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1. Uvod

Koncept rekonstrukcije trodimenzionalnih modela iz dvodimenzionalnih slika pred-
stavlja temeljno pitanje u podrucju raCunarstva, Cije istrazivanje traje desetljeCima,
nastojeci istraziti i pronaci revolucionarne metode kako bi se premostio jaz izmedu
stvarnog 1 virtualnog svijeta. Trodimenzionalna rekonstrukcija ima iznimno Siroku
primjenu i pokriva raznovrstan spektar podrucja koriStenja. Primjeri ukljucuju indus-
triju, medicinu, proizvodnju igara, robotiku i sl. Ovo multidisciplinarno podrucje sluzi
kao most izmedu viSe grana znanosti, pruzajuci konstantan napredak spajajuci vise po-
drucja primjene. U medicinskom sektoru, rekonstrukcija modela izrazito je vazna jer
omogucava neinvazivnu vizualizaciju i analizu kompleksnih struktura unutar pacijenta.
KoriStenjem ovih metoda lije¢nici mogu vizualizirati unutarnje organe te putem tih vi-
zualizacija planirati i pratiti tijek lijeCenja. Istovremeno, ovaj pristup znatno smanjuje
rizik za pacijente 1 ubrzava vrijeme potrebno za postavljanje dijagnoze.

U okviru ovog rada, istraZzuje se napredna metoda rekonstrukcije modela nazvana
NeRF to jest Neural Radiance Fields, predstavljenu kao iznimno inovativan pristup
rjeSenju ovog problema. Ova metoda koristi duboko ucenje u kontekstu rekonstrukcije
modela kako bi postigla iznimno visoku razluc¢ivost i preciznost. U ovom radu posebni
fokus je na primjenu NeRF-ova za rekonstrukciju oblika organa iz para rendgenskih
slika, Sto ima izrazito velik potencijal za unaprjedenje medicinske dijagnostike i olak-
Savanja tereta na medicinsko osoblje. Za ucenje NeRF neuronske mreze potreban je
skup podataka, u slucaju ovog rada odabrano je stvaranje sintetskog skupa tehnikom
digitalno rekonstruiranog radiografa (DRR) koriste¢i oznacene CT slike. Ova tehnika
koristi informacije iz volumetrijskih podataka kako bi se simulirale 2D rendgenske
slike iz razlicitih kutova, omogucavajuéi zdravstvenim strucnjacima da vizualiziraju
unutarnje strukture tijela. Kod izrade tih podataka potrebno je osigurati slicnost ge-
neriranih podataka sa stvarnim rendgenskim slikama. Nakon treniranja, provodi se
testiranje mreZe na DRR 1 stvarnim rendgenskim slikama kako bi se ocijenila njezina
ucinkovitost. Cilj rada je pridonijeti napretku u podrucju rekonstrukcije oblika organa,

te time unaprijediti medicinsku dijagnostiku 1 olakSati rad medicinskog osoblja.



2. Pregled radova

Rekonstrukcija trodimenzionalnih prikaza objekata i scena iz dvodimenzionalnih
slika je dugoro¢ni problem u racunalnom vidu, suocen s nizom razli¢itih pristupa. Tra-
dicionalne metode kao StM (Structure from Motion) [5, 21]1 MVS (Multi View Stereo
vision) [1] su ve¢ ukazale na dobre rezultate u stvaranju kvalitetnih modela iz velike
koli¢ine detaljnih ulaznih podataka. Osim njih, obecavajuci pristupi koriSteni u indus-
triji za modularnu i detaljnu rekonstrukciju su takoder fotogrametrija [12] i metode
bazirane na dubokom ucenju [7, 17]. Isto tako, proteklih godina svjedo¢imo iznimno
brzom napretku u razvitku 1 koriStenju implicitnih reprezentacija za zadatke 3D sinteze
pogleda Sto je dovelo do stvaranja zanimljivih metoda rekonstrukcije scena. Inovativan
1 zanimljiv primjer takvih metoda bio bi NeRF (Neural Radiance Fields) [17] 1 njemu
srodni pristupi kao Sto su Mip-NeRF, Generative Radiance Fields i Few-View Object
Reconstruction [3, 22, 13] koji pokazuju izrazito visoku sposobnost modeliranja slo-
Zene geometrije 1 izgleda traZenih prikaza, dok Instant-NGP [18] pruZza mogucnost
iznimno brzog stvaranja visoko-kvalitetnih scena i modela od danih ulaznih podataka.
Te metode iskoriStavaju mrezu koja moze nauditi kako svaki piksel na 2D slici kore-
lira s prostornim pozicijama u 3D sceni, te iskoristiti to znanje da stvara reprezentacije
scene ili objekta iz bilo koje pozicije. Buduci da su metode poput NeRF-a relativno
nove i obecavajuce, predvida se mnosStvo inovacija, doprinosa i uzbudljivih prilika u
daljnjem razvoju rekonstrukcije 3D modela iz 2D slika.

Medicina predstavlja znatno zanimljivo podrucje primjene za metode kao $to su
NeRF 1 sli¢ni pristupi, ¢ime se otvaraju mogucnosti za olakSanje tereta na medicinsko
osoblje, ubrzavanje dijagnostike ili poboljSanje interpretacije rezultata. Ovi napredni
modeli mogu omogucditi precizniju analizu i optimizirane metode lijeCenja kroz kori-

Stenje sinteze pogleda dobivenog pomocu neuralnog polja zracenja tj. NeRF-a.



Slika 2.1: Pojednostavljena vizualizacija rekonstrukcije 3D modela iz viSe slika razli¢itih po-

gleda s [16] web stranice

Tema ovog rada usredotocCena je na rekonstrukciju oblika organa, pitanje koje je
ve¢ razmatrano u drugim radovima kao §to su [2] i [24]. Problem rekonstrukcije mo-
dela unutraSnjih struktura Covjeka jest to Sto osim Cinjenice da su svi ljudi razliciti,
takoder su i uredaji kojim se barata razliCitih kvaliteta, stoga prikazi nece biti ujed-
naceni kroz skupove podataka. Potencijalna rjesenja tog problema razmatrana su u
radovima poput [8] gdje autori generiraju sinteticki skup podataka putem tehnike digi-
talno rekonstruiranog radiografa kao $to je napomenuto u uvodu ovog rada. Ta tehnika
smanjuje potrebu za iscrpnim dobavljanjem stvarnih skenova podeSavajuci parametre
stvarnih sustava iskoriStavanih u bolnicama ili istrazivackim centrima i dozvoljava do-
bivanje Sto vece sli¢nosti sa stvarnim rendgenskim slikama.

Autori [18] su uspjesno istrazivali 1 razvijali metode brze sinteze pogleda u sklopu
NeRF-ova, no njihov rad nije direktno vezan za medicinsku primjenu, to pitanje brze
sinteze ostaje neistrazeno u trenutku pisanja ovog rada i ostavlja prostor za budude
istrazivate. Cest problem u viSe sektora istraZivanja je manjak podataka za obradu,
potencijalno zbog nedostupnosti, financijskih razloga ili teZine dobavljanja istih. Rje-
Senje tog problema ispitivali su autori metoda pod nazivima DS-NeRF [9], PixelNeRF
[25] i1 FORGE [13] koristeéi izrazito malu koli¢inu ulaznih slika iz kojih su dobili iz-
razito dobre 3D prikaze njihovih ulaznih podataka. Ostvarili su to koriste¢i metodiku
gdje iskoriStavaju znacCajke slika u feed-forward algoritmu prije treniranja na tim istim
slikama da pojacaju ucenje neuronske mreze za dani problem. Fokus na potpunu re-
konstrukcija modela i njegove povrSine koriste¢i NeRF metode rekonstrukcije imali su
autori u UNISURF [19].



.....

nazivom MedNeRF, u kojem je koriStena bazna metoda sli¢cna NeRF-u nazvana GRAF
(Generative Radiance Fields) [22], gdje su takoder koristili vrlo malo pogleda za re-
konstrukciju modela iz rendgenskih slika, odnosno samo jedan naspram nasih dva.
Osim njega, vrlo zanimljiv pristup u medicini je CulNeRF to jest Cube-based NeRF
[6] gdje je cilj stvaranje volumetrijske reprezentacije CT i MRI skenova. Ovaj pristup
provodi tehniku super-resolution proizvoljnog skaliranja, oboje koristeéi uzorkovanje

kockom naspram originalnog rada u kojem se koriste zrake.

Input Images Optimize NeRF Render new views
A A D R R
T I
¥A®¥aEged ol . [
BEHvsvaFE R o & <
FYgAEFHESEN C >

ERVP S T e P =y
Ftederd4ater TN
LRI Eg e E S ﬂ‘j
W R Ak WA .

