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Kivonat

A gerincproblémék diagnosztizaldsanak egyik leggyakrabban haszndlt médszere a gerinc
CT felvételek elemzése. A diagndzis feldllitdsa soran az orvosok tobb kulcsfontossagi té-
nyezot és jellemz6t vizsgalnak meg, hogy atfogd képet kapjanak a paciens allapotarol.
Ilyen példaul a csontszerkezet integritdsanak vizsgalata. Ez a folyamat egyszer(i diagnozi-
sokndl is sok id6t vehet igénybe, komplex esetekben (t6bbszoros sériilés, korabbi miitétek
ellenérzése) pedig jelentésen megnéhet az elemzésével toltott id6. Trauma esetén gyakran
siirgds beavatkozas sziikséges, igy a folyamat felgyorsitdsa életment6 lehet. A csigolyak
mérete és alakja a gerinc mentén folyamatosan valtozik. A felvételek mindsége és a pacien-
sek egyedi genetikai jegyei miatt szakértéi megoldasok haszndlata nehéz, jellemzben csak
a végeredmény mindségének romlasa mellett lehetséges. Emiatt a probléma megoldasara
egy gépi tanuldsos médszert javaslok, amihez megfeleléen annotdlt adathalmazok sziik-
ségesek. Tobb kétdimenzids szegmentaldé modszer is elérhetd elfogadhatéd teljesitménnyel,
ezek viszont nem tudjak kihasznédlni a haromdimenziés CT felvételek térbeli informécié-
halézatok tanitasa és hasznalata magas koltségekhez és hosszi futdsidohoz vezet.

Kutatasom soran a gerinc szegmentilasara egy hibrid U-Net modellt vizsgdlok meg,
ami kétdimenzios eléfeldolgozas segitségével redukilja az informaciét a haromdimenzios
modell gyorsabb és pontosabb tanitiasa érdekében. Az implementdlni kivant eljardst a
kutatési célokra elérheté VerSe 2019 adathalmazon értékelem ki, majd hasonlitom Gssze
egy "state of the art" konvolicids neurdlis halézat eredményeivel.



Abstract

One of the predominant approaches for diagnosing spinal problems is the analysis of spinal
CT scans. When making a diagnosis, doctors examine several key factors and features
to get a comprehensive picture of the patient’s condition. For example, the integrity
of the bone structure. This process can be time-consuming even for simple diagnoses,
and in complex cases (multiple injuries, checking previous surgeries) the time spent on
analysis can increase significantly. In the case of trauma, the patient may also need urgent
intervention, so speeding up the process can be life-saving. The size and shape of the
vertebrae along the spine are constantly changing. Due to the quality of the images and
the unique genetic traits of the patients, expert solutions are difficult to use, typically
only with a deterioration in the quality of the final result. For this reason, I propose a
machine learning approach to solve this problem, which requires appropriately annotated
datasets. Several two-dimensional segmentation methods are available with acceptable
performance, but they cannot exploit the spatial information of three-dimensional CT
images. The computational demand of the available three-dimensional models is huge,
leading to high costs and long runtimes for training and using such neural networks.

In my thesis, I explore a specialized U-Net model designed for spine segmentation. This
model employs a two-step process: first, it simplifies the data using two-dimensional pre-
processing, and then it uses this simplified data to more quickly and accurately train a
three-dimensional model. I evaluate the method on the VerSe 2019 dataset available for
research purposes and compare it to the results of a state-of-the-art convolutional neural
network used for biomedical image segmentation.
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1. fejezet

Bevezetés

A komputertomogréfia (CT) az orvostudomany egyik legfontosabb képalkoté diagnoszti-
kai eszkOze, amely forradalmasitotta a betegellatast és a klinikai kutatdsokat egyarant. A
CT képes részletes, haromdimenzids képeket késziteni az emberi test bels6 struktirairdl,
igy lehetévé téve az orvosok szamara, hogy pontos diagnozist allitsanak fel és hatékony
terdpids stratégidkat dolgozzanak ki. A CT hasznélata kiiléndsen elényos olyan komplex
anatémiai teriileteken, mint példaul a gerinc, ahol a pontos diagnézis kritikus jelentOsé-
gli. A CT felvételeknek koszonhetéen az orvosok képesek azonositani a csigolyak kozotti
eltéréseket, a gerincveld sériiléseit, daganatokat, gyulladasokat és egyéb patologias allapo-
tokat. A felvételek segitségével nem csak a diagnozis, de a sebészeti tervezés és a kezelési
eredmények nyomon kovetése is sokkal pontosabbd valik. A feladat komplexitdsa miatt ma-
gas szakértelmet igényld folyamat, amely gyakran érakig vagy akar napokig is eltarthat,
attol fiiggden, hogy az adott esetben milyen részletességgel sziikséges az adatok feldolgo-
zasa. Mindezek mellett felvételek manuélis elemzése nem mentes az emberi hibaktdl sem,
amelyek a diagndzis pontossigat is befolyasolhatjik.

A CT technolodgia folyamatos fejlédése és a nagyobb felbontéasu felvételek megjelenése
biztositja a technolégia megbizhaté miikodését, igy 1j lehetdségeket is nyit a kutatasi
tertileten. A kutatok egyre inkabb felismerik a hdromdimenziés képelemzés jelent6ségét,
amely mélyebb betekintést nyuijt a test pillanatnyi anatémiai dllapotdba. Az automatizalt
rendszerek tobb szektorban bizonyitottak, hogy jol alkalmazhatdk a terhelés csokkentésére,
igy az egészségiligy szempontjabol is megmutatkozik az automatizalt, intelligens rendszerek
irdanti igény.

1.1. A kutatas célja és jelentosége

Jelen kutatas célja egy olyan automatizalt rendszer kifejlesztése, amely képes a gerinc
hdromdimenziés szegmentalasara konvoliciés neurdlis hélézatok (CNN) segitségével. A
kutatéds jelentésége tobb aspektusban is megmutatkozik. El6szor is, a 3D modellek hasz-
nalata lehet6vé teszi az orvosok szamara, hogy sokkal részletesebb képet kapjanak a gerinc
anatémiai és patologiai allapotardl. A 3D modellek nem csak a csigolyak kozotti térbeli
viszonyokat mutatjak be, hanem a gerincet koriilvevo szovetekkel és strukturakkal va-
16 kapcsolatot is jobban megértik, ami kritikus lehet példaul daganatos megbetegedések,
illetve gerincsériilések diagnosztizalasanal.

Masodszor, a gerinc hdromdimenzié szegmentacidéja és megjelenitése jelentés idémeg-
takaritast eredményezhet. A manuélis képelemzés érakig, vagy akar napokig is eltarthat és
magas szintll szakértelmet igényel. Ezt a folyamatot felgyorsithatjuk, ha leredukaljuk azt
a teriiletet, amit az orvosoknak elemeznie kell. Adott esetben a gerinc modelljének gyors
vizsgalata utan a szakemberek foglalkozhatnak a probléméasnak itélt tertuletek alapos vizs-



galatéval, amely jelentosen csokkentheti az orvosok és radiolégusok munkaterhét, és lehe-
tévé teszi szamukra, hogy tobb id6t forditsanak a betegellatdsra és a terapias stratégiak
kidolgozédsara. A moédszerrel készitett szegmenticié mas modellek bemeneti dllapotaként
is megallhatja a helyét tovabb noévelve a teriileten végzett folyamatok automatizdlasat.

Végiil, de nem utolsésorban, a kutatas hozzajarulhat az orvosi képalkotas és az or-
vostudomanyi kutatasok teriiletén alkalmazott mesterséges intelligencia fejlédéséhez. A
3D szegmentacios technikdk tovabbi fejlesztése és optimalizalasa nem csak a gerinc, de
méas komplex anatéomiai struktirak vizsgdlatat is forradalmasithatja, igy széles korben
hozzajérulva az orvostudomanyi diagnosztika és terdpia hatékonysigénak noveléséhez [12]

Osszegezve a jelen kutatds célja egy olyan, pontos és hatékony rendszer kifejlesztése,
amely képes a gerinc automatikus szegmentéalasara.

1.2. A dolgozat felépitése

Jelen dolgozat 7 fejezeten at taglalja a kutatds eredményeit, a teljesség igénye nélkiil
roviden itt olvashaté ezen fejezetek tartalmas:

1. Bevezetés: Ebben a fejezetben bemutatom a kutatas hatterét, céljat és jelentOsé-
gét. Kitérek a CT képalkotas fontossagara, kiilléndsen a gerinc diagnosztikdjaban, és
bemutatom az automatizalt képelemzés sziikségességét.

2. Feldolgozott szakirodalom: Ebben a részben attekintem azokat a kulcsfontossagu
szakirodalmi forrasokat és kutatdsokat, amelyek relevansak a témahoz. Bemutatom a
képfeldolgozas és szegmentacié alapjait, a neurdlis hal6zatok és konvolicids neurdlis
halézatok (CNN) alkalmazasat, valamint a U-Net és 3D U-Net architektturdkat.

3. Implementacié elméleti hattere: Ebben a fejezetben mélyebben bemutatom a
kutatasban hasznélt modell architektirdkat, az adatok eléfeldolgozasat és az adata-
ugmentacié folyamatat, valamint a tanitasi és validaciés adathalmazokat. Kitérek a
hibrid 2D-3D U-Net architektara elméleti alapjaira is.

4. Az adathalmaz bemutatiasa és elemzése: A fejezetben bemutatom a Total-
Segmentator adathalmazt, kitérek a felhasznélas elényeire és arra is, hogy milyen
hatranyokkal jar a kiértékelés szempontjabdl az adathalmaz felhasznaldsdnak.

c s 2

elokészitésétol kezdve a tanitasi folyamaton at a teljesitményértékelésig. Az ered-
ményeket 0sszehasonlitom a TotalSegmentator modellel, hogy bemutassam a hibrid
modell elényeit és korlatait.

6. Teljesitményértékelés: Bemutatom a kutatas soran vizsgalt modellek teljesitmé-
nyét és Osszehasonlitom a legjobban teljesité haromdimenzids modellt a TotalSeg-
mentator modellel.

7. Kovetkeztetések és jovobeli munka: Ebben a zar6 fejezetben Gsszegzem a ku-
tatas f6 eredményeit, és kitérek a jovobeli kutatasi irdnyokra. Bemutatom, hogy a
kutatds milyen mértékben jarult hozza az orvosi képalkotas és diagnosztika teriile-
téhez, és milyen tovabbi fejlesztések lehetségesek.



2. fejezet

Feldolgozott szakirodalom

A fejezet célja, hogy atfogd képet adjon azokrdl a kutatdsi teriiletekrdl és mddszerekrél,
amelyek kozvetleniil kapcsolédnak a gerinc CT képek szegmentalasahoz. A téméaban elér-
het6 szakirodalom széleskorti és multidiszciplinaris, magaba foglalja az orvostudoményt,
a képfeldolgozast, a gépi tanulast és a neuralis halézatokat. A szakértéi modszerek, pél-
dédul a manudlis szegmentacié és a hagyomanyos képfeldolgozasi technikak hosszu ideje
adnak altalanos megoldast a probléma megoldasara, de az utobbi években egyre inkabb
teret hoditanak a gépi tanuldsi algoritmusok, kiilondsen a konvoltciés neurdlis halézatok
(CNN). A CT képek szegmentalasa egy aktivan kutatott teriilet, amelynek jelent&sége az
orvosi diagnosztika és terapia szempontjabol vitathatatlan. A manudlis szegmentacié egy
magas szakértelmet igénylo feleadat, amely rendkiviil idéigényes és jelentOs az emberi hi-
ba lehetésége. Ezért egyre nagyobb figyelmet kapnak az automatizalt médszerek, amelyek
gyorsak és koltséghatékonyak. A mesterséges intelligencia alapt megoldédsok, kiillonosen a
deep learning alapt algoritmusok az utébbi években jelent6s fejlodést mutattak a kutatési
teriileten, és egyre tobb klinikai alkalmazasban valnak elérhetévé. [12] [22]

Ebben a fejezetben részletezem a képfeldolgozas és szegmentacié alapvetoé koncepci-
6it, a szakértéi modszerek eldnyeit és korldtait, valamint a gépi tanuldsi algoritmusok,
kiilénésen a konvoltuciés neurdlis halézatok alkalmazasat és hatékonysagat a gerinc CT
felvételek szegmentdlasaban. Mindenekel6tt viszont had mutassam be a CT felvételek ké-
szitésének tudomanyat és azt is, hogy milyen médon tarolhatjuk és dolgozhatjuk fel ezeket
az adatokat.

2.1. Komputertomografia

A Komputertomografia, ismertebb nevén CT egy rendkiviil fontos és hatékony képalkotd
technika az orvosi diagnosztikdban és terapias tervezésben egyarant. Fizikai alapelve szo-
rosan kapcsolédik a hagyomanyos 2D rontgenképalkotashoz. A kiilonbség az, hogy a CT
felvételek transzaxialis szeletekbdl allnak Ossze, azaz keresztmetszetek sorozatat flizziik
egymas utan egy haromdimenzios felvétel eloallitasahoz.



CT scan

CT scanner

2.1. dbra. Az abran egy CT gép lathato. [27]

A hagyomanyos CT eszkozok a detektor gyliri egy teljes forgdsaval egy-egy kétdi-
menzids képszeletet hoznak létre. Ezt kovetOen az asztalt a szeletek kozotti tavolsagnak
megfelel6en tovabbmozgatjak. Ezen mdédszer hatranya, hogy a képalkotas viszonylag lassu;
egyetlen szelet elkészitése akar 3 masodpercig is eltarthat, ami lagy szoévetek elmozdula-
sahoz vezethet a 1égzési mozgasok miatt. Az 1989-ben bemutatott spirdl CT eszkdzok
ezt a problémat orvosoljak azaltal, hogy a detektor forgatisa és az asztal elmozdulisa
parhuzamosan torténik, ami gyorsabb képalkotast tesz lehetové.

Az intenzitdsértékek normalizdlasa révén a CT kivaléan alkalmas kiilonb6z6 szo-
vetslirtiségek, igy a csontok és lagy szévetek megkiilonboztetésére. A Hounsfield-értékek
(HU) segitségével pedig pontosan jellemezheté az anyagok rontgenabszorpciés képessége.
A Hounsfield-érték kiszamitasahoz az alabbi képletet hasznalhatjuk:

HU = 2X 7 5 1000 (2.1)
My — [y
ahol pux az adott anyag elnyel6dési tényezoje, mig p, és p; a viz és a levegé elnyelodési
tényezoit jelolik.

A CT képalkotas térbeli felbontasa kivald, alkalmazasa az 1970-es évek 6ta valt széles
korben elfogadottd. A képek altaldban 512x512 képpont méretiiek, ami elegendd részle-
tességet biztosit az orvosi alkalmazasokhoz. A technika azonban nem mentes a rontgen-
sugarzas okozta potencidlis kockazatoktol, ezért a hasznalata soran az alacsony dozis és a
sziikségesség elvei érvényesiilnek.

