Generiranje sintetickih projekcija u jednofotonskoj
emisijskoj tomografiji koristeci duboke konvolucijske
neuralne mreze

Simi¢, Srdan Daniel

Master's thesis / Diplomski rad

2021

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Pula / Sveuciliste Jurja Dobrile u Puli

Permanent link / Trajna poveznica: https://um.nsk.hr/ur:nbn:hr:137:871034

Rights / Prava: In copyright /Zasticeno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-15

<</\U RJA {)O
W @
:_," ??- Repository / Repozitorij:
® m
oy -~ Digital Repository Juraj Dobrila University of Pula

AN §pér

rd i r.ns k. h r DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLI


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:137:871034
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.unipu.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/unipu:5597
https://dabar.srce.hr/islandora/object/unipu:5597

SVEUCILISTE JURJA DOBRILE U PULI
FAKULTET INFORMATIKE

Srdan Daniel Simic

GENERIRANJE SINTETICKIH PROJEKCIJA U JEDNOFOTONSKO]
EMISIJSKOJ TOMOGRAFIJI KORISTECI DUBOKE
KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE

DIPLOMSKI RAD

Pula, svibanj, 2021. godine



SVEUCILISTE JURJA DOBRILE U PULI
FAKULTET INFORMATIKE

Srdan Daniel Simic

GENERIRANJE SINTETICKIH PROJEKCIJA U JEDNOFOTONSKO]
EMISIJSKOJ TOMOGRAFIJI KORISTECI DUBOKE
KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE

DIPLOMSKI RAD

JMBAG: 0303056019, redoviti student

Studijski smjer: Informatika

Kolegij: Izrada informatickih projekata

Znanstveno podrucje : Drustvene znanosti

Znanstveno polje : Informacijske i komunikacijske znanosti

Znanstvena grana : Informacijski sustavi i informatologija

Mentor: doc. dr. sc. Nikola Tankovic¢

Pula, svibanj, 2021. godine



Sazetak

U zdravstvu ucestale su dugacke liste ¢ekanja za razlicite predglede
i snimanja o kojima moze ovisiti zdravlje i dobrobit pacijenta. Razlog
takvim listama ¢esto se objasnjava nedostatkom opreme i radne snage
u tom sektoru. Dok se ne poveca kapacitet radne snage i nadomjesti
nedostajuca oprema, potrebno je traziti rijeSenja za taj problem ko-
riste¢i nove tehnologije. Neuronske mreze i tehnike dubokog ucenja
danas imaju Siroku primjenu u raznim podru¢jima znanosti, zahva-
ljuéi velikom broju podataka te snazi modernih grafickih kartica, pa
tako i u medicini. U ovome radu zelimo prikazati rjeSenje temeljeno
upravo na toj tehnologiji koje bi doprinjelo smanjenju listi ¢ekanja za
snimanja u jednofotonskoj emisijskoj tomografiji.

Rad je podjeljen u nekoliko poglavlja gdje ¢emo prvo predstaviti
tehnologije koje ée se koristiti, koje su neuronske mreze i jednofotonska
emisijska tomografija, te ¢emo nakon toga dati pregled implementacije
rjeSenja za generiranje sintetickih projekcija i zakljucak.

Kljuéne rijeci : duboke konvolucijske neuronske mreze, jednofotonska emisijska
tomografija, generiranje sintetickih projekecija

Abstract

In healthcare, long waiting lists for various examinations and scans
on which the health and the well-being of the patient may depend have
become frequent. The reason for such waiting lists is often explained
by the lack of equipment and workforce in the sector. Until the work-
force capacity is increased and the missing equipment is acquired,
solutions to this problem need to be sought using new technologies.
Neural networks and deep learning techniques are widely used today
in various fields of science, thanks to the large amount of data and the
power of modern graphics cards, including medicine. In this paper, we
want to present a solution based on this technology that would con-
tribute to reducing the waiting list for scans in single-photon emission
computed tomography.

The paper is divided into several chapters where we will first
present the technologies to be used which are neural networks and
single photon emission computed tomography and after that we will
give an overview of the implementation of solutions for generating
synthetic projections and a conclusion.

Keywords : deep convolutional neural networks, single-photon emission com-
puted tomography, generating synthetic projections
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1 Uvod

Duboko ucenje i duboke neuronske mreze pokazale su se ucinkovitima u raz-
nim grana medicine pa tako i u nuklearnoj medicini i jednofotonskoj emisij-
skoj tomografiji. Koristile su se u razne svrhe neke od kojih su smanjenje
suma u slika [1, 2], poboljsanja kvalitete slika uzrokovanih smanjenjem doze
radiofarmaka [3, 4, 5, 6], dijagnostika bolesti [7, 8, 9], izrade rekonstrukeij-
skih algoritma za jednofotonsku emisijsku tomografiju [10, 11] i korekciju
atenuacije [12, 13, 14].

Ovim radom zelimo predstaviti rjesenje za problem dugih lista ¢ekanja za
snimanja u jednofotonskoj emisijskoj tomografiji uzrokovanih nedostatkom
radne snage kao i potrebne opreme. Tocnije zelimo predstaviti rjeSenje kojim
bi se skratio proces snimanja pacijenata na pola, ne narusavajuéi pritom kva-
litetu snimki, Sto bi za rezultat imalo povec¢anje broja pacijenta nad kojima
se samo snimanje moze izvrsiti. Skrac¢ivanje procesa snimanja postigli bi tako
Sto bi smanjili broj kuteva pod kojim se pacijent snimi. No samo smanjivanje
broja kuteva nije dovoljno jer time se postizu snimke nize kvalitete. Kako ne
bi gubili na kvaliteti snimke zbog smanjenja broja kuteva, predlazemo nase
rjesenje, temeljeno na tehnologiji dubokih neuronskih mreza, pomocu kojeg
mozemo generirati sinteticke projekcije koje bi nadomjestile nedostajuce pro-
jekcije uzrokovane skra¢enim vremenom snimanja. Vazno je za napomenut
da ovo nije potpuno novi pristup te da je generiranje nedostajucih projekcija
radeno i u [15].

U drugom poglavlju prvo ¢e se opisati kratka povijest neuronskih mreza
te njihova moderna arhitektura i rad, prikazat ¢e se pozicija dubokog ucenja
unutar znanstvenih grana i prednosti s obzirom na klasi¢no strojno ucenje te
¢e se navesti neke od najcesé¢ih arhitektura modela dubokog ucenja, objasnit
¢e se konvolucijski sloj sto je vazna gradivna jedinica naSeg rjeSenja i na
kraju ¢e biti opisane aktivacijske funkcije koje su se koristile prilikom izrade
rjesenja.

Tre¢e poglavlje daje pregled o jednofotonskoj emisijskoj tomografiji te
je opisan proces snimanja kao i razlozi zbog kojih se snimanja obavljaju,
predstavljena je kratka povijest nuklearna medicine te njen opis i za kraj
objasnjena je vrsta fantom c¢ije su se projekcije koristile prilikom izrade
rjesenja.

U cetvrtom poglavlju predstavljamo implementaciju naseg rjeSenje. Prvo
¢e se obrazloziti uloga rjesenja u procesu snimanja jednofotonske emisijske
tomografije te ¢e se prikazati slucajevi upotrebe. Potom slijedi opis seta po-
datka koji je koristen kao i nacin na koji se isti pripremio za potrebe modela.
Bit ¢e objasnjeni modeli koji ¢e se koristiti kao i proces treniranja istih. Na-
kon toga opisat ¢emo proces testiranja kvalitete sintetickih projekcija koji



je obavljen. Na kraju poglavlja predstavljamo proces generiranja potpunog
seta projekcija ¢ime zaokruzujemo pregled implementacije rjesenja.

U petom poglavlju dajemo zakljuc¢ak o provedenom istrazivanju u kojem
smo naveli nedostatke kao i moguée smjerove za buduca istrazivanja.