BEGE R

Slika 2.2: NeRF pipeline

Osim razvoja raznih metodologija i varijanti NeRF-ova nedavno je predstavljen
modularni programski okvir otvorenog koda pod nazivom Nerfstudio [23] koji pruza
mogucnosti koriStenja nekih od prijaSnje spomenutih primjera s velikom jednostav-
noS¢u. Ovaj okvir omogucuje korisnicima koriStenje nekih od prethodno spomenutih
primjera s iznimnom jednostavnoséu. Istice se nekolicinom implementiranih prihvace-
nih znanstvenih radova i metoda, ¢ineéi proces koriStenja izuzetno lako prilagodljivim

1 pristupacnim.



3. Metoda

Neuronske mreZe, kao bitan alat dubokog ucenja predstavljaju izrazito mocan 1
fleksibilan instrument u razvoju metoda za volumnu rekonstrukciju oblika iz niZe-
dimenzionalnih znacajki. Tako sofisticirana tehnologija bazira se na automatskom
ucenju izraZenih znacajki iz naizgled jednostavnih ulaznih podataka. Njihova iznimna
sposobnost ekstrakcije 1 povezivanja sloZenih uzoraka iz ograni¢enog skupa informa-
cija omogucuje im duboko razumijevanje i reprezentacije struktura koje su inherentne
podacima, a Cesto izvan dosega ljudskog opazanja.

Fleksibilnost neuronskih mreza ¢ini ih neophodnim alatom u mnogim podrucjima,
od financijskih predikcija i analize trZiSta do generativnih zadataka poput sinteze slika.
Njihova sposobnost prilagodbe raznovrsnim podacima postavlja ih klju¢nim u kon-
tekstu rekonstrukcije oblika, posebice iz medicinskih slika, gdje se Cesto susreéemo s
izazovima manjka informacija ili neujednacenosti odnosno nehomogenosti podataka.
Stvaranje kontinuirane volumne reprezentacije iz niZe-dimenzionalnih znacajki po-
mocu neuronskih mreZa predstavlja klju¢ni korak prema boljem razumijevanju i analizi
podataka.

U svrhu ostvarivanja ovih ciljeva u kontekstu medicinske rekonstrukcije, primje-
njujemo sofisticiranu arhitekturu poznatu kao MedNeRF [8]. Ovaj model predstavlja
inovativnu kombinaciju razlicitih arhitektura ukljucujuci varijaciju Generative Adver-
sial Networks, nazvanu Generative Radiance Fields [22] u kombinaciji s Neural Radi-
ance Fields [17]. Takva arhitektura omogucava modelu da nauc¢i kompleksne uzorke i

disentanglira oblik i volumetrijsku dubinu iz ograni¢enog skupa ulaznih podataka.

3.1. NeRF - Neural Radiance Fields

Prije nego $to se temeljito pristupi opisivanju MedNeRF mreZe u potpunosti, po-
trebno je opisati njezine osnovne komponente, pocevsi s Neural Radiance Fields. Ne-
ural Radiance Fields (NeRF) predstavlja metodu dubokog uenja namijenjenu sin-

tetiziranju kompleksnih trodimenzionalnih prikaza scene iz dvodimenzionalnih slika.



Model NeRF mreZe je potpuno povezana ne-konvolucijska duboka neuronska mreza
takoder poznata pod nazivom Multi layer perceptron (MLP). NeRF metodika razli-
kuje se od drugih metoda dubokog ucenja, time Sto koristi niz slika za treniranje jedne
potpuno povezane neuronske mreze, fokusirane na generiranje novih prikaza tog istog
objekta.

Ta potpuno povezana mreZa reprezentira scenu s pomoéu Radiance fields, mate-
matickog modela koji mapira svaku tocku u 3D prostoru na informacije o svjetlu koje
prolazi kroz tu tocku. Ovaj model radi s 5D vektorskim ulazom definiranim 3D lo-
kacijom vektora x = (z,y,2) i 2D orijentacija d = (6, ¢), dok je izlaz 4D, to jest
boja ¢ = (r, g,b) i gustoca volumena o, ilustracija te funkcije prikazana je na slici 3.1.
Stvaranje scene ostvaruje se ispitivanjem 5D koordinata duz zrake kamere, nalik pro-
pustanju laserskih zraka kroz kameru i uzorkovanju na specifi¢nim udaljenostima. Pri-
mjenom klasi¢nih tehnika volumetrijskog renderiranja, koje iskoriStavaju akumulirane
boje i gustole iz razliCitih toCaka prostora duz zrake kamere, postize se kompleksno
oblikovanje slike. Vizualni prikaz mogude je vidjeti na slici 3.2, gdje se kroz boje i

intenzitete zraka dobiva precizna vrijednost u toj tocki.
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Slika 3.1: Funkcija volumetrijske scene MLP-a

Treniranje koristi slike objekta ili scene snimljene iz razlicitih kuteva u kombinaciji
s polozajima istih. Proces treniranja usredotoCuje se na prilagodbu teZina mreze kako
bi njezin izlaz bio uskladen s pikselima na slikama, optimizirajuci tako rekonstrukciju
trodimenzionalne scene. To se radi tako da se u svakoj iteraciji generirana slika uspo-
reduje sa stvarnom slikom u istoj poziciji, dobiva gubitak i tako podeSavaju teZine pri

treniranju, takoder vidljivo na slici 3.2
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Slika 3.2: Primjer funkcionalnosti NeRF-a

3.1.1. Generative Radiance Fields

Generative radiance fields (GRAF) predstavlja naprednu tehniku u dubokom uce-
nju usredotocenu za podrucje sinteze slika s posebnim fokusom na duboko razumije-
vanje trodimenzionalnog prostora i procesa generiranja slika. GRAF tehnologija bazi-
rana je na modelu Generative adversial network [11], to jest GAN-ova. GAN je vrsta
duboke neuronske mreZe koja se, kao Sto naziv implicira, koristi za generiranje novih
podataka, poput slika ili zvuka iz prijaSnje naucenih uzoraka. Sastoji se od dva mo-
dela - generatora, koji stvara nove sintetske primjere i diskriminatora, koji ocjenjuje
kvalitetu generiranih primjera na temelju usporedbe sa stvarnim. Ta dva modela su u
medusobnom natjecanju, $to potice generator da stvara Sto uvjerljivije primjere, dok
diskriminator razvija sposobnost razlikovanja stvarnih i sintetski generiranih podataka.
Generator je neuronska mreZa koja prima slucajne uzorke Suma, to jest latentne varija-
ble 1 transformira ih u podatke s ciljem naucenosti distribucije stvarnih podataka kako
bi stvorio uvjerljive i realisti¢ne uzorke i time prevario diskriminatora. Diskrimina-
tor je takoder neuronska mreZa, ali ona ocjenjuje stvarne podatke i one koje generira
prijaSnje spomenuti generator s ciljem prilagodavanja kako bi postao $to bolji u pre-
poznavanju razlika izmedu stvarnih i sintetskih podataka. Dijagram te funkcionalnosti

vidljiv je na slici 3.3.
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Slika 3.3: Pojednostavljen nacin rada GAN-ova i GRAF-ova

Generative radiance fields proSiruje osnovni koncept Generative adversial networks-
a primjenjujuci ga na podrucje sinteze slika uz koriStenje radiance fields za reprezen-
taciju scene u generatoru umjesto tradicionalnih GAN pristupa. Ovaj pristup omo-
gucuje GRAF modelu bolje razumijevanje i reprodukciju trodimenzionalnog prostora,
¢ime postiZe precizniju i brzu kontrolu nad generiranim slikama objekata ili scena.
Uz oslonac na radiance fields kao matematicki model za reprezentaciju scene, GRAF
unapreduje duboko razumijevanje trodimenzionalnog prostora koristenjem Patch ba-
sed sampling umjesto standardnog Ray based sampling kao u obicnom NeRF modelu.
Taj nacin uzorkovanja omogucuje GRAF modelu da analizira scenu s pomocu odre-
denih diskretnih podruc¢ja unutar scene umjesto cjelokupnih slika odjednom, pruzajuci
efikasnije prikupljanje informacija o trodimenzionalnom prostoru. U fazi treniranja,
GRAF-ov generator ne sintetizira potpunu sliku, ve¢ generira tzv. patch koji se zatim
usporeduje od strane diskriminatora s odgovarajuc¢im dijelom stvarne cjelokupne slike.
Usporedba navedenog modaliteta uzorkovanja s ray-based pristupom jasno je prika-
zana na slici 3.4. Na slici 3.4a vrsi se uzorkovanje cijelog skupa piksela, dok se na
slici 3.4b uzorkovanje provodi na manjim podskupovima piksela, to jest patch-evima,
u ovom slucaju veliCine 2x2 piksela. Ovakav pristup ne samo da doprinosi smanjenju
troSkova i vremenske kompleksnosti treniranja, ve¢ poboljSava efikasnost modela za
generaliziranje na razli¢ite trodimenzionalne scene. Uz to, smanjuje zahtjeve za re-
surse zbog manjih dimenzija ulaznih podataka, ¢ine¢i GRAF model veoma prakti¢an

za mnoStvo primjena.
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Slika 3.4: Usporedba razlic¢itih metoda uzorkovanja

