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Abstrakt

Diplomovéa price se zabyva zpracovanim
a klasifikaci signald z méreni reflektance
transplantované ledviny ve viditelné a
blizké infracervené oblasti. Cilem je rozli-
$it spravné prokrvenou ledvinu od ledviny,
u niz doslo k chybé perfuze, a zjistit, které
kombinace vlnovych délek jsou nejvhod-
néjsi pro klasifikaci. Pro klasifikaci byl po-
uzit kvadraticky klasifikdator, klasifikdtor
k-NN a metoda Parzenovych oken. Podle
dosazenych vysledki je nejvhodnéjsi pou-
zit vlnové délky z Cervené a blizké infra-
¢ervené oblasti (1050 nm, 850 nm, 740 nm
a 660 nm).

Kli¢ova slova: transplantace ledviny,
klasifikace, perfuze, zpracovani signalu

Vedouci:
Ph.D.

doc. Ing. Radoslav Bortel,

vi

Abstract

This diploma thesis deals with the pro-
cessing and classification of reflectance
signals measured on a transplanted kid-
ney in the visible and near infrared spec-
trum. The aim is to distinguish disrup-
tions of blood perfusion, and to find the
optimal combination of wavelength that
is the most suitable for the classification.
Tested classifiers were the quadratic clas-
sifier, k-nearest neighbor classifier and
Parzen window classifier. According to
the results, the best option is to combine
wavelengths from red and near infrared
spectrum (1050 nm, 850 nm, 740 nm and
660 nm).

Keywords: kidney transplantation,
classification, perfusion, signal processing

Title translation: Classification of
Blood Perfusion of Transplanted Kidney
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Kapitola 1

Uvod

Pacienti s chronickym onemocnénim ledvin, ktefi jsou ve stadiu, kdy je nutné
nahrazovat funkci ledvin, mohou podstupovat hemodialyzu, peritonealni
dialyzu nebo transplantaci ledviny. Transplantace je chirurgicky zakrok, pti
kterém se do téla voperuje ledvina od Zivého nebo zemftelého (kadaver6zniho)
darce. Ve srovnani s ostatnimi metodami mé transplantace nejlepsi prognézu
a je i ekonomicky nejvyhodnéjsi [I].

V prvnich dnech bezprostiedné po operaci je klicové udrzet kvalitni a nepfe-
ruseny prutok krve transplantatem. Pokud neni rychle zaznamendna a feSena
chyba v prokrveni, mtze dojit k opozdénému rozvoji funkce transplantatu,
omezeni funkce nebo dokonce znemoznéni funkce transplantatu [2].

V soucasné dobé se spravna funkce transplantovaného organu v poope-
ra¢nim obdobi kontroluje prostiednictvim ultrazvukového vysetfeni. Hlavni
nevyhodou je, ze poskytuje informaci o prokrveni pouze v dobé provedeni
vysetTeni a prubézné monitorovani neni mozné. Dalsi limitaci metody je, ze
interpretace ultrazvukového obrazu, a tedy i hodnoceni stavu organu, zavisi
do jisté miry na zkusenostech obsluhy a jejim subjektivnim posouzeni.

V reakci na uvedené nedostatky ultrazvukového vysSetfeni pracuje tym
slozeny z odbornikii z Fakulty elektrotechnické Ceského vysokého uceni tech-
nického v Praze (FEL) a Institutu klinické a experimentalni mediciny (IKEM)
na vyvoji senzoru, ktery bude schopen ledvinu monitorovat kontinudlné a
vyhodnoceni stavu bude automatizované. Méreni je zalozeno na optické me-
todé a vychazi z toho, Ze na zakladé reflektance ledviny je mozné usuzovat
jeji perfuzi. Zarizeni je urCeno pro monitorovani v ¢asném poopera¢nim ob-
dobi, které je z hlediska rozvoje chyby perfuze nejvice kritické. Senzor je
pri transplantaci voperovan do téla pacienta spolu s transplantatem a po
preklenuti kritického obdobi je senzor vyjmut [3].

Na pokusnych zviratech byla s prototypem senzoru provedena testovaci
meéreni. Ziskané signaly je tfeba vyhodnotit, coz je ikolem této prace. Je treba
signaly klasifikovat podle stavu prokrveni a za timto Gcelem zvolit vhodnou



1. Uvod

klasifika¢ni metodu. Déle je nutné vybrat vhodné kombinace vinovych délek,
pri jejichz méreni budou stavy dobfe rozlisitelné a klasifikovatelné s co nejvyssi
uspésnosti.

Cilem prace je po zhodnoceni moznych pristupa vybrat vhodné klasifi-
kacni metody a provést klasifikaci. Nejprve by mély byt klasifikovany signaly
ziskané z méfeni v anestezii, kdy byl eliminovan pohyb pokusného zvitete.
Dalsim krokem je klasifikace signalt vzniklych kombinaci signalt ziskanych
z pohybujiciho se zvifete a signali z méfeni v anestezii. V kombinovanych
signalech se projevi jak vlivy pohybu, tak zmény perfuze. Déale je cilem zjistit,
které kombinace vlnovych délek vedou k nejvyssi dspésnosti klasifikace.



Kapitola 2

Analyza soucasného stavu

K urceni prokrveni v ruznych ¢astech téla se vyuzivaji optické metody. Op-
tické metody vychazi z interakce elektromagnetického zareni s analyzovanou
latkou (tkéni). Pouziva se zafeni v rozsahu viditelného svétla s presahem
do infracervené a ultrafialové oblasti, tzn. pfiblizné 200 nm az 5000 nm [4].
Zaznamenava se intenzita zareni, které se odrazilo od tkané nebo proslo
skrz tkan. Intenzita se méni v zdvislosti na trovni prokrveni mérené tkané.
Kromé uzitecné slozky vychézejici ze zmén perfuze jsou ve vysledném signalu
obsazeny i artefakty dané pohybem, dychanim a mechanickym pohybem
zpusobenym pulzaci celého organismu v pribéhu srdec¢niho cyklu. Pri analyze
je kli¢ové rozlisit zmény v prokrveni i za pritomnosti ruseni.

Metody pro urceni prokrveni se 1isi podle zpiisobu vyhodnoceni signalt.
Fotopletysmografie (photoplethysmography, PPG) je zalozena na sledovani
objemovych zmén v tkani. V prubéhu kazdého srdecniho cyklu je krev pumpo-
vana ze srdce do periferii. V dusledku toho v tkdnich dochéazi ke kvaziperiodic-
kym zméndm objemu. Pfi prosvécovani tkané je svétlo utlumeno jednotlivymi
slozkami tkdné. Proménny objem arteridlni krve se projevi zménou intenzity
detekovaného proslého zareni a tvori stfidavou (AC) slozku ziskdvaného sig-
nalu. Ostatni slozky tkané (kuze, kost, nepulsatilni krev) puisobi konstantni
utlum a tvoii stejnosmérnou (DC) slozku ziskavaného signalu. Podil AC/DC
se lisi v zavislosti na tom, jakd vinova délka byla pouzita k prosvécovani [5].
Méfeni PPG neni dostacujici k urceni perfuze, nebot i tkan se snizenym
prokrvenim je ovliviiovana tlakovymi zménami vyvolanymi srdcem.

