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Racunalniska tomografija (CT) je slikovna preiskava, ki se v
kliniéni praksi standardno zajame v okviru nacrtovanje
radioterapije. V primeru raka obmodju glave in vratu (HaN) se
pogosto zajame tudi magnetno resonancne (MR) slike za
natancnejSe orisovanje tumorjev in kriti¢nih organov. V zadnjem
¢asu se vse bolj uveljavlja radioterapija na podlagi MR-
samostojnega pristopa, ki odstrani potrebo po zajemu CT slik in s
tem izpostavljenost ionizirajo¢emu sevanju, vendar pa zahteva
resitev za generiranje sinteticnih CT slik na podlagi MR slik .
Nedavne studije kazejo, da difuzijski modeli nudijo realisticno
generiranje slik z natan¢nimi anatomskimi podrobnostmi in manj
artefakti kot generativne nasprotniske mreze. V tej studiji smo
razvili difuzijski model za pretvorbo MR slik v sinteticne CT slike
za HaN podrocje. Na$ pristop, ovrednoten na zbirki podatkov
HaN-Seg, ki vkljucuje pare CT in MR slik istih bolnikov, doseze
indeks strukturne podobnosti 92,2 %, vr$no razmerje signal-Sum
33,1 dB ter povprecno absolutno napako 35,3 HU. Model
dodatno ovrednotimo tudi za segmentacijo kriticnih organov.
Rezultati potrjujejo potencial uporabe difuzijskih modelov pri

nacrtovanju radioterapije.
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In cancer radiotherapy, CT images are essential for planning,
while MR images accurately delineate tumors and organs-at-risk,
especially in the head and neck (HaN) region. MR-only
radiotherapy, with which we generate synthetic CT images from
MR data, removes patient radiation exposure. Recent studies
indicate that diffusion models yield more realistic images with
precise anatomical details and fewer artifacts than generative
adversarial networks. In this study, we employ a diffusion model
to translate MR images into synthetic CT images for the HaN
region. Evaluated on the HaN-Seg dataset of paired CT and MR
images of the same patients, our approach achieves a structural
similarity index of 92.2%, a peak signal-to-noise ratio of 33.1 dB,
and a mean absolute error of 35.3 HU, demonstrating its potential
in radiotherapy planning. Validation was extended on a
downstream task of organ-at-risk segmentation. Results
demonstrate the potential of applying diffusion models into the
radiotherapy workflow.
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1 Uvod

Radioterapija raka na podrocju glave in vratu (HaN) zahteva natancno lokalizacijo
tumorskega tkiva in kriticnih organov (OAR) na podlagi slik za nacrtovanje
obsevalnega zdravljenja, kar omogoca nac¢rtovanje obsevanja z minimalnim vplivom
na zdrava tkiva (Gregoire in dr., 2020). Racunalnisko tomografske (CT) slike so
tradicionalno temelj za tak$no nacrtovanje, saj vsebujejo informacije o atenuaciji v
tkivih, ki so klju¢ne za izracun doznega nacrta. V primerjavi s CT ponuja magnetna
resonanca (MR) boljsi kontrast mehkega tkiva, zaradi ¢esar je neprecenljiva za
natan¢no orisovanje meja tumorjev in OAR, Se posebej v zapletenem obmocju HaN
(Podobnik in dr., 2023). Ker je slikanje s CT povezano z ionizirajo¢im sevanjem
(Podobnik in dr., 2024a), se je razvila ideja o tako imenovanem MR-samostojnem
(MR-only) na¢rtovanju obsevanja, ki v celoti sloni le na uporabi MR slik (McDonald
in dr., 2024). Ker izracun doznega nacrta temelji na informaciji o elektronski gostoti,
ki ni enostavno izracunljiva iz MR slike, se je uveljavila ideja o generiranju sinteticnih
CT slik na podlagi MR slik, za kar se je uveljavil tudi izraz prevajanje med slikovnima

modalitetama (angl. image-to-timage translation, 12I).

