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Bevezetés

A pontos diagnózis felálĺıtása érdekében az orvos-

nak gyakran az emberi test belsejébe kell látnia, hogy

megérthesse a mögöttes folyamatokat. Annak érdekében,

hogy elkerüljük a sebészi beavatkozások okozta komp-

likációkat, a non-invaźıv orvosi képalkotó módszereket

résześıtjük előnyben.

A fog belső szerkezetét ellátó orvoslás jó példája an-

nak, hogy milyen fontosak a jó minőségű felvételek a si-

keres kezeléshez vagy a pontos diagnózis felálĺıtásához. A

fogászatban a fog 3D struktúráját cone beam komputerto-

mográfia (CBCT) seǵıtségével vizualizálják, aminek a ti-

pikus felbontása 500 µm körüli [1]. A gyökérkezeléshez a

fogcsatorna pontos feltérképezése szükséges, azonban ezek

a felvételek nem megfelelőek a 0.16-1.6 mm-es struktúrák

megjeleńıtéséhez [2]. Annak ellenére, hogy a gyökérkezelés

a fogászat egyik leggyakoribb beavatkozása, az eseteknek

csak a 60-85%-ban sikeres [3].

A felbontás-jav́ıtó módszereket a tézis fogászati CT-

felvételek seǵıtségével mutatja be, azonban az ismertetett

módszerek más képalkotó eljárás esetén is alkalmazhatóak.
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Az orvosi képek jav́ıtásának

kih́ıvásai

Jobb felbontású képek felvételéhez vagy új eszközökre

van szükségünk (például nagyobb felbontású detek-

torokra), vagy a meglévő eljárást kell egészségügyi

kockázatot eredményező beálĺıtással (például magasabb

sugárdózissal) használni, de az is előfordulhat, hogy fizikai

korlátokba ütközünk (mint a diffrakciós limit esetében).

Mindezek fényében az utólagos képjav́ıtó algoritmusokat

résześıtjük előnyben.

A felvételek degradációs modellje szerint a jó fel-

bontású képnek egy elmosódott, zajos, alulmintavételezett

verzióját látjuk. A legáltalánosabb szuper-rezolúciós al-

goritmusok egyetlen képből becsülik meg a jó minőségű

képet (SISR), szemben a kép-sorozatot, vagy több

t́ıpusú képet használó módszerekkel [4]. 2-dimenziós

képek jav́ıtására léteznek korszerű, hatékony algoritmu-

sok. Azonban az orvosi képek általában 3-dimenziósak, és

a kép mérete ellehetetleńıti ezen technikáknak például egy

orvosi vizsgálat során történő alkalmazását, hiszen akár

azok órákig is futhatnak [5].

A fentiek tükrében a vizsgált központi kérdések a

következők:

1. Használható-e mélytanuló módszer a fogászati CT

képek SISR jav́ıtására?

2. Hogyan alkalmazható a tenzor-faktorizáció a 3D

SISR problémában?
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3. Gyorsabbak-e a tenzor-implementációs megoldások

a 3D SISR esetén, mint a korszerű technikák?

4. Megbecsülhetőek-e a rendszer paraméterei a 3D

SISR keretrendszerében?
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Új tudományos eredmények

I. Tézispont: Az SISR probléma megoldására egy

mélytanulási módszeren alapuló keretrendszert terveztem,

amelyet fogászati CBCT szeletekre alkalmaztam. Az U-

net és subpixel t́ıpusú neurális hálókat teszteltem, amelyek

egyaránt jav́ıtották a CBCT képek csúcs jel-zaj viszonyát

(PSNR) 21-22 dB-lel, és a fogcsatorna szegmentációjának

Dice-koefficiensét 1-2.2%-kal – hangsúlyosabban az orvo-

silag kritikus gyökércsúcsnál.

Kapcsolódó publikáció: [J1]

A konvolúciós neurális hálózatok (CNN) ı́géretes

eredményeket mutattak a felbontásjav́ıtás terén [6]. Tu-

domásunk szerint ez volt az első alkalom, hogy mélytanuló

algoritmust alkalmaztak az orvosi SISR probléma meg-

oldására.