Pulsni oxymetrie je zalozena na obdobném principu jako fotopletysmografie,
ale k prosvécovani vyuziva dvou vinovych délek soucasné. Standardné se pou-
zivaji zareni z ¢ervené oblasti (660 nm) a blizké infracervené oblasti (940 nm).
Oxyhemoglobin (hemoglobin s navdzanym kyslikem) a deoxyhemoglobin (he-
moglobin bez navazaného kysliku) maji rozdilnou absorbanci téchto vlnovych
délek. Z poméru AC/DC éerveného zareni a AC/DC infracerveného zateni lze
urcit podil zastoupeni téchto frakei hemoglobinu a z kalibrac¢ni kiivky pristroje
potom odvodit saturaci krve kyslikem. Pulsni oxymetrie se v klinické praxi
vyuziva k véasnému zachyceni hypoxickych stavi na jednotkach intenzivni
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2. Analyza soucasného stavu

péce, ambulantnich pracovistich, operac¢nich sdlech nebo novorozeneckych
oddélenich. Lze ji vyuzit i v domécim prostredi. Vyhodou metody pulsni
oxymetrie je jeji neinvazivita, finanéni nendaroc¢nost a kontinuita ziskaného
zéznamu [6].

7 hlediska usporadani se rozlisuji transmisni a reflexni pulzni oxymetry.
U transmisnich oxymetra jsou vysilace a prijimac¢ umistény na protilehlych
strandch sondy a pfi méfeni se mezi nimi nachazi mérend tkan. Pouzivaji
se napriklad pro méreni na prstu a usnim lalticku. Reflexni sondy maji
vysilace i prijimac¢ zafeni na stejné strané a méri podil odrazeného zareni.
Resi problém s omezenou tloustkou tkané, kterd je méfitelnd transmisnimi
sondami. Nejc¢astéji se umistuji na ¢elo, zapésti nebo hrud [7].

Standardni vyuziti dvou vlnovych délek umoznuje odlisit dvé frakce he-
moglobinu, ostatni (methemoglobin, karboxohemoglobin) jsou zanedbany.
Alternativou je pridani tfeti vinové délky, jejiz itlum neni ovlivnén oxygenac-
nich stavem a ktera slouzi pro oddéleni vlivu dalsich zdroju ttlumu [8]. Pro
specidlni aplikace, kde je treba odlisit vice frakci hemoglobinu, se pouzivaji
pulzni oxymetry s vice vlnovymi délkami, napt. v [9] bylo pouzito 9 vlnovych
délek v rozmezi 600 nm az 850 nm pro odliSeni ¢tyt frakei hemoglobinu.

Nedostatkem méreni prokrveni pomoci pulsni oxymetrie a fotopletysmogra-
fie je mald amplituda pulsaci, a tedy velkd nachylnost na vyse uvedené ruseni
zpusobené pohybem. Méreni také prestavd byt spolehlivé pti nizké saturaci
(< 75%)[10].

Prokrveni urcité ¢ésti téla muze byt méfreno i bezkontaktné, v [I1] bylo
CCD ¢ipem sniméno svétlo odrazené od oblic¢eje subjektu. Byl pouzit prstenec
svételnych zdroj o vlnovych délkach 650 nm a 870 nm. Timto zptsobem bylo
mozné ziskat matici intenzit a v kazdém bodé v ¢ase odvodit pletysmografickou
krivku, ktera charakterizovala prokrveni v dané oblasti. Tento typ sniméni a
vyhodnocovani je vSak vhodny pouze pro urceni prokrveni na povrchu téla.

Alternativnim pristupem je zpracovavani celkové intenzity odrazeného
zéreni namisto pouze jeji pulsujici slozky jako je tomu u pulsni oxymet-
rie a fotopletysmografie. Na tomto principu je zaloZena blizka infracervena
spektroskopie (Near-infrared spectroscopy, NIRS). NIRS pracuje s vinovymi
délkami v rozsahu 700 az 1100 nm. Vlnové délky z této oblasti jsou pfi
prichodu tkani méné rozptylovany a pronikaji do vétsi hloubky nez viditelné
zareni a mohou proniknout i pres kost. Rozdil v absorbanci oxyhemoglobinu
a deoxyhemoglobinu pro rtzné vinové délky se projevuje i v infracervené
oblasti. Diky témto vlastnostem miize byt metoda vyuzita k méfeni prokrveni
mozku, napr. pri kardiologické operaci, jak je popséno v [12]. NIRS se vyuziva
také k méfeni prokrveni svalu [I3], déle pro monitorovani perfuze u novoro-
zencu [14]. Pii méfeni se pouzivaji dvé a vice vlnovych délek ze zminovaného
rozsahu. Z utlumu intenzit se pomoci modifikovaného Lambertova-Beerova,
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2. Analyza soucasného stavu

zédkona odhaduji koncentrace oxyhemoglobinu a deoxyhemoglobinu. Z podilu
odhadnuté koncentrace oxyhemoglobinu k odhadnuté celkové koncentraci 1ze
potom ur¢it oxygenaé¢ni index (troven oxygenace vyjadiend v procentech) [15].

Na principu méreni celkové intenzity odrazeného zareni je zalozen také
senzor vyvijeny ve spolupraci FEL a IKEM. Vyhodou vyhodnocovani celkové
intenzity namisto pouze amplitudy pulzaci je mensi ruseni zptusobené pohybem.
Cilem neni kvantitativni urceni Grovné saturace, ale spravna detekce nastalé
chyby v prokrveni.

Pro dalsi faze vyvoje je nutné zjistit, jaky pocet vinovych délek a jaké
hodnoty vlnovych délek jsou pro méreni prokrveni nejvhodnéjsi. Také zatim
neni stanoven vhodny zpusob klasifikace mérenych signali. Aby mohly byt
vyTeSeny vyse uvedené otazky, byla provedena testovaci méreni. Na prasatech
byla méfena intenzita zareni odrazeného od ledviny v rtiznych perfuznich
stavech. Pro méreni bylo vyuzito 7 vlnovych délek.

Je tfeba provést analyzu ziskanych signdl. Pro dalsi vyvoj senzoru je nutné
navrhnout vhodnou metodu predzpracovani a klasifikace dat. Déle je tieba
urcit, které kombinace z mérenych vlnovych délek jsou nejvhodnéjsi z hlediska
dosazeni maximalni ispésnosti rozliseni spravné a chybné prokrvené ledviny.
Stanovené body analyzy jsou predmétem této prace.






Kapitola 3

Metody

Kapitola zahrnuje popis vzniku vstupnich signald, predzpracovani signala
a metody klasifikace, které byly pouzity pro automatizované vyhodnoceni
prokrveni ledviny.

B 3.1 Vstupni data

V ramci této prace byly zpracovavany signaly ziskané z experimentt provadé-
nych v Institutu klinické a experimentalni mediciny v Praze. Méfeni probihalo
na laboratornich prasatech. Na ledvinu byl pfipevnén senzoricky pés se zdroji
zareni, jehoz prostiednictvim byl ziskdvan prubéh intenzity odrazeného zareni
v Case.

B 3.1.1 MéFici systém

Meéfeni je zaloZzeno na zméné intenzity odrazeného svétla ruznych vlnovych
délek pri zméné perfuze ledviny. Pro zisk signalu vyuziva méfici systém
senzoricky péds s ¢tyfmi stejnymi senzory. Senzor se sklada z sedmi zdroju
zéfeni a detektoru odrazeného zafeni. Senzoricky péas je na obrazku [3.1l
Kazdy senzor obsahuje zdroje zafeni o vlnovych délkach 1050 nm, 940 nm,
850 nm, 740 nm, 660 nm, 560 nm a 465 nm. Vzorkovaci frekvence signalu je
25 Hz. Pri méreni je senzoricky pas v primém kontaktu s povrchem ledviny,
viz obrazek (3.2l

Obrazek 3.1: Senzoricky pas



3. Metody

Obrazek 3.2: Fotografie senzorického pasu na ledviné

B 3.1.2 Provedena méreni

Cilem klasifikace je na pohybujicim se subjektu spravné rozlisit funkéni ledvinu
od spatné prokrvené ledviny. Za timto tcelem je nutné zjistit, jak se signal
méni v jednotlivych stavech. V idedlnim pfipadé by byly k dispozici zdznamy
volné se pohybujiciho subjektu, u kterého by byly fizené navozovany chyby
prokrveni. Takovy experiment vSak v praxi neni mozné provést, proto byl zisk
signala rozdélen na dvé faze. V prvni fazi byl zjistén vliv zaskrceni cévy na
intenzitu zareni a v druhé fazi bylo zaznamenavano, jaké zmény v intenzité
zareni nastavaji v dasledku pohybu. Pro klasifikaci byly oba typy signali
kombinovany, aby byla simulovana chyba perfuze nastald u pohybujiciho se
zvirete.

