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Kivonat

A sziv miikodését, a szivizom eltéréseit kiillonb6zé mdédon lehet vizsgalni. Ezek ko-
ziill napjaink egyik legfejlettebb nem invaziv médszere a CMR, (kardiovaszkularis
méagneses rezonancia) képalkotds. A CMR vizsgalat egyik {6 el6nye, hogy szoveti
informaciot is nyujt, melynek megitéléséhez tjabban a szivizom esetén kvantitativ
informaci6 is nyerhetd, az un. T1 és T2 térképezésen alapuldé modszer segitségé-
vel. A normal szivizomszovet meghatarozott T1 és T2 relaxacios idovel rendelkezik,
mely koros allapotokban pl. szivizomelhalds, heg megvaltozik. A mélytanulé eljara-
sok szamos egészségiigyi témakorben jelentOs sikereket értek el, azonban minden 1j
vizsgalati modszer egyedi megoldas kidolgozasat teszi sziikségessé. Tovabb4 az ered-
mények kutatdson tulmutatd, termékszintii felhasznalasa még csak kevés esetben
tortént meg.

Egy feladat, lehet a témakorben, hogy ezeken a sziv felvételeken egy modell ké-
pes legyen automatikusan szegmentalni a bal kamrat és annak a falat. A mélytanuld
eljarasok minGségét bizonyos esetekben jelentésen befolyasolhatjék a tanité adatok
mennyisége, valtozatossdga és mindsége. Az ilyen orvosi feladatok automatizalasra
szolgald megoldasok kialakitasanak egy nehézsége a megfelel6 adathalmazhoz vald
hozzajutés. Egy gyakori probléma, hogy kevés adatot tartalmaz egy adathalmaz,
hiszen egyfelél nem késziilnek nagy mennyiségben MRI felvételek, méasfel6l nehéz
hozzajuk férni, hiszen a kérhézak, nem szolgaltathatjak ki konnyedén a betegekhez
tartozo adatokat, illetve még ha ez lehetséges is, akkor is az adatokat megfeleléen
anonimizalni kell.

Ezen okok miatt, meriilt fel az 6tlet, hogy kedvezo lenne, ha rendelkeznénk
egy olyan eljarassal, ami képes altalunk létrehozott szegmentacioés képekbol , ha-
mis” MRI felvételeket eléallitani. Igy adatdisitdst tudnank végezni az 4j generalt
képekkel, majd az 1j adathalmazon torténé tanitdsokkal megprobalni javitani mas
modellek teljesitoképességét.

Napjainkban elterjedt megoldas képgeneralasi feladatokra a generativ versen-
g6 hélozatok (GAN), illetve a difftziés modellek hasznalata. A dolgozatban ezen
két modszer alkalmazasa keriil bemutatasra és értékelésre sziv MRI felvételek ge-
neralasara a bal kamra és annak falanak szegmentacidja alapjan. Mind a generativ
verseng6 halézatok, mind a diffiziéos modellek magas mindségben képesek eléallita-
ni felvételeket. A diffiziés modellek jobb diverzitas lefedd képességgel rendelkeznek,
mig a GAN-ok gyorsabban hajtjak végre a generalasi folyamatot.

A téma Varosmajori Sziv- és Ergy6gyaszati Klinika, illetve a Siemens Healthcare
egyuttmiikodésével torténik.



Abstract

The function of the heart and abnormalities of the myocardium can be studied
in different ways. One of today’s most advanced non-invasive methods is CMR
(cardiovascular magnetic resonance) imaging. One of the main advantages of CMR
is that it provides tissue information, and more recently quantitative information
can also be obtained for the myocardium using a method based on T1 and T2
mapping. Normal myocardial tissue has a defined T1 and T2 relaxation time, which
changes in abnormal conditions such as myocardial death or scarring. Deep learning
techniques have achieved significant success in many health-related areas, but each
new examination method requires a unique solution. Furthermore, there have been
only a few cases where the results have been applied beyond research to the product
level.

One task could be to use these heart recordings to automatically segment the left
ventricle and its wall. In some cases, the quality of deep learning procedures can
be significantly affected by the quantity, variety and quality of the training data.
One difficulty in developing solutions to automate such medical tasks is access to
an appropriate data set. A common problem is that there is little data in a dataset,
since on the one hand MRI images are not produced in large quantities, and on
the other hand they are difficult to access, since hospitals cannot easily provide
the data associated with patients, and even if they can, the data must be properly
anonymised.

For these reasons, the idea arose that it would be beneficial to have a procedure that
could produce "fake" MRI images from the segmentation maps we created. In this
way, we could perform data enrichment with the new generated images and then
try to improve the performance of other models by training on the new data set.

Nowadays, a common solution for image generation tasks is to use generative ad-
versarial networks (GANs) or diffusion models. In this paper, the application of
these two methods to generate cardiac MRI images based on segmentation of the
left ventricle and its wall is presented and evaluated. Both generative adversarial
networks and diffusion models can produce high quality images. Diffusion models
have better diversity coverage, while GANs perform the sampling process faster.

The topic is carried out in cooperation with Varosmajor Heart and Vascular Center
and Siemens Healthcare.
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1. fejezet

Bevezetés

Az utobbi években egyre nagyobb figyelmet kapnak a gépi tanuld, azon belil is a
mélytanulé eljarasok. Ez a kiemelt figyelem betudhatd, mind a hardwarek fejlédé-
sének, mind az eljarasok fejlodésének. Egyik legfontosabb alkalmazasuk folyamatok
automatizalasaban van. Az egyik fontos ipardg, ahol folyamatok automatizdlsaval
esetenként jelentés mindségbeli javulast lehet elérni, az egészségiigy.

Egézségligyben mesterséges intelligencia altal asszisztalt rendszerek, képesek
segiteni az orvosok munkéjat, azzal példaul, hogy repetitiv munkafolyamatokat au-
tomatizalnak ki. Ezzel nem csak idot spérolnak az orvosnak, hanem akar az ellatast
is megbizhatobba teszik, hiszen az emberi hiba, mulasztas valdszintisége lecsokken.
Természetesen ezek a rendszerek sem miikddnek hibatlanul, viszont segitségiikkel
az orvosoknak bizonyos folyamatokat csak feliigyelnie kell, mint szakérté. Amennyi-
ben sziikséges az orvos rendelkezik a sziikséges tudassal, hogy kozbelépjen vagy
feliilbiralja a mesterséges intelligencia altal hozott dontéseket. Mint dontéstamogatd
rendszerek meg tudjak konnyiteni a diagnodzisok felallitasat, azzal hogy feltudnak
fedezni olyan Osszefiiggéseket a paciensek leleteiben, amiket egyébként nem biztos,
hogy egy ember észre venne. Ezek mellett fontos elonye az egészségiigyben torténo
automatizacionak, hogy akér az ellatdsban az orvos tobb idét tudjon egy pacienssel
foglalkozni.

Az egyik ilyen automatizédlhaté munkafolyamat a sziv MRI (Magnetic Reso-
nance Imaging, magnesrezonancia-képalkotdas) felvételeken a bal kamra és annak a
falanak a szegmentaldsa. Ezeknek a korbe jelolése egy hosszabb folyamat a kariolo-
gusok szamara is. Egy ilyen feladatra megoldasként szolgalhatnak a képszegmentald
neuralis halézatok. Viszont ahhoz, hogy egy ilyen modellt jol belehessen tanitani,
nagy méretli adathalmazra van sziikség, ahol az MRI felvételek rendelkeznek a sziik-
séges szegmentalasi maszkkal.

Az egészségiigyi adathalmazokra sajnos jellemzd, hogy nem rendelkeznek nagy
mennyiségli adatokkal. Ez két okbdl adodik, egyfelol MRI felvételek nem késziilnek
minden nap egy emberrdl, masfelél ha késziilnek is efféle felvételek, akkor a szemé-
lyiségi jogokra vald tekintettel nehéz hozzajuk férni. Miel6tt egy ilyen adathalmaz
felhasznalhatéva valik, anonimizalason kell atesnie.

