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Ivadas

Zmogaus galvos smegeny insultas yra viena i3
pagrindiniy sergamumo, mirtingumo bei ilgalaikio
invalidumo priezas¢iy. Biudama trecioje vietoje pagal
mirtinguma, §i liga taip pat jeina { invalidumo priezasciy
SeSetuka. Insulto istikti ligoniai salygiSkai skirstomi { tris
grupes: mir¢ per 3 savaites ligoniai (30 %), ligoniai kuriy
biikle pageréjo per pirmaji ménesi (35 %), ir ligoniai, kuriy
funkcijos liko sutrikusios (35 %) [1, 2].

Sio straipsnio tikslas — apZvelgti ischeminio insulto,
sudaran¢io 80%  visy insulto atvejy, analizés
technologijas. Automatin¢ analizé atlickama apdorojant
kompiuterinés tomografijos nuotraukas — atvaizdus. Dél to
pirmajame poskyryje apibrézg kompiuterinio atvaizdo
savoka, toliau nagrinésime ty atvaizdy analizg ir
atpazinima.

Antrajame poskyryje apzvelgsime pastaraisiais metais
apraSytus galvos smegeny segmentavimo biidus.

Treciajame poskyryje aptarsime galvos smegeny
analizei skirta programing jranga.

Kituose straipsniuose aptarsime ivarius ischeminio
insulto srities atpazinimo metodus ir pateiksime eksperi-
mentinio tyrimo rezultatus.

Skaitmeniniy atvaizdy analizé

Per pastaruosius tris deSimtmecius vis placiau
taikomi kompiuteriniai atvaizdai. Apibendrintai skiriamos
trys sritys, kuriose naudojami skaitmeniniai atvaizdai (1
pav.): kompiuteriné¢ grafika (atvaizdy kiirimas), atvaizdy
apdorojimas (apdorojus pradini atvaizda, gaunamas Kkitas
atvaizdas) ir kompiuteriné rega (angl. — computer vision) —
atvaizdy turinio analizé, kai apdorojus pradini atvaizda
gaunamas jo apibtdinimas [3].

75 % informacijos Zzmogus priima vaizdais — tuo, ka
mato tiesiogiai. Visa kita priimame kaip atvaizdus, pavyz-
dziui, atsispindincius vandens pavirSiuje ar jamzintus nuo-
traukose vaizdus.

Pasaul] matydami  jvairiausiomis  spalvomis,
medicinoje gaunamus pirminius atvaizdus daZniausiai
matome kaip juodai baltus. IS tiesy Sie atvaizdai yra
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vienspalviai, arba monochromatiniai: juoda spalva juose
reiskia baltos spalvos nebuvima.

I$¢jimas
Atvaizdas |
Atvaizdy apdoroj imas| Kompiuteriné rega

ApraSas

Atvaizdas
ApraSas

[éjimas

Kompiuteriné graﬁkal

1 pav. Atvaizdy naudojimo sritys

Toliau nagrinésime tik monochromatinius atvaizdus.
Apibrézg skaitmeninius atvaizdus, aptarsime pagrindinius
atvaizdy apdorojimo metodus, automatini objekty segmen-
tavima ir ju atpazinima atvaizduose.

Skaitmeninio atvaizdo apibrézimas.
Monochromatiniu skaitmeniniu atvaizdu vadiname dis-
kretizuota dvimatg Sviesos intensyvumo funkcija f(x, y);
¢ia x ir y yra diskrecios plokstumos koordinatés, o funkci-
jos freik§mé bet kokiame taske (x, y) yra proporcinga at-
vaizdo skaisCiui tame taske [4]. SkaisCio funkcija fix, y)
grafiSkai  atvaizduojama dviem budais: dvimatéje
ploks§tumoje (2 pav., a) arba trimatéje erdvéje (2 pav., b).
Siame paveiksle dangaus lopin¢lio 100x100 atvaizdo
baltos spalvos reikSmiy sritis (skaisCio skalé) yra nuo 0 iki
255 (z asis). Tad skaisti saulé (2 pav., a) pavirsta kalnu (2
pav., b), Salia kurio atsiranda debesélius simbolizuojancios
kalvy virStinés.