Byla provedena méreni sledujici vliv zaskrceni cévy na méreny signal. Pri
experimentu bylo prase v anestezii fixovano na operac¢nim stole a byla mu
zaskrcovana a po nékolika minutach opét uvolnovana renalni tepna nebo
zila. Zaroven byl sniman signal ze senzorického pasu umisténého na ledviné.
Experimenty trvaly priblizné 45 minut a vysledné signaly jsou opatieny
casovymi znackami, které oddéluji jednotlivé faze. Vzhledem k tomu, ze pti
snimani byl eliminovan pohyb prasete, jsou zdznamy tohoto typu déle v praci
oznacovany jako statické signdly/zaznamy.

Déle byly ziskany zaznamy monitorujici odoperované prase po dobu nékolika
hodin po zdkroku. Prasata byla volné pohybliva, proto jsou zaznamy tohoto
typu dale v praci oznacovany jako pohybové signily/zdznamy. Pro lepsi
stabilitu byl v nékterych ptripadech senzoricky pas prisit k ledviné.

8



3.1. Vistupni data
B 3.1.3 Zpracovavané signaly

Vstupem byly dvé sady dat. Prvni sada sestava ze ¢tyr soubort. Kazdy soubor
obsahuje staticky zdznam z jednoho experimentu. Druhd sada sestava se dvou
soubort. Kazdy soubor obsahuje jeden pohybovy zdznam zvifete po operaci.
Prvni zdznam je dlouhy priblizné 12 hodin a senzor nebyl na ledviné fixovany,
druhy zadznam trva priblizné 2 hodiny a obsahuje data ziskana ze senzorického

Vv

volné pohybliva a nenastaly u nich zadné komplikace.

Kazdy zédznam obsahuje signaly z jednoho senzorického pasu, tzn. ze ctyt
senzoru po sedmi vinovych délkach, viz nasledujici naznaceni struktury.

® Soubor

Zaznam ze senzorického pasu

= Signal ze senzoru 1
+ Intenzita pro 1050 nm
+ Intenzita pro 940 nm
+ Intenzita pro 850 nm
+ Intenzita pro 740 nm
+ Intenzita pro 660 nm
+ Intenzita pro 560 nm
+ Intenzita pro 465 nm

= Signal ze senzoru 2

+ Intenzita pro 1050 nm

+ Intenzita pro 465 nm
= Signal ze senzoru 3

+ Intenzita pro 1050 nm

+ Intenzita pro 465 nm
= Signdl ze senzoru 4

+ Intenzita pro 1050 nm

+ Intenzita pro 465 nm



3. Metody
B 3.2 Zpracovani statickych signald

Klasifikatory byly nejdiive vyzkouseny na vzorcich ze statickych signald. Cilem
bylo otestovat zdkladni funkci klasifikatoru a identifikovat mozné problémy.

B 3.2.1 Pvedzpracovani dat

Signal bylo nutné predzpracovat, odstranit irelevantni ¢asti a zachovat zmény
dané zaskrcenim cév. Signdly z jednotlivych senzort v ramci jednoho senzo-
rického péasu byly zpracovavany jednotlivé.

Signaly obsahovaly oblasti s vysokym vykonem. Tyto tiseky jsou projevem
hrubého mechanického pohybu a vniku osvétleni do senzoru, ke kterému doslo
pri manipulaci se senzorem, naptiklad pfi kontrole spravného upevnéni. Pro
klasifikaci nejsou prinosné, proto bylo tfeba je detekovat a vyradit z dalsiho
zpracovani. Priklad takového tseku je na obrazku

7
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5 0= : : e o TN 1 r T
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-5 L L L L L L L 1 J
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Cas (s)
‘ 1050 nm—940 nm —850 nm —740 nm—660 nm —560 nm —465 nm

Obrazek 3.3: Ukazka tseku signdlu s vysokym vykonem

Princip dalsiho zpracovani signalu spociva ve vypoctu relativnich zmén
v signdle. Pocitd se pomér aktudlni intenzity ku predchozi hodnoté intenzity.
Pro vétsi robustnost byly definoviny délky dvou tsekd a v ramci kazdého
useku byly pocitany useknuté prumeéry.

Délka prvniho tseku signalu t1, ktery predstavuje dlouhodobéjsi stav,
referenci, byla stanovena na 60 s. Délka druhého tseku postihujictho aktudlni
stav ledviny to byla stanovena na 15 s. Mezi obéma tseky je pauza ¢, dlouhd
30 s. Pri vzorkovaci frekvenci 25 Hz tomu odpovidaji pocty vzorkt n; = 1500,
no = 375 a n, = 750.
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3.2. Zpracovani statickych signalii

Signal x[n] ve vzorkovacim okamziku n obsahuje intenzity M vlnovych
délek

X[n] = [ [n], w2[n], - wum(n]]". (3.1)

Relativné k vzorku n jsou definovany useky Iy a Is. Plati, ze

Il—n—%—l,n %—2,- ,n—%—nl_, (3.2)
L= |nt+ L+ Lnt L2, n+Lrn2). (3.3)

Nasledujici postup je ukdzan pro jednu vinovou délku m. V ¢asti signalu
danym indexy I; byl vypocitan useknuty prameér pi,[n]. Nejprve bylo nutné
vzorky z xm[[1] sefadit vzestupné podle velikosti. Pro vinovou délku m
dostaneme (1), Tm(2), " ** s Tim(ny), Cislo urcuje poradi. Je nutné urcit, jaké
procento nejextrémnéjsich hodnot p nebude zahrnuto do vypoctu. Bylo zvoleno
priméru. Pofadi prvniho zahrnutého vzorku iy je ny - § +1, pofadi posledniho
vzorku ig je ng —ny - §

Pim(n] = nl—lim(z)) (3.4)

Stejnym zptsobem byl vypocitan useknuty prameér pz,[n] v druhé oblasti
dané indexy Io.

Nésledné byl vypoécitan podil r,,[n]

Tmln] = —=——. (3.5)

Postup byl stejny pro vsechny vinové délky. Vzorku x[n] po predzpracovani
odpovida r[n] = [r1[n],r2[n], - - ,ry[n]]T. Ukdzka vysledku predzpracovani
je na obrazku |3.4.