Erre a problémara megoldasként szolgalhatnak a generativ mélytanula eljara-
sok. Segitségiikkel realisztikus adatokat lehet generdlni, amikkel fel lehet dusitani az
eredeti adathalmazokat. Ezen 1j adathalmazon tanitva mas modelleket azt varhat-
juk, hogy azok teljesitménye javulni fog a megnovekedett adatmennyiség hatasara.



Ebben a dolgozatban realisztikusnak t{in6 sziv MRI felvételek generalasa a cél,
a sziv bal kamrajanak és annak a faldnak a szegmentéci6ja alapjan, hogy a késébbi-
ekben ezekkel a maszkkal rendelkez6 felvételekkel, mar 1étezé adathalmazok méretét
lehessen novelni és késébb az 1j adathalmazra tanitani mas modelleket.

Sziv bal kamra és annak faldhoz tartozo szegmentaciés maszk alapjan torténo,
sziv MRI felvétel generalasra az irodalomban lehet taldlni példat generativ verseng6
hélézat (GAN, Generative, Adversarial Networks) dltal. Viszont ezen feladatra a
dolgozatom irdasanak pillanataban diffizids modellen alapulé megoldas nem létezik.
Ahhoz, hogy a diffiiziés modszer 6sszehasonlithaté legyen az irodalomban elterjedten
alkalmaztott GAN moddszerrel, mindkét modellt sziikséges betanitanom az altalam
birtokolt adathalmazra, mivel az irodalomban ma&as adathalmazokat hasznaltak a
modellek tanitasasra.

A dolgozatban el6szor rovid elméleti bevezetot adok a késébbiekben bemuta-
tott két generativ mddszerhez, majd egyesével attekintem az ezekhez és a feladatom
jellegéhez illeszked6 irodalmat. Ezek utan bemutatom az adathalmazom felépité-
sét, majd részletesen bemutatom el6szor a generativ versengo hélozattal az eredmé-
nyeimet, majd a szemantikus diffiziés modellel is hasonléan jarok el. Végezetiil a
dolgozatom végén Osszehasonlitom a két eljarast.



2. fejezet

Elméleti és irodalmi hattér

Ebben a fejezetben a munkamhoz kapcsol6dd elméleti és irodalmi hattereket muta-
tom be. El6szor egy rovid elméleti beveztét adok a dolgozatban késobbiekben alkal-
mazott mélytanulo eljardsokhoz, majd attekintem a két moédszer hasonld témakban
publikalt irodalmait.

2.1. Mélytanuld eljarasok

A kiillonboz6 mélytanulé eljarasok az utobbi években nagy figyelmet kapnak tobb
felhaszndlasi teriileten is, azonban a témam a képfeldolgozas és adatdusitas tertiletére
sziikithetd be, igy elsésorban ezen témak bemutatisara torekszem.

A konvoliciés neurdlis halézatok (CNNs, Convolutional Neural Networks) [17]
state-of-the-art megoldasnak tekinthetéek szamos teriileten, mint példaul objektum
észleléses, kép szegmentacios és klasszifikacios feladatok esetén. Az eljaras alapjat
a konvolucids rétegek adjak, amik szamos sziiré (filter) segitségével képesek kinyer-
ni, esetemben képekbdl, olyan jellemvonasokat, amik jelentésen elosegitik a teljesen
Osszekotott rétegeknek a tanuldst. A konvolicié miivelete grafikus kartydkon (GPU,
graphics processing unit) kivdl6an parhuzamosithatd, ami szintén hozzajarul az elja-
ras elényeihez. Feladatomhoz két fontos architektira emelendo ki, mivel tanitasaim
soran ezeket alkalmaztam.

Az elsé ilyen architektira a U-Net [21], ami eredetileg szegmentaciés feladatra
lett kifejlesztve. A halozat egy encoder és egy decoder utvonalbdl all, ami az u-
alaku felépitést adja. Az encoder halozat végzi a jellemzok kinyerését és megtanulja
reprezentaciobol allatja el6 a képhez tartozo szegmentaciot. A két agat egy hid koti
6ssze néhany konvoliciés réteggel.

A maésik architektira a ResNet [8], residual blokkokbdl all néhany up/down-
sampling réteg kozott. Alapvetéen a elenyész6 gradiens (vanishing gradient) problé-
ma megoldasat szolgalja nagy modellek esetén azzal, hogy egy identitas osszekottetés
(identity connection) segitségével egy blokk bemenetét hozzaadja a blokk kimene-
téhez, igy a blokk belseje egy ,residual mapping”-et tanul meg, ami lényegében a
kimenet és a bemenet kiilonbségét adja.



2.2. Generativ modellek

Generativ modellek a gépi tanulds egy olyan része, ahol a feladat a tanité adatoknak
egy leképzését megtanulni, hogy azzal 1j adatokat lehessen létrehozni. Altaldban
mély neuralis halézatokra épiilnek.

Erdsségiik, hogy segitségiikkel realisztikus "hamis" adatokat lehet generalni.
Egyik jellemzo6 alkalmazasa az adatdusités, jellemzéen kisméretli adathalmazok ese-
tén. Szoveg generalasi és miivészeti feladatokban is széleskortien lehet alkalmazni.

A 3 legelterjedtebb médszer képgeneralasra a generativ versengé halézat [7],
a diffiziés modell [25] és a variaciés autoenkéder [12]. A dolgozat tovabbi része az
elso kettore fokuszal, mivel a variacios autoenkdderek jellemzoen gyengébb mindségii
adatok generalasara képesek.

2.3. Generativ verseng6 halézat

2.3.1. Altaldnos felépitése

Feladatomban 1j felvételek generdlasara az egyik megoldasként generative adver-
sarial halozatot-ot [7] tanitottam. GAN modelleknek szamos valtozata létezik, itt
csak egy altalanos ismertetot adok, az alkalmazott halozat késébbi fejezetben ke-
riill bemutatasra. A GAN-ok 2 részmodellbol épiilnek fel, egy generatorbdl és egy
diszkriminatorbol. A GAN A&ltalanos felépitését a 2.1 abran lehet megtekinteni. A
generator modellt arra tanitjuk, hogy 1j adatokat generdljon, a diszkriminatort pe-
dig, hogy eldontse, hogy a bemenete a generator altal el6allitott adat vagy igazi adat
a tanité adathalmazbdl. A két részmodell a tanitas soran folyamatosan verseng egy-
massal, a generator célja, hogy becsapja a diszkriminatort, a diszkriminatoré pedig,
hogy felismerje a generalt adatokat.

Discriminator Network . : Predicted labels
Real Data Fake / Real

D-dimensional
noise vector

———» Generator Network ———»
Fake Data

2.1. dbra. GAN Altaldnos felépitése. (az abra [15] alapjan mé-
dositva)




2.3.2. GAN alkalmazasai egészségiigyi felvételek generalasa-
ra

Irodalomkutatasom els6sorban a képgenerdld, "image-to-image" GAN-ok és ezek
egészségugyi képalkotasban valo felhasznalasara terjedt ki. A publikalt munkék ko-
zOtt azt tapasztaltam, hogy konnyebben lehetett agyi MRI felvételekrol szolé iraso-
kat taldlni, azonban ezekbdl az alkalmazasokbol szarmazo megoldasok és tapaszta-
latok is hasznosak, hiszen ezek az MRI felvételek is hasonléan komplexek, mint a
szivrdl késziiltek. Az egyik els6 cikk [1] is egy attekintést ad az agyi képgenerdlas
tekintetében, Osszefoglalja az addig publikalt irasokat tobb szemszogbdl is, esetem-
ben az alkalmazott GAN varidnsok és az alkalmazott kiértékelési technikdk voltak
értékes informaciok.

Ezutén taldltam egy masik attekinté cikket [23], viszont ez mér a kardiolégiaban
felhasznalat GAN modellekkel foglalkozott. Bemutatja a publikus adathalmazokat,
ezek jellemzoit, viszont mint korabban, ebbdl a cikkbdl is els6sorban a felhasznélt
GAN modellekrol szolo részek segitettek abban, hogy megismerjem, hogy milyen
lehetOségeim vannak a megfelelé modell kivalasztasara.

