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Motivace a cile

MR vySetreni je Casové narocné (pohybové artefakty, diskomfort pacienta, ekonomicka nakladnost).

Existujici metody urychleni (PI, CS), ale maji své limity.

Absence inteligentniho systému, ktery se nauci optimalné sbirat data, ne jen pasivné rekonstruovat.

Cile: 1.) Vytvoreni systému pro aktivni akvizici MR dat

2.) Vyuziti hlubokého posileného uéeni (Deep RL) pro adaptivni vybér sloupcl v K-prostoru
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Koncept adaptivni (aktivni) akvizice k-prostoru

Tradiéni pristup (Staticky):

» Sbér dat probiha podle pfedem pevné daného
schématu (napfr. fadek po fadku nebo fixni
podvzorkovaci maska).

» Systém je "slepy" — nevi, jak vypada obraz, dokud
neni méreni hotove.

» MUze sbirat redundantni data (napf. pozadi mimo

objekt)
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Aktivni akvizice (Dynamicky):

 VVzorkovaci trajektorie neni fixni, ale méni se v
realném Case behem skenovani.

» Systém vyhodnoti data ziskana v krocich t, , ..., t,
a rozhodne, které meéreni v kroku t,, ., pfinese
nejvétsi narast kvality obrazu

Cil: Ziskat diagnosticky podstatnou informaci s
minimalnim poCtem meéfeni (maximalni akcelerace pfi
zachovani diagnostické hodnotitelnosti)
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Reinforcement learning (RL) -

b Agent
* Vypocetni pfistup zameéreny na uceni agenta skrze pfimou interakci s
prostfedim (pokus-omyl), nikoliv skrze staticka trénovaci data. Stav Odména Akce
« Cil: Nalezeni optimalni strategie (policy), ktera maximalizuje kumulativni
odménu v Case. Prostredi

» Klicové komponenty RL:

1. Agent: Rozhodovaci entita (uci se, jakou akci zvolit).

2. Prostredi (Environment): Reaguje na akce agenta a generuje novy
stav.

3. Akce: Zasah agenta do prostredi.
4. Stav: Reprezentace aktualni situace, kterou agent vidi.
5. Odména: Ciselna zpétna vazba hodnotici Gspé&snost akce.

» Vyuziti: doporuCovaci systémy, robotika a automatizace, jazykové
modely, ...

https://analyticsindiamag.com/ai-features/reinforcement-learning-robotics-real-world/ https://newsroom.tiktok.com/how-tiktok-recommends-videos-for-you?lang=en
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Algoritmus PPO (Proximal Policy Optimization)

* Moderni metoda z rodiny Policy Gradient algoritmu.

* Zvolena pro svou vysokou stabilitu a efektivitu uceni v porovnani se starSimi
metodami (napf. DQN nebo TRPO).

* Architektura Actor-Critic (Model vyuziva dvé propojené neuronové sité):

1. Actor (Politik): Pfimo navrhuje akce (vybér konkrétniho sloupce k-
prostoru).

2. Critic (Kritik): Odhaduje hodnotovou funkci (o¢ekavany budouci
zisk/odménu), ¢imZ pomaha redukovat rozptyl pti uceni Actora.

* Kli¢ovou inovaci PPO je "Clipped Objective Function,,.

» Zabranuje pfrilis radikalnim zménam v strategii agenta béhem jednoho kroku
uceni, coz je klicové pro prevenci nestability a "zhrouceni" modelu.
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https://joel-baptista.github.io/phd-weekly-report/posts/ac/
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Adaptivni akvizice k-prostoru pomoci RL

i

g RL Formulace:

iFFT

» Prostredi: MR akvizice jednoho fezu (epizoda).
« Agent: Neuronova sit rozhodujici, co zméfit.
» Akce: Vybér konkrétniho sloupce K-prostoru

H - (fazové kédovani).
H— B « Stav: Aktualni rekonstrukce + Maska
Hm mHH vzorkovani + Zbyvajici rozpoCet méreni.
iy =~ i - Odména: zvyseni SSIM oproti pfedchozimu
stavu.

~,

*  Rekonstrukéni sit' tvofi modifikovany 2D U-Net s hloubkou

4 urovni (Encoder-Decoder struktura), Konfigurace: 50 epoch, Batch
size = 16, Optimalizator: Adam, Ztratova funkce: Kombinovana
perceptualni a strukturalni ztrata, Learning rate: 1 x 1073

Sloupec k-prostony

Reinforcement learning agent [€
{PPO)
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Vizualizace jedné epizody

- faktor urychleni 5R, koronarni proton density rezy kolene s potlacenim tuku

mask | step 0 | left 48
Zero-filled Recon MSE ZF 0.0137 MSE R 0.0121 meas 16

0 50 100 150 200 250 300
k-space columns
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Metriky hodnoceni

» Porovnani rekonstruovaného obrazu (z podvzorkovanych dat) s referencnim "Ground Truth" (pIné vzorkovanym) obrazem

1. SSIM (Strukturalni podobnost / Structural 2. PSNR (Vrcholny pomeér signal-Sum / Peak
Similarity Index): Signal-to-Noise Ratio):
*Princip: Perceptualni metrika, ktera se snazi * Princip: TradiCni metrika zalozena na stredni

napodobit lidské vnimani vizualni kvality. Nehodnoti jen kvadratické chybé (MSE).

absolutni chybu, ale zmény v jasu, kontrastu a lokalni

strukture. * Vyuziti v praci: Standard pro porovnani
vysledkul s existujici literaturou a jinymi studiemi.

*Vyuziti v praci: Slouzi jako signal odmény (reward)

pro RL agenta, protoze nejlépe koreluje s

diagnostickou pouzitelnosti
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Diskuze

Interpretace technickych vysledkii:

» Akcelerace R=4: Model dosahuje vysoké vérnosti
(median SSIM 0,81). Adaptivni agent uspésné
identifikoval kliCové frekvence pro zachovani struktury
tkani.

» Akcelerace R=8: Pozorovan narust variability a ztrata
jemnych detaild (median SSIM 0,69). Zde se projevuje
fyzikalni limit podvzorkovani, kde rekonstrukéni sit musi
vice ,odhadovat" chybégjici data.

Limity metrik (SSIM/PSNR):

« Matematické metriky nemusi plné korelovat s
diagnostickou uzite€nosti (napf. vyhlazeni Sumu
muze zvysSit PSNR, ale odstranit drobnou 1ézi).
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Planované klinické hodnoceni:

Pro ovéreni realné pouzitelnosti v praxi je pfipravena
subjektivni evaluace Iékafem — radiologem.

Metodika: Slepé hodnoceni sady nahodné vybranych
skenu s riznymi akceleracnimi faktory.

Hodnocena kritéria:

Celkova kvalita obrazu (Likertova Skala 1-5).
Hodnotitelnost anatomickych struktur (menisky, vazy).
Pritomnost a ruSivost artefaktu.

Diagnosticka hodnotitelnost.
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