3.2. MedNeRF

Medicinska slikovna rekonstrukcija bitna je tematika u suvremenoj medicini pru-
Zajuc¢i neophodne alate za neinvazivnu dijagnostiku i pracenje bolesti. Razli¢iti mo-
daliteti slika postoje za slikovnu dijagnostiku, svaki sa svojim karakteristicnim pred-
nostima 1 ogranicenjima. pri cemu se medu najceSce koriStene ubrajaju racunalna to-
mografija (CT), rendgensko snimanje (X-Ray) i magnetska rezonanca (MRI). Klasi¢ni
pristupi rekonstrukciji trodimenzionalnih modela anatomskih struktura pacijenata zah-
tijevaju prikupljanje velikog broja slika, Sto rezultira iznimno visokom dozom zracenja,
¢iju koli¢inu je potrebno minimizirati ili u potpunosti izbjec¢i. Uzimajuci ovaj nedos-
tatak u obzir, predstavljen je inovativan koncept iskoriStavanja neuronskih mreza za
rekonstrukciju 3D modela iz ograni¢enog broja 2D slika nazvan MedNeRF.

MedNeRF ili Medical Neural Radiance Fields predstavlja inovativan pristup u po-
drucju rekonstrukcije trodimenzionalnih modela koriste¢i dvodimenzionalne slike za
ulaz [8]. Ova tehnologija temeljena je na prijaSnje spomenutom konceptu Generative
radiance fields-a, koji se u svom osnovnom obliku koristi za generiranje novih poda-
taka iz standardnih oblika RGB slika. Posebnost MedNeRF-a jest ta $to preuzima taj
koncept 1 nadograduje ga za primjenu na podrucje medicinske slikovne rekonstrukcije
gdje je preciznost i dobra naucenost od sustinskog znaCenja za postizanje visokokva-
litetnih rezultata. Model GRAF, na kojem se temelji MedNeRF koristi radiance fields
za reprezentaciju scene. Oni sami po sebi predstavljaju matematicki model koji mapira

svaku tocku u 3D prostoru na informaciju o svjetlosti koja prolazi kroz tu istu tocku.
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Taj pristup po samoj definiciji ¢ini se iznimno primamljiv za tematiku rekonstrukcije
medicinskih slika zbog same funkcionalnosti uredaja koji se koriste u procesu akvizi-
cije slika. Integracija ovog koncepta omogucuje MedNeRF-u da efikasno modelira i
rekonstruira kompleksne medicinske strukture.

MedNeRF za svoj ulaz koristi digitalno rekonstruirani radiograf (DRR), simulaciju
konvencionalnih 2D rendgenskih slika stvorenih iz snimki dobivenih putem racunalne
tomografije (CT). Upotreba DRR-ova omoguéava dobivanje visokokvalitetnih skupova
podataka bez dodatnog izlaganja pacijenta radijaciji. Ovaj pristup ne samo da omogu-
¢uje kontrolu parametara snimanja, ukljucujuci kutove gledanja i rezoluciju slike, ve¢
takoder pruza moguénost prilagodbe intenziteta piksela, ¢ime se odreduju varijacije
unutrasnjih struktura, doprinose¢i dubljoj raznolikosti i vjerodostojnosti generiranih
rendgenskih slika. Odabrana tehnika za generaciju DRR slika u MedNeRF radu bila
je koriStenje softverskog alata Plastimatch [20] koji je softver otvorenog koda za vi-
sokoucinkovitu volumetrijsku registraciju, manipulaciju i stvaranje medicinskih slika.
Integracija ovakve metode stvaranja sintetskih podataka iznimno olakSava proces ge-
neriranja skupova podataka prema specificnim zahtjevima njihovih istraZivanja ili kli-
nickih potreba.

Osim digitalno rekonstruiranih radiografa (DRR), kako u GRAF-u tako i u MedNeRF-
u, koristi se konfiguracijska datoteku za ulaz. Ova konfiguracijska datoteka ima klju¢nu
ulogu u definiranju parametara procesa treniranja u svrhu rekonstrukcije. Primjerice,
"radius" je parametar koji utjece na veli¢inu volumena oko centralne tocke u prostoru,
odnosno, u kontekstu medicinskih slika, na udaljenost rendgenskog izvora od srediSta
pacijenta. Far i near definiraju raspon unutar kojeg ¢e MedNeRF analizirati strukture.
Field of view (FOV) odnosi se na vidno polje, to jest kut koji obuhvaca projekcija.
Takoder, postoje (u_min, u_max) i (v_min, v_max), parametri koji odreduju mini-
malni i maksimalni azimutalni (u) i polarni (v) kut unutar kojeg se moze generirati
nasumicna lokacija £&. Ovi parametri igraju klju¢nu ulogu u preciznom podeSavanju
modela DRR-ova kako bi se postigla Sto veca uskladenost sa stvarnim rendgenskim
skenovima. Kombinacija ovih parametara omogucuje preciznu kontrolu i fokusiranje
na odredeni prostor interesa, poboljSavajuéi ucinkovitost rekonstrukcije.

U kontekstu MedNeRF-a, glavni cilj je dobivanje intenziteta zracenja na specific-
nim lokacijama piksela. To se dobiva uzorkovanjem KxK patch-eva zraka na nasumic-
noj lokaciji & generiranoj na sferi oko pacijenta. Svaka zraka uzorkuje N 3D tocaka
duZ te rendgenske zrake koja potjece iz €. Radius odreduje geometrijske karakteristike
te sfere, kako je prikazano u primjeru na slici 3.5, dok near, far i podrucja azimutnih i

polarnih kutova odreduju iskoristivo podrucje to¢aka unutar te sfere.
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Slika 3.5: Pojednostavljena vizualizacija uzorkovanja u MedNeRF-u gdje je N=3, K=21i &

je nasumicna pozicija prikazana crvenom bojom

Inovativne nadogradnje nad GRAF arhitekturom za medicinsku domenu potrebne
su zbog ogranicenih veli¢ina medicinskih skupova podatka. Prvotna nadogradnja jest
unaprjedenje to jest zamjena GRAF-ovog diskriminatora s inovativnim tehnikama samo-
podrzanog ucenja. Diskriminator D, Ce iskoriStavati tehniku samo-podrzanog ucenja
zasnovanu na auto-enkodiranju da uci globalne i lokalne znacajke radiografskih slika.
Radi to tako da izvodi analizu rekonstrukcije 1 ekstrakciju znacajki, a zatim ih koristi za
ocjenu i treniranje generatora Gg. Za procjenu kvalitete strukture u dekodiranim zna-
Cajkama iz D, koristili su Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS) [27]
metriku za rekonstrukcijski gubitak, koja procjenjuje sli¢nost izmedu rekonstruiranih
volumetrijskih podataka 1 stvarnih podataka putem VGG16 mreZze. Radi to na teme-
lju usporedbi percepcijskih razlika izmedu dviju slika, Sto ga Cini iznimno korisnim
alatom za procjenu kvalitete generiranih slika.

Osim S$to nadograduje arhitekturu diskriminatora, MedNeRF dodatno uvodi 1 aug-
mentaciju podataka za unaprjedenje kvalitete uenja. To postizu uvodenjem transfor-
macija kao $to su horizontalno i vertikalno okretanje i rotacija T}, s pomocu vise glava
diskriminatora. Ove transformacije pridonose vecoj robusnosti modela, ¢ineéi ga ot-
pornijim na promjene u perspektivi i poziciji snimanja.

