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ZlepsSeni kvality obrazu v rentgenové vypoc&etni mikrotomografii
s velkym uhlovym krokem s vyuzitim hlubokého uéeni

Stru¢na charakteristika problematiky ukolu:

Rentgenova vypocetni mikrotomografie (mikro—CT) predstavuje zplsob, jak nedestruktivné
charakterizovat morfologické vlastnosti méfeného objektu ve vSech tfech dimenzich. Proces
mefeni je vSak typicky velkou ¢asovou naroc¢nosti, kdy mikro—-CT méieni jednoho vzorku muze
trvat az desitky hodin, v zavislosti na typu vzorku a parametrech méfeni. Mikro—CT méfeni
v rozsahlych studiich, kdy je nutno analyzovat velké mnozZstvi vzorkd, tak predstavuje podstatnou
¢asovou investici. Jednim ze zplsobd, jak zkratit ¢as méfeni, je zvySeni uhlového kroku mezi
jednotlivymi rentgenovymi projekcemi. To v3ak negativné ovliviiuje kvalitu vysledné tomografické
rekonstrukce.

V oblasti zlepSeni kvality tomografické rekonstrukce u mikro—CT mérfeni s velkym Ghlovym krokem
probiha aktivni vyzkum. V této praci bude vyvinuta metodika pro aplikaci hlubokého uceni pro
zkraceni délky tomografického u laboratorniho mikro—CT systému GE phoenix vjtome|x L240.

Cile bakalaiské prace:

Seznamte se s procesem mikro—CT méreni a tomografickou rekonstrukci.

Z vefejné dostupnych dat ainteni databaze Laboratofe rentgenové mikro a nano vypocetni
tomografie pfipravte sadu dat pro vyvoj a testovani metod navrzenych v dalsim bodé.

Navrhnéte a implementujte metodiku pro zlepSeni kvality mikro—CT mefeni s velkym uhlovym
krokem.

Vyhodnotte a dikutujte uspé&snost navrzené metody s vybranymi bé&zné vyuzivanymi postupy dle
vhodné zvolenym metrik kvality obrazu.
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Abstrakt

Rentgenova vypocetni mikrotomografie predstavuje neinvazivni metodu, diky které jsme
schopni zobrazit vnitini strukturu objekti, proto se vyuziva v primyslu i ve vyzkumu.
Doba méreni rentgenovych projekci, které jsou potfebné pro tomografickou rekonstrukci
obrazu objektu, se vsak muze pohybovat v fadu desitek hodin. Jeden ze zptisobi, jak
zkratit ¢as méreni, spociva ve zmenseni poc¢tu namérenych projekei, coz ovsem negativnim
zpusobem ovliviuje kvalitu vysledné rekonstrukce obrazu. Pro zlepseni kvality rekonstru-
ovaného obrazu je vSak mozné aplikovat riizné interpolacni techniky. V této praci budou
na data z laboratore rentgenové mikro a nano vypocetni tomografie na CEITEC VUT a na
data z verejného zdroje aplikovany vybrané interpola¢ni metody, které vyuzivaji hluboké
uceni, a bude vyhodnocena jejich tispésnost.

Summary

X-ray computed microtomography represents a non-invasive method, which allows us to
visualize the internal structure of objects, and therefore it is used in both industry and
research. However, the measurement time required for data acquisition can be in the range
of tens of hours. One way to shorten the measurement time is to reduce the number of
acquired data, but this negatively affects the quality of the resulting image reconstruction.
To improve the quality of the resulting image reconstruction, various interpolation tech-
niques can be applied. In this work, selected interpolation methods that use deep learning
will be applied to data from the laboratory of X-ray micro and nano computed tomogra-
phy at CEITEC BUT and to data from a public source, and their effectiveness will be
evaluated.

Klicova slova
rentgenova vypocetni mikrotomografie, velky tthlovy krok, interpolace, uméld neuronova
sit, hluboké uceni

Keywords
X-ray computed microtomography, large angle step, interpolation, artificial neural ne-
twork, deep learning
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UVOD
L d
Uvod

V roce 1895 Wilhelm Conrad Rontgen objevil rentgenové zareni, které se ukazalo jako
klicové pro neinvazivni zkoumani vnitini struktury objekti, jelikoz dokaze na rozdil od
naptiklad viditelného zareni lépe pronikat objekty. Rentgenového zatreni k tomuto ucelu
vyuzivd vypocetni tomografie, zkracené oznacovana jako CT (z anglického ,,Computed
Tomography”), kterd se dnes hojné vyuziva v 1ékafstvi, ale tieba také v pramyslu [1].

Pri tomografickém méteni, interaguje rentgenové zareni s mérenym objektem, pricemz
je méreno zareni, které objektem prochazi. Takovych méreni je provedeno vice pro rizné
uhly mezi zdrojem zafeni a objektem. Namétfend data se nazyvaji rentgenové projekce. 7Z
takto namérenych projekci jsme pak schopni pomoci matematickych algoritmt priblizné
zrekonstruovat vnitini strukturu objektu [2].

S vétsim poctem projekci roste obecné kvalita vysledného rekonstruovaného obrazu.
Roste vsak i celkova doba akvizice dat, coz neni zadouci. Ve vypocetni mikrotomografii,
oznacované jako nCT, kde je snaha zobrazit vnitini strukturu malych objekti s vysokym
rozlisenim, je obycejné potfeba nameérit velké mnozstvi projekci, takze se celkova akviziéni
doba muze pohybovat az v fadu desitek hodin. Proto je snaha akvizi¢ni dobu zkratit, ale
zachovat pritom kvalitu vysledného rekonstruovaného obrazu. Jednim z moznych zptisob1,
jak dosdhnout tohoto cile, je redukce poc¢tu namérenych projekei ve spojeni s vyuzitim
interpolac¢nich metod.

Za timto ucelem je mozné vyuzit umélé inteligence, konkrétné umeélych neuronovych
siti. V oblasti umélych neuronovych siti bylo v posledni dobé dosazeno velkého pokroku.
Existuji dnes neuronové sité, které bez problému porazi ¢lovéka v sachu, napiSou basen
nebo na zakladé popisu vytvori jakykoliv obrazek. V posledni dobé zptisobil velky rozruch
zejména model, nazyvany ChatGPT, ktery dokaze vést s ¢lovekem konverzaci na libovolné
téma [3]. Neuronové sité se dnes hojné vyuzivaji i pravé v oblasti CT, kde jsou naucené
neuronové sité kuprikladu vyuzivany pro segmentaci obrazu, ¢ehoz bylo vyuzito napiiklad
v [4].

V této praci budou za ucelem zrychleni akvizice dat a zaroven pribliznému zacho-
vani kvality vysledného obrazu implementovany interpola¢ni metody vyuzivajici umélych
neuronovych siti. Metody budou vyzkouseny na datech z verejného zdroje a na datech z
laboratore rentgenové mikro a nano vypocetni tomografie na CEITEC VUT a nasledné
bude pomoci zvolenych metrik hodnocena kvalita takto vytvoreného obrazu.



1. Rentgenova vypocetni tomografie

CT je neinvazivni metoda slouzici k zobrazeni vnitfnich struktur objektt. Pomoci
rentgenového zareni, které ¢astecné prochazi vzorkem a castecné je jim pohlceno, a de-
tektort rentgenového zareni, ziskavame jednotlivé projekce vzorku. Takovychto méreni je
provedeno vice pii riznych thlech natoceni objektu vii¢i rentgence a detektorim. Cilem
CT je vytvorit z takto namérenych projekci zpétnou rekonstrukei obraz méreného objektu
2]

CT se hojné uziva ve zdravotnictvi, kde pomoci ni dokazeme nahlédnout dovnitt lid-
ského téla, jeji vyuziti nalezneme ovsem také v oblasti primyslového neinvazivniho méreni
objektti. Velkym rozdilem mezi méfenim v téchto dvou oblastech predstavuje doba mé-
feni. PTi skenovani pacienta je snaha o co nejkratsi dobu méteni, radové nékolik minut,
vzhledem k neblahému tc¢inku rentgenového zatreni na lidské zdravi, zatimco pfi pramys-
lovém méteni vzorku se doby méreni pohybuji v fddu hodin a mohou se vyuzivat i zdroje
rentgenového zareni s vétsi intenzitou, pokud je tak mozné ziskat kvalitnéjsi projekce.
Druhym vyznamnym rozdilem priimyslovych tomografl je ten, Ze zde vétsinou dochézi k
rotaci vzorku a nikoli k rotaci rentgenky a senzort, jak je tomu v pripadé medicinskych
tomografi [2].

1.1. Produkce rentgenového zareni

Rentgenové zareni je nizkovlnové zateni, jehoz energii F je mozné popsat nasledujicim
vztahem: "

E= TC (1.1)
kde h je Planckova konstanta, ¢ je rychlost zareni a A je jeho vlnova délka. Rentgenové
zareni muzeme rozdélit podle vinové délky do dvou vyznamnych kategorii: mékké rent-
genové zareni (tzv. zareni nizkoenergetické), kde A nabyva jednotek nanometri, a tvrdé
rentgenové zateni (tzv. zareni vysokoenergetické), kde A nabyva hodnot desetin az setin
nanometri [5].

Rentgenové zareni je nejcastéji produkovano v rentgenové diodé tzv. rentgence. Je
tvorena katodou, anodou, evakuovanou bankou a pfipadné rotorem a statorem, pokud
je vyuzita rotujici anoda. Katoda je zahfivana a produkuje elektrony. Mezi katodou a
anodou je velky elektricky potencial a dochazi tak k urychleni elektronu smérem k anodé.
Dopadem elektronu na anodu dojde k zabrzdéni elektronu a preméné jeho kinetické energie
z velké ¢asti na teplo (az 99 % energie elektronu) a z mensi ¢éasti se vyzafi v podobé
rentgenového zareni [1].

Pri dopadu elektronu na anodu dochazi k produkci dvou typt rentgenového zareni:
brzdného zareni a charakteristického zareni.

Brzdné zareni vznika v dusledku elektrické Coulombovské sily, kterd zpomaluje dopa-
dajici elektron, cast jeho kinetické energie se tak preméni na rentgenové zareni. Velikost
elektrické sily ptisobici na dopadajici elektron se zmensuje pii rostouci vzdalenosti od



1. RENTGENOVA VYPOCETNI TOMOGRAFIE

jadra. Pri vzdalenéjsi interakei elektronu a atomu tak dojde k preméné mensi casti kine-
tické energie elektronu na rentgenové zateni, takze vznikne mékké rentgenové zareni. Pri
kratsich vzdélenostech naopak vznikne tvrdé rentgenové zafeni [1].

Jestlize je energie dopadajiciho elektronu vétsi nez vazebna energie nékterého elektronu
v atomu, miuze dojit k vyrazeni elektronu z atomu. Toto uvolnéné misto zaplni elektron,
ktery ma vyssi energii. PTi tomto prechodu muze vyzarit prebytec¢nou energii, ktera je
rovna rozdilu energetickych hladin elektronu, ve formé charakteristického rentgenového
zétreni [1].

3000 1
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Pocet foton@ za sekondu [s]

\

0 100 200 300 400 500
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Obrézek 1.1: Spektrum rentgenového zareni emitované rhodiovou anodou. s napétim 60
KV mezi anodou a katodou. Hladka ktivka znac¢i oblast brzdného rentgenového zateni
a piky, oznacené cervenou sSipkou, znazornuji charakteristické rentgenové zareni atomu
rhodia. Prevzato a upraveno: [0].

Rentgenové zareni je mozné produkovat také pomoci synchrotronu. Synchrotron je
urychlovac c¢éstic, ktery je schopen generovat rentgenové zareni, v dusledku zakiivovani
drah rychle se pohybujicich elektront ¢i pozitront [7]. Rentgenové zareni generované syn-
chrotronem s sebou nese nékolik vyhod. Diky vysoké intenzité synchrotronového zateni
je mozné vyuzit nizsich akvizi¢nich ¢asu [¢]. Jelikoz je synchrotronové zafeni silné mo-
nochromatické, dochazi ke snizenf sumu [9].

1.2. Interakce rentgenového zareni s hmotou

P1i interakci rentgenového zareni s hmotou vzorku mize dojit v zasadé ke ¢tyfem jevim:
k Comptonovu rozptylu, fotoelektrickému jevu, k Rayleighovu rozptylu a k vytvoreni
elektron-pozitronovych part.



1.2. INTERAKCE RENTGENOVEHO ZARENI S HMOTOU

1.2.1. Comptoniiv rozptyl

Comptontv rozptyl nastava, pokud je energie dopadajicitho zareni o hodné vyssi nez va-
zebné energie elektronu. Elektron pohlti ¢ast energie zareni a je vyrazen z atomu. Foton
tak ztrati ¢ast své energie a je vychylen o tihel 6, ktery lezi v rozmezi 0° az 180°. Compto-
niv rozptyl je popsan nasledujici rovnici:

h

AN=—(1— 1.2
A= (1~ cost), (1.2)

kde A je rozdil vlnovych délek zareni po a pred Comptonovym rozptylem, m je hmot-
nost elektronu, ¢ je rychlost svétla, h je Planckova konstanta a 6 je thel rozptylu [10].
Fotony mékkého rentgenového zareni maji vétsi sanci vychyleni zpétnym smérem (6 >
90°), zatimco fotony tvrdého rentgenového zareni jsou pravdépodobnéji vychyleny smé-
rem dopfedu (6 < 90°) [5]. Nez se fotonu podaii vyletét ze vzorku je pravdépodobné, ze
se srazi s vice nez jednim elektronem. Absorpce rentgenového zareni zavisi na elektronové
hustoté. Absorpcni koeficient Comptonova rozptylu je roven:

HCompton = —70 Compton> (13)

kde n je hustota elektronti a ocompton je celkovy prufez Comptonova rozptylu [11].