A korabbi tapasztalatokbdl kiindulva egyértelmiivé valt, hogy egy conditio-
nal GAN [14] kategdridba sorolhaté modellre lesz sziikségem. A conditional GAN
(cGAN, feltételes GAN), olyan generativ modell, ahol a generator és a diszkriminé-
tor is kap plusz kényszert. Esetemben ilyen informacié a bal kamra és a falanak a
szegmentacioja, egyfeldl a generatornak olyan képet kell generalnia, ami illeszkedik
a szegmentaciora, masfeldl a diszkriminatornak az is feladata, hogy megitélje, hogy
a kép amellett, hogy igazinak tlinik-e, illeszkedik-e a szegmentacidohoz. A korabban
emlitett cikkekben tobb ilyen tipusi GAN is emlitésre keriilt, ezek koziil kiemelen-
déek az aldbbiak: Pix2PixGAN [10], SPADE GAN [18], StyleGAN [11], Cycle GAN
[28].

Labels to Facade BW to Color

Labels to Street Scene

=

int “output input output
Edges to Photo

b

input output

output input output

2.2. abra. Pix2PixGAN alkalmazasanak példai. (az abra for-
rasa: [10])

A Pix2Pix GAN [10] egy bemeneti képbdl generdl egy masik képet, pixeleket
rendel pixelekhez. Az eredeti cikk példai kozott, mint a 2.2 dbran latszik, olyan
alkalmazasok szerepelnek, ahol a bementi kép szegmentacio, kontur kép, az igazi kép
egy médositott valtozata (méas id6jarasi korillmények). A generdtor architektirdja
a korabban bemutatasra keriilt U-Net architekttra.



Egy masik cikkben [22] is Pix2Pix modelleket haszndlnak. Itt szintetikus tumor-
ral rendelkez6 agyi MRI felvételeket szeretnének generalni publikus adathalmazok
felhasznalasaval. 3 modellt is betanitanak, az els6 modell egy ,,image-to-brain” szeg-
mentaciot tanul, ahol az MRI felvételekbol szegmentéciok keriilnek kigeneralasra.
A masodik modell ,label-to-image” szintézist csinal, ahol a szegmentaciokbdl gene-
ralnak MRI felvétel szerii adatokat Az utolso modell pedig yimage-to- tumor” ahol
ség, mert 2 adathalmazt egyesitenek és az egyiken csak agy szegmentacidval, mig
a mésikon csak tumor szegmentéeiéval rendelkeznek Végso adat szintézises megol—

c sz

ken elhelyeznek tumor szegmentaciokat. Végezetiil ezekbdl kigeneraljak a szmtetlkus
MRI felvételeket.

A SPADEGAN [18] a Pix2Pix modell egy tovabbfejlesztett valtozata, bevezet
egy Spatially Adaptive Normalization réteget, ami segiti a szemantikus informa-
ci6 megtartasat a halon keresztiil. Hagyomanyos normalizacios, konvoliciés és nem
linearis rétegekkel ezek az informaciok ,elmosdédhatnak” a tanitas soran.

Ennek alkalmazasat sziv felvételek generdlasara talaltam. A cikkben [24] a GAN
mellett egy variacios autoenkddert is tanitanak, hogy a szegmentéaciokat egy latens
térbdl lehessen mintavételezni. Ebben az alkalmazasban a generator nem csak a
szegmentaciokat kapja meg informaciéként, hanem bemenetként kap egy ,stilus”
képet is, amihez hasonlénak kell a generdlt képnek is lennie. A cikkben bemutatott
megoldas felépitését a 2.3 abra mutatja be.

Dataset _

T

\_Input MRI

/" Training Time VAE trained R
N g on cardiac shapes '
Cardiac shape Decoder :
— matching i
i ) the input MRI '
— Reconstructed |
Training cardiac shape :

Encoder Generator

Generated MRI

Fake / Real

Discriminator

2.3. abra. MRI felvételek generalasa SPADEGAN-nal gy,
hogy a szegmentacios maszkok variacios autoenkdd-
er segitségével generalodnak. (az abra forrasa: [24])

StyleGAN [11] modellekkel a generdlt képek altaldnos stilusat lehet kontrollalni,
mint példaul: fényviszonyok, emberek esetén példaul hajszin, borszin.

A CycleGAN [28] is hasonléan stilus alapjan generalja a képeket, az eredeti
cikkben példakként olyan alkalmazasokat hoznak, ahol egy fénykép bemenetként
érkezik és egy festo stilusdban generalddik bel6le a kimenet. Ennek a modellnek pél-



daul olyan felhasznalasat taldltam az orvosi képgeneralas témaban, ahol agyi MRI
felvételekbél generalnak CT (computed tomography, komputertomografia) felvéte-
leket [20].

A korabban emlitett két modell feladatom szempontjabdl kevésbé alkalmazhato,
hiszen nem a stilusat kell valtoztatni az MRI felvételeknek, hanem szegmentaciékbol
generalni Oket.

2.4. Denoising Diffusional Probabilistic model
Diffiziés modellek [25] napjainkban az egyik state of the art megolddsnak tekint-
hetok képgeneralasi folyamatokban. Feladata egy eloszlast Markov-lanc segitségével

egy masik eloszlassa transzformalni. Két {6 részbol épiil fel, a forward és a backward
diffazios folyamatbol.

2.4.1. Altaldnos felépitése

Forward diffusion process

Data Noise

3

Generative reverse denoising process

2.4. abra. A forward és backward process demonstralasa
DDPM-ben. (az dbra forrdsa: [16])

A forward process-ben fokozatosan egyre tobb zajt ad a képhez, egészen ad-
dig, amig teljesen felismerhetetlenné valik. A folyamat soran a tanité adathalmaz
komplex és ismeretlen eloszlasat egy egyszeriibb eloszlassa alakitja.

A backward process az el6z6 folyamat altal 1étrehozott ,korruptalt” képbol
indul ki. A célja 1épésrél 1épésre eltavolitani a zajt a képrdl, hogy a végén minél
jobban az eredti eloszlast kapja vissza.

A forward folyamat soran a lépések valdsziniiségi siirliség fuggvényei (PDF,
Probability Distribution Function) eltérnek egymastél. A backward folyamat soran
egy mély tanulé megoldast hasznalunk, hogy meghatarozzuk a forward lépsek PDF
paramétereit. A két folyamat mitkodését a 2.4 mutatja be.

Ez a megoldas jelentosen stabilabb tanitds és mintavételezés kozben, mint més
megkozelitések szintetizalasi feladatokhoz, mint példaul a GAN vagy a VAE (varia-
tional autoencoder, varidciés autoenkéder).



2.4.2. Semantic diffusion model

A Semantic Deffusion Model (SDM, szemantikus diffaziés modell) [27] a DDPM-ek
(Denoising Diffusional Probabilistic Model, zajtalanité difftiziés valoszintiségi mo-
dell) kozott egy olyan modell, ami lehetdséget ad egy maszk bemenettel befolydsolni
a generalt képet. Kordbbi conditional megolddsokban a maszk és a bemeneti kép
egyttt keriilt beadasra az enkdéder U-net architektiranak, azonban ez nem mindig
adott a maszknak megfelel6 kimenetet.

Ebben a modellben egy olyan megoldéast kindlnak, ahol a maszkot csak a back-
ward folyamatban kapja meg a modell SPADE [18] rétegeken keresztiil. Ezek mellett
alkalmaz a mintavételezésre egy tugynevezett classifier free guidence stratégiat, ami
soran nem csak a maszkkal generdlt képet veszi figyelembe, hanem az anélkil ge-
neraltat is. A kett6bdl hozza létre a végleges kimenetet. A megoldés felépitését a
2.5 abra mutatja be. A cikkben Osszehasonlitjak a modell teljesitményét mas elter-
jedt generativ megoldasokkal is. A bemutatott megoldds majdnem minden esetben
jobban teljesit, mint mas elterjedt modszerek.

