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Bevezetés

A pontos diagnozis feldllitdsa érdekében az orvos-
nak gyakran az emberi test belsejébe kell latnia, hogy
megérthesse a mogottes folyamatokat. Annak érdekében,
hogy elkeriiljiik a sebészi beavatkozasok okozta komp-
likaciokat, a non-invaziv orvosi képalkoté moddszereket
részesitjiik elényben.

A fog belsd szerkezetét ellaté orvoslas jé példdja an-
nak, hogy milyen fontosak a jé mindségl felvételek a si-
keres kezeléshez vagy a pontos diagnozis felallitdsahoz. A
fogaszatban a fog 3D strukturajat cone beam komputerto-
mografia (CBCT) segitségével vizualizdljdk, aminek a ti-
pikus felbontdsa 500 pm koriili [1]. A gyokérkezeléshez a
fogcsatorna pontos feltérképezése sziikséges, azonban ezek
a felvételek nem megfeleléek a 0.16-1.6 mm-es struktirdk
megjelenitéséhez [2]. Annak ellenére, hogy a gyokérkezelés
a fogaszat egyik leggyakoribb beavatkozasa, az eseteknek
csak a 60-85%-ban sikeres [3].

A felbontas-javité mddszereket a tézis fogdszati CT-
felvételek segitségével mutatja be, azonban az ismertetett

modszerek mas képalkotd eljaras esetén is alkalmazhatéak.



Az orvosi képek javitasanak
kihivasai

Jobb felbontast képek felvételéhez vagy 1j eszkozokre
van sziikségiink (példdul nagyobb felbontdsi detek-
torokra), vagy a meglévd eljardst kell egészségligyi
kockézatot eredményezé bedllitdssal (példaul magasabb
sugdrddzissal) haszndlni, de az is el6fordulhat, hogy fizikai
korlatokba litkdziink (mint a diffrakcids limit esetében).
Mindezek fényében az utélagos képjavitd algoritmusokat
részesitjiik elényben.

A felvételek degradédcidés modellje szerint a jo fel-
bontéasi képnek egy elmosddott, zajos, alulmintavételezett
verzidjat latjuk. A legaltaldnosabb szuper-rezolicids al-
goritmusok egyetlen képbdl becstiilik meg a jé mindségli
képet (SISR), szemben a kép-sorozatot, vagy t6bb
tipusd képet haszndlé moddszerekkel [4].  2-dimenzids
képek javitasara léteznek korszerd, hatékony algoritmu-
sok. Azonban az orvosi képek altaldban 3-dimenzidsak, és
a kép mérete ellehetetleniti ezen technikdknak példaul egy
orvosi vizsgalat soran torténé alkalmazasat, hiszen akar
azok orakig is futhatnak [5].

A fentiek tiikkrében a vizsgalt kozponti kérdések a

kovetkezok:

1. Hasznalhaté-e mélytanulé moddszer a fogészati CT
képek SISR javitdsara?

2. Hogyan alkalmazhaté a tenzor-faktorizacié a 3D
SISR problémaban?



3. Gyorsabbak-e a tenzor-implementaciés megoldasok
a 3D SISR esetén, mint a korszerti technikak?

4. Megbecsiilhetéek-e a rendszer paraméterei a 3D
SISR keretrendszerében?



[’J'j tudomanyos eredmények

I. Tézispont: Az SISR probléma megolddsdra egy
mélytanuldasi modszeren alapulo keretrendszert terveztem,
amelyet fogdszati CBCT szeletekre alkalmaztam. Az U-
net és subpizel tipusu neurdlis hdlokat teszteltem, amelyek
egyardnt javitottik a CBCT képek csics jel-zaj viszonydt
(PSNR) 21-22 dB-lel, és a fogcsatorna szegmentdcidjinak
Dice-koefficiensét 1-2.2%-kal — hangsilyosabban az orvo-
silag kritikus gyokércsucsndl.