Vyrazeny elektron

Rentgenové zareni

Vystupuijici zareni

Obrézek 1.2: Comptontv rozptyl

1.2.2. Fotoelektricky jev

K tomuto jevu dochazi, pokud je energie dopadajiciho rentgenového zareni vyssi nez va-
zebna energie elektronu. P¥i dopadu rentgenového zareni elektron z vnitini slupky atomu
pohlti energii fotonu, diky ¢ehoz je vyrazen z atomu. Elektron z jedné ze slupek, ktera je
vzdalenéjsi od jadra, zaplni vzniklou diru. Atom tak diky tohoto prechodu vyzari charak-
teristické rentgenové zareni [5]. S vyssim atomovym ¢islem atomu a energii fotont vyrazné
narusta absorpce rentgenového zareni latkou. Absorpéni koeficient fotoelektrického jevu
je mozno popsat rovnici:

HFotoel ™~ —Z4)\3, (1-4)

kde Z je atomové ¢islo hmoty a A vlnova délka rentgenového zafeni [11].
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° Charakteristické zareni

e

Rentgenové zareni M
geno a Vyrazeny elektron

Obrazek 1.3: Fotoelektricky jev

1.2.3. Rayleightiv rozptyl

K Rayleighovu rozptylu dochéazi pokud je energie zafeni mensi nez je vazebnd energie
elektronu, nedojde tedy k ionizaci elektronu. Pii tomto jevu se energie dopadajiciho rent-
genového zareni po srazce s elektronem preméni na vibracni energii elektronu. Vibrujici
elektron vyzaruje foton o stejné energii (¢ili i vinové délce) jako mél dopadajici. Foton je
vsak vychylen o thel @, ktery lezi v rozmezi 0° az 180°. Jelikoz ve vypocetni tomografii
je energie zareni vétSinou veétsi nez vazebna energie elektronu, dominantnimi jevy jsou
Comptonuv rozptyl a fotoelektricky jev, zatimco k Rayleighovu rozptylu dochazi zridka

RiE

Vystupujici zareni
@

\,\,\Wu/

Rentgenové zareni

Obrézek 1.4: Rayleightiv rozptyl

1.2.4. Vytvoreni elektron pozitronovych para

K vytvoreni elektron pozitronovych part muze dojit v pripadé vysokych energii rentge-
nového zareni (fadove az MeV). Pri tak velké energii fotonu dojde v blizkosti atomového
jadra k preméné fotonu na elektron pozitronovy par. Je dulezité, aby se tak stalo v blizkosti
atomu, ktery prevezme cast hybnosti, jelikoz samovolny vznik elektron pozitronového paru
neni z hlediska zakona zachovani hybnosti mozny. Pozitron se po velice kratké dobé srazi
s elektronem a tyto dvé ¢astice spolu anihiluji, pricemz vyzari dva fotony -, které se dale
siti latkou. V bézné praxi se nicméné tak velké energie rentgenového zareni nepouzivaji,
takze se tento jev da casto zanedbat [2].
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Elektron &

Rentgenové zareni

Pozitron € Vznikly foton gama

Vznikly foton gama

Obrazek 1.5: Vytvoreni elektron pozitronového paru

1.2.5. Lambertuv-Beeruv zakon

Vlivem vyse zminénych jevii dochazi k absorpci ¢i vychyleni ¢asti rentgenového zareni pro-
chazejici vzorkem. Utlum monochromatického rentgenového zareni pii prichodu vzorkem
miizeme popsat rovnici:

dr
I(z)

kde I je intenzita rentgenového zareni, x vzdalenost, kterou projde zateni skrz hmotu a

= —u(x)dz, (1.5)

1 predstavuje koeficient dtlumu, ve kterém jsou zahrnuty vlivy vSech étyt vyse zminé-
nych jevi [2]. Pokud budeme uvazovat homogenni material (tedy p je konstantni v celém
objemu latky) dostaneme po vyteseni diferencidlni rovnice vztah:

I = 106_#:8, (16)

Kde I, predstavuje ptivodni intenzitu zareni a [ predstavuje intenzitu po interakci s
hmotou a nazyva se transmise. Rovnice 1.6 se nazyva Lambertiv-Beeriv zakon [12]. V
nehomogennim materidlu (tedy p zavisi na x) vypadd feseni rovnice 1.5 nasledovné:

[ = [ye” I @)z, (1.7)

Po logaritmovani rovnice 1.7 dostaneme:

I

—In— = /,u(x)dx, (1.8)
Io

kde se —In % nazyva absorpce [12]. Pokud rentgenové zareni neni monochromatické (coz v

praxi nebyva) je nutno integrovat i pies véechny energie. Reseni rovnice 1.5 se pak upravi

na tvar:

I= /IO(E)e_f“d””dE. (1.9)

V praktickych vypoctech se vSak nejcastéji vyuziva vztahu 1.7 [2].



1. RENTGENOVA VYPOCETNI TOMOGRAFIE
1.2.6. Flat field korekce

Projekce ve vypocetni tomografii obecné trpi Sumem s pevnym vzorem, ktery mize vy-
znamné snizit jejich kvalitu. Proto je vhodné provést korekci namétené intenzity I ze
vztahu 1.7. Pokud je Sum konstantni v Case (tzv. je stejny v kazdé projekci) je mozné
tento Sum odstranit pomoci flat field korekce.

Korigované projekce je mozné vypocitat podle rovnice:

pj—d
=g (1.10)
Kde p; pfedstavuje naméiené projekce, d piedstavuje obraz, ktery je zachycen detektorem
bez ozareni rentgenem, a f predstavuje obraz, ktery zachytily senzory ozarené rentgeno-
vym zarenim, ale bez pritomnosti vzorku.
Pokud Sum neni konstantni v ¢ase, je mozné vyuzit tzv. dynamické flat field korekce.
Korigované projekce se vypocitaji pomoci rovnice 1.10, f zde ovsem muze nabyvat rtiznych
hodnot pro rizné projekce [13].

1.3. Geometrie prostorového tomografického méreni

Podle geometrického tvaru rentgenového paprsku pouzitého pri 3D méreni rozlisujeme v
zasadé dva zakladni typy vypocetni tomografie: tomografii paralelniho paprsku a tomo-
grafii kuzelového paprsku.

Jako zdroj paralelnich paprskt je ¢asto pouzit synchrotron, jelikoz jim generované za-
feni je témér paralelni. Vyhodou paralelni geometrie je redukovani vytvorenych artefaktt
(1.5). Nevyhodou je ovSem omezeni mozné velikosti méteného objektu, jelikoz oproti déle
zminéné kuzelové geometrii je potfeba pro ozareni celého objektu vytvorit synchrotro-
nem rentgenovy svazek o priuméru odpovidajicimu velikosti objektu. Takto generované
paralelni paprsky jsou také prevazné nizkoenergetické, coz muze byt problematické pro
objemnéjsi materidly s vysokym protonovym ¢islem [3].

Detektor

w

a—
S

Zdroj MéFeny objekt

Obrazek 1.6: Schéma méreni pomoci paralelni geometrie



1.4. TOMOGRAFICKA REKONSTRUKCE

Kuzelové rentgenové paprsky jsou generovany standardné pomoci rentgenky. Diky ku-
zelovému tvaru svazku, zde oproti paralelni geometrii, neni problematické ozarit i veétsi
objekty. Nevyhodou kuzelové geometrie je ovSem vétsi nachylnost k vytvoreni artefaktt
(1.5), predevsim pii pouziti vysokoenergetického zafeni. Obecné také pro tento typ geo-
metrie plati, Ze projekce podléhaji uré¢itému rozmazani a zkresleni, ¢im jsou vice vzdaleny
od centralni roviny [3].

Detektor

w
gu—

Méreny objekt

Zdroj

Obrézek 1.7: Schéma méteni kuzelovym paprskem

1.4. Tomograficka rekonstrukce

1.4.1. Paralelni geometrie

Hlavnim cilem CT je zpétna rekonstrukce objektu z namérenych projekei. Zakladem tomo-
grafické rekonstrukce je Radonova transformace. Pro pripad paralelni geometrie je dana
vztahem:

po(s) = [ flz,y)dl, (1.11)

Los

kde vyraz py(s), pfedstavuje projekci namérenou pod uhlem 6, f(x,y) predstavuje méteny
objekt a Lgs predstavuje krivku podél které se integruje [12]. Rovnice 1.11 je obdobou
rovnice 1.7, kde pg(s) = —ln% a f(z,y) = p(z,y). Funkce pg(s) se pro vsechny thly 6
nazyva sinogram [12]. Sinogram je vysledkem méfeni a je zobrazen na obrazku 1.8d. V
pripadé tomografické rekonstrukce tak resime inverzni problém, pii znamych projekcich
pa(s) se snazime urcit méfeny objekt f(z,y). Nejjednodussi zpusob, pomoci kterého se
muzeme pokusit urcit funkei f(z,y), je takzvand zpétna projekce. Pomoci ni se vypocte
f(z,y) nasledujicim zptusobem:

fBP(SE,y)Z/ po(z cos O + ysin6)db, (1.12)
0

coz odpovida integraci podél sinusoidy v sinogramu. Pomoci zpétné projekce ovsem nedo-
staneme presny vysledek, proto se pro zvyseni presnosti vyuziva metoda filtrované zpétné

10



1. RENTGENOVA VYPOCETNI TOMOGRAFIE

(a) Objekt (b) Zpétna projekce (c) Filtrovand zpétna projekce

(d) Sinogram
Obrazek 1.8: Ukazka rekonstrukce jednoduchého objektu

projekce. Pro tuto metodu je klicova Fourierova véta o fezu. Véta tvrdi, ze Fourierova
transformace py(s) je rovna 2D Fourierové transformaci f(x,y), nebo-li [5]:

plw) = / po(s)e 2™ 5 ds = / f(z,y)e *™%ds = F(cos®,sinf), (1.13)

e e}

Diky Fourierovy véty o fezu muzeme vypocitat f(x,y) nasledovneé:
frep(x,y) :/ qo(x cos b + ysin 6)db (1.14)
0

Kde gp(s) predstavuje filtrovanou projekci danou vztahem:

qez/ ﬁGQQW“’Si|w|d¢u (1.15)
0

Kde |w| predstavuje Ramp filtr. Jedna se o filtr horni propusti, ktery zvyraziuje hrany,
nicméné zvysuje vysokofrekvencéni sum, proto se v redlném pripadé, ve kterém je Sum
pfitomen v namérenych projekcich, kombinuje s filtrem dolni propusti [12].

1.4.2. Kuzelova geometrie

V pripadé kuzelové geometrie, kde je rekonstruovan 3D objekt, se k rekonstrukei ¢asto
vyuziva algoritmus vyvinuty Feldkampem, Davisem a Kressem, zkracené oznacovany jako

11



1.5. ARTEFAKTY

FDK algoritmus [11]. Zakladni idea FDK algoritmu spo¢iva v prevedeni problému z ku-
zelového paprsku na radu véjirovitych paprski. Dojde tak k redukeci dimenze problému z
3D na 2D, kterou jiz jsme schopni vytesit [2].

Vyse zminéné analytické metody byly odvozeny za nékolika zjednodusujicich predpo-
kladu (uvazujeme napriklad zdroj rentgenového zareni jako nekoneéné maly, neuvazujeme
mozny Sum v méreni apod.). Tyto predpoklady slouzici pro dobry matematicky popis
tlohy vsak v praxi nejsou splnény, a to vnasi i do analytickych feseni chybu. V ptipadech,
kdy tyto vlivy maji velky vliv na kvalitu vysledné rekonstrukce, je mozné vyuzit itera-
tivni metody. Iterativni metody vykazuji lepsi vysledky nez analytické metody v pripadé,
ze byl naméren nizky pocet projekci, nevyhodou je ovsem delsi cas vypoctu vysledné
rekonstrukee [2].

1.5. Artefakty

Artefakt je definovan jako jakykoliv systematicky nesoulad mezi rekonstruovanym obra-
zem objektu a skuteénym objektem. Artefakty do jisté miry vznikaji témér v kazdém
pixelu rekonstruovaného obrazu [5].

Artefakty je mozné rozdélit podle diivodu pricin vzniku do celé fady skupin. V této
praci se budou vyskytovat artefakty, jez vznikaji v disledku vysokého tthlového kroku mezi
méfenymi projekcemi (v literatute ¢asto oznacovany jako tzv. undersampling artefakty).
Prvni vyznamnou skupinou artefakti z tohoto divodu vznikajici jsou carové artefakty.
Ty maji ve vysledné rekonstrukei tvar ¢ary [5]. Druhou skupinou artefakti, ktera vznika
v diisledku nizkého poétu naméfenych projekei, je sum. Sum se projevuje typicky zrnénim
ve vysledné rekonstrukei obrazu objektu [15].

K odstranéni takto vzniklého Sumu a ¢arovych artefakt jsou v zasadé vyuzivany dva
postupy. Prvnim z nich je vyuziti iterativnich rekonstrukénich metod (1.4.2). Druhym
zpusobem je vyuziti umélé inteligence, coz je postup, ktery bude zkouman v této praci

[10].