Osszességében a CT egy olyan eljards, amely lehetéséget ad a belsé anatémiai struk-
tardk pontos és részletes vizualizacidjara, ezaltal jelentésen hozzajarul a diagnosztikai
pontossag noveléséhez és a szamitogéppel segitett miitéttervezés fejlédéséhez.

2.1.1. 3D szeletorientaciok

A haromdimenziés képalkotds sordn a szeletorientécié meghatarozésa kulcsfontossagi. Eb-
ben segitségiinkre van az ugynevezett RAS (Right-Anterior-Superior) koordinita-
rendszer, amely egy orvosdiagnosztikai vizsgalatokban széles korben alkalmazott standard.
Az RAS koordinata-rendszerben az 'R’ az 'Right’ (jobb) oldalt, az ’A’ az ’Anterior’ (eliilsd)
részt, mig az 'S’ a ’Superior’ (fels6) részt jeloli.

A RAS koordindta-rendszer alapjan harom f6 szeletorientaciot kiilonboztetiink meg:



1. Transzaxialis: A beteg hosszanti tengelyére meréleges képsikokat jeloli.
2. Sagittalis: A bal-jobb tengelyre merdleges képsikokat képviseli.

3. Koronalis: A hatulrél-elére tengelyre merdleges képsikokat foglalja magaban.

Amennyiben a szeletek nem esnek egybe ezekkel a f6 irdnyokkal, ferde szeletek-
nek nevezziik 6ket. A RAS koordindta-rendszer és a szeletorientacidk egytlittes ismerete
elengedhetetlen a pontos és informativ vizudlis reprezenticidk eldallitisihoz, valamint a
diagnosztikai pontossdg novelése érdekében. A kiilonb6zd orientacidkat a 2.2 dbra szem-
1élteti.

2.2. abra. Gerinc CT felvétel rendre koronalis, transzaxialis és sagittélis nézetben. [4]

2.1.2. Képszegmentacié szamitogépek nélkiil

A manualis képszegmentaci6 egy széles korben alkalmazott modszer, amelyben egy szakér-
t6, példaul egy orvos vagy képfeldolgozasi szakember grafikus felhasznéléi feliileten kijeloli
az érdeklodésre szdmot tarté anatémiai vagy strukturdlis teriileteket. Ez a mddszer az
emberi szakért6 altal nyajtott intuitiv és komplex mintafelismerési képességeknek kdszon-
hetéen rendkiviil pontos lehet. A manudlis szegmentacié kiilondsen hasznosnak bizonyul
egyedi vagy ritka esetekben, ahol az automatizalt modszerek nem nyuijtanak megfeleld
pontossagot vagy nem elég érzékenyek.

Noha megvannak az elényei, a manudlis szegmentacié rengeteg nehézséggel is jar. Az
egyik legnagyobb kihivas, hogy a moédszer rendkiviil idéigényes. Ez kiillonésen problémés
lehet nagy adathalmazok esetében, hiszen a feladatok parhuzamositdsa még tobb szakem-
ber szamtalan munkadérajat emészti fel. Tovabba, mivel az emberi beavatkozas sziikséges,
a médszer hajlamos lehet a szubjektivitasra és az emberi hibdra, amelyek befolyasolhatjak
a tovabbi elemzések és diagnosztikai folyamatok minGségét.

A manuadlis szegmentacié rossz skalazhatésaga miatt az informatikai eszkézok fejlo-
désével felmeriilt az igény a folyamat automatizalasara. Hosszi idén keresztiil szakértoi
modszerekkel probaltak a feladat bizonyos aspektusait kivaltani, de ezek a megoldasok
még mindig nem nevezhetéek automatikusnak, ugyanis gyakran szakértoi beavatkozast
igényelnek. Természetesen szakért6i megoldasokbdl is taldlunk teljesen automatizalt méd-
szert, illetve olyan megkozelitést, ami nem igényli szakértok ellenérzését, az ilyen mod-
szereket viszont altaldban nehéz kifejleszteni. Az elmult években egyre elterjedtebbek a
gépi tanuldson alapulé mddszerek, amik a jovében jé eséllyel automatizalhatjdk majd a
folyamatot.



2.2. Képfeldolgozas és szegmentacio

A képfeldolgozas és szegmentécié alapvetd fogalmak az orvosi képalkotéds és analizis terii-
letén. A képfeldolgozas egy olyan technika, amelynek célja a digitalis képek minségének
javitdsa, informaciotartalmuk kiemelése vagy éppen azok analizise. A folyamat magaban
foglalhat szamos algoritmust és mdédszert, példaul zajsziirést, éldetektalast vagy kontraszt-
novelést, amelyek segitenek a kép tulajdonsigainak kiemelésében vagy médositasdban. [6]

A szegmentacié egy specifikus képfeldolgozasi technika, amelynek célja a kép kiilon-
b6z0 részeinek, vagy "szegmenseinek" az elkiilonitése. Ebben a kontextusban a szegmensek
olyan pixelekbdl dllnak, amelyek hasonld tulajdonsdgokkal rendelkeznek, példaul azonos
intenzitassal vagy texturaval. A szegmentacio lehet egyszer( kiiszébérték-alapi modszer,
de lehet komplex gépi tanuldsi algoritmus is. Az orvosi képalkotdsban a szegmentécid
gyakran haszndlt mddszer a kiilonb6z6 anatéomiai strukturdk, példaul csigolyak, izmok
vagy agyi régiok elkiilonitésére a felvételeken. [19]

A képfeldolgozas és szegmentacié tehat kulcsfontossagi eszkézok az orvosi képalkotés-
ban, melyek lehetévé teszik pontos diagnozisok felallitasat és a hatékony terapias stratégiak
kialakitasat. Ebben a szekcidoban részletesen bemutatom ezeknek a technikdknak az alap-
jait, valamint azokat az elonyoket és korlatokat, amelyek az orvosi alkalmazasokban vald
hasznalatukkal jarnak.

2.2.1. Szakértoi moédszerek

A '"szakértéi médszerek' alatt olyan technikdkat és eljarasokat értiink, amelyeket az or-
vosi képalkotdasban és analizisben hasznédlnak és amelyek nem tartalmaznak gépi tanulasi
algoritmusokat. Ezek a mddszerek gyakran félig automatizalt eljarasok, amik bizonyos ha-
tasfokig képesek ellatni egy-egy feladatot, de ennek ellenére is szakértdi felilvizsgalatot
igényelnek. A szakirodalom sok kiilonb6z6 moédszerrel csoportositja a szakértéi médszere-
ket. A kutatdsaim alatt nem taldltam egyértelmi kategéridkat a modszerek felsoroldsara,
igy Tandcs Attila publikdcigja alapjan [28] csoportositottam a mddszereket. Az aldbbiak-
ban leirt médszereket is az 6 munkaja alapjan fejtettem ki.

2.2.1.1. Régidé alapti mbédszerek

A régi6 alapt mddszerek altaldban két vagy tobb kiillonbozé teriiletre osztjak a felvételt
az egyes képpontok intenzitasértékei alapjan. A legelterjedtebb technika ebben a katego-
ridban a globalis kiisz6bolés, amely egy elére meghatdrozott intenzitasszint (T) alapjan
osztalyozza a képpontokat el6térbe és hattérbe. Ez a mddszer kiilondsen gyors és alkal-
mazhat6 specifikus esetekben, példaul csontok vagy maés, nagy kontraszttal rendelkezd
strukturak szegmentalasiara. Kiemelten fontos, hogy a kiiszObértéknek a megvalasztasa-
kor figyelembe kell venni a kiilonb6zé régidk intenzitasat, hogy a szegmentacios folyamat
alacsony hibaval menjen végbe.

Hasonlban elterjedt médszerként beszélhetiink a régionoveld algoritmusokrol, amelyek
egy, vagy tobb kiindulépontbdl (magbdl) indulnak és a hasonlé intenzitdst szomszédokat
adjak hozza az éppen szegmentilt teriilethez. A mddszer rugalmas, de a kivalasztott kiin-
duldsi pontok és a homogenitasi kritériumok jelentésen befolyasoljak az eredményt.

Emlitésre méltéak még a fuzzy szegmenticidés modszerek. Az algoritmus lényege, hogy
"fuzzy" kapcsolatot definidl a képpontok koézott. Ez a kapcsolat azt jellemzi, hogy a két
adott képpont "mennyire tartozik egy régiéba". A mddszer elénye, hogy finomabb, drnyal-
tabb szegmentécidt tesz lehet6vé, am a sikeres alkalmazas kulcsa a megfeleld fuzzy affinitas
és kiiszobértékek kivalasztasa, ami sok esetben komplex feladatnak bizonyul.



2.2.1.2. El alapti médszerek

Az él-alapi mddszerek a képpontok kozotti intenzitaskiillonbségek alapjan azonositanak ha-
tarokat vagy éleket a képen. Az éldetekcid tipikusan a kép gradiensének, azaz az elsérendii
derivaltjanak vizsgalatdval torténik. A gradiens iranya, amely a "legnagyobb cstkkenés"
irdnyat jeloli, a gradiens komponenseinek aranyabol szamithaté. A mésodrendii derivalt,
ismertebb nevén a Laplace operator, szintén hasznos lehet az éldetekciéban, kiillénésen a
szélsoértékek azonositasaban.

Diszkrét digitalis képek esetében konvoliciés maszkokat, példaul Roberts, Prewitt,
Sobel és Frei-Chen maszkokat hasznalnak a gradiens és a Laplace operdtor kozelitésére.
Az éldetekcid utan sok esetben sziikség van utédfeldolgozasra, mivel az élek dltalaban nem
folytonosak.

A kategéridban elterjedt megoldas a Canny éldetektor algoritmus hasznalata, amely
élelnyomast, hiszterézist és jellemz6 szintézist is magaban foglal, és széles korben hasznalt
az éldetekcio teriiletén. Az él hiszterézis egy olyan technika, amely az élek lokalis kérnyeze-
tét vizsgdlja, és az egyezd gradiensméretek és -iranyok alapjan dont az élek hozzaadasardl
vagy elnyoméasardl. A zajérzékenység csokkentése érdekében elbzetes simitd 1épések, pél-
daul Gauss simités is alkalmazhatok.

Osszességében az él-alapii médszerek gyors és hatékony szegmentéciés technikakat
kindlnak, de kihivast jelent a zajérzékenység és az éldarabok Osszekotésének sziikségessége.

Osszességében a régié alapt szegmentdciés médszerek elénye, hogy egyszertiek, gyor-
sak és hatékonyak lehetnek bizonyos jol elk{iloniilé intenzitast régiok azonositdsdban.
Ugyanitt, ezek a moédszerek gyakran nem teljesitenek jél bonyolultabb struktirak vagy
Osszetett texturak esetén, és a valasztott kiiszobértékek vagy kiindulasi pontok jelentdsen
befolyasolhatjak az eredmény minGségét. Tovabba, a globalis kiiszobértékek nem mindig
alkalmazhatok valtozé intenzitdasi régidk esetén, és az automatizacios szint gyakran korla-
tozott. Ugyan a fuzzy alapt megkozelitések lehetové teszik a finomabb szegmentaciot, de
a megfelel6 hatdsfokhoz az algoritmus bonyolult paraméterezési eljarasokat kovetel meg,
illetve a kimenet gyakran igényel Gsszetett utodfeldolgozast.

2.2.1.3. Modell alapti megkozelitések

A modell-alapi megkozelitések a szegmentaciéban kihaszndljdk az anatémiai struktiarak
globalis és lokalis hasonldsigait és kiillonbségeit. Egy gyakran alkalmazott technika ebben
a kategériaban a Cootes féle Pont-Eloszlasi Modell (PDM - Point Distribution Model). A
PDM létrehozasanak alapveto 1épései a kovetkezok:

1. Gyftjtsiink Ossze nagy szamu képet ugyanarrél az anatémiai szervrél (M jeldlje a
képek szaméat). Fontos, hogy ezek a képek reprezentaljak a szerv alakjanak és mére-
tének valtozatossagat a populacidoban.

2. Minden képen jeloljink ki N darab egymésnak megfeleltetheté6 pontot, manudlisan
vagy automatikusan. Ezek a pontok kozelitsék a szerv korvonalat, és lehetnek Gssze-
kotve vonalakkal 2D-ben vagy felszinhélékkal 3D-ben.

3. Transzforméaljuk a ponthalmazokat egy kozos referencia térbe, példaul pontpér-
illeszt6 médszerrel, figyelembe véve az eltolast, elforgatéast és skalazast. Ezzel a 1épés-
sel a megfeleltetheté pontok egymas ,kbzelébe” keriilnek, és ezek ,szérdédasa” alapul
szolgal az alak statisztikai analiziséhez.

A tovabbiakban kovariancia-matrixot szamitunk a pontok atlagabdl és szérasabol, majd
a kovariancia-matrix sajatértékeit és sajatvektorait hasznaljuk az alakok variabilitasanak
modellezésére.



Ennek a megkozelitésnek az elénye, hogy a statisztikai modellek segitségével olyan
alakzatok is vizsgalhatok, amelyek nem szerepelnek a tanité halmazban, igy nagyobb ru-
galmassagot és pontossagot biztosit a szegmentéaciés folyamatban. [28]

2.2.2. Neurdlis hal6ézatok alkalmazasa

A neuralis hdlézatok az utébbi években forradalmasitottak a képfeldolgozas és képszegmen-
tacio tertletét. A konvolicids neurdlis hélézatok (CNN), példaul, kiiléndsen hatékonyak
képi adatok hierarchikus jellemzOinek tanuldsaban, ami lehetévé teszi a komplex szeg-
mentéaciés feladatok megoldasat is. A mély tanulasi algoritmusok, mint a U-Net vagy a
V-Net, nem csak magas szintli pontossagot érnek el, de képesek adaptalédni a képi adatok
valtozatossdgahoz és komplexitasahoz is. Ezen kiviil, a neurdlis halézatok gyakran keve-
sebb manudlis el6feldolgozast és jellemzokinyerést igényelnek, ami jelentGsen csokkenti az
emberi beavatkozas sziikségességét. A neuralis halézatok alkalmazisa a képszegmentécid
teriiletén nem csak a pontossag és az effektivitas novelését teszi lehetévé, hanem 1j leheto-
ségeket is nyit a komplex és kihivast jelento orvosi és ipari alkalmazésokban. Természetesen
a modszernek megvannak a sajat limitdciéi. A neuralis hélézatok tanitdsa gyakran ren-
geteg adatot vesz igénybe, aminek a megszerzése sok id6be és pénzbe keriilhet (mar ha
egyaltalan rendelkezésre all az adat). Az adatbeszerzés folyamatat gyakran a GDPR sza-
balyok is megnehezitik, igy kilon szakértOkre van sziikség, akik a jog ezen aspektusat jol
ismerik. Szintén komoly nehézség, hogy a neurdlis hilézatok nem rendelkeznek minden
esetben jo altalanositdsi képességgel. FEz azt jelenti, hogy annak ellenére, hogy egy mo-
dell képes a tanitasi és validaciés adathalmazokon jol teljesiteni, valodi tesztelés kozben
gyakran alulteljesithet a rendszer. A moddszer tovabbi nehézségeit hosszan sorolhatnank
még, Osszeségében azt kell szem elott tartanunk, hogy a mesterséges intelligencia alapi
megolddsok sem alkalmazhaték minden teriiletre. Adott esetben egy szakért6i modszer
alapi algoritmus jobb eredményt képes elérni, mint egy-egy neuralis hal6zat.
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2.3. abra. Eletszerti példa a képszegmentaciora neuralis hélézatok felhasznalasaval. [2]

2.2.2.1. U-Net architektura

A U-Net architektira az egyik legelterjedtebb megoldas a gerincszegmentaciéban. A U-
Net kifejezetten orvosi képfeldolgozasi feladatokra lett tervezve, és képes nagy pontossaggal
szegmentalni a gerinc kiilonb6z0 struktirdit. Az architektira elénye, hogy kevesebb adatot
igényel a tanitdshoz, és mégis képes magas szintii pontossdgot elérni. A modell tovabba
jol skalazhato, igy alkalmazhaté kiilonboz6 felbontdst és méretii képek esetében is [22].