Semantic Map

=

|
i
Encoder l l l Decoder

Estimated Noisc

Noisy Image

Semantic
Diffusion
Decoder
Resblock

Semantic Semantic
Diffusion Diffusion
Decoder Decoder
Resblock Resblock

Semantic
Diffusion
Decoder
Resblock

Semantic
Diffusion
Encoder
Resblock

Semantic
Diffusion
Encoder
Resblock

Input Conv
UpSample
QOutput Conv

DownSample
AttentionBlock
AttentionBlock
AttentionBlock

Mean & variance

X2 X3

(a) Architecture

Semantic Map

m Conditional Noise i

Denoising
Nel\‘vork

Estimated Noise

Noisy Image

i
i
Sharc weights 3

?
Denoising
Empty Label Network

(b) Semantic Diffusion Encoder & Deocder Resblock (¢) Sampling Step with Classifier-free Guidance

2.5. dbra. (a) A feltételes denoising halézat architekturdja. A
denoising halézat bemenetként a zajos képet veszi,
¢és megbecsiili a a szemantikus maszk alapjan. (b)
Az enkdder és dekdder resblock részletes szerkezete.
(¢) A mintavételezesés classifier free guidence eljé-
rassal. (az abra forrasa: [27])

2.4.3. Diffaziés modellek alkalmazasai egészségiigyi felvéte-
lek generalasara

Difftaziés modellek teriiletén is az irodalomkutatdsom els6sorban olyan cikkekre fo-
kuszalt, amik orvosi témaban késziiltek és olyan modelleket hasznalnak, amikben a
generalt felvételek kondicionalhatdak egy adott bemenetre. Ezen bemenetek jellem-
z6en maszkok vagy konturtérképek.



Egyes cikkek 3 dimenzids agyi MRI felvételek szintetizdlasat célozzédk meg. Med-
DDPM [6] a 3D-DDPM-t [5] fejleszti tovabb, azzal hogy a modell a bemenetén
var egy maszkot is, amivel meg lehet hatarozni a tumor elhelyezkedését. A szerzék
kitérnek a modell egyik legfontosabb erdésségére is, hogy segitségével konnyedén lehet
anonimizalt adathalmazokat generdlni, ezzel megoldva az egészségiigyi adatoknal
felmeriil6 titoktartasi (privacy) problémaékat is.

Egy mésik munkaban [19] szintén agyi MRI felvételeken dolgoznak, azonban
nem az egész 3D felvétel szintetizaldsa a cél. Az agyi metszetek generalasara egy
olyan megoldast mutatnak be a szerzék (2.6 dbra), ahol a tanitdsa soran néhany
példanyt kivalaszt a metszet felvételekbdl és azokat feltételes bemenetként hasznalva
generalja a hidnyzo részeket. Mintavételezés soran pedig zajbdl generdlja az els6
néhany metszetet, majd ezeket hasznélja fel a maradék felvétel generalasahoz.

2.6. dbra. A tanitds és a mintavételezés agyi metszetekre. (az
abra forrasa: [19])

Az irodalomban nem csak MRI felvételek generalasara lehet példakat talalni.
Gasztrointesztinélis polip felvételek maszk alapi szintetizélasara [13] is lehetséges
példat taldlni. A cikkben a felvételek szintetizalasa mellett, a maszkok generalasat
is difftiziés modellekkel oldjak meg (2.7 dbra). Ezzel még tovabb egyszeriisitik az
adatdusitas folyamatat, hiszen a maszkokat sem emberi munkaval kell 1étrehozni.
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A cikk [26] Semantic diffusion model segitségével sziv ultrahang felvételeket ge-
neral szegmentaciés maszkok alapjan. Bemutatja, hogy a diffiiziés megoldassal jobb
minoségii felvételeket lehet generalni, mint versengé haldzatokkal. A cikkben bemu-
tatott megoldast a 2.8 abra szemlélteti. Ezen megoldasnél fontos megemliteni, hogy
az implementacio is publikusan elérhetd, ezzel konnyitve a bemutatott eredmények
reprodukalhatosagat. Ezen cikk a publikus implementacio és a feladat hasonlésaga,
miatt fontos kiindulési alapként szolgalt az altalam elvégzett munkahoz.

Semantic diffusion model (SDM) image generation
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2.8. dbra. Sziv ultrahangok generéaldsa SDM-mel. (az abra for-
rasa: [26])
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3. fejezet

Adathalmaz bemutatasa

Az adathalmazomban 223 beteg T1 és T2 szivfelvételei taldlhatéak meg a bal kam-
lettek, igy védve a betegek személyiségi jogait.

Ezek a felvételek DICOM (Digital Imaging and COmmunications in Medicine,
Digitélis képkezelés és kommunikécié az orvostudomanyban) fajlok, amikben 1 csa-
tornan és 16 biten van koédolva a szinmélység. A DICOM egy olyan szabvany, ami
orvosi kép alkotdasban a felvételek tarolasat, kezelését, kiildését és nyomtatasat ha-
tarozza meg. Segitsével a kilonboz6 képalkoté eljarasokkal (MRI, CT, rontgen, ...)
készitett felvételeket egységesen lehet kezelni. A felvételek taroldsa mellett a fajlok
metaadatai kozott a paciensrél és a képalkotds eljarasardl taldlhatdéak informaciok.
Egy kontur térkép tartozik a felvételekhez, ami a bal kamrat és annak falat jeloli ki.
Ezekbdl a kontur térképekbdl lehetséges szegmentaciés maszkokat generdlni.

A T1 és T2 tipusu felvételeken belil 3 tipus kiilonithet6 el, az apex, a mid és
a base (lasd 3.2 és 3.3 dbrak). A T2 relaxéciés id6 az az id6, amely alatt a szovet-
ben 1év6 protonok visszatérnek egyensilyi allapotukba a keresztiranyu sikban. T1
relaxacios id6 esetén ez az ido hosszanti sikra vonatkozik. A T1 tipustu felvételeken
a zsirszovetek vilagosabbak lesznek, mig a folyadékok sotétebbek, segitségével pél-
daul azonosithaté és megkiilonboztetheto a sziv kiillonb6zo struktarai, mint példaul
a szivizom és a kornyezé szovetek a szivben. A T2 felvételeken a zsirszovetek és a
vizbazisu szévetek keriilnek kiemelésre. T2 felvételek segitenek azonositani a sziv-
izom 0déma teriileteit, amelyek kiilonféle szivbetegségekre utalhatnak, mint példaul
a szivizomgyulladés.

Az apex, a mid és a base a sziv kilonbo6z6 mélységben alkotott képmetszeteit
killonboztetik meg. Az apex felvételek a sziv csicsi (alsd) részérdl, a mid felvételek
a kozépsO részrol, mig a base felvételek a sziv bazalis (felsd) részérél késziilnek.
Ezen felvételek segitségével lehet példaul megvizsgalni a kamrak allapotat, a sziv és
a szivbillentylik helyes miikodését Egy-egy tipusu felvételhez egy paciens esetében
tobb felvétel is rendelkezhet ugyanazzal a szegmentéciés maszkkal (lasd 3.1 abra).

Az 6sszes beteg felvételeibél minden tanitas soran 25 beteg adatai elkiilonités-
re keriiltek, ezek a képek késébb tesztelésre és a betanitott modellek kiértékelésére
lettek felhasznalva. Igy nagyjabdl 6200 felvételt tudtam a tanitdsra haszndlni a ma-
radék alany képei kozil. A modell tesztelésére pedig 960 felvétel allt rendelkezésre
a 25 paciens szivérol.
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A 3.1 tablazatbdl lathato, hogy az adathalmaz nem kiegyenstlyozott, T1 felvé-
telekbdl kétszer annyit tartalmaz, mint T2 felvételekbdl. Osszeségében a felvételek
igy is elégé hasonlitanak egymasra, a tanitasokhoz ezt nem itéltem probléménak.

3.1. tablazat. Az adathalmazban a kiilonbo6z6 tipusi adatok megoszlasa.

Felvétel tipusa Mennyisége a tanité adathalmazban Mennyisége a teszt adathalmazban
T1 Apex 1185 215

T1 Base 1550 215

T1 Mid 1426 215

T1 felvételek 4061 675

szama Osszesen

T2 Apex 681 86

T2 Base 731 86

T2 Mid 734 86

T2 felvételek 2146 288

szédma 0sszesen

3.1. abra. Példa egy szegmentaciés maszkra.
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(c) T1 base

(d) T2 apex (e) T2 mid (f) T2 base

3.2. abra. Kiilonbo6zo tipusu felvételek

(c) T1 base

(d) T2 apex (e) T2 mid (f) T2 base

3.3. abra. Kiilonbozo tipusu mapping felvételek
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4. fejezet

Rendszerterv

Ebben a fejezetben a késébbi alkalmazashoz a rendszertervet mutatom be. A rend-
szer elsodleges célja bemeneti maszkokbdl, realisztikus felvételeket generalni, hogy
azokkal adathalmazokat lehessen dusitani.

El6szor a rendszerben egy mar létez6 adathalmaz felhasznalsaval egy képge-
neralé modell betanitasra keriil, hogy a korabban definidlt feladatot képes legyen
ellatni.

Miutan a modell sikeresen betanitasra keriilt, a mintavételezés fazisa kovetkezik.
A mintavételezés soran maszkokbdl a modell elallitja a szintetikus felvételeket. A
maszkok eléallitasanak két lehetséges modszere létezik.

Egyfel6l manudlisan, emberi munkaval 1étre lehet hozni ezeket, igy befolyasolva,
a generalt felvételeket. Masfeldl ez is egy automatizalhato feladat, mint az irodalom-
kutatds soran bemutatott cikkekbdl latni lehetett, [24] a GAN tanitdsa mellett egy
VAE-t is tanitott, hogy a maszkokat eldéllitsa. [13] pedig két diffiziés modellt tani-
tott, egyet a maszkok, egyet pedig a polip felvételek generalasara maszkok alapjan.

Végezetiil a generalt szintetikus felvételek, ateshetnek még valamilyen mindség
ellendrzésen vagy kozvetlentl bekertilhetnek az 1j adathalmazba. A generdlt fel-
vételek mindség ellenorzésére, akar egy megoldas lehet a GAN diszkriminatordhoz
hasonlé modell, ami eldonti, hogy elég realisztikus-e a szintetikus felvétel.

A rendszertervet a 4.1 dbra mutatja be. A dolgozatom, csak a modellek beta-
nitasaval és mar meglévé maszkok alapjan torténo mintavételezéssel foglalkozik.
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5. fejezet

Kiértékelési modszerek
bemutatasa

A generativ mddszerek dltal generalt képeket elsére nem egyértelmii, hogy hogyan
lehet objektivan kiértékelni, hiszen nehéz kifejezni azt metrikdkkal, hogy ember sza-
mara mennyire elfogadhatd, valdszerii a generalt kép. Tobb cikkben el6fordult, hogy
szubjektivan, orvosok eldontotték képekrol, hogy szerintiik az adott kép igazi vagy
hamis, generalt kép. Ilyenre nekem a munkam sordan nem volt lehetoségem.

Objektiv mérésként gyakran lattam haszndlni a Fréchet Inception Distance-t
és a Kernel Inception Distance (KID). Teszteléskor mindkét mérészam kiszamitésa
megtorténik a teszt adathalmazon. A TorchMetrics python kényvtarban implemen-
talva vannak ezek, igy annak segitségével értékeltem ki a generalt képeket.

5.1. Fréchet Inception Distance

A FID [9] metrika az InceptionV3 mély konvoliciés neuralis halézatot hasznélja,
amely egy nagy képi adathalmazon (pl. ImageNet) van el6tanitva. Ezt a haloza-
tot jellemzé kinyerSként (feature extractor) hasznalja a generalt és a valds képek
statisztikainak kiszamitasara egy jellemzd térben.

A FID pontszamot két statisztika alapjan szamitjak ki: a valds és a generalt ké-
pek jellemzoreprezentacioinak atlaga és kovariancidja alapjan. E statisztikdk ossze-
hasonlitasaval a FID mérészam azt szamszeriisiti, hogy a generalt képek eloszlasa
mennyire felel meg a valos képek eloszlasanak. Az alacsonyabb FID pontszam azt
jelzi, hogy a generalt képek kozelebb dllnak a valdos képeloszlashoz, ami magasabb
minoséget és valtozatossagot jelent.

A FID figyelembe veszi mind az egyes generalt képek mindségét, mind a tel-
jes generdlt adathalmaz diverzitasat. A generativ modellezés teriiletén széles korben
hasznalt értékelési metrikava valt, mivel jol korreldl a képminoség emberi érzékelé-
sével.

5.2. Kernel Inception Distance

A KID [4]metrika az Inception Score (IS) [3] mérészamon alapul, amelyet eredetileg a
generalt képek mindségének és valtozatossaganak mérésére vezettek be. Az Inception
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Score a képek osztalyozasahoz a FID-hez hasonldéan egy Inception modellt hasznal,
amelyet az ImageNet nevii nagy adathalmazon tanitottak be.

A KID metrika az Inception Score-t béviti azzal, hogy a képek osztalyozasi
cimkéi helyett a képek jellemzoinek reprezentacioéit veszi figyelembe. A mérészam
a valos és a generalt képek jellemz6 reprezentacidinak statisztikai kozotti tavolsa-
got szamitja ki. Pontosabban, kiszamitja a jellemzoreprezentaciok kézotti maximalis
atlagos eltérést (maximum mean discrepancy, MMD), amely a két eloszlas kozotti
kiilonbséget szamszerisiti.

Az alacsonyabb KID érték azt jelzi, hogy a generalt képek a jellemzoreprezen-
taciok tekintetében jobban hasonlitanak a valdos képekhez, ami magasabb mindségre
és realizmusra utal. Ezzel szemben a magasabb KID érték nagyobb eltérést jelent a
valos és a generalt képek eloszlasai kozott.
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6. fejezet
GAN moébdszer

Elsoként egy "baseline" megoldéas kialakitasara torekedtem, amihez a GAN modd-
szert hasznaltam fel. A GAN-nak elénye mas generativ mddszerekkel szemben, hogy
gyorsabban lehet el6allitani vele 4j adatokat, mint difftiziés modellekkel és jobb mi-
néségi adatokat allit eld, mint egy Variational Autoenkoder. Diffiiziés modellekkel
szemben héatranya, hogy ha nagy diverzitas van az adathalmazban, azt nehezebben
tudja lefedni, viszont tanitasa lehetséges gyengébb hardware-n is, mert a modellek
mérete jellemzoen lényegesen kisebb, mint egy diffiziés modell memoria igénye.

6.1. Modell és implementaci6

Az irodalomkutatas soran felderitettem, hogy milyen modellek hasznalatara van
lehetoségem. Egyértelmiivé valt, hogy célszeri lenne vagy a SPADE-nek vagy a
dolgoznom. Jellemzéen ezekhez a modellekhez publikusan elérhetoek felhasznalhato
implementaciok, viszont arra kevésbé lehet szamitani, hogy aktivan foglalkoznanak
ezekkel az implementaciékkal. A Pix2Pix modell rendelkezett olyan publikus imp-
lementaciéval, ami miikodéképes volt, igy azzal foglalkoztam. A GAN felépitését a
feladatomra a 6.1 4bra mutatja be.

A projektet at kellett alakitani, hogy képes legyen fogadni a dicom Kkiterjesz-
tést felvételeket, illetve azokat megfeleloen meg tudja jeleniteni kiértékelés soran.
Ezek mellett naplozast implementaltam bele, hogy feliigyelni tudjam a tanitasok
allapotat.

6.2. Tanitasok

Az els6 tanitasok soran az alapértelmezett beallitasokkal igyekeztem tanitani és az
els6 cél egy olyan batch méret belovése volt, amivel még pont beleférek a 12 GB
memoériamban. A batch méreteket jellemzoen 2 hatvanyokként valasztjuk meg, va-
l6jaban ennek nagy jelentOsége nincs, viszont igy is végil a 128-as batch méret
bizonyult megfelelének. Innen igyekeztem mindig ezzel a batch mérettel dolgozni,
hiszen a hyperparaméterek optimalizalasa soran gyakori, hogy ha egyet megvaltoz-
tatunk akkor sok masikat is meg kell. Mivel az optimalizalas féleg empirikus tton
torténik érdemes néhanyat lefixalni és a késobbiekben csak akkor hozzanytlni, ha
arra mindenképpen sziikség van.
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6.1. Abra. GAN felépitése a feladatra.