Obrézek 1.9: Rez tomografické rekonstrukce ofechu vzniklé z projekei, které byly naméfeny
s velkym thlovym krokem. Na obrazku je velmi vyrazny Sum a ¢arové artefakty.
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2. UMELE NEURONOVE SITE

2. Umélé neuronové site

Umélé neuronové sité jsou dnes jedno z nejintenzivnéji zkoumanych odvétvi strojového
uceni, coz je oblast umeélé inteligence, kterd umoznuje pocitaci ucit se z dat a diky toho
vhodné fesit slozité tlohy.

Strojové uceni je mozné rozdélit na dva zdkladni typy: uceni s ucitelem a uceni bez
ucitele. P1i uceni s ucitelem, coz je typ uceni, ktery bude vyuzivan v této praci, jsou
data rozdélena do tii skupin. Prvni skupinou jsou trénovaci data, ktera jsou slozena ze
vstupnich dat x; a vystupnich dat y;, které slouzi jako tzv. cile. Po prichodu algoritmem
by se mély vstupni data x; vystupnim g; priblizit. Na téchto datech dochazi k uceni
algoritmu. Druhou skupinou jsou testovaci data z;, na kterych je pak nauceny algoritmus
vyzkousen. Testovaci data proto nesmi byt pouzita pfi uceni neuronové site [17]. Treti
skupinou jsou valida¢ni data. Na valida¢nich datech je model testovan priitbézné pti uceni,
coz je uzitecné zejména pri optimalizaci hyperparametri sité [18]. V piipadé uceni bez
ucitele nejsou algoritmu pri procesu uceni poskytnuty cile y; [17].

Oblast strojového uceni s ucitelem je mozné dale rozdélit do dvou zakladnich skupin
podle typu problému, ktery ma tesSit. Pokud je vystupem algoritmu diskrétni mnozina
(tfidy), nazyva se takovy problém klasifikacni. Takovym problémem je napr. detekce ob-
jektu v obraze. Pokud je naopak vystupem urc¢itd spojitda mnozina, je problém oznacovan
jako regresni. Regresnim problémem mize byt napt. predikce cen akcii na burze [18].

2.1. Zakladni princip uc¢eni umélé neuronové sité

V této kapitole bude popsan princip uceni plné propojené neuronové sité (nazyvané téz
vicevrstevny perceptron) s uéitelem. Zakladni bunku neuronové sité tvori neuron. Proces
uceni zacina tim, ze neuron obdrzi trénovaci data, kterda vynasobi tzv. vahou. Tyto nasobky
jsou secteny dohromady spolecné s vystupem tzv. prahu. Prah oznacuje neuron jehoz
vstup je vzdy stejny, nejcastéji ¢islo jedna. Vystupem prahu je pak pouze vaha [19]. Cely
tento soucet je dan jako vystup tzv. aktivacni funkeci (podrobnéji v 2.1.3). Vystup neuronu
je tedy mozné zapsat takto:

f(zi,w;) = ‘D(Z Tw; + W), (2.1)

kde ¢len z;w; predstavuje vstup vynasobeny vahou, wy predstavuje vystup prahu vy-
nasobeného vahou a ® predstavuje aktivacni funkci.

Jednotlivé neurony je mozné rozdélit do vrstev podle jejich polohy v siti. Prvni vrstva
neuront v siti se nazyva vstupni, posledni vrstva se nazyva vystupni a vrstvy mezi nimi
se oznacuji jako skryté vrstvy [20].

Vystup jednoho neuronu je vstupem pro neurony v dalsi vrstvé. Vyse zminény proces
je tak opakovan v dalsich vrstvach sité az nakonec dojde k neuroniim z vystupni vrstvy,
které udavaji vystup sité. Cely tento proces se nazyva dopfedné sifeni neuronové sité [15].
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2.1. ZAKLADNI PRINCIP UCENI UMELE NEURONOVE SITE

Skryté vrstvy

Vstupni vrstva ( \

Vystupnivrstva

Obrazek 2.1: Schéma vicevrstevné neuronové sité

Vystup neuronové sité je spolecné s cili dan jako vstup tzv. ztratové funkci, ktera
vyhodnocuje chybu mezi vystupem neuronové sité a cili [21]. Casto pouzivanou ztratovou
funkci je stredni kvadraticka chyba, oznacovana jako MSE, ktera je dana vztahem:

N
1 2
MSE = N ; ||5Bryz|| ) (2-2)

kde z; predstavuje data vypoctené siti a y; predstavuje cile [21].

Na zékladé vystupu ztratové funkce jsou optimalizovany vahy jednotlivych neuroni,
k c¢emuz se pouzivaji metody vyuzivajici gradientniho sestupu. Jednou z dnes nejvice
popularnich metod je Adam (z anglického ,Adaptive momentum estimation”) [22]. Po
upravé vah neuront obdrzi sif znovu trénovaci data a cely proces je opakovan. Uceni je
nejcastéji ukonceno po uplynuti urc¢itého poctu epoch nebo aplikovanim metody Early
stopping (viz. 2.1.1).

V nésledujicich podkapitolach budou blize vysvétleny nékteré hyperparametry neuro-
novych siti, které vyznamnym zpiisobem ovliviiuji uceni.

Zacatek Pfijmuti trénovacich dat Vynésobeni vdhami Aktivaéni Vstupy pro neurony
ucéeni vstupnimi neurony a selteni s prahy funkce dalsi vrstvy

A °

Optimalizace
vah

Ztratova

funkce
Ukonéeni
ucéeni

Obrazek 2.2: Schéma uceni neuronové sité
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2. UMELE NEURONOVE SITE

2.1.1. Davka a epocha

V postupu popsaném v 2.1 dochéazi k optimalizaci vah sité az po prichodu vsech trénova-
cich dat siti. PTi pritomnosti velkého mnozstvi trénovacich dat je optimalizace vah velmi
pomald. Proto jsou castéji trénovaci data rozdélena do mensich skupin nazyvané davky
(z anglického ,,mini batches”), po jejichz prichodu dojde k optimalizaci vah [18].

S davkou souvisi dalsi parametr sité nazyvany epocha. Jedna epocha predstavuje tré-
novaci usek, pri kterém siti prosly vsechny trénovaci data. Pocet epoch je velmi vyznamny
parametr uceni, jelikoz pri nizkém poctu epoch nebude ztratova funkce ve svém minimu,
zatimco pri vysokém poctu epoch muze dojit k preuceni sité. Sif je preucenda, pokud ma
velmi dobré vysledky na trénovaci mnoziné, ale naopak velmi Spatné vysledky na nezna-
mych datech (validacnich a testovacich). Z tohoto duvodu se pii tréninku velmi casto
pouziva technika nazyvana Early stopping, kterd trénink po urc¢itém poctu epoch bez
zlepSeni vysledku ztratové funkce na validacnich datech zastavi [18].

2.1.2. Ucdici koeficient

Gradientnich metod, které optimalizuji parametry neuront, existuje cela fada, vSechny
ovsem mayji jeden parametr spolecény — u¢ici koeficient (z anglického ,learning rate”). Uéici
koeficient urcuje velikost kroku ve sméru gradientu. Je velmi dilezité zvolit spravnou
velikost hodnoty uciciho koeficientu. Pokud je totiz vybrana prilis velkd hodnota, pak
mitize dojit k oscilaci ¢i dokonce divergenci ztratové funkce. Naopak pokud je vybrana
hodnota ptilis mala, pak bude konvergovat pouze k lokdlnimu minimu ztratové funkce,
navic bude uceni trvat velmi dlouhou dobu. [23]

2.1.3. Aktivacni funkce

Aktivaéni funkce hraje v neuronovych sitich velmi dtlezitou ulohu, jelikoz dodava siti
nelinearitu. Bez pouziti nelinearni aktivacni funkce by byla kazda neuronova sif pouze
linedrni regresni model [18]. Déle jsou uvedeny dvé velice Casto vyuzivané aktivacni funkce.

ReLU

Funkce ReLLU (z anglického ,Rectified linear unit function”) je dnes jedna z nejpouziva-
néjsich aktivacnich funkei. Je dana predpisem [24]:

&&U@):{x pro 20 (2.3)
0 prox<0

ReLU dosahuje v neuronovych sitich typicky lepsich vysledkt nez funkce z tiidy sig-
moid, jez byly jednou z prvnich pouzivanych aktivacnich funkei [25]. Jednou z vyhod
ReLU je to, ze na rozdil od aktivacnich funkci z tiidy sigmoid se pro rostouci kladna
¢isla neblizi zddné hodnoté. Druhou vyhodou je, diky jednoduchosti této funkce, rychly
vypocet jak derivace tak samotné funkéni hodnoty v bodé z.
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2.2. KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

LeakyReLU

P1i pouziti ReLU jako aktivacni funkce vsak miize dojit k problému pfi optimalizaci vah
nazyvaném dying ReLU. Jelikoz nabyva RelLU nulovych funkénich hodnot y pro vSechny
zaporné hodnoty z, tak i vypoctené gradienty budou rovny nule. V téchto pripadech dojde
k tomu, Ze se nikdy neupravi vahy neuronu. Tento problém lze vyfesit pouzitim funkce
LeakyReLU (z anglického , Leaky Rectified linear unit function”) jako aktivacéni funkce.
LeakyReLU nabyva nenulovych funkénich hodnot i pro zaporné hodnoty x, coz fesi vyse

popsany problém [20]. Je zavedena pomoci predpisu:
x rox >0
LeakyReLU(z) = P - (2.4)
ar prox <0
kde a urcuje klesani piimky LeakyReLU pro zaporna x [20]. Parametr « je vétsinou

volen jako mald hodnota casto jako 0,01 [27].
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X X

(a) ReLU (b) LeakyReLU, a = 0,1
Obrazek 2.3: Graf funkci (a) ReLU a (b) LeakyReLLU

2.2. Konvoluéni neuronové site

Konvolu¢éni neuronové sité funguji na stejném principu jako plné propojené neuronové
sité popsané v 2.1. Jsou ovSem navrzeny tak, ze vhodné pracuji s prostorovou invarianci
ve vstupnich datech, diky ¢ehoz jsou schopny redukovat mnozstvi trénovacich parametr.
Naptiklad klasifika¢ni tloha detekce konkrétniho objektu v obraze podléha translacéni
invarianci, jelikoz nezalezi na jeho konkrétni pozici v obraze [23].

Déle v této kapitole bude uvazovan prave pripad, kdy jsou vstupnimi daty 2D obrazy.
2D obrazy jsou digitalné reprezentovany tiidimenzionalni matici. Prvni dvé dimenze na-
zyvané sitka a vyska reprezentuji velikost obrazu. Treti dimenze nazyvana hloubka urcuje
pocet kanalu, které jsou v pripadé obrazu dany jeho barevnosti (napt. standardni RGB
obraz ma tii kanaly).
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2. UMELE NEURONOVE SITE

2.2.1. Konvolucni vrstvy

Diilezitym prvkem konvoluc¢nich neuronovych siti jsou konvoluéni vrstvy. V konvoluénich
vrstvach je neuron, na rozdil od plné propojenych neuronovych vrstev, spojen jen s ¢asti
neuronti z nasledujici vrstvy. Dalsi zménou je to, ze jednotlivé vrstvy jiz nejsou usporadany
v jedné dimenzi nybrz ve vice dimenzich. V ptipadé, ze vstupem bude 2D obraz, bude
konvolucni vrstva mit tii dimenze, které je opét mozno nazvat sirkou, vyskou a hloubkou
15].

Vahy jednotlivych neuronti v konvoluéni vrstvé je mozné reprezentovat ve formé matic,
které maji, pokud je vstupem 2D obraz, tii dimenze. Tyto matice se nazyvaji konvolucni
jadra (nebo také filtry). Dimenze konvolu¢niho jadra se nazyvaji podobné jako v pripadé
obrazu a konvoluc¢nich vrstev Sitkou, vyskou a hloubkou. Hloubka konvolucéniho jadra je
urcena hloubku vstupniho obrazu [28]. Jednotlivé neurony, které jsou ve stejné hloubce
dané konvoluéni vrstvy pouzivaji stejné parametry (konvoluéni jadro a prah).

Vstupni obrazek Konvolucnivrstva

Obrézek 2.4: Schéma spojeni konvoluéni neuronové vrstvy se vstupnim obrazem. Na ob-
razku je vyobrazena pouze ¢ast neuronu z dané vrstvy a je zde naznaceno spojeni jednoho
neuronu s ¢asti vstupniho obrazu.

Nyni bude podrobné zanalyzovan vypocet vystupu konvoluéni neuronové vrstvy. Nej-
prve pro jednoduchost bude uvazovan jako vstup vrstvy obraz s hloubkou jedna. Pri
dopredném Sifeni neuronové sité je provedena operace mezi danou matici vstupu a konvo-
lu¢nim jadrem. Touto operaci je nejcastéji kiizova korelace, ktera bude dale v tomto textu
oznacovana jako konvoluce. Vystupem konvoluce mezi danym vstupem a konvolu¢nim ja-
drem je matice, oznacovana jako priznakova mapa, jejiz ¢leny G(i,7) je mozné vyjadrit
nasledujicim vztahem [29]:

G(i,j) =Y > F(i+mj+n) K(m,n), (2.5)

kde F(i, j) oznacuje ¢leny vstupu a K (m,n) oznacuje cleny konvolu¢niho jadra. Proces
konvoluce je tedy mozné popsat jako posouvani konvolucniho jadra po vstupni matici,
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2.2. KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

pficemz v kazdé pozici je vypoéten soucet nasobki odpovidajicich clent [28]. Souctem
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Obrazek 2.5: Schéma vypoctu konvoluce mezi vstupem neuronu a konvoluc¢nim jadrem.
Pri vypoctu konvoluce je pouzit nulovy padding a krok jedna pro sitku i vysku. Vystup
po konvoluci ma hloubku jedna, jelikoz bylo pouzito pouze jedno konvoluc¢ni jadro.

matice vzniklé konvoluci a prahu je ziskan vstup pro aktivacni funkci neuronové vrstvy,
jejiz vystup udava vystup vrstvy. (viz. 2.1) [18].