Kapcsolédé publikécié: [J1]

A konvoliciés neurdlis halézatok (CNN) igéretes
eredményeket mutattak a felbontasjavitds terén [6]. Tu-
domasunk szerint ez volt az els6 alkalom, hogy mélytanuld
algoritmust alkalmaztak az orvosi SISR probléma meg-
oldésara.

A U-net hélézat [7] 5 kiilonb6z6 méretskalan valésitja
meg a kép tulajdonsigainak feltérképezését, és ezeket
kombinalja a kimenetén. A jelen implementaciéban
batch mormalizdciot végeztem a héaldé generalizalasanak
érdekében, leaky rectified linear unit tipusu aktivizacids
fliggvényt hasznaltam az inaktiv neuronok elkeriiléséhez,
és a modositott Hubert-loss koltségfiiggvényt alkalmaz-
tam a pontosabb tanitdsért. A subpixel héalézat [8]
kozvetlentl az alacsony felbontasi kép tulajdonsagait
térképezi fel 6 rétegen keresztiil, és a felbontds-novelést
egy csempézO mivelettel végzi el, az utolsé rétegben
a mélységi informaciét szomszédsagira cserélve. FEzek
a mobdszerek, mivel 2D képekkel operdlnak, gyors, de

hatékony megoldést kindlnak az SISR problémara.



13 fogbdl szerzett, 5680 axidlis szelet CBCT - nCT
képparjat hasznaltam a halézatok tanitasahoz, 4 fog 1824
szeletét pedig a tesztelésiikhoz. Két 1étezd, rekonstruk-
ci6-alapi szuper-rezoliciés mddszerhez (¢o és TV regu-
larizéciéval) hasonlitottam a kapott eredményeket. Az
eredmények értékeléséhez kiilonb6z6 metrikakat alkalmaz-
tam — mint a PSNR, strukturdlis hasonldsédgi index (SSI) —
, és ellendriztem a javitott képekbdl szegmentalt csatorndk
pontossagat. A 1. dbrédn példaeredmények lathatoak.

Az eredmények szerint a bemutatott CNN-alapu
modszerek jobban teljesitenek a fogaszati CT felvételeken,
mint a jelenleg elterjedt mdédszerek (1. tdbldzat). Az
orvosilag fontos tulajdonsidgokat (példdul a csatorna
mérete, forméja, gorbiilete) jobban mérhetévé teszi. A
jelenleg alkalmazott koltségfiiggvény nem feltétleniil tiint
a legjobb vilasztasnak, mert a mért eredmények nem
tikrozték teljes mértékben az egyébként szemmel lathato

javuldst (2. dbra).

1. tabldzat. Quantitative DL enhancement results

A teszt-halmazon mért dtlagolt metrikdk, a nCT-hez
viszonyitva.
Metrika CBCT SRR:/2 SRR:TV ~ U-net  Subpixel
PSNR 45.56 64.15 64.80 67.58 66.60

SSI 0.9145  0.8688 0.8830 0.9304  0.9346
DoC 12.39% 12.25%  12.40%  10.12% 6.07%
DC 0.8891  0.8852 0.8913 0.8998  0.9101

II. Tézispont — a.: A 3D SISR probléma meg-



olddsdra olyan algoritmust terveztem, amely a tenzorok
kanonikus poliadikus felbontdsdt (CPD) haszndlja. Ez
az implementdcio megdrzi a 3D objektum strukturdlis
informdcicjdat, eqy koltséghatékony és kevés paramétert
haszndlo algoritmusban 6tvozve a tenzorfelbontdson ala-
puld zajszirést, a PSF dekonvolicidjat és a kép fel-
bontdsdnak novelését. Ez a mddszer a korszerid rekonst-
rukcio-alapti algoritmusokhoz hasonlo eredményeket két
nagysagrenddel gyorsabban éri el — a PSNR 1.2 -1.5 dB-
lel, a szegmentdacio Dice-koefficiense 0.89-0.90-re nétt.
Kapcsolédé publikacié: [J2]

A 3D-s tenzorok CPD felbontdsat a koézelmultban
multi-, hiper-spektrélis fuziéra alkalmaztak [9]. Ez a
felbontds azt a minimdlis szdmu tiszta tenzort (dimen-
zionként 1-1 vektor kiilsé szorzataként felirhaté tenzort)
taldlja meg, amelyek Osszegzése pontosan a keresett ten-
zort adja vissza. Kevesebb ilyen tenzor Osszege egy

zajszlirt eredményt adhat.