Priklausomai nuo atlickamy veiksmy, atvaizda
patogu nagrinéti kaip matricg, vektoriy ar atsitiktinj
procesa [5]. Siame straipsnyje atvaizdus nagrinésime kaip
matricas, nes tai yra paprasCiausias atvaizdy apraSymo
btdas. Atvaizda apibréSime matrica

A={0<a, <D:m=0,.,M-1;n=0,...,N-1}; (1)

m,n
¢ia m ir n — matricos eilutés ir stulpelio numeris; M ir N —
atvaizdo ilgis ir plotis; D — atvaizdo gylis.

Atvaizdy analizé. 3 paveiksle parodytos trys atvaizdy
analizés pakopos: Zemo, vidutinio ir auksto lygio [4]. Pra-
dingje pakopoje atliekamas pirminis atvaizdo apdorojimas.
Jo metu atlieckamos jvairios atvaizdo korekcijos, mazina-
mas triuk§mas. Antrojoje pakopoje atvaizdas segmentuoja-
mas — iSskiriamos jo prasmingos sritys ir nustatomos ob-
jektus apibiidinancios charakteristikos, sprendziamas klas-
terizavimo arba srities didinimo uzdavinys, kurio metu
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2 pav. Atvaizdo grafinis pavaizdavimas dvimatéje plokstumoje (a) ir trimatéje erdvéje (b)

grupuojami atvaizdo elementai su vienodomis charakteris-
tikomis. Trecioje pakopoje atpazistami objektai, i$skirti i$
aplinkos pagal tik jiems badingus pozymius
charakteristikas. Atpazistanti sistema Zzino tiriamyjy ob-
jekty charakteristikas ir, neturédama visos biitinos
informacijos, gali priimti sprendima apie iSskirto objekto
prigimti.
Atvaizdy segmentavimas. Segmentavimo metu atvaizdo
elementai (angl. — pixel) grupuojami | aukstesnio lygio at-
vaizdo struktiiras. Tai klasifikavimas i§ anksto neZinant, ka
norime rasti (angl. — unsupervised classification). Segmen-
tavimo metu gali biti kuriamos naujos klasés, véliau jun-
giamos tarpusavyje ir t.t. Klasiy skai¢ius segementavimo
pradzioje nezinomas ir klasifikavimo metu gali keistis.

Skiriami du segmentavimo biidai: kontekstinis ir ne-
kontekstinis [6]. Kontekstinio segmentavimo metu
vertinamos gretimy sri¢iy charakteristikos. Akivaizdu, kad
aplinking informacija jvertinantys algoritmai, tokie kaip
srities didinimo, hierarchinio klasterizavimo, dalinio klas-
terizavimo (angl. — partitional clustering) [7], skaidymo ir
jungimo [8], krasty nustatymo (angl. — edge detection) [9]
ar slenkancio langelio [10], kokybés prasme yra daug efek-
tyvesni.

Paprasciausias nekontekstinio segmentavimo
pavyzdys — slenksCio funkcijos panaudojimas (angl. —

Pirmoji pakopa

Antroji pakopa

thresholding). Tai pats sparciausias klasifikavimo metodas,
gerai tinkantis pirminiam atvaizdy apdorojimui.
Segmentavimo kokyb¢ taip pat priklauso nuo atvaizdo
sriti apibidinanciy charakteristiky. Todél ivertinus at-
vaizdo struktiira svarbu parinkti tinkama charakteristiky
skai¢iavimo metoda. Priklausomai nuo atvaizde esanéiy
objekty, atvaizda galime apibudinti kaip lygu, rupy ar
raStuota. Tokiems pavir§iams apraSyti naudojami statisti-
niai, struktiiriniai ir spektriniai metodai. Statistiniai meto-
dai taikomi griidétiems, glotniems, rupiems pavirSiams.
Struktiriniai metodai taikomi raStuotiems, pasikartojantj
motyva turintiems pavirSiams. Spektriniai metodai taikomi
globaliai pasikartojantiems atvaizdams [4]. Populiariausi
statistiniai metodai yra Sie:  histogramos [11],
autokoreliacijos [12], skais¢io matricos, atsitiktiniy Gauso
ir Markovo lauky ir koreliaciniai. Spektriniuose metoduose
taikomos Furjé [13], vilneliy [14, 15] arba kosinuso [16]
transformacijos.  Primityviajam  atpazinimui  skirti
struktiiriniai metodai naudoja ieska pagal Sablonus (angl. —
template matching) arba geometrines figtiras [17].
Atvaizdy atpazZinimas. Atpazinimas yra radimas to,
kas jau zinoma [18]. Tai yra klasifikavimas i§ anksto
apibrézus klases, kurios atpazinimo metu iSlieka pastovios
(angl. — supervised classification). Klaséms nustatyti
naudojami parinkti duomenys (angl. — training set),