A U-net hálózat [7] 5 különböző méretskálán valóśıtja

meg a kép tulajdonságainak feltérképezését, és ezeket

kombinálja a kimenetén. A jelen implementációban

batch normalizációt végeztem a háló generalizálásának

érdekében, leaky rectified linear unit t́ıpusú aktivizációs

függvényt használtam az inakt́ıv neuronok elkerüléséhez,

és a módośıtott Hubert-loss költségfüggvényt alkalmaz-

tam a pontosabb tańıtásért. A subpixel hálózat [8]

közvetlenül az alacsony felbontású kép tulajdonságait

térképezi fel 6 rétegen keresztül, és a felbontás-növelést

egy csempéző művelettel végzi el, az utolsó rétegben

a mélységi információt szomszédságira cserélve. Ezek

a módszerek, mivel 2D képekkel operálnak, gyors, de

hatékony megoldást ḱınálnak az SISR problémára.
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13 fogból szerzett, 5680 axiális szelet CBCT - µCT

képpárját használtam a hálózatok tańıtásához, 4 fog 1824

szeletét pedig a tesztelésükhöz. Két létező, rekonstruk-

ció-alapú szuper-rezolúciós módszerhez (`2 és TV regu-

larizációval) hasonĺıtottam a kapott eredményeket. Az

eredmények értékeléséhez különböző metrikákat alkalmaz-

tam – mint a PSNR, strukturális hasonlósági index (SSI) –

, és ellenőriztem a jav́ıtott képekből szegmentált csatornák

pontosságát. A 1. ábrán példaeredmények láthatóak.

Az eredmények szerint a bemutatott CNN-alapú

módszerek jobban teljeśıtenek a fogászati CT felvételeken,

mint a jelenleg elterjedt módszerek (1. táblázat). Az

orvosilag fontos tulajdonságokat (például a csatorna

mérete, formája, görbülete) jobban mérhetővé teszi. A

jelenleg alkalmazott költségfüggvény nem feltétlenül tűnt

a legjobb választásnak, mert a mért eredmények nem

tükrözték teljes mértékben az egyébként szemmel látható

javulást (2. ábra).

1. táblázat. Quantitative DL enhancement results

A teszt-halmazon mért átlagolt metrikák, a µCT-hez
viszonýıtva.

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-
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oldására olyan algoritmust terveztem, amely a tenzorok

kanonikus poliadikus felbontását (CPD) használja. Ez

az implementáció megőrzi a 3D objektum strukturális

információját, egy költséghatékony és kevés paramétert

használó algoritmusban ötvözve a tenzorfelbontáson ala-

puló zajszűrést, a PSF dekonvolúcióját és a kép fel-

bontásának növelését. Ez a módszer a korszerű rekonst-

rukció-alapú algoritmusokhoz hasonló eredményeket két

nagyságrenddel gyorsabban éri el – a PSNR 1.2 -1.5 dB-

lel, a szegmentáció Dice-koefficiense 0.89-0.90-re nőtt.

Kapcsolódó publikáció: [J2]

A 3D-s tenzorok CPD felbontását a közelmúltban

multi-, hiper-spektrális fúzióra alkalmazták [9]. Ez a

felbontás azt a minimális számú tiszta tenzort (dimen-

ziónként 1-1 vektor külső szorzataként feĺırható tenzort)

találja meg, amelyek összegzése pontosan a keresett ten-

zort adja vissza. Kevesebb ilyen tenzor összege egy

zajszűrt eredményt adhat.

2. táblázat. Kvantitat́ıv CPD-SISR eredmények

Minta #1 Minta #3

fog t́ıpusa felső metszőfog alsó örlőfog
µCT kép mérete 282×266×392 324×306×402

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 idő 6988 s 10301 s
CPD-SISR idő 71 s 104 s
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A javasolt CPD-SISR algoritmus tiszta tenzorok azon

halmazát keresi, amelyek a CBCT kép zajszűrt, dekon-

volvált, felnagýıtott változatát közeĺıtik meg. Mindezt

egy egyeśıtett egyenlettel teszi, amely csak a dimenziók

között iterál. A tenzoros implementációnak köszönhetően

– az eddigi algoritmusokkal ellentétben –, elkerülhető a

hatalmas rendszer-mátrixok létrehozása (X ∈ RIJK×IJK

mátrix egy X ∈ RI×J×K tenzor esetén), mégis megőrzi a

3D strukturális információt.