2.2.2.2. V-Net architektira

A V-Net egy 3D-s valtozata a U-Net architektturanak, és kifejezetten 3D-s képfeldolgozasi
feladatokra lett tervezve. A V-Net kivaléan alkalmas a gerinc komplex 3D-s struktiurajanak
modellezésére és szegmentaldsara. A V-Net architekttra kiillondsen hatékony a csigolyak



kozotti tér és a csigolydk geometriai formajanak pontos meghatarozasdban [15]. Mivel a
kutatas célja a jelenleg elérheté modellek hatasfokanak névelése, valamint a hardverigények
csokkentése, igy nem egy eleve optimalizalt modellel, hanem a U-Net haromdimenzios
valtozataval foglalkoztam.

2.2.2.3. Hibrid modellek

A hibrid modellek, példaul a 2D és 3D U-Net kombinéciéja, egyre népszeriibbek a ge-
rincszegmentacié teriiletén. Ezek a modellek a 2D és 3D informéacidk elényeit egyesitik,
lehet6vé téve a gerine struktarajanak részletes és pontos modellezését. A hibrid modellek
kiilonosen hasznosak lehetnek olyan esetekben, ahol a 3D informécié elengedhetetlen, de
a szamitasi er6forrasok korlatozottak [5].

2.3. Létez6 implementacidk vizsgalata

A konvolicios neurdlis halézatok, kiillonésen a U-Net architektirdk terén elért fejlédés je-
lent6s mértékben hozzajarul az orvosi képfeldolgozas, igy a gerinc szegmentacio teriiletén is
tapasztalhat6 innovacidkhoz. A technolégiai fejlédés gyors iiteme és a kutatasi eredmények
bbséges mennyisége miatt fontosnak tartom az aktudlis megoldasok rovid ismertetését.
Ebben a fejezetben bemutatok par modern modellt, illetve azokat a kihivasokat, amelyek
aktudlisan jelen vannak ezen a kutatdsi teriileten. A vizsgalattal lehet6séget biztositok az
olvasé szamara, hogy betekintést kapjon a témaban folyé kutatasokrol, és megértse, hogy
milyen kontextusban helyezkedik el a sajat munkam a meglévé ismeretek tiikrében.

2.3.1. Webes gerincszegmentacié U-Net alapon

Kim és munkatérsai [10] egy deep learning alapt, webes automatikus gerincszegmentaci-
6s mobdszert fejlesztett ki, amely kiillondsen a hatfijas diagnosztizalasaban lehet hasznos.
A kutatdsukban 344 CT képet hasznéltak fel. Az adathalmazbdl 330 felvételt a halé-
zat tanitasiara hasznaltak fel, a maradék 14 CT-t pedig tesztelési célokra kiilonitették el.
A médszeriik U-Net architekttirdn alapul, és a tesztelés soran atlagosan 90,4%-os Dice-
score értéket, és 96,81%-os pontossdgot értek el. Az algoritmusuk el6nye, hogy a webes
feliileten keresztiil barmilyen operaciés rendszeren futtathatd, és nincs sziikség kiilonle-
ges hardverkovetelményekre. A rendszer képes a felhaszndlé altal feltoltott képek gyors
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soran, amely egy Python alapt mikro webes keretrendszer.

2.3.2. MRI szegmentacié a SAU-Net felhasznalasaval

A SAU-Net egy 1j moédszer gerinc MRI felvételek szegmentalasara, amely az inter-slice
attention mechanizmusat alkalmazza. A SAU-Net architekturija két f6 komponensbol
all: egy Dense U-Net struktiurabdl, amely az inter-slice jellemzék kinyerésére szolgél, és
egy inter-slice attention modulbdl (ISA), amely az egymés melletti szeletek informacio-
jat hasznélja a szegmentdciés eredmények finomitasara. [31] A Dense U-Net struktira
az encoder-decoder U-Net architektirara épiil, viszont dense kapcsolatokat ad hozza a
konvoliciés rétegekhez, hogy névelje a jellemzOkinyerés hatékonysigat. Az ISA modul
attention maszkokat general, amelyek kiemelik a legfontosabb régidkat és elnyomjik az
irrelevans teriileteket, igy javitva a 3D szegmentécids teljesitményt. A modszer kiemel-
kedo teljesitményt mutatott a SpineSegT2W adathalmazon, ahol jobb eredményeket ért
el, mint a hagyoményos 2D és 3D U-Net modellek. A SAU-Net Dice score-ja 89,86%, a
precizitdsa 89,75% volt. [31] A SAU-Net el6nye, hogy képes a 3D informéciok hatékony
felhasznalasara anélkiil, hogy jelentOs szamitasi eréforrasokat igényelne, ami kiilondsen



relevans lehet a jelenlegi kutatdasomban, ahol a szamitasi koltségek minimalizdlasa is egy
fontos cél. A mddszer tehat nem csak magas szegmentaciés pontossagot kinal, hanem az
eroforras-hatékonysag szempontjabol is elonyos lehet.

2.3.3. Gerincszegmentacié az nnU-Net modell felhasznalasaval

A tanulméany célja egy olyan szegmentaciés modell kifejlesztése, amely konnyen hasznalha-
t6, nyilvanosan elérheto, és képes az anatémiailag relevans struktirdk széles kérének szeg-
mentéalasira kiilonb6z6 klinikai bedllitdasokban. A modell fejlesztéséhez egy sokszinii, 1204
CT-sorozatbdl all6 adathalmazt hasznaltak. A modell teljesitményét egy 4004 beteghdl al-
16, egész testet abrazold CT-adathalmazon is tesztelték, és az életkorfiiggd valtozasokat is
vizsgaltak. A modell magas pontossagot mutatott, a Dice hasonlosagi egytitthatoja 0,943
volt. Ez a tanulmany is alditdmasztja, hogy a U-Net modell megfeleléen felhasznalhatd
anatémia strukturak széles korének szegmentalasara, ami jelen kutatas alapjait is tovabb
erdsiti. [29]
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3. fejezet

Implementacié elméleti hattere

Az el6z6 fejezetekben részletesen bemutattam a képfeldolgozas és szegmentacié széleskoril
szakirodalmat, kiilonos tekintettel a konvolicids neuralis hélézatokra (CNN). A jelen feje-
zet kritikus jelent6ségii az egész kutatasi projekt szempontjabol, mivel itt fogom alaposan
koérbejarni az altalam valasztott implementacios médszer elméleti alapjait. E fejezet célja,
hogy vildgossa tegye az olvasdé szamara, milyen alapelvek és technikai részletek mentén
épiil fel a 2D és 3D U-Net modell, illetve az ezen komponensekbél eléallitott hibrid 2D-3D
U-Net architektira, amelyet kutatdsaim soran haszndltam. Az elméleti keretek tisztazasa
nemcsak a kutatas alapjainak pontos megértése miatt elengedhetetlen, hanem azért is,
hogy a kutatas reprodukalhatdsiga biztositva legyen. A rendelkezésre 4ll6 szakirodalom
alapjan bemutatom az emlitett architekturdkat, miikodésiiket és matematikai hatteriiket.

3.1. Konvoliciés neurilis halézatok (CNN)

Az emberi idegrendszer miik6désébdl inspiralédva, a Mesterséges Neuralis H&lézatok
(ANN) komplex rendszerek, melyek magas szami, osszekapcesolt szamitasi csomoépont-
bél (neuronokbdl) allnak. Ezek a csomoépontok egyiittmiikodve komplex feladatokat ol-
danak meg, valamint optimalizaljak a rendszer kimenetét kiilonb6z6 bemenetek alapjan.
Az ANN architektura szdmos valtozatban létezik. Az architektira alapjan kialakithatunk
példaul elbrecsatolt neuralis halézatokat (FNN), korlatozott Boltzmann gépeket (RBM)
és rekurrens neuralis halézatokat (RNN). Az ANN-ben alkalmazott két alapvetd tanuldsi
paradigma a feliigyelt és nem feliigyelt tanulds. Az feliigyelt tanulds soran elére cimkézett
bemeneteket hasznalnak, mig az nem feliigyelt tanulasnal a sikeresség egy koltségfiiggvény
csokkentésén vagy novelésén alapul. Képfeldolgozasi feladatokban altalaban az feliigyelt
tanulas a dominans.

A Konvoluciés Neurdlis Halézatok (CNN) az ANN egy specidlis tipusat képezik, ame-
lyeket els6sorban képminték felismerésére hasznalnak. A CNN felépitése hasonld az ANN-
hez, de a rétegek neuronjai harom dimenziéba vannak szervezve: magassag, szélesség és
mélység. A hélézat dltaldnos esetben harom 6 rétegtipusbdl épiil fel: konvolucids rétegek,
pooling rétegek és teljesen Osszekapcsolt rétegek. Az ANN egyik legnagyobb korlatozasa a
nagy szamitasi igény, amely kiilonosen képfeldolgozasi feladatok esetében jelent problémat.
A konvoliciés neurdlis halézatok erre adnak megoldast azzal, hogy csokkentik a sziiksé-
ges paraméterek szamat és ezzel egyidejiileg a halézat dltalanosité-képességét is novelik,
csokkentve az overfitting (tltanulds) esélyét. [18]

11



3.1.1. Konvoliciods rétegek

A konvoluciés réteg célja a bemeneti adatok lokalis részének elemzése. A réteg egy vagy
tobb konvoliciés sziir6t (kernelt) alkalmaz a bemeneti adatok egy kis részére. Matemati-
kailag egy konvoltciés miivelet két fiiggvény (f és g) kozott a kovetkez6képpen definidlhato:

o

(Fr9)) = [ f()gtt—rydr (31)

—00
Ahol f és g a konvolvalt figgvények, 7 egy valtozo, és t az id6 vagy a pozicié valtozdja,
attdl fiiggben, hogy melyik teriileten alkalmazzuk a konvoliciét. A képfeldolgozasban a
konvoluciés mivelet diszkrét és a kép pixelein alkalmazzuk.
A konvoltcids régteg szamitasa

0ij = Z Ii+m,j+n : Wm,n (32)

m,n

Ahol o;; az output pixel értéke, I az input kép, és W a konvoltcids kernel. Az m és n
valtozok végigiteralnak a kernel dimenzidin. [18] Az aldbbi abran egy konvoliiciés neurdlis
halézat konvoliuciés rétegének miikodése lathato.

A Convolution Layer

Input Filter 1
[T T 1T T 1
[ o o e —
4 g 2 5 ] 3 - t'\ Outpul
L \ -~ -
5 | 6|2 4|03 3x3 N ‘ l
= 4x4x3 Ay
2 4|5 |a|s|2H]| %k b -RelU +b -
| = Filter = ) 1
S )65 478 / 3x3x2 | 3xgxz 3x3xz
5 T 7 9 2 1 |
5|8|5|3|8|a4[ -

3x3
4x4x3 et fichounl o

3.1. dbra. A konvolucids réteg kimenetének eléallitdsa a bemenete alapjan, Forras: [20]

Ez a konvoliucié szamtalan CNN architektiraban megtalalhaté. A kutatds sordn én
is ezt a koncepciét haszndltam a 2D-s U-Net modellnél, illetve hasonloképpen ennek a
konvoltciés médszernek egy 3D-s valtozatat a 3D U-Net modell implementélasakor.

3.1.2. Pooling rétegek

A pooling réteg célja a bemeneti adatok térbeli redukcidja, ami segit csokkenteni az Gssze-
sitett paraméterek szaméat és noveli a modell tolerancidjat az eltoldsokhoz és transzformé-
ci6khoz. Altaldnosan elterjedt a max pooling, amely a bemeneti ablakon beliili pixelértékek
kozil a legnagyobbat valasztja ki. A pooling réteg max-pooling alkalmazasaval az alabbi
modon szamolja az outputot:

0ij = WaX Litm,jin (3.3)

Ebben az esetben o; ; az output pixel értéke, és I az input kép. Az m és n valtozdk itt
is végigiteralnak a pooling ablak dimenziéin. [18] Az aldbbi &dbra segit megérteni a max-
pooling és az average pooling médszereket.
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Max Pooling Average Pooling

29 | 15 | 28 | 184 31| 15 | 28 | 184
0 100 | 70 | 38 0 100 | 70 | 38
12 | 12 T 2 12 | 12 7 2
12 (12 | 45 | 6 12 12|45 | 6
2x2 2x2
pool size pool size
\J v
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 16

3.2. dbra. A pooling réteg kimenetének eléallitdsa adott bemenet alapjén, Forras: [21]

3.1.3. Teljesen 6sszekapcsolt rétegek

Ezekben a rétegekben nincsen semmi kiilonlegesség, implementacidojuk megegyezik a stan-
dard neuralis hdlézatokban megszokott teljesen 6sszekapcsolt rétgekkel, azaz minden ne-
uron kapcsolodik az elézb és a kovetkezO réteg Osszes neuronjihoz. Az utolsd teljesen
Osszekapcsolt réteg gyakran egy softmax aktivaciés funkciét hasznal, ami kiszamitja az
osztalyok valoszintiségek eloszlaséat. [18] Az aldbbi 4bran a jobb megértés érdekében egy
neuralis haldzat két rétege lathatd, a rétegek kozotti kapcsolatokkal.