Nedvojbeno najbitnija stavka za potrebe zadatka ovog rada jest posljednja inova-
cija koju MedNeRF pridonosi nad ostalim modelima, a to je volumetrijsko renderiranje
iz jedne slike digitalno rekonstruiranog radiografa. To je realizirano putem posebne

python skripte koja obavlja to rekonstruiranje. Nakon provodenja treniranja modela,
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rekonstruira se potpuna X-ray projekcija pacijenta u obliku videa koriste¢i samo jedan
DRR. Funkcionira tako da se fine-tune-aju parametri generatora i diskriminatora nad
tom singularnom slikom digitalno rekonstruiranog radiografa sa pozicijom kamere. To
se radi minimizacijom generativne funkcije gubitka koja se sastoji od prijaSnje spome-
nutog gubitka rekonstrukcije (L£,.), srednje kvadratne pogreske (Lpssg) 1 negativnog
logaritma izglednosti (LN rrr)-

Ukupni gubitak izgleda ovako:
Egen = )\1£T (VGG16) + >\Q£MSE(G> —f- Ag,CNLLL(Z) (31)

Gdje A1, A2 1 A3 predstavljaju hiperparametre koji kontroliraju doprinose pojedinih
dijelova jednadzbe, dok z su latentni vektori.

Ova funkcija gubitka bit ée od velikog znacaja u daljnjem predstavljanju prila-
godene metode rekonstrukcije u ovom radu. Navedena struktura igra klju¢nu ulogu
u pruZanju izvrsne osnove za nadogradnju algoritma s obzirom na na$§ problem re-
konstrukcije iz dva razliCita pogleda. Detaljnije pojasnjenje ideje i funkcionalnosti

dostupno je kasnije u radu.

12



4. Generiranje skupa podataka

Skupovi podataka, bilo to sintetski ili stvarni predstavljaju klju¢nu ulogu u ra-
zvoju inovativnih tehnologija u podrucju umjetne inteligencije. Kvalitetno prikupljeni
i stvoreni skupovi podataka pruzaju temelj za poucavanje dubokih modela, poput spo-
menutih digitalno rekonstruiranih radiografa (DRR) koriStenih u MedNeRF modelu.
Generacija DRR-ova u ovom kontekstu predstavlja olakSan pristup stvaranju izrazito
kvalitetnih skupova podataka bez potrebe za dodatnim izlaganjem pacijenata zracenju.
Kroz preciznu i raznovrsnu generaciju DRR-ova, omogucava se virtualna vizualizacija
unutar tijela pacijenta. KoriStenje DRR-ova kao skup podataka za treniranje neuron-
skih mreZa pruza fleksibilnost u prilagodbi razli¢itih parametara izgleda scene, Sto
znacajno unaprjeduje funkcionalnost i modularnost sustava. Sve navedeno dodatno
naglasava vaznost skupova podataka u razvoju inovativnih tehnologija umjetne inteli-
gencije gdje autorovo pazljivo promisljanje igra kljuénu ulogu u odabiru optimalnog

nacina njihova stvaranja.

4.1. CT2XRAY

Prije nego Sto se definira algoritam generacije koriSten u ovom radu, potrebno je
pojasniti ve¢ Cesto spomenute digitalno rekonstruirane radiografe (DRR). Digitalno
rekonstruirani radiografi predstavljaju simulirane rendgenske slike koje se stvaraju s
pomocu digitalne rekonstrukcije slika dobivenih iz medicinskih skeniranja, to¢nije pu-
tem racunalne tomografije (CT) i magnetske rezonance (MRI). Kreirani su sumiranjem
intenziteta po zraci svakog piksela do simuliranog izvora rendgenskog zracenja [14].

Zarazliku od standardnog MedNeRF modela koji koristi Plastimatch za generaciju
svojih DRR-ova, za potrebe ovog rada koristit e se LARICS-ov softver pod nazivom
CT2XRAY [10]. Rijec je o softveru koji se koristi za generiranje DRR skupova poda-

taka iz CT skenova.

Iz slike 4.1 jasno se uocavaju znacajne razlike u razluc¢ivosti unutrasnjih struktura
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(a) CT2XRAY primjer 1 (b) CT2XRAY primjer 2 (¢) CT2XRAY primjer 3

(d) Plastimatch primjer 1 (e) Plastimatch primjer 2 (f) Plastimatch primjer 3

Slika 4.1: Usporedba CT2XRAY i defaultne Plastimatch generacije iz MedNeRF rada

pacijenata. Na gornje 3 slike, to jest na primjerima generiranima s CT2XRAY iznimno
je lako razluciti abdominalne strukture i organe, kao Sto bi bila jetra, bubrezi ili slezena.
S druge strane na donjim slikama to nije toliko oCito. Ovdje se te unutra$nje struk-
ture dosta lako stapaju u pozadinski intenzitet abdomena i time ne pruZaju dovoljno
kvalitetne informacije mreZi za efikasno treniranje. Iz ovih razloga odabrana metoda
generacije je CT2XRAY s ocekivanjem da ¢e njezina primjena rezultirati poboljsa-
njem u razlu€ivosti i prepoznavanju unutraS$njih struktura, Sto ¢e znacajno doprinijeti

uCinkovitosti treniranja mreZe za rekonstrukciju iz dva razli¢ita pogleda.
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5. Treniranje

Nakon pojasnjenja procesa generiranja skupa podataka i pozadinskih funkcional-
nosti MedNeRF modela, potrebno je skrenuti fokus na centralnu stavku, a to je treni-
ranje neuronske mreze za rekonstrukciju trodimenzionalnih oblika organa. Ovaj seg-
ment rada ima klju¢nu ulogu u postizanju preciznih i relevantnih rezultata. U njemu
¢e se analizirati detalji metode optimizacije i algoritma treniranja s ciljem postizanja
visokokvalitetnih rezultata u rekonstrukciji oblika organa iz viSe razliCitih perspektiva.
Skup CT podataka koriSten za generaciju DRR-ova kojim Ce se trenirati mreza u ovom
radu je AbdomenCT-1K [15], javno dostupan medicinski skup podataka ve¢ koriSten

za mnoStvo radova i projekata slicne tematike zbog svoje opseZnosti 1 kvalitete.

Latent variables
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Slika 5.1: Pojednostavljen MedNeRF algoritam jedne iteracije treniranja, modeliran prema
GAN strukturi 3.3

Pocetni korak u procesu treniranja sastoji se od preuzimanja parametara iz konfi-
guracijske datoteke za stvaranje potrebnih distribucija i komponenata za rad. Ta da-
toteka sadrZi vazne informacije o arhitekturi mreZe, hiperparametrima koriStenima za

optimizaciju iste i parametre za uzorkovanje pozicije kamere £ = [R|t] pri treniranju.
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Pozicija kamere, kako je prijaSnje spomenuto dobiva se nasumi¢no iz uniformne distri-
bucije definirane azimutalnim (u) i polarnim (v) kutevima. Tim parametrima definira
se prsten oko sfere na slici 3.5 unutar kojeg se uzima pozicija kao izvor zraka koje ée
uzorkovati intenzitete piksela, a time 1 scenu. Primjer nasumic¢nog stvaranja 500 po-
zicija kamere koristeci lateralne kuteve izmedu (Umin = 0°, Umax = 360°), polarne
kuteve izmedu (Viin = 70°, Umax = 85°) i radius jednak 10 vidljiv je na slici 5.2. Te
tocke ¢e u koraku treniranja sluZiti kao izvori zraka koriStenih za proracun intenziteta

piksela.

(a) 100 pozicija (b) 500 pozicija

Slika 5.2: Nasumicno generirane pozicije unutar MedNeRF-a

Nakon S§to je konfiguracijska datoteka iskoriStena za potrebe inicijalizacije para-
metara i komponenata bitnih za ucenje, kao Sto su dataloader-i, optimizatori i sli¢no,
proces treniranja zapocinje. Treniranje zapocCinje s kreacijom latentnih varijabli zg;s¢
uzorkovanih iz Gaussove distribucije, koje ¢e biti koriStene tijekom cijelog treniranja.
Mreza koristi te varijable za pomo¢ pri u€enju varijacija u obliku i izgledu anatomskih
struktura tijekom procesa rekonstrukcije.