Primarni cilj te Studije je implementirati in oceniti nov pristop za omenjeni problem,
ki temelji na difuzijskih modelih, ki so se v zadnjem casu uveljavili kot uporabna
metoda globokega ucenja. Na podlagi pregleda literature ugotavljamo, da difuzijski
modeli predstavljajo znaten napredek v primerjavi s tradicionalnimi generativnimi
nasprotniskimi mrezami, saj ponujajo bolj stabilen postopek ucenja ter izboljsano
realisticnost slik in anatomsko natan¢nost z manj artefakti (Dayarathna in dr., 2024).
V tej $tudiji se osredoto¢amo na primerjavo dveh razlicnih strategij 121: 2D pristop
generiranja 2D aksialnih rezin in 3D pristop generiranja manjsih 3D kosckov slike.
Uporabljamo javno objavljeno zbirko podatkov, ki izhaja iz Onkoloskega instituta
Ljubljana: “HaN-Seg: The Head and Neck Organ-at-Risk CT and MR Segmentation
Dataset” (Podobnik in dr., 2023). Nabor podatkov vkljucuje pare CT in MR slik istih
bolnikov skupaj s referen¢nimi segmentacijami OAR, ki so jih strokovni orisovalci
ustvarili rocno. MR slike uporabljamo kot pogoj za generiranje sinteticnih CT (sCT)
slik, ki se nato ocenjujejo glede na anatomsko natancénost v primerjavi z dejanskimi
ciljnimi CT slikami ter celotno kakovostjo slike. Realisticnost sCT slik ocenimo na
nalogi segmentacije slik, in sicer tako, da primerjamo referencne segmentacije s
segmentacijami, ki jih ustvari orodje TotalSegmentator (Wasserthal in dr., 2023),

nauceno izkljuéno na realnih CT slikah iz podatkovnih mnozic, ki ne vkljucujejo
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zbirke HaN-Seg. V okviru analize primerjamo uspesnost segmentacije na realnih CT
slikah iz baze HaN-Seg z rezultati segmentacije na generiranih sCT slikah.
Obravnavani pristop je zanimiv z vecih vidikov: I2I na podlagi MR slik je kljucen
gradnik MR-samostojnega nacrtovanja radioterapije, ki izni¢i bolnikovo
izpostavljenost sevanju tekom nacrtovanja radioterapije in ponuja stroskovno

ucinkovito alternativo tradicionalnim pristopom slikanja z ve¢ modalitetami.
2 Metode
21 Zbirka slik

V tej $tudiji smo uporabili nabor podatkov HaN-Seg (Podobnik in dr., 2023), ki ga
sestavljajo 3D pari CT in MR slik 56 oseb. Vsaka oseba je prestala CT in T1w MR
slikanje na Onkoloskem institutu v Ljubljani z namenom zdravljenja raka na
podrocju HaN. Uporabili smo uradno razdelitev slikanih oseb na u¢no in testno
mnozico, z 42 pari slik v ucni in 14 pari slik v testni mnozici, ter porocali o rezultatih,
izmerjenih samo na testni mnozici, s ¢cimer porocani rezultati sluzijo kot merilo za

primerjavo orodij za I2] na tej javno dostopni zbirki slik.
2.2 Predobdelava slik

Vsak par CT in MR slik je bil poravnan s kombinacijo uporabe toge in elasticne
poravnave, kot je podrobno opisano v studiji o variabilnosti opazovalcev, izvedeni
na naboru podatkov HaN-Seg (Podobnik in dr., 2024a). Intenzitete CT slik so bile
linearno oknjene med intenzitetama —1000 in 3000 HU ter nato preslikane na
interval [—1, 1]. Ceprav preslikava vrednosti izven intervala na mejne vrednosti vodi
do izgube dela informacij, je ta izguba zanemarljiva, saj odrezane intenzitete
primarno prikazujejo artefakte ali Sum v ozadju, ki ni primarnega pomena za naso
analizo. Intenzitete MR slik smo linearno preslikali s tako imenovano g-normalizacijo
(tj. na nicelno povpredje in enotino varianco), saj smo opazili, da tak§na normalizacija
bolje deluje za MR slike zaradi prisotnosti artefaktov zobnih implantatov, ki
povzrocajo intenzitete ekstremnih vrednosti in posledicno izkrivljajo porazdelitev
intenzitet v primeru uporabe normalizacije intervalov. Poravnane in normalizirane
CT in MR slike so bile nato ponovno vzorcene na velikost vokslov 1X1x1 mm? in

