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Wprowadzenie

Pierwsze modele sieci neuronowych powstaty juz w 1943 roku,
ale dopiero teraz mozliwy stat sie ich rozwdj. Wczesne mode-
le sieci neuronowych zapoczatkowaty pierwsza fale rewolucji
z nimi zwigzanych. Chociaz na poczatku poktadano wielkie na-
dzieje i objawiato sie to obietnicami i przewidywaniami, a nie
konkretnymi projektami z ich zastosowaniem, to z biegiem cza-
su zaczeto sie to wszystko zmieniaé. Wraz z rozwojem techno-
logii sieci neuronowe znéw wrécity do task. Jednak nie mozna
lekcewazy¢ faktu, ze sam pomyst robienia czegokolwiek, co jest
oparte na sieciach neuronowych, poczatkowo spotkat sie z roz-
czarowaniem. Swiat naukowy przez ponad 10 lat ignorowat po-
stepy np. z algorytmem wczesnej propagacji.

Proces rekonstrukcji
obrazu tomograficznego

Za pojeciem rekonstrukcji obrazu kryje sie pewna metoda,
ktéra ma na celu odtworzenie oryginalnego obrazu. Sama

Streszczenie
rtykut ma na celu zapoznanie sie z rekonstrukcja i odszu-

A

(Variational Auto-Encoder). W pracy zostanie dokonana analiza

mianiem obrazu za pomocg sieci neuronowej typu VAE

poréwnawcza pod katem bteddw rekonstrukcji i wystepujacych
na obrazie anomalii. Postuzono sie zbiorem obrazéw TK mdzgu
(Visible Female CT), aby pokaza¢, jak wyglada rekonstrukcja i od-
szumianie metoda Variational Autoencoder.

Stowa kluczowe: tomografia komputerowa, obrazowanie me-
dyczne, autokoder wariacyjny, przetwarzanie obrazu
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rekonstrukcja w ujeciu tomografii komputerowej jest procesem
matematycznym, ktéry generuje obrazy na podstawie danych
projekcji rentgenowskiej uzyskanej pod wieloma katami wokét
ciata pacjenta. Dzié wrecz pozadana jest rekonstrukcja obrazéw
zjak najmniejszym szumem bez utraty rozdzielczosci przestrzen-
nej, takze z wykorzystaniem mniejszej dawki promieniowania.

Istnieja dwie gtéwne kategorie metod rekonstrukcji: iteracyj-
naianalityczna. Rekonstrukcja iteracyjna odtwarza obrazy przy
pomocy iteracyjnej funkcji celu. Rekonstrukcja iteracyjna wpty-
wa takze na redukcje artefaktow obrazéw (utwardzenie wigzki,
metalowe artefakty). Metoda analityczna najczesciej ma postac
filtrowanej projekcji wstecznej (FBP). Metoda ta wykorzystuje
filtr na dane projekcji przed odwzorowaniem danych na prze-
strzer obrazu. Algorytmy rekonstrukcyjne sg testowane na ma-
tematycznym modelu gtowy Shepp-Logana (Ryc. 1) w celu ich
przetestowania.

Rozwéj algorytméw rekonstrukcyjnych stat sie tatwiejszy
dzieki zastosowaniu standardowych fantoméw o znanych wta-
Sciwosciach. Model Shepp-Logan zawiera elipsy o réznych wta-
Sciwosciach absorpcyjnych, przypominajac swoim ksztattem

Abstract

This paper aims to learn about image reconstruction and de-no-
ising using Variational Encoder (VAE) neural network. The paper
will make a comparative analysis in terms of reconstruction er-
rorsand anomalies presentin theimage. A collection of brain CT
images (Visible Female CT) is used to show how reconstruction
and de-noising by Variational Autoencoder method.
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Ryc. 1 Model Shepp-Logan
Zrédto: Implementacja wtasna w jezyku Python.

zarys gtowy. Umozliwia to generowanie obrazéw o réznych
rozmiarach oraz zmiane generowanych projekgji. Istnieje takze
wariant rozszerzonego modelu Sheppa-Logana zawierajacego
12 elips.

Metoda Variational Autoencoder

Idea Variational Autoencodera jest najmniej podobna do innych
znanych autoencoderdw, ale zostata silnie zakorzeniona w me-
todach wariacyjnego i graficznego modelu. W innych autoen-
coderach dane wej$ciowe byty mapowane na ustalony wektor,
tutajjest zupetnie inaczej. Zamiast zwyktego mapowania danych
wejsciowych na ustalony wektor, s3 one mapowane bezposred-
nio do rozktadu. Dany rozktad p,zostat sparametryzowany przez
6. Zalezno$¢ pomiedzy wejsciem danych a utajonym wektorem
kodowania mozna zdefiniowa¢ za pomoca kilku zaleznosci. Zna-
jac rzeczywisty parametr 6* rozktadu, mozemy wygenerowac
probke, ktéra wyglada jak rzeczywisty punkt danych x@. W tym
celu pobieramy prébke z z% z wczeéniejszego rozktadu p,, z, na-
stepnie wartoé¢ x jest generowana z rozktadu warunkowego
Pg.Z (X|z=20).