2S

e o
= 'Q_ﬁ‘i‘-"i.
= @’s%
7 »"50’-‘:\“__.
e N\

PEEY LR ELL L B L LR LT I aiaadal oL

3.3. abra. Teljesen Gsszekapcsolt rétegek Forras: [21]

3.1.4. Konvoltcids neurilis halézatok napjainkban

A konvolucids neuralis halézatok (CNN) az utébbi években valtak domindnssa a gerinc-
szegmentacié teriiletén, elsésorban kiemelkedd teljesitményiik és adaptivitdsuk miatt. A
gerincszegmentacio kiilonosen Osszetett feladat, mivel a gerinc anatémiaja rendkiviil val-
tozatos és komplex. A CNN alapti megoldasok ebben a kontextusban is bizonyitottak ha-
tékonysagukat, és szamos alkalmazasi teriileten, példaul a csigolydk és az intervertebralis
lemezek automatikus azonositasaban, mutatnak kiemelked eredményeket.
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Osszességében a CNN alapt architekttirak és modellek kivaléan alkalmazhatok a ge-
rincszegmentacid teriiletén, igy kutatds sordn én is egy CNN alapi hélézatot implemen-
taltam.

3.2. A 2D U-Net modell

A U-Net architektura egy rendkiviil hatékony és népszerii konvoliciés neurdlis halozat
(CNN), melyet eredetileg egészségiigyi felvételek szegmentdldséara fejlesztettek [22]. A mo-
dell alakja "U" alakid, amit a konvoliciés (encoder) és dekonvoliciés (decoder) részek
egylittese alkot. Ebben a szakaszban részletesen bemutatom a 2D U-Net modell elméleti
héatterét, annak rétegeit és a matematikai miiveleteket, amelyek a hattérben torténnek.

Input Qutput
Image Segmentation
File Map
» *
- -
D 3x3 convolution, ReLU
1x1 convolution
. *

Crop and concatenation
= + 2x2 max-pooling
+ 2x2 up-convolution

3.4. dbra. Kétdimenziés U-Net architekttira Forras: Siddique et al. [26]

3.2.1. Architektara és rétegek

A U-Net modell encoder-decoder architektirajiu. Az encoder rész konvolucids rétegekbél,
aktivaciés fiiggvényekbdl és max-pooling rétegekbdl all. Minden konvolicios 1épés tartal-
maz egy vagy tobb 3 x 3 konvolicids réteget. A konvoliciés réteget minden esetben egy
ReLU (Rectified Linear Unit) aktivacios fiiggvény koveti. A rétegek sorat végiil egy 2 x 2
max-pooling réteg zarja, amely felezi az adatok térbeli dimenzibit.

Konvolicié: Y = X « K
ReLU: f(x) = max(0, z)

Max-Pooling: max(Local Region)

Az encoder utdn egy bottleneck réteg kovetkezik, amelynek célja a jellemzdk kiemelése
a bemeneti adatokbdl. Ezt kévetden a decoder rész indul, amely konvoltcids rétegekbdl,
aktivacios fliggvényekbdl és upsampling rétegekbol all 6ssze. Az upsampling rétegek soran
a kép méretét noveljiik, és Osszeflizziik az encoder oldalrdl kapott jellemzotérképeket a
dekédolt jellemzotérképekkel. Ez egy nagyon fontos gondolat a U-Net architektirdjiban,
hiszen ezzel az atcsatolassal az upsampling réteg atveheti a downsampling réteg képeinek

e sz

tarozasanak érdekében.
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Upsampling: Nearest Neighbor vagy Transposed Convolution
Atcsatolas: C' = [A; B]

3.2.2. Rétegsorrend és forma

Az eredeti publikdciéban Ronneberger et al. [22] az aldbbi forméat javasoljak a modellhez:

e Encoder: Convl — ReLU — Conv2 — ReLU — MaxPooling
e Bottleneck: Conv — ReLU

e Decoder: Upsampling — Concatenation — Conv — ReLU

A konvolucids rétegek sziiréinek és csatornainak szama a modell mélységével exponenci-
alisan no, mig a max-pooling és upsampling rétegek a kép felbontasat csokkentik vagy
novelik.

3.2.3. Matematikai miiveletek

A 2D U-Net architektiurdban linearis és nemlinedris matematikai miiveletek sora talalha-
té meg. A dolgozat szempontjabdl kiemelten fontosnak tartom, hogy a modell elméleti
hattere ne csak informatikusok szdmara (programkéd formajaban) legyen olvashaté, ha-
nem barmilyen természettudoményokkal foglalkozé kolléga megértse azt. Ennek érdekében
az alabbi szekciéban részletesen kifejtem a modell rétegeinek matematikai leirasat, hogy
altalanosan értheto legyen a targyalt architektira miikddése.

3.2.3.1. Konvoliciés rétegek

A konvoluciés (Conv) rétegek linedris miiveletek, amelyek a bemeneti jellemz6térkép és egy

c s 7

leirdsa a kovetkezd:

nvj = Z ZXier,jJrn : Km,n (3.4)
m n

ahol Y a kimeneti jellemzotérkép, X a bemeneti jellemzotérkép és K a konvolicids kernel.
Egy konvoliciés 1épés folyamata a 3.5 dbran tekintheté meg.

(2x71 + 4%0 + 7%-1 + 9x1 + 7x0 + 1%-1 + 8x1 + 3x0 + 4x-1) =7

2x1 | 4x0 | 7x-1| 6 5

Ox1 | 7x0 | 1x-1| 2 6

B8x1 [ 3x0 | 4x-1| 5 7

3x3
510211 1 2 Feature Map

5x5
Input Image

3.5. abra. Egy konvoliciés 1épés [23]
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3.2.3.2. ReLU aktivaciés fiiggvény

A ReLU (Rectified Linear Unit) egy nemlinedris aktiviciés fuggvény, mely a kovetkezo-
képpen definidlhato:

f(z) = max(0, z) (3.5)

A ReLU célja, hogy nemlinearis tulajdonsigokat adjon a hélézathoz, lehetévé téve
szamara, hogy komplexebb fliggvényeket approximaljon. A ReLU fliggvény a 3.6 abran
tekinthet6 meg.

RelLU Activation Function

10 A

Y Axis

max(0,x)

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
X Axis

3.6. dbra. A Rectified Linear Unit fiiggvény [17]

3.2.3.3. Max-pooling rétegek
A Max-Pooling egy masik nemlinearis miivelet, amely a jellemz6 térkép méretének csok-
kentésére szolgal.

Max(Local Region of X) (3.6)

A Max-Pooling alkalmazasaval a modell kisebb méretii jellemz6 térképeket general,
igy csokkentve a szamitasi kovetelményeket, mikozben megtartja az adatok lényeges jel-
lemz6it. A Max-Pooling folyamata a 3.7 abran tekintheté meg.

12 120 [ 30 | O

81121 21 0] 2x2MaxPool |20] 30
34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

112 1100| 25 | 12

3.7. Abra. Max-pooling folyamata ||

3.2.3.4. Osszehasonlitis egy altaldanos CNN architektiiraval

Ha 06sszehasonlitjuk az irodalomkutatas konvolicids neurdlis halézatokat ismertetd ré-
szét 2.2.2 a U-Net modell leirasaval arra lehetiink figyelmesek, hogy az architektira szinte
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megegyezik. A modell a CNN architektirak mintapéldaja, ennek ellenére néhany kiemelke-
dé elméleti valtoztatassal (ReLU, concatenation) bizonyos adathalmazokon jobban teljesit
a U-Net, mint egy atlagos CNN.

3.2.4. Osszefoglalas

Osszességében a 2D U-Net modell a komplexités és a hatékonysag idedlis egyensulyat ki-
nélja, lehetévé téve a gyors és pontos képszegmentaciét minimalis hardverkovetelmények
mellett. Az encoder és decoder kozotti kapesolatok lehet6vé teszik az alacsony szinti jel-
lemzok és magas szintl kontextus egyesitését, ami pontosabb szegmentaciét eredményez.

3.3. A 3D U-Net modell

A 3D U-Net az eredeti 2D U-Net architekttra tovabbfejlesztett valtozata, amely kifejezet-
ten a volumetrikus adatok, példaul a CT és MRI felvételek, automatikus szegmentalasira
lett tervezve.

Mig a 2D U-Net alkalmazasa mar elterjedt és sikeresen megold szamos képszegmenta-
ci6és problémét, a 3D verzié lehetoséget ad arra, hogy komplexebb, térbeli struktirdkban
rejlo informacidkat is figyelembe vegyiink.

A kétdimenzids varidns alacsony szamitdsigényének és kiemelkedd teljesitményének
hala sok teriiletet meghdditott mar.

Ennek koszonhetoen, a 3D U-Net egyre novekvo jelent6séggel bir az orvosi képfeldol-
gozasban, valamint olyan teriileteken, ahol a térbeli Osszefiiggések kulcsszerepet jatsza-
nak. [32]. A 3.8-as dbran a modell architekturajat tekinthetjiik meg.

& 4

Encoder Decoder Excitation Module ‘ Final Conv

3.8. dbra. Haromdimenziés U-Net architektura. Forras: Cigek et al. [9]

3.3.1. Architektuara és rétegek

A 3D U-Net encoder-decoder architektiraja azonos az kétdimenziés U-Net architektira-
val, azonban az Osszes alapegység — beleértve a konvoliciés, max-pooling és upsampling
rétegeket — haromdimenziés valtozatban vannak implementalva. A 3D konvoltciés ré-
tegek lehetévé teszik a volumetrikus kontextus figyelembevételét, amely altaldnossagban
javitja a szegmentacids teljesitményt.

3.3.2. Rétegsorrend és forma

Az architektira az alabbi rétegekbdl épiil fel:
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e Encoder: 3DConvl — ReLU — 3DConv2 — ReLU — 3D MaxPooling
« Bottleneck: 3DConv — ReLU

e Decoder: 3DUpsampling — 3DConcatenation — 3DConv — ReLU

A konvolicids rétegek mérete altaldban 3 x 3 x 3, a max-pooling és upsampling rétegek
pedig 2 x 2 x 2 méretiiek.

3.3.3. Matematikai miiveletek

A 3D U-Net alapveté matematikai miiveletei hasonléak a 2D véaltozathoz. Az alapvetd
kiilénbség a konvoliciés miiveletek dimenzidszamaban van. A 3D konvolicié a kévetkezo-
képpen definidlhato:

Y;JJf = Z Z Z Xi+m,j+n,k+o X Km,n,o (37)
m n o

Itt Y a kimeneti jellemzétérkép, X a bemeneti jellemzétérkép és K a konvolicios
kernel. A 3D konvolicié lehetévé teszi a térbeli kapcsolatok mélyebb tanulményozasat,
amelyek nem jelennek meg a 2D konvoliciéban. A 3.9-es dbra a 3D konvolicié egy 1épését
vizualizalja a jobb megértés érdekében.

Previous layer Kernel Feature map

3.9. dbra. Haromdimenziés konvolicié. [8]

3.3.4. Teljesitmény és komplexitas

Bar a 3D U-Net modell komplexitasa magasabb, a modell eredményének potencialis ja-
vuldsa - kiilonosen a 3D képi adatokndl - gyakran indokolttd teszi az ezzel jard szamita-
si koltségeket. Az architektira képes felismerni a volumetrikus adatokban rejlé komplex
osszefiiggéseket és ezéltal nagy pontossiggal szegmentdl [32].

3.4. Hibrid modellek elonyei és kihivasai

Az elmilt években az orvosi képfeldolgozas teriiletén a mély tanulds alkalmazasa forra-
dalmasitotta a képszegmentaldsi modszereket. Ebben a kontextusban a 2D és 3D U-Net
architekturak kiemelkedd teljesitményt mutatnak [22, 32]. Mindazondltal, a 3D model-
lek magas szamitasi kovetelményekkel rendelkeznek, amely korlatozza azok hasznalatat
ertforras-korlatozott kornyezetekben. Ezzel szemben a 2D modellek gyorsabbak és keve-
sebb eréforrast igényelnek, de nem képesek kihaszndlni a térbeli 6sszefliggéseket, amelyek
gyakran kritikusak az orvosi képszegmentalasnal [1].
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A hibrid 2D-3D modellek célja, hogy kihasznaljak mindkét modell elonyeit. Az ilyen
modellek altalaban egy 2D szegmentdlé modellt hasznalnak az alapveto jellemzk kiemelé-
sére, amelyeket aztan egy 3D modell vesz at a tovabbi feldolgozasra. Ezzel a megkozelitéssel
a rendszer képes minimalizdlni a szamitasi koltségeket, mikdzben megtartja a 3D modellek
altal kinalt magas szegmentalasi pontossagot.

Természetesen egyszerre tobb modell implementalasa rengeteg komplikaciéval jarhat,
a 2D és 3D modellek kozotti informaciéatvitel optimalizalasa pedig igen komplex feladat
lehet.
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4. fejezet

Adathalmazok bemutatasa és
elemzése

A neurdlis halézatok tanitdasa soran elengedhetetlen a megfelel6 adathalmaz kivalasztésa a
modell tanitasahoz és teszteléséhez. A kutatas alatt versenytarsként hasznalt modell adat-
halmazanak felhasznaldsa a sajat modelliink tanitasara szamos elényt és kihivast jelent,
amelyeket alaposan meg kell vizsgalnunk, hogy megértsiik a mdédszer hatésait.

4.1. Tanitd és validalo adathalmazok

A téma atfogd bemutatasdhoz elengedhetetlen a felhasznalt adathalmazok bemutatasa és
elemzése, hiszen a kutatds soran prezentalt folyamat egyik legjelentésebb 1épése a tanitas.
A modell teljes tanitasi folyamatdhoz harom részre osztjuk az adathalmazunk: tanité hal-
maz, teszt halmaz és validalé halmaz. Ebben az alfejezetben ezeket a fogalmakat szeretném
tisztazni.

A tanit6 adathalmaz a neurdlis halézatok alakitdsanak alapveté eszkoze. Ezen az
adathalmazon dolgozik a modell, a paraméterek iterativ finomitasa soran, hogy az opti-
malis sulyokat talalja meg. A tanitasi folyamat sordn az adathalmaz minden egyes eleme
athalad a neuralis hélézaton, és a kapott kimenetet Osszehasonlitja a vart eredménnyel.
A hélézat paramétereit a hibafliggvény gradiensének segitségével aktualizaljuk. Az adat-
halmazt tehat az iterativ tanité folyamatban hasznaljuk arra a célra, hogy a halézatnak
megtanitsuk az elvégezni kivant feladatot.