Oblik treniranja je iterativan, gdje mreZa u svakoj iteraciji obraduje batch_size
digitalno rekonstruiranih radiografa na kojima ¢e optimizirati parametre. Takoder,
uzima se uzorak distribucije latentnih varijabli koji ¢e pruZziti dodatnu fleksibilnost
generatoru, omogucavajuc¢i mu da se prilagodi razli¢itim varijacijama u strukturi paci-
jentovih anatomskih dijelova. Prije samog ulaska u treniranje diskriminatora i genera-
tora, stvarne slike pretvaraju se u patch-eve zbog arhitekture modela. Korak treniranja
diskriminatora sastoji se od minimizacije regularizacijskog gubitka i gubitka diskrimi-

natora 5.2 kroz Sto bolje prilagodavanje prepoznavanju razlika izmedu stvarnih i gene-
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riranih slika. Takoder, korak treniranja generatora sastoji se od minimizacije gubitka
generatora 5.3 uskladivanjem generiranih slika sa stvarnima, pokuSavajuéi prevariti
diskriminator. Diskriminator korak sastoji se prvotno od testiranja diskriminatora na
stvarnim podacima proracunavanjem njegovog gubitka sumacijom hinge gubitka (Lp)
i gubitka rekonstrukcije (£,.) (5.1). Zatim, generiraju se lazni podaci nad kojima ce se
provoditi proracunavanje istih gubitaka. Gubitci na stvarnim i laznim slikama se sumi-
raju te se dobiva ukupni gubitak zapisan u 5.2. Nakon toga diskriminator proraCunava
regularizacijski gubitak izraCunavanjem kvadrata razlike izmedu izlaza diskriminatora
na stvarnim podacima i izlaza na generiranim podacima, uz primjenu hiperparametra
za kontrolu jakosti regularizacije. Korak treniranja generatora sastoji se samo od stva-
ranja umjetnih podataka, proracunavanja gubitka generatora 5.3 i optimiziranja istog.
Gubitak rekonstrukcije - LPIPS [27]:

1
L =E |—— [(G() — 6T, 5.1)

Gdje ¢;() oznacava izlaz unaprijed treniranog VGG16 modela, w, h i d predstavljaju
Sirinu, visinu i dubinu prostora znacajki. G(f) predstavlja obradu na generiranim
znacajkama, a T'(p) obradu na stvarnim slikama u obliku patch-eva. Ovaj izraz pred-
stavlja gubitak rekonstrukcije koji mjeri razliku izmedu znacajki generiranih slika i
stvarnih slika u prostoru znacajki VGG16 mreze. Gubitak diskriminatora nije niSta
viSe nego suma ovog izraza iznad s gubitkom zgloba tj hinge gubitkom.

Ukupni gubitak diskriminatora:

Ed(gv Cbk) = ]E[f(D¢<G9<27€7 V)))] + E[f(_D¢(I7 V))] + £T (52)

Prvi dio formule je gubitak na generiranim primjerima, to jest mjera koliko dobro gene-
rator reproducira stvarne podatke. Koristi se funkcija f (hinge loss) za procjenu izlaza
diskriminatora na generiranim podacima. Drugi dio je gubitak na stvarnim primjerima,
tocnije mjera koliko dobro generator vara diskriminator. / u formuli predstavlja stvarne
podatke, dok v predstavlja patch. Ponovno se koristi funkcija f za procjenu izlaza dis-
kriminatora na stvarnim podacima. Te na kraju, rekonstrukcijski gubitak, mjera koliko
dobro generator reproducira stvarne podatke, ali procjenjuje uz koriStenje percepcij-
skog gubitka (LPIPS).

Gubitak generatora:

L6, (06)) = L0, 60) + 2 > 10, 61) 53)

Jednostavan gubitak koji samo sumira prvotno gubitak na slikama koje nisu transfor-

mirane i n transformiranih slika. n je odabran kao 4, dok je A jednaka 0.2.
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Nakon prijaSnje spomenuta koraka diskriminatora i generatora, aZuriraju se teZine
i obavljaju se dodatne evaluacije kvalitete mreze. Tijekom procesa treniranja, mo-
del se redovito evaluira na posebnom generiranom skupu podataka kako bi se pratila
kvaliteta generiranih slika. Tijekom procesa treniranja, koristu se objektivne evaluacij-
ske mjere poput Fréchet inception distance (FID) i Kernel Inception Distance (KID).
Ove mjere pruzaju kvantitativnu analizu kvalitete generiranih slika, Sto omogucuje finu
prilagodbu parametara modela kako bi se postigao optimalan rezultat. FID je metrika
evaluacije generativnih modela koji pretpostavlja da se znacajke iz realnih i generiranih
slika ravnaju po Gaussovoj distribuciji. NiZi FID obi¢no ukazuje na bolju kvalitetu ge-
neriranih slika. KID, s druge strane, ne pretpostavlja Gaussovu distribuciju, ve¢ mjeri
kvadratni Maksimalni Prostorni Disparitet (MMD) izmedu reprezentacija stvarnih i
generiranih uzoraka, koriste¢i polinomnu jezgru [4]. Ove mjere pruzaju objektivne
pokazatelje uspjeSnosti generativnih modela poput MedNeRF-a te pomazu u finom
podeSavanju mreZe tijekom procesa. gdje se svakih Ngrp grp iteracija izraCunava
FID 1 KID, te se sprema najbolje postignuto stanje mreze do tog trenutka. Mreza je

trenirana (XY) iteracija s parametrom Ngrp grp postavljenim na (XY).

5.1. Dotreniranje i rekonstrukcija na dvije slike

Za potrebe testiranja mreZze, MedNeRF koristi prijaSnje spomenutu skriptu stvo-
renu za dotreniranje i rekonstrukciju nad jednim digitalno rekonstruiranim radiogra-
fom. Skripta zahtjeva konfiguracijsku datoteku kojom se opisuje okruZenje u kojem
je trenirana mreZza, spomenutu sliku, to jest radiograf i poziciju odakle je dobivena ta
slika. S pomocu tih ulaznih komponenata, mreza se prilagodava i optimizira na jednu
sliku za potrebe trodimenzionalne rekonstrukcije unutar pune vertikalne rotacije tog
medicinskog primjera. Ovaj proces ukljuCuje fine-tune-anje parametara generatora G
s latentnim vektorima z. Njihova skripta minimizira gubitak koji je suma percepcij-
skog gubitka, to jest gubitka rekonstrukcije (5.1) sa gubitkom kvadraticne pogreske
(MSE) i negativhom logaritmu vjerojatnosti gubitka (NLLL) (5.4). Uz to, kvaliteta
generiranja slike pracena je mjerama Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) i Structural
Similarity Index Measure (SSIM). PSNR usporeduje originalnu i rekonstruiranu sliku
mjereCi omjer izmedu maksimalne snage signala (najveca moguca razina signala) i
srednje kvadratne pogreSke (prosjecna razlika izmedu svakog piksela na originalnoj i
rekonstruiranoj slici). SSIM procjenjuje sli¢nost izmedu slika, uzimajuéi u obzir per-

cepciju ljudskog oka mjereci tri kljucna faktora: kontrast, strukturu i svjetlost.
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/.tgen = )\1£7~<VGG16) -+ )\Q,CMSE(G) + )\BL’NLLL(Z) (54)

Za potrebe rekonstrukcije koristeéi dvije slike napisana je posebna skripta s kojom
je cilj poboljSati rezultate rekonstrukcije 1 stvoriti vjerodostojan 3D model pacijenta. U
sustini ta skripta se ne razlikuje znacajno, ona takoder koristi konfiguracijsku datoteku
kao ulaz, te uz nju umjesto jedne slike i pozicije kamere ona koristi dvije. Slike su
dobivene postavljanjem kamere u generaciji DRR-ova na kuteve od 45°1 135°s pred-
nje strane abdomena. Vizualni prikaz ovakvog koncepta prikazan je na slici 5.3 gdje
zamiSljamo pacijenta kako lezi na ledima i ispod njega pod kutevima razmaknutima
za 45°1 135°u negativnom smjeru su postavljeni su generatori rendgenskog zracenja.
Ovaj pristup, koristeci dvije slike s razli¢itih kutova, omoguéuje MedNeRF modelu
dublji uvid u unutarnju strukturu pacijenta, smanjujuci potencijalne artefakte i pobolj-
Savajuci kvalitetu trodimenzionalne rekonstrukcije. Dotreniranje modela na ovaj nacin
osigurava da se model prilagodava specificnostima pojedinih pacijenata, pridonoseci

preciznijim 1 vjerodostojnijim rezultatima.

IZVOR 1 IZVOR 2

Slika 5.3: Prikaz strukture stvaranja DRR-ova, slika dobivena s [26]
Dotreniranje modela provodit ¢e se tako da se zatraZi generator da izgenerira dvije

umjetne slike iz istih pozicija kao Sto su i referentne, to jest stvarne slike uz koriStenje

latentnih vektora kao ulaz. Slike se zatim usporeduju koriste¢i novi ukupni gubitak
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koji je osmiSljen kao suma za obje slike prijaSnje koriStenog gubitka L4, sa PSNR i
SSIM gubitcima. PSNR gubitak je samo PSNR,.; — PSNR to jest razlika izmedu
referentnog PSNR (vrijednost pri kojoj se dotreniranje zaustavlja) i izraCunatog. Ovo
osigurava da model konvergira prema Zeljenom PSNR-u, Sto ukazuje na visoku kva-
litetu rekonstrukcije. SSIM gubitak, definiran kao 1 — SSTM, dodan je kako bi se
osiguralo da struktura, kontrast i svjetlina rekonstruirane slike ostaju sli¢ni onima na
stvarnim rendgenskim snimkama. Ova mjera doprinosi oCuvanju detalja i teksture u
konacnoj rekonstrukciji. Ukupni gubitak L., zapisan je u jednadzbi 5.5. Intenziteti

su podeseni da reguliraju utjecaj na ukupni gubitak,\4 i A5 postavljeni su na 0.5.