2 Neuronske mreze

U [16], 1943. godine, prvi je put prezentiran matematicki model bioloskog
neurona te time zapocinje era neuronskih mreza. Istrazivanja su se nastav-
ljala te se 1958. godine u [17] objavljuje perceptron. Sastojao se od ulaznog
sloja, tezina, sume ulaznih vrijednosti mnozene s tezinama i aktivacijske
funkcije, sto mozemo vidjeti iz slike 1, te se mogao se koristiti za binarnu
klasifikaciju. No perceptron je imao nedostatke od kojih je jedan prezentiran
u [18] te je bio da perceptron ne moze nauciti xor funkciju. Za rjesenje tog
problema kreiran je vise slojni perceptron (eng. Multilayer Perceptron) sto
je zapravo slaganje visestrukih perceptrona. Progres razvoja se tu usporio,
zbog problema treniranja vise slojnog perceptrona, sve do 1986. godine i
rada [19] koji je prezentirao novu proceduru ucenja backpropagation koja se
koristi i danas. Ta procedura moze se sazeti tako Sto za svaku instancu tre-
ninga, backpropagation algoritam prvo radi predikcije i mjeri gresku, onda
prolazi kroz svaki sloj unazad i mjeri doprinos svake veze gresci te na kraju
podesava tezine veze kako bi se smanjila pogreska [20]. U sljede¢em periodu
90-ih godina 20. stolje¢a ponovo opada zanimanje za neuronske mreze, a
tom je uzrok razvoj metoda potpornih vektora (eng. Support Vector Mac-
hine koji su davali bolje rezultate nego neuronske mreze. Posljednji uspon
neuronskih mreza zapocinje 2006. godine radom [21] koji je jedan od mno-
gih koji poticu ponovni uspon u koristenju. Tada se dogada rebrendiranje
istrazivanja neuronskih mreza u duboko ucenje te do danas ostaje popularno
podrucje istrazivanja s ucestalim objavama istrazivackih radova.

Tezine

*1

Aktivacijska
funkcija

Ulazi x2 Y Izlaz

Slika 1: Arhitektura perceptrona

Danasnje neuronske mreze kompleksne su i imaju mnogo slojeva i ¢vorova,
osim ulaznog i izlaznog sloja sastoji se od mnogo takozvanih skrivenih slojeva
koji se nalaze izmedu njih kao sto mozemo vidjeti iz slike 2. Tih skrivenih



slojeva moze biti od jedan do k te ako ih ima viSe od tri takva mreza se
smatra algoritmom dubokog ucenja.

........ hk.1 —_— ¥4

____ by 2 ¥y2

******* Mep ———— ¥n
Ulazni sloj Skriveni sloj |zlazni sloj

Slika 2: Prikaz moderne arhitekture neuronskih mreza

Rad neuronske mreze moze se opisati tako da svaki ¢vor promatramo
kao perceptron sto znaci za dobivanje odredene vrijednosti iz ¢vora potrebno
je napraviti sumu svih ulaza u taj ¢vor mnozen s njihovim pripadajué¢im
tezinama. Nakon toga pomoc¢u aktivacijske funkcije, kojoj se predaje pret-
hodna suma, odreduje se izlaz ¢vora. Takva procedura ponavlja se za svaki
¢vor u svim slojevima te se dobiva rezultat u izlaznom ¢voru. Funkcijom gu-
bitka izracuna se greska i gradijent te se pomocu backpropagation algoritma,
opisanog ranije, podesavaju tezine kako bi se smanjila greska.

Kao i svaki model strojnog ucenja i neuronske mreze potrebno je trenirati
da postignemo zeljene rezultate te u podrucju treniranja razlikujemo sljedece
tri metode :

e Nadgledano ucenje gdje se koriste oznaceni podaci
e Nenadgledano ucenje gdje se uce uzorci u podacima koji nisu oznaceni

e Polu nadgledano ucenje gdje se kombinira mali broj oznac¢enih podataka
s velikim brojem ne oznacenih



Neuronske mreze koriste se u raznim problemima strojnog ucenje, a po-
sebno dobre rezultate pokazuju u sljede¢im podrucjima :

e Racunalni vid
e Prepoznavanje govora
e Procesiranje prirodnog jezika

Bioinformatika

e Dizajniranje ljekova

Robotika



2.1 Duboko ucenje

Neuronske mreze gradevna su jedinica dubokog ucenja. Poziciju dubokog
ucenja unutar znanstvenih grana mozemo vidjeti iz slike 3 te mozemo pri-
mijetiti da je duboko ucenje podskup strojnog ucenja, a strojno ucenje pod-
skup umjetne inteligencije. Od klasi¢nog strojnog ucenja, algoritmi dubo-
kog ucenje razlikuje se upravo po tome Sto se koriste neuronske mreze s
mnogo skrivenih slojeva. Jo$ jedna znacajna razlika izmedu klasi¢nog stroj-
nog ucenja i dubokog ucenja je u tome sto kod klasicnog strojnog ucenja
potrebno je relevantne znacajke podatka ruc¢no odrediti te se onda na te-
melju tih znacajki kreira model za razliku od dubokog ucenja gdje se korak
odredivanja relevantnih znacajki odvija automatski direktno iz podataka.
Prednost modela dubokog ucenja jest da se oni ¢esto nastavljaju poboljsavati
kako se velicina podataka povecava za razliku od modela klasicnog strojnog
ucenja koji dostizu vrhunac performansi s odredenim brojem podataka.

Umijetna inteligencija

Strojno ucéenje

Duboko ucenje

Slika 3: Prikaz dubokog u¢enja unutar umjetne inteligencije

Postoje razne vrste arhitektura modela dubokog ucenja koji se koriste u
raznim istrazivackim podruc¢jima no neki od najcesée koristenih su sljededi :

e Generativne suparnicke mreze (eng. Generative Adversarial Networks,
GAN). Objavljene u radu [22]. GAN se sastoji od dvije duboke mreze
koje se nazivaju generator i diskriminator. Generator uci generirati
nove setove podataka na temelju trening seta podataka dok diskrimi-
nator pokusava razlikovati generirane podatke od onih iz trening seta.

e Konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional Neural Networks,
CNN). Prva uspjesna CNN arhitektura opisana je u radu [23]. Kod
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klasiécnih CNN arhitektura osnovni gradivni elementi su konvolucijski
slojevi, slojevi za udruzivanje(eng. pooling layers) i potpuno povezani
sloj(fully connected layer).

Ponavljajuée neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Networks, RNN).
Prvi puta se spominju u [24]. Njihova posebnost je u tome $to prili-
kom obrade trenutnih ulaznih podataka u obzir uzimaju i prethodne
ulazne podatke te se moze reé¢i da izlazni podaci iz takvih mreza ujedno
postaju i ulazni.



2.2 Konvolucijski sloj

Konvolucijski slojevi koriste se u izradi konvolucijski neuronskih mreza koje
se koriste za procesiranje podataka koje imaju resetkastu topologiju. Primjer
takvih podataka jesu dvodimenzionalne slike. Glavna znacajka konvolucij-
skog sloja je konvolucija. Nju mozemo definirati za dvodimenzionalne slike
kao skalarni produkt matrice vrijednosti, kernel, sa svakim susjedstvom u
ulazu [25]. Za kernel mozemo reéi da je konvolucijski filter , a susjedstvo
u ulazu bilo bi odredeno podrucje ulaza na kojem se konvolucijski filter na-
lazi. Bitno je naglasiti da vrijednosti konvolucijskog filter su inicijalizirane
nasumicno te se azuriraju pomocu backpropagation algoritma. Izlazna slika
stvara se tako sto se konvolucijski filter pomice po svim podru¢jima ulaza
te ponavlja operaciju skalarnog produkta. Jedan korak u tom procesu ko-
nvolucije prikazan je slikom 4. Takoder kao posljedicu konvolucije mozemo
primijetiti da su podaci, odnosno dvodimenzionalna slika, drugacijeg oblika
nakon konvolucije.