Az eredményeket (3. és 4. ábra) egy korszerű, rekonst-

rukció-alapú módszerhez hasonĺıtottam, amely alacsony

rang- és TV-regularizációt használ (LRTV). A nagy

rendszermátrixok következtében ez a módszer rendḱıvül

lassú, egy példa 282 × 266 × 392 képpontú térfogatot

2 óra alatt jav́ıtva fel, ami nagymértékben megneheźıti

a nagy számú (6) paraméterkészlet inicializálását. A

javasolt algoritmus ugyanezt a térfogatot kicsivel több,

mint egy perc alatt jav́ıtotta fel, csupán 3, robosztus

paraméter használatával. A PSNR hasonlóan javult

a két módszerrel, mı́g a szegmentáció szignifikánsan

jobb lett a CPD-SISR módszerrel (2. táblázat). Ezek

az eredmények ösztönöztek engem további kutatásra

a tenzor-faktorizáció terén, ahogy azt a következő

tézispontokban is kifejtem.

II. Tézispot – b: Egy algoritmusban egyeśıtettem

a 3D kép CPD-SISR-alapú jav́ıtását és az ismeretlen PSF

paraméterbecslését. A módszert egy korszerű rekonstruk-
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ció-alapú, 3D-SISR módszerhez hasonĺıtottam, amelyet

az általam javasolt PSF-becsléssel egésźıtettem ki. Az

eljárások hasonló javulást mutattak a PSNR szempontjából

mind szimulált, mind valós CBCT képeken, de a javasolt

módszer körülbelül 40-szer gyorsabban konvergált, keve-

sebb, mint 6 perc alatt.

Kapcsolódó publikáció: [C1]

3. táblázat. CPD-SISR-blind kvantitat́ıv eredmények

Szimuláció Valós adat

µCT mérete 287×266×392 274×278×474

valós σ [6.0 6.0 6.0] –
inicializált σ [8.0 8.0 7.0] [8.0 8.0 7.0]
σ LRTV-blinddal [4.7 4.6 6.3] [7.6 6.5 7.4]
σ 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 idő 9087 s 11823 s
CPD-SISR-blind idő 298 s 354 s

A PSF paramétereinek közvetlen becsléséhez vagy egy

alacsony és magas felbontású képpárokat tartalmazó adat-

halmazra, vagy egy külön erre a célra tervezett fantomon

végzett mérésre van szükség. Ezt minden egyes gépre

meg kellene ismételni a pontos eredmények érdekében.

Máskülönben a PSF-et a magas felbontású képpel együtte-

sen kell megbecsülni.

Ebben a munkában egy félvak (semi-blind) módszert

valóśıtottam meg, feltételezve, hogy a Gauss-függvény

szórásértékei egy ismert tartományon belül vannak. A
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léıró probléma derivált-alapú minimumkereséssel (gradi-

ent descent) megoldható [10]. Ezen optimalizáció, és a

CPD-SISR között iterálva kovergálhatunk a megoldás felé.

A módszer értékeléséhez az eredméyeket (5. ábra)

a II. a pontban használt LRTV algoritmushoz ha-

sonĺıtottam, amelyet ugyanezzel a gradient descent alapú

PSF-becsléssel egésźıtettem ki, hasonlóan iterálva a két

lépés között (LRTV-blind). Szimulációban a PSNR

18.9%-kal nőtt a javasolt, és 9.3%-kal az LRTV-blind

algoritmusban, mı́g a valós adatokon 54.8% és 31.9%

volt a javulás (3. táblázat). Mindazonban a legfontosabb

eredmény, hogy a CPD-SISR-blind módszer 40-szer

gyorsabban konvergált az LRTV-blindhoz képest.

II. Tézispont – c: Javaslatot tettem a 3D-

SISR probléma megoldására a Tucker-dekompoźıció alkal-

mazásával (TD-SISR). Először a kép zajszűrését végzem

el a Tucker-dekompoźıció seǵıtségével, ı́gy jav́ıtható az ezt

követő dekonvolúció rosszul kond́ıcionáltsága. A CPD-

SISR módszerhez képest 10-szer gyorsabban fut az algorit-

mus. A zaj függvényében növekedik a PSNR (0.3 -3.5 dB)

és az SSI (0.58 - 2.43%), és a szegmentáció pontosságát

mérő Dice-koefficiens (2%). Az algoritmusban használt

paraméterek a 2D SVD-alapú zajszűrő algoritmusokéhoz

hasonlóak, ı́gy könnyebben álĺıthatóak a CPD-SISR-hez

képest.