11



3. Metody
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Obrazek 3.4: Usek pivodniho signalu (nahofe) a signalu po predzpracovani (dole)
B 3.2.2 Kilasifikace

Byly definovany tfi stavy, ve kterych se mtze ledvina nachézet. Jedna se
o spravné prokrveni, zaskrceni tepny a zaskrceni zily. Kazdy vzorek byl
prifazen do jednoho z téchto stavi. Popsané stavy jsou shodné s tfidami, do
kterych probihala klasifikace, znaceni viz tabulka [3.1l

Charakteristika Zkratka
Spravné prokrveni F
Doslo k zaskrceni tepny A
Doslo k zaskrceni zily A%

Tabulka 3.1: Klasifika¢ni t¥idy, podbarveni bunky odpovida barvé pouzité v ob-

razcich v sekei

Byl vytvoren dataset obsahujici vzorky z predzpracovanych statickych
signalti. Dataset obsahoval 1000 vzork® funkéni ledviny, oznac¢ovanych jako rg,
1000 vzorku z oblasti, kdy byla zaskrcena tepna, oznacovanych jako ra
a 1000 vzorkt z oblasti, kdy byla zaskrcena zila, oznacovanych jako rvy.
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3.3. Zpracovani kombinovanych signalii

Vzhledem k tomu, ze klasifikdtor by mél byt schopen zachytit okamzik zhorseni
prefuze, nikoli nutné pretrvavajici stav Spatné perfuze, byly vzorky ra a
ry vybirdny z oblasti do jedné minuty od casové znacky zaskrceni. Pii
klasifikaci byla data délena do trénovaci a testovaci mnoziny v poméru 2:1,
tzn. k natrénovani bylo pouzito 2000 ndhodné vybranych vzorku a zbyvajicich
1000 vzorku slouzilo k otestovani klasifikatoru. Pouzité klasifikatory jsou
popsané v sekci |3.4. Byla provedena Monte Carlo krizova validace s poc¢tem
opakovani 50. Vysledky jsou uvedeny v sekci 4.1l

B 3.3 Zpracovani kombinovanych signali

Kombinované signaly vznikaly se statickych a pohybovych signalid. Predpo-
klad je takovy, Ze statické signaly obsahuji zmény dané pouze rozdilnym
prokrvenim, jelikoz pohyb prasete byl eliminovan. Zaroven je predpoklddano,
ze v pohybovych signalech jsou obsazeny zmény v intenzité vyvolané pohy-
bem, dychanim a dalsimi projevy prasete. V dlouhodobych signalech nebyly
pozorovany zadné projevy, které by svédcily o spatném prokrveni. Cilem
kombinovani obou typt signala bylo simulovat pohyblivé zvife v poopera¢nim
obdobi, u kterého doslo k nezadoucimu ucpani cévy. Primé méreni takovych
signali neni v praxi mozné. Klasifikace kombinovanych signala je hlavni ¢asti
této prace.

B 3.3.1 Pvedzpracovani dat

V nasledujicich odstavcich budou popsany zpusoby extrakce ¢asti kombi-
novaného signalu, tzn. zisk vzorka pii chybném prokrveni a zisk vzorku
pohybujiciho se zvitete se spravné prokrvenou ledvinou. Déle bude popsan
postup pouzity pro kombinovani téchto dvou typu vzorka. Vysledkem je da-
taset obsahujici vzorky spravného i chybného prokrveni ledviny pohybujiciho
se zvitete.

B 3.3.2 Vzorky odpovidajici nespravnému prokrveni

Prvni ¢asti kombinovaného signdlu jsou zmény nastalé po zaskrceni cévy.
Zmény byly extrahovany ze statickych signalti podobnym zptsobem, jaky je
popsan v sekci |3.2.1L Byla sledovana zména signdlu po zaskrceni vzhledem
k stavu pred zaskrcenim. Na rozdil od popsaného postupu vsak nebyla pouzita
pevnd délka pauzy t, mezi tseky signalu I; a I>. K umisténi jednotlivych
tisekti byly vyuzity ¢asové znacky zaskrceni. Usek I; konéil 25 s (625 vzorki)
pred c¢asovou znackou zaskrceni. Nachézel se tedy v oblasti normélni funkce.
Jeho délka t; byla 120 s, tzn. ni bylo 3000. Usek I se nachéazel za casovou
znackou zaskrceni, v jedné tietiné mezi casovou znackou zaskrceni a uvolnéni,
viz obréazek 3.5, Délka tiseku ¢ byla 15 s, tzn. ny bylo 375.
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3. Metody

V tsecich I a I byla odhadnuta stfedni hodnota signalu podle vztahu (3.4).
Nésledné byl vypocitan podil odhadu stfednich hodnot podle vztahu (3.5]).

Podil vyjadruje relativni zménu mezi dvéma sledovanymi oblastmi. Pokud
se mezi sledovanymi tseky signal nezménil, nezménila se ani jeho stredni
hodnota a vysledny pomér bude roven jedné. Odchylky od této hodnoty
vyjadiuji zménu zptsobenou zaskrcenim, viz obrazek
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Obrazek 3.5: Ukazka extrakce zmény intenzity pii zaskrceni zily
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Obrazek 3.6: Ukdzka relativni zmény intenzity pti zaskrceni zily

B 3.3.3 Vzorky odpovidajici spravnému prokrveni

Druhou ¢asti kombinovaného signalu jsou vzorky odpovidajici relativnim
zménam pri spravném prokrveni, tedy fyziologickém stavu. Byly ziskany
z pohybovych signili. Ndhodné bylo vybrano np pozic v signéle (np = 3000).
V okoli téchto pozic byly podle postupu popsaném v sekci definovany
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3.3. Zpracovani kombinovanych signalii

oblasti I} a I3. V tsecich signalu uréenych oblastmi I; a Iy byl proveden
vypocet podle vztahu a vztahu (3.5). Dva dostupné pohybové signaly
byly zpracovavany zvlast. Uvedenym zptisobem bylo z kazdého signélu ziskano
ng relativnich zmén aktudlniho stavu vici referenci, které nastaly v duasledku
pohybu.

B 3.3.4 Vysledné datasety

Dalsim krokem bylo zkombinovani vzorkt odpovidajicich zaskrceni s vzorky
odpovidajicimi spravnému prokrveni. Timto zpusobem byla simulovana situ-
ace, kdy pri pohybu prasete nastala nezadouci zména perfuze.

Pro kazdy vzorek zaskrceni tepny ra bylo ndhodné vybrano nékolik vzorkt

funkéni ledviny. Vzorek funkéni ledviny je oznacen ry. Kombinovany vzorek
zaskrceni tepny A vznikl souc¢inem c¢asti po prvcich.

A =rpory, (3.6)

kde o je Hadamarduv soucin. Z kazdého vzorku zaskrceni tepny vzniklo
nékolik kombinovanych vzorkiu, viz obrazek

1.4, 1.4,
1.3+ 1.3+
1.2+ 1.2+
1.1 <11
1 1
0.9 0.9
10‘5094‘10 850 740 660 560 465 08 10‘5094‘10 850 740 660 560 465
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Obrazek 3.7: Ukdzka jednoho vzorku zaskrceni tepny (vlevo) a 17 kombinovanych
vzorkt vzniklych z tohoto vzorku (vpravo)

Analogicky postup byl aplikovan pro tvorbu kombinovanych vzorku zaskr-
ceni zily V
V =ryorg. (3.7)
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3. Metody

Pocet kombinovanych vzorkt vzniklych z jednoho vzorku zaskrceni byl
zvolen tak, aby vznikl priblizné stejny pocet kombinovanych vzorka zaskrceni
zily a tepny. Pocet vyslednych kombinovanych vzorkt v jedné t¥idé byl
stanoven na 500. Ze zbyvajicich vzorkd funkéni ledviny, které nebyly pouzity
k tvorbé predchozich kombinovanych vzorki, bylo ndhodné vybrano 500
vzorkl. Ty byly ve vysledném datasetu pouzity beze zmény jako vzorky
funkéni ledviny F.

Vznikly dva datasety, které vstupovaly do klasifikatorti. Jeden dataset
vychéazel ze signalu z volného senzorického pasu, dale je oznacovan jako volny
dataset, druhy ze signalu z fixovaného senzorického pasu, dale je oznacovan
jako fixovany dataset.

B 3.4 Kilasifikatory

Pro klasifikaci byly vyuzity tii klasifikdtory: kvadraticky klasifikator, k&-NN a
Parzenova okna.

Klasifikace probihala do tif tiid, odpovidajicim stavim v tabulce 3.1, tedy
funkéni ledvina, zaskrcend tepna a zaskrcend zila.

V nésledujicim textu je pouzito znaceni y pro vzorek z trénovaci mnoziny
(tzn. vzorek, u néjz zndme t¥idu). Znaceni x je pouzito pro vzorek, u néjz
trida neni zndma a ma byt provedena jeho klasifikace.