(1) (0 ) 10 00 (0 1 (01 )+ (1 20) - (1¢0)+{1x1) = 3

i 0. 1 T 0|
0 | 1t | 1 | o | 3
o | o |1 |0 |0 |1
1 1 1
1 4 1 1 0 1
— 0 0 0
0 i 1 [ S | 1
1 1 1
0 0 1 0 0 1
Podaci Konvolucijski filter Podaci
prije nakon
konvolucije kovolucije

Slika 4: Rad konvolucije unutar konvolucijskog sloja

Ako uzmemo za primjer rad PyTorch konvolucijski sloj mozemo primije-
titi koji joS parametri utjecu na promjenu oblika. Promjene nad podacima
racunaju se po sljede¢im formulama :

Hua» + 2 x padding[0] — dilation[0] x (kernel size[0] — 1) — 1
stride[0]

Hizo. = +1

Waia» + 2 X padding[1] — dilation[1] x (kernel size[1] — 1) — 1

Wiz az — X
: stride[1]

+1
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Prvo mozemo rec¢i da H i W oznacavaju visinu i Sirinu podataka, odnosno
dvodimenzionalne slike. Dalje slijedi objasnjenje sljede¢ih parametara:

e Padding. Odreduje koliko ¢emo dodatnih takozvanih ghost pizels, koji
imaju vrijednost nula, dodati sa svake strane ulaza.

e Dilation. Odreduje razmak izmedu elementa konvolucijskog filtera.
e Kernel_size. Odreduje velicinu nasega konvolucijskog filtera.

e Stride. Odreduje korak za unakrsnu korelaciju, odnosno za klizeci ska-
larni produkt.

Mozemo primijetiti da kombinacijom ovih parametara mozemo na izlazu
dobiti podatke istoga oblika ali i manjeg ili veceg.



2.3 Aktivacijske funkcije

Aktivacijske funkcije sluze za odredivanje vrijednosti na izlazu ¢vorova ne-
uronskih mreza te za odredivanje hoce li se ¢vor aktivirati ili ne. Ovisno
o tipu aktivacijske funkcije i vrijednosti na njenom ulazu dobijamo razlic¢ite
vrijednosti na izlazu. Prikazat ¢emo aktivacijske funkcije koje su se koristile
pri izradi ovog rada.

-6 -4 -2 1] 2 4 6

Slika 5: Prikaz ELU aktivacijske funkcije, na z osi su vrijednosti ulaza a na
y osi vrijednosti izlaza

Eksponencijalna linearna jedinica (eng. Ezponential Linear Unit, ELU)
varijacija je Ispravljene linearne jedinice (eng. Rectified Linear Unit, ReLU)
u kojoj je modificiran nagib na negativnom dijelu funkcije, sto mozemo vidjeti
iz slike 5, te se po tome i razlikuje od ReLLU koji za sve negativne vrijednosti
daje rezultat 0. Formula po kojoj radi ELU aktivacijska funkcija je sljedeca:

x, ifx>0
ax (e —1), it <0

ELU(z) = {

T T T T T T T
-6 -4 -2 [ 2 4 6

Slika 6: Prikaz Sigmoid aktivacijske funkcije, na x osi su vrijednosti ulaza a
na y osi vrijednosti izlaza

10



Sigmoidna (eng. Sigmoid) aktivacijska funkcija ulazne vrijednosti pre-
tvara u vrijednosti u rasponu od 0 do 1 §to se moze uvidjeti iz slike 6. Formula
po kojoj radi Sigmoid je sljedeca:

1
1+e®

Sigmoid(x) = o(z) =

-4

—6 4

T T T
-6 -4 -2 [ 2 4 6

Slika 7: Prikaz Tanh aktivacijske funckije, na z osi su vrijednosti ulaza a na
y osi vrijednosti izlaza

Hiperboli¢ni tangen (eng. Hyperbolic tangen, Tanh) aktivacijska funkcija
veoma je slicna Sigmoid aktivacijskoj funkciji no za razliku od nje Tanh
pretvara ulazne vrijednosti u raspon od -1 do 1, kao §to je vidljivo iz slike 7.
Formula po kojoj radi Tanh je sljedeca :

x —x

e —e€
e 4+ e

Tanh(z) = tanh(x) =

11



3 Jednofotonska emisijska tomografija

Jednofotonska emisijska tomografija(eng. single photon emission computed
tomography, SPECT) medicinska je tehnika razdiobe radioaktivnosti u tijelu
pacijenta koja se bazira na metodama konvencionalne nuklearne medicine i
tomografske rekonstrukcije te pruza informacije na temelju prostorne kon-
centracije ubrizganog radiofarmaka. Uredaj koji se koristi tijekom snimanja
prikazan je slikom 8 te se sastoji od gama kamere koja se rotira i snima gama
zrake emitirane iz tijela pacijenta koje nastaju zbog radioaktivnog raspada
radiofarmaka.

“Fijs " —
MU e ——
e - H‘!-E.E._E_?.'

Slika 8: Prikaz SPECT uredaja. Preuzeto s [26]

Tijekom snimanja i rotacije gama kamere, gdje je klinicka praksa da u
slucaju dvoglave kamere svaka kamera napravi 180 stupnjeva rotacije, kre-
iraju se 2D slike, projekcije, iz razlic¢itih kuteva. Veli¢ina takvih projekcija
u praksi je obi¢no matrica 64x64 ili 128x128. Broj kuteva pod kojim ce se
slika kreirati prethodno je odredena na uredaju, a praksa je da se namjesti na
svakih tri do Sest stupnjeva. Vrijeme potrebno za snimiti svaku projekciju je
varijabilno no u prosjeku traje manje od minute. Nakon Sto proces snimanja
zavrsi zapocinje se s rekonstrukcijom snimke u 3D model pomocu specija-
liziranih rekonstrukcijski algoritama. Takav 3D model omogucuje lije¢niku
da dobije uvid u presjek organ po svakoj zeljenoj osi. Za razliku od drugih

12



nacina snimanja u medicini koji pruzaju uvid u izgled organa, SPECT sluzi
za prikazivanje rada organa. Navest ¢emo neke od razloga zasto se obavlja
SPECT snimanje :

e Dijagnostika bolesti mozga

Analiza protoka krvi kroz mozak, srce i pluca

Pregled kostiju, upalni procesi i metastatske bolesti

Dijagnostika bolesti bubreznog sustava

Dijagnostika onkoloskih bolesti

13



3.1 Nuklearna medicina

Pocetci nuklearne medicine mogu se nac¢i u zadnjim godina devetnaestog
stoljec¢a s otkrivanjem radioaktivnosti i radiuma. Bioloski temelji nuklearne
medicine su napravljeni izmedu 1910. i 1945. tijekom kojih se razvijali radi-
ofarmaci za primjenu u zivim bi¢ima. Razvoj tehnologije 1950-ih omogudio je
dobivanje slika distribucije radiofarmaka u tijelu pacijenta. Glavne prekret-
nice u tom razdoblju bile su razvoj pravocrtnog skenera 1951. od strane Be-
nedikt Cassena i Anger kamere, pretece svim modernim jednofotonskim siste-
mima za snimanje, 1958. od strane Hal Angera, prikazane slikom 9. Tijekom
1970-ih godina razvijena je matematika za rekonstrukciju tomografskih slika
iz seta kutnih slika oko pacijenta te zahvaljujuc¢i njoj omoguéen je razvoj po-
zitronske emisijske tomografije[27] i1 jednofotonske emisijske tomografije[28§]
sto se smatra pocetkom moderne ere nuklearne medicine.[29]

Slika 9: Anger kamera i njen tvorac Hal Anger. Preuzeto iz [30]

Nuklearna medicina je medicinska specijalnost koja koristi radiofarmake
za procjenu tjelesnih funkcije i za dijagnozu i lijeenje bolesti. Radiofarmak
prilikom raspada emitira gama zrake ili fotone visoke energije, a energija
tih gama zraka ili fotona je takva da znacajan broj izlazi iz tijela a da se
pritom ne rasprsi ili oslabi. Iz tog razloga, za generiranje slike o distribuciji
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radiofarmaka, koriste se gama kamere koje mogu zabiljeziti gama zrake ili
fotone. Postoje dvije klase snimanja u nuklearnoj medicini a to su :

e Jednofotonsko snimanje, u kojem se koristi jednofotonska emisijska to-

mografija (SPECT)

e Snimanje pozitrona, u kojem se koristi pozitronska emisijska tomogra-

fija (PET)
Nedostaci nuklearni medicine su ti §to procesi snimanja obi¢no dugo traju

te je za to vrijeme potrebno da pacijent bude nepomican kako bi se dobili
najbolji moguci rezultati.