Loew = Y _(Leen(k) + M(PSNRyep — PSNR(K)) + As(1 — SSIM(k)))  (5.5)

k=1

Skripta rutinski generira video rotacije oko vertikalne osi modela radiografa svakih
Nrender 1teracija, pruzajuci vizualni uvid u postignutu kvalitetu rekonstrukcije. Za-
ustavljanje procesa do-treniranja i finalno generiranje trodimenzionalnog modela kon-
trolira se kroz hiperparametar PSN R, ¢, kojim se odreduje rubna vrijednost izracu-
natog omjera signala. Taj hiperparametar odreduje prag PSNR-a, a njegovo paZzljivo
podesavanje kljucno je za postizanje optimalne ravnoteZe izmedu kvalitete rekonstruk-
cije i trajanja procesa do-treniranja. Ovaj pristup osigurava da rezultati odrazavaju vje-
rodostojnost rekonstruiranih modela pacijenata, prilagodenih specifi¢nostima njihovih

anatomskih struktura.
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6. Rezultati

U ovom poglavlju detaljno ¢emo analizirati 1 predstaviti rezultate treniranja i re-
konstrukcije modela pacijenta koriste¢i MedNeRF mreZzu. Za potrebe analize rezultata
trenirane su 3 MedNeRF mreze, svaka na posebnom skupu podataka. Podaci, toc-
nije digitalno rekonstruirani radiografi generirani su iz podskupa prijasnje spomenutog
AbdomenCT-1K skupa podataka. Taj podskup se sastoji od 53 pacijenta Ciji skenovi
su karakterizirani poprili¢no sli¢nim strukturama, osiguravajuci ujednacenost trenira-
nja. Prvi skup podataka sastoji se od 36 slika po pacijentu, s rotacijom svakih 10
stupnjeva oko pacijenta, drugi skup podataka sadrzi 72 slike s rotacijom svakih 5 stup-
njeva, dok je treci skup podataka sacCinjen od 144 slike s razmakom od 2.5 stupnjeva
izmedu svake slike. Primjeri generiranih digitalno rekonstruiranih radiografa moguce

je vidjeti u nastavku rada.

Slika 6.1: Primjer DRR-ova u razlicitim pozicijama (rezolucija - 256 x 256 px)
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MreZe su trenirane 120 000 iteracija s osnovnim parametrima koriStenim u Med-
NeRF radu, s proracunavanjem Fréchet Inception Distance-a i Kernel Inception Dis-
tance-a svakih 1000 iteracija za odabir najboljeg modela. To su mjere pojaSnjene u
prijaSnjem poglavlju, te Ce posluZiti s procjenu najboljeg modela u treniranju. Nadalje,
svi digitalno rekonstruirani rendgenski radiografi su skalirani na rezoluciju od (96 x
96) umjesto exportane (256 x 256) rezolucije zbog ogranicenja hardvera potrebnog za

rekonstrukciju.

Broj slika | Fréchet Inc. Distance (FID) | Kernel Inc. Distance (KID)

36 slika 62.30 3.42
72 slike 53.81 2.66
144 slike 66.89 4.25

Tablica 6.1: FID i KID vrijednosti za najbolji model s obzirom na veli¢inu skupa podataka

Dobivene procjene najboljih modela koriste¢i FID i1 KID vidljive su u tablici 6.1.
U toj tablici vidimo da pri koriStenju 72 slike za treniranje ovaj model ima najbolje re-
zultate zbog takve prilagodbe MedNeRF algoritma u kojem koristi 72 pogleda, a ostale
generira. Zanimljiv rezultat imala je mreza trenirana na 144 slike, o¢ekujuéi pobolj-
Sane rezultate zbog vece koli¢ine podataka, ona zapravo iskazuje gore vrijednosti od 3
usporedivane mreZe. Ali, unato¢ tim viSim FID i KID vrijednostima, ne mora se nuzno
pretpostavljati gora kvaliteta rekonstrukcije modela.

Na grafovima 6.4 1 6.5 vidljivi su rezultati rekonstrukcije to jest mjere PSNR 1
SSIM za 3 trenirane mreZe kroz 5000 iteracija do-treniranja na jednom od primjera iz
skupa podataka. Prva spomenuta slika 6.4 predstavlja standardnu MedNeRF rekons-
trukciju iz jedne slike, to jest jednog pogleda, dok 6.5 predstavlja rekonstrukciju iz
dvaju pogleda. Podruc¢je PSNR metrike jest od O do beskonacnosti, a SSIM izmedu
01 1, gdje obje reprezentiraju bolje rezultate s visokim vrijednostima, a loSije sa ni-
Zim. Iz oba grafa moguce je primijetiti da po PSNR mjeri, mreZa trenirana na 72 slike
po pacijentu ima najbolje rezultate i najmanje oscilacije u vrijednosti, dok gledajuci
SSIM metriku rezultati su dosta isprepleteni 1 nije izraZena dominacije nijedne mreZe.
Ovo opaZanje je u skladu s rezultatima tablice 6.1 u kojoj takoder mreZa trenirana na
skupu u kojem svaki pacijent je predstavljen sa 72 slike ima najbolje rezultate. Ostala
opazanja ispod Koristit ¢e tu mreZu za dobivanje numerickih rezultata.

Rezultati tablice 6.2 dobiveni su koriste¢i najbolju mrezu, tj mreZu treniranu na

pacijentima gdje svaki se sastoji od 72 slike. za potrebe dobivanja usporednih rezultata
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Slika 6.2: Primjer mjera PSNR i SSIM s obzirom na broj slika koriStenih u treniranju koristeci

MedNeRF algoritam za rekonstrukciju iz jedne slike

koriStena su 3 pacijenta, vidljiva u prvom redu na skupovima slika 6.7, 6.8 1 6.9. Za
te pacijente se izraCunavala PSNR i SSIM vrijednost na cijeloj rotaciji oko vertikalne
osi. Ideja je bila uzeti prosjecnu vrijednost i proracunati joj devijaciju. Na sva tri
pacijenta PSNR i SSIM vrijednosti su vece pri koriStenju dvije slike te je iz tablice
mogudée zakljuciti da koriStenjem dvaju slika pri rekonstrukciji dobivamo znatno bolje
rezultate.

Na grafovima 6.4, 6.5 i 6.6 prikazani su prijasnje spomenuti izracuni PSNR i SSIM
kroz 360 stupnjeva oko vertikalne osi prikaza abdomena. Jasno je vidljivo da osim
intenzivnih vrhova na dvije pozicije umjesto jedne, mreza rekonstrukcije s dvije slike

je kroz skoro cijeli okret vidljivo bolja u obje mjere kvalitete.
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Slika 6.3: Primjer mjera PSNR i SSIM s obzirom na broj slika koriStenih u treniranju koristeci

nas$ algoritam za rekonstrukciju iz dvaju slika

Jedna slika Dvije slike
PSNR (u£0) | SSIM(t£0) | PSNR (u £ 0) | SSIM (1t £ 0)
Pacijent1 || 19.81 £3.26 | 0.46+£0.10 | 2213 +3.46 | 0.53 +£0.11
Pacijent 2 || 16.19 £ 3.51 036 +0.14 | 19.89 +3.48 | 0.52 +0.12
Pacijent3 || 17.44 £339 | 040+£0.13 19.86 =3.66 | 049 £0.12

Tablica 6.2: Usporedba PSNR i SSIM rezultata na cjelokupnom volumenu koristeéi mrezu

treniranu na 72 pogleda oko pacijenta
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Slika 6.4: Rezultati PSNR i SSIM oko rotacije pacijentu 1

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

—— Single
—— Double
0 45 90 135 180 225 270 315 360
Angle
(b) SSIM

Slika 6.5: Rezultati PSNR i SSIM oko rotacije na pacijentu 2
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Slika 6.6: Rezultati PSNR i SSIM oko rotacije na pacijentu 3
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MedNeRF Ground truth

Ours

Slika 6.7: Primjeri rekonstrukcije za prvog pacijenta koriste¢i metodu iz jedne slike i metodu

iz dvije
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MedNeRF Ground truth

Ours

Slika 6.8: Primjeri rekonstrukcije za drugog pacijenta koriste¢i metodu iz jedne slike i metodu

iz dvije
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MedNeRF Ground truth

Ours

Slika 6.9: Primjeri rekonstrukcije za treeg pacijenta koriste¢i MedNeRF metodu iz jedne slike

i naSu metodu iz dvije
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Vizualne reprezentacije rekonstrukcija na prijaSnje spomenuta 3 pacijenta vidljiva
su na slikama 6.7, 6.8 1 6.9. Prvi red predstavlja takozvani ground truth to jest izgled
kojem teZi rekonstrukcija, drugi red predstavlja rekonstrukciju iz jedne slike koristeci
njihovu funkciju gubitka, dok treci red predstavlja naSu rekonstrukciju iz dvaju slika
uz koriStenje nase funkcije gubitka vidljive na 5.1.