B 3.4.1 Kuvadraticky klasifikator

Kvadraticky klasifikdtor oddéluje tiidy kvadratickou plochou. Je zobecnénim
linearniho klasifikatoru, ktery pouzivd roviny. Jednd se o parametrickou
metodu, predpoklada, ze vzorky kazdé tridy pochazi z normalniho rozdéleni
a odhaduje jeho parametry [16].

Vicerozmeérné (M -rozmérné) normalni rozdéleni je urceno hustotou pravde-
podobnosti f(x)

f(X) = 71 e_%(x_“)TRil(x_lJf) (38)

(2m)M R ’

kde p je vektor stfednich hodnot a R je kovarianéni matice.

7 trénovacich vzorki y je tfeba odhadnout pro kazdou tfidu Y} stfedni
hodnotu gy a kovarianéni matici Ry, které jsou definovany jako
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3.4. Klasifikatory
px =Elyly € Yi] (3.9)

Rk =E[(y — p)(y — 1) 7|y € Vi (3.10)

Odhad byva realizovan vypoctem prumérné hodnoty [16].

Diskriminaé¢ni funkce gi(x) vyjadiuje miru piislusnosti vzorku x do tfidy Yj
a urci se jako

gr(x) = Inp(x|Yz) + In(p(Yz)), (3.11)

kde p(Y%) je pravdépodobnost vyskytu tfidy Yx. V pripravenych datasetech
jsou vsechny tridy stejné zastoupeny, tedy je mozné tento ¢len zanedbat.

Za uvedeného predpokladu, ze p(x|Yy) pochazi z vicerozmérného normél-
niho rozdéleni, ziskame

1 M 1
gk (x) = —i(x — ) TRy (x — ) — > In 27 — 3 In |Rg|. (3.12)

Pri klasifikaci jsou pro nezndmy vzorek x vypocitany hodnoty diskriminac-
nich funkci pro kazdou tridu a vzorek je prirazen do tridy s nejvétsi hodnotou
diskriminac¢ni funkce [16, str. 36].

B 3.4.2 Kilasifikace podle nejblizsich sousedii (k-NN)

Neparametrické metody klasifikace nevyzaduji predpoklad o pravdépodob-
nostnim rozdéleni dat. Jednim z typickych zastupcu téchto pristupi je metoda
k-nejblizsich sousedui, neboli k-nearest neighbors.

Z dostupnych trénovacich dat, u nichz zndme tiidu (jedna se tedy o uceni
s uditelem) vytvorime body v M-rozmérném prostoru, kde M je pocet atributu
v trénovacim souboru.

Klasifikace neznamého bodu probihé na zakladé jeho nejblizsich sousedu
ve vytvofeném prostoru. K uréeni vzdalenosti je tfeba zavést metriku. Casto
pouzivanou metrikou je euklidovska vzdalenost d., ktera je definovana mezi
dvéma vektory x = (z1,22,...,2zp) 2y = (Y1,92, ..., yn) jako
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3. Metody

(3.13)

Parametrem metody je pocet nejblizsich sousedu k. Pri klasifikaci se pro
kazdy testovaci bod najde k jeho nejblizsich sousedu podle zvolené metriky
a priradi se do té tridy, kterou méa vétsina z k nejblizsich sousedu [16], str. 174].

Optimalni hodnota parametru k je vazana na konkrétni data, vybér byva
proveden podle toho, s jakou hodnotou parametru je v konkrétni tloze
dosazeno nejvyssi uspésnosti.

V ramci této prace byly pii volbé parametru k£ vyzkouseny vsechny hodnoty
k od 1 do 20 s krokem 1. Vzdy byla provedena Monte Carlo kiizova validace
s po¢tem opakovani 50. Vyslednd hodnota k byla zvolena podle nejvyssi
dosazené uspésnosti. Prumérnou uspésnost pro kazdou hodnotu k ukazuje
obrazek 4.8 v sekci [4.2.3L

B 3.4.3 Parzenova okna

Metoda Parzenovych oken je dalsim prikladem neparametrické metody klasi-
fikace. Neznamy vzorek je pritazen do tfidy Y podle toho, jaké je nejvétsi
posteriorni pravdépodobnost p(Yy|x)

p(x|Yi)p(Ye)

(3.14)

Pravdépodobnost t¥idy p(Y}) je mozné pro vsechny t¥idy povazovat za stej-
nou, protoze v pripravenych datasetech jsou vSechny tiidy stejné zastoupeny.

vvvvvv

pri klasifikaci.

Metoda Parzenovych oken slouzi k odhadu podminéné pravdépodobnosti
p(x|Y%) z trénovacich dat.

N
A 1 ;
PxYy) = = E K(x,yi)vg, (3.15)
2i=1 V% i5

kde v}; nabyva hodnoty 1, pokud y; patii do t¥idy Y%, v opacném pripadé ma
hodnotu 0. Odhad je tvoren superpozici jadrovych funkci K vycentrovanych
kolem jednotlivych boda, které prislusi do tridy Yz. Kazda jadrova funkce
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3.5. Hodnoceni tspésnosti klasifikace

kolem trénovaciho vzorku vyjadiuje jeho pfispévek k celkovému odhadu [17,
str. 151].

Je mozné zvolit rtizné typy jadrovych funkci, které svym tvarem ovliviiuji
vysledny odhad, viz obrazek Dalsim parametrem, kterym ma vliv na
odhad, je sifka okna. Pri prilis malé sifi okna je vysledny odhad prilis zvlnény
a projevuje se v ném kazdy vzorek jako vrchol, pti velké sifce zase dojde
ke ,slévani“ jednotlivych shluku vzorku [I8].

0.5~
—gaussovska
—Epanechnikovova,
0.4 rovnomeérng

—trojuhelnikova

e
o

Hustota pravdépodobnosti

-3 -2 -1 0 1 2 3
Mira vzdalenosti

Obrazek 3.8: Priklady jadrovych funkci

V ramci této prace byla zvolena gaussovska jadrova funkce

2
_Ix—yil

K(x—y;)=e 22 . (3.16)

Site okna je ovliviiovana pomoci parametru o, tedy smérodatné odchylky
jadra. Pro urceni parametru o gaussovského jadra Parzenovych oken byly
vyzkouSeny hodnoty o v rozsahu 1073 az 103. Vzdy byla provedena Monte
Carlo kiizova validace s poctem opakovani 50. Vyslednad hodnota o byla
zvolena podle nejvyssi dosazené tspésnosti. Primérnou tspésnost pro kazdou
hodnotu o ukazuje obrézek 4.9| v sekei [4.2.3]

B 3.5 Hodnoceni tGspésnosti klasifikace

Pri hodnoceni tspésnosti klasifikace je pohlizeno na vysledky, kterych kla-
sifikdtor dosahuje na testovacich datech. Z toho se da usuzovat, jakd bude
aspésnost na zcela nezndmych novych datech.

Jako parametr pro porovnavani dosazenych vysledkii byla zvolena prumérna
uspésnost v klasifikaci jednotlivych tiid. Ur je tispésnost klasifikace funkéni
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3. Metody

ledviny, U4 je tspésnost klasifikace zaskrceni tepny, Uy je Gispésnost klasifikace
zaskreen{ Zily. Uspénost v ramci jedné tiidy je definovéna jako pocet spravné
klasifikovanych vzorkt dané tridy ku vsem vzorkiim dané tridy. Primérna
uspésnost Up je urcena jako

_Up+Ua+Uy

Up ;

(3.17)

Primarné je klasifikace provadéna do tii tiid, viz tabulka [3.1] v sekci [3.2.2l

Ve vysledcich v sekci 4] jsou navic prezentovany vysledky dspésnosti pti
slouceni t¥id A a V. Ucpéni tepny a ucpani zily jsou rozdilné jevy, maji
vSak stejné dusledky. Pokud nastane chyba v prokrveni transplantatu, at
jiz z libovolné z téchto dvou pri¢in, musi byt provedena reopreace. Zaména
klasifikace mezi tfidami A a V tedy neni natolik zéavazna. Prumérnd uispésnost
pti klasifikaci do dvou t¥id (funkéni (F') a nefunkéni ledvina (A nebo V) je
oznacovana Ups.