V obecnéjsim piipadé, ve kterém mé vstupni obraz (¢i vstupni priznakova mapa)
hloubku n, je konvoluci mezi vstupnim obrazem a konvolué¢nim jadrem o prislusnych
hloubkach vypocteno n matic. Nasledné jsou podle rovnice 2.1 vSechny matice secteny
spolu s prahem, ¢imz ziskdme vstup pro aktivacéni funkei [28].

Kazda konvolu¢ni vrstva muze mit vice konvolucnich jader. Celkovy pocet pouzitych
konvolué¢nich jader v dané vrstvé udéava hloubku vystupni ptiznakové mapy [25].

Déle budou popsany nékteré parametry, které ovliviiuji vypocet konvoluce.

Rozmeér konvoluéniho jadra

Konvoluéni jadra jsou nejcastéji ¢tvercové matice s malou lichou velikosti obvykle 3x3 nebo
5x5. Vyhodou lichych velikosti jader je jejich symetrické rozdéleni predchazejici vrstvy
kolem vystupnich pixelt priznakové mapy. Bez této symetrie dochazi mezi konvolu¢nimi
vrstvami ke zkresleni [30]. Velikost konvolu¢niho jadra rovnéz urcuje pocCet neuront, s
kterymi je kazdy neuron z nasledujici vrstvy spojen.

Krok

Krok (z anglického ,stride”) urcuje o kolik sloupcu a fadka je, v matici vstupnich dat,
posouvano konvolucni jadro. V pripadé kdy je potfeba, aby meél vystup stejnou velikost
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2. UMELE NEURONOVE SITE

jako vstup, je vhodné zvolit krok jako jedna (rovnéz je tfeba vhodné zvolit padding viz.
2.2.1). Pokud je naopak potrebné zmensit velikost vystupu oproti vstupu, je mozné toho
dosédhnout zvolenim kroku jako vysstho (prirozeného) ¢isla napt. dva [18].

Padding

Ani konvoluce s krokem o velikosti jedna obecné nezachovava velikost vystupu. V pripadé,
ze toto zmenseni velikosti neni zadouci, mizeme vyuzit tzv. padding. P vyuziti této
metody jsou pridany pixely kolem hranice vstupni matice. Takto pridané pixely maji
nejcastéji nulovou hodnotu (jedna se pak o tzv. nulovy padding). Pri pozadavku stejné
velikosti vstupu a vystupu po konvoluci je tieba pridat dokola kolem matice (8;21) ¢lent,
kde s oznacuje velikost (¢tvercového) konvolu¢niho jadra [20].

2.2.2. Pooling vrsty

Druhy vyznamny typ vrstvy vyuzivany v konvolu¢nich neuronovych sitich jsou tzv. poo-
ling vrstvy, které jsou vétsinou umistény za konvolu¢nimi vrstvami. Pooling vrstvy jsou
vyuzivany k redukei velikosti vystupu oproti vstupu, ¢imz snizi pocet trénovacich para-
metra pro dalsi vrstvy. Redukci ovSsem provadi pouze pro vysku a sirku vstupnich dat,
hloubka ztstava, na rozdil od pripadu konvoluéni vrstvy, vzdy zachovana. Pooling vrstvy
rovnéz vnaseji do konvoluéni sité translacni invarianci vic¢i malym posuvum pixela [20].

Nejbéznéji se vyuziva tzv. max pooling. Max pooling pro kazdé ¢tvercové okno o
danych rozmérech (naptr. 2x2) vrati jako vystup maximalni hodnotu v okné. Okno se
po matici vstupnich dat posouva s urc¢itym krokem (2.2.1), ¢asto volenym jako dva pro
vysku i sitku, ¢imz dosdhneme pozadované redukce velikosti. Padding (2.2.1) se vétsinou
nevyuziva. Max pooling vrstvy provadi tuto operaci pro kazdou hloubku vstupnich dat
zvIast [23].

Vstupni matice
Vystupni matice

1|]5]0]18]0

41017811 .
sToToTaTs s Mmax pooling [5]77]8
5[5[2[4[0]5 > Sl Il
11212 11(3]2 41918
410[1]19]|8]38

Obrazek 2.6: Schéma vypoctu vystupu max pooling vrstvy s krokem dva

2.2.3. Architektura U—-net

Architektura U-net je konvoluéni sit, ktera byla navrhnuta v [32] pro segmentaci obrazu.
Dnes je vSak vyuzivana i k jinym ucelim, napt v [33] byla uzita v oblasti pixelové regrese.
Architekturu U-net muzeme rozdélit na dvé ¢asti.

Prvni z nich se nazyva enkodér. Enkodér se sklada z konvolucnich vrstev a max pooling
vrstev. Po aplikaci dvou konvolu¢nich vrstev nasleduje max pooling vrstva s krokem dva,
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2.2. KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

pro zmenseni velikosti priznakové mapy. Po kazdé max pooling vrstvé nasleduji znovu
dvé konvoluéni vrstvy, tentokrat ale s dvojnasobnym poctem konvolucnich jader. Timto
postupem zmensujeme vysku a sitku pfiznakové mapy, zvétsujeme vsak jeji hloubku [34],
[32].

Druhé cast, nazyvana dekodér, obsahuje konvolu¢ni vrstvy a tzv. transponované kon-
volucni vrstvy. Transponované konvoluéni vrstva dokaze pomoci vhodné aplikované konvo-
luce zvétsit rozmeér vystupni priznakové mapy [35]. V dekodéru tedy po aplikaci nékolika
konvoluc¢nich a transponované konvolucnich vrstev, ve kterych snizujeme pocet konvo-
luénich jader, ziskdme vystupni obraz. Pocet konvolucnich jader posledni vrstvy vzdy
odpovidéa pozadované hloubce vystupu sité [34], [32].

Velmi vyznamnou ulohu v architekture U-net hraji tzv. skip spojeni. Skip spojeni
pridaji dané priznakové mapy z enkodéru k danym ptiznakovym mapam z dekodéru, diky
¢ehoz je propagovana prostorova informace ze vstupu do hlubsich vrstev sité. Skip spojeni
nepridavaji zadné dalsi parametry do neuronové sité [30].

V pivodné navrhnutém U-netu v [32] byly ve vSech konvoluénich vrstvach vyuzity
konvoluéni jadra o velikosti 3x3 (kromé posledniho o velikosti 1x1) bez vyuziti nulového
paddingu. Z tohoto divodu maji vstupni a vystupni obrazy rozdilnou velikost (Sitku
a vysku), diky c¢ehoz je pri aplikovani skip spojeni nutné obrazy z enkodéru oriznout.
Jako aktivacéni funkce pro konvoluéni vrstvy byla vyuzita ReLU [32]. Cela architektura je
schematicky zakreslena na obrazku 3.3.

1 64 64 128 64 64 2

Vstupni obrézek | ==p [l =p = W =P §=p| VVystupni obrazek

-l -

‘ 256 256 256 256 f
‘ 512 512 512 512 1
H-E- H-H-N
‘ 1024 '

|4 g |

Konvoluéni vrstva 3x3, RelLu
Dekonvoluéni vrstva

X !

Max pooling vrstva
Skip spojeni
Konvoluéni vrstva 1x1

i

Obrazek 2.7: Schéma konvoluéni neuronové sité U-net
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3. POPIS PROBLEMU A METODY JEHO RESENI
3. Popis problému a metody jeho
reseni
3.1. Vypocetni tomografie s velkym tithlovym krokem

Ve vypocetni tomografii je pro vyslednou kvalitu rekonstrukce klicovy pocet namére-
nych projekci. S rostoucim poc¢tem projekei obecné roste i kvalita vysledné rekonstrukce.
Zejména ve vypocetni mikrotomografii je snaha namérit velky pocet projekei, coz odpo-
vida malému thlovému kroku mezi sousednimi projekcemi. S velkym poc¢tem namérenych
projekei vsak roste i celkovy cas akvizice dat. Napriklad v [37] byly pomoci mikrotomo-
grafu méreny tkané kosti, pricemz ze vzorku bylo ziskdno 1 600 projekci za zhruba 16
hodin.

Jednim ze zptisobl snizeni celkového casu akvizice dat je zvétseni tthlového kroku
mezi sousednimi projekcemi, diky ¢ehoz ovSem roste pocet artefaktli, zejména carovych
artefakt a Sumu (viz. 1.5), ve vysledné rekonstrukei obrazu objektu. Pro redukci téchto
artefaktii a celkové zkvalitnéni rekonstrukce obrazu objektu je vSak mozné aplikovat rtizné
interpolac¢ni metody.

Déle budou popsany dvé interpolacni metody, které byly pouzity v této praci.

3.2. HD-Net

HD-Net (z anglického ,,Hybrid-Domain Neural Network”) je interpolaéni metoda vytvo-
fena v [38]. Na zékladé [38] byla v této praci tato metoda aplikovana néasledujicim zptiso-
bem.

3.2.1. Projek¢ni doména

Nejprve jsou k obdrzenym projekcim, které jsou nameéreny s velkym tthlovym krokem,
dopoditany interpolované projekce (chybéjici projekce do pozadovaného poétu projekei s
malym thlovym krokem) pomoci nasledujiciho vzorce:

2 1

Kde Pllj a Pfj oznacuji dvé za sebou jdouci nameérené projekce, Py; oznacuje interpolova-
nou projekci a V' —1 oznacuje celkovy pocet interpolovanych projekci mezi dvéma po sobé
jdoucima. Interpolaci, ktera vyuziva vypoctu projekci pomoci tohoto vzorce, budeme dale
nazyvat klasickym primeérovanim.

Projekce vytvorené pomoci rovnice 3.1 plné neodpovidaji prislusnym projekcim na-
méfenym s malym tthlovym krokem. Proto je aplikovana neuronova sit, oznacovana jako
PDNN, ktera hleda rozdily mezi klasicky primérovanymi projekcemi a namérenymi pro-
jekcemi. Ulohu neuronové sité zde mtizeme vyjadiit nésledujici rovnici:

Pr = f(Pnn) + Pr, (3.2)
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3.2. HD-NET
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Obrazek 3.1: Schémata méreni (a) s velkym thlovym krokem, (b) s interpolovanymi pro-
jekcemi a (c¢) s malym dhlovym krokem

kde Pr predstavuje projekce, které byly namétfeny s malym thlovym krokem, P; predsta-
vuje klasicky prumérované projekce a f predstavuje neuronovou sit PDNN.

Architektura zde vyuzité neuronové sité je podobna architekture U-net popsané v
2.2.3, ovsem s nékolika zménami. Na zdkladé [39] jsou max pooling vrstvy, které jsou
vyuzity v klasické architekture U-net, nahrazeny konvoluénimi vrstvami s krokem dva,
¢imz stejné jako v pripadé max pooling vrstev dojde k redukci ptiznakové mapy, cela tato
vrstva bude ovSsem obsahovat parametry, které bude mozné béhem tréninku optimalizovat.

Pro zachovani rozmért priznakovych map v jednotlivych vrstvach, je zde v konvoluc-
nich vrstvach vyuzit nulovy padding. Padding vSak neni vyuzit v pripadé konvoluénich
vrstev, jez nahrazuji max pooling vrstvy.

V navrzené siti byla pouzita LeakyReLU, se sklonem zaporné c¢asti primky a = 0, 2,
respektive a = 0,04 v prvni vrstvé dekodéru.

Projekce namérené pomoci kuzelového paprsku tvori 3D objekt. Proto jsou zde misto
2D konvolucnich a transponované konvoluc¢nich vrstev vyuzity 3D vrstvy, které muzeme
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Obrazek 3.2: Schéma pouzité konvolu¢ni neuronové sité HD-Net.
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Obrazek 3.3: Schéma postupu HD-Net a Si-Net.

reprezentovat ve formé ¢tyrdimenzionalnich matic a stejné tak konvolucéni jadra v téchto
vrstvach. Jinak vSak 3D vrstvy funguji na principu popsaném v 2.2. Velikost konvoluc¢nich
jader v konvolu¢nich a transponované konvoluc¢nich vrstvach je 3x3x3, v posledni konvo-
luéni vrstvé, je pak vyuzito jadro 1x1x1. Konvoluéni vrstvy vyuzivaji nulovy padding,
velikost ptiznakové mapy vystupujici z konvoluéni vrstvy proto ziistava zachovana.

Vysledna architektura PDNN je schematicky znazornéna na obrazku 3.2.

Poté je jiz provedena tomograficka rekonstrukce obrazu objektu z takto vylepsenych
interpolovanych projekci pomoci FDK algoritmu.