Trecéioji pakopa

Atvaizd TriukSmy Charakteristiky, Rezul
tvaizdas sumazinimas > nustatymas N Atpazinimas ezu tata}s
Korekcija Segmentavimas
A A 4

Informacija apie atvaizda ir ieSkomajj objekta

3 pav. Atvaizdy analizés strukttira
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4 pav. IS tris klases (K = 3) atitinkanéiy laukiamy sprendiniy y; sudaryta prizmés tiriu apribota sprendiniy erdvé D (a) ir klasg

,,0°“ nuo klasés ,,x* skirianti sprendiniy riba (b)

pagal kuriuos apmokomas klasifikatorius.
[19] teigiama, kad klasifikavimas yra stebéjimy v
ivardijimas klasémis @, kuriy visuma sudaro klasiy aibg

Q={w,0,,.,0}; 2)

¢ia K = card(Q2) — klasiy skaicius.
Stebéjimus v vadinsime charakteristiky vektoriumi

v:[vl,vz,...,vN]T; 3)

¢ia N = dim(v) — objekta aprasanciy charakteristiky skai-
cius.

Klasifikavimo uzdavini galima laikyti atitikmens
(angl. — mapping) tarp charakteristiky erdvés V ir
sprendiniy erdvés D radimu. Sprendiniy erdvé D sudaryta
i klases w € Q atitinkanciy diskreciy K tasky y;, (4 pav.,
a). Tuomet klasifikavima sudaro du etapai: charakteristiky
vektoriy v atitinkan¢io sprendinio dj gavimas ir jam
artimiausio laukiamo sprendinio yy, atitinkancio klasg¢ «,
radimas.

Sprendinio vektoriaus d (dim(d) = K) nariams galioja
taisyklé

di(v)>d;(v); (4)

Ciaj=1,.,K;j#1i.

Pagal (4) lygti neapibréztas vektorius v priklauso i-
ajai klasei, jei sprendinio vektoriaus d komponenté dy(v)
igyja didZiausia reikSme. Atvirkstinis teiginys taip pat yra
teisingas [4].

4 paveiksle, b, parodyta klas¢ @; (nuliukai) nuo
klasés @, (kryziukai) skirianti sprendiniy riba, apskaiciuota
pagal vektoriaus v komponentes, galiojant lygybei

di(V)=dy(v)=0. (&)

Bendra struktiiriné klasifikatoriaus schema parodyta
5 paveiksle. Pirma apskai¢iuojamas sprendiniy vektorius
d, paskui randama didziausia jo komponenté d,, ir,
pritaikius tam tikra slenkscio funkcija, gaunama atpazinta
klas¢ . Si slenks¢io funkcija gali atmesti apskaiGiuota
sprendinj dél keliy priezas¢iu: kai vektorius v atpazistamas
kaip keliy klasiy narys, kai vektorius v yra klasifikatoriui
nezinomas, i§ kazkur atsitiktinai atsiradgs (pavyzdZziui,
trukdys).

—>  di(v)
> da(V)
v < Maksimumo Sprendinio @
g paieska patikrinimas >
> dlv)
L dk(V)
d d e = max{d}
v

5 pav. Bendra klasifikatoriaus struktiira




Aprasyta klasifikatoriaus algoritma iliustruosime pa-
vyzdziu. Parduotuveés vaisiy @upeisinai> @obuotiai 1T Dkriquses
atpazinimo sistema apmokysime pagal du vizualius stebé-
JIMUS  Vepane = ,geltona®,  ,zalia® ir Vi, = .apvali®,
,»pailga”. Sistema gali priimti sprendima dpeisinass @obuotys ar
diriguse- Laukiami sprendinai bty Ypessings = 1, Vobuotys = 1
arba yyiause = 1, ¢ia dim(v) = 2, card{Q} =3, dim(d) =3 ir
dim(y) = 3.