A validal6 adathalmaz funkciéjat tekintve egyfajta hidat képez a tanité és a teszteld
adathalmaz kozott. Mikézben a tanité adathalmaz segitségével a modell paramétereit fino-
mitjuk, a validalé adathalmazt azért hasznaljuk, hogy a modell altalanositasi-képességét
értékeljiik, ezzel elkeriilve a tiltanitast (overfitting) vagy alultanitdst (underfitting). Ezen
adathalmaz segitségével valasztjuk ki a legjobban teljesité modellarchitektirat és hiper-
paramétereket, valamint monitorozzuk a tanitasi folyamat sordn a modell teljesitményét.

A tesztel6 adathalmaz a modell végso értékelésére szolgal. Ez az adathalmaz teljesen
fliggetlen a tanité és validdlé adathalmaztol, és csak a teljesitmény értékelésére hasznal-
juk, hogy objektiv képet kapjunk a modell altalanositasi-képességérol és teljesitményérol.
Egy jol teljesité modell a tesztel6 adathalmazon is magas pontossagot, szenzitivitast és
specificitdst mutat, amelyek indikatorai a modell alkalmazhatésdgéanak.

A tanito, validalé és tesztel$ adathalmazok Osszetett, de szlikséges eszkozok a neurdlis
halozatok fejlesztésében és értékelésében. Ezen adathalmazok megfelel¢ alkalmazéasa és

s s 2

teljesitményéhez.
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4.1.1. CT adatok tarolasa NIFTI formatumban

Mivel az elérhet6 adathalmazok elsé sorban nifti fajlformatumot hasznalnak, a teljesség
igénye nélkiil fontosnak tartottam ennek a bemutatat is. A NIFTI (Neuroimaging In-
formatics Technology Initiative) fajlformatum széles korben hasznélt az agyi képalkotas
és méas orvosi képalkotasi alkalmazasok teriiletén. A formatum célja, hogy egyetlen, jél
strukturélt fajlban tarolja az orvosi képek adatait és metaadatait. A NIFTI fajlformétum
lehet egy- vagy kétrészes, ahol az els6 rész (a fejléc) tartalmazza az dltalanos informé-
cidkat, mint példaul a kép dimenzidi, a voxel méretek, és az orientdcié. A mésodik rész
a tényleges képadatokat tarolja. A NIFTTI fajlok altaldban ‘nii‘vagy ‘nii.gz‘kiterjesztéssel
rendelkeznek, az utébbi pedig egy tomoritett valtozat. A NIFTI fajlformatum tdmogatja a
tobbdimenziés adattémbok téroldsét, igy nem csak 3D-s térbeli adatok, de idésoros (4D)
adatok taroldsdra is alkalmas. A formatum rugalmassiga és atfogd tdmogatottsiga miatt
valt iparagi sztenderddé szamos képalkoté modalitasban.

4.1.2. TotalSegmentator adathalmaz

A kutatéds céljait szem el6tt tartva a TotalSegmentator modell altal hasznalt adathalmazt
valasztottam a modellem tanitasara és validalasara. Az adathalmaz és a modell Wasserthal
és munkatdrsai . [29] kutatdsdnak eredményeként sziiletett. Az adathalmaz kifejezetten
képszegmentaciéra lett tervezve, ezaltal egy sokszinii és atfogd gylijtemény, amelyet a
Osszesen 1368 CT péciens felvételeit vették alapul harom kiilénboz6 évbél (2012, 2016 és
2020), igy biztositva az adathalmaz véltozatossagat. Az adathalmazbdl kizértdk azokat a
CT sorozatokat, amelyek hidnyosak voltak, vagy amelyekben az emberi annotator bizonyos
strukturdkat nem tudott egyértelmiien szegmentalni.

Erdekes megvizsgalni a folyamatot, ami alapjan Wasserthal és munkatarsai elkészitet-
ték az adathalmazt, ugyanis rengeteg parhuzamot talalhatunk a szakirodalom kutatésnal
felsorolt moédszerekkel. A felvételek annotaldsanak folyamata szinte minden képszegmen-
taciés modszert felhaszndl a felvételek elokészitésére. A kiindulé adathalmazban 5 paciens
felvételeit eleinte kézzel szegmentdltdk szakemberek, majd a késébbiekben (modernebb
megkozelitéssel szakértéi mddszerek helyett neurdlis halézatokkal) 2.2.2 emelték ki a CT
felvételeken lathaté anatéomiai strukturakat. Végezetiil a hibas részeket szintén szakérték
segitségével manudlisan javitottak.

Az adathalmaz végsé forméajaban 1204 CT sorozatot tartalmaz. Ezt a gyijteményt
tovabb bontottdk egy 1082 paciensbdl 4ll6 tanité adathalmazra (90%), egy 57 péciensbol
all6 validdlé adathalmazra (5%), és egy 65 paciensbél all6 teszt adathalmazra (5%). Jelen
kutatds mas aranyokban bontja fel az adathalmazt tanité, validalo és tesztel6 halmazokra,
mivel egyszerre két adathalmazzal dolgozunk.

4.1.3. Az adathalmaz felhasznilasanak el6nyei és hatranyai

A kutatéds céljabdl a TotalSegmentator adathalmazanak kivilasztdsa tiineht a megfele-
16 megoldasnak. Szamtalan elénnyel jar, hogy a két modell ugyan azokon az adatokon
tanult. Mivel az adathalmaz megegyezik, mélyebb bepillantast kapunk a modellek nyers
teljesitményébe, Osszehasonlithatjuk, hegy egy-egy bemenetként szolgdld felvételen hogyan
teljesitettek kiilonb6z6 médon. Mindezek mellett a modellredl tudjuk, hogy 512x512 pi-
xeles felvételeket hasznal bemenetként, igy a pipeline is alkalmazhatja ezt az egyszeriibb
Osszehasonlitas jegyében.

A sok pozitivummal ellentétben persze hatranya is van annak, hogy az adathalmazok
megegyeznek. Mivel nem fériink hozzé a TotalSegmentator tanitd, validalé és teszt rész-
adathalmazokra oszt6 algoritmusahoz, igy nem tudjuk felvételenként vizsgalni a modellek
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pontossagat, hiszen nem tudhatjuk, hogy egy adott felvétel benne volt-e a TotalSegmen-
tator tanité halmazdban. (Amennyiben igen, a modelliink hétrdnyba keriil, hiszen lehet,
hogy a mi verziénk épp el8szor latja a felvételt. Eppen ezért alaposan 4t kell gondolnunk,
hogy hogyan fogjuk 6sszehasonlitani a modellek teljesitményét, hogy a leginkabb "fair"
megoldast hatjsuk végre.

Osszefoglalva tehét, az adathalmaz felhasznaldsanak tob elénye és hatranya is van.
A lényeg az, hogy amig szem el6tt tartjuk a potencidlis problémakat és kihaszndljuk az
adathalmaz nyujtotta elényeket érdemes lehet felhasznalni az adatokat a kutatashoz.
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4.1. abra. Az adathalmaz egyik szegmentalasi maszkja lathaté a felvételen. A kilonbo6zé
szine kiilonbo6z6 osztalyokat, azaz egy-egy csigolyat jelolnek.
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5. fejezet

Implementacié

Ezen fejezet célja, hogy bemutassa és részletezze a hibrid 2D-3D U-Net pipeline imple-
mentacidjat, kiillonos tekintettel az adatok el6készitésére és feldolgozasara, valamint a 2D
és 3D modellek tanitasara. A fejezet olvasdsaval az olvasdé megismerheti a teljes pipeline
miikodését, a leirt informaciok alapjan pedig reprodukalhatja a kutatas eredményeit.

5.1. Adatok el6készitése

Az adatok elOkészitése egy olyan kritikus szakasz, amely meghatdrozza egy gépi tanulési
projekt sikerességét. Az adatok mindsége és felhasznalasi médja kézvetlentil befolydsolja a
modell tanitdsdnak hatékonysagat, valamint a modell dltalanosité-képességét az 1j, nem
latott adatokon. Ebben a szekciéban az dltalam javasolt modellhez implementalt képfel-
dolgozasi és adataugmentaciés 1épéseket mutatom be, kitérve arra, hogy ezek a lépések
hogyan jarulnak hozza a modell tanitasi folyamatanak optimalizalasdhoz. Az adatok meg-
felel6 el6készitése nemcsak az eredmények pontossagat javithatja, hanem idét és eréforrdst
is megtakarithat, valamint befolyasolhatja a neurdlis halézat hardverigényét.

A képfeldolgozas alapvet6 eszkéze annak, hogy a modell megértse és kiértékelje az
adathalmazt. Egy jol megtervezett képfeldolgozasi pipeline lehetdséget ad arra, hogy a
modell elsé sorban a lényeges jellemzdékre fokuszaljon, mikézben minimalizélja az irre-
levans informéciok hatédsat. Az adataugmentécié egy tovabbi, elengedhetetlen technika,
melynek segitségével a modell sokkal robosztusabb lesz. Az adataugmentacié soran kisebb
transzformacidkat hajtunk végre az eredeti képeken, igy novelve az adathalmaz méretét
és diverzitasat. Ez elGsegiti a jobb altalanositast és csokkenti a tiltanulas kockazatat.

A képfeldolgozés és az adataugmentacié nem csak a modell teljesitményét befolydsol-
ja, hanem a sziikséges hardverigényeket és a tanitdsra forditott idot is. Nagy felbontasu,
komplex képek feldolgozasa gyakran igényel nagy mennyiségii memoriat és szamitasi ka-
pacitast. Az el6feldolgozas soran lehetOségiink van a képek méretének csokkentésére, igy
csOkkentve a hardverigényeket anélkiil, hogy jelentés informaciéveszteség torténne. Az el6-
feldolgozast végrehajthatjuk a teljes adathalmazon, majd elmenthetjiik a valtozasokat, ami
rovidebb futdsid6t eredményezhet az adatok beolvasasanal.

5.1.1. Kétdimenzios adathalmaz el6készitése

A kétdimenziés adathalmaz el6készitése soran tobb alapvetd 1épés is végrehajtasra keriil
a modell teljesitményének optimalizalasa érdekében. Elséként a SimplelTK koényvtar se-
gitségével beolvassuk a CT képeket, és egy dedikdlt Python objektumban taroljuk azok
szeletek kozotti tavolsagat és a CT felvétel Hounsfield értékeit. A képeket a szeletek kdzot-
ti tavolsdg alapjan djramintavételezziik, majd padding-et alkalmazunk az tGjraméretezés
kozbeni torzulas elkeriilése végett. Ezt kovetben az adatokat Gjraméretezziik, hogy meg-
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feleljenek a modell bemeneti kovetelményeinek. A képeken a Hounsfield értékek alapjan
ablakozast végziink, hogy kiemeljiik a relevans, csontokra vonatkozo informéaciokat. Végiil,
egy fliggvény segitségével a szeleteket kiilonb6z6 nézetekre transzformaljuk. Ezen 1épések
részletes kifejtése és magyarazata a kovetkezo alfejezetekben keriil bemutatasra.

5.1.1.1. Nifti formatumu felvételek beolvasasa

A Nifti formatumt CT felvételeket a python-hoz modulként elérheté SimplelTK kényvtar
segitségével dolgoztam fel. A SimpleITK egy széles korben hasznalt konyvtar az orvosi
képek feldolgozasaban, amely lehet6vé teszi a Nifti formatumi adatok kénnyt és hatékony
beolvasasat [3][30][13]. A Nifti formatum az egyik legelterjedtebb adatformatum a CT és
MRI képek korében, amely a képi informaciék mellett metaadatok taroldsara is lehetOséget
biztosit.

Az egyik legkritikusabb paraméter, amit a képek beolvasasa soran tarolunk, a pixel
spacing, azaz a szeletek kozotti tavolsag. Ez az informéacié kritikus jelentéségii a képek
késébbi feldolgozasa és elemzése soran. A pixel spacing segit az 6sszes kép térbeli felbonta-
sanak egységesitésében, ami nélkiilozhetetlen az adathalmaz konzisztencidjanak fenntar-
tasdhoz.

A képek beolvasasa utan a Housfield értékeket tarolé haromdimenziés métrix dimenzi-
6it felcseréljiik, igy lehet6vé téve a transzaxialis, sagittalis és koronalis nézetek generalasat.
Minden egyes nézet kiilonb6z6 informéacidkat hordoz, és ezek kombinécidja noévelheti a mo-
dell teljesitményét és altalanosité-képességét. A 1épés kiilondsen fontos annak érdekében,
hogy a kétdimenziés U-Net modellt tobb kiilonb6z6 nézetben is tesztelhessiik.

A beolvasott adatok és metaadatok tarolasdhoz egy Python objektumot hozunk létre.
Az objektum struktirija Ggy van megtervezve, hogy képes legyen tarolni a Hounsfield
értékek haromdimenziés matrixat és a kapcsolodd pixel spacing informéciét. Az adatokat
a numpy konyvtar segitségével kezeljiik, amely az adatok gyors és hatékony manipulaciéjat
teszi lehet6ové [7].

5.1. Abra. Ezen az abran a valtoztatas nélkiili, eredeti felvétel lathato, az eredeti indexelés
miatt transzaxialis nézetben.
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5.1.1.2. Szeletek tGjraméretezése

A szakirodalomban széles korben alkalmazott TotalSegmentator modell 512x512 pixel mé-
reti képeket hasznal [29]. A hibrid 2D-3D U-Net architektira is hasonléan van konfigu-
ralva, igy ennek megfelelen, az elofeldolgozasi folyamat sordan az Osszes képet at kell
méretezni.

Az erdforras-hatékonysag szempontjabdl is elényos az atméretezés: kisebb képek ke-
vesebb VRAM-ot igényelnek, ami lehet6vé teszi a gyorsabb és gazdasagosabb tanitast. Ez
kiilénosen fontos, ha komoly GPU kapacitas csak korlatozottan all rendelkezésre, vagy a
modell tanitasa és a gradiensek szdmitdsa meghaladja rendelkezésre 4ll6 hardver képessé-
gét.

Erdemes megjegyezni azonban, hogy az dtméretezésnek lehetnek hatdsai a modell
pontossagara is. A til nagy méretcsokkenés példaul informécidévesztést eredményezhet,
amely ronthatja a szegmentacié mindségét. A méretvalasztasnal tehat kompromisszumot

(a) Ezen az &bran lathaté a pixel (b) Ez az dbra pedig a a kép atméretezését
spacing alapjan Gjramintavéte- mutatja be.
lezett, immar sagittalis nézetbe
transzformalt szelet.

5.2. dbra. A felvételek normalizdlasanak két lépése: Gjramintavételezés és dtméretezés
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5.1.1.3. Padding megadasa a szeletekhez

A CT-szeletek el6feldolgozasa sordan nem elhanyagolhaté szempont a képek méretének
standardizalasa, amely gyakran megkoveteli a képek tjraméretezését 5.1.1.2. Az adathal-
mazban dtalaban nem minden kép rendelkezik négyzet alakt mérettel, sot, a kilénbozé
nézetekben 2.1.1 - példaul transzaxialis, sagittdlis, koronalis - eltdrolt képek forméaja sok
esetben hosszikas lehet. Ezen méretbeli eltérések kompenzalasa érdekében a képekhez in.
"paddinget," vagyis kitoltést adunk.