3.2.2. Rekonstrukéni doména

Jiz takto rekonstruovany obraz by mél mit oproti rekonstruovanému obrazu vytvoreném
z projekei s velkym tthlovym krokem bez vyuziti interpolac¢nich metod vyrazné redukovan
pocet ¢arovych artefakttd a Sumu. Je zde vsak prostor pro aplikaci dalsi neuronové sité,
nazyvané IDNN/ pro odstranéni zbylych artefakti. Architektura sité IDNN je stejnd jako
sité PDNN pouzité v projekéni doméné.
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3.3. SLNET
3.3. Si-Net

Metoda Si-Net (z anglického ,,Sinogram neural network”) byla vyvinuta v [10]. Si-Net
pracuje na rozdil od metody HD-Net se sinogramy. Metoda Si-Net v [10] je aplikovana
na sinogramy namétfené pomoci véjitovitého svazku. Jelikoz byla data zkoumana v této
praci namérena pomoci kuzelového svazku, bylo nutné metodu pro tuto geometrii svazku
upravit. Postup, metody Si-Net, ktery byl aplikovan na zakladé [10] je nasledujici.

Nejprve je, jelikoz naméreny sinogram je ti¥idimenzionalni obraz, provedena linearni
interpolace kazdého dvoudimenzionalniho fezu sinogramu. Tato interpolace je zndzornéna
na obrazku 3.4. Podobné jako v pripadé metody HD-Net je aplikovidna neuronova sit
PDNN, jez ma za cil zlepsit kvalitu ezt sinogramu pro rekonstrukei obrazu. Déle je jiz
provedena tomografickd rekonstrukce obrazu objektu z takto vylepsenych interpolovanych
projekci pomoci FDK algoritmu.

Linedrné interpolovany
fez sinogramu

Rez sinogramu naméFeny
s velkym thlovym krokem Linearni interpolace

———

——

Obrézek 3.4: Linearni interpolace fezu sinogramu

V ¢lanku [10] je aplikovana pouze neuronova sit v projekéni doméné. Nicméné na za-
kladé pozitivni zkuSenosti z metody HD-Net, byla i v tomto pripadé aplikovana neuronova
sit IDNN v rekonstrukéni doméné, kterda ma za cil odstranit zbyvajici artefakty. Architek-
tura neuronové sité IDNN je stejna jako neuronové sité PDNN] jez je pouzita v projekéni
doméné.

3.4. Predzpracovani a dalsi zpracovani projekci, rezi
sinogrami a rekonstruovaného obrazu

Nejprve jsou projekce a fezy sinogramu normalizovany pomoci Min-Max normalizace.
Min-Max normalizace je ddna vzorcem:
T — min

(3.3)

r=—
max — min

kde = predstavuje nenormalizovanou hodnotu, x normalizovanou hodnotu a min, respek-
tive max, predstavuje minimalni, respektive maximalni, hodnotu pixelu danych projekei.
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3. POPIS PROBLEMU A METODY JEHO RESENI

Minimalni a maximalni hodnota byla urcena z trénovacich projekci a byla vyuzita i pro
normalizaci validac¢nich a testovacich dat. Timto postupem jsme schopni pixely projekci
normalizovat zhruba na hodnoty mezi 0 a 1. Normalizovani dat, ktera vstupuji do neu-
ronové sité, je standardni krok, ktery zrychluje proces uceni [18]. Po normalizaci projekci
dochazi k jejich interpolaci podle postupti popsanych v 3.2 respektive v 3.3. Projekce ¢i
fezy sinogramt jsou déle rozdéleny na mensi tifidimenzionalni ¢asti, dale oznacované jako
patche. Po aplikaci neuronové sité je provedeno spojeni patchii na vysledné projekce (¢i
fezy sinogramu) a jejich odnormalizovani podle nasledujici rovnice:

T = x - (mazx —min) + min. (3.4)

Posledni aplikovanou tpravou pred rekonstrukei je zaménéni prislusnych projekei uprave-
nych neuronovou siti za pivodni namérené projekce s velkym tthlovym krokem, jelikoz pti
jejich prichodu neuronovou siti mohlo dojit k ¢astecnému zhorseni jejich kvality. Toto je
provedeno pouze v pripadé metody HD-Net.

V pripadé rekonstruovaného obrazu probiha predzpracovani podobné jako v projekéni
doméné. Nejprve je rekonstruovany obraz normalizovan Min-Max normalizaci a rozdé-
len na patche. Po priichodu siti jsou patche spojeny a odnormalizovany, ¢imz ziskame
vyslednou zlepsenou rekonstrukei obrazu objektu.
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4. Zkoumana data

4.1. CT skeny orechu

Jako prvni byly vyuzity naméfena data ofechu z vefejné dostupného zdroje [11]. Jednd
se o sadu 42 orechti, namérenych pomoci kuzelového svazku. Tato data byla namérena
zejména pro vyuziti v oblasti strojového uceni s ucitelem. Méreni je detailné popsano v
¢lanku [11].

Kazdy orech byl naméfen kolem tii os rotace, pricemz v kazdém obéhu bylo nameé-
feno 1200 projekei (respektive 1201, pric¢emz prvni a posledni je stejnd), coz odpovida
thlovému kroku 0,3°. Velikost kazdé namérené projekce je 768x972 pixelt a velikost re-
konstruovaného obrazu je 501x501x501 pixeli. Tomograficka rekonstrukce byla provedena
v Pythonu pomoci knihovny ASTRA Toolbox.

Celkové bylo pouzito 14 ofechli, namérené kolem osy ¢islo 1. Pro uceni neuronové
sité v projekéni doméné PDNN bylo pouzito 7 ofechii, 2 ofechy byly pouzity k validaci
a b orechii bylo pouzito k testovani. Stejné ofechy pak byly pouzity k uceni, validaci a
testovani neuronové sité IDNN v rekonstrukéni doméné.

V pripadé orecht byly metody popsané v 3 aplikovany v nékolika riznych velikosti 1ih-
lového kroku, konkrétné: 0,6° (600 namérenych projekei), 1,2° (300 namérenych projekei),
2,4° (150 namérenych projekei), 7,2° (50 namérenych projekei) a 36° (10 namérenych pro-
jekei). Interpolace byla provedena vzdy na 1 200 projekei

(b) Rez tomografické rekonstrukce ofe-
(a) Korigovand projekce ofechu chu

Obrazek 4.1: Ukazka (a) korigované projekce ofechu a (b) fezu tomografické rekonstrukce
ofechu
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4. ZKOUMANA DATA
4.2. CT skeny mysich embryi

Déle byly vyuzity data z laboratore rentgenové mikro a nano vypocetni tomografie na CE-
ITEC VUT [12]. Jedn4 se o sadu celkem 8 mysich embryi, z toho jsou 3 vzorky mutanti,
3 heterozygoti a 2 wild typy. Pro kazdy vzorek bylo naméreno celkem 2 100 projekei (re-
spektive 2 101, pricemz prvni a posledni jsou stejné), ¢emuz odpovida hlovy krok zhruba
0,17°. Kazda namétenda projekce ma velikost 2000x1600 pixeli, vysledny rekonstruovany
obraz mysiho embrya méa velikost 2000x1600x1600 pixeli. Rekonstrukce mysich embryi
byla provedena pomoci specializovaného softwaru GE phoenix datos |x 2.0.

Byli pouziti 2 mutanti, 2 heterozygoti a 2 wild typy pro uceni neuronovych siti PDNN
a IDNN, 1 mutant byl vyuzit k validaci a 1 heterozygot byl vyuzit k testovani.

V pripadé mysich embryi byly metody popsané v 3 aplikovany s velikosti tithlového
kroku 3,6° (100 naméfenych projekei).

(b) Rez tomografické rekonstrukce my-
(a) Projekce mysiho embrya stho embrya

Obrazek 4.2: Ukéazka (a) projekce mysiho embrya a (b) fezu tomografické rekonstrukce
mysiho embrya
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5. Parametry neuronové sité a jeji
uceni

Interpola¢ni metody byly implementovany pomoci jazyka Python na pocitaci s 256
GB RAM vybaveném procesorem Intel Xeon(R) GOLD. Uceni bylo akcelerovano diky
dvéma grafickym kartdam NVIDIA Quadro RTX 5000. Neuronové sité byly implemento-
vany pomoci knihovny Tensorflow.

Ztratovou funkei byla ve vsech neuronovych sitich stfedni kvadratickd chyba. K opti-
malizaci vah neuronovych siti byl pouzit Adam.

5.1. Uceni neuronovych siti pro pripad CT skenti ore-
chua

Diilezitym parametrem, ktery bylo tfeba zvolit pti tréninku sité PDNN] je ucici koeficient.
V pifpadé metody HD-Net byl na zacatku zvolen jako 1073, kromé piipadu interpolace
z 10 projekei, kde byl zvolen jako 3 -107%, a postupné byl sniZzovan az k 107°. V p¥ipadé
metody Si-Net byl uéici koeficient na za¢atku zvolen jako 3-107* a postupné byl snizovan
az k 1075, Pro uceni sité PDNN bylo pouZito celkem 8 400 projekei, jeZ byly rozdéleny
na 34 048 patchii o velikosti 64x64x48. Uceni neuronovych siti bylo zastaveno, pokud po
¢tyrech za sebou jdoucich epochach nedoslo ke zmenseni ztratové funkce na validac¢nich
datech, nejpozdéji vsak ve 40 epose.

Pro uceni neuronové sité IDNN byl v pripadé metod HD-Net i Si-net zvolen pocatecni
uéici koeficient jako 102 a postupné byl sniZovan az k 1075, U¢eni sité IDNN probihalo na
3 507 tezech vysledného 3D obrazu orechii a bylo rozdéleno na 16 128 patchi. Uceni bylo
zastaveno opét v pripadé, ze nedoslo ke zlepseni ve ¢tyfech po sobé jdoucich epochéch,
nejpozdéji vsak v 50 epose. Pribéhy uceni obou metod jak v projekéni, tak v rekonstrukéni
doméné jsou zobrazeny na obrazcich 5.1-5.5.

1e—3 Zavislost ztratové funkce na poctu epoch le—4 Zavislost ztratové funkce na poctu epoch

—— HD-Net —— HD-Net
Si-Net 5.0 Si-Net

3,21
3,01
2,84 481

w 2,61

MSE

2,44

2,24
4,44

201 \_\/\/\J\/V/

1,84 42
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Pocet epoch Pocet epoch

(a) Projekéni doména (b) Rekonstrukéni doména

Obrazek 5.1: Vyvoj ztratovych funkei validac¢nich dat pri u¢eni neuronovych siti v pripadé
interpolace ofecht z 10 projekci v (a) projekéni doméné a v (b) rekonstrukéni doméné
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5. PARAMETRY NEURONOVE SITE A JEJI UCENI

Zavislost ztrdtové funkce na poctu epoch

2,6

2,44

2,24

2,01

MSE

1,8

1,6

144

1,24

—— HD-Net
Si-Net

5 10 15 20
Pocet epoch

(a) Projekéni doména

25

8,0

7,5

MSE

7,0

6,54

6,0 1

Zavislost ztratové funkce na poctu epoch

le—5
—— HD-Net
Si-Net
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Pocet epoch

(b) Rekonstrukéni doména

Obrazek 5.2: Vyvoj ztratovych funkei validacnich dat pri u¢eni neuronovych siti v pripadé

interpolace ofecht z 50 projekci v (a) projekéni doméné a v (b) rekonstrukéni doméné

le—-5

Zavislost ztratové funkce na poctu epoch

4,00
3,75 4
3,50 A

w

2 3,25 4
3,00 4
2,754

2,50 4

—— HD-Net
Si-Net

T T
5 10 15 20 25 30 35 40
Pocet epoch

(a) Projekéni doména

Zavislost ztratové funkce na podtu epoch

le—5
—— HD-Net
Si-Net
T T T T T T v T y
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Pocet epoch

(b) Rekonstrukéni doména

45

Obrazek 5.3: Vyvoj ztratovych funkei validacnich dat pii u¢eni neuronovych siti v pripadé

interpolace ofechu ze 150 projekci v (a) projekéni doméné a v (b) rekonstrukéni doméné

ZA&vislost ztrédtové funkce na poctu epoch

le-5
221 —— HD-Net
Si-Net
21
2,04
w
wn
=
1,91
1,81
171
0 s 10 15 20 25 30 35 40

Pocet epoch

(a) Projekéni doména

Zavislost ztratové funkce na poctu epoch

le—5
—— HD-Net
Si-Net
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Polet epoch

(b) Rekonstrukéni doména

Obrazek 5.4: Vyvoj ztratovych funkei valida¢nich dat pii u¢eni neuronovych siti v pripadé

interpolace ofecht z 300 projekei v (a) projekéni doméné a v (b) rekonstrukéni doméné
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5.2. UCENI NEURONOVYCH SITI PRO PRIPAD CT SKENU MYSICH EMBRYI

1le—5 Zavislost ztratové funkce na poctu epoch 1e—5 Zavislost ztratové funkce na poctu epoch
—— HD-Net — HD-Net
1,200 Si-Net 1,224 Si-Net
1,175
11504 | 1,21
1,125 A
w w
w wn
= 1,100 4 =120
1,075
1,050 1,19
1,025 A
T T T T T T T T T 1'187 T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Pocet epoch Pocet epoch
s 1v / v_ s ,
(a) Projekéni doména (b) Rekonstrukéni doména

Obrazek 5.5: Vyvoj ztratovych funkei validac¢nich dat pri u¢eni neuronovych siti v pripadé
interpolace ofecht z 600 projekei v (a) projekéni doméné a v (b) rekonstrukéni doméné

5.2. Uceni neuronovych siti pro pripad CT skeni my-
sich embryi

V projekéni doméné byl uéici koeficient zvolen jako 3 - 10~* a postupné byl sniZovan az
k hodnot& 107°. SniZeni poéatecniho uéiciho koeficientu bylo, podobné jako v nékterych
pripadech interpolace ofechii, nutné z divodu problémim s divergenci ztratové funkce.
Celkem 12 600 trénovacich projekci bylo rozdéleno na celkem 55 440 patchu o velikosti
96x96x80. Veétsi velikost patchii oproti ofechiim byla zvolena z divodu vétsich velikosti
projekci. Uceni neuronové sité bylo zastaveno, pokud nedoslo ke zlepseni ve tfech za sebou
jdoucich epochéch, nejpozdéji vsak ve 20 epose.

