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Bevezetés

Az utobbi években rengeteg eredmény sziiletett a gépi latas teriiletén. Ennek a te-
riilletnek a fokuszaban a gépi tanulassal megtamogatott képfeldologasi modszerek allnak.
A témakor egy jelenleg népszert feladata a szemantikus szegmentécio. Tobbek kozott az
utébbi években megjelend 1j modelleknek kdszonhetSen jelentds eredmények sziilettek itt,
példaul orvosi adathalmazok esetén. A projektmunkam keretein belil a félévben a sze-
mantikus szegmentacio feladatéaval, az erre kifejlesztett j modellek megismerésével és azok
orvosi adathalmazokra valé alkalmazéaséval foglalkoztam.

Gépi latas feladatok

A gépi latason beliil tobbféle feladatot kiilonboztethetiink meg, példaul a kimenet komp-
lexitasa szempontjabol. Ezek gyakran egymas altalanositasai, és a rajuk kitalalt modellek
magja is sokszor hasonlé, mégis érdemes ket kiilon vizsgalni.

Classification

A klasszikus gépi latasi feladat a klasszifikicio. Ebben a kérdéskérben az inputhoz
egy vagy tobb osztaly cimkéje tartozik annotéacioként. A feladat ezeknek a cimkéknek a
meghatarozésa.

Object detection

Ebben a feladatban a képen taldlhaté objektumoknak a pozicidjara is kivancsiak vagyunk
amellett, hogy milyen osztalyba tartozik az. Az inputhoz annotacioként egy vagy tobb
téglalap alakd ,bounding box” van rendelve, melyek korilhatarolnak egy-egy objektumot.
A bounding boxokhoz osztélycimke is tartozik.

Semantic segmentation

Gyakori, hogy a képen szerepld objektumok pozicidjadnak nem csak egy reprezentacidjara
vagyunk kivancsiak, hanem pontosabb (pixel-szintii) informaciora van sziikségiink. A sze-
mantikus szegmentaciés feladatban az inputhoz egy tn. maszk tartozik annotacioként.
Ez a maszk az input kép minden egyes pixeléhez hozzérendeli annak osztélyat. Tehét



minden pixelre egy klasszifikiciés problémat kell megoldanunk, ezért hivjak az irodalomban
a pixelenkénti annotaciéval megadott feladatokat gyakran stird klasszifikdcionak is.

Instance szegmentation

Mig a semantic segmentation nem tesz kiilonbséget egy osztaly kiilonb6zd egyedei kozott
(példaul, ha egy képen tobb ember is van), am gyakran erre is sziikségiink van. Amikor
egy stirt klasszifikacios feladatban az annotacidoban egy pixelhez az osztilya mellett a
konkrét példanyt is meg van jelolve, amihez tartozik, akkor instance segmentation feladatrol
beszéliink.

A skalat lehetne tovabb finomitani és megkiilonbo6ztetni tovabbi feladattipusokat ezeken
beliil, de a legtobb helyen az irodalomban ezt a csoportositast veszik alapul.
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Figure 1: Gépi latasi feladatok osztalyozasa [11]

Semantic segmentation

Az alabbiakban a semantic segmentation problémét mutatom be részletesebben. Adott
tehat egy N elembdl 4ll6 képi adathalmaz: {X;}¥, € REXHXW A hozza tartozé maszkok:
{M;}N, € NEXW "ahol M; értékei az input megfelels pixelének osztalyat adjak meg. (Itt
C' a csatornaszamot, H és W pedig a térbeli méretet jeloli.) Olyan f modellt szeretnénk,
amelyre f(X;) valamilyen értelemben jol kozeliti M;-t.

Metrikak, loss-ok

Egy modell teljesitményét mérs fliggvény (metrika) és a veszteségfiiggvény kivalasztasa
minden gépi tanulasi feladatban fontos szerepet jatszik. Most csak azzal az esettel foglalko-
zok, amikor csupan egy lehetséges osztaly van (one-class) és a pixelekrdl azt kell eldonteni,



hogy beletartoznak-e ebbe vagy pedig a hattérhez (background) tartoznak. T6bb lehetséges
osztaly (multiclass) esetén a feladatot ugy oldjuk meg, hogy a maszk és a modell output
is C x H x W méretii. Az elgbbiben egy pixelpozicidhoz tartozé vektor (Mih’w € N%) a
(h,w) pozicioban 1évs pixel osztalyanak karakterisztikus vektora. Ekkor a maszk minden
csatorndjara alkalmazhatjuk a one-class esetet.