15



3.2 Jaszczak fantom

Jaszczakov fantom koristi se za evaluaciju performansi SPECT sistema te
osim u tim slucajevima moze se koristiti za evaluaciju programa za snimanje
pacijenta i u istrazivacke svrhe. Sastoji se od glavnog cilindra, spremnika,
izradenog od akrila s nekoliko umetaka. Glavni cilindar ima sljedece spe-
cifikacije : unutarnji promjer 21.6 cm, unutarnja visina 18.6 cm i debljina
stijenke 3.2 cm. Svaki fantom ima Sest ¢vrstih sfera i Sest kompleta hladnih
Sipki. Sfere se koriste za mjerenje kontrasta slike, dok se Sipke koriste za
ispitivanje razlucivosti slike u SPECT sustavima.[31]

Slika 10: Prikaz Jaszczak fantoma. Preuzeto s [32]
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4 Generiranje sinteticikih projekcija

Skracujemo
.| vrijeme trajanja
*" | ovog zadatka na
pola

~ snimanje
gamma
kamerom

Davanje
radiofarmaka

Ovisno o pretrazi
nekoliko minuta,
safi il dana

Pacijent dofao na
snimanje

Radnik na odjelu za nuklearnu
medicinu

Generiranje
nedostajajucih
projekcija

Repozitorij
modela

Bolnica
Rjesenje temeljeno na
umjetnoj inteligenciji

eeeeeeeennns|  KTEIMENIE 3D
modela

Baza podataka o
pacijentima

Bolnicki informacijski sustav

Slika 11: Prikaz procesa snimanja pomoc¢u predlozenog rjesenja temeljenog
na umjetnoj inteligenciji u jednofotonskoj emisijskoj tomografiji

Prije nego zapocnemo s detaljnim pregledom implementacije generiranja
sintetickih projekcije prikazat ¢emo kako izgleda proces snimanja u jedno-
fotonskoj emisijskoj tomografiji. Na slici 11 prikazan je dijagram poslovnog
procesa snimanja te iz njega mozemo vidjeti kako se nasSe rjesenje uklapa
u isti. Proces zapocinje kada pacijent dolazi na snimanje u odjel za nukle-
arnu medicinu te mu radnik daje radiofarmak. Nakon tog zadatka potrebno
je cekati odredeno vrijeme, ovisno o tipu pretrage moze varirati od neko-
liko minuta,sati ili dana, da se radiofarmak apsorbira u tijelo nakon cega se
moze zapoceti sa snimanjem gama kamerom. Zelimo smanjiti vrijeme traja-
nja snimanja gama kamerom tako da namjestimo kameru da preskace svaki
drugi kut postizuéi time dvostruko krace vrijeme snimanja. Posto takvim
na¢inom snimanja nemamo dovoljno informacija, da pomoc¢u rekonstrukcij-
skih algoritama kreiramo 3D model visoke kvalitete, potrebno je prije¢i na
sljededi zadatak, a to je generiranje nedostajucih projekcija. U tom zadatku
iz repozitorija modela uzimamo model, istreniran za specifican organ, koji
iz polovicnog seta projekcija, dobivenog tijekom snimanja, generira sve ne-
dostajuce projekcije ¢ime dobivamo potpuni set projekcija od kojih ¢e pola
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biti sintetski generirano a pola dobiveno direktno iz kamere. Takav se set
prosljeduje za sljedeci zadatak koji je kreiranje 3D modela, pomoc¢u kojeg
lijecnik moze postaviti dijagnozu, za sto se koriste rekonstrukeijski algoritmi
kojima bolnicki informacijski sustav raspolaze. Nakon sto je 3D model kre-
iran sprema se u bazu podataka o pacijentima, tako da mu lijecnik tijekom
pregleda pacijenta moze pristupiti, te time zavrSava proces snimanja.

Rjesenje temeljeno na umjetnej inteligenciji

«includes» -7 Priprema podatka
Treniranje modela -7

zextends»

-
-

Spremanje modela

Testiranje kvalitete

Radnik na odjelu sinteti¢kih projekcija “wincludess»
za nukleamu medicin T~
Ucitavanje modela
«includess

Generiranje nedostajucih projekcija

Slika 12: Prikaz diagrama slucaja upotrebe predlozenog rjesenja temeljenog
na umjetnoj inteligenciji

Nakon sto smo prikazali kako se nasSe rjesenje temeljeno na umjetnoj
inteligenciji uklapa u poslovni proces snimanja u jednofotonskoj emisijskoj
tomografiji prikazat ¢emo kakav je sluc¢aj upotrebe istog. Slika 12 pred-
stavlja diagram slucaja upotrebe na kojem je mogudée uociti razlicite funkcije
predlozenog rjesenja temeljenog na umjetnoj inteligenciji koje akter, u ovome
dijagramu to je radnik na odjelu za nuklearnu medicinu, moze izvrsiti. Akter
moze trenirati modele Sto zahtjeva da se svaki put izvrsi priprema podataka,
koji bi trebali biti potpuni setovi projekcija odredenog organa. Ako je ak-
ter zadovoljan rezultatima treninga moguce je proSiriti taj sluc¢aj upotrebe
tako Sto se omogucuje spremanje modela. Takoder nudi se mogucénost za
testiranje kvalitete sintetickih projekcija razlicitim testovima kvalitete slika
Sto zahtjeva uc¢itavanje istreniranog modela na kojem ¢e se ti testovi izvrsiti.
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Naposljetku mozemo primijetiti i zadnji sluc¢aj upotrebe, ujedno i najvazniji,
a to je generiranje nedostajucih projekcija, ve¢ prikazan kao zadatak u pos-
lovnom procesu, koji takoder zahtjeva ucitavanje modela, pomocu kojega ¢e
se nedostajuce projekcije generirati.

U ovome poglavlju obradit ¢emo kompletan proces koji je potreban za ge-
neriranje sintetickih projekcija u jednofotonskoj emisijskoj tomografiji. Bit
¢e prikazano kako su podaci pripremljeni za treniranja modela, koji su mo-
deli izradeni i zasto, kako je tekao proces treniranja modela, kakva je kvali-
teta projekcija generiranih modelom i na kraju ¢e biti predstavljeno kako se
pomocu istreniranih modela generira potpuni set projekcija. Programski je-
zik koristen u tu svrhu je Python, a neke od glavnih biblioteka su Pytorch[33],
Pytorch Image Quality[34] (PIQ), Pydicom[35] i Numpy|36].
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4.1 Set podataka

Priprema podataka jedan je od najvazniji koraka prije samog treniranja nih
mreza ili bilo kojeg drugog modela strojnog ucenja. Prilikom izrade ovog
rjeSenja temeljenog na umjetnoj inteligenciji na raspolaganju smo imali 10
potpunih setova projekcija Jaszczak fantoma od kojih Sest setova sadrzi 256
a Cetiri 360 projekcija crno bijele boje matrica velicine 128x128, no valja na-
pomenuti da bi tijek pripreme bio isti i u slu¢aju potpunih setova projekcija
nekog odredenog organa. Tih 10 setova potpunih projekcija nalazile su se
unutar DICOM (eng. Digital Imaging and Communications in Medicine)
datoteka, Sto je ujedno i standard za upravljanje medicinskim slikovnim in-
formacijama [37]. Kako bi mogli koristiti podatke iz DICOM-a za treniranje
nasih modela, potrebno je projekcije izvuéi iz datoteke te ih uskladiti sa stan-
dardom za Pytorch modele. Za tu svrhu kreirana je klasa DicomDataset koja
nasljeduje Dataset klasu Pytorch biblioteke.

