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MR-Rekonstruktion - mit reduzierten Bewegungsartefakten
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Segmentierung von spezifischen Organen

e Reinforcement learning
e Schatzen einer Transformation in jedem Zustand

Mesh and 3D Volume State Encoding

Action Prediction

Non-rigid
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Figure: Pipeline
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Segmentierung von spezifischen Organen

e | aufzeit: 0.3 - 2.6s pro Volumen
e Sehr genau

® Robust gegen

1. Aufnahmeprotokoll
2. Kontrastmittel
3. Initialisierung

T.Warfl —  Medizintechnik

27 Juni 2018




Klassifikation in besonders groBen Datensatzen

e Einzelne Datensatze mehrere Gigabyte grof3
e GroBe Anzahl von Zellen

e Komplette Annotation nicht durchfuhrbar
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Klassifikation in besonders groBen Datensatzenn

Wir nutzen ein Netzwerk um gleichzeitig eine affine Transformation zu lernen und
zu klassifizieren

Localizer

20 6

Transformer | H
Network T Classifier
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Deep Learning in der Rekonstruktion

e Computer Tomographie

e Effiziente L6sung durch die gefilterte Rickprojektion (FBP):

f(X,y) = / p(S, 0) * h(3)|s:xc059+ysin9d9
0

e Drei Schritte:
e Faltung entlang s
® Riickprojektion tber 0
e Unterdriickung von negativen Werten
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sinogram

projection

Neuronale Netzwerke fiir Rekonstruktion

C A;b non-neg. constraint

loss
func-
tion

reconstruction

convolution layer fully connected layer rectified linear unit

e Jetzt kann der Algorithmus datengetrieben angepasst werden

e Der FBP Algorithmus kann aquivalent auf ein Netzwerk abgebildet werden:
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projection

sinogram

Weoso

Weed

e Netzwerke kdnnen erweitert werden:

Netzwerke auch fiir anspruchsvolle Rekonstruktionsalgorithmen

non-neg. constraint

O O O O

loss
func-
tion

reconstruction

weighting layer

weighting layer

conv. layer

FC layer

e Man kann auch heuristische Korrekturverfahren einbetten
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Anwendung auf unvollstandige Daten

Figure: Rekonstruktion mit 360°
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Anwendung auf unvollstandige Daten

Figure: Rekonstruktion mit 180° (FBP)
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Anwendung auf unvollstandige Daten

Figure: Rekonstruktion mit 180° (NN)
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Zusammenfassung

¢ Bild- und Datenverarbeitung ist eine spannende Richtung der MT
¢ |n diesem Zweig arbeiten Sie daran

* wie Bilder entstehen / berechnet werden

e wie groBe Datenmengen ausgewertet werden

e wie Computer aus diesen Daten lernen
e Spezialveranstaltungen fiir Modalitaten sind wahlbar:

e Rontgen/CT

e Magnetresonanz Tomography
e PET/SPECT
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