B 3.5.1 K¥izova validace

Krizova validace se pouziva v pripadech, kdy je tfeba odhadnout tspésnost
klasifikatoru a nejsou dostupna valida¢ni data. Valida¢ni procedura spociva
v otestovani klasifikdtoru na datech, které neslouzily k jeho natrénovani.
Metody kiizové validace jsou zalozeny na opakovaném provadéni validac¢ni
procedury s rtiznym rozdélenim vstupnich dat na trénovaci a testovaci data.
Cilem je dosazeni spolehlivéjsich odhadi nez pfi jednou ndhodném rozdéleni
na trénovaci a testovaci mnozinu. Vysledky z jednotlivych iteraci jsou sdruzeny
a je vytvoren odhad pravdépodobnosti uspésné klasifikace.

Mezi metody krizové validace patii k-nasobnd krizova validace, leave-one-
out krizova validace a Monte Carlo kiizova validace. Jednotlivé metody se
lisi zpusobem rozdélovani na trénovaci a testovaci data [19].

B 3.5.2 Monte Carlo k¥izova validace

V ramci prace byla vyuzita Monte Carlo kiizova validace (Monte Carlo Cross
Validation, MCCV), neboli opakované nahodné vzorkovani (repeated random
subsampling). Pti MCCV se z datasetu o velikosti N vzorkt ndhodné vybere
n¢ vzoru do trénovaci mnoziny a slouzi k natrénovani modelu, zbylych (N —mny)
vzorkl se pouzije k validaci. Tento proces se opakuje i-krat, v kazdém béhu je
ndhodné vygenerovana nova trénovaci a testovaci mnozina. Vzhledem k tomu,
ze jednotlivé vybéry jsou ndhodné, muze dojit k tomu, Ze stejny vzorek (stejna
skupina vzorki) se v testovaci mnoziné objevi opakované [19].
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3.6. Hodnoceni tispésnosti pro riizné kombinace vinovych délek

Vysledkem kazdého testovani je primérna uspésnost Up definovand v sekci
Po probéhnuti celého procesu kiizové validace je k dispozici ¢ hodnot Up.
Celkovym vystupem reprezentujicim proces je prumér z téchto ¢ hodnot.

B 3.6 Hodnoceni tspésnosti pro riizné kombinace
vinovych délek

S rostoucim poc¢tem métrenych vlnovych délek roste pocet svételnych zdroji, a
tim i velikost senzoru a mnozstvi zpracovavanych dat. Pokud by bylo méteno
méné vinovych délek, bylo by mozné dosdhnout mensich rozmért senzoru a
rychlejsiho zpracovani. Ve vstupnich datech bylo méfeno sedm vlnovych délek
(1050 nm, 940 nm, 850 nm, 740 nm, 660 nm, 560 nm a 465 nm). Je mozné z nich
vytvorit 127 riznych kombinaci. Bylo analyzovano, které kombinace vinovych
délek na vstupu klasifikdtoru povedou k nejvyssi aspésnosti klasifikace.

Ve vstupnim datasetu byly vybrany pouze inzenzity vlnovych délek z praveé
uvazované kombinace. Naslednd klasifikace probihala podle stejného postupu
jako pri pouziti vsech vlnovych délek. Postupné byly vyzkouseny vsechny
kombinace.

Byly ziskdny priumérné uspésnosti pro vsech 127 kombinaci. Za zakladé
toho bylo hodnoceno, které kombinace vedou k nejvyssi ispésnosti klasifikace
a jaky je vhodny pocet mérenych vinovych délek. Pri vyhodnocovani bylo
prihlizeno k tomu, ze z hlediska akceptovatelné velikosti senzoru se podle
lékari jevi jako vhodné Teseni pouzit ¢tyri vinové délky.

Hodnoceni probihalo zvlast pro volny dataset a zvlast pro fixovany dataset
a bylo provedeno pro vsechny tii vyzkousené klasifikatory.
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Kapitola 4

Vysledky

Kapitola shrnuje vysledky metod aplikovanych na data. Prvni ¢ast kapitoly
ukazuje vystupy pro klasifikaci statickych signald, druhd vysledky klasifikace
dat vzniklych kombinaci statickych a pohybovych signdli. Nejprve jsou
prezentovany vysledky pii pouziti vSech vlnovych délek, dalsi ¢ast se zaméruje
na vybér nejvhodnéjsich kombinaci vlnovych délek.

B 4.1 Zpracovani statickych signalii

Klasifikace statickych signali byla provedena podle postupu popsaném v sekci(3.2.1l
Vysledky pro klasifikaci datasetu vytvoreného ze statickych signalt shrnuje
tabulka 4.1.

Uspésnost (%)

Up | Usa | Uy | Up | Upsy

Kvadraticky klasifikator | 96,7 | 96,8 | 95,5 | 96,0 | 96,0

kNN (k = 3) 98,4 [ 99,9 | 99,0 | 99,1 | 99,2

Klasifikator

Parzenova okna (o = 0,01) | 99,1 | 99,9 | 99,6 | 99,5 | 99,4

Tabulka 4.1: Uspésnost klasifikace datasetu ze statickych signalit pro jednotlivé
klasifikatory

Klasifikdtory natrénované na ¢asti dat z pripraveného datasetu byly dale
otestovany na jednotlivych signédlech. Vysledky jsou na obrazcich 4.1} 4.2 a|4.3.
Klasifikace je zobrazena na puvodnich signédlech a je znézornéna podbarvenim.
Pred klasifikaci byly identifikovany oblasti s vyraznym rusenim a byly vyrazeny
z klasifikace, tedy nejsou podbarveny.

Spravnost klasifikace lze odvodit z ¢asovych znacek. Klasifikdtor by mél
identifikovat a odlisit spravnou perfuzi od okamziku, kdy doslo ke zhorseni

perfuze. Oblasti klasifikované jako zaskrceni by mély néasledovat po ¢asovych
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4.VysledkylIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

znackach zaskrceni. Napiiklad po znacce ,zaskrceni zily“ by méla nasledovat
oblast signdlu klasifikovand jako zaskrceni zily (tzn. V) a signdl by mél
byt podbarven rtizové. Klasifikovana oblast nemusi pokryvat cely tisek mezi
znackami ,zaskrceni zily“ a ,uvolnéni zily“, protoze cilem bylo detekovat
prudkou zménu intenzity znacici vznik zaskrceni a s tim spojenou zménu

perfuze.
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Obrazek 4.1: Klasifikace statického signalu kvadratickym klasifikdtorem
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Obrazek 4.2: Klasifikace statického signdlu klasifikdtorem k-NN (k = 3)
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Obrazek 4.3: Klasifikace statického signalu klasifikatorem Parzenova okna
(o =0,01)
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4. Vysledky
B 4.2 Zpracovani kombinovanych signala

V nasledujici ¢asti jsou prezentovany vysledky tvorby kombinovanych signdli,
volby parametru klasifikatora a klasifikace kombinovanych signalt.

B 4.2.1 Slozky kombinovanych signali

Patologie byly extrahovany ze statickych signali podle postupu popsaném
v sekci Obrézek ukazuje vsechny ziskané vzorky odpovidajici za-
skrceni tepny. Celkem bylo extrahovano 30 vzorki. Obrazek ukazuje
vsechny ziskané vzorky odpovidajici zaskrceni zily. Celkem bylo extrahovano
25 vzork.