DicomDataset

dicom_dir : string

transform : list

dicom_files : list
all_np_dicoms : numpy array
list of shapes : list

__init__(dicom_dir, transform = None)
_len ()

__getitem__{index)

get all dicoms_in_one_array()

get list_of shapes()
get_dicom_pixel_array(dicom_dir, dicom)

Slika 13: Prikaz klase DicomDataset

Slika 13 prikazuje od kojih atributa i metoda se sastoji klasa Dicom-
Dataset. Posto su svi atributi i metode javni njihova vidljivost nije posebno
naglasena u prikazu. Prilikom instanciranja klasa prima dva argumenta, prvi
dicom_dir i drugi opcionalni transform, koji se spremaju u istoimene atribute
u klasi. Slijedi objasnjenje svakog atributa.

e dicom_dir. String koji sadrzi lokaciju direktorija u kojem se nalaze

DICOM datoteke
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transform. Lista transformacija koje ¢e se obaviti nad podacima prili-
kom dohvacanja za model

dicom_files. Lista svih DICOM datoteka ucitanih iz direktorija

all_np_dicoms. Numpy niz svih projekcija iz svih DICOM datoteka na
jednome mjestu

list_of shapes. Lista zbrojeva ukupnog broja projekcija iz svake DICOM
datoteke po redoslijedu kako su ucitavane, sto nam pomaze da odredimo
pocetak i kraj pojedinog seta projekcija prilikom dohvac¢anja odredene
projekcije

Nakon sto smo objasnili atribute klase DicomDataset slijedi objasnjenje
metoda. Kao §to mozemo primijetiti iz slike 13 postoji Sest metoda unutar
klase od kojih su tri takozvane dunder metode, koje se mogu prepoznati po
duplim podvlakama.

_init__.  Konstruktor metoda koja se poziva prilikom instanciranja
klase, unutar nje se popunjuju svi atributi klase

__len__. Vrac¢a ukupan broj indeksa podataka unutar naseg seta poda-
taka, a taj broj izracuna tako da uzme veli¢inu all_np_dicoms i umanji
je za 1 jer numpy array pocinje s indeksom 0. Obavezna je metoda u
svakoj Pytorch Dataset klasi.

__getitem__. Kao argument prima indezr koji sluzi za odredivanje pozi-
cije projekcija koje ¢e se predati u model. Unutar nje prvo se odreduju
tri indeksa za projekcije, ocekivani, ocekivani - 1 i ocekivani + 1.
Pomocu list_of_shapes provjera se je li pozicija ocekivanog indeksa na
pocetku, kraju ili negdje u sredini seta projekcija te nakon toga pomocu
ta tri indeksa iz all_np_dicoms uzimaju tri numpy niza koji predstav-
ljaju ocekivanu projekciju, prethodnu projekciju i sljede¢u projekciju.
Nakon sto su numpy nizovi izabrani nad njima se rade transformacije,
ukoliko su predane prilikom instanciranja, kako bi bili kompatibilni za
treniranje Pytorch modela. Naposljetku takvi transformirani nizovi,
sada tenzori, vracaju se kao rezultat metode. Ova metoda takoder je
obavezna u svakoj Pytorch Dataset klasi.

get_dicom_pizel_array. Metoda prima dva argumenta dicom_dir koji se
nalazi u argumentima klase i dicom koji oznacava DICOM datoteku.
Unutar nje se pomoc¢u Pydicom-a datoteka ucita, nakon cega se izvuce
numpy niz koji sadrzi sve projekcije te datoteke. Metoda vra¢a numpy
niz svih projekcija datoteke.
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o get_list_of shapes. Sluzi za popunjavanje list_of shapes atributa. Stvara
listu broja projekcija tako sto prolazi kroz DICOM datoteke, pomocu
get_dicom_pizel_array iz svake datoteke izvlaci broj projekcija te ih
zbraja s brojem projekcija prethodne. Kao rezultat vraca listu.

o get_all_dicoms_in_one_array. Sluzi za popunjavanje all_np_dicoms atri-
buta. Unutar nje se prolazi kroz sve DICOM datoteke te pomocu
get_dicom_pizel_array izvlace se numpy nizovi projekcija koji se prvo
skaliraju u raspon od 0 do 255 s tipom niza uint8 te se spremaju u
listu. Na kraju ta se lista pretvara u numpy niz koji se kao rezultat
vraca iz funkcije.

9
Spremi lokaciju

direktorija u
kojem se nalaze

podaci
Pokrenuto
instaciranje

DicomDataseta
_ —_—
Spremi
transformacije R
I Kreiraj listu

koje cese  |—m
izvoditi nad
podacima

DICOM datoteka

1

Kreiraj numpy Kreiraj listu
niz svih broja projekcija
projekcija svake datoteke

—

Slika 14: Prikaz procesa koji se odvija tijekom instanciranja klase DicomDa-
taset

Proces koji se odvija prilikom instanciranja klase DicomDataset prika-
zan je slikom 14. Mozemo primijetiti iz slike da prvi koraci u tom procesu
jesu spremanje lokacije direktorija u kojem se nalaze podaci te spremanje
transformacije koje ¢e se izvoditi nad podacima. Atributi koji ¢e se pritom
popunjavati jesu dicom_dir i transform te se njihove vrijednosti predaju kao
argumenti prilikom instanciranja klase. Sljedeéi zadatak je kreiranje liste DI-
COM datoteke sto se radi pomocu standardne Python biblioteke os i njene
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funkcije listdir. Kad imamo spremnu listu DICOM datoteke zapocinje zada-
tak kreiranja numpy niza svih projekcija za ¢ije se izvrsavanje koristi metoda
get_all_dicoms_in_one_array. Nakon kreiranja numpy niza svih projekcija pre-
ostaje jos kreirati listu broja projekcija svake DICOM datoteke sto se radi
pomocu metode get_list_of_shapes te izvrsavanjem tog zadatke zavrsava pro-
ces instanciranja klase DicomDataset.
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4.2 Arhitekture modela za generiranje projekcija

Kako bi generirali sinteticke projekcije potrebno je izraditi modele koji ¢e
biti specijalizirani za taj zadatak. Razli¢ite arhitekture modela davat ce
razlicite rezultate, pa tako za dobivanje najboljih rezultata prilikom generi-
ranja projekcija, arhitektura modela mora biti prilagodena zadatku za koji
¢e se koristiti, Sto znaci da sama arhitektura ne smije biti niti previse kom-
pleksna niti pre jednostavna jer ¢e u takvim slucajevima model generirati
nedovoljno dobre projekcije. Iz tog razloga, za naSe rjesenje temeljeno na
umjetnoj inteligenci, morali smo kreirati model prilagoden generiranju sin-
tetickih projekcija.

U ovome potpoglavlju obradit ¢e se modeli koji su se koristili za testiranje
kvalitete projekcija i kasnije u generiranju sintetickih projekcija. Postoje dva
modela koja ¢e se obraditi, prvi je Baseline a drugi DCNN.