Uz testiranja rekonstrukcije pri kojem se usporeduje zadana struktura MedNeRF
algoritma s naSim, za potrebe analize provedeno je ispitivanje mijenjanja pozicije pri
rekonstrukciji s jednom slikom s ciljem provjere postoji li ikakvo poboljSanje u kvali-
teti ako se koristi drugaciji kut snimanja tj vizualizacije. Ti rezultati vidljivi su na slici
6.10 i ukazuju na jednaki problem koji je osnovni pogled (0°) imao pri rekonstrukciji
iz jedne slike, a to je iznimno dobar rezultat tocno u toj poziciji, dok 1o$iji u svim

ostalima u usporedbi s rekonstrukcijom iz dva pogleda (—45° 1 —135°).
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Slika 6.10: Rezultati PSNR i SSIM pri razli¢itim kutevima rekonstrukcije

Posljednji eksperiment koji smo proveli za potrebe ovog rada bio je testirati de-
tekciju oblika organa, preciznije, segmentaciju jetre koriStenjem ve¢ utrenirane ENet
mreZe na parovima DRR-ova dobivenih putem CT2XRAY softvera. Spomenuti parovi
DRR-ova generirani su na istim pozicijama kao prijasnje spomenuto, 45 1 135 stup-
njeva negativne rotacije oko pacijenta. Ideja je testirati detekciju jetre na generiranim
slikama i usporediti te rezultate sa ground truth segmentacijskim maskama tih slika.
Eksperimenti bit ¢e prikazani na jednom pacijentu, ali rezultati su ujednaceni kroz
ostatak skupa podataka.

Prvi eksperiment sastoji se od koriStenja mreZe dotrenirane za rekonstrukciju iz -
45 1-135 stupnjeva, izvlacenja reprezentativnih slika u tim pozicijama i usporedivanju

detekcije sa stvarnom maskom. Ocekivani rezultati su da mreZa iznimno dobro de-
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tektira jetru s obzirom na to da su detektor i MedNeRF overfittane na tim pogledima.
Prikaz rezultata detekcije vidljiv je na 6.11, gdje u prvom redu vidimo ground truth
sliku 1 njenu masku za kuteve -45 1 -135, dok u drugom redu vidimo generiranu sliku 1

detektiranu masku na istim kutevima. MreZa ima poprilicno dobre rezultate kao Sto je
1 oCekivano.
. . | .

Slika 6.11: Prvi eksperiment - rekonstrukcija iz -45 i -135 i detekcija na istim kutevima

Drugi eksperiment zapravo dotrenira mreZu za potrebe rekonstrukcije na kutevima
90 1 -90, ali koristi za detekciju generirane slike na istim kutevima kao prijasnje spo-
menuto s ciljem testiranja kvalitete generacije ne-videnih pogleda i detekcije na istim.
Usporedba rezultata vidljiva je na slici 6.12 gdje je raspored slika jednak kao u pros-
lom eksperimentu. UnatoC tome, iako je detekcija pokazala smanjenu preciznost zbog
nedostatka obuke na tim specificnim pogledima, mreZa je ipak uspjela djelomicno pre-
poznati jetru.

U posljednjem eksperimentu, takoder smo koristili dotreniranu mreZu kao i u pret-
hodnom, ali umjesto generiranja slika pod ciljanim kutevima od 90 i -90 stupnjeva,
generirane su slike u blizini tih kuteva. Cilj je bio usporediti kvalitetu detekcije na
pogledima za koje mreZa nije bila dotrenirana. Na prikazu 6.13 vidljiv je jedan takav
pogled, to¢nije pogled pod kutem -55 stupnjeva, s rezultatom detekcije jetre na njemu.
Kao $to je oc¢ekivano, mreza je u ovom slucaju pokazala znatno loSije rezultate detek-
cije jetre, buduéi da rekonstrukcija nije bila izvrSena iz naucenih pogleda i mreza nije

bila trenirana za prepoznavanje jetre na -55 stupnjeva.
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Slika 6.12: Drugi eksperiment - rekonstrukcija iz -90 i 90, ali detekcija na -45 i -135

Slika 6.13: Treci eksperiment - rekonstrukcija iz -90 1 90, ali detekcija na -55

Putem analize ovih rezultata ocito je vidljivo da prvotno najbolja koli¢ina pogleda
za treniranje MedNeRF mreZe za potrebe rekonstrukcije oblika organa, u ovom slucaju
abdomena jest 72 slike oko vertikalne osi pacijenta, gdje se svaka slika uzima s poma-
kom u rotaciji od 5 stupnjeva. Ovi nalazi istiu poboljSanje u kvaliteti rekonstrukcije
kada se primjenjuje navedeni pristup. Medutim, kako bi se dublje razumjela dinamika
ovog procesa, daljnja istrazivanja mogu biti od koristi kako bi se detaljnije istrazile

razliite konfiguracije i njihov utjecaj na rezultate.
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7. Zakljucak

Svrha ovog rada bila je istraZivanje dostupnih rjesSenja za rekonstrukciju 3D mo-
dela iz dvodimenzionalnih slika koriStenjem metoda koje ukomponiraju Neural Radi-
ance Fields (NeRF). Ideja je koristenje NeRF-a ili njegovih varijacija za rekonstrukciju
oblika organa iz para rendgenskih slika s motivacijom poboljSanja medicinske dijag-
nostike i olakSanja rada medicinskog osoblja.

Skup podataka sastojao se od sinteti¢ki generiranih digitalno rekonstruiranih ra-
diografa dobivenih koriStenjem CT2XRAY metode na AbdomenCT-1K skupu slika
racunalne tomografije. Ovaj skup podataka omogucdio je analizu i evaluaciju pristupa
rekonstrukciji, pruzajuci vrijedan uvid u performanse i mogucnosti razlicitih metoda.

MedNeRF metoda treniranja i rekonstrukcije pokazala se kao izrazito kvalitetan
i efikasan pristup problemu rekonstrukcije trodimenzionalnog modela iz dvodimenzi-
onalnih slika, posebice na medicinskim slikama. NaSa prilagodba za navedeni problem
sastojala se od nadogradnje koda za koriStenje dvije slike odjednom, ali i nove funkcije
gubitka. Evaluacija modela pri treniranju sastojala se od provjeravanja Fréchet Incep-
tion Distance i Kernel Inception Distance, dok se pri rekonstrukciji kvaliteta evaluacije
provjeravala mjerama Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) 1 Structural Similarity Index
Measure (SSIM).

Analiza rezultata svih mjera dovela je do zaklju¢aka o odabiru optimalnih koli-
Cina slika po pacijentu, ali i razlikama u kvaliteti rekonstrukcije koriste¢i MedNeRF
metodiku 1 naSu nadogradenu metodiku iz dvije slike. S tim rezultatima dolazimo do
zakljucka da postoji znacajno poboljSanje pri koriStenju nase metodologije za rekons-
trukciju oblika organa iz dvodimenzionalnih slika.

Za daljnji rad vrijedno bi bilo istraziti poboljSanje spomenute metode, primjerice
putem analize ucinka viSe rezolucije slika na kvalitetu rekonstrukcije. Takoder, razma-
tranje alternativnih funkcija gubitka ili eksperimentiranje s drugim varijacijama mo-
dela moglo bi pruZiti bolje rezultate za probleme rekonstrukcije. Ovi pristupi mogu
pomoci u daljnjem unaprjedenju rekonstrukcije 3D modela iz dvodimenzionalnih slika

1 prosiriti primjenu ove tehnike u medicinskoj dijagnostici.