A padding nélkiili képek tjraméretezése torz képet eredményezne, ami jelentds mér-
tékben befolyasolna a modell teljesitményét és a szegmentalds pontossagat. Az ilyen tor-
zitasok, példaul a csontok vagy egyéb anatémiai struktiurak elnytlasa, félrevezetd infor-
maciét szolgaltathatnak a modell szaméara, és ennek kovetkeztében hibas szegmentaldst
eredményezhetnek.

Altaldban két tipust paddinget alkalmazunk: az "edge paddinget," amely a kép széle-
inél ismétli az utolsé pixelértékeket, és a "zero paddinget," amely egyszertien nullaval tolti
ki a kép széleit. Jelen esetben a "zero padding'-et valasztottam, hiszen a véletlenszeri

Erdemes megjegyezni, hogy a padding hozzdadésa noveli a kép méretét, és ezzel egyiitt
a sziikséges hardverterhelést is, azonban ez altalaban elfogadhaté kompromisszum, mivel
a modell teljesitményének és pontossaganak javulasa jellemzden meghaladja a noévekvo
hardverigényeket.

5.3. dbra. Ez az abra a padding hozzaadasat mutatja be az adott felvételhez

5.1.1.4. Szeletek ablakozasa

A CT-szeletek Hounsfield-értékeket tarolnak. Ez lehetové teszi a képfeldogozas folyamata-
ban az ablakozis hasznalatat. Altaldnossdgban az emberi csigolydk Hounsfield-értéke 400
és 1800 kozott van [16]. Ezen értékintervallumot hasznéljuk a szeletek ablakozashoz, azaz
minden pixel, amelynek Hounsfield-értéke ebben az intervallumban taldlhatd, kiemelésre
keriil. Fontos megjegyezni, hogy az ablakozasi eljaras csupan kiemeli a csontokat, de a
tovabbi értékeket az adott szelet egyéb informéciéit nem torli, igy megmarad a képek tér-
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beli informacidja is. A javasolt hibrid pipeline, kiilénosen a haromdimenziés U-Net modell
elonyt kovacsol ezen informaciok felhasznalasabol.

5.4. abra. Ezen az dbran az ablakozas eredményeként kiemelt gerincet lathatjuk.

5.1.1.5. Szeletek mentése numpy formatumban

Az el6feldolgozasi folyamat utolsd 1épéseként a CT-szeletek informéacidtartalmat numpy
formatumban mentjik el. Ennek tobb indoka és elénye is van, amelyek a modell tanita-
sdnak hatékonysagat és a reprodukalhatésagat egyarant szolgaljak. A numpy formatum
elénye, hogy konnyen olvashaté és irhatd, tovabba jol integralédik a Python tudoméanyos
szamitdsokat tdmogatd Okoszisztémajiba, ideértve a SimpleITK-t, és a PyTorch-ot is [7].

Az adatok taroldsakor gyakran hasznaljék a floatl6 (fél-lebegépontos) formatumot,
amely kevesebb tarhelyet igényel a float32 vagy float64 formatumokhoz képest, mikézben
megoérzi az adatok pontossigat a szamunkra relevans tartomanyban. Ez a kutatas szem-
pontjabdl kiemelkedéen fontos, mivel az irodalomkutatiasban bemutatott adatok alapjan
a U-Net kifejezetten hardverigényes, féleg haromdimenzids kontextus esetén.

Az el6feldolgozott adatok elmentése jelentds idémegtakaritast eredményezhet a modell
tanitdsi fazisdban, mivel az eléfeldolgozasi 1épések nem kell, hogy minden egyes tanitasi
iteracié soran megismétlodjenek. Ez az egységesség és a reprodukalhatdsig szempontja-
bdl is elényds: biztosak lehetiink benne, hogy minden kisérlet ugyanazon el6feldolgozott
adathalmazon fog futni.

Az eléfeldolgozott adatok tarolasa tarhelyet igényel, de az olcsé tarhely és a szamitasi
kapacitasok novekedése miatt ez egyre kevésbé jelent problémaét. Az idémegtakaritas, amit
az el6feldolgozott adatok hasznalata eredményez, gyakran feliilmulja a tarhelykoltségeket.

5.1.2. Haromdimenzios CT felvételek elokészitése

A haromdimenziés CT felvételek el6készitésének alfejezete két kulcsfontossagi részre bom-
lik. Az els6 részben bemutatom, hogy hogyan hasznalom fel a kétdimenziés modell altal
szegmentalt maszkokat a haromdimenziés adathalmaz elékészitésére. A mésodik részben
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pedig bemutatok egy moédszert, aminek a segitségével redukalhatjuk a halézat hardver
igényét.

5.1.2.1. Elé6feldolgozas a kétdimenziés modell segitségével

Az el6feldolgozas fazisaban a kétdimenzids U-Net modell dltal generalt maszkokat hasznal-
juk fel, hogy Osszeallitsuk a haromdimenzids U-Net modell adathalmazat. A felvételek beol-
vasdsa ugyan ugy torténik, mint a kétdimenziés adathalmaz el6feldolgozésa esetén 5.1.1.1.
A kilonbség mindossze annyi, hogy mostmér nem kell figyelniink az egyes szeletek ori-
felvételek elofeldolgozasa nagyon hasonlé a kétdimenzids adathalmaz el6készitéséhez 5.1.1,
az alfejezet csak azokat a folyamatok targyalja kiilon, amik a két folyamat soran kiilon-
boznek.

A felvételeken elvégezziik az ablakozast 5.1.1.4, illetve atméretezziik a felvételeket
5.1.1.2. Az alapvet6 transzformécié utdn beolvassuk a meméridba az adott felvétel két-
héaromdimenziés felvétellé. Ezek utdn egy algoritmust futtatunk a szegmentalt képen, ami
egy olyan téglatest koordinatait adja meg, ami magaba foglalja a teljes szegmentalt ge-
rincet. Mivel a két felvétel dimenzidi megegyeznek, ezért a kapott téglatest koordinatai
alapjan kivaghatjuk a szamunkra érdekes téglatestet az eredeti felvételbdl. Ez azért fontos,
mert igy redukélhatjuk a felvétel dimenzidit megtartva kell6 mennyiségii térbeli informéa-
ciét amellett, hogy csokkentjiik a felvétel méretét és ezzel egyiitt a halozat tanitasahoz
sziikséges hardverigényt. Gyakorlatilag egy attention mechanizmust épitiink a pipeline-
ba, amivel névelni kivinjuk a modell szegmentilasi pontossagat 2.3.2.

Az igy 0Osszeallitott felvételt végezetiil elmentjiik numpy formatumban, hogy a fo-
lyamatot ne kelljen minden tanitds esetén lefuttatni. A pipeline szempontjabdl fontos
kiemelni, hogy a haromdimenzidés létrehozasa figg a kétdimenzidés neuralis halozat adat-
halmazatdl és magatol a modelltdl is, igy ezt érdemes elébb implementalnunk.

5.1.2.2. Haromdimenziés felvételek feldarabolasa a teljesitmény noveléséhez

A dolgozat t&bb fejezetében is taglalja a U-Net modell kiemelkedéen magas hardverigé-
nyét. Ez f6leg hiromdimenzids kontextusban korlatozhatja a végtermék futtatiasanak és
a halézat tanitdsanak koriilményeit. Eppen ezért az implementéciés fazisban javasolok
egy megoldast a bemeneti adatok méretének csokkentésére, hogy kisebb szamitasi igényt
érjlink el hardver oldalon az eredmények minimélis romlasa mellett.

Tegytik fel, hogy a hiaromdimenziés felvétel rendre (x, y, z) koordindtarendszerben
keriilt eltarolasra. Ez azt jelenti, hogy barmely (x, y) definidl egy transzaxiélis szeletet,
azaz egy kétdimenzids felvételt. A z tengely értékein végigiteralva megkapjuk az adott
felvétel minden transzaxialis szeletét. Ebbol az informaciobdl kévetkezik, hogy a z tengely
mentén feldarabolva a felvételt kisebb, térbeli darabokat kapunk a CT felvételbdl. Ezeket
a darabokat felhasznalhatjuk a haromdimenziés halézat tanitasdhoz, hiszen megfeleléen
nagy z érték mellett a felvételekben hasznalhaté térbeli informéaciét adunk a halézatnak.
Ez jelent6s tobbletinforméaciot biztosit a kétdimenzids képekhez képest, igy javithatja a
modell kimenetét. Mindezek mellett a

Fontos megjegyezni, hogy a feldaraboldshoz hasznalt n érték nem feltétleniil osztja a z
tengelyt. Ebben az esetben a kutatas soran targyalt zéré padding moédszer 5.1.1.3 helyett
azt javaslom, hogy vegyik a kép utolsé teljes z méretii darabjat. Ez a zérdé padding-el
ellentétben tébb térbeli informaciét ad a modellnek a pontosabb szegmentaciéhoz.
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5.2. Neuralis halézatok implementacidja

c s 2

nikédk és algoritmusok ismeretét igényli, hanem azt is, hogy tisztdban legyiink a mély
tanuldsban rejlé elméleti alapokkal és azok gyakorlati alkalmazasaval. Ebben a fejezetben
nem elégszem meg azzal, hogy csak a felhasznalt modellek technikai részleteit ismertessem;
bemutatom azt is, hogy az implementécié soran, milyen alapelvek, tudoméanyos meglatasok
és kutatasi eredmények vezettek a valasztott modellek kialakitdsdhoz és alkalmazasiahoz.

Ezen tulmenden, hangsilyozom azoknak a kutatéknak és fejlesztéknek a fontossagat,
akik a neuralis hal6zatok ezen teriiletén eredeti munkat végeztek, és akiknek kédja vagy
elméleti hozzajarulasa nélkiil a jelenlegi projekt nem johetett volna létre. Az dltalam esz-
kozolt modositasok, fejlesztések és integraciés lépések bemutatasa mellett kiilon kitérek
arra is, hogy ezek a valtoztatasok hogyan jarulnak hozza a projekt sikeréhez.

Az olvasé a fejezet végére egy atfogd képet kap arrdl, milyen technikai és elméleti ki-
hivasokkal jar az ilyen jellegli modellek implementaciéja, és milyen megoldasi stratégidkat
alkalmaztam ezen kihivasok lekiizdésére.

5.2.1. Az ELEKTRONN keretrendszerbol atvett U-Net modell

A mély tanulas és képfeldolgozds teriiletén szamos kész keretrendszer all rendelkezésre,
amelyek kiilonb6z6 modellek implementalasat és alkalmazédsit teszik lehetévé. Ezen ke-
retrendszerek kozill az ELEKTRONN egy kiemelked6en hasznos eszkoz, amely kifeje-
zetten az orvosbioldgiai képszegmentélasra specializalodott. Az altalam végzett munka-
ban azonban nem az ELEKTRONN keretrendszer egészét hasznaltam fel, hanem csu-
pan egy specifikus fajljat, amely magdban foglalja a U-Net modell alapjait mind a
2D, mind a 3D valtozatban. Az ELEKTRONN keretrendszert Martin Drawitsch készi-
tette a Max Planck Neurobiol6giai Intézetben Miinchenben. A projekthez kutatasaim
soran hivatalos publikaciét nem talaltam, a teljes projekt az alabbi linken érhet6 el:
https://github.com/ELEKTRONN/elektronn3/tree/master.

A U-Net modell eredetileg Ronneberger és munkatarsai altal keriilt bemutatédsra
az [22] publikdcioban. Bar Cigek és kollégai [32] javasoltak egy tisztan 3D véltozatot
az architekturabodl, a jelenlegi implementiciét Martin Drawitsch az eredeti implemen-
tacié alapjan készitette, tobb javitassal és moédositassal kiegészitve. A kod alapjaul Jack-
son Huang munkaja szolgalt, akitél Martin Drawitsch a https://github.com/jaxony/
unet-pytorch linken taldlhat6 (2D) U-Net implementéciét vette at. Jackson Huang pub-
likéciéja lehetové teszi a kétdimenzidés modell egyszeriibb paraméterezését a felhasznaldk
szaméra. Az dltalam hasznalt valtozat f6bb eltérései Jackson Huang kédjatél Martin Dra-
witsch leirdsa alapjan:

o Kétdimenzids adatok helyett haromdimenziés felvételekkel is miikodik, 5D tenzorok
felhasznalasaval.

o Alapértelmezésben 3D konvoliciot, 3D poolingot stb. hasznal.

o Lehetdséget nyujt planar_blocks architektira hasznalatara 2D /3D konvoluciés ha-
l6zatokhoz.

o Frissitve lett a PyTorch 1.3 és Python 3.6 verzidkhoz.

A fenti informéaciok mellett szeretném megjegyezni, hogy az eredeti U-Net modellt
és annak valtozatait szamos kutato és fejleszté munkdja alapjan adaptaltam a sajat pro-
jektjeimhez. Ezen forrasokat a dolgozatban tobb helyen megjeldltem, publikacioik nélkiil
a jelenleg targyalt pipeline sem johetett volna létre.
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5.2.2. 2D U-Net implementacidja

A 2D U-Net modell paraméterezését empirikus médon végeztem, a kiillonbo bedllitaso-
kat a kés6ébbiekben Osszehasonlitom majd. A pipeline-ban integralt modell paraméterei a
reprodukalhatosag kedvéért az alabbiakban olvashaték némi magyarazattal:

e in_ channels=1, out_ channels=1: Mivel sziirkedrnyalatos képekkel dolgozom,
egy bemeneti és egy kimeneti csatornit hasznaltam. Ez egyszerilisiti a modell ar-
chitekturajat és csokkenti a szitkséges szamitasi eréforrasokat. A kimeneti csatornak
szamabodl az is jol lathatd, hogy a modell nem jelzi kiilon kategoridkkal a csigolyakat,
csak csigolya és "egyéb" kozt tesz kiilonbséget. Ez csokkenti a tanitashoz sziikséges
hardverigényt, illetve jobb tanulast eredményez a kétdimenziés modell esetén, hiszen
a hasonlé csigolyakrdl komoly térbeli informacié hidnyaban nehéz megmondani, hogy
pontosan melyik csigolya lathato a képen.

e n_ blocks=5: A konvoluciés blokkok szamét négynek vilasztottam. Ahogy azt mar
a modell architektirajanak bemutatdasanal ismertettem, minden encoder 1épés soran
felezziik a kép méretét és egy informacié matrixot allitunk el6 a kép tartalmarol. Az
5 felezés 512 pixeles oldalméret esetén az encoder végére 32x32 pixeles képeket allit
el, igy ezzel a bedllitassal a halézat képes megragadni a képek lokdlis és globalis
jellemzéit is.

o start_ filts=32: A konvolucids rétegek sziir6inek kezdeti szamét 32-re allitottam,
és ezt az értéket exponencialisan noveltem a héalézat mélyebb rétegeiben.

e up__mode="transpose’, merge_mode="concat’: Az encoder szakaszban
transzpondlt konvoliciét hasznaltam, és a jellemz&térképeket konkatendcidval egye-
sitettem.

e activation=’relu’: Az aktivacios fiiggvényként a Rectified Linear Unitot, vagy ro-
viden ReLLU-t hasznaltam. Ez az aktivaciés fliggvény jol skaldzodik mély neurdlis
hélézatokon. A ReLLU nemcsak a tanuldsi sebességet gyorsitja fel azaltal, hogy segit
kezelni a vanishing gradient! problémét, hanem a modell dltaldnosité képességét is
javitja.

o normalization="batch’: A gyorsabb tanitis és jobb altalanosit6-képesség elérése
érdekében batch normalizaciét alkalmaztam.

o attention=False: Az attention mechanizmus aktivalasaval lehet6séget biztosit a
modell szamara, hogy a modszer altal fontosnak tartott tertiletekre fokuszéljon.
Sajnos a tanitasok sordn ez a feature nem bizonyult hasznosnak, viszont lassitot-
ta a modellt. A felesleges hardveres terhelés elkeriilése érdekében kikapcsoltam ezt
a feature-t.

e dim=2, conv_ mode=’same’: Két dimenziés konvoliciékat hasznaltam, és a
'same’ padding médot alkalmaztam, hogy megérizzem a jellemzétérképek méretét a
konvoltciés folyamat soran.