4.2.1 Baseline

Baseline model kreiran je kao polazisna tocka te sluzi za usporedbu s DCNN
modelom. Iz tog razloga Baseline model je jednostavan i radi po sljedecoj
formuli.

. .. projekCijaprethodna + projekCijasljedeéa
pTOjekCZ]aoéekivana = 9
Mozemo primijetiti da se radi o aritmetickoj sredini projekcija pozicijski
prije i poslije ocekivane projekcije. Takav model ne zahtijeva treniranje te se
njegov rad moze opisati u sljede¢ih nekoliko koraka :

1. Za argumente primi dva tenzora

(\]

. Pretvori tenzore u numpy nizeve
3. Izrac¢unaj aritmeticku sredinu dva numpy niza te spremi rezultat
4. Pretvori rezultat u tenzor

5. Dodaj tenzoru jos jednu dimenziju kako bi bio kompatibilan za testi-
ranje kvalitete

6. Vrati tenzor kao rezultat
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4.2.2

DCNN

Slika 15: Prikaz DCNN arhitekture

DCNN (eng. Deep Convolutional Neural Network) je predlozeni Pytorch
model posebno prilagoden generiranju sintetickih projekcija. Na slici 15 pri-
kazana je arhitektura modela. Iz nje mozemo vidjeti da model na ulazu prima
dvije originalne projekcije, a na izlazu daje jednu sinteticki generiranu. Model
se sastoji od sedam konvolucijskih slojeva to jest Pytorch Conv2d objekata,
na slici 15 oznacenih zutom bojom, nakon kojih dolaze aktivacijske funkcije.
Tih sedam konvolucijskih slojeva podijeljeno je u tri bloka od kojih prva dva

bloka
block

sadrze dva konvolucijska sloja i dvije aktivacijske funkcije dok treci
sadrzi po tri sloja i aktivacijske funkcije. Slijedi opis svakog bloka :

Prvi blok sadrzi ELU aktivacijsku funkeciju nakon svakoj konvolucijskog
sloja, na slici 15 oznacenih crvenom bojom, a njegov prvi konvolucijski
sloj prima tensor s dva kanala te na izlazu daje tensor s dva kanala dok
drugi sloj prima tensor s dva te na izlazu daje tenzor s 32 kanala.

Drugi block sadrzi Tanh aktivacijsku funkciju, oznacenu ljubicastom
bojom, a njegovi konvolucijski slojevi na ulazu primaju te na izlazu
daju tenzor s 32 kanala.

Treci blok sadrzi tri konvolucijska sloja te njegov prvi sloj prima i daje
tenzor s 32 kanala, drugi sloj prima tenzor s 32 te na izlazu daje tenzor
s jednim kanalom i treci sloj koji prima i daje tenzor s jednim kanalom.
Nakon prva dva konvolucijska sloja nalazi se ELU aktivacijska funkcija
dok nakon zadnjeg sloja slijedi Sigmoid aktivacijska funkcija, na slici
15 oznacena plavom bojom.
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Vazno je napomenuti da svaki konvolucijski sloj jo§ prima argumente,
kernel size od (3,3), stride od (1,1) i padding od 1, kojima su vrijednosti
specificno odredene kako bi oblik podataka koji prolazi kroz njih ostao nepro-
mijenjen. Odabir razlic¢itih aktivacijskih funkcija u jednom modelu na prvu
moze izgledati ne konvencionalno, no tijekom izgradnje i testiranje razlicitih
arhitektura modela upravo je ova raspodjela aktivacijski funkcija i ovaj broj
konvolucijskih slojeva davao najkonzistentnije rezultate tijekom treniranja i
testiranja.

Pokrenuta
forward metoda

Spoji dva
tensora u jedan

)

Pokreni prvi blok

| S
Y
)
Pokreni drugi

blok

Pakreni treci
blok

Slika 16: Prikaz rada forward metode

Treba spomenuti da se unutar ove arhitekture nalazi forward metoda
unutar koje definiramo cijelu strukturu te kako ¢e se izvrsavati nas model
prilikom svakog njegov poziva. Rad te metode moze se primijetiti iz slike 16.
Kao argumente prima dva jedno kanalna tenzora koja spaja u jedan tenzor
s dva kanala te je to prvi zadatkom unutar procesa. Takav tensor se prvo
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prosljeduje prvom bloku, njegov izlaz drugom bloku te finalno se izlaz drugog
bloka prosljeduje tre¢em bloku. potprocesi koji se izvrsavaju unutar svakog
pojedinog bloka specificirani su prilikom opisa svakog bloka. Proces zavrsava
izlaskom tensora iz tre¢eg bloka time dobivajuci rezultat forward metode Sto
je sinteticki generirana slika.
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4.3 Treniranje modela

Treniranje modela esencijalano je za koristenje modela neuronskih mreza.

Pokrenut proces
treniranja

Spremiti model?

Odabiranje
uredaja za

Trening modela Spremanje

modela

izvodenje
procesa

NE

k 4
Postavi
parametre Priprema Instanciraj X
potrebne za podataka model
treniranje

Slika 17: Prikaz kompletnog procesa treninga

Kompletan proces treninga mozemo vidjeti u slici 17. Sam proces pocinje
kad se pokrene skripta te se na pocetku, ovisno o dostupnosti graficke kartice,
odabire hoce li se daljnji dijelovi procesa, koji su za to kompatibilni, izvodi
na grafickoj kartici ili procesoru. Nakon odabira uredaja na kojem ce se
izvodi odredeni dijelovi procesa slijedi postavljanje parametara potrebnih za
treniranje. U tom zadatku treba postaviti sljede¢e parametre :

e Velicina serija(eng. batch size). Hiperparametar sluzi za odredivanje
koliko ¢e se serija podataka predati modelu u jednoj iteraciji prije
azuriranje parametara modela. U nasem slucaju postavljen je na 20.

e Stopa ucenja(eng. learning rate). Hiperparametar koji kontrolira ko-
liko ¢e se model mijenjati svaki put kada se azuriraju parametri modela.
Postavljen je na 0.0002

e Broj epoha. Odreduje koliko ¢e se puta proci kroz cijeli set podataka.
Postavljeno na 100.

e Funkcija gubitka(eng. loss function). Racuna gresku izmedu izlaza
modela i ciljane vrijednosti. Cilj je minimizirati. U naSem treningu
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koristen je SSIMLoss, iz PIQ biblioteke, s parametrima data_range 1.0,
kernel_size 11, k1 0.011 k2 0.03 .

e Optimizator. Pomoc¢u njega azuriramo parametre modela. Koristen
je Adam.

e Planer stope ucenja. Pomocu njega se ukoliko, nakon odredenog
broja epoha, ne dolazi do smanjenja prosjecne vrijednosti validacijske
funkcije gubitka smanjuje stopu ucenja. Koristen je ReduceLROnPla-
teau s parametrima factor 0.643215, patience 8, threshold_mode ”abs”

1 threshold 0.0001

Nakon sto smo odredili sve potrebne parametre za treniranje slijedi pri-
prema podataka za trening. Pod proces pripreme podataka prikazan je u slici
18. On zapocinje zadatkom odredivanja transformacija koje ¢e se izvrsiti nad
podacima. Transformacije koje su se koristile u treningu naseg DCNN mo-
dela, implementirane pomoc¢u Torchvision biblioteke, su ToTensor, za pre-
tvaranje podataka u tenzore, i Normalize sa parametrima (0.5,) (0.5,), za
normalizaciju podataka u raspon od -1 do 1 kako bi pospjesili treniranje
modela. Nakon odredivanja transformacije predaju se zajedno s lokacijom
DICOM datoteka za potrebe instanciranja DicomDataseta, a taj potproces
prikazan je slikom 14. Dobiveni set podataka potom je potrebno podijeliti
na trening i validacijski set, sto je napravljeno pomocu funkcije random_split
u omjeru 85% za trening i 15% validacijski set. Pomocéu takvih podijelje-
nih setova podataka potrebno je instancirati Datal.oader za svaki. Datal.o-
ader sluzi za iteraciju po setu podataka i izbacivanje podataka u serijama,
odredenih hiperparametrom veli€¢ina serija. Valja napomenuti da je pa-
rametar za DataLoader shuffle postavljen na True, iz razloga da se podaci
promijesaju nakon svake epohe §to doprinosi boljem modelu.