32



LLITERATURA

[1]

(2]

[6]

Henrik Aanzs, Rasmus Ramsb@l Jensen, George Vogiatzis, Engin Tola,
i Anders Bjorholm Dahl. Large-scale data for multiple-view stereop-
sis. Int. J. Comput. Vision, 120(2):153-168, nov 2016. ISSN 0920-5691.
doi: 10.1007/s11263-016-0902-9. URL https://doi.org/10.1007/
s11263-016-0902-9.

Elena Balashova, Jiangping Wang, Vivek Singh, Bogdan Georgescu, Brian Te-
ixeira, 1 Ankur Kapoor. 3d organ shape reconstruction from topogram images,
2019.

Jonathan T. Barron, Ben Mildenhall, Matthew Tancik, Peter Hedman, Ricardo
Martin-Brualla, 1 Pratul P. Srinivasan. Mip-nerf: A multiscale representation for

anti-aliasing neural radiance fields, 2021.

Eyal Betzalel, Coby Penso, Aviv Navon, i Ethan Fetaya. A study on the evalu-

ation of generative models, 2022.

Simone Bianco, Gianluigi Ciocca, i Davide Marelli. Evaluating the performance
of structure from motion pipelines. Journal of Imaging, 4:98, 08 2018. doi:
10.3390/jimaging4080098.

Zixuan Chen, Jian-Huang Lai, Lingxiao Yang, 1 Xiaohua Xie. Cunerf: Cube-
based neural radiance field for zero-shot medical image arbitrary-scale super re-
solution, 2023.

Christopher B. Choy, Danfei Xu, JunYoung Gwak, Kevin Chen, i Silvio Savarese.
3d-r2n2: A unified approach for single and multi-view 3d object reconstruction,
2016.

Abril Corona-Figueroa, Jonathan Frawley, Sam Bond-Taylor, Sarath Bethapudi,
Hubert P. H. Shum, 1 Chris G. Willcocks. Mednerf: Medical neural radiance

fields for reconstructing 3d-aware ct-projections from a single x-ray, 2022.

33



[9]

[10]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

Kangle Deng, Andrew Liu, Jun-Yan Zhu, i Deva Ramanan. Depth-supervised

nerf: Fewer views and faster training for free, 2022.

Frano Petric, LARICS. Ct2xray. URL https://larics.fer.hr/. Posje-
¢eno: 3.1.2024.

Ian J. Goodfellow, Jean Pouget-Abadie, Mehdi Mirza, Bing Xu, David Warde-
Farley, Sherjil Ozair, Aaron Courville, i Yoshua Bengio. Generative adversarial
networks, 2014.

Matthew D Howland, Falko Kuester, i Thomas E Levy. Photogrammetry in the
field: Documenting, recording, and presenting archaeology. Mediterranean Arc-
haeology and Archaeometry, 14(4):101-108, 2014.

Hanwen Jiang, Zhenyu Jiang, Kristen Grauman, i Yuke Zhu. Few-view object

reconstruction with unknown categories and camera poses, 2023.

LUMITOS AG. Digitally reconstructed radiograph. URL https://www.
bionity.com/en/encyclopedia/Digitally_Reconstructed_

Radiograph.html. Posjeceno: 3.1.2024.

Jun Ma, Yao Zhang, Song Gu, Cheng Zhu, Cheng Ge, Yichi Zhang, Xingle An,
Congcong Wang, Qiyuan Wang, Xin Liu, Shucheng Cao, Qi Zhang, Shangqing
Liu, Yunpeng Wang, Yuhui Li, Jian He, i Xiaoping Yang. Abdomenct-1k: Is

abdominal organ segmentation a solved problem?, 2021.

Martin Oswald, Maria Klodt, Jorg Stiickler, Prof. Dr. Daniel Cremers. Multi-
view 3d reconstruction. URL https://cvg.cit.tum.de/research/

image-based_3d_reconstruction/multiviewreconstruction.
Posjeceno: 12.10.2023.

Ben Mildenhall, Pratul P. Srinivasan, Matthew Tancik, Jonathan T. Barron, Ravi
Ramamoorthi, i Ren Ng. Nerf: Representing scenes as neural radiance fields for

view synthesis, 2020.

Thomas Miiller, Alex Evans, Christoph Schied, i Alexander Keller. Instant neural
graphics primitives with a multiresolution hash encoding. ACM Transactions on
Graphics, 41(4):1-15, jul 2022. doi: 10.1145/3528223.3530127. URL https:
//doi.org/10.1145%2F3528223.3530127.

34



[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

Michael Oechsle, Songyou Peng, i Andreas Geiger. Unisurf: Unifying neural

implicit surfaces and radiance fields for multi-view reconstruction, 2021.

Plastimatch development team. Plastimatch. URL https://plastimatch.
org/. Posjeceno: 29.12.2023.

Johannes Lutz Schonberger i Jan-Michael Frahm. Structure-from-Motion Revi-

sited. U Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2016.

Katja Schwarz, Yiyi Liao, Michael Niemeyer, i Andreas Geiger. Graf: Generative

radiance fields for 3d-aware image synthesis, 2021.

Matthew Tancik, Ethan Weber, Evonne Ng, Ruilong Li, Brent Yi, Terrance Wang,
Alexander Kristoffersen, Jake Austin, Kamyar Salahi, Abhik Ahuja, David Mcal-
lister, Justin Kerr, 1 Angjoo Kanazawa. Nerfstudio: A modular framework for
neural radiance field development. U Special Interest Group on Computer Grap-
hics and Interactive Techniques Conference Conference Proceedings. ACM, jul
2023. doi: 10.1145/3588432.3591516. URL https://doi.org/10.1145%
2F3588432.3591516.

Fei Tong, Megumi Nakao, Shugiong Wu, Mitsuhiro Nakamura, i Tetsuya Mat-
suda. X-ray2shape: Reconstruction of 3d liver shape from a single 2d projection
image. svezak 2020, stranice 1608—1611, 07 2020. doi: 10.1109/EMBC441009.
2020.9176655.

Alex Yu, Vickie Ye, Matthew Tancik, i Angjoo Kanazawa. pixelnerf: Neural

radiance fields from one or few images, 2021.

Chulong Zhang, Jingjing Dai, Tangsheng Wang, Xuan Liu, Yinping Chan, Liu
Lin, Wenfeng He, Yaoqin Xie, i Xiaokun Liang. Xtransct: Ultra-fast volume-
tric ct reconstruction using two orthogonal x-ray projections via a transformer
network, 05 2023.

Richard Zhang, Phillip Isola, Alexei A. Efros, Eli Shechtman, i Oliver Wang.
The unreasonable effectiveness of deep features as a perceptual metric. U 2018

IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, stranice
586-595, 2018. doi: 10.1109/CVPR.2018.00068.

35



Rekonstrukcija oblika organa iz para rendgenskih slika koriStenjem neuronskih

mreza

Sazetak

Ovaj rad istraZzuje primjenu Neural Radiance Fields (NeRF) za problem rekonstruk-
cije trodimenzionalnih modela iz dvodimenzionalnih rendgenskih slika. KoriStenjem
generiranih digitalno rekonstruiranih radiografa iz AbdomenCT-1K skupa podataka,
analizirane su razliCite metode rekonstrukcije radi evaluacije performansi na rekons-
trukciji modela. MedNeRF metoda, posebno prilagodena medicinskoj rekonstrukciji
koriStena je za potrebe izvedbe ovog rada. Evaluacija modela izvodila se tijekom tre-
niranja putem FID i KID mjera kvalitete modela, dok pri rekonstrukciji koristile su
se mjere PSNR 1 SSIM. Rezultate predstavljamo kao analizu optimalne kolicine slika
po pacijentu, ali i usporedbu izmedu standardne MedNeRF implementacije koristeéi 1

sliku za rekonstrukciju, naspram naSe gdje koristimo 2 slike i novu funkciju gubitka.

Kljuéne rijeci: NeRF, medicina, 3D rekonstrukcija, 3D model, polje zracenja, DRR

Organ shape reconstruction from a pair of X-ray images using neural networks

Abstract

This paper investigates the application of Neural Radiance Fields (NeRF) to the
problem of reconstructing three-dimensional models from two-dimensional X-ray ima-
ges. Using generated digitally reconstructed radiographs from the AbdomenCT-1K
dataset, different reconstruction methods were analyzed to evaluate the model’s per-
formance. The MedNeRF method, specially adapted to medical reconstruction, was
used to conduct this work. Model evaluation was performed during training using FID
and KID quality measures, while PSNR and SSIM measures were used during recons-
truction. We present the results as an analysis of the optimal amount of images per
patient, but also a comparison between the standard MedNeRF implementation using
1 image for reconstruction, versus ours where we use 2 images and a new loss function.

Keywords: NeRF, medicine, 3D reconstruction, 3D model, radiance fields, DRR