Legyen az input X € REXHT*W 3 hozza tartozo maszk M € {0, 1}7*W . Tegyiik fel,
hogy a modell kimenete P € R?*W alaki és minden P j € [0, 1]. Ezt garantalja a modellek
végén gyakran alkalmazott pontoknkéni szigmoid fliggvény.

A klasszifikacios feladatoknal gyakran hasznalt cross-entropy veszteségfiiggvényt egysze-
riien altalanosithatjuk szegmentéacios feladatra, ha pixelenként alkalmazzuk a cross-entropy
losst, majd atlagolunk:

1

BCELoss(P, M) = T

> aMilog P + (1 — M;)log(1 — P)
i=(h,w)
Az « paraméterrel segitségével kiegyensulyozatlan adathalmaz esetén jobban tudjuk su-

Egy érdekes modositasa a klasszikus cross-entropynak a focal-loss [12]:
. 1
BinaryFocalLoss(P, M) = W %L: )a(l — P;))" M, log P; + P (1 — M;)log(1 — F;).
=(h,w

Az extra tényez6k a nehezen eldonthetd pixelek veszteségjelét erdsitik fel.

A Kklasszifikacios feladatokat kiértékels metrikdk koziil sok a tévesztési matrix elemeit
hasznalja, példaul a Jaccard-loss vagy a Dice-loss. Itt a bevett modszer az, hogy a [0, 1]-beli
outputra alkalmazunk egy kiiszobfiiggvényt és a kiiszobparaméter fliggvényében értelmezziik
a tévesztési matrix elemeit.

Ugyanezzel a modszerrel strt klaszifikacios feladatokra is jo metrikdkhoz jutunk. Azon-
ban ezek a mérdszamok a kiiszobfliggvény miatt nem alkalmazhatoak veszteségfiiggvényként,
mert nem differencidlhatéak az output szerint. Ugyanakkor a tévesztési matrix elemei ér-
telmezhetSk (altalanosithatok) a kiiszobfiiggvény nélkili outputra is:

TP=MxP, FP=(J—M)xP, FN=M=x(J—P), TN =(J—M)=x*(J—P),
ahol J € RE*XW 4 csupa 1 matrix, a * szimbélum pedig a matrixok elemenkénti szorzasa.

Ezeket az értékeket hasznalja példaul a Tversky loss:

TP +¢
TP +aFN + BFP +¢

TverskyLoss =

Az ¢ tagra a szélsGséges esetek elkeriilése végett van sziikség. A Tversky-loss specialis esete
megfelel§ o és B esetén példaul a Dice-loss vagy az IoU-loss.



Modellek

Ebben a fejezetben bemutatok par fontos deep learning modellt, melyeket mind az
elmilt par évben dolgoztak ki szegmentaciora.

Mask R-CNN:

Az object detection vagy segmentation feladatot megold6 korai modellek nagy része
in. region proposal algoritmusokat hasznal. Ezek lényege, hogy miel6tt klasszifikaciot
vagy lokalizaciot végeznénk, kivalasztunk olyan régidkat a képen, melyek potencialisan
objektumokat tartalmazhatnak, majd ezeket egyesével kielemezziik valamilyen modszerrel.
A sikeres R-CNN, Fast R-CNN és Faster R-CNN modellek is ezt a technikat alkalmazzék,
mikozben egyre nagyobb szerepet jatszanak a region proposal részben a konvolicios rétegek.
Utébbit moédositottdk, hogy kimenetként ne csak bounding box paramétereket, hanem
pixelenkénti maszkokat kapjunk a Rol-ken (region of interest) a Mask R-CNN modellben
[10].

A modell vazlatosan a kovetkezs: az input képre alkalmazunk egy alkalmas feature
extraction halot (pl. Resnet vagy VGG). Az igy kapott feature mapeken egy 3x3-as ablakot
mozgatunk és minden pozicidhoz hozzarendeliink k& Gn. anchor régiot, melyek az ablakhoz
tartozd részek a képen, transzformalva méret és képarany szerint. Az ablakot egy halo
elGszor egy vektorra transzformalja, majd egy 2k hosszu cls és egy 4k hossza bbx vektorra.
Ezek egy-egy anchorhoz tartozo értékek, és azt fejezik ki, hogy mennyire valoszint, hogy az
adott anchor régiéban van objektum és pontosan hol helyezkedik el.