srediS¢no obrezane v aksialni ravnini na mrezo velikosti 256X256XZ slikovnih
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elementov, kjer Z predstavlja Stevilo aksialnih rezin. Pomembno je omeniti, da se Z

med slikami razlikuje zaradi razlik v vidnem polju originalnih slik.
2.3 Verjetnostni modeli difuzijskega odstranjevanja Suma

Uporabili smo difuzijski model, ki temelji na arhitekturi U-Net (Ronneberger in dr.,
2015), razsirjen z mehanizmi vgrajevanja casovnih korakov in pozornosti, tet
razporejevalnik dodajanja Suma DDPM (angl. denoising diffusion probabilistic
model) (Ho in dr., 2020), ki sta implementirana v knjiznici MONAI' Generative
Models? (Cardoso in dr., 2022). Med ucenjem model sprejme vhodno sliko $uma in
sliko, s katero pogojujemo model pogoja. V nasem primeru je to MR slika, ki vodi
proces difuzije tako, da je sCT slika v anatomskem ujemanju z MR sliko. V vsakem
koraku uc¢enja modela se vsaki sliki CT v paketu ucenja dodeli nakljucni celostevilski
¢asovni korak. Casovni koraki se vzoréijo iz enakomerne porazdelitve med 0 in
Nirain_1s ter se uporabljajo za simulacijo razli¢nih koli¢in Suma, dodanega sliki. Vsak
uéni vzorec v paketu je sestavljen iz originalne CT slike z dodanim Gaussovim
sumom na podlagi nakljucnega casovnega koraka in nacina delovanja
razporejevalnika dodajanja Suma. Model se nato uci napovedovanja dodanega Suma
na podlagi slike s $umom in MR slike. Ceprav obstaja veliko strategij za posredovanije
informacij modelu, smo izvedli zdruzitev slike Suma in MR slike na nivoju slikovnega
kanala. Informacije pogojne slike, tj. MR, sluzijo kot vodilo za model, saj zagotavljajo
informacije o anatomski strukturi in podrobnostih mehkega tkiva (Kazerouni in dr.,
2023). Med inferenco se uporablja iterativni postopek odstranjevanja Suma: vhod
modela sta nakljucni sum in MR slika. Ta vhod se nato v iterativnem postopku
odstranjevanja Suma obdeluje z odstevanjem napovedane slike Suma, kar na koncu

privede do realisticne sCT slike, ki je anatomsko podobna vhodni MR sliki.

3 Eksperimenti in rezultati

31 Eksperimenti generiranja sinteti¢nih CT slik

Zasnovali smo dva poskusa, pri katerih smo zagotovili ¢im bolj dosledno strategijo

ucenja in nastavitve modela, hkrati pa smo omogo¢ili primerjavo med pristopoma

2D generiranja rezin in 3D generiranja kosckov. Za difuzijski model smo uporabili