A kezdeti tanitasok soran hamar szembesiiltem azzal, hogy a tanitas soran a
generator és a diszkrimindtor veszteség értékei sok informéacioval nem szolgalnak,
azon kiviil, hogy nagyjabdl az az idedlis, ha minél kevésbé valtoznak. A GAN-rdl
altaldnossagban kijelenthetd, hogy elég instabil tud lenni tanitas kozben (lasd 6.2
abra). Amikor a generator veszteség értékei elkezdenek hirtelen névekedni/csokkeni,
akkor altaldban tisztdn zaj kezd generalédni (lasd 6.3 dbra) és ebbdl a helyzetbdl
nagyon ritka, hogy tjra stabilld valik a tanitas.
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6.2. abra. Instabilld valo tanitds.

Az els6 sikeresnek tino tanitasokat az alapértelmezett bedllitdsokkal értem el.
A generator az U-Net architekturat kovette és 1000 epoch-ig tanitottam gy, hogy a
learnig rate linedrisan csokkent minden epoch-ban 0.001-r6l. A tanitas soran kimen-
tett képek igéretesnek tiintek, azonban a teszt adathalmazon generalt képek, mar
nem hasonlitottak az eredeti felvételekre (lasd 6.4 dbra). Viszont az ezeken keletke-
zett FID és KID értékek felallitottak egy baseline-t a tovabbi kiértékelésekre. FID:
3.64, KID (széras, atlag): 0.0063, 0.7357.

Ekkor még semmilyen augmentaciét nem implementaltam a képekhez. Ilyen
MRI felvételek esetén tobb augmentacios technikat rogton elvetettem. Ilyen volt
példaul a képek tikrozése, hiszen a bal kamra nagyjabdl fix helyeken talalhato a

19



i

(a) Tanitas kozben generalt felvétel (b) Kiértékelés kozben generalt felvétel

6.4. abra. Az elsé "miikodd" modellek teljesitménye

felvételeken és nem lenne hiteles, ha a bal kamra példaul jobb oldalra keriilne. A ké-
pek orientacidja is kotott, igy a forgatdst sem tartottam elfogadhatonak. Az egyetlen
augmentacio, amit implementaltam, a képrészletek kivagasa volt, amitdl eredetileg
a kamra zajos generaldsdnak a javuldsat vartam. Osszeségében nem tapasztaltam
javuldst és romlast sem az augmentacié hatasara, igy innentdl a legtobb tanitasban
véletlenszertien alkalmaztam a képek egyharmadan.

Az els6 olyan tanitasok, amikben a teszt adathalmaz is mar igéretes volt a
kordbban emlitett architekturakbol keletkezett az epoch szam és learning rate allit-
gatasaval, viszont ugyanazon beallitasok futtatdsa mellett nem volt reprodukélhato
a tanitas. Amikor ResNet architekturat probaltam hasznalni a generatorban, akkor
is idénként sziilettek jobb eredmények viszont a reprodukalhatésag itt is problémat
okozott.

Ezek utan a loss fiiggvény valtoztatasaval kezdtem el kisérletezni, el6szor a
loss 11 részének sulyozasaval igyekeztem elGsegiteni, hogy a generalt kép jobban
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hasonlitson az eredeti képre. Az 11 loss a bemeneti és a kimeneti képek kozotti
eltérést biinteti. Latvanyos javulast azonban nem sikeriilt elérnem vele.

Kés6bb attértem a wasserstein loss-ra [2], amivel sok alkalmazasi teriileten jobb
eredményeket lehetett elérni, mint a klasszikus GAN veszteségfiiggvénnyel. Kezdet-
ben elég instabil volt ezzel a tanitds, viszont amikor sikeriilt megtalalni a megfelelo
learning rate-t, akkor lényeges javulast sikeriilt elérnem a generdlt képek mindsé-
gében. Mig a ,vanilla” loss fiiggvénnyel a legjobb elért KID atalag értékeim 0.2933
voltak, addig az 14j loss fliggvény hasznélasaval ez az érték rogton 0.2 kortilire csok-
kent, emellett a tanitasok sokkal inkabb reprodukalhatéva valtak.

Hiba a GAN tanitasa soran
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6.5. abra. GAN sikeres tanitasa soran a hibafiiggvény.

A GAN-nal végzett munkam vége felé még a diszkriminator réteg szamanak
allitasaval, és mind a generatorban, mind a diszkriminatorban a filterek szamanak
beallitasaval kisérleteztem még. Viszont ezen tanitdsoknak a hatranya volt, hogy
mivel noveltem a halékban a silyok szamét, megnott a memoria igényik és igy
csokkentenem kellett a batch méretét, hogy beférjek a GPU memériajaba. Sajnos
ezen paraméterek allitasaval nem sikeriilt jobb eredményeket elérnem, mint a korabbi
legjobb tanitas.

Végezetiil még végeztem az eddigi legjobb beallitassal tanitasokat ugy, hogy a
T1 felvételekre és a T2 felvételekre kiilon-kiilon tanitottam. Itt sem tapasztaltam,
hogy ettdl jobbak lettek volna a generdlt felvételek az eddigi legjobb tanitashoz
képest.

A legjobb tanitast 128-as batch mérettel, U-Net architektturaval, wasserstein és
felsulyozott 11 veszteségfiigvénnyel és augmentacioval sikertilt elérni 400 epoch alatt.
Ehhez a FID értéke 1.36, mig a KID értékei (szoras, atlag) 0.0056, 0.2755 lettek. A
modell altal generalt példak a 6.6 abran és a fliggelékben lathatoak.
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6.6. abra. Legjobb modell altal generalt képek a kiértékelés
soran
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7. fejezet
SDM moébdszer

A GAN modszerrel kialakitott megoldas utan célszertinek lattam egy diffiziés mo-
dellen alapul6 megoldas kiprobalasat is. A GAN-nal generélt felvételekrol tobbnyire,
meg lehet allapitani, akar nem hozzaérté ember altal is, hogy nem igazi felvételek.
Jellemzden homalyosabbak és esetenként zajosabbak is, mint lenniiik kéne. A diffa-
zi6s modellek bizatato alternativanak tiintek az irodalomkutatds soran bemutatott
eredményi miatt.

7.1. Modell és implementacié

Az irodalomkutatéds soran bemutattam szamos megoldast hasonlo feladatokra. Ezen
megoldasok kozil kiemelkedett a sziv ultrahangok generalasa szegmentacidés masz-
kok alapjan. Munkam soran ezt a cikket vettem segitségiil két ok miatt. Egyfeldl
a feladat jellege sok tekintetben hasonlitott az altalam elvégzend6 munkahoz, mas-
felol rendelkezett publikusan elérhetd, miik6dé implementaciéval. Ezen okok miatt
Semantic diffusion model-t hasznéltam a tanitasaimra. A megoldas felépitése a fel-
adatomra a 7.1 abran lathaté.

A GAN implementacidhoz hasonléan itt is ki kellett egészitenem a projektet,
hogy a dicom Kkiterjesztési felvételeimet fogadni és megjeleniteni tudja. A naplo-
zast is implementalnom kellett ebbe a projektet is. Viszont ennél a projektnél egyéb
modositasokat is végeztem, hogy kicsit jobban illeszkedjen a feladatomhoz. Alapér-
telmezésként 3 csatornan RGB képeket vart a modell, viszont ez nekem feleslegesnek
bizonyult, mivel az MRI felvételek 1 csatornan vannak szinkoédolva. Ezért kiegészi-
tettem olyan opcidval is a modellt, hogy képes legyen sziirkedrnyalatos bemenetek
fogadasara. Ez memoria hasznalat szempontjabdl is elényos, hiszen csak a bemene-
tek és kimenetek mérete harmadakkora igy.

7.2. Tanitasok

A GAN-nal lehetséges volt a sajat 12 GB vide6 memoriaval rendelkez6 videdkartya-
mon tanitani, viszont az SDM esetén még, ha az architektira méretét jelentosen is
lecsokkentettem, akkor se tudtam egyaltalan beolvasni a modellt a videé memoriaba.
Igy rogton egy tanszéki szerveren kezdtem a tanitdsokat, ahol kicsit tobb hardware
kapacitasom volt, 16 GB vide6 memoéria. Ez mar elégnek bizonyult, hogy legalabb el
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7.1. abra. SDM felépitése a feladatra.

tudjak inditani tanitasokat, bar az alapértelmezett modellt még mindig nem tudtam
hasznalni.