A modell ezen részét tgy tanitjuk, hogy minden anchorhoz hozzarendeliink egy olyan
bounding boxot az annotaciobol, amire kell6en nagy az atfedés a ketts kdzott. Ha van ilyen,
akkor a target cls score 1 lesz és a target bounding box értékek az illeszkedd bounding box
paraméterei. Ha nincs ilyen bounding box egy anchorhoz, akkor a target cls score 0.
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Figure 2: Mask R-CNN region proposal unit [2]



A kapott cls score értékekbsl N legnagyobbat vélasztva kapjuk a javasolt régiokat.
Ezekre lesziikitve a feature mapet alkalmazzuk a modell klasszifikalo /lokalizalo /szegmentalo
fejét. A Kklasszifikalo rész fontos a szegmentécidoban is. A szegmentacios rész konvolicios
rétegekkel készit maszkot minden osztalyhoz, de a veszteségfiiggvényben csak a klasszifikalo
részt altal meghatarozott osztalyé fog szerepet jatszani.
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Figure 3: Mask R-CNN modell [I]

FCN

A Kklasszikus klasszifikdcios modellek (VGG, ResNet architektarak) altalaban az i-edik
rétegben (vagy blokkban) C; x H; x W; méreti képekkel dolgoznak, ahol C; monoton névé,
H,; és W; pedig monoton csokkend értékek. Egy ponton ezeket a feature-mapaket kilapitjak
és strt rétegeknek feed-elik Gket. Ezen stri rétegek kimenete adja a predikciot.

Az els6 probléma egy ilyen halé szegmentaciora valo alkalmazasakor az, hogy szegmen-
tacios (stird klasszifikdcios) modellek esetén a kimenetnek is ugyanakkora felbontésinak
kell lenniiik, mint az input képeknek. Ezért az els§ otlet a H; és W; értékek fixen tartasa
a konvolicids rétegek sorén és a stri rétegek elhagyasa a modell végérél. Egy ilyen modell
azonban igen koltséges szamitasokhoz vezet nagy csatornaszamok esetén. Ezt kiiszoboli ki a
FCN modell [13], ami csak konvolicios rétegeket hasznal, azonban a modell elsé felében a H;
és W; értékek csokkennek, majd a masodik felében (transpose convolution-oket alkalmazva)
ismét nének. Hogy kevesebb térbeli informéaciot veszitsiink, a modell elsé felébdl idénként
eltaroljuk az aktualis réteg kimenetét és hozzdadjuk a modell mésodik felében azon réteg
inputjahoz, amely megfelel6 méret.
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Figure 4: FCN-8 modell [15]

U-Net

Az U-Net modell [16] a koradbbi szegmentacios megoldasok koziil az FCN-re hasonlit
a legjobban. A modellt két agra bonthatjuk, egy encoder és egy decoder agra, melyek
szintekre tagozodnak. Az encoder minden szintjén egy konvoltcioés blokk van, aminek
outputja egy max-pooling utdn megy a kovetkezd szinten 1évd konvoluciés blokkba. A
legalsé szinten még egy konvoliciés blokkot taldlunk, majd felvaltva upsampling vagy
upconvolution rétegeken és konvoltciés blokkokon at jutunk el a szinteken visszafelé az
outputig. Az egyre alacsonyabb szinteken egyre tobb csatornéval, de egyre kisebb felbontasu
képeket kapunk, ami miatt a pontos térbeli pozicidkrdl informéciét veszitiink. Ezt a
jelenséget hivatottak ellensilyozni a modellben az tgynevezett skip connection-6k. Ezek
révén a decoder 4g konvoltuciés blokkjai nem csak az alacsonyabb szintekrdl érkezd, kevésbé
részletes térbeli informéaciot tartalmazé adatot kapja meg inputként, hanem az encoder
megfelel§ szintjén 1év6 konvolicios blokk kimenetét is. Az elképzelés az, hogy egyