sons, Ltd, 2010 [vid. 2023-01-28], s.57-78.
ISBN 978-0-470-60249-2. Dostupné z: doi:10.1002/9780470602492.ch4

[36] MERUNKA, Ilja. Studie vyuziti mikrovinné diferen¢ni tomografie ve zdravotni
diagnostice a  terapii  [online]. 2020  [vid. 2023-04-23].  Dostupné
z: https://dspace.cvut.cz/handle/10467/92140

[37] CORTES, Corinna a Vladimir VAPNIK. Support-Vector Networks. Machine
Learning [online]. 1995, 20(3), 273-297. ISSN 1573-0565. Dostupne
z: doi:10.1023/A:1022627411411

[38] Support Vector Machine Algorithm. GeeksforGeeks [online]. 20. leden 2021
[vid. 2022-06-23]. Dostupné z: https://www.geeksforgeeks.org/support-vector-
machine-algorithm/

[39] Support Vector Machines (SVM) Algorithm Explained. MonkeyLearn Blog
[online]. 22. ¢erven 2017 [vid. 2022-06-23]. Dostupné
z: https://monkeylearn.com/blog/introduction-to-support-vector-machines-svm/

[40] TOMAS, Pokorny. Detekce cévnich mozkovych pithod pomoci mikrovinného
zobrazovaciho systému a SVM [online]. 2018 [vid. 2020-08-23]. Dostupné
z: https://dspace.cvut.cz/handle/10467/80721

[41] Support Vector Machine (SVM) Algorithm - Javatpoint. www.javatpoint.com
[online]. [vid. 2022-06-23]. Dostupné z: https://www.javatpoint.com/machine-
learning-support-vector-machine-algorithm

[42] BROWNLEE, Jason. One-vs-Rest and One-vs-One for Multi-Class Classification.
Machine Learning Mastery [online]. 12. duben 2020 [vid. 2022-07-08]. Dostupné
z: https://machinelearningmastery.com/one-vs-rest-and-one-vs-one-for-multi-
class-classification/

[43] JAIN, apurv. Support Vector Machine(S.V.M) — Classifiers and Kernels. Medium
[online]. 25. zaii 2020 [vid. 2023-01-29]. Dostupné
z: https://medium.com/@apurvjain37/support-vector-machine-s-v-m-classifiers-
and-kernels-9e13176¢9396

[44] RBF SVM parameters. scikit-learn [online]. [vid. 2022-06-21]. Dostupné
z: https://scikit-learn/stable/auto_examples/svm/plot_rbf parameters.html

[45] YILDIRIM, Soner. Hyperparameter Tuning for Support Vector Machines — C and
Gamma Parameters. Medium [online]. 1. ¢erven 2020 [vid. 2022-06-23]. Dostupné
z: https:/towardsdatascience.com/hyperparameter-tuning-for-support-vector-
machines-c-and-gamma-parameters-6a5097416167

[46] Seven Most Popular SVM Kernels [online]. [vid. 2022-06-23]. Dostupné
z: https://dataaspirant.com/svm-kernels/

[47] SOHANI, Behnaz, Gianluigi TIBERI, Navid GHAVAMI, Mohammad GHAVAMI,
Sandra DUDLEY a Amir RAHMANI. Microwave Imaging for Stroke Detection:
Validation on Head-mimicking Phantom. In: 2019 Photonlcs & Electromagnetics
Research Symposium - Spring (PIERS-Spring): 2019 Photonlcs & Electromagnetics
Research Symposium - Spring (PIERS-Spring) [online]. 2019, s.940-948.
ISSN 1559-9450. Dostupné z: doi:10.1109/PIERS-Spring46901.2019.9017851

[48] GUO, Leia Amin ABBOSH. Stroke localization and classification using microwave
tomography with k-means clustering and support vector machine.