2. tdbldzat. Kvantitativ CPD-SISR eredmények

|  Minta #1 Minta #3
fog tipusa fels6 metszofog alsé orléfog
pCT kép mérete 282x266x392 324 x306x402
CBCT PSNR 23.17 dB 24.14 dB
LRTV PSNR 24.32 dB 24.61 dB
CPD-SISR PSNR 24.32 dB 25.71 dB
CBCT DC 0.88 dB 0.90 dB
LRTV DC 0.87dB 0.90 dB
CPD-SISR DC 0.90 dB 0.91 dB
LRTV id6 6988 s 10301 s
CPD-SISR idé 71s 104 s




A javasolt CPD-SISR algoritmus tiszta tenzorok azon
halmazat keresi, amelyek a CBCT kép zajsziirt, dekon-
volvalt, felnagyitott valtozatat kozelitik meg. Mindezt
egy egyesitett egyenlettel teszi, amely csak a dimenzidk
kozott iteral. A tenzoros implementaciénak koszonhet6en
— az eddigi algoritmusokkal ellentétben —, elkeriilhet6 a
hatalmas rendszer-métrixok létrehozésa (X € RIJEXIJK
métrix egy X € RI**K tenzor esetén), mégis megérzi a
3D strukturélis informaciét.

Az eredményeket (3. és 4. dbra) egy korszerti, rekonst-
rukcié-alapi moédszerhez hasonlitottam, amely alacsony
rang- és TV-regularizdciét haszndl (LRTV). A nagy
rendszermatrixok kovetkeztében ez a modszer rendkiviil
lassi, egy példa 282 x 266 x 392 képpontu térfogatot
2 éra alatt javitva fel, ami nagymértékben megneheziti
a nagy szdmud (6) paraméterkészlet inicializdlasat. A
javasolt algoritmus ugyanezt a térfogatot kicsivel tobb,
mint egy perc alatt javitotta fel, csupan 3, robosztus
paraméter haszndlatival. A PSNR hasonléan javult
a két moddszerrel, mig a szegmentacidé szignifikdnsan
jobb lett a CPD-SISR médszerrel (2. téblazat). Ezek
az eredmények 0Osztonoztek engem tovabbi kutatasra
a tenzor-faktorizacié terén, ahogy azt a kovetkezd

tézispontokban is kifejtem.

II. Tézispot — b:  Egy algoritmusban egyesitettem
a 3D kép CPD-SISR-alapi javitdsdt és az ismeretlen PSF

paraméterbecslését. A mddszert egqy korszerd rekonstruk-



cio-alapi, 3D-SISR mddszerhez hasonlitottam, amelyet
az dltalam javasolt PSF-becsléssel egészitettem ki. Az
eljarasok hasonld javuldst mutattak a PSNR szempontjdbol
mind szimuldlt, mind valos CBCT képeken, de a javasolt
modszer korulbelil 40-szer gyorsabban konvergdlt, keve-
sebb, mint 6 perc alatt.