Sie¢ dekodera definiuje rozktad warunkowy obserwacji p(x|2),
ktéra pobiera utajong probke zjako dane wejsciowe i wypro-
wadza parametry warunkowego rozktadu obserwacji. Zostata
zamodelowana utajona przestrzen przez p(z) jako jednostke
Gaussa. Zostaty uzyte dwie warstwy konwolucyjne, a dzieki ich
potaczeniu powstaje w petni potaczona warstwa. Po potaczeniu
warstwy powstaja kolejno trzy warstwy transpozycji splotu.
W tym podejsciu odradza sie uzywania stosowania normalizacji,
gdyz dodatkowa stochastyczno$¢ moze pogorszy¢ niestabilnosé
modelu, nie wliczajac w to stochastycznosci z probkowania.

Stosowanie metody Autoencoder mozna spotkaé w tomogra-
fii komputerowej z niskg dawka promieniowania. Nie jest zadng
tajemnica, ze statystyczne modelowanie charakterystyki jest
trudnym zadaniem. Obrazy w niektérych przypadkach nie s3
w stanie wyeliminowa¢ zaktécen obrazu, stosujac niska dawke
promieniowania, a jednoczesnie zachowujac wszystkie szczeg6-
ty rekonstrukcyjne. Zaproponowane podejscie pokazuje intere-
sujgce wyniki rekonstrukcji obrazu z wykorzystaniem techniki
autoencodera typu VAE.
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Ryc. 2 Schemat obrazu wejsciowego/wyjsciowego z przyktadowego zestawu da-
nych MNIST do autodekodera
Zrédto: https://towardsdatascience.com/auto-encoder-what-is-it-and-what-is-it-u-
sed-for-part-1-3e5c6f017726

Dane treningowe

Jako dane treningowe uzyto obrazy tomograficzne gtowy ko-
biety o dobrze znanym juz rozmiarze 256 x 256 pikseli. Encoder
pobiera partie obrazéw, a nastepnie wytwarza dwa ukryte wek-
tory: u i 6. Sie¢ zostata zaprojektowana tak, aby co druga war-
stwa zmniejszata swojg rozdzielczo$¢ o potowe. Otrzymujemy
w petni potagczong warstwe z 1024 kanatami i jadrem o rozmia-
rze 8 x 8. W taki sposéb zostaty potgczone dwie warstwy z 512
kanatami. Warstwy przewiduja jeden z ukrytych wektoréw p i o.
Za pomocg procesu reparametryzacji zostat dodany szum do
rozktadu utajonego. Warto podkresli¢, ze tylko cze$¢ dekodera
bierze czynny udziatw generowaniu petnowymiarowego obrazu
wyjéciowego. Wykorzystano modut Conv2D, ktéry stosuje splot
2D do sygnatu wejsciowego ztozonego z kilku ptaszczyzn wej-
Sciowych. Zatem warto$¢ wyjsciowa z rozmiarem wejsciowym

mozna opisac jako:

out’

o
0Ut(N;,Coyy ) =bias(Coupy )+ Y Weight (Coye k) * input (N, k)
k=0

* —poprawny operator korelacji krzyzowej,

N-wielko$¢ partii,

C-liczba kanatéw,

H —wysoko$¢ ptaszczyzn wejsciowych wyrazona w pikselach,
W —szerokos¢ wyrazona w pikselach.

Modut Convd2D zarzadza potaczeniami pomiedzy wejsciami
iwyjéciami, dane powinny by¢ pogrupowane. W pierwszej grupie
dane z wejscia sq potaczone ze wszystkimi wyjsciami. W drugiej
grupie sie¢ posiada tzw. warstwy konwolucyjne, ktére znajduja
sie obok siebie. Kazda z nich widzi potowe kanatéw wejsciowych
i wptywa na potowe kanatéw wyjsciowych. Na korficu sg dopiero
taczone. W pozostatych grupach kazdy kanat wejsciowy jest zwi-
jany z wtasnym zestawem filtréw o nastepujacej wielkosci:

[out_channels}
in_channels
gdzie:
out_channels - liczba kanatéw wytworzona przez konwulsje,
in_channels -liczba kanatéw na obrazie wejéciowym,
groups —liczba zablokowanych potaczen z kanatéw wej-

Sciowych do wyjsciowych.
O procesie zwijania wgtebnego (depthwise convolution) méwimy,
kiedy

groups == out_channels && in_channels == K *in_channels

przy zatozeniu, ze K jest dodatnig liczba catkowitg, dla danych

wejsciowych o wielkodci (N, C,, H,,

in?