Kezdetben azzal probalkoztam, hogy a resnet block-ok szamat 1-re csokkentet-
tem, igy 2-es batch mérettel tudtam dolgozni. Ekkor még a képek méretét 256x256-
os felbontason hagytam, viszont feltehetéleg elsésorban a kis batchméret miatt nem
igazan tudott megtanulni olyan silyokat a hald, amivel zajon kiviil mast lehetett
volna generdlni.

Az els6 igéretes tanitasokat 64x64-es felbontasra csokkentett képekkel tudtam
elérni. A resnet block-ok szamat még mindig lecsokkentve kellett tartanom, viszont
a batch mértetet igy fel tudtam venni 8-ra. Ez elég sokat segitett a modellnek a
tanulasban. Tanitds soran a felvételek mar elkezdtek hasonlitani az igazi képekhez

(lasd 7.2 abra).

7.2. abra. Az els6 "miikodo" sdm modell teljesitménye

Ezen a hardwaren valésziniileg ezek voltak az elérhetd legjobb eredmények.
Munkam folytatasahoz sziikségessé valt még erdsebb hardware. A tanszéken hozza-
férést kaptam 40 GB vide6 memériaval rendelkez6 katyakhoz, amik jelentésen meg-
konnyitették a munkam elorehaladasat. Innentél mar 1ényegesen kevesebb hardware
altal okozott korlatba iitkoztem.

El tudtam kezdeni kihasznalni a teljes modell potencialjat. Mostméar az alap-
értelmezett modell belefért a memoriaba, gy hogy a 256x256-os felbontast sem
kellett csokkentem, a 8-10-es batch méretet és az 1000-es diffizios 1épésszamot is
megtudtam tartani a tanitds soran.

Stabilitasi problémékat, mint a GAN-nal nem tapasztaltam, ami jelentosen
megkonnyitette a tanitas folyamatat. Megfelel6 méretii modellel mar viszonylag
konnyen tudtam realisztikus felvételeket generdlni. Az els6 jonak tiin6é eredménye-
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7.3. abra. SDM tanitdsa sordn a hibafiiggvény a finomhango-
las elott.

ket kiértékelve rogton azt lehetett tapasztalni, hogy jobban teljesit, mint a GAN,
mind a kiértékelési mertikakban, mind ranézésre. A FID értéke 0.65, mig a KID ér-
tékei (szords, atlag) 0.0041 és 0.0896 lettek, amikbol egyértelmiien latszik a javulds
a GAN-hoz képest.

d) =600 () =800 - (f) t=1000

7.4. abra. A dekédolasi folyamatban a felvétel allapota az
egyes idopillanatokban.

Ezt a modell-t, még finomhangoltam az eredeti SDM cikkben irt technikaval,
20%-os drop arany alkalmazaséaval. Ilyenkor a tanitds soran elhagyja a maszkot a
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kimenet generalasahoz, feltétel nélkiil alkot képeket. Ezzel sikertilt tovabb javitanom
a kiértékelési metrikakat, FID 0.45-re, mig a KID szorasa 0.0036-ra, atlaga 0.0383-ra
csokkent.

7.5. Abra. A finomhangolt modell altal generalt felvételek

A GAN mébdszerhez hasonléan itt is probalkoztam ugyanazokkal az augmenta-
ciés technikakkal, azonban itt még rontott is a modell teljesitményén a metrikakat
tekintve, FID 0.85-re nott. Mintavételezés soran gyakran nem kivagott maszkokra
is kivagott képrészleteket generalt a modell.

7.6. abra. GAN haloval kiértékelés soran eldallitott, hibas, ki-
vagott képrészlet mutato felvétel. SDM modell ilyen
kiértékelése soran ilyen hibat mutaté képek nem
fordultak el

Azonban az augmentacié nélkili, finomhangolt modell sem generdlt hibatlan ké-
peket, annak ellenére sem, hogy a metrikdk alapjan jelentés javulast sikeriilt elérni
a GAN-hoz képest. A generalt felvételek nagy része elég jO6 minGségli, viszont ese-
tenként kifejezetten zajos képek keriilnek generalasra, amik kozel felismerhetetlenek.
Ezen probléma kikiiszobolése még egy késobbi feladat.

Egy masik hidnyossdga még a modellnek, hogy bar a generdlt felvételek rea-
lisztikusak nem hozzaérté szemmel, az adott eredeti felvételre mégsem hasonlitanak
hibatlanul legtobb esetben. Ez abbdl adédik, hogy gyakran mas tipusu felvétel keriil
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7.7. abra. Kiértékelésnél hibas, zajos felvételek generalasa

generdlasra, mint az eredeti igazi MRI felvétel. Igy egy tovabbfejlesztési lehetésége
még a modellnek, hogy vagy a maszkokba kdédolva megtaladlhato legyen a felvétel
tipusa, vagy egy kiilon bementen lehessen azt definialni, igy explicit kontrolldlva a
generalasi folyamatot. Természetesen ennek egy egyszeriibb megoldasa lehet annyi
modell tanitasa, ahanyféle felvétel van, de lehet, hogy azok rosszabbul teljesitenének
a kisebb méreti tanit6 adathalmazok miatt.
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8. fejezet

A megoldasok értékelése

A kiértékelési metrikak alapjan egyértelmiien jobb felvételek generalasat lehet el-
érni a diffazidés modszerrel, lényegesen kevesebb optimalizacidéval. Ennek viszont az
egyik ara, hogy sokkal erésebb hardwarekkel kell rendelkezni hozzé, mivel jelentosen
nagyobb modell keriil tanitasra.

8.1. tablazat. A két modszer legjobb modelljeinek kiértékelése.

Moédszer FID KID atlag KID szoras

Pix2Pix  1.36 0.2755 0.0056
SDM 0.45 0.0383 0.0036

A masik hatranya szintén a modell méretébdl adédik, egy-egy tanitas akar 48
éraig is eltart, mig a GAN esetén ez az id6 6 éra koriil volt. Ehhez fontos hozzatenni,
hogy ezek az adatok nem ugyanarrél a hardwarerol szarmaztak, viszont mérések
alapjan a diffiziés modellhez hasznéalt Nvidia A100-as kartya tobbszor gyorsabb,
mint a GAN-nal hasznalt Nvidia Tesla V100.

Amennyiben a feladat elvarja, hogy a mintavételezés gyorsan torténjen meg,
akkor a GAN-os megoldas szintén elonydsebb. SDM esetén 45 masodperc kell egy
felvétel generdlasahoz, mig Pix2Pix modell esetén ez 0.0055 masodperc, ami tobb
mint 8000-szer gyorsabb és ezek az eredmények szintén ugy keriiltek mérésre, hogy
a GAN modell volt a lassabb hardwaren.

Azonban a feladatom esetében a generdlas sebessége a legtobb varhaté felhasz-
nalas esetében nem okozna problémat, hiszen els6sorban az adathalmazok méreté-
nek novelésése lenne a cél. Ebben az alkalmazasban pedig elég egyszer legenerdlni
az adatokat és kimenteni, hogy késébb is felhasznalhatoak legyenek.

Osszeségében a diffiziés médszer elényei elnyomjak a hatrdnyait. A generalt
felvételek sokkal realisztikusabbnak tiinnek, nincs rajtuk az a homalyos hatéas, ami
a GAN altal 1étrehozott adatokon van. A tanitds folyamata is egyszertibb, mas fajta
bemeneti adatokra varhatéan sokkal kevesebb optimalizaciét igényelne, mint a GAN,
hogy elfogadhat6 eredményeket kapjunk.
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8.2. tablazat. Felvételek Osszehasonlitasa

Tipus

Igazi felvétel

T1 apex

T1 mid

T1 base

T2 apex

T2 mid

T2 base

‘ .

SDM (FID: 0.45)

Pix2Pix (FID: 1.36)




9. fejezet

A modszer alkalmazasi lehetoségei

Ebben a fejezetben a dolgozatom altal bemutatott modszerek alkalmazési lehetd-
ségeit vizsgalom meg. A két mddszer a 4. fejezetben bemutatott rendszertervben a
képgeneralé modellként keriilhetnek felhasznalasra.