! https://monai.io/
2 https://github.com/Project- MONAI/GenerativeModels
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arhitekturo U-Net, ki vkljucuje vgradnjo casovnega koraka in mehanizem tako
imenovane samopozornosti v dveh najglobljih plasteh mreze. Model 2D je bil naucen
z aksialnimi rezinami velikosti 256X256 slikovnih elementov z uporabo mreze U-
Net z [32, 64, 128, 2506, 512] kanali znacilnic, medtem ko je bil 3D model naucen s
koscki velikosti 64X64%64 slikovnih elementov z uporabo mreze U-Net s [64, 128,
256, 512] kanali znacilnic. Pri uporabi 2D modela so bile generirane aksialne rezine
kasneje enostavno zlozene v pravilnem vrstnem redu za namen rekonstrukcije
celotne 3D sCT slike. Uporabili smo kombinacijo kriterijskih funkcij L1 in srednje
kvadratne napake (MSE) z empiri¢no dolocenima utezema 0,75 in 0,25. Model smo
ucili z optimizatorjem AdamW z zacetno vrednostjo ucene konstante le—4 in z
razporejevalnikom dodajanja sSuma DDPM 2z Niin_1s = 1000 ¢asovnimi koraki ter
njegovimi sicer privzetimi parametri MONAI modula. V primerjavi z difuzijskimi
implicitnimi modeli odstranjevanja Suma (Song in dr., 2021) in psevdo-numeri¢nimi
difuzijskimi modeli (Liu in dr., 2022) je razporejevalnik DDPM generiral najbol;
anatomsko pravilne in smiselne rezultate za enako $tevilo ¢asovnih korakov in epoh.
Empiri¢no smo ugotovili, da tehnike bogatenja podatkov, kot so rotacija, skaliranje,
translacija in gama transformacija, niso izboljsale ucinkovitosti modela, zato med
ucenjem konénih modelov tehnike bogatenja podatkov nismo uporabili. Med
ucenjem modela smo redno merili kvantitativne metrike na validacijski®ll. Ker je
celotna inferenca z difuzijskimi modeli razmeroma racunsko potratna, smo izvedli
dve vrsti vrednotenja med ucenjem, ki ju imenujemo enostavno in celovito
vrednotenje. Enostavno vrednotenje je bilo izvedeno vsakih 25 epoh, ko smo
preprosto izmerili vrednost kriterijske funkcije na slikah testne mnozice v nakljucno
izbranih ¢asovnih korakih, medtem ko je bilo celovito vrednotenje izvedeno vsakih
100 epoh in je vkljucevalo celoten postopek obratnega difuzijskega procesa
(odstranjevanje $uma), in sicer z reduciranim Stevilom c¢asovnih korakov na 100.
Konéni model za vsak pristop je bil izbran na podlagi najnizje vrednosti kriterijske
funkcije, izracunane pri enostavnem vrednotenju. To je pomenilo skupaj 7.800 in
29.700 epoh, ki so trajale priblizno 2 oziroma 4 dni za pristop z 2D rezinami in s 3D
koscki. Modele z nalogo napovedi 2D aksialnih rezin smo udili na delovni postaji,
opremljeni z graficno procesno enoto (GPU) Nvidia RTX 2080Ti z 12 GB
pomnilnika, 3D modele pa je bilo treba uciti na GPU Nvidia RTX A6000 z 48 GB

pomnilnika.

3 Dive sliki iz originalne uénega mnozice sta bili premaknjeni v tako imenovano validacijsko mnozico.
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3.2 Vrednotenje sinteti¢nih CT slik
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Slika 1: Primeri sinteti¢nih CT slik, ustvarjenih z nasimi 2D in 3D modeli, pri katerih je
stevilo sklepanja nastavljeno na 100 na podlagi ustreznih vhodnih MR slik. V prvih dveh
vrsticah so prikazani aksialni prerezi, v naslednjih dveh vrsticah koronalni prerezi, v spodnjih
dveh vrsticah pa sagitalni prerezi. Poleg vsake ustvarjene slike je na voljo grafi¢ni prikaz
razlik med pravo in sinteti¢no CT sliko, pri cemer so razlike v Hounsfieldovih enotah
oznacCene z rdeCo in modro barvo v skladu z legendo na skrajni desni strani.

Vir: lasten.

Dobljeni modeli so bili vrednoteni na 14 parih 3D slik iz testne mnozice z uporabo
treh kvantitativnih metrik: vr$no razmerje signal-Sum (PSNR), indeks strukturne
podobnosti (SSIM) (Wang in dr., 2004) in srednja absolutna napaka (MAE). PSNR
in SSIM smo izracunali tako v 2D, tj. primerjava sinteti¢nih aksialnih rezin s
pripadajocimi ciljnimi aksialnimi rezinami, kot v tudi 3D. V nadaljevanju se okrajsavi

PSNR in SSIM nanasata na njun 3D izracun, ki je obi¢ajen izracun na podrocju
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obdelave 3D slik. Rezultati so navedeni v tabeli 1, na sliki 1 pa so prikazani primeri
sCT.