14~

09 | | | | |
1050 940 850 740 660 560 465
Vinova délka (nm)
Obrazek 4.4: Vzorky zaskrceni tepny
1.6 -

06 L L L 1 |
1050 940 850 740 660 560 465
Vinova délka (nm)

Obrazek 4.5: Vzorky zaskrceni zily
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4.2. Zpracovani kombinovanych signali

Pohybové signdaly pfi volném a fixovaném senzorickém pasu byly zpraco-
vavany zvlast. Bylo ziskdano 3000 vzorkd pro kazdou z uvedenych variant.
Obrazek ukazuje ¢ast vzorku funkéni ledviny pro volny senzoricky pas,
obrazek totéz pro fixovany senzoricky pas.

1.8

1.6
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Obrazek 4.6: Ukazka vzorku pii spravné funkei ledviny z volného senzorického
pasu
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Obrazek 4.7: Ukazka vzorku pri spravné funkci ledviny z fixovaného senzorického
pasu

B 4.2.2 Klasifikace

Vstupni mnozina obsahovala 1500 vzorkt. Délila se na trénovaci mnozinu
a testovaci mnozinu v poméru 2:1. Pro kazdy klasifikdtor a dataset byla
provedena Monte Carlo kiizova validace s poc¢tem opakovani 50.

27



4. Vysledky

B 4.2.3 Nastaveni parametri

Metoda k-NN a metoda Parzenovych oken vyzaduji urceni parametri, které
byly voleny vzhledem k maximalizaci ispéSnosti klasifikace kombinovanych
datasett pTi pouziti vsech vlnovych délek.

Na zakladé postupu uvedeného v sekci bylo zvoleno k = 3, protoze
pri tomto nastaveni u obou datasetii dosahoval klasifikdtor nejvyssi pramérné
uspésnosti.

1

0.98

—volny dataset
—fixovany dataset

Uspésnost
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1
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k

Obrazek 4.8: Zavislost uspésnosti klasifikdatoru k-NN na parametru & pfi pouziti
vSech vlnovych délek

Na zékladé postupu uvedeného v sekci byla zvolena hodnota o = 1072.
U obou dataseti bylo pii tomto nastaveni dosazeno nejvyssi primérné Gspés-
nosti.

—volny dataset
—fixovany dataset

-1 0 1 2 3
log10(o)

Obrazek 4.9: Zavislost tspésnosti metody Parzenovych oken na parametru o
pfi pouziti vSech vlnovych délek
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4.2. Zpracovani kombinovanych signali

B 4.2.4 Vyhodnoceni tuspésnosti pfi pouZiti vech vinovych
délek

V prvni fazi byl proces klasifikace proveden pro vstupni data obsahujici
vSech sedm vlnovych délek. Vysledky pro volny dataset shrnuje tabulka |4.2]
vysledky pro fixovany dataset jsou v tabulce 4.3.

Uspésnost (%)

Up | Ua | Uy | Up | Upsy

Kvadraticky klasifikdtor 97,0 | 99,1 | 96,6 | 97,6 | 98,5

kNN (k = 3) 94,1 | 94,5 | 95,5 | 94,7 | 95,4

Klasifikator

Parzenova okna (o = 0,01) | 95,7 | 94,1 | 954 | 95,1 | 96,3

Tabulka 4.2: Uspé&snost klasifikace volného datasetu pro jednotlivé klasifikitory

Uspésnost (%)

Ur | Ua | Uy | Up | Up2

Kvadraticky klasifikdtor 99,8 | 97,8 | 99,8 | 99,1 | 99,9

k-NN (k = 3) 99,9 1 99,3 | 97,1 | 98,8 | 99,9

Klasifikator

Parzenova okna (o = 0,01) | 99,9 | 99,5 | 97,8 | 99,1 | 99,9

Tabulka 4.3: Uspésnost klasifikace fixovaného datasetu pro jednotlivé klasifikdtory

B 4.2.5 Vyhodnoceni uispésnosti pro riizné kombinace vinovych
délek

Zkoumaéani vlivu kombinace vlnovych délek na uspésnost klasifikace bylo
provedeno pro kazdy klasifikdtor zvlast. V nasledujici sekci jsou prezentovany
tTi kombinace s nejlepsimi vysledky v ramci kombinaci se stejnym poctem
vlnovych délek. Skupiny se stejnym poctem vlnovych délek (dvojice, trojice
atd.) jsou oddéleny svislymi Carami a v dolni ¢asti grafu jsou oznaceny ¢islem
definujicim pocet vlnovych délek ve skupiné. Nejprve jsou zobrazeny vysledky
pro volny dataset a nésledné pro fixovany dataset. Usp&nosti Up pro viechny
kombinace vlnovych délek jsou uvedeny v priloze |Al
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4. Vysledky

B Kvadraticky klasifikator

U kvadratického klasifikatoru dosahuji jednotlivé nejlepsich vysledkt vlinové
délky 660 nm, 740 nm a 850 nm. Hodnoty 660 nm a 850 nm se také vyskytuji
témér ve vsech dalsich nejlépe hodnocenych skupinach, viz obrazek |[4.10}
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a volny dataset
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U fixovaného datasetu byla nejlepsi vinova délka 850 nm, ktera samostatné
dosahuje presnosti pres 80 %, viz obrdzek Je patrné, ze pti pouziti dvou
vhodnych vinovych délek (z ¢ervené a infracervené oblasti) je jiz dosazeno
uspésnosti pres 98 % a priddvani dalsich vinovych délek jiz prispiva pouze

velmi malo.
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4.2. Zpracovani kombinovanych signali
B 4NN

U klasifikatoru k-NN se u volného datasetu v nejlépe hodnocenych kombi-
nacich objevuji rovnéz vlnové délky 660 nm, 740 nm a 850 nm. Nejlepsiho
vysledku bylo dosazeno pro kombinaci 1050 nm, 850 nm, 740 nm a 660 nm,
viz obrazek U fixovaného datasetu je situace obdobnd, viz obrazek
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4. Vysledky

B Parzenova okna

Pri pouziti Parzenovych oken je patrny velky rozdil v pripadé, kdy je ve
vstupnich datech pouze jedna vlnova délka, a v ptipadé, kdy jsou pouzity dvé a
vice vlnovych délek. Jednotlivé nedosdhne zadnd vinova délka vyssi ispésnosti
nez 35 %, ale kombinace ¢ervené a infracervené jiz dosahuji ispésnosti 87 %
pro volny dataset (obrazek a 98 % pro fixovany dataset (obrézek [4.15).
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4.2. Zpracovani kombinovanych signali

Bl Souhrn

Pri vyhodnocovani nejvhodnéjsich kombinaci vlnovych délek bylo prihlizeno
k tomu, ze podle 1ékait se jevi jako pifihodné feSeni pouzit ¢tyti vinové
délky. Davodem je prijatelnd velikost senzorického pasu pfi tomto poctu
svételnych zdroji. Byly tedy vyhodnoceny kombinace, které v ramci vSech
¢tveric vedly k nejvyssi ispésnosti klasifikace. Vysledky pro volny dataset
shrnuje tabulka 4.4l U volného datasetu dosahovaly uvedené ¢tvefice zaroven
nejvyssi ispésnosti ze vSech kombinaci.