V rekonstrukéni doméné musel byt pocatecni ucici koeficient, v pripadé metody Si-Net
i HD-Net, znovu sniZen, a to az na hodnotu 10~* a postupné byl sniZovan k hodnoté 107>,
Rekonstruovany obraz byl rozdélen na celkem 42 840 patchti o velikosti 96x96x80. Podobné
jako v projekéni doméné bylo uceni zastaveno, pokud nedoslo ke zlepseni na validac¢nich
datech ve trech po sobé jdoucich epochéach, nejpozdéji vsak ve 20 epose. Prubéh uceni jak
v projekéni, tak i v rekonstrukéni doméné je zobrazen na obrazku 5.6.

1e—5 Zavislost ztrétové funkce na poctu epoch 1e—3 Zavislost ztrétové funkce na poctu epoch

2,50 —— HD-Net —— HD-Net
Si-Net | Si-Net

4,54
1,50

4,0 4
1,25 A

T T T T T T T
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Pocet epoch Pocet epoch

(a) Projekéni doména (b) Rekonstrukéni doména

Obrazek 5.6: Vyvoj ztratovych funkei validac¢nich dat pri u¢eni neuronovych siti v pripadé
interpolace mysich embryi ze 100 projekci v (a) projekéni doméné a v (b) rekonstrukéni
doméné
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6. VYSLEDKY A DISKUZE

6. Vysledky a diskuze

6.1. Pouzité metriky

K vyhodnoceni kvality projekci a také rekonstruovaného obrazu byly vyuzity tii metriky.
Prvni pouzitou metrikou je tzv. SSIM index (z anglického ,Structural similarity in-

dex”). Tato metrika, kterd byla navrhnuta v [13] srovnava jas, kontrast a strukturu obrazu.

Kombinaci téchto tii srovnani je mozné SSIM index vyjadrit nasledujicim vzorcem:

(2papty + (K1L)?) (204 + (K5 L)?)
(12 4 12 + (K1 L)?) (02 + 02 + (K2 L)?)’

SSIM = (6.1)

kde z, respektive y, piedstavuji upraveny, respektive referencni obraz, yu,, respektive p,,
predstavuji stfedni hodnotu upraveného, respektive referenéniho obrazu, o,, respektive
o, predstavuji smérodatnou odchylku upraveného, respektive referen¢niho obrazu, o,y
predstavuje koeficient korelace mezi obrazy, L predstavuje mozny rozsah hodnot pixella a
K, a K, jsou volené konstanty. SSIM index nabyva hodnot od 0 do 1. Cim bliZe jedné je
hodnota SSIM indexu, tim jsou si obrazy podobnéjsi. Konstanty K, respektive Ky, byly
zvoleny jako 3 - 1073, respektive 5- 1073,

Druhou pouzitou metrikou je vybérova smérodatna odchylka, zkracené RMSE (z ang-
lického ,,Root mean square error”). RMSE jednoduse urc¢uje smérodatnou odchylku mezi
obrazy. Je mozné ji vyjadrit jako odmocninu z MSE (2.2) néasledovné:

N
M NISE 1 Z 2
R S S N — ||xl yz” Y (6 2)

kde x; predstavuje vypoctena data a y; znaci referencni data. RMSE mtize nabyvat libo-
volnych kladnych hodnot. Cim je jeho hodnota mensi, tim je odchylka mezi pixely mensi
a obrazy jsou si podobnéjsi [11].

Posledni pouzitou metrikou je Spickovy pomér signalu k Sumu, zkracené oznacovan
jako PSNR (z anglického ,Peak signal to noise ratio”). PSNR vyjadiuje pomér mezi
maximélni hodnotou signalu vii¢i maximélni hodnoté Sumu. PSNR je mozné v decibelech
vypocitat pomoci vyse vyjadieného RMSE néasledovneé:

max?
PSNR =10-1 —_— 6.3
0819 (RMSEQ) ) ( )

kde max predstavuje maximalnf moznou hodnotu pixelu v obrazech. Cim vétsi je hodnota
PSNR tim vice prevazuje signal nad Sumem [14].
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6.2. VYHODNOCENI INTERPOLACNICH METOD POMOCI NAVRZENYCH METRIK

6.2. Vyhodnoceni interpola¢nich metod pomoci navr-
zenych metrik

Nejprve byly vypocteny vysSe zminéné metriky v projekéni doméné. Byly porovnavany
vzdy projekce namérené s malym thlovym krokem spolu se vSemi interpolovanymi pro-
jekcemi, které byly vyuzity k vypoctu rekonstrukce obrazu objektu. Vypoctené hodnoty
téchto metrik v projekéni doméné jsou zobrazeny v tabulkach v priloze A.

Déle byly metriky popsané v 6.1 vypocteny v rekonstrukéni doméné. Byly vypocteny
vzdy mezi rekonstruovanym obrazem vypoctenym z projekci namérenych s malym tihlo-
vym krokem a rekonstruovanym obrazem s velkym thlovym krokem, rekonstruovanym
obrazem ziskanym tradi¢nimi interpola¢nimi metodami, rekonstruovanym obrazem ziska-
nym s vyuzitim interpolacnich metod HD-Net a Si-Net, které vyuzivaji neuronovou sit
PDNN v projekéni doméné a rekonstruovanym obrazem ziskanym s vyuzitim interpolac-
nich metod HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronovou sit PDNN v projekéni doméné i
neuronovou sit IDNN v rekonstrukéni doméné. V pripadé mysich embryi se vsak nepoda-
tilo vytvorit rekonstruovany obraz z projekci vytvorenych pomoci velkého tthlového kroku,
proto odpovidajici metriky nebyly vypocteny. Vysledky pro pripad ofechti jsou zobrazeny
v tabulkach 6.1-6.5 s vybérovymi smérodatnymi odchylkami a pro pfipad mysich embryi
v tabulce 6.6 bez vybérovych smérodatnych odchylek, jelikoz byl pouzit pouze jeden tes-
tovaci vzorek. Nakonec je ve sloupcovém grafu na obrazku 6.1 zobrazena stfedni hodnota
RMSE nejlepsi interpola¢ni metody vyuzivajici neuronovych siti pro dany pripad, spolu
s odpovidajici tradi¢ni interpola¢ni metodou.

Tabulka 6.1: Tabulka zobrazuje vypoctené stiedni hodnoty jednotlivych metrik se sméro-
datnymi odchylkami v rekonstrukéni doméné pro pripad interpolace ofechii z 10 projekei.
Tucné jsou vyznaceny navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité v
obou doménéch.

10 projekei SSIM RMSE PSNR [dB]

Velky thlovy krok 0,1804+0,009 | 0,02914+0,0012 36,7+0,4
Klasické prumeérovani 0,876+0,009 0,0069+0,0004 49,3+0,6
Linearni interpolace 0,856+0,008 0,0083+0,0004 47,6+0,4
PDNN HD-Net 0,8864+0,009 | 0,0063+0,0004 50,1+0,6
PDNN Si-Net 0,8734+0,008 | 0,0065+0,0004 49,84+0,6
PDNN a IDNN HD-Net | 0,913+0,007 | 0,0056+0,0004 | 51,1+0,6
PDNN a IDNN Si-Net | 0,8954+0,008 | 0,0062+0,0004 | 50,2+0,6
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6. VYSLEDKY A DISKUZE

Tabulka 6.2: Tabulka zobrazuje vypoctené stredni hodnoty jednotlivych metrik se sméro-
datnymi odchylkami v rekonstrukéni doméné pro pripad interpolace ofechi z 50 projekei.
Tucné jsou vyznaceny navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivajl neuronové sité v
obou doménach.

50 projekci SSIM RMSE PSNR [dB]
Velky thlovy krok 0,491+0,013 | 0,0116840,00044 | 44,7403
Klasické prumeérovani 0,930+0,005 0,00367+0,00020 54,740,5
Linearni interpolace 0,91040,007 0,005124+0,00030 51,8+0,5
PDNN HD-Net 0,957+0,003 0,00263+0,00012 57,64+0,4
PDNN Si-Net 0,954+0,003 0,00271+0,00013 57,440,4
PDNN a IDNN HD-Net | 0,969+0,002 | 0,00218+0,00009 | 59,24+0,4
PDNN a IDNN Si-Net | 0,969+0,002 | 0,002194+0,00009 | 59,2+0.,4

Tabulka 6.3: Tabulka zobrazuje vypoctené stfedni hodnoty jednotlivych metrik se smé-
rodatnymi odchylkami v rekonstrukéni doméné pro pripad interpolace ofechi ze 150 pro-
jekeci. Tucné jsou vyznaceny navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové
sité v obou doménéch.

150 projekei SSIM RMSE PSNR [dB]
Velky thlovy krok 0,7923£0,0079 0,0056240,00019 51,0£0,3
Klasické primérovani 0,9632£0,0018 0,0022640,00008 98,940,3
Linearni interpolace 0,9504+0,0031 0,00310£0,00015 56,2404
PDNN HD-Net 0,979440,0007 0,00158+0,00004 62,1£0,2
PDNN Si-Net 0,9788=£0,0008 0,00161+0,00004 61,9+0,2
PDNN a IDNN HD-Net | 0,9805+0,0006 | 0,00152+0,00003 | 62,4+0,2
PDNN a IDNN Si-Net | 0,98024+0,0007 | 0,00154+0,00004 | 62,3+0,2

Tabulka 6.4: Tabulka zobrazuje vypoctené stiedni hodnoty jednotlivych metrik se sméro-
datnymi odchylkami v rekonstrukéni doméné pro pripad interpolace orechti z 300 projekei.
Tucné jsou vyznaceny navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivajl neuronové sité v

obou doménéch.

300 projekei SSIM RMSE PSNR [dB]|
Velky uhlovy krok 0,912840,0038 0,00336+0,00010 995,5%0,3
Klasické pramérovani 0,9754+0,0010 0,0017340,00005 61,34+0,2
Linearni interpolace 0,968040,0015 0,00219+0,00008 99,240,3
PDNN HD-Net 0,9841+0,0005 0,00135+0,00003 63,4£0,2
PDNN Si-Net 0,983840,0005 0,00137+0,00003 63,3+0,2
PDNN a IDNN HD-Net | 0,9844+0,0005 | 0,00133+0,00003 | 63,5+0,2
PDNN a IDNN Si-Net | 0,98424+0,0005 | 0,00135+0,00003 | 63,4+0,2
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6.2. VYHODNOCENI INTERPOLACNICH METOD POMOCI NAVRZENYCH METRIK

Tabulka 6.5: Tabulka zobrazuje vypoctené stiedni hodnoty jednotlivych metrik se sméro-
datnymi odchylkami v rekonstrukéni doméné pro pripad interpolace ofechti z 600 projekci.
Tucné jsou vyznaceny navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité v
obou doménéch.

600 projekei SSIM RMSE PSNR [dB]
Velky @hlovy krok 0,9734+0,0012 | 0,00177+0,00005 | 61,1402
Klasické primérovani 0,986440,0005 0,0012540,00003 64,14+0,2
Linearn{ interpolace 0,9832+0,0006 | 0,00143+0,00004 | 62,9402
PDNN HD-Net 0,9901£0,0003 0,00106%0,00002 65,540,2
PDNN Si-Net 0,9899+0,0004 0,00107+0,00002 65,440,2
PDNN a IDNN HD-Net | 0,9901+0,0003 | 0,00105+0,00002 | 65,6+0,2
PDNN a IDNN Si-Net | 0,9900+0,0004 | 0,00106+0,00002 | 65,5+0,2

Tabulka 6.6: Tabulka zobrazuje vypoc¢tené hodnoty jednotlivych metrik v rekonstrukéni
doméné pro pripad interpolace mysich embryi ze 100 projekci. Tucné jsou vyznaceny
navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité v obou doménach.

100 projekei SSIM | RMSE | PSNR [dB]
Klasické prumeérovani 0,391 | 5994,7 20,8
Linearni interpolace 0,359 | 6735,8 19,8
PDNN HD-Net 0,512 | 2133,2 29,7
PDNN Si-Net 0,522 | 1081,7 35,6
PDNN a IDNN HD-Net | 0,459 | 3054,3 26,6
PDNN a IDNN Si-Net | 0,466 | 2649.,4 27,9

0,007 1 7.0001
’ W Klasické primérovani BN Linearni interpolace

[ HD-Net-PDNN+IDNN - Si-Net-PDNN
6.000

0,006 q

0,005 4 5.000 4

0,004 4 4.000

RMSE
RMSE

0,003 1 3.000 4

0,002 2.000

0,001 1.000 -

0,000 -

10 50 150 300 600 100
Pfipad interpolace Pfipad interpolace

(a) CT skeny ofechu (b) CT skeny mysich embryi

Obrézek 6.1: Sloupcovy graf stfedni hodnoty RMSE nejlepsi interpola¢ni metody vyuzi-
vajici neuronové sité pro dany vzorek dat a odpovidajici klasické interpolacni metody
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6. VYSLEDKY A DISKUZE
6.3. Diskuze vysledki

V této kapitole budou podrobné rozebrany vysledky jednotlivych metod interpolace.

