Planaris csontszcintigrafia (csontscan)
felvételen végrehajtott zajszires

A planaris csontszcintigrafia a leggyakrabban alkalmazott vizsgalat a csont
els6dleges és mdasodlagos (attétes) daganatainak kimutatasaban, kovetésében
és a kezelés eredményességének lemérésében. Maga a felvétel ugy késziil,
hogy a betegnek vénasan technécium-99m izotéppal jel6lt anyagot adnak be,
ami a csontokban kertl felhasznalasra. A felhasznalas soran gamma foton
hagyja el a testet, amit gamma-kameraval régzitenek. igy késziil egy anterior és
poszterior felvétel.

A csontokban talalhato elvaltozasok nagyobb mennyiségben veszik fel a
beadott anyagot, emiatt a felvételen jobban vilagitanak, ezen kiviil a beadasi
ponton, a hugyhdlyagban és enyhén a vesékben is tobb anyag gyllemlik fel. A
képek zajossaga nagyban megneheziti a problémas teriletek megtalalasat.

A harom féléves projektmunka feladata a planaris felvételeken jol mikodé
zajsz(ir6 modszer kidolgozasa. Ennek els6 |épéseként az el6z6 félévben elemi
eszkozokkel végeztiink zajszlirést, féként a python OpenCV
programcsomagjaban taldlhatd beépitett szlir6kkel. Ezek eredményességét, egy
zajsz(r6 segitségével mértik, amely Chen, Zhu és Ann Heng: An efficient
statistical method for image noise level estimation cikkében leirtak alapjan
mUikodott.



Ebben a félévben a célunk az volt, hogy a zajszlrést mélytanulds segitségével
valésitsuk meg. Ehhez egy autoencodert hasznaltunk. Az autoencoder egy

neuralis hald, amelynek alapelve, hogy megtanulja alacsonyabb dimenzidban
reprezentalni a bemenetet, ezaltal megragadni annak |ényegi részeit, majd ez
alapjan visszaadni, az elvart kimenetet.
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Az autoencoderek harom részb6l alinak. Az els6 az encoder. Ez a része a

Output

halénak, megkapja bemenetet és el6allitja belble, az 6 tomoritett és joval
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rétegek felhasznalasaval torténik.

A masodik f6 egysége a code, amely 0sszekoti az encodert a decoderrel. Célja,

hogy csak a legfontosabb informacidkat tarolja az inputbdl, de azokbdl
lehet6leg mindet. Minél kisebb a mérete, annal kisebb a kockazat, hogy
tultanul a halo, viszont, ha tul kicsire allitjuk a méretét akkor értékes
informaciét veszithetink.

Végll a decoder segit a reprezentaciobol felépiteni és rekonstrualni az adatot,

amit végiil dsszehasonlitunk az altalunk elvart kimenettel. igy prébaljuk a
lehetd legtobb hasznos informacidt kinyerni. Upsampling és konvolucids

rétegek alkotjak. A tanitds Iényege, hogy a hdlé megtanulja az input Iényeges
tulajdonsagait a code el6allitasa soran, majd a megfelel6 mddon allitsa eld a

kimenetet.



Esetlinkben a zajsz(irés volt a cél, igy bemenetnek az dltalunk vizsgalt plandaris
felvételek mesterségesen zajositott valtozatat adtuk, és a halé kimenetét az
eredeti képpel hasonlitottuk 6ssze. Kétszaz (szaz anterior és szdz posterior)
generalt kép allt rendelkezéslinkre, mivel ez elég kevés a tanitdshoz, ezért az
adathalmaz méretének noveléséhez augmentdcios eszkozoket haszndltunk. Az
el6feldolgozas részeként a 255-nal nagyobb értékeket levagtuk, igy minden
pixel 0 és 255 kozé esett. Els6 korben tikroztiink mind az x mind azy
tengelyre, majd az igy kapott hatszaz kép mindegyikéhez generaltunk 6t darab
véletlenszer(ien nagyitott/kicsinyitett és enyhén forgatott képet. Ezeket
betoltottik egy pytorch Datasetbe, amely soran elvégeztik a zajositast is,
minden képhez poisson zajt adtunk a numpy beépitett fliggvényével.

A planaris képek mérete 1024 x 256 pixel. A halo encoder részében konvolucios
(nn.Conv2d) és batch normalizaciés (nn.BatchNorm2d) rétegek kovették
egymast felvaltva. Pooling helyett a konvolucios rétegek stride paraméterét 2-
re allitottuk, igy értik el a méret csokkenését, a kernel mérete 4 volt a padding
1, a channelek szamat mindig duplaztuk. igy az 1 x 1024 x 256 - os inputtdl 6t
l[épésben eljutottunk a 256 x 32 x 8 - as code-hoz. A decoder ugyanezen az
elven épitette fel a kimeneti képet csak itt nn.Co n vTranspose2d-t hasznaltunk.
Aktivacios fliggvénynek relut hasznaltunk. A halo 6sszesen 2576545
paraméterrel rendelkezett. A tanitas 30 epochon keresztil zajlott, 0,001-es
learning rate-tel és 50-es batch mérettel, Adam optimizerrel és atlagos
négyzetes hibat alkalmaztunk.




Miutan betanult a hald, alkalmaztuk 50 valédi anterior felvételre, ezekbdl
lathato két par az el6z6 oldal aljan. A bal oldali az eredeti és a jobb oldali az
autencoder altal készitett kép. J6l [athatd, hogy a szlirt képek mindkét esetben
vilagosabbak, ez mind az 6tven képre igaz, valdszinlleg azért, mert a hald
megtanulta, hogy amikor a tanitds soran mesterségesen adtunk zajt a
képekhez, akkor jelent6sen megndveltiik a pixelek értékeit, igy amikor a
decoder felépitette a kimenetet az inputéhoz képest joval nagyobb értékeket
adott a pixeleknek.

A félév soran jelent8s szerepet jatszott az Uj tudas elsajatitasa, ezért sajnos
nem maradt sok id6 az autoencoder tokéletesitésére. Ezért mar most sok
pontot latunk, ahol fejleszteni, illetve javitani tudjuk a halét. Az el6bb emlitett
vilagositas problémajara megoldast jelenthet, ha mas modon zajositjuk a
felvételeket, példaul binomialis szétbontassal. A transzponalt konvolucids réteg
hasznalata soran gyakran okoz képhibakat, ezért érdemes lehet a decoderben
lecserélni egy UpSample és egy konvolucios rétegre. Tervezzik még kiprdbalni
a problémara a u-net-et, ami egy nagyon hasonld architektura, és
eredményesen alkalmaztak egyéb orvosi tertileteken. Természetes oOtlet, hogy
megproébaljuk a haléd méretét névelni, amig az eszkdzeink engedik, illetve
érdemes lehet kiprdbalni, tovabbi kilénboz6 haldbeallitasokat és
hiperparamétereket.