Kapcsolédé publikécié: [C1]

3. tablazat. CPD-SISR-blind kvantitativ eredmények

‘ Szimulacid Valés adat
pCT mérete 287x266%x392  274x278x474
valdés & [6.0 6.0 6.0] -
inicializalt & [8.0 8.0 7.0] [8.0 8.0 7.0]
o LRTV-blinddal [4.7 4.6 6.3] [7.6 6.5 7.4]
o CPD-SISR-blinddal [5.0 4.9 4.8] [8.5 7.8 6.5]
LR-HR PSNR 22.32 dB 19.42 dB
LRTV-blind PSNR 24.39 dB 25.63 dB
CPD-SISR-blind PSNR 26.53 dB 30.07 dB
LRTV-blind id6 9087 s 11823 s
CPD-SISR-blind id6 298 s 354 s

A PSF paramétereinek kozvetlen becsléséhez vagy egy
alacsony és magas felbontdsu képpérokat tartalmazé adat-
halmazra, vagy egy kiilon erre a célra tervezett fantomon
végzett mérésre van sziikség. Ezt minden egyes gépre
meg kellene ismételni a pontos eredmények érdekében.
Maéskiilonben a PSF-et a magas felbontast képpel egyiitte-
sen kell megbecsiilni.

Ebben a munkdban egy félvak (semi-blind) mdédszert
valdsitottam meg, feltételezve, hogy a Gauss-fliggvény

szérdsértékel egy ismert tartomanyon beliill vannak. A



leiré probléma derivalt-alapi minimumkereséssel (gradi-
ent descent) megoldhaté [10]. Ezen optimalizacid, és a
CPD-SISR kozott iteralva kovergalhatunk a megoldas felé.
A médszer értékeléséhez az eredméyeket (5. dbra)
a II. a pontban hasznalt LRTV algoritmushoz ha-
sonlitottam, amelyet ugyanezzel a gradient descent alapd
PSF-becsléssel egészitettem ki, hasonléan iterdlva a két
lépés kozott (LRTV-blind).  Szimuldcidban a PSNR
18.9%-kal nétt a javasolt, és 9.3%-kal az LRTV-blind
algoritmusban, mig a valdés adatokon 54.8% és 31.9%
volt a javulds (3. tdbldzat). Mindazonban a legfontosabb
eredmény, hogy a CPD-SISR-blind mddszer 40-szer
gyorsabban konvergalt az LRTV-blindhoz képest.

II. Tézispont — c: Javaslatot tettem a 3D-
SISR probléma megolddsdra a Tucker-dekompozicio alkal-
mazdsdval (TD-SISR). Elészor a kép zajsziirését végzem
el a Tucker-dekompozicio segitségével, igy javithato az ezt
kévetd dekonvolicid rosszul kondiciondltsiga. A CPD-
SISR mddszerhez képest 10-szer gyorsabban fut az algorit-
mus. A zaj fligguényében novekedik a PSNR (0.3 -3.5 dB)
és az SSI (0.58 - 2.48%), és a szegmentdcid pontossdgdt
mérd Dice-koefficiens (2%). Az algoritmusban haszndlt
paraméterek a 2D SVD-alapi zajszird algoritmusokéhoz
hasonloak, igy konnyebben dllithatéak a CPD-SISR-hez
képest.

Kapcsolédé publikacié: [C2]
A TD a magasabb rendii altaldnositdsa a 2D szin-



4. tdblazat. TD-SISR szimuldcid - kvantitativ eredmények

[Szimulélt LR CPD-SISR TD-SISR

futdsidé - 17.96 s 1.86 s
PSNR (dB)
za]j nélkiil 28.56 31.48 34.99
30 dB 28.45 31.17 34.39
25 dB 28.36 31.08 31.40
20 dB 27.98 30.01 29.33
SSI [0, 1]
zaj nélkiil 0.9623 0.9680 0.9823
30 dB 0.9612 0.9650 0.9763
25 dB 0.9572 0.9595 0.9653
20 dB 0.9463 0.9453 0.9417
Szegmentacié 25 dB-n
Dice 0.8976 0.9242 0.9425

guldris érték felbontdsnak (SVD) [11]. A bdzisvektorok
rendezhetéek a dekompozicioban betoltottt sulyuk sze-
rint. Mig a CPD egyetlen rangot definial, amelyet a CPD-
SISR-ban meg kell becsiilniink, a TD harom ilyen értéket
hatdroz meg 3D tenzorok esetén. A szinguldris értékek
kiiszobolésével egy szlirt tenzort kaphatunk. Ebben az
algoritmusban a dekonvolicié csak egy kiilon lépésben
valdsithaté meg.