A BATCH méretet 16-nak valasztottam, annak érdekében, hogy a modell képes
legyen jobban altalanositani, és hogy elegendd variancia legyen az egyes BATCH-ek k6zott.
Tovabb4, a learning rate paramétert 10~°-re allitottam, mivel a kétdimenziés adathalmaz

! A "vanishing gradient" probléma egy olyan jelenség neuralis hilézatok mély rétegeiben, amely sorn a
gradiensek a backpropagation folyamataban olyan kicsivé valnak, hogy az alsé rétegek sulyai gyakorlatilag
nem frissiilnek, ami jelentésen lassitja a tanulasi folyamatot vagy akar meg is allithatja azt.
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kiilonosen nagy, tébb mint 500 000 képet tartalmaz. Kisebb értékek mellett tapasztalataim
szerint a modell mér az elsé epoch végére tiltanult (overfitting).

A modellt 512x512 pixeles képeken tanitottam. Ebben a felbontasban a képek infor-
mativak és élesek, mikozben a modern hardverek nyujtotta teljesitmény mellett a tanitas
nem valik tilzottan hardverigényessé. Az ADAM optimalizal6t? hasznaltam, amely kiva-
l6an alkalmas nagy adathalmazokon torténd tanitashoz.

Veszteségfliggvényként a Dice Loss-t alkalmaztam, amely matematikailag a kévetkezo
képlettel definidlhato:

2x|Y NP

Dice Loss =1 —
Y]+ [P

ahol Y az eredeti cimkék halmaza (maszk), és P a predikciék halmaza (modell out-
put). A Dice Loss értéke 0 és 1 kozott valtozik, ahol az alacsonyabb érték jobb teljesitményt
jelent. Ez a veszteségfiiggvény elterjedten alkalmazott az objektum-detekcid és szegmenta-
ci6 problémaira, mivel figyelembe veszi az igaz pozitiv predikciok és a valés cimkék kozotti
atfedést.

5.2.2.1. 2D U-Net tanitasa

A modell tanitasi folyamatdnak lebonyolitasat empirikus médon végeztem, hipotéziseket
allitottam fel és ezeket prébéaltam tesztelni. Az alabbi kérdések megvizsgaldsat tartottam
lényegesnek a feladat szempontjabdl:

¢ A modell kisebb felbontéasu felvételeken jobban teljesit.
¢ A modellbe épitett attention mechanizmus segit a pontosabb szegmentalasban.

e Ha a modell tébb epochon keresztiil tanulna anélkiil, hogy overfitting-et észlelnénk,
jobb lesz az altalanosito-képessége, mintha mar az elsé epochban tultanulna.

Ezen hipotézisek mindegyikét kiilon tanitidsokkal probaltam bizonyitani. Osszesen 5 para-
méterezési kombindciot teszteltem, az eredmények az aldbbiakban olvashatdék.

5.1. tablazat. Kiilonb6z6 paraméterezési 2D U-Net modellek teljesitménye

Modell | Felbontds | Attention mechanizmus | Learning rate | Dice score
2D U-Net | 512x512 off 5x107° 0.85
2D U-Net | 512x512 on 5x107° 0.85
2D U-Net | 512x512 off 1x107° 0.62
2D U-Net | 256x256 off 1x107* 0.90
2D U-Net | 128x128 off 1x107* 0.93

Az eredményekbdl egyértelmii valaszt kapunk a hipotézisekre, noha ezek nem egyeznek
minden esetben az eredeti feltevésekkel. A varakozdsoknak megfeleléen a modell jobban
teljesit alacsony felbontasu felvételeken. Ez azért lehet, mert minél alacsonyabb a felbon-
tds, anndl kevesebb részlet latszik a felvételekbdl. A 128x128-as felvételeken a maszk
gyakorlatilag csak egy folt, a csigolya bels6 tliregei és kiilsé gorbiiletei eltinnek. A mo-
dellnek igy sokkal egyszeriibb dolga van a szegmentalds elvégzése kozben. Sajnos ez a
fajta pontossdg nem mozditja elére a kutatast, mert ha 128 vagy 256 pixel oldalméretii
képekbdl prébaljuk kivagni a gerincet még rosszabb felbontast kapunk, igy az eredmény
gyakorlatilag hasznalhatatlan lesz.

2Az ADAM (Adaptive Moment Estimation) egy olyan optimalizal6 algoritmus, amely adaptiv tanuldsi
ratakat és momentumszamitast alkalmaz.
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5.5. dbra. Egy 128x128 pixel felbontasi maszk

Az attention mechanizmus hatdsainak megjosoldsa sajnos nem volt olyan eredményes,
mint bemenet felbontasara vonatkozé hipotézis. Az ELEKTRONN keretrendszer a Jo Sch-
neider és kollégai altal javasolt [24] grid attention mechanizmust implementalja. A kutatés
soran felhasznalt adathalmaz esetén a funkcié bekapcsoldsa nem mutatott semmilyen ja-
vulast. Erre egy magyarazat lehet az, hogy a felvételeken a csigolydk mindig egy elég szilik
teriileten beliil taldlhatdak a kép kozepe koriil, ezt pedig a modell attention mechanizmus
nélkiil is képes volt megtanulni.

Végiil, de nem utolsé sorban érdemes emlitést tenni az adathalmazon folytatott tani-
tasrol. A rendelkezésre all6 adathalmaz, amely tobb, mint 500,000 kétdimenzids szeletet
tartalmaz til nagynak bizonyult a U-Net komplexitasdhoz képest. A modell az els6 epoch
kozepére eljutott egy stagnalasi pontra, ahonnan az 1j felvételek mar nem tudtak segiteni
a modell pontosabb predikcidit. Az utolsé hipotézis az volt, hogy ha tobb felvételt mu-
tatunk a modellnek, miel6tt beégetjiik a sulyait, pontosabb szegmentaciot fogunk kapni.
Sajnos a learning rate allitdsaval csak részlegesen tudtuk elérni a kivant eredményt. A
paraméter 5 x 107°-re val6 csokkentésével kapjuk a legjobb teljesitményt, de a batch loss
értékek javuldsa igy is ledllt az els6é epoch 75%-andl. A paraméter tovabbi csokkentése
1 x 10~ °-re pedig teljesen megakasztotta a tanulasi folyamatot, hidba nézte meg a modell
a felvételeket tobb epoch-ban, az altalanosito-képességét teljességgel elvesztette.
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5.6. dbra. Tanitds 10~ °-re allitott learning rate-el.
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5.2.2.2. A tanitas hardverigénye és futasi ideje

A halozat tanitasat egy RTX 3090 grafikus kartyan végeztem. A tanitashoz igy 24 GB
VRAM 4&llt rendelkezésre, amire a modellnek nem volt teljes egészében sziiksége. Az ada-
tok betoltése utdn a gradiensekkel egyiitt a modell 11.4 GB VRAM-ot hasznalt. Ez mo-
dernebb halézatokhoz képest igen jelentés hardverigényt jelent egy kétdimenziés modell
tanitdsdhoz 16-os batch méret mellett. A nyers adatok aldtamasztjak az irdoalomkuta-
tast, miszerint az eredeti U-Net modell komoly hardverigényekkel rendelkezik. A modellek
tanitasa kozott az id6 fiiggvényében nehéz lett volna kovetkeztetéseket levonni, mivel a
paraméterezés nem valtoztatta olyan nagy mértékben a haldzat szamitasi igényeit 5122512
pixeles kontextusban. Az attention mechanizmus bekapcsolds nagyjabol 40%-al lassitotta
a modell tanitasdt a megnovekedett szamitasi igény miatt.

Fontos kiemelni, hogy a hardveren a tanitason kiviil mas folyamatok is futottak a
tanitds mellett, igy a fejezetben leirt adatok nem olyan pontosak, mintha egy elkiilonitett
kornyezetben készitettiink volna benchmarkot.

5.2.3. 3D U-Net implementacidja

A 3D modell tanitasi folyamata jelentésen Gsszetettebb volt a 2D modellnél. A tanitas meg-
kezdése el6tt fontos, hogy tudatosan dtgondoljuk miben kiilonbozik a két modell, hogy ki
tudjuk hasznalni az 11j dimenzié adta lehet6séget. Ahhoz, hogy valéban harom dimenziéban
elemezze az adatokat a modell, el kell végezniink néhany valtoztatast az architektirén, az
adathalmazon és a veszteségfiiggvényen. A legkézenfegvObb valtoztatas ezek koziil nyilvan
az adathalmaz, hiszen mostmar a modelliink 4D tenzorozk (batch méret, csatorndk sza-
ma, szélesség, magassig) helyett 5D tenzorokat vér, hiszen bevezetésre keriil a "mélység"
a bemeneti paraméterek listajaba.

A modell architektirajat is meg kell valtoztatnunk annak érdekében, hogy kezelni
tudja a 3D-s kontextust. Ugyan a kétdimenzids fiiggvényeink (konvolici, max-pooling,
stb.) is miikddne 3D-ben, a modell gyakorlatilag tjra szeletekre bontana a bemenetet és
egyben értékelne ki sok 2D-s felvételt. Ahhoz, hogy ezt elkeriiljiik, 3D konvoluciét, 3D max-
poolingot stb. kell hasznalnunk. A lényeg az, hogy sehol ne veszitsiik el a haromdimenzié
nyujtotta extra térbeli informéacidkat.

Ehhez természetesen a veszteségfiiggvényt is meg kell valtoztatnunk, hiszen a jelenleg
implementéalt dice loss 4D tenzorokat var 5D tenzorok helyett. A fliggvény implementala-
sdnal érdemes lehet odafigyelni arra is, hogy a haromdimenziés kontextus megtartasival
szamoljunk, mivel az igy kapott eredmény eltérhet 2D-s szeletek veszteségének atlagatol.

A modell paramétereit a mar jol ismert kétdimenzids modell paraméterei 5.2.2 alap-
jan véalasztottam meg. Az attention mechanizmust a 2D-s modellnél emlitett érvek miatt
tovabbra sem hasznaltam, a pipeline-nak hala az attention mechanizmus egyébként is fel-
lelhetd az eléallitott adathalmazban. Azokat a paramétereket, amik nem véltoztak nem
sorolom fel mégegyszer, viszont van paraméter, amit meg kell viltoztatni:

e batch_ size: A batch méreteket a 3D-s hdlézat elrettentd hardverigénye miatt 16-r6l
8-ra kellett redukalni.

e dim: Az architektaralis valtozasokat az ELEKTRONN keretrendszerbdl szarmazo
modellnek héla nem nekiink kell implementalni, csupan a dim kapcsolét kell 3-ra
allitani, hogy a modell 3D-s konvoliciékat, max-poolingot stb. hasznaljon.

e learning rate: Az adathalmaz mérete jelentOsen csokkent, hiszen mostméar nem
szamit minden felvétel kiilon adatnak. A felvételek kisebb szeletekre darabolasdval
sikeriilt nagyjabdl 10x-es adatmennyiséget eléallitanunk, igy 10,000 3D-s felvétellel
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dolgozhatunk. Ez a méret viszont nem indokolja a learning rate tovabbi csokkentését,
igy ezt visszadllitottam a default 1 x 10~ %-re.

A 3D-s kontextus miatt a veszteségfliiggvény is lecsréltem részben. A tanitds soran
sima dice veszteségfliiggvény mellett a dice veszteségfiiggvény és a Bindris kereszt-entropia
(binary cross-entropy) 1:1 ardnyban silyozott verzidjat is leteszteltem a halézat szegmen-
tacios pontossaganak javitasa érdekében.

A Binary Cross-Entropy (BCE) veszteségfiiggvény matematikailag a kovetkez6képpen
definialhato:

N

1
BCE Loss = —— > lyi - log(pi) + (1 — i) - log(1 — pi)]
=1

ahol N a mintdk szdma, y; az i-edik minta valés cimkéje (0 vagy 1), és p; az i-edik
minta predikcidja (a modell kimenete, 0 és 1 kozotti érték). A BCE értéke 0 és oo kozott
valtozik, ahol az alacsonyabb érték jobb teljesitményt jelent. Mivel a dice veszteségfigg-
vény értéke 0 és 1 kozé esik, ezt az értéket kétkategorids osztdlyozéasi probléma esetén
sigmoid kimeneti fiiggvény mellett hasznaljdk. A BCE kivaléan alkalmazhat6 binaris osz-
talyozasi feladatokra, mivel a logaritmikus biintetés segit a fals pozitiv és fals negativ
aktivacidk sziirésében.

A Dice Loss megfeleléen kezeli az osztalyok egyenlétlen eloszlasat, ami gyakori az
orvosbioldgiai képszegmenticiéban, mivel az érdeklédési teriilet gyakran csak a kép kis
részét foglalja el. Ezzel szemben a BCE minden egyes pixelt fiiggetleniil kezel, viszont
ezaltal érzékeny lehet az osztdlyok kiegyensulyozatlansagara. A két fliggvény kombindlasa
segit enyhiteni az osztalyegyensiily hidnya okozta problémékat, mikézben redukélja a fals
pozitiv és fals negativ predikcidkat is.