Vaizdo kamerai uzfiksavus vaisiy, klasifikatorius
ieSko vektoriy v atitinkancio sprendinio:

dapelsinas (V) =0 > dobuolys (V) = 0’8 ; dkriaus'é (V) = 0’1 > (6)
m\jax{d} = dobuolys . (7)
Rastam sprendiniui pritaike slenkséio funkcija
1,d >20,7;
=< . (®)
0, kitu atveju,
gauname artimiausig laukiama sprendini Yopuouys-
Jei tai bananas:
dapelsinas (V) = 095 > dobuolys (V) =0 5 dkriauS'é (V) = 035 (9)
ir
l’nle{d} = dapelsinas = dkriaus“é . (10)

Tuomet klasifikatorius atmesty gautus sprendimus dél
keliy priezas¢iy: stebéjimy vektorius v atpazistamas kaip
keliy sprendimu narys (dapeisinas = Airiansc) it vektorius v kla-
sifikatoriui néra zinomas d,,,,, < 0,7.

Taigi i§ pavyzdzio matyti, kad sprendinio vektoriaus
radimas yra svarbiausia klasifikatoriaus sudarymo dalis.
Tam taikomos ivairios technologijos: maziausio atstumo
klasifikatorius, Bajeso (angl. — Bayes) klasifikatorius, dirb-
tiniai neurony tinklai [20].

Zmogaus galvos smegeny tomogramy segmentavimas

Atsirades 1969 metais medicinoje gaunamy atvaizdy
kompiuterinis apdorojimas ir analizé labai placiai taikomi
[21]. Prasidéjusi iSplaukusiy atvaizdy ryskinimu, medicini-
niy atvaizdy analizé tgsiama sprendziant jvairiy ligy auto-
matinés diagnostikos, trimatés zmogaus organy vizualiza-
cijos, duomeny glaudinimo, perdavimo bei saugojimo uz-
davinius.

Siame poskyryje aptarsime sparéiai tobuléjancius
zmogaus smegeny segmentavimo metodus. Visi jie skirti
branduolinio magnetinio rezonanso introskopijos (MRI)
atvaizdams apdoroti. Dél aukstos atvaizdy kokybés MRI
atvaizdy tyrimai Siuo metu yra daug populiaresni uz kom-
piuterine tomografija (CT) gauty tomogramy analizg.

Vienas naujausiy ir paprasciausiy smegeny segmenta-
vimo metody MRI atvaizduose pagristas histogramy me-
todu [22]. Sis metodas realizuojamas trimis Zingsniais.
Pirmiausia slenkscio funkcija nufiltruoja fong. Paskui sme-
genis atskiria nuo kaukolés ir pasalina supancius objektus
— sinusus, smegeny skysti ir kietaji dangala (6 pav., a).
Smegeny tiirj randa pagal smegeny atvaizdy taskus visose
MRI tyrimo nuotraukose. Palyginus 20 tikry atvaizdy su
dirbtiniais (angl. — simulated) MRI atvaizdais, Siuo metodu
buvo gauta ne didesné kaip 1,38 % smegeny tiirio nusta-
tymo paklaida.

Kiek senesnis, tadiau taip pat visiSkai automatinis
smegeny i$skyrimo i§ MRI nuotrauky algoritmas yra
pagristas nustatyty klasiy — baltos smegenuy masés, pilkos
masés, smegeny skyscio ir papildomos klasés — atpazinimu
[23]. Papildoma klasé skirta MRI triuk§mams modeliuoti.
Klasifikavimo metodas pagristas matematinés vilties
maksimizavimu  ir  Markovo  atsitiktiniy  lauky
panaudojimu. Aprioriné informacija apie smegeny audiniy
i$sidéstyma buvo paimta i§ skaitmeninio smegeny atlaso.
Algoritmui patikriniti buvo naudojami dirbtiniai MRI
atvaizdai.

Kitas smegeny segmetavimo algoritmas taip pat pa-
gristas histogramos algoritmo panaudojimu [24]. Segmen-

6 pav. MRI segmentavimo, taikant histogramy metoda, rezultatas (a) ir smegeny segmentavimas, pagristas smegeny struktiiry

formos aprasymu tasky pasiskirstymo modeliais (b)
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tavimas atliekamas keturiais zingsniais. Pirmuoju zingsniu
smegeny sritis atskiriama nuo kauly ir mink$ty audiniy
panaudojant slenkscio funkcija. Paskui kita slenkscio funk-
cija atskiria smegeny skysti. Sunkesniam uzdaviniui — bal-
tai ir pilkai maséms atskirti — naudojamas statistinis sric¢iy
apraSymas vidurkiu ir standartine deviacija. Konkreciai
klasei priskiriama panaudojant slenkscio funkcija. Straips-
nio autoriai pazymi, kad $i algoritma galima naudoti ir ne-
normalioms smegeny sritims atpazinti. Metodui patikrinti
naudota per §imta MRI atvaizdy.