Tabela 1: Metrike PSNR, SSIM in MAE pri genetiranju sCT slik z 2D in 3D modeli.

Model PSNR-2D PSNR-3D SSIM-2D SSIM-3D
(dB) (dB) (€0) (%)
2D 36,9 + 2,7 321+12 90,8 + 2,1 90,3 + 2,1 331 +49
3D 351+ 14 3Bt 14 930+ 1,4 9022+ 14 353 + 47
3.3 Vrednotenje uporabnosti sinteti¢nih CT slik

Pomembno merilo uporabnosti sinteticnih slik je njthova realisticnost. Medtem ko
kvantitativne metrike podobnosti sluzijo kot ucinkovito orodje za primerjavo
raznolikih metod, se ob tem pojavijo njihove specifiéne omejitve. Ceprav vizualno
vrednotenje kakovosti ponuja celovitejsi vpogled, temelji na subjektivnih ocenah
opazovalcev ter je ¢asovno in, v primeru uporabe strokovnjakov iz klinicne prakse,
tudi precej finanéno potratno. V okviru prispevka smo zato uporabili alternativen
pristop, kjer smo uspes$nost segmentacije OAR na sCT slikah ocenili s pomocjo
avtomatske metode, naucene izkljuéno na realnih CT slikah, pridobljenih iz drugih
podatkovnih zbirk. Za ta namen smo uporabili segmentacijsko orodje
TotalSegmentator in z njim pridobili segmentacije osmih anatomskih struktur: levo
oko, desno oko, levi opticni zivec, desni opti¢ni Zivec, leva parotidna zleza, desna
parotidna zleza, hrbtenjaca ter $citnica. Rezultate segmentacije na sCT slikah smo

nato primerjali z rezultati, dosezenimi na realnih CT slikah.

Uspesnost segmentacije orodja TotalSegmentator smo ocenili z dvema metrikama:
Diceov koeficient podobnosti (DSC) in 95. percentil Hausdorffove razdalje
(HD95). Kot referenco smo uporabili rocne segmentacije iz uporabljene podatkovne
zbirke HaN-Seg, kjer smo za vsako zgoraj navedeno strukturo izracunali razliko

metrik, izracunanih na segmentacijah realnih in sinteti¢nih slik na naslednji nacin:
ADSC = DSCSCT - DSCCT' (1)
kjer je DSCscr vrednost DSC med referen¢no segmentacijsko masko anatomske

strukture in segmentacijsko masko iste strukture, ustvarjeno z orodjem

TotalSegmentator na podlagi sCT slike. Vrednost DSCer pa predstavlja DSC med
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referencno segmentacijsko masko anatomske strukture in segmentacijsko masko,

ustvarjeno z orodjem TotalSegmentator na podlagi realne CT slike.
Izra¢un AHD95 poteka na podoben nadin:
AHD95 = HD955CT _HDQSCT, (2)

kjer gre za enak princip racunanja AHD95 kot pri izracunu ADSC, oznaki HD95.cr
in HD95c¢r pa sledita istemu principu kot DSCqcr in DSCer.

T
0 2D Model

0 3D Model
60
40 1
20 1

DSC,,—DSC,., (%pt)
[e=)

-20 1
-40 1
-60
L o]
Zleza L. optiéni  D. optiéni L. D. Hrbtenjaca L. oko D. oko
Séitnica zivec Zivec parotidna parotidna
zleza zleza,

Slika 2: Grafi¢ni prikaz razlike v vrednosti DSC na segmentacijah sinteti¢nih in realnih slik,
primerjanih z referené¢nimi orisi. Barva na Skatlastem diagramu prikazuje, kateri model smo
uporabili za generiranje sinteti¢nih slik: modra predstavlja 2D model, rde¢a pa 3D model.