W,) zwijanie wgtebne
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z multiplikatorem gtebinowym K moga by¢ konstruowane za
C.

in'

pomoca argumentéw in_channels = out_channels=C xK,...,
groups = C,.

W petni potagczona warstwa Conv2D mapuje interpretowany
512-wymiarowy wektor utajony do stanu ukrytego, ktéry po-
siada 1024 kanaty. Nastepnie dokonuje sie transpozycja zwoju
z jadrem, a nastepnie Conv2D z jadrem na przemian z blokami
ConvTransponse2D. Ta operacja ma na celu zwiekszenie roz-
dzielczo$ci mapowanych cech. Oprécz wygenerowania obrazu
wyjsciowego sie¢ zwraca przewidywanie dla ukrytych wektoréw

uio, ktore sa wykorzystywane do oszacowania straty.

Ryc. 3 Architektura sieci VAE
Zrédto: https://blog.qure.ai/notes/using-variational-autoencoders.

Funkcja straty trenowana jest poprzez maksymalizacje dol-
nej granicy dowodéw (ELBO) na marginalnym logarytmicznym
prawdopodobienstwie:

p(x2)
logp(x)=ELBO=E, lo
QP( ) q(le){ gq(zlx)}

Badanie

Badanie ma na celu przedstawienie rekonstrukcji obrazu za po-
moca wczesniej wspomnianej metody. Zastosowano tutaj siec
typu enkoder-dekoder (z koderem i dekoderem) z naciskiem na
wykorzystanie metody VAE. W warstwie ukrytej nie bez powo-
du znajduja sie bardziej ztozone filtry. Otéz warstwa ukryta jest
bardziejzageszczona, co oznacza, ze trudno przewidziec rozktad
wartosci w tej przestrzeni. Niemniej jednak jest to dobra wtasci-
wos¢ dla systeméw kompresji. Minusem tej metody moze by¢
sam fakt, ze jesli pomiedzy klastrami wystepuja luki, dekodero-
wi trudno bedzie wygenerowac co$ uzytecznego, ze wzgledu na
ubytki w wiedzy o tym zjawisku. W tym badaniu zostanie zasto-
sowane podejscie Variational Autoencoder, ktére uczyni warstwe
ukryta bardziej przewidywalna. Przestrzen bedzie bardziej cia-
gta, przez co zmusi utajo-
ne zmienne do stania sie

bardziej rozproszonymi.

Dzieki temu rozwiazaniu
sie¢ uzyska kontrole nad
utajona przestrzenia. Po-

]
]
s
s
]
18

zostaje sam problem bez-
posredniego przekazywa-
nia wartosci do dekodera.  Zrédto: Wykonanie wtasne srodowisko Spyder.
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VAE ten problem rozwiazat zupetnie od innej strony. Zanim war-
tosdci zostang przekazane do dekodera sa uzywane do oblicze-
nia sredniej i odchylenia standardowego. Wejscie dekodera jest
wstepnie prébkowane z odpowiedniego rozktadu normalnego.
Podczas treningu nastepuje pewne wymuszenie, aby rozktad
normalny byt zblizony w odniesieniu do standardowego rozkta-
du normalnego. Autoencodery wariancyjne pozwalaja modelo-
wac dane wejsciowe zaréwno w oparciu o ukryta zmienng z, jak
i dodatkowe metadane.

Wstepne wyniki przeanalizowano na podstawie zestawu te-
stowego MNIST (Ryc. 4), a nastepnie zastosowano zmodyfikowa-
ny algorytm na zestawie testowym obrazéw tomograficznych
gtowy. Obrazy zostaty pobrane losowo z wyuczonej sieci z war-
stwy ukrytej. VAE zostat przeszkolony bez nadzoru w zakresie
rekonstrukcjii straty. Zarysy poszczegdlnych organdéw sg wyraz-
nie widoczne. Mozna jednak zauwazy¢, ze pomimo realistycznie
wygladajgcych obrazéw pojawia sie tutajjeden problem, miano-
wicie sg one zamazane i brakuje im drobnych szczegdtéw.

Sam proces uczenia nienadzorowanego polega na optymali-
zacji rekonstrukcji na wejsciu i w generowanych obrazach. Zosta-
to tutaj poruszone pojecie dywergencji Kullback-Leiblera, ktére
okresla rozbieznoéci pomiedzy dwoma rozktadami prawdopo-
dobienistwa. Dywergencja jest okre$lona osobno dla rozktadu
dyskretnego i dla rozktadu ciagtego.

Ryc. 4 Rekonstrukcja obrazu za pomocq techniki VAE na przyktadzie datasetu MNIST
Zrédto: Wykonanie wtasne z uzyciem datasetu MNIST http;//yann.lecun.com/exdb/
mnist/.