Bar tobb paramétert haszndl az algoritmus, gyorsabb,
és minGségileg jobb eredményeket adott a CPD-SISR-hez
képest (5. és 4. tabldzat, 6. dbra). 280x268x492 és
324x248x442 képppontos képeket 2 s alatt javitott fel,
altaldnos Matlab implementaciéban.A PSNR 30, 25, 20
dB zajszintnél is nétt mindkét mddszerrel, de a TD-SISR
jobban teljesitett mind PSNR, mind SSI értékekben, a leg-

10



5. tabldzat. TD-SISR valds adat - kvantitativ eredmények

[CBCTR CPD-SISR  TD-SISR

futdsidd - 17.71 s 1.46 s
PSNR (dB)
zaj nélkiil 19.55 21.25 21.61
30 dB 19.30 20.84 21.57
25 dB 19.10 20.13 21.09
20 dB 18.91 20.21 20.29
SSI [0, 1]
zaj nélkiil 0.8647 0.8907 0.8935
30 dB 0.8610 0.8870 0.8929
25 dB 0.8478 0.8784 0.8908
20 dB 0.8173 0.8555 0.8814
Szegmentacié 25 dB-n
DC 0.8939 0.9189 0.9304

erésebb (20 dB-es) zaj esetét kivéve. A szegmenticidt a 25
dB-es zajszintli képeken vageztem el, és a Dice-koefficiens
igazolta: a TD-SISR jobban teljesitett. New Scientific
Results

11
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1. dbra. A teszthalmazbdl szdrmazd szeletek felbontdsjavitdisinak
eredményei. Bal oldalon a fog tipusa és a szelet gydkércsucstol vett
tavolsdga olvashaté. A pCT képeken egy 2mm-es méretskdla ldathatd.
A dinamikus tartomdny 0 és 1 kizé lett konvertdlva.

incisor
0.48 mm

premolar
5.44 mm
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2. dbra. Csatorna-szegmentdcié a teszt-halmaz két mintdjin. A
szinezés a CBCT és pCT (bal oldal), illetve a subpizel CNN és pCT
(jobb oldal) kézti eltérés mértékét mutatja.
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LRTV CBCT

CPD-SISR

uwCT

3. abra. Eredmények az #1-es mintan. A CBCT kép a magasabb
felbontdson szerepel a jobb dsszehasonlithatésdg kedvéért. A szines
vonalak a szeletek egymdshoz vald viszonydt mutatjik a térfogaton
beliil.
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CBCT LRTV CPD-SISR

A\

4. dbra. Szegmentdcids eredmények CBCT, LRTV és CPD-SISR
esetén, a #3-as mintan. A szinezés a szegmentdcick kézti eltérés
meértékét reprezentdlja.
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Simulation from Experimental test
blurred micro-CT from CBCT

CPD -SISR-blind LRTV-blind LR volume

micro-CT

5. dbra. Kualitativ eredmények CPD-SISR-blind esetén. Egy ko-
rondlis szeleten ldthatd javulds. A rossz felbontdsu képek (mes-
terségesen rontott uCT szimuldcidban, CBCT wvalds adat esetén)
a pCT képek méretén ldtszanak, linedris interpoldcid segitségével.

16



Simulation
simulated LR CPD-SISR  TD-SISR micro-CT

axial slice

error of segmeted canals

i —

-70 pm oum +70um
Real data
CBCTLR CPD-SISR TD-SISR micro-CT

{ £

axial slice

77

error of segmeted canals

6. dbra. SISR eredmények 25 dB zaj alatt, szimuldcidban és valds
adaton. Az elsé sorokban egy kivdlasztott axidlis szelet ldthats. A
madsodik sorokban a szegmentdcio pontossdgdt jeloli a szinezés.
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