Vir: lasten.
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Rezultati te analize so prikazani na Skatlastih diagramih na slikah 2 in 3. Pozitivne
vrednosti ADSC pomenijo, da so segmentacije na podlagi sCT slik boljse, tj. bolj
podobne ro¢nim segmentacijam, enako velja za negativne vrednosti AHD95. Modra
barva oznacuje metrike 2D modela, medtem ko rdeca barva oznacuje metrike3D
modela. Vse primere, kjer orodje TotalSegmentator ni uspelo segmentirati

anatomskih struktur, smo odstranili iz nadaljnje analize.

T
40 1 0 2D Model
[ 3D Model

2]

30 1

20 1

—20 4
L]
_30 -
_40 -
Zleza L. optiéni  D. opti¢ni L. D. Hrbtenjada L. oko D. oko
SCitnica Zivec Zivec parotidna parotidna
Zleza Eleza

Slika 3: Grafi¢ni prikaz razlike v vrednosti HD95 na segmentacijah sinteti¢nih in realnih slik,
primerjanih z referené¢nimi orisi. Barva na Skatlastem diagramu prikazuje, kateri model smo
uporabili za generiranje sinteti¢nih slik: modra predstavlja 2D model, rdec¢a pa 3D model.

Vir: lasten.
4 Diskusija

Ta studija je prva, ki poroca o rezultatih I2] na javno dostopnem naboru podatkov
HaN-Seg (Podobnik in dr., 2023). Ceprav je bil ta nabor podatkov objavljen

predvsem za primerjavo algoritmov za segmentacijo OAR iz slik ve¢ modalitet na
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podro¢ju HaN (Podobnik in dr. 2024b), je zaradi parov slik ve¢ modalitet primeren
za razvoj in vrednotenje nalog 121 med modalitetami. Porocani rezultati lahko zato
sluzijo kot merilo za prihodnje raziskave o ustvarjanju sCT slik v tem anatomskem
obmodju. Nasi rezultati potrjujejo potencial difuzijskih modelov za generacijo
visokokakovostnih sCT slik podroc¢ja HaN. Raziskali smo 2D in 3D pristop
generiranja slik, pri cemer je nas 2D model dosegel PSNR 32,1 dB in SSIM 90,3 %,
medtem ko je na§ 3D model dosegel visji PSNR 33,1 dB in visji SSIM 92,2 %.
Medtem ko je pristop z 2D rezinami ustvaril sinteti¢cne CT prereze visokih kvalitet,
je 3D pristop bolje ohranil anatomsko kontinuiteto v aksialnih prerezih, kot kazeta
koronalni in sagitalni prerez na sliki 1. Ceprav je 3D model dosegel boljse vrednosti
metrik, pa je zahteval bistveno ve¢ racunske moci in daljsi ¢as ucenja. Kompromis
med anatomsko skladnostjo in rac¢unsko ucinkovitostjo poudarja potrebo po
prilagojenih resitvah glede na prednostne naloge v klini¢ni praksi. Medtem ko lahko
na primer 2D modeli zadostujejo za hitro izdelavo prototipov, so lahko 3D modeli
nepogresljivi za celovite delovne postopke, kot je segmentacija hrbtenice, za katero
se zdi, da je anatomska struktura, s katero je imel poleg majhnih organov nas 2D
model najvec tezav. Druga ugotovitev je, da kvantitativne metrike, zlasti MAE,
morda ne odrazajo v celoti kvalitativnih ugotovitev, prikazanih na sliki 1. Slika 1
namre¢ jasno kaze, da 2D modeli ustvarjajo nejasne prehode med aksialnimi
rezinami in ne dosegajo pricakovane anatomske kontinuitete vzdolz sagitalne in
koronalne smeri. Predvidevamo, da bi to omejitev lahko ublazili s pristopom z vec
rezinami, pri katerem so na primer kot vhodni podatki na voljo tri zaporedne rezine,

difuzijski model pa ima nalogo ustvariti le srednjo rezino.