Odredi Podjeli set Instaciraj
transformacije Instanciraj podataka na Datal oader za
nad podacin-{a DicomDataset trening i trening i
validacijski set validacijski set
Pokrenuta I J

priprema
podataka

Slika 18: Prikaz pod procesa pripreme podataka

Nakon sto je zavrSen pod proces pripreme podataka slijedi instanciranje
modela, u nasem slucaju DCNN modela, koji ¢e se trenirati u sljede¢em
pod procesu. Pod proces treninga modela prikazan je slikom 19. Moze se
primijeti da unutar pod procesa treninga modela imamo petlje, jednu glavnu,
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AZuriraj stopu Loader-a ?
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Slika 19: Prikaz pod procesa trening modela

koja prolazi po epohama, i dvije, redoslijedom bitne, manje petlje od kojih
je prva za treniranje a druga za validiranje. Pod proces zapocinje ulaskom u
glavnu petlju te se prvo model stavlja u mod za treniranje nakon cega slijedi
petlja sa sljede¢im redoslijedom izvrsavanja:

1. Uzmi podatke iz trening Datal.oader-a, sto je serija podataka za pret-
hodnu, sljede¢u i oc¢ekivanu projekciju

2. Podaci se ubacuju u model koji je u modu za treniranje, a to su serija
podataka za prethodnu i sljedecu projekciju

3. Izracunaj funkciju gubitka za trening model, sto se radi tako da se
u funkciju gubitka preda izlaz modela i serija podataka za oc¢ekivanu
projekciju

4. Izracunaj gradiente, sto se radi pomocu backwards metode funkcije
gubitka

5. Azuriraj parametre modela s optimizatorom, Sto se postize koristeci
step metodu optimizatora
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Petlja se ponavlja sve dok se ne produ svi podaci iz trening Datal.oader-a.
Nakon sto se produ svi podaci iz trening Datal.oader-a, model se postavlja
u mod za validaciju te zapocinje sljedeca petlja sa redoslijedom izvrsavanja :

1. Uzmi podatke iz validacijskog Datal.oader-a
2. Podaci se ubacuju u model koji je u modu za validiranje

3. Izracunaj funkciju gubitka za validacijski model

Takva petlja ponovo se ponavlja sve dok se ne produ svi podaci iz va-
lidacijskog Datal.oader-a. Ako su svi podaci iz validacijskog DatalLoader-a
obradeni prelazi se na sljedeci zadatak koji je azuriranje planera stope ucenja.
Ako je potrebno azurirati stopu ucenja to se izvrsi. Nakon toga ponavljamu
glavnu petlju sve dok je ne izvrsimo onoliko puta koliko je zadano u broju
epoha. Po zavrsetku zadnje epohe, to jest zadnjeg prolaska kroz glavnu
petlju, pod proces treninga modela zavrsava.

Nakon sto je pod proces treninga modela zavrsen mogucée je spremiti
istreniran model te time zavrsava proces treniranja.
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4.4 Testiranje kvalitete sintetickih projekcija

Procjena kvalitete sintetickih projekcija izvodi se nad Baseline i DCNN mo-
delom nakon njegovog treniranja. Odabrani su sljedeci testovi za kvalitetu
slike :

e SSIM(eng. Structural Similarity Index Measure)[38].

e VIF(eng. Visual Information Fidelity)[39].

Testiranje se provodilo na jednom odvojenom setu potpunih projekcija
Jaszczakova fantoma, koji nije bio koristen prilikom trening faze modela.

Odredi

transfarmacije Instanciraj Instanciraj
za svaki model DicomDataset Datal oader
Fokrenuto
testiranje kvalitete
sintetickih
projekcija

Instanciraj
DCMN model te
ugita istrenirani

model

Postavi DCHN
Odredi testove model u mod za
validaciju

Kreiraj liste za Ispi&i minimalnu,
spremanje Testiranje srednju i
vrijednosti modela maksimalnu

testova vrijednost iz lista

Slika 20: Prikaz procesa testiranja kvalitete sintetickih projekcija

Proces testiranja kvalitete sintetickih projekcija zapocinje tako Sto se
odrede transformacije za podatke koje su potrebne svakom modelu te je
prikazan slikom 20. U tom zadatku kreiraju se dvije transformacije, prva
koja sluzi Baseline modelu te ¢e pretvarati podatke u tenzore i druga koja
sluzi DCNN modelu te sadrzava transformacije koje su se provodile prilikom
treniranja modela. Nakon toga slijedi instanciranje DicomDataset klasa, ko-
joj ¢e se kao argumenti predati lokacija testnog seta potpunih projekcija i
prva transformacija za Baseline model, te se ona prosljeduje za instanciranje
Dataloader-a koji ima parametar velicine serija 1. Nakon sto je to odradeno,
instancira se DCNN model te se uc¢ita prethodno istrenirani model. Potrebno
je postaviti DCNN model u mod za validaciju u sljede¢em zadatku kako bi
dobivali dobre rezultate. Sljede¢i korak je odredivanje testova koji ¢e se
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koristiti, a kao Sto je spomenuto ranije u tekstu koristit ¢e se SSIM i VIF
funkcije gubitka iz PIQ biblioteke. Posto koristimo funkcije gubitka potrebno
izracunati 1 - vrijednost funkcije gubitka kako bi dobili stvarnu vrijednost.
Prije samog testiranja potrebno je kreirati liste za spremanje vrijednosti tes-

tova.
test.

Pokrenuto
testiranje modela

Je li se iteriralo
kroz swe podatke?

Uzmi podatke iz
Datal oader-a

U tom zadatku kreirat ¢e se odvojena lista za svaki model i svaki

-~

.

-

~\

A

.

S

Transformiraj Izragunaj S5IM Spremi 55IM

podatke za vrijednosti za | vrijednosti za

DCMN model madele maodele u liste
\_ / \

h 4

' ™) '

Spremi VIF lzracunaj VIF

vrijednosti za vrijednosti za

madele u liste madele

~

Slika 21: Prikaz potprocesa testiranja modela

Nakon toga slijedi potproces testiranja modela, prikazan slikom 21, unu-
tar kojeg se nalazi petlja koja se izvrsava sljede¢im redoslijedom :

1. Uzmi podatke iz Datal.oader-a

2. Transformiraj podatke za DCNN model

3. Izracunaj SSIM vrijednosti za modele

W

5. Izracunaj VIF vrijednosti za modele

6. Spremi VIF vrijednosti za modele u liste

. Spremi SSIM vrijednosti za modele u liste

Prilikom rac¢unanja SSIM i VIF vrijednosti prvo se racunaju vrijednosti
za Baseline a potom za DCNN model te se izracunate vrijednosti spremaju
u odvojene liste za svaki model i test. Kad se iterira kroz sve podatke iz
Datal.oader-a petlja time zavrSava te je potproces zavrsen. Nakon zavrsetka
potprocesa testiranja modela ispisuju se minimalna, srednja i maksimalna

33



vrijednost iz lista ¢ijim ispisom zavrsava proces testiranja kvalitete sintetickih
projekcija.

Rezultati provedenog testiranja prikazani su tablicom 1 te iz nje mozemo
vidjeti da DCNN model u slucaju oba testa generira malo kvalitetnije sin-
teticke projekcije.