Uspésnost (%) Vlnové délky

Ur Ua | Uy | Up | Upa (nm)

1050
Kvadraticky 850
97,8 1 99,2 | 97,2 | 98,1 | 99,1
klasifikator 740

660

1050

E-NN 850
97,1 | 96,7 | 97,5 | 97,1 | 97,9

(k= 3) 740

Klasifikdtor

660

1050
Parzenova okna 850
97,8 1 97,2 | 97,3 | 97,4 | 97,8
(o0 =0,01) 740

660

Tabulka 4.4: Nejvyssi dosazend uspésnost klasifikace volného datasetu pti pouziti
¢tyt vinovych délek pro jednotlivé klasifikatory

Nejuspésnéjsi ¢tverice vlnovych délek pro fixovany dataset jsou uvedeny
v tabulce |4.5. U fixovaného datasetu byly rozdily v tspésnosti pii pouziti
kombinaci slozenych z dvou a vice vlnovych délek velmi malé. Pti stanoveni
minimélni Gspésnosti 97 % bylo sledovéno, jaky nejmensi pocet vinovych délek
je dostacujici k dosazeni definované tispésnosti. Vysledky shrnuje tabulka 4.6/
Pri aplikaci stejné podminky minimalni tspésnosti na klasifikaci volného
datasetu jsou vysledky stejné jako v tabulce 4.4. Pro dosazeni tspésnosti
alespon 97 % je pro volny dataset treba alespon ¢ty vhodné zvolenych
vlnovych délek.
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4. Vysledky

Uspésnost (%)

Vlnové délky

Ur

Ua | Uy | Up

Ups

(nm)

Klasifikator

Kvadraticky

klasifikator

99,8

99,4

99,5

99,6

99,8

1050
850
740
660

k-NN

99,9

99,7

99,7

99,8

99,9

1050
940
850
660

Parzenova okna

(¢ =0,01)

99,9

99,8 | 99,2

99,7

99,9

1050
940
850

740

Tabulka 4.5: Nejvyssi dosazena tspésnost klasifikace fixovaného datasetu pri

pouziti ¢tyt vlnovych délek pro jednotlivé klasifikatory

Uspésnost (%) Vlnové délky
UF UA UV Up Up2 (nm)
Kvadraticky 1050
97,5 | 99.4 | 99,9 | 99,0 | 99,3
klasifikator 850
8
z E-NN 850
= 99.9 | 98,3 | 98,5 | 98,9 | 99,0
R (k=3) 660
%
Parzenova okna 850
99,9 | 98,3 | 98,2 | 98,9 | 99,1
(0 = 0,01) 660

P~

v

maln{ Gspésnosti klasifikace fixovaného datasetu 97 % pro jednotlivé klasifikéd-

tory
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Kapitola 5

Diskuze

Hlavni tlohou monitorovani prokrveni transplantované ledviny je vcasné
odhaleni zaSkrceni nékteré z cév. Algoritmus predzpracovani byl navrzen
tak, aby porovnaval referenci urcenou odhadem stfedni hodnoty v delsim
casovém okné s aktualnim stavem ledviny. Timto zpusobem jsou zdtraznény
prudké zmény, které jsou dany pravé zmeénou prokrveni. Jak je vidét na
obréazcich v sekci |4.1, vSechny klasifikdtory byly schopny spravné detekovat
vznik zaskrceni ve statickych signalech.

Jiz ve fazi predzpracovani pohybovych signalt se ukézalo, ze signaly z fixo-
vaného senzorického pasu maji jiny rozptyl nez signaly z volného senzorického
pasu. Aby mohl byt kvantifikovan vliv fixace na kvalitu klasifikace, byly
signaly zpracovavany oddélené. Pri klasifikaci datasetu vychazejiciho ze sig-
nali z fixovaného senzorického pasu bylo ve vsech pripadech dosazeno vyssi
uspésnosti nez pri klasifikaci datasetu z volného senzorického pasu. Pii pouziti
vsech vlnovych délek dosahovaly klasifikdtory u volného datasetu tspésnosti
kolem 95 %, u fixovaného datasetu se spésnost pohybovala kolem 99 %. Pri
klasifikaci pouze do dvou t¥id (funkéni ledvina a zaskrceni cévy) je dosazend
uspésnost klasifikace jesté vyssi.

vvvvvv

byly kombinace vlnovych délek z rozmezi 660 nm az 1050 nm, tedy z Cervené
a infracervené oblasti. Pro dosazeni maximalni ispésnosti je tfeba dodrzet, aby
byly ve vstupnich datech zastupci z cervené i infracervené oblasti. Kombinace
dvou vlnovych délek pouze z cerveného oblasti (660 nm a 740 nm) nepfinasely
uspokojivé vysledky. Za netuspésné lze také povazovat kombinace modré
(465 nm), zelené (560 nm) a infracervenych vlnovych délek. P¥i redukci
poctu vlnovych délek na ¢tyii se dle dosazenych vysledkii jako nejvhodnéjsi
kombinace jevi 1050 nm, 850 nm, 740 nm a 660 nm.

P1i fixaci senzorického pasu by bylo pfi zachovani tspésnosti klasifikace
pres 97 % mozné pouzit jen dvojici vinovych délek z Cervené a infracervené
oblasti (1050 nm a 660 nm, 850 nm a 660 nm), ptipadné pouze z infracervené
oblasti (1050 nm a 850 nm).

35



5. Diskuze

Rozdily mezi vysledky jednotlivych klasifikatori byly ve vsech piipadech
velmi malé. Vzhledem k nizsi vypocetni naroc¢nosti by bylo vhodné zvolit
kvadraticky klasifikator.
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Kapitola 0
Zavér

Prace se zabyva klasifikaci signalu, ktery se méni v zavislosti na prokrveni
transplantované ledviny. Ukolem klasifikace bylo rozlisit fyziologicky stav od
patologii — zaskrceni tepny a zaskrceni zily.

Byly navrzeny a otestovany tii klasifikatory — kvadraticky klasifikator,
k-NN a Parzenova okna. Klasifikace probihala na vzorcich, které vznikly
kombinaci statickych a pohybovych signélu.

Bylo prokazano, ze fixace senzorického pasu vede k vyssi presnosti klasi-
fikace. Pfi vhodném vybéru vinovych délek je mozné tspésnost klasifikace
u volného senzorického péasu zvysit v fddu procent.

Na zékladé hodnoceni tspésnosti pro ruzné kombinace vlnovych délek
bylo zjisténo, Ze nejvhodnéjsi je pouzit kombinace cerveného a blizkého
infracerveného zatfeni. U volného senzoru je pro dosazeni uspésnosti pres
97 % dostacujici pouzit kombinaci ¢tyt vinovych délek. U fixovaného senzoru
bylo mozné s tispésnosti pres 97 % odlisit jednotlivé t¥idy za pouziti pouze
dvou vlnovych délek. Rozdily mezi vysledky jednotlivych klasifikatort byly
miniméalni.
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P¥iloha A

Uspésnost vsech kombinaci vinovych délek

V priloze jsou uvedeny vysledky tispésnosti pro vsechny kombinace vinovych
délek. Jednotlivé vinové délky jsou znazornény barevnymi body, uvniti kruz-
nice se nachazi vlnové délky patrici do stejné kombinace. Kombinace jsou
usporadany vzestupné podle poctu vinovych délek. Vysledky jsou zobrazeny
postupné pro kvadraticky klasifikator, &-NN a Pazenova okna, vzdy nejprve
pro volny dataset a nasledné pro fixovany dataset.
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Obrazek A.1: Zavislost tspésnosti klasifikace na kombinaci vlnovych délek pro kvadraticky klasifikator a volny dataset
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Obrazek A.2: Zavislost tispésnosti klasifikace na kombinaci vlnovych délek pro kvadraticky klasifikator a fixovany dataset
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Obrazek A.3: Zavislost tspésnosti klasifikace na kombinaci vinovych délek pro klasifikdtor £-NN a volny dataset
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Obrazek A.4: Zavislost tspésnosti klasifikace na kombinaci vlnovych délek pro klasifikator £-NN a fixovany dataset
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Obrazek A.5: Zavislost uspésnosti klasifikace na kombinaci vinovych délek pro Parzenova okna a volny dataset
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Obrazek A.6: Zavislost tspésnosti klasifikace na kombinaci vinovych délek pro Parzenova okna a fixovany dataset
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