6.3.1. Diskuze vysledkti CT skenti orechti

V pripadé CT skent ofechii byla provadéna interpolace vzdy na 1 200 projekci.

Interpolace z 10 projekci

Nejprve byla zkouména interpolace z pouhych 10 namérenych projekci. V detailu na ob-
razku 6.2, ktery vznikl bez vyuziti interpola¢nich metod, je pritomno velké mnozstvi vy-
raznych carovych artefaktd a sumu, takze neni témér mozné vycist jakoukoliv informaci
tykajici se vnitini struktury ofechu. Po vyuziti linearni interpolace, klasického primé-
rovani nebo neuronové sité PDNN se v obraze stale vyskytuje velké mnozstvi ¢arovych
artefakti a Sumu. Vyznamné zlepseni prineslo az aplikovani druhé neuronové sité IDNN,
diky ¢ehoz je jiz mozné z detailu ziskat ¢astecnou informaci o vnitini struktute orechu. Z
detaild je patrné, ze neuronova sit IDNN v pripadé metody HD-Net zlepsila obraz vyraz-
néjsim zpusobem nez v pripadé metody Si-Net. Presto jsou vSak na prvni pohled patrné
vyznamné rozdily mezi referenénim detailem a detailem ziskanym s vyuzitim neuronové
sité IDNN. Kromé drobnosti, jakou jsou naptiklad chybéjici vlakna a mensi praskliny, je
nedokonale zobrazena i samotna struktura ofechu.

Dale byly vypocteny metriky hodnotici kvalitu obrazu. Podle vSech vypoctenych me-
trik dosahly navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité v obou do-
ménach nejlepsich vysledkt, pricemz nejlepsiho vysledku dosahla metoda HD-Net. Oba
tyto fakty souhlasi i s pohledem na jednotlivé detaily z obrazku 6.2.

Prestoze je rekonstruovany obraz navrzenymi interpola¢nimi metodami znac¢né vylep-
sen, jsou v ném obsazené velmi vyrazné chyby. Proto i pres obrovskou c¢asovou usporu -
120x rychlejsi doba akvizice dat - je tento pripad v praxi témér nevyuzitelny.

Interpolace z 50 projekci

V pripadé interpolace z 50 projekci je zlepseni kvality obrazu, které pfinasi neuronové
sité v pripadé metod HD-Net i Si-Net, jasné patrné pii srovnani s detaily z obrazku 6.3,
jez byly vytvoreny pouze klasickymi interpola¢nimi metodami. Interpolacni metody HD-
-Net a Si-Net, které vyuzivaji neuronové sité v obou doménach vsak také vytvari chyby
v rekonstruovaném obrazu. Tyto chyby je mozné rozdélit do dvou kategorii. Prvni z nich
je chybéjici, respektive uméle vytvorené vlakno orechu, coz je v obrazku 6.3 vyznaceno
zlutou, respektive cervenou sipkou. Tyto chyby ve vlaknech orechu jsou zptisobeny ziejmé
jejich podobnosti s ¢arovymi artefakty, diky ¢ehoz natrénovana neuronova sit IDNN za-
meéni ¢arovy artefakt za vlakno, respektive vlakno za carovy artefakt. Na obrazku 6.3 je
dokonce mozné pozorovat jisté rozdilnosti obou metod. Zatimco metoda HD-Net vytvo-
fila z ¢arového artefaktu vlakno metoda Si-Net se této chyby nedopustila. Nicméné cast
vlakna vyznacend zlutou sipkou byla obéma metodama chybné vyhodnocena jako carovy
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Obrazek 6.2: Detaily fezti tomografickych rekonstrukci ofechu pro pripad interpolace z

Detail klasického priimérovani

10 namétenych projekci. Jsou zde zobrazeny detaily referencniho fezu, rezu vytvoreném
projekcemi namérenymi s velkym thlovym krokem bez vyuziti jakychkoliv interpolacnich
metod a Tezi, které byly ziskany aplikovanim rtznych interpola¢nich metod popsanych v
3.

artefakt a byla odstranéna. Druhou vyznamnou chybou, jez mizeme na obrazku 6.3 po-
zorovat, je umélé vytvoreni, respektive potlaceni praskliny v orechu, coz je v obrazku
6.3 vyznaceno oranzovou, respektive modrou sipkou. Tyto chyby vznikaji opét pravdépo-
dobné v dtsledku chybného vyhodnoceni ¢arovych artefaktt sitémi. I v pripadé prasklin
je mozné pozorovat rozdilnosti obou metod - zatimco metoda HD-Net uméle vytvorila
vyraznou prasklinu ofechu, metoda Si-Net tuto prasklinu vytvorila méné vyrazné.
Porovnanim indexti z tabulky 6.2 je rovnéz mozné vidét vyrazné zlepseni kvality ob-
razu pri aplikaci metod HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sit¢é PDNN a IDNN,
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vuci klasickym interpola¢nim metodam, rekonstruovanému obrazu vytvoreného z projekeci
namétenych s velkym thlovym krokem i vii¢i metodam HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji
pouze neuronovou sit PDNN, coz odpovida pozorovani z obrazku 6.3. Z obrazku detailt
6.3 i z vypoctenych metrik z tabulky 6.2 je dobfe patrné také zlepseni dosazené neurono-
vou siti IDNN, ktera vyznamnym zptisobem redukovala pocet ¢arovych artefaktii a Sumu.
Rozdily mezi metodami HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité PDNN a IDNN| po-
psané v odstavci vyse vyznivaji ve prospéch metody Si-Net, metody vsak dosahuji témér
shodnych vysledkt podle vypoctenych metrik v ramci smérodatné odchylky.

Pres mensi chyby, kterych se v tomto pripadé dopousti obé navrzené interpolacni
metody, mize byt tento pripad z divodu velké ¢asové tspory - 24x kratsi doba akvizice
dat - v praxi pouzitelny a to v téch aplikacich, ve kterych by vyse popsané typické chyby,
jez se v tomto pripadé vyskytuji nebyly vyznamné.

Interpolace ze 150 projekci

Dalsim zkoumanym pripadem byla interpolace ze 150 projekci. Na obrazku 6.4 jsou patrné
rozdily mezi jednotlivymi detaily. Vyznamné rozdily, které v tomto pripadé vznikaji, se
opét tykaji vldken a prasklin v ofechu. Cést vldkna vyznacena v detailech ¢ervenou $ipkou
a prasklina vyznacend zlutou Sipkou jsou v detailech vytvorenych z projekci namérenych
pomoci velkého thlového kroku (tzv. bez zapojeni interpolacnich metod) a také pri vyu-
ziti pouze klasickych interpola¢nich metod Spatné rozlisitelné. Po aplikaci interpolacnich
metod HD-Net a Si-Net vyuzivajicich neuronovych siti je mozné pozorovat vyznamné
zlepseni rozlisitelnosti ¢asti vlakna a praskliny.

Navrzené interpolacni metody HD-Net a Si-Net vyuzivajici neuronové sité dosahuji
nejlepsich vysledkt rovnéz i podle vypoctenych metrik z tabulky 6.3. Metody HD-Net a
Si-Net vyuzivajici neuronové sité, dosahly podle vypoctenych metrik témér totoznych vy-
sledk, coz souhlasi i s pohledem na jednotlivé detaily zachycené na obrazku 6.4. V tomto
pripadé neuronova sit IDNN provedla pouze drobné tpravy rekonstruovaného obrazu, jak
je patrné z vypoctenych metrik z tabulky 6.3 a detailt z obrazku 6.4. Carové artefakty a
sum byly odstranény zejména neuronovou siti PDNN.

V pripadé interpolace ze 150 projekci, se obé navrzené interpolac¢ni metody nedopous-
pomérné velkou c¢asovou tsporu - 8x kratsi doba akvizice dat - se jednéa o prakticky velmi
dobfe pouzitelny pripad.

Interpolace z 300 projekci

Dalsim zkoumanym ptipadem byla interpolace z 300 projekci. Na obrazku 6.5 jsou zob-
razeny jednotlivé detaily rekonstruovaného obrazu. Prasklina, vyznacena na obrazku 6.5
cervenou sipkou, predstavuje nejvyznamnéjsi rozdil v jednotlivych detailech. V detailu
vytvoreném z projekci namérenych pomoci velkého tihlového kroku je prasklina hire roz-
lisitelna, po aplikaci interpola¢nich metod, a to zejména HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji
neuronové sité, doslo k jejimu zvyraznéni. Celkové jsou interpola¢nimi metodami opét
redukovany, v tomto pripadé jiz méné vyrazné, carové artefakty a Sum.
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Obréazek 6.3: Detaily Tezii tomografickych rekonstrukei ofechu pro pripad interpolace z

F

50 namérenych projekci. Jsou zde zobrazeny detaily referencéniho fezu, fezu vytvoreném
projekcemi namérenymi s velkym thlovym krokem bez vyuziti jakychkoliv interpolacnich
metod a Tezi, které byly ziskany aplikovanim rtznych interpola¢nich metod popsanych v
3. Sipkami jsou vyznaceny vyznamné rozdily mezi jednotlivymi detaily.

Navrzené interpola¢ni metody HD-Net a Si-Net vyuzivajici neuronovych siti dosahly
nejlepsiho vysledku rovnéz porovnanim vypoctenych metrik z tabulky 6.4. Obé metody
dosahly opét témér totoznych vysledkii, coz odpovida detailim z obrazku 6.5. V tomto
pripadé sit IDNN neprovedla jiz témér zadné zasadni upravy rekonstruovaného obrazu,
jak je patrné z pohledu na detaily z obrazku 6.5 a rovnéz z vypoctenych hodnot metrik z
tabulky 6.4. Zlepseni je tak provedeno zejména neuronovou siti PDNN.
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Obrazek 6.4: Detaily Tezti tomografickych rekonstrukei orechu pro pripad interpolace ze
150 namérenych projekei. Jsou zde zobrazeny detaily referenc¢niho fezu, fezu vytvoreném
projekcemi namérenymi s velkym tthlovym krokem bez vyuziti jakychkoliv interpolacnich
metod a Tezi, které byly ziskany aplikovanim rtznych interpola¢nich metod popsanych v
3. Sipkami jsou vyznaceny vyznamné rozdily mezi jednotlivymi detaily.

V pripadé interpolace z 300 projekci, maji rekonstruované obrazy po aplikaci interpo-
lac¢nich metod jiz velmi dobrou shodu s referenénimi obrazy, takze je proto i pres mensi
casovou usporu - 4x kratsi doba akvizice dat - tento pripad dobte pouzitelny v praxi.

Interpolace z 600 projekci

Poslednim zkoumanym ptipadem byla interpolace z 600 projekci. Na obrazku 6.6 jsou zob-
razeny jednotlivé detaily rekonstruovaného obrazu. V tomto pripadé se jiz ani v detailu
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Obréazek 6.5: Detaily Tezii tomografickych rekonstrukei ofechu pro pripad interpolace z

300 namérenych projekci. Jsou zde zobrazeny detaily referencniho rezu, fezu vytvoreném
projekcemi namérenymi s velkym thlovym krokem bez vyuziti jakychkoliv interpolacnich
metod a Tezi, které byly ziskany aplikovanim rtznych interpola¢nich metod popsanych v
3. Sipkami jsou vyznaceny vyznamné rozdily mezi jednotlivymi detaily.

vytvoreném bez interpolac¢nich metod nevyskytuji témeér zadné c¢arové artefakty. Zlepseni
obrazu tak proto neni po aplikaci interpola¢nich metod ptilis viditelné. Navrzené interpo-
lacni metody HD-Net a Si-Net vyuzivajici neuronovych siti dosahuji nejlepsich vysledku
porovnanim vypoctenych metrik z tabulky 6.5. Obé metody dosahly opét témér totoznych
vysledki, coz opét odpovida pohledu na detaily z obrazkt 6.6. Podobné jako v pripadé
interpolace z 300 projekci, neuronova sit IDNN neprovedla jiz témér zadné zasadni tpravy
rekonstruovaného obrazu, jak je patrné z pohledu na detaily na obrazku 6.6 a rovnéz z
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Obréazek 6.6: Detaily Tezii tomografickych rekonstrukei ofechu pro pripad interpolace z
600 nameérenych projekci. Jsou zde zobrazeny detaily referencniho rezu, fezu vytvoreném
projekcemi namérenymi s velkym tthlovym krokem bez vyuziti jakychkoliv interpolacnich
metod a Tezi, které byly ziskany aplikovanim rtznych interpola¢nich metod popsanych v
3.

vypoctenych metrik z tabulky 6.5. Zlepseni je tak z provedeno zejména neuronovou siti
PDNN.

V pripadé interpolace z 600 projekci jiz navrzené metody interpolace témér nejsou
potiebné, obraz méa pomérné vysokou kvalitu i bez jejich pouziti. S prihlédnutim i k
pomérné malé casové uspore - 2x kratsi doba akvizice dat - neni tento pripad pro praxi
prilis zajimavy.
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6.3.2. Diskuze vysledkti CT skenti mysich embryi

V pripadé mysich embryi byla provedena interpolace na 2 100 projekci.