Panasus smegeny segmentavimo metodas aprasSytas
[25]. Jis idomus tuo, kad segmentavimo metu sudaroma
smegeny kauké, kuri véliau tikslinama iki tikrojo dydzio.
Atsparus trukdziams algoritmas taip pat naudoja histog-
ramy metoda. Sunkiai atpazistamy akiy kontiry analizei
naudojama iSankstiné informacija. Metoda vizualiai patik-
rino radiologas, panaudodamas septyniy galvy MRI atvaiz-
dus.

Alternatyvus  smegeny segmentavimo metodas
naudoja geometrines smegeny struktiry savybes [26].
Visos galimos smegeny struktiiry formos apraSomos tasky
pasiskirstymo modeliais kaip pradiné atpazinimui
reikalinga informacija (6 pav., b). Pradiné informacija
atpazinimui gauta i§ astuoniy galvy MRI atvaizdy, gauti
rezultatai buvo tikrinami pagal devyniolikos galvy MRI
atvaizdus. Smegenys buvo atpazinti su ne didesne kaip
7 % paklaida.

Smegenuy pazeidimy (angl. — lessons) CT atvaizduose
analizés metodas aprasytas [27]. Metoda sudaro trys zings-
niai. Pirmuoju Zingsniu nustatoma galvos simetrijos asis.
Paskui didinant sritis smegenys segmentuojamos | skir-
tingy skaisCio lygiu plotelius. Sri¢iai aprasyti naudojamas
jos skaistis, rySys tarp gretimy atvaizdo tasky bei padétis
simetrijos aSies atzvilgiu. Paskutiniu klasifikavimo
zingsniu atpazistama aplinkiné erdve, kaukolé, baltos ir
juodos medziagy, smegeny skyscio bei insulto sritys.

Siuolaikiné programiné jranga

Sparciai tobuléjanti medicininé bei kompiuteriné
iranga ir besipleCiantis internetas sukuria palankia terpe
taikomosioms programoms kurti. DaZniausiai jos biina
nesudétingos, universitetuose paraSytos ir skirtos Unix
operacinei sistemai. Taciau pastaruoju metu smarkiai
iSaugusi asmeniniy kompiuteriy galia leidzia kurti
komercines programas, skirtas jvairiy kompiuteriy
platformoms ir sprendziancias kompleksinius uzdavinius.

Siame skyriuje apzvelgsime svarbiausia medicinoje
taikoma programing iranga, skirta zmogaus galvos sme-
geny analizei [28].

BrainVoyager 2000. Viena i$ iskiliausiy programy smege-
nims tirti pripazinta 17 000 Lt kainuojanti Brain Voyager
2000 [29]. Nyderlanduose sukurta programa analizuoja ir
atvaizduoja pagal MRI nuotraukas sudarytus trimacius
smegeny modelius (7 pav.).

I§ pradziy atvaizdui taikoma paciento galvos padéties
stabilizacija, glodinimas, tiesinio kryptingumo eliminavi-
mas bei filtravimas dazniy asyje. Atvaizdams toliau apdo-
roti, pavyzdziui, ,,click-and-fill* rezimui, naudojama kore-
liaciné analizé, Talairach transformacija, skai¢iuojami pa-
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rametriniai ir neparametriniai statistiniai Zzemélapiai. Sme-
genims i$skirti ir ju pilkajai bei baltajai maséms atpazinti
taikomi atvaizdo elementy grupavimo, trimaciy Sablony ir
filtravimo metodai.

C++  kalba  paraSyta  BrainVoyager 2000
rekomenduojama naudoti dvieju procesoriy
kompiuteriuose. Programa tinka tiek MS Windows, tiek
Unix operacinéms sistemoms.

FMRIB. Smegeny funkcineés introskopijos
branduolinio magnetinio rezonanso centras Oxforde sitilo
nemokama programy paketa FMRIB (angl. — Functional
Magnetic Resonance Imaging of the Brain) [30]. Be
atvaizdo triuk§my filtravimo ir smegeny iSskyrimo i§ MRI
nuotrauky, FMRIB atpaZista skirtingas audiniy risis: pilka-
ja masg, baltaja masg, galvos smegeny skysti.