V nasi implementaciji v eni uéni epohi model ne vidi vseh rezin oziroma kosckov
vsake slike iz u¢ne zbirke, temvec se iz vsake slike sproti naklju¢no vzorci 20 rezin
ali 2 koscka. Prav tako velja omeniti dolgotrajen postopek inference, saj model
potrebuje priblizno 6 minut, da ustvari vse 2D sCT aksialne rezine, potrebne za
sestavo ene zlozene 3D sCT slike. Ta ¢as inference je bil izmerjen z uporabo GPU
RTX 2080Ti. Obsezno smo eksperimentirali z zmanjSanjem Stevila casovnih
korakov inference in ugotovili, da se kakovost sinteti¢ne slike ni bistveno zmanjsala,
¢e smo namesto 1000 casovnih korakov, uporabljenih za ucenje, uporabili 100

casovnih korakov. S tem smo lahko ¢as inference zmanjsali priblizno za faktor deset.
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Neposredna primetjava z drugimi Studijami je zaradi razlik v naborih podatkov in
anatomskih regijah tezja in ni nujno popolnoma reprezentativna. Zavedajo¢ se teh
omejitev primetjave porocamo, da so Yang in dr. (2020), ki so izvedli prevajanja iz
MR v CT na podatkih o mozganih, porocali o PSNR 25,2 dB in SSIM 80,1 %, Yan
in dr. (2023), ki so izvedli prevajanje iz MR v CT na podatkih HaN, so dosegli PSNR
26,2 dB in SSIM 84,9 %, Graf in dr. (2023) so dosegli PSNR 27,9 dB in SSIM 88,7
% na podatkih o hrbtenici, Wolterink in dr. (2017) pa PSNR 32,3 dB na neparnih
mozganskih podatkih. Iz zgoraj navedenih rezultatov sorodnih $tudij lahko

sklepamo, da so rezultati v nasi studiji boljsi od rezultatov v prej omenjenih studijah.

Na podlagi rezultatov na slikah 2 in 3 lahko trdimo, da so segmentacijske maske
ustvarjene na podlagi sCT slik, generiranih z nasimi modeli, mo¢no podobne
segmentacijskim maskam, ki jih isto orodje TotalSegmentator ustvari na podlagi
resni¢nih CT slik. Orodje ima najvec tezav pri segmentaciji majhnih anatomskih
struktur, kot so opticni zivci in zleza $c¢itnica, kar je razvidno iz same razprsitve tock
na skatlastih diagramih, hkrati pa so ti organi pogosto na robu vidnega polja slik, kar
orodju dodatno otezuje nalogo segmentacije. Ce primerjamo rezultate metrik 2D in
3D modela, je v povprecju mogoce opaziti visja odstopanja pri 2D modelu za vecino
anatomskih struktur. V nekaterih primerih so sCT slike od resni¢nih bolj uporabne
za segmentacijske naloge, kar sklepamo ne le iz povprecnih vrednosti metrik, ampak
tudi iz primerov, ko uporabljeno orodje TotalSegmentator ni uspelo izvesti

segmentacije na resni¢nih CT slikah, na sCT slikah pa mu je to uspelo.
5 Zakljucek

Naucen difzujski model za prevajanje med MR in CT slikovno modaliteto generira
kvalitetne slike, kar dokazujejo visoke vrednosti PSNR in SSIM. Ti obetavni rezultati
nakazujejo, da lahko sCT slike ohranijo zadostno anatomsko natan¢nost za nekatere
nadaljnje naloge radioterapije, kot sta orisovanje OAR in naértovanje obsevanja. Za
potrditev te hipoteze so potrebne dodatne obsezne raziskave in empiri¢na potrditev.
Metodoloski napredki difuzijskih modelov, razpoloZljivost podatkovnih zbirk s pari
CT in MR slik ter zapletenost paradigme MR-samostojnega nacrtovanja zdravljenja
v delovnem postopku radioterapije predstavljajo Stevilne priloznosti za nadaljnje

raziskave.
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