SSIM VIF
Prosjeéno Minimalno Maksimalno | Prosjeéno Minimalno Maksimalno
Baseline | 0.9656 0.9541 0.9703 0.6398 0.5738 0.6565
DCNN 0.9695 0.9585 0.973 0.6647 0.5948 0.6851

Tablica 1: Rezultati testova kvalitete sintetckih projekcija za Baseline i
DCNN model

(a) Originalna (b) Sinteticka

Slika 22: Prikaz originalne i pomo¢u DCNN modela sinteticki generirane
projekcije

Na slici 22 mozemo uociti razliku izmedu originalne 22a i sinteticki ge-
nerirane projekcije 22b, generirane koriste¢i DCNN model. Iako je uocljiva
razlika izmedu originalne i sinteticke projekcije, sve bitne karakteristike iz
22a, kao sto su sfere i Sipke iz Jaszczakova fantoma, takoder se mogu uociti
u 22b.
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4.5 Generiranje potpunog seta projekcija

Koriste¢i model, ¢ijim smo rezultatima testova kvalitete projekcija zado-
voljni, mozemo generirati nedostajuce projekcije. Proces generiranja nedos-
tajuc¢ih projekcija prikazan je slikom 23. Iz nje mozemo vidjeti da proces
zapocinje tako sto odredimo lokaciju DICOM datoteke na uredaju. Slijedi
instanciranje modela te ucitavanje modela koji je davao dobre rezultate ti-
jekom provodenja testova kvalitete. Nakon toga se odreduju transformacije
potrebne modelu, koje trebaju biti iste kao i one koje su se koristile tijekom
treniranja. Kad su prethodni koraci odradeni poziva se funkcija za generi-
ranje projekcija kojoj se kao argumenti predaju lokacija DICOM datoteke,
model koji ¢e se koristiti i transformacije koje su potrebne modelu.

Qdredi lokaciju
DICOM datoteke

Pokrenuto
generiranje
nedostajucih
projekcija

3
Cdredi
transformacije
potrebne
maodelu

Spremi DICOM

Generiranje datoteku sa
projekcija simtetickim

projekcijama
——

Instanciraj
model te utitaj
istrenirani model

Slika 23: Prikaz kompletnog procesa generiranja nedostajué¢ih projekcija

Funkcija generiranja projekcija prikazana je u pod procesu generiranja
projekcija na slici 24. Potrebno je prvo ucitati DICOM datoteke iz njene
lokacije pomoc¢u Pydicom biblioteke. Nakon toga slijedi izvlacenje potrebnih
parametara iz iste. Ti parametri su sljededi :

e Numpy niz koji sadrzi sve projekcije unutar DICOM datoteke
e Maksimalna i minimalna vrijednost piksela u numpy nizu

e Tip numpy niza
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UEitai DICOM |zvuci potrebne Postavi model u
daiateku parametre iz Scaliraj podatke mod za
DICOM datoteke validaciju
Pokrenuto

generiranje
projekcija
h
Predhodnu i
generiranu Ubaci nodatke u Transformiraj Uzmi predhodnu
projekciju mEla del podatke za i sljedecu
pretvor u numpy model projekciju
nizeve
v NE
S
Dodaj numpy » X Je li se iteriralo
nizeve u listu kroz sve podatke
?
—
DA
S
AZuriraj DICOM Kreiraj glavni
datoteku ot numlpy niz iz
iste
—

Slika 24: Prikaz potprocesa generiranja projekcija

Unutar sljedec¢eg zadatka potrebno je skalirati numpy niz da bude kompa-
tibilan s potrebama Pytorch model, sto znaci da ¢e se vrijednost svih piksela
skalirati u raspon od 0 do 255 te ¢e mu se promijeniti tip u uint8, kao sto se
to radilo unutar DicomDataset klase. Takoder je potrebno postaviti model u
mod za validaciju, kao $to je to bio slucaj u testiranju kvalitete projekcija, jer
inac¢e ne¢emo dobivati dobre rezultate. Nakon toga slijedi petlja generiranja
koja se moze prikazi sljede¢im redoslijedom :

1. Uzmi prethodnu i sljede¢u projekciju, te im dodaj jedna dimezija za
kanal boje

2. Transformiraj projekcije, naknadno im dodaj jos jednu dimenzija kako
bi konac¢ni tenzor bio 4D jer model ocekuje tenzor koji ima veli¢inu
serije, broj kanala, Sirinu i visinu

3. Ubaci podatke u model

4. Uzimi prethodni i generirani tenzor te ga pretvori natrag u numpy niz,
pritom mijenjajuci tip i skalirajuc¢i vrijednosti piksela u rasponu mi-
nimalnih i maksimalnih originalnih vrijednosti piksela prethodno zabi-
ljezenih
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5. Dodaj numpy nizeve u listu, pritom pazeci na redoslijed, prvo se dodaje
prethodna a nakon nje generirana

Ova petlja ponavlja se sve dok se ne produ svi podaci, odnosno sve projek-
cije unutar DICOM datoteke. Nakon zavrsetka petlje, te popunjavanja liste
s numpy nizovima, iz liste se kreira glavni numpy niz. Jedino sto je preostalo
prije zavrSetka pod procesa generiranja projekcija je azuriranje DICOM da-
toteke. U tom zadatku zamjenjuje se numpy niz originala s glavnim numpy
nizom, koji sadrzi sinteticke projekcije, te promjena parametara Rows, Co-
lumns i NumberOfFrames s parametrima iz novog glavnog numpy niza, sto
se radi iz razloga kako bi svi parametri DICOM datoteke odgovarali novom
numpy nizu.

Po zavrsetku pod procesa generiranja projekcija preostalo je odraditi za-
datak spremanja DICOM datoteke sa sintetickim projekcijama ¢ime i zavrSava
proces generiranja nedostajucih projekcija.
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5 Zakljucak

U ovo radu dali smo pregled koristenih tehnologija te smo prikazali imple-
mentaciju naseg rjeSenja temeljenog na umjetnoj inteligencii za generiranje
sintetickih projekcija u jednofotonskoj emisijskoj tomografiji te rezultate kva-
liteta tih projekcija za dva razlicita model. Koriste¢i ovakvo rjesenje skratili
bi vrijeme trajanja procesa snimanja gama kamerom na pola Sto bi dopri-
nijelo ubrzanju cjelokupnog procesa snimanja te bi utjecalo na smanjenje
lista cekanja za ista. Valja napomenuti da rjesenje temeljeno na umjetnoj
inteligencii nije testirano na podacima odredenih organa, sto zahtjeva po-
sebna pravna dopustenja, no pretpostavljamo da bi i ti rezultati bili zado-
voljavaju¢i. Za daljnja istrazivanja trenirali bi, a potom testirali, rjeSenje
temeljeno na umjetnoj inteligencii na podacima specificnih organa, nada-
lje pokusali bi vidjeti kakvi ¢e rezultati biti ako se poveca razmak izmedu
kuteve pod kojim je izvrSseno snimanje jer pretpostavljamo da je Baseline
model davao iznenadujuce dobre rezultate bas zbog malog razmaka izmedu
kuteva na testnom setu projekcija i veoma male kompleksnosti u projekci-
jama Jaszczakova fantoma, a mislimo da veéi razmak u kutevima i povecanje
kompleksnosti u projekcijama specificnih organa ne bi previse utjecalo na
DCNN model. Treba naglasiti da koristenjem tehnologija dubokog ucenja
moguce je utjecati i na ostale faktore koji su presudni u jednofotonskoj emi-
sijskoj tomografiji, neki od njih bili bi korekcija gibanja tijekom snimanje
koje utjece na kvalitetu projekcija te smanjivanje doze radiofarmaka koji se
daje prije samog snimanja Sto bi utjecalo na kvalitetu projekcija no to je
moguce Korigirati sa spomenutom tehnologijom.
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