57



[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

Bioelectromagnetics [online]. 2018, 39(4), 312-324. ISSN 1521-186X. Dostupne
z: doi:10.1002/bem.22118

SALUCCI, Marco, Alessandro POLO a Jan VRBA. Multi-Step Learning-by-
Examples Strategy for Real-Time Brain Stroke Microwave Scattering Data
Inversion. Electronics [online]. 2021, 10, 95. Dostupné
z: doi:10.3390/electronics10010095

MARIANO, Valeria, Jorge A. TOBON VASQUEZ, Mario R. CASU a Francesca
VIPIANA. Brain Stroke Classification via Machine Learning Algorithms Trained
with a Linearized Scattering Operator. Diagnostics [online]. 2023, 13(1), 23.
ISSN 2075-4418. Dostupné z: doi:10.3390/diagnostics13010023

REDR, Jan. Numericka studie proveditelnosti mikrovinného neinvazivniho
sledovani vyvoje hypoxicko-ischemické encefalopatie u novorozenct [online]. 2021
[vid. 2023-05-16]. Dostupné z: https://dspace.cvut.cz/handle/10467/98126

BJELOGRLIC, Mina, Benjamin FUCHS, Jean-Philippe THIRAN, Juan R. MOSIG
a Michael MATTES. Experimental verification of optimal frequency range for
microwave head imaging. In: 2017 International Conference on Electromagnetics
in Advanced Applications (ICEAA): 2017 International Conference on
Electromagnetics in Advanced Applications (ICEAA) [online]. 2017, s. 1008-1011.
Dostupneé z: doi:10.1109/ICEAA.2017.8065430

POKORNY, Tomas. MICROWAVE STROKE DETECTION  AND
CLASSIFICATION USING MACHINE LEARNING ALGORITHMS AND
REALISTIC MODELS OF THE HUMAN HEAD. 2023

SCAPATICCI, Rosa, Jorge TOBON, Gennaro BELLIZZI, Francesca VIPIANA a
Lorenzo CROCCO. Design and Numerical Characterization of a Low-Complexity
Microwave Device for Brain Stroke Monitoring. IEEE Transactions on Antennas
and Propagation [online]. 2018, 66(12), 7328-7338. ISSN 1558-2221. Dostupné
z: doi:10.1109/TAP.2018.2871266

HAYNES, Mark, John STANG a Mahta MOGHADDAM. Real-time Microwave
Imaging of Differential Temperature for Thermal Therapy Monitoring. IEEE
Transactions on Biomedical Engineering [online]. 2014, 61(6), 1787-1797.
ISSN 1558-2531. Dostupné z: doi:10.1109/TBME.2014.2307072

SCAPATICCI, R., O. M. BUCCI, I. CATAPANO a L. CROCCO. Differential
Microwave Imaging for Brain Stroke Followup. International Journal of Antennas
and Propagation [online]. 2014, 2014, e312528. ISSN 1687-5869. Dostupné
z: doi:10.1155/2014/312528

58



	Seznam symbolů a zkratek
	Seznam symbolů
	Seznam zkratek

	1 Úvod
	2 Přehled současného stavu
	2.1 Průchod mikrovlnného záření tkání
	2.2 Cévní mozková příhoda
	2.2.1 Diagnostické možnosti CMP
	2.2.2 Dielektrické vlastnosti tkáně postižené CMP

	2.3 Mikrovlnné diagnostické systémy pro detekci CMP
	2.3.1 Rozptylové parametry (S-parametry)

	2.4 Přístupy k detekci a klasifikaci CMP
	2.5 Born aproximace a TSVD regularizace
	2.6 Algoritmus Support Vector Machines (SVM)
	2.6.1 Princip funkce
	2.6.2 Nastavení SVM

	2.7 Přehled nejnovějších studií zabývajících se detekcí a klasifikací CMP

	3 Cíle práce
	4 Metody
	4.1 Implementace algoritmů - GUI
	4.1.1 GUI verze 1
	4.1.2 GUI verze 2

	4.2 Měření v mikrovlnném systému
	4.2.1 Měření tréninkových vzorků a neznámých dat pro SVM

	4.3 Vytvoření klasifikátoru SVM nastavení rekonstrukčního algoritmu
	4.3.1 Tvorba klasifikátoru
	4.3.2 Nastavení rekonstrukčního algoritmu


	5 Výsledky
	5.1 Implementace algoritmů pro klasifikaci a zobrazení CMP
	5.1.1 GUI verze 1
	5.1.2 GUI verze 2

	5.2 Klasifikace typu CMP
	5.3 Zobrazení polohy CMP
	5.3.1 Ukázka polohy CMP ve středu
	5.3.2 Ukázka polohy CMP mimo střed


	6 Diskuse
	6.1 Implementace algoritmů pro klasifikaci a zobrazení CMP
	6.2 Vyhodnocení přesnosti klasifikace typu CMP
	6.3 Vyhodnocení zobrazení polohy CMP

	7 Závěr
	Seznam použité literatury