Automatiné atvaizdy analizé pagrista pasléptu
Markovo atsitiktinio lauko modelio bei asocijuotu
matematinés vilties maksimizavimo (angl. — associated

Expectation-Maximization) metodu.

Programinis paketas skirtas Unix operacinei sistemai.
MEDx. Jungtiniy valstijy imonés ,,Sensor Systems* [31]
sitilo komercini smegeny analizés paketa MEDx 3.4.2 [32],
1 kuri jeina anksciau paminéta FMRIB biblioteka. Be jau
apraSyty galimybiy, MEDx atpaZista smegeny pazeidimus
ir apskaiciuoja jy turj tieck MRI, tiek CT atvaizduose. Tam
naudojami statistiniai-koreliaciniai tiesinés regresijos ir
tiesinio modeliavimo metodai.

# Brainvoyager - [cg2_head_talsi(] E: =18l
£y e Anslysis Options Meshes EEG/MEG Wiew Window Heb =181 %
NEEIEREEERIEEE|
afE o|d
R dp| +
e} =&
EIED o[d
Z]R] [Lli
29 aa
a[%|
a3

Wiewpoint: x =-459.0 y= -4.0 z= 19.0

rot_x= 0.0 rot_y=-161.0

rot_z = -58.0

7 pav. Vienos iskiliausiy programy smegeny analizei BrainVoya-
ger 2000 langas

Programy paketas skirtas Unix ir IRIX operacinéms
sistemoms.

FreeSurfer. Jungtiniy Valstijy imoné ,,CorTechs*
[33] ir ,MGH NMR*“ centras [34] sitlo nemokama
programa ,FreeSurfer [35], veikianCia IRIX ir Unix
operacinése sistemose. Ja sudaro pusiau automatiniy
irankiy rinkinys, skirtas smegeny zievés pavirSiui
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8 pav. Programa FreeSufer segmentuota smegeny zieve; baltoji medziaga pavaizduota tamsia spalva (a). Vienas svarbiausiy
Osiris bruozy — gebéjimas pusiau automatiskai apskaiciuoti jtariamos srities tiiri (b)

atvaizduoti, kartu i$ryskinant funkcinius duomenis (8 pav.,
a).

Osiris 2.5. Kita labai populiari programa yra Zenevos
universitetinéje ligoningje sukurtas Osiris 2.5. Nemokama
programa skirta medicininiy atvaizdy analizei ir apdoroji-
mui. Be automatinio organy, kauly ar augliy atpazinimo,
Osiris apskaiCiuoja tiri rankiniu btdu pazymétuose
sluoksniuose (8 pav., b).

Objektams atpazinti atvaizduose naudojami slenkscio,
krasty nustatymo ir atvaizdo elementy grupavimo metodai.
Atpazinimo kriterijumi pasirinktas nagrinéjamos srities at-
vaizdo elementy skaistis.

Programa paraSyta Unix, Apple Macintosh it MS Win-
dows operacinéms sistemoms.

Perfucion CT. Viena didziausiy MRI ir CT
gamintojy pasaulyje imon¢ ,,Siemens* [37] suprojektavo
programy paketa Perfucion CT, apdorojantj CT atvaizdus,
gautus suleidus pacientui mazus kontrasto rutuliukus.
[vertinusi per smegenis perleistos kontrastinés medziagos
elgsena, programa sukuria kita atvaizda, kuriame
spalvomis pazymétos itartinos ankstyvojo ischeminio
insulto sritys (9 pav.).

Atpazinimui naudojami duomenys apie kraujo
tekéjima per smegenis, kraujo tiiri smegenyse ir laika, per
kurj kontrasto rutuliukai pasiekia lokalyji maksimuma.
Ivertinus $ig informacija, programos sukurtas atvaizdas
parodo ankstyvaji ischeminj insulta prie§ jvykstant
struktiiriniams smegeny pakitimams [38, 39]. Patikrinus
Siuo metodu du Simtus pacienty, gauta ne didesné kaip
10 % paklaida.

Desimtis tikstanciy lity kainuojanti programa skirta
Unix ir MS Windows operacinéms sistemoms.