Rozktad moze reprezentowac¢ zmiane lub réznice w ilosci in-
formacji pomiedzy dwoma rozktadami. Takie podejscie zasto-
sowano takze w przypadku obrazéw syntetycznych. Zostaty
pobrane losowe obrazy gtowy (Ryc. 5) i zastosowano tutaj po-
dejscie VAE (Ryc. 6). Mozna zauwazy¢, ze pojawia sie tutaj pro-
blem rozmazania obrazu, gdzie w tomografii komputerowej nie
ma na to miejsca.

Zastosowanie metody VAE przy rekonstrukcji obrazéw synte-
tycznych moze sprawia¢ pewne problemy, jesli skupimy sie tutaj

elapse for current
for current
for current
for current

for current
for current e

Ryc. 5 Trening sieci posiadajqcej parametry train_size = 60 000, batch_size = 32, test_size = 10 000, epochs = 10

ol

)
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Ryc. 6 Oryginalny obraz tomograficzny ze zbioru Visible Female CT datasets head
section
Zrédto: https://mri.radiology.uiowa.eduy/visible_human_datasets.html.

Ryc. 7 Rekonstrukcja obrazu z zastosowaniem algorytmu VAE
Zrédto: Wykonanie w srodowisku Spyder.

na typowych algorytmach rekonstrukcyjnych. Uzyskane obrazy
czesto sa rozmazane i potrzebne jest opracowanie metody, kté-

ra bedzie w stanie ,wyostrzy¢” elementy rozmazane.
Napotkane problemy

Klasyczne autoencodery nie nadaja sie do generowania obrazéw
syntetycznych, stosujac klasyczne algorytmy rekonstrukcyjne.
Mozna to juz zauwazy¢ na etapie treningu kodera i sieci dekode-
réw. Prébkowanie przestrzeni ukrytej uniemozliwia otrzymanie
realistycznych obrazéw. Problem zostat rozwiazany poprzez na-
uczenie sieci funkcji gestosci prawdopodobiefstwa i ogranicze-
nie do wielowymiarowego rozktadu normalnego.

Rekonstrukcja za pomoca VAE pozostawia wiele do zyczenia,
zwtaszcza przy probie rekonstrukeji mniejszych struktur, ktére
sq kluczowe w obrazie tomograficznym. Jednak trzeba przy-
znaé, ze sam proces pozbycia sie szumdéw na obrazie i jego wy-
ostrzenie moze sie polepszyc. O ile VAE jest czesto poruszanym
pojeciem w artykutach naukowych, tak trzeba powiedzie¢ tak-
ze o wadach tego rozwiazania. Pierwsza trudnos¢ lezy w iden-
tyfikacji réznorodnych danych. Drugim problemem moze by¢
uzyskanie odpowiednio wyostrzonego obrazu. Odpowiednie
zoptymalizowanie modelu moze zagwarantowaé doskonata re-
konstrukcje oraz usung¢ szum generowany przez zbyt duzg sta-
ta wariancje. Korzystajac z mozliwosci kompresji, dochodzi do
zmniejszenia realizmu surowego dekodera. Dzieki temu rozwia-
zaniu jest nadzieja na uzyskanie bardziej precyzyjnej rekonstruk-
¢ji, uwzgledniajagc nawet drobne struktury przeswietlanego
narzadu. Warto tez wspomnieé, ze staba aproksymacja danych

\ artykut naukowy \ scientific paper

powoduje ztozone problemy catej sieci typu VAE, zaciemniajac
wptyw nowych przestrzeni ukrytych.

Podsumowanie

W tym artykule zostat poruszony problem rekonstrukcji obrazu
za pomocy VAE. Mozna dojs¢ do réznych wnioskéw, zaréwno
tych dobrych, jak i ztych. Na pewno istnieja lepsze metody re-
konstrukgji niz te z uzyciem VAE, ale mozna z nadzieja mysle¢,
ze w przysztosci sie to zmieni. Gdyby wszyscy badacze skupili sie
tylko na jednej metodzie, to z pewnoscia nie moglibysmy mé-
wic¢ o jakimkolwiek przetomie w zadnej dziedzinie. Z pewnoscia
nad algorytmami trzeba jeszcze popracowac zanim wdrozy sie
je w tomografach komputerowych. Istnieje bowiem nadzieja,
ze w tym polu z czasem bedzie sie co$ zmienia¢. Wskazuje na to
wiele prac badawczych, ktére zostaty opublikowane w ostatnim
czasie. Miejmy jednak nadzieje, ze idzie to ku lepszemu i juz cat-
kiem niedtugo bedzie mozna méwic¢ o wielkim przetomie z uzy-
ciem sieci VAE. £
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