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Autoencoder para el filtrado de imagenes de baja dosis

@ Objetivo: entrenar una red que reciba una imagen de baja dosis y genere
una nueva que imite el aspecto de las de dosis completa.

e Empleo del dataset DICOM-CT-PD de la clinica Mayo.

o Adecuacion de los datos para la lectura y el manejo de las imagenes desde
Python y Keras.

@ Implementacion de una red de tipo Autoencoder.
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Autoencoder para el filtrado de iméagenes de baja dc
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Autoencoder para el filtrado de imagenes de baja dosis

o Las imagenes tiene resoluciéon 512 x 512 y ocupan mucha memoria en la
GPU: batches pequenos y dinamicos mediante flow from dataframe.

o Genera parejas de datos: imagen ruidosa (baja dosis) y su referencia sin
ruido (dosis completa).

e Optimizador Adam.
@ Tres conjuntos de datos: 64 % entrenamiento, 16 % validacion, 20 % test.

@ Ahora mismo se esta entrenando cada tipo de imagen por separado
(torax, higado, cabeza).

e Las de cabeza no estan funcionando bien, probablemente debido a que
hay imégenes vacias.
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Autoencoder para el filtrado de imagenes de baja dosis

Se pretende estudiar tres funciones de pérdida:

e Binary Crossentropy (estandar). Mide la similitud entre dos imagenes
considerando cada pixel como una clasificacion binaria (pertenece a la imagen
original o no).

La BCE penalizara la red por cada pixel de la imagen reconstruida que no
coincida con el valor del pixel correspondiente en la imagen original.

La BCE no tiene en cuenta la estructura espacial de las imagenes. Es sensible al
ruido y a las variaciones de iluminacién. No es una medida directa de la calidad
visual de la imagen reconstruida.

e MS SSIM: Multi-Scale SSIM. Va mas alla del SSIM (indice de similitud
estructural) basico al considerar los detalles de la imagen en diferentes
resoluciones.

Loss=1—-—MS SSIM

e Mix-Loss: Combinaciéon de MAE y SSIM. Combina estas dos pérdidas
individuales utilizando un factor de mezcla ponderado.
Loss = alpha x loss _mae + (1 — alpha) * (loss_ms_ssim)
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Conclusiones y trabajo futuro

e Esta aplicacion esté en fase de desarrollo. Todavia hay que ajustarla y
estudiar los resultados.

@ Una posible mejora seria dividir los volimenes en partes més pequenas y
aplicar el filtrado en 3D. Seria una nueva red.

o Este tipo de red puede servir para combinar con otros métodos. Por
ejemplo, limpiar los artefactos de raya al bajar el nimero de proyecciones,
o los que obtiene la QR cuando subimos de resolucion.

o Los datos de entrada se normalizan entre 0 y 1. Todavia hay que ver
como volver a pasarlos a la escala original.
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Trabajo Futuro con IA

Tarea 5.1. Interpolaciéon de sinogramas con pocas proyecciones mediante Redes
Neuronales Convolucionales (CNNs) para formar sinogramas de rango
completo.
@ Se ha investigado la bibliografia sobre este tema. Hay trabajos que lo han
planteando combinando con reconstrucciéon del sinograma generado en cada
etapa para validar la imagen:
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Fig. . LI, Ziheng, et al. Promising generative adversarial network based sinogram inpainting method for
ultra-limited-angle computed tomography imaging. Sensors, 2019, vol. 19, no 18, p. 3941.
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Trabajo Futuro con IA

Tarea 5.2. Desarrollo de una Red Generativa Adversaria (GAN) para obtener
directamente una imagen de TC a partir de una proyeccion TC.
@ Este tipo de red es mas compleja que la anterior. Podria funcionar para
imé4genes generales, pero es complicado en imagen médica puesto que puede no

ser fiable.
@ Se ha encontrado un trabajo que hace esto para imagenes de PET muy
pequenas:
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. Linear = 5x5 Conv_Stridel+LReLU = Sigmoid
Flg : LIU, Zhiyuan; YE, Huihui; LIU, Huafeng. Deep-Learning-Based Framework for PET Image
Reconstruct)on from Sinogram Domain. Appl)ed Sciences, 2022, vol. 12, no 16, p. 8118.
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