Kapcsolódó publikáció: [C2]

A TD a magasabb rendű általánośıtása a 2D szin-
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4. táblázat. TD-SISR szimuláció - kvantitat́ıv eredmények

Szimulált LR CPD-SISR TD-SISR

futásidő - 17.96 s 1.86 s

PSNR (dB)

zaj nélkül 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 nélkül 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

Szegmentáció 25 dB-n

Dice 0.8976 0.9242 0.9425

guláris érték felbontásnak (SVD) [11]. A bázisvektorok

rendezhetőek a dekompoźıcióban betöltöttt súlyuk sze-

rint. Mı́g a CPD egyetlen rangot definiál, amelyet a CPD-

SISR-ban meg kell becsülnünk, a TD három ilyen értéket

határoz meg 3D tenzorok esetén. A szinguláris értékek

küszöbölésével egy szűrt tenzort kaphatunk. Ebben az

algoritmusban a dekonvolúció csak egy külön lépésben

valóśıtható meg.

Bár több paramétert használ az algoritmus, gyorsabb,

és minőségileg jobb eredményeket adott a CPD-SISR-hez

képest (5. és 4. táblázat, 6. ábra). 280×268×492 és

324×248×442 képppontos képeket 2 s alatt jav́ıtott fel,

általános Matlab implementációban.A PSNR 30, 25, 20

dB zajszintnél is nőtt mindkét módszerrel, de a TD-SISR

jobban teljeśıtett mind PSNR, mind SSI értékekben, a leg-

10



5. táblázat. TD-SISR valós adat - kvantitat́ıv eredmények

CBCTR CPD-SISR TD-SISR

futásidő - 17.71 s 1.46 s

PSNR (dB)

zaj nélkül 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 nélkül 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

Szegmentáció 25 dB-n

DC 0.8939 0.9189 0.9304

erősebb (20 dB-es) zaj esetét kivéve. A szegmentációt a 25

dB-es zajszintű képeken vágeztem el, és a Dice-koefficiens

igazolta: a TD-SISR jobban teljeśıtett. New Scientific

Results
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1. ábra. A teszthalmazból származó szeletek felbontásjav́ıtásának
eredményei. Bal oldalon a fog t́ıpusa és a szelet gyökércsúcstól vett
távolsága olvasható. A µCT képeken egy 2mm-es méretskála látható.
A dinamikus tartomány 0 és 1 közé lett konvertálva.
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2. ábra. Csatorna-szegmentáció a teszt-halmaz két mintáján. A
sźınezés a CBCT és µCT (bal oldal), illetve a subpixel CNN és µCT
(jobb oldal) közti eltérés mértékét mutatja.
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3. ábra. Eredmények az #1-es mintán. A CBCT kép a magasabb
felbontáson szerepel a jobb összehasonĺıthatóság kedvéért. A sźınes
vonalak a szeletek egymáshoz való viszonyát mutatják a térfogaton
belül.
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4. ábra. Szegmentációs eredmények CBCT, LRTV és CPD-SISR
esetén, a #3-as mintán. A sźınezés a szegmentációk közti eltérés
mértékét reprezentálja.
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5. ábra. Kvalitat́ıv eredmények CPD-SISR-blind esetén. Egy ko-
ronális szeleten látható javulás. A rossz felbontású képek (mes-
terségesen rontott µCT szimulációban, CBCT valós adat esetén)
a µCT képek méretén látszanak, lineáris interpoláció seǵıtségével.
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6. ábra. SISR eredmények 25 dB zaj alatt, szimulációban és valós
adaton. Az első sorokban egy kiválasztott axiális szelet látható. A
második sorokban a szegmentáció pontosságát jelöli a sźınezés.
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Pázmány Péter Catholic University – 2017, 2017,

pp. 48–48.

[Au2] J. Hatvani,
”
Iterative optimization techniques for

limited angle computed tomography,” Phd Procee-

dings Annual Issues of the Doctoral School Faculty

of Information Technology and Bionics, Pázmány

Péter Catholic University – 2018, vol. 13, p. 45,

2018.

[Au3] J. Hatvani,
”
A review of super-resolution techni-

ques on computed tomography images,” Phd Proce-

edings Annual Issues of the Doctoral School Faculty

of Information Technology and Bionics, Pázmány
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Pázmány Péter Catholic University – 2020 In press,

2020.

19



Irodalomjegyzék
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