5.2.3.1. 3D U-Net tanitasa

A modell tanitdsa el6tt kétdimenziés modell tanitdsabodl levont kovetkeztetések alapjan
hipotéziseket allitottam:

e A modell alacsonyabb felbontasu felvételen jobban teljesit.

e A pipeline attention mechanizmushoz hasonl6 el6feldolgozasa segiti a pontosabb
szegmentaciot

e A Dice veszteségfiiggvény és a BCE veszteségfiiggvény 1:1 ardnya alkalmazasa jobb
pontosabb szegmentéiciéhoz vezet, mint a Dice veszteségfiggvény magiban

Ezen hipotézisek mindegyikét kiilon tanitdsokkal prébaltam bizonyitani. Osszesen 6
paraméterezési kombindciét teszteltem, az eredmények az alabbiakban olvashaték.

5.2. tablazat. Kiilonb6z6 paraméterezésii 3D U-Net modellek teljesitménye

Modell Felbontas Pipeline | Veszteségfiiggvény | Dice score
3D U-Net | 50x256x256 igen Dice + BCE 0.947
3D U-Net | 50x256x256 igen Dice 0.918
3D U-Net | 50x256x256 nem Dice 0.891
3D U-Net | 50x128x128 igen Dice 0.952
3D U-Net | 50x128x128 nem Dice 0.901
3D U-Net | 100x128x128 igen Dice 0.948
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A tanidsi folyamat tjra aldatamasztotta, hogy az alcsonyabb felbontdsi képeket a
modell jobban pontosabban tudja szegmentdlni. Ennek az oka az alacsony felbontasban
elveszett részletekben rejlik, sok esetben a modellnek csak nagyobb teriileteket kell kijelol-
nie kiillontsebb komplexitds nélkiil. A pipeline dltal az adathalmazba integralt attention
mechanizmus az elvartaknak megfelel6en miikodétt, a modell minden alkalommal jobban
teljesitett, amikor olyan felvételeken futtatuk, amiken altalanossigban csak a gerinc lat-
szodott a 2D U-Net altal segitett eléfeldolgozasnak héla. Végeredményben pedig a dice
és a BCE veszteségfiiggvények kozos haszndlata is kifizet6dott, hiszen Gsszességében ez a
modell teljesitett a legjobban.

5.2.3.2. A tanitas hardverigénye és futasi ideje

A modell tanitasat 4 db RTX A5000 tipusi GPU-n végeztem, igy a felhasznélt hardver
osszesen 96 GB VRAM-ot szolgaltatott. Ez sajnos kevés volt a 100 szeletszami 256x256
pixeles felvételeken valé tanitdsra, igy ezt a modellt nem tudtam eldallitani. A kisebb
bemenettel rendelkez6 50x256x256 is majdnem teljes egészében felhasznélta a rendelke-
zésre all6 VRAM-ot. Fontos megjegyezni, hogy nem hasznéltam gradiens checkpontokat
(gradient checkpointing), de ezzel a mddszerrel - a tanitasi sebesség csokkenése mellett
- koriilbeliil a felére lehet csdokkenteni a halézat hardverigényét. Az alabbi tédblazatban
Osszehasonlitottam a modellek tanitdsdhoz sziikséges er6forrasokat és a felvételek feldol-
gozasanak sebességét. Az utolsé oszlopban atlagosan 500 pixelnek tekintettem a felvételek
mélységét, igy kaptam az eredményeket.

5.3. tablazat. A 3D U-Net kiilonb6z6 verzidinak tanitasdhoz sziikséges eréforras a be-
menetek méretének fliggvényében

Felbontés | Szeletek szama | Veszteségfiiggvény | VRAM | Felvétel /min
256x256 50 Dice + BCE 88.32 GB 34
256x256 50 Dice 88.32 GB 37
128x128 50 Dice - 57
128x128 100 Dice - 57

5.3. Hibrid pipeline felépitése

A fejezet, illetve a sokadik fejezet végére eljutottunk a kutatds eredményéhez, egy hibrid
2D-3D U-Net modellhez. A kordbbi fejezetekben mar bemutattam az 6sszes komponens
miikodését, most pedig ebben az alfejezetben részletesen bemutatom a pipeline f6bb 1épé-
seit, amelyek a kovetkezok:

5.3.1. Bemeneti képek feldolgozasa

Az algoritmus el6szor a bemeneti CT felvételeket normalizélja és kontraszt-szabdlyozéast
végez, hogy optimalizdlja a neurdlis hal6zatok teljesitményét.

5.3.2. Bemeneti képek feldarabolasa 2D szeletekre

A bemeneti felvételek feldolgozasa utan a teljes 3D CT felvételek feldaraboldsa kévetke-
zik, igy a felvételbdl kétdimenzids transzaxilis szeletek jonnek létre. Ez lehet6vé teszi a
kétdimenzids U-Net modell alkalmazésat.
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Bemeneti képek feldarabolasa 2D szeletekre

Szeletek szegmentalasa a kétdimenzids modell altal
A szegmentalt szeletek osszef(izése haromdimenzids felvételekké

A gerinc kivagasa az eredeti CT felvételbdl

« €€&E&L£

A felvétel szegmentalasa a haromdimenzidés modell segitségével

-
A szegmentalt felvétel mentése

5.7. dbra. A kutatas alatt kifejlesztett pipeline lépései.

5.3.3. Szeletek szegmentalasa a kétdimenziés modell altal

Az egyes 2D szeletek szegmentalasra keriilnek a kétdimenziés U-Net modell segitségével.
Ebben a lépésben az a kétdimenziés U-Net modell minden felvétel minden pixelérdl eldonti,
hogy a hdttér vagy a csigolya osztalyokba tartozik.

5.3.4. A szegmentalt szeletek Osszefiizése haromdimenziés felvételekké

A szegmentélt 2D szeletek Gsszefiizésre keriilnek egy 3D felvétellé. Ebben a 1épésben fontos
a szeletek kozotti sorrend és a szeletek térbeli informacidjanak megérzése, mivel ezek az
adatok a haromdimenziés szegmentacié alapjaul szolgalnak majd.

5.3.5. A gerinc kivagasa az eredeti CT felvételbol

Az eredeti 3D CT felvételbdl a gerinc kivagasra keriil a kétdimenziés modell kimenete alap-
jan, hogy kizarélag a haromdimenziés modell bemenete kizarélag a szegmentdlni kivant
anatémia strukturakat tartalmazza. Ez javitja a haromdimenziés modell szegmentacios
pontossagat az attention mechanizmus elveihez hasonlban.

5.3.6. A felvétel szegmentalasa a haromdimenziés modell segitségével

Az elSkészitett 3D CT felvétel tovabbi szegmentdlasra keriil a haromdimenziés U-Net
modell segitségével. Ebben a lépésben a modell elvégzi a korabban kiemelt anatémiai
strukturakat, azaz elkiiloniti azokat a hattértol.

5.3.7. A szegmentalt felvétel mentése

Végiil a szegmentalt 3D felvétel mentésre keriil, igy mas alkalmazasokban is elemezhetjiik
a felvételeinket.
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6. fejezet

Teljesitményértékelés

6.1. A dolgozatban targyalt modellek eredményei

A javasolt médszer egy 2D és egy 3D CNN betanitasat koveteli meg. A pipeline ered-
ményeinek jobb értékelése érdekében a kutatds soran ugy dontottem, hogy egy mezei
U-Net modellt valasztok mind a 2D-s, mind a 3D-s szegmentaciés feladatokra. Noha az
architektira mar szamtalanszor bizonyitott orvosbioldgia szegmentaciéban, a modernebb
valtozatai koztudottan jobb teljesitményt nydjtanak és kisebb hardverigénnyel rendelkez-
nek. Pontosan ezért a piplineba olyan modelleket valasztottam, amik nem érik el a modern
halézatok teljesitményét, igy ha mégis jol teljesitenek, az bizonyitja a kutatas eredményes-
ségét.

A kutatds soran a 2D modell teljesitett a leggyengébben. Tovabbi finomhangolassal a
modell pontosab szegmentaciora is képes lehetne, de a pipeline szempontjabdl a csigolyak
pozicidjanak koriilbeliili eltalalasa kielégité volt. A modell segitségével sikeresen el6alli-
tottam egy adathalmazt, amelybe a pipeline segitségével az attention mechanizmushoz
hasonlé elveket vezettem be.

A kutatas célja a 3D modell szegmentdlasi pontossdganak maximalizaldsa volt. A
legjobban teljesité modell 50x256x256-0s inputot var a pipeline-t6l (ami méar egy kivagott
felvétel a gerincrdl). A modell 0.947-es dice score-al teljesitett a tesztelési adathalmazon,

6.2. Metrikak és eredmények

A javasolt technolégia nemcsak a szegmentalds pontossidgat optimalizélja, hanem a modell
teljesitményét és hardverigényét is. A két modell Gsszehasonlitasa ilyen téren az aldbbi-
akban olvashaté: A modelleket ugyanazon az RTX 3090 grafikus kartyan teszteltem, az

6.1. tablazat. A dolgozatban vizsgalt modellek teljesitményének Gsszehasonlitisa

Modell Felbontds | VRAM | Futasidd Dice score
2D-3D Pipeline 256x256 | 12.3 GB 19.1s 0.947
TotalSegmentator | 512x512 | 12.9 GB 26.2s ismeretlen csigolyakra

alabb lathaté kimenetek elkészitése kozben.
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6.3. Szegmentacios maszkok 6sszehasonlitasa

A kutatés sordan a pipeline és a 3D modell sok tesztelésen, fejlesztésen esett at. Végered-
ményben a modell a TotalSegmentator-hoz hasonlé szegmentcaios képességek szintjére
fejlédott, annak ellenére, hogy egy jelentésen egyszeriibb U-Net architektirat hasznal. A
modell szegmentaciés pontossaga hiperparaméter optimalizalassal, illetve mas veszteség-
fuggvények implementalasiaval fokozhatd lehet. Az aldbbi dbran lathat6 az eredeti maszk,
a TotalSegmentator altal készitett szegmentéci6, és a dolgozatban javasolt modell. Eszre-
vehetO, hogy az anatémiai struktarakat rendre eltaldlta a modelliink, de az élek szegmen-
talasan még lehetne javitani, mert a kimenet néhol zajos.

(a) A javasolt hibrid pipeline- (b) A TotalSegmentator &ltal (c) Kézi cimkézés
nal eléallitott cimkézés eléallitott cimkézés

6.1. abra. A cimkézések Osszehasonlitdsa 3D-ban
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7. fejezet

Tovabbfejlesztési lehet6ségek

A kutatas kozben szdmos elképzelés fogalmazddott meg bennem a technoldgia tovabbfej-
lesztésre. Ezen lehet&ségek koziil szeretném bemutatni azt a kettot, amelyek a kutatés
soran szerzett tapasztalataim alapjan a legnagyobb potenciallal rendelkeznek.

7.1. Univerzalis neuralis hal6zatok

El6szor is, a jelenlegi pipeline-bdl egy teljes neuralis halézat épitése nemcsak a szamitasi
hatékonysdg novelését eredményezheti, de a modell Gsszteljesitményét is javithatja. A pi-
peline egyes elemei k6zotti szorosabb integracié lehet6vé teheti a héalézat szdmaéara, hogy
jobban megértse a komplex interakcidkat és jellemzo fliggoségeket. Egy ilyen integracio
lehetdséget biztosithat arra is, hogy az end-to-end tanulds sordn a modell finomitsa a jel-
lemzok kinyerését és a dontési logikat, anélkiil, hogy emberi beavatkozasra lenne sziikség.
A modell legnagyobb erdsségge a pipeline megoldédssal szemben az lehet, hogy a kétdi-
menzi6s és a haromdimenziés U-Net modellek optimalizalhatjik egymas kimenetét, ezzel
Osszességében jobb eredményt teremthetnek a teljes halozat szdmara.

7.2. Csigolya-specifikus szegmentalas

Miésodszor, a csigolyak kiilon-kiilon tortén6 szegmentaldsa jabb dimenziét nyithat meg
az analizisben. A csigolyak, mint egyedi osztalyok kezelése lehet6vé teheti a modell szama-
ra, hogy jobban megértse a csigolya-specifikus jellemzbket és patologidkat. Ugyanakkor,
a csigolydk gerinc szerinti csoportositasa (pl., lumbalis (L), sacralis (S), stb.) egy mésik
érdekes alternativa lehet, amely az anatomiai és funkciondlis Gsszefliiggések felderitését cé-
lozza. A kiilon csoportokba torténé osztdlyozas, példaul a lumbalis és a sacralis csigolyak
csoportjai, potencialisan segithet a modellnek abban, hogy jobban altaldnositson 1j, isme-
retlen adatokra, mikézben a kimenet tovabbra is meg0rzi a gerinc szerkezeti és funkciondalis
integritasat.

Osszességében, ezek a tovadbbfejlesztési irdnyok nem csak a modell pontossigat és
hatékonysagat névelhetik, de 1j, eddig fel nem tett kérdésekre is valaszt adhatnak, amelyek
tovabbi kutatasokhoz vezethetnek.
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8. fejezet

Osszegzés

A dolgozatban taglalt kutatds célja egy olyan mddszer kidolgozasa, melynek segitségével
egy egyszeri U-Net modell betanithaté az igen Gsszetett TotalSegmentator szintjére, amely
a U-Net modell egy tovabbfejlesztett viltozatéat, az nn-UNet architekturat alkalmazza. A
kutatas soran egy hibrid 2D-3D pipeline elééllitasat javasoltam a cél elérésére, amely a
kétdimenzids U-Net szegmentacioit felhasznélva allitja el6 a 3D U-Net szdmaéra a bemeneti
adatokat, az adathalmazba épitve az attention mechanizmust. Az architektira jelentésen
jobb fejlodést mutat a sima U-Net modell altal eléllitott szegmentaciékhoz képest, és a
tesztelési adathalmazon 0.947-es dice hasonlésagi egyiitthatéval teljesitett. Fz magasabb,
mint az Osszehasonlitdsra valasztott TotalSegmentator altaldnos dice hasonldsigi egyiitt-
hatéja. Fontos megjegyezni, hogy a TotalSegmentator dice hasonldosagi értéke sokkal t6bb
anatomiai struktira szegmentalasa sordn keletkezik, mint a csigolyak szama. A tesztelés
soran megfigyelhettiik, hogy a TotalSegmentator modell pontosabban szegmental az élek
kornyékén, igy kevesebb zaj keletkezik a végso szegmentacién, mint a hibrid 2D-3D pipeline
kimenetén.

Osszeségében a javasolt médszer az elvardsoknak megfeleléen teljesitett. A pipeline
egy modernebb, komplexebb CNN-el parositva pedig akar a TotalSegmentator modellnél
is pontosabb teljesitményt nytjthat.
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