Ezen moédszerek elsédleges alkalmazasi lehetosége az adatdusitas. Esetemben
kis méretii egézségiigyi adathalmazok szintetikus adatokkal vald kiegészitése a cél.
Azonban rendelkezik egy mésodlagos alkalmazassal is, anonimizalt adathalmaz eld-
allitasara is alkalmasak leghetnek. Az egézségiigyi adathalmazok altalaban nehezen
hozzaférhetoek, amennyiben hozzaférhetoek akkor is el6zetes anonimizalast igényel-
nek, hogy a paciensek személyiségi jogai ne sériiljenek a felhasznaldsukkal. Egy ilyen
modellel, gy lehet létrehozni nagy mennyiségti adatot és azt tanitasra hasznélni,
hogy nem kell foglalkozni a paciensek miatt felmertilé problémékkal, hiszen ezek a
szintetikus adatok nem koéthetok egy személyhez sem.

Viszont, ahhoz hogy ezekkel a mdédszerekkel adathalmazokat lehessen dusita-
ni, fontos, hogy a modellek realisztikus felvételeket allitsanak el6 kello diverzitassal.
A Pix2Pix modell esetében a generalt felvételekrol elmondhatd, hogy realisztikus-
nak tlinnek, viszont zajosak, homalyosak. Ennek ellenére is a szegmentalt részek
hasonléan kivehetéek, mint az igazi felvételeken. Ugy gondolom, hogy ha egy szeg-
mentalé modellt egy olyan adathahalmazon tanitanank, ami fel van dasitva a GAN
altal generalt képekkel, akkor elképzelhetd, hogy jobb szegmentalé modellt tudnank
betanitani, mint csak az eredeti kis méretii adathalmazzal.

A SDM moédszer szintén realisztikus felvételeket allit eld, egy nem hozzaértd
ember feltehetden a legtobbet valds felvételnek gondolna. Az adatokon nem lathato
az a homalyos hatas, ami a GAN-nal megfigyelheto volt. Azonban ez a mddszer se
hibatlan mindig, el6fordul, hogy zajos felvételeket generalt. A "Rendszerterv' feje-
zetben emlitettem, hogy hasznos lehet mindségellenérzést végrehajtani a szintetikus
adatokon, mielétt bekeriilnek az igazi adatok mellé. Igy elkeriilhetd lenne, hogy hibds
felvételekre tanitsunk mas modelleket késobb. Az SDM modszerrel el6éallitott szin-
tetikus felvételekkel feldusitott, sziikség esetén szakértok bevonasaval sziirt adathal-
mazon vald betanitassal, varhatd, hogy egy szegmentalé modell jobb teljesitményt
tudna elérni.

Mindkét modszer legnagyobb gyengesége, hogy nem lehet benniik kontrollalni
a felvétel tipusat. A jovoben hasznos lenne, ha célzottan bizonyos tipusu felvéte-
leket lehetne generalni. Igy lehetséges lenne péld4ul javitani egy imbalanced (ki-
egyenstlyozatlan) adathalmazt. Az itt bemutatott munka tovabbfejlesztéseként ezt
a funkciot, az SDM modellel érdemes megvalésitani, mivel mint a dolgozatomban
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bemutattam, jobban teljesitett, mint a GAN és altalanossagban is elmondhaté a
diffiziés modellekrdl, hogy nagyobb diverzitast tudnak lefedni egy adathalmazon
beliil.
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10. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozatom olyan képgeneral6 generativ megoldasokat mutat be, amikkel lehetsé-
ges ,hamis” sziv MRI felvételek generalasa a bal kamra és annak faldnak szegmen-
tacios maszkjabol. Erre azért van sziikség, mert orvosi képfelvételek altaldban kis
mennyiségben érhetoek el, foleg esetemben szegmentacios maszkkal. Hasznos lehet
egy olyan modell, ami maszkokbdl képes igazinak tiin6 MRI felvételek generdlasara,
ezzel feldusitva az adathalmazokat, mas feladatokhoz késziilé modellek tanitasdhoz
(példaul szegmentalé modell).

A dolgozatban el6szor bemutattam az egészségiigyi képgeneralé GAN-ok téma-
korét, majd hasonldéan jartam el a diffiiziés modellek alkalmazasaival is. Ezek utdn
a feladatom megoldasara kivalasztottam a legigéretesebbnek tiin6 megoldasokat. A
GAN moédszer esetén ez a Pix2Pix modell volt, mig a diffiziés modellek koziil a
semantic diffusion model-t alkalmaztam.

Ezek utan bemutattam a felhasznalt adathalmazom felépitését, a tanitd és a
teszt részhalmaz méretét és a kiillonbozo tipusi felvételeknek az eloszlasat ezekben.

Kiértékelésre méroszamoknak a fréchet inception distance-t és a kernel incept-
ion distance-t valaszottam. Az én szubjektiv észrevételeim mellett ezekkel mértem
a modellek minGségét. Az implementaciokat kiegészitettem ezekkel a mérdszamok-
kal, hogy objektivan ki tudjam értékelni a generalt felvételeket. Ezek mellett kisebb
modositasokat hajtottam még végre a projektekben, hogy feliigyelni tudjam a tani-
tasokat, illetve hogy az SDM esetén javitsak a memoériahasznéalaton.

Eloszor a GAN megoldas eredményeit, tapasztalatait mutattam be. A hiperpa-
raméterek optimalizalasa mellett kisérleteztem kiilonb6z6 architekturakkal és vesz-
teségfiigvényekkel is. A tanitasok végére sikeriilt olyan képeket generalnom, amik
hasonlitanak az igazi MRI felvételekre, viszont megfigyelheté hibajuk volt, hogy a
bal kamra fala gyakran zajos és a sziv tobbi része pedig elmosodott volt.

Ezek utan a diffizidos mdodszer tapasztalatait mutattam be. A megfelel6 méretii
modell és batch méret mellett ezzel a modszerrel viszonylag gyorsan lehetséges volt
jobb felvételeket generdlni, mint a GAN modszer esetében. Az elhomélyosodas és
a bal kamra zajossaga mar nem jelentkezett, viszont hibas adatok generalasa itt is
eléfordult.

Végezetiil 6sszehasonlitottam a két mdodszer teljesitményét és alkalmazhatosa-
gat. Osszességében az SDM modellel jelentésen jobb mindségii felvételeket sikeriilt
generalni, lényegesen kevesebb tanitasbol, mint a Pix2Pix modell esetén. A felvételek
mindsége és a konnyebb optimalizascié ellensilyozza a hatranyait, ami elsésorban a
modellhez sziikséges nagy szamitasi teljesitménybol adodik.
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Feltehetoleg lehet még javitani a generdlt felvételek minGségein mindkét eset-
ben, viszont az egyértelmiien latszik, hogy melyik megkozelitéssel érdemes hosszabb
tavon foglalkozni.
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Fiiggelék

F.1. T1 apex

F.1. tablazat. T1 apex felvételek 6sszehasonlitasa

[gazi felvétel Maszk Pix2Pix (FID: 1.36) | SDM (FID: 0.45)
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F.2. T1 mid

F.2. tablazat. T1 mid felvételek Osszehasonlitdsa

[gazi felvétel Maszk Pix2Pix (FID: 1.36) | SDM (FID: 0.45)
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F.3. T1 base

F.3. tablazat. T1 base felvételek Osszehasonlitdsa

[gazi felvétel Maszk Pix2Pix (FID: 1.36) | SDM (FID: 0.45)
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F.4. T2 apex

F.4. tablazat. T2 apex felvételek 6sszehasonlitasa

Igazi felvétel

Pix2Pix (FID: 1.36)

SDM (FID: 0.45)
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F.5. T2 mid

F.5. tablazat. T2 mid felvételek Osszehasonlitdsa

[gazi felvétel

Pix2Pix (FID: 1.36)

SDM (FID: 0.45)
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F.6. T2 base

F.6. tablazat. T2 base felvételek Osszehasonlitdsa

[gazi felvétel Maszk Pix2Pix (FID: 1.36) | SDM (FID: 0.45)
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