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1. Bevezetés

Az orvosi képalkoté modszereknek(CT, MRI, ultrahang, rontgen, stb) koszonhetSen vilagszerte
napi szinten hatalmas mennyiségt adat jon létre, melyek diagnosztikai célu elemzése nagyszamu
specidlisan képzett szakembert kivan. Ez a folyamat szamos esetben meglehetsen idigényes,
igy igény mutatkozik arra, hogy automatizalt rendszerek segitségével tudjunk hozza tdmogatast
nytjtani. A mély konvolaciés neuronhalok 2010-es évek elején elért sikere 6ta a deep learning valt
a legnépszeriibb modszerré a gépi latasi feladatok megoldasara. Az elmult néhany évben szamos
megoldasi modot alkalmaztak sikeresen orvosi képszegmentélasra is. Ezen projekt célja az egyik
ismert architektura, az U-Net hasznalata agydaganatok kijelolésére MRI felvételeken.

2. Az adathalmaz

A Brain Tumor Segmentation Challange(BRATS) egy minden évben megrendezett verseny, mely
multimodularis MRI felvételekbsl allo adathalmazt biztosit a state-of-the-art modszerek Gssze-
hasonlitasara. A 2020-as tanité adathalmaz([4], [5], [2], [3]) 369 betegrél tartalmaz felvételeket,
minden pécienshez négyféle képalkato eljarassal(tl, tlce, t2, flair) késziilt kép és egy kézzel an-
notalt maszk tartozik. A neuroradiolégusok harom kiilonb6z6 daganattipust jeloltek be. A képek
nifti fajlformatumban adottak és 155 x 240 x 240 voxelbdl(volume pixel) allnak.

2.1. Elsfeldolgozas

A kozzétett adathalmazon mar bizonyos preprocesszalési lépéseket elvégeztek: a felvételeket azo-
nos felbontasra(1mm?) interpolaltak és levagtak a koponyan kiviili részeket. Tovabbi lépésként a
kiilonb6z6 daganattipusokat azonos cimkével lattam el, hogy egy egyszertibb szegmentalisi felada-
tot kapjak. Ezutan a képeket minden dimenzié mentén 32-vel oszthatd voxelszamra egészitettem
ki(padding), ezzel biztositva, hogy a pooling operéciok 2-es stride-al mindig paros szamu voxelen
dolgozzanak. A képeket a matplotlib és ipywidgets konyvtarak segitségével vizualizaltam. Az
adathalmazt egy 269 elemi tanit6 és egy 100 elemi validacios részre osztottam.

2.2. Augmentaciok

Az augmentaciokat a PyTorch dataloader on-the-fly médon, minden egyes bemeneti képre egy-
méastol fliggetleniil, véletlenszertien hajtotta végre. Az x és y tengely felcserélése és az z, vy,
z tengelyekre valo tiikrozés 0.5 valoszintséggel tortént meg. Ezen kiviil minden képet megszo-
roztam egy [0.8,1.2] intervallumbeli véletlen szammal. Tovabba a koponyéara minden dimenzié
mentén egy [—8, 8] intervallumbeli egész értékkel vald eltolast alkalmaztam.



3. Az architektuara

3.1. U-Net

Orvosi képszegmentalasra gyakran hasznalt az U-Net architektura ([6]). A szokasos konvolticios
és pooling rétegek sorozata adja az 6sszehtizé dgat, amely célja a magasszint( informaciok kinye-
rése. Ezutan a szétterjedd 4gban konvoliciok és felskalazasok sorozatos alkalmazéaséval noveljiik a
felbontasat, mig visszakapjuk az eredeti képméretet. A pontos lokalizaciét az oldaliranyt kapcso-
latok segitik, melyek az 0sszehiiz6 ag nagyfelbontésa képeit konkatenaljak a felskaldzott képpel
a szétterjedd dgban. Az eredeti U-Net architektira harom dimenzios véltozatat hasznaltam az-
zal a kiilonbséggel, hogy a csatornak szamat mindenhol a felére csokkentettem az elfogadhato
memoraigény érdekében. Tovabbé a hald legelején egy average pooling, a végén egy kétszeres up-
sampling réteget alkalmaztam. Igy csak feleakkora felbontast képekkel dolgozott a hald, cserébe
a tanitas gyorsabb lett és a batchek méretét egyrsl nyolcra novelhettem. (A 25GB-os videdkartya
memoria limit alatt maradva.)

3.2. Koltségfiiggvények

A szegmentaciok kiértékelésére gyakran hasznaljék a Dice Score-t és az abbol kapott koltséget.

2TP
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Ezen megkozelités hatranya, hogy egyforman silyozza a true pozitive és false negative predik-

ciokat. Ez &ltalaban magas PPV-t, de alacsony sensitivity-t eredményez. Ezt a problémat az

2TP
altaldnosabb Tversky Index segitségével lehet kezelni. T'1 = STP + aF P+ BFN TL=1-T1I

Egy masik probléma, hogy a konnyt hattérvoxeleken és a nehezen megjésolhaté fontos részeken

egyforma hangsuly van, ezt probélja kezelni a Focal Tversky Loss. FTL = (1 — TI)% [1]

4. Eredmények

Az els6 tanitast augmentéciok nélkiil inditottam probaként, az 500. epoch utan a train dsc 0.66,
a validacios dsc 0.42 volt. A méasodik tanitast validacidkkal 1257 epoch-ig futtattam, ami 42 6raig
tartott. A train dsc 0.79 lett, a validacios dsc pedig 0.67-ig emelkedett. Mindkét esetben a Focal
Tversky koltségfiiggvényt hasznaltam.

5. Osszefoglalas

Az U-Net modellt hasznalva a kitiizott feladatot sikeriilt eredményesen megoldani. A tanitas
kiemelked@en sok szamitasi kapacitast és id6t igényelt. A feladatban tovabbi lehetGségek rejle-
nek, érdemes lenne mas modelleket (példaul Attention U-Net) kiprobalni. A harom kiilonbozd
daganattipus elkiilonitése egy Gsszetettebb feladat, amely az elért eredményeket figyelembe véve
jol megoldhatonak igérkezik.
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