ISvados

Apibréze atvaizdy analizéje taikomus terminus ir ap-
zvelge pastaryjy mety automatiniam smegeny atpazinimui
skirtas publikacijas bei programing iranga, pirmiausia ma-
tome, kad §i mokslo Saka zengia tik pirmuosius Zingsnius.
Nors straipsniuose rasoma, jog sukurta atspari triuk§Smams
galvos smegeny atpazinimo technologija, neaisku, kokios
sukurty algoritmy taikymo ribos, kokie smegenu pazeidi-
mai gali buti atpazinti, ar septyniy pacienty tyrimo
pakanka metodo tikslumui nustatyti.
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Tarp daugelio atpazinimo metody néra né vieno uni-
versalaus. Kiekvienam realiam uzdaviniui svarbu parinkti
ir modifikuoti metoda iki reikiamo gaunamy rezultaty
patikimumo. I§ atliktos apzvalgos matyti, kad automatinés
galvos smegeny analizéje dazniausiai naudojami spartis ir
nesudétingi histogramy bei slenkscio funkcijy metodai.

Atvaizdy analizés straipsniy apzvalga rodo, kad
pagrindinis tyrimy objektas yra MRI atvaizdai. Moksliniu
pozitiriu CT atvaizdy atpaZinimas nustumtas | $e$élj, nors
CT tyrimai, kaip paprastesni ir pigesni, iki Siol yra popu-
liaris.

Vienos automatinés galvos smegeny analizés progra-
mos yra nemokamos, o kity kaina siekia deSimtis tiikstan-
¢iy lity. Profesionaliai realizuotos programinés irangos
kainos yra didelés. Dazniausiai jos skirtos specialios pa-
skirties kompiuteriams, turintiems kelis 32 bity arba viena
64 bity procesorius.

Todél tolesni medicinoje gaunamy atvaizdy tyrimai
yra aktuallis ir moksline, ir taikomaja prasme. Iki Siol néra
publikuota straipsniy, skirty ischeminio insulto sri¢iy atpa-
Zinimui ir jy tOrio nustatymui, nenagrinétos automatinio
insulto srities tlirio nustatymo paklaidos. Medikams prakti-
kams labai reikalinga tam skirta nebrangi programiné
iranga, galinti veikti ne tik specializuotuose, bet ir standar-
tiniuose asmeniniuose kompiuteriuose. Tyrimai $ioje sri-
tyje biity siauros, bet labai svarbios teoriniu ir praktiniu
pozitiriu mokslo srities plétros pradzia.
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B naHHO# cTaThe paccMaTpUBAIOTCS aBTOMAaTH3UPOBAHHBIC METOJBI ONpENeNeHNs 00JIacTel MIIEeMHYECKOT0 HHCYJIBTAa TOJIOBHOTO
MO3ra Ha N300paKCHUSX, IOJIYYEHHBIX KOMIIBIOTEPHON ToMorpaduel, U peaau3alys dTHX METOAOB B IPOrPAMMHOM OOCCIICUECHUH.
OroBopHB TepMHH IH(POBOTO N300paXKEHHs, IPUBOIUTCS 0030p METOIOB aHAIN3a H300paKCHUH, UX CETMEHTUPOBAHMS U ONO3HAHHS.
IMpemnaratorcss anropuTMsl 00pabOTKN HUPPOBOTO M300paXKEHUs IS ONpeNeNeHUsT o0acTel MIIEeMHYECKOr0 MHCYJIbTa TOJIOBHOTO
MO3ra Kak IpH MHTPOCKOIHU SIEPHO-MATHUTHBIM PE30HAHCOM, TaK M IPH KOMIbIOTepHOH ToMorpaduu. [TokasaHo, 9To s Kaxaoit
KOHKPETHOH 3amadyn HeoOXOJUMO MOoZo0paTh ONpEeneNeHHBIH MeTOR M MOAMGHIUPOBATE €ro 0 HyXHOU TouHOocTH. [Ipnm aBTOMaTH-
YEeCKOM aHaJM3€ MHCYJBTA Yallle HCIIOIB3YIOTCS OBICTphIE M MPOCTHIE aJTOPUTMBI, TaKMEe KaK THCTOrpaMMbI U mopor. Paccmorpes
MHOT'0 MCTOYHUKOB MOKHO IIPHHTHU K BBIBOAY, YTO 00JIacTh 00pabOTKU IM(PPOBEIX MEIUIMHCKUX H300pa)KCHUH HEIOCTaTOYHO pa3BHUTa
U HY’KHAeTCsl B JOMOJHHUTEIBHBIX HccaenoBaHusx. Wi 9, 6ubn. 39 (Ha mUTOBCKOM s3bIKe; pedepaThl Ha JUTOBCKOM, aHTIIMIICKOM U
PYCCKOM 513.).
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