Interpolace ze 100 projekci

Detaily ziskané pomoci jednotlivych interpolacnich technik a referen¢ni detail jsou zobra-
zeny na obrazku 6.7. Z detaill je zfejmé, ze neuronova sit PDNN, a to v ptripadé metody
HD-Net i Si-Net, dokazala zlepsit kvalitu vysledné rekonstrukce oproti klasickym interpo-
laénim technikam. Konkrétné dokazala v detailu zvyraznit mezeru mezi riznymi tkdnémi
mysiho embrya (vyznaceno v obrazku 6.7 ¢ervenou Sipkou). Také doslo k zvyraznéni du-
lezitych atributt vnitini struktury, jeden z nich je v obrazku 6.7 vyznacen zlutou sipkou.
Pres vyrazné zlepseni obrazu je vsak stéle pii srovnani s referenénim detailem velka ¢ast
vnitini struktury tkani spatné rozlisitelna. Ukazka takové c¢asti je vyznacena v obrazku
6.7 rizovou sSipkou.

Proto byla v rekonstrukéni doméné, tak jako v ostatnich pripadech, aplikovana neu-
ronova sit IDNN. V tomto pripadé vsak z obrazkt detailti neni patrné zadné zlepSeni
kvality oproti detailu, ktery byl vytvoren jen diky aplikaci PDNN. V detailech, na které
byla aplikovana sit IDNN, jsou dokonce patrné hranice jednotlivych patchti, a to zejména
v pripadé metody Si-Net. Tato viditelna hranice je na obrazku 6.7 vyznacena oranzovou
sipkou.

Jak je patrné z obrazku 5.6, uceni v rekonstrukéni doméné neprobiha idealnim zpi-
sobem. V pripadé metody HD-Net validac¢ni ztratova funkce jiz od prvni epochy roste,
dochazi tedy k preuceni sité. V pripadé metody Si-Net se validacni ztratova funkce sice
alespon zacala snizovat, porad vsSak zustava na vysokych hodnotach. Pric¢ina nedosta-
tecného uceni neuronové sité IDNN pravdépodobné spociva ve vstupnich datech. Mysi
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¢it rozdily mezi interpolovanymi a referenénimi patchy rekonstruovanych obrazti. Rovnéz
pomérné velkd cast rekonstruovaného 3D obrazu je pouze pozadi, coz muze negativné
ovliviiovat uceni sité.

Navrzenda metoda interpolace, ktera vyuziva pouze neuronovou sit PDNN, dosahuje
lepsich vysledku podle vypoctenych metrik z tabulky 6.6 nez klasické metody interpolace a
také nez metody vyuzivajici neuronovych siti PDNN i IDNN, coz koresponduje z vysledky
ziskanymi z obrazku 6.7. Podle vypoctenych metrik dosahla metoda Si-Net vyuzivajici
PDNN daleko lepsich vysledkii, nez metoda HD-Net vyuzivajici pouze PDNN. Pro vytéeni
zaveéru, ze metoda Si-Net dosahuje v tomto ptripadé lepsich vysledkt nez HD-Net, by vsak
bylo potfeba vice testovacich vzorku.

V pripadé interpolace mysich embryi se bohuzel nepodarilo natrénovat sit IDNN tak,
aby byla kvalita obrazu jesté vyraznéjsim zptisobem zlepSena. Nejlepsich vysledku tak
doséhly interpolace Si-Net a HD-Net, které vyuzivaly pouze sit PDNN. Casova dspora
je v tomto pripadé pomérné velka - 21x kratsi doba akvizice dat. Konkrétni pouziti v
praxi zavisi na specifické strukture, ktera ma byt zkoumana, nebot interpolac¢ni metody
vylepsily rizné c¢asti vnitini struktury s riznou mirou tspésnosti.
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Rez tomografickou rekonstrukci
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Obrézek 6.7: Detaily fezi tomografickych rekonstrukei mysitho embrya pro pripad inter-
polace ze 100 namérenych projekci. Jsou zde zobrazeny detaily referencniho fezu a Tezu,
jez byly vylepseny interpola¢nimi technikami popsanymi v 3. Sipky zvyraziiuji odlisnosti
jednotlivych detailti.

6.4. Navrhy mozného zlepseni

Prestoze ve vétsiné pripadi dosahly navrzené interpola¢ni metody uspokojivych vysledki,
existuje nékolik zptsobt, kterymi by mohlo byt dosazeno zlepseni.

Jednoduchym zpusobem, kterym je mozné obecné v oblasti strojového uceni dosah-
nout zlepseni vysledk, je zvétSeni trénovaci mnoziny. Toho je mozné dosahnout v zasadé
dvéma prostiedky - pridanim novych dat nebo augmentaci dat. Pfi augmentaci jsou data
z trénovaci mnoziny vhodné upravovana (napt. zrcadlenim, rotaci, pfiddnim sumu apod.),
¢imz se zvetsi trénovaci mnozina z jiz existujicich dat [18]. Rozsifenim mnoziny trénova-
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cich dat novymi daty v kombinaci s vhodnou datovou augmentaci by mohlo byt dosazeno
zlepseni zejména v pripadé neuronovych siti IDNN prii interpolaci mysich embryi.

Ke zlepseni vysledki by rovnéz mohlo prispét aplikovani vhodné kombinace regulari-
zacnich metod. Jedna z nejpouzivanéjsich regularizac¢nich metod je Early stopping, ktera
byla v této praci vyuzita. Dalsimi ¢asto pouzivanymi metodami, jez by bylo mozné pouzit
v kombinaci s metodou Early stopping, jsou napt. Ly ¢i L; regularizace nebo Dropout

[15].

44



ZAVER

I v
Zaver

V této praci byly aplikovany dvé vybrané metody - HD-Net a Si-Net, vyuzivajici umelé
neuronové sité ke zlepsSeni kvality rekonstruovaného obrazu objektu, ktery byl vytvoren z
nizkého poctu namérenych projekei, ¢cimz dojde ke snizeni akvizi¢ni doby pti priblizném
zachovani kvality vysledné CT rekonstrukce.

Obé dvé metody funguji na podobném principu. Nejdiive je vytvofen pozadovany po-
¢et interpolovanych projekci pomoci metod tradi¢ni interpolace - klasického primeérovani
v pripadé metody HD-Net a linearni interpolace v pripadé metody Si-Net. Metody se
lisi také tim, ze metoda HD-Net pracuje s projekcemi, zatimco metoda Si-Net pracuje se
sinogramy. Poté je kvalita interpolovaného méreni vylepsena pomoci neuronové sité. Po
provedeni tomografické rekonstrukce je na obraz vytvoreny z takto interpolovanych dat
aplikovana dalsi neuronova sit, ktera ma za tikol vylepsit kvalitu obrazu do jesté vétsi miry
[38], [10]. Tyto dvé metody byly aplikovany na data z vefejného zdroje - CT skeny ofechii
a na data z laboratore rentgenové mikro a nano vypocetni tomografie na CEITEC VUT
- CT skeny mysich embryi. Obé dvé navrzené metody byly vzdy pomoci vypoctenych
metrik porovnany s referencénimi daty a s jinymi metodami interpolace.

V pripadé interpolace CT skentl orechti bylo vyzkousSeno nékolik rtiznych pripadi in-
terpolace - z 10, 50, 150, 300 a 600 projekci vzdy na 1 200. Ve vsech pripadech dosahly
navrzené interpolacni metody vyuzivajici neuronovych siti lepsich vysledkt nez tradiéni
interpolacni metody. Ve trech pripadech - interpolace z 50, 150 a 300 projekci, byly shle-
dany jako dobfte pouzitelné pro praktickou aplikaci, jelikoz zde doslo k vyraznému zlep-
seni kvality CT méreni po pouziti interpola¢nich metod a zaroven byl proces akvizice dat
znacné urychlen. Zbylé dva pripady jsou prakticky Spatné vyuzitelné - pri interpolaci z
10 projekei je kvalita tomografické rekonstrukce i po aplikaci interpolac¢nich metod stale
velmi nizka, zatimco pri interpolaci z 600 projekci je rekonstruovany obraz dostatecné
kvalitni i bez vyuziti interpolac¢nich metod, navic je zde i velmi nizka ¢asova tspora.

Dale byly interpola¢ni metody aplikovany na CT skeny mysich embryi. Zde probéhla
interpolace ze 100 na 2 100 projekci. Nejlepsiho vysledku zde dosahla navrzend interpolacni
metoda, ktera vyuzivala neuronovou sit pouze v projekéni doméné. Po aplikaci neuronové
sité v rekonstrukéni doméné doslo ke zhorseni vysledné kvality obrazu. To bylo pravdeé-
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rekonstruovaného obrazu mysi kolem vsech t1 os komplikuje trénink sité. Tyto problémy
by mohly byt vyreseny zvétsenim trénovaci mnoziny s vhodnou kombinaci regulariza¢nich
metod jak bylo bliZe popsano v 6.4. Pres netispésny trénink neuronové sité v rekonstrukéni
doméné bylo dosazeno vyrazného zlepseni kvality obrazu a s prihlédnutim k vysoké casové
uspore by tak tento pripad interpolace mohl byt presto v urcitych pripadech prakticky
pouzitelny.

Aplikovani umélé inteligence pro interpolaci méfeni za tc¢elem snizeni akviziéni doby v
rentgenové vypocetni mikrotomografii je predmétem soucasného vyzkumu, kdy dochazi k
neustalému zlepSovani postupt. V této praci byly pouzity dvé aktualni metody vyuzivajici
neuronovych siti, pricemz byla ukazana jejich dobra vyuzitelnost.
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A. Tabulky vypoctenych metrik v
projekéni doméné
Tabulka Al: Tabulka zobrazuje vypoctené stfedni hodnoty jednotlivych metrik se smé-

rodatnymi odchylkami v projekéni doméné pro ptipad interpolace ofechii z 10 projekei.
Tucné jsou vyznaceny navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité.

10 projekei SSIM RMSE PSNR [dB]
Klasické prumérovani | 0,444+0,012 0,069+0,006 29+1
Linearni interpolace | 0,37840,009 | 0,092 40,005 27+1
PDNN HD-Net | 0,504+0,013 | 0,062 +0,006 30+1
PDNN Si-Net 0,458+0,009 | 0,066+0,005 30+1

Tabulka A2: Tabulka zobrazuje vypoctené stredni hodnoty jednotlivych metrik se smé-
rodatnymi odchylkami v projekéni doméné pro ptipad interpolace ofechii z 50 projekei.
Tucné jsou vyznaceny navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité.

50 projekei SSIM RMSE PSNR [dB]
Klasické prumérovani | 0,629 +0,004 0,0224 +0,0017 39+1
Linearni interpolace 0,556+0,008 0,0393 +0,0030 34+1

PDNN HD-Net | 0,732 +0,002 | 0,0158+0,0010 42+1
PDNN Si-Net | 0,723 +0,002 | 0,0166 +0,0011 | 42+1

Tabulka A3: Tabulka zobrazuje vypoctené stfedni hodnoty jednotlivych metrik se smé-
rodatnymi odchylkami v projekéni doméné pro pripad interpolace ofechii ze 150 projekei.
Tucné jsou vyznaceny navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité.

o4

150 projekei SSIM RMSE PSNR [dB]
Klasické prumérovani | 0,752+0,005 0,010740,0004 45,440,4
Linearni interpolace | 0,693+0,002 0,0179+0,0012 41,04+0,6
PDNN HD-Net | 0,8254+0,005 | 0,0077+0,0002 | 48,3+0,2
PDNN Si-Net 0,822+0,005 | 0,0079 +0,0002 | 48,1+0,2




A. TABULKY VYPOCTENYCH METRIK V PROJEKCNI DOMENE

Tabulka A4: Tabulka zobrazuje vypoctené stfedni hodnoty jednotlivych metrik se smé-
rodatnymi odchylkami v projekéni doméné pro piipad interpolace orfechu z 300 projekei.
Tucné jsou vyznaceny navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité.
300 projekei SSIM RMSE PSNR [dB]
Klasické prumérovani | 0,82040,005 0,00801+0,00021 48,0+0,2
Linearni interpolace | 0,77540,005 0,0110240,00052 45,2404
PDNN HD-Net | 0,864+0,004 | 0,00657+0,00014 | 49,7+0,2
PDNN Si-Net 0,862+0,004 | 0,00664+0,00015 | 49,6+0,2

Tabulka A5: Tabulka zobrazuje vypoctené stfedni hodnoty jednotlivych metrik se smé-
rodatnymi odchylkami v projekéni doméné pro piipad interpolace orfechu z 600 projekei.
Tucné jsou vyznaceny navrzené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité.
600 projekei SSIM RMSE PSNR [dB]
Klasické prumérovani | 0,89640,003 0,005904+0,00013 50,640,2
Linearni interpolace | 0,871+0,004 0,00689+0,00020 49,34+0,3
PDNN HD-Net | 0,9184+0,003 | 0,00515+0,00011 | 51,8+0,2
PDNN Si-Net 0,917+0,003 | 0,00520+0,00011 | 51,7+0,2

Tabulka A6: Tabulka zobrazuje vypoctené hodnoty jednotlivych metrik v projekéni do-
méné pro pripad interpolace myssich embryi ze 100 projekci. Tucné jsou vyznaceny navr-
zené metody HD-Net a Si-Net, jez vyuzivaji neuronové sité.

100 projekei SSIM | RMSE | PSNR [dB]
Klasické prumeérovani | 0,771 4,3 47,5
Linearni interpolace | 0,747 6,3 44,2
PDNN HD-Net | 0,844 | 2,9 51,1
PDNN Si-Net 0,835 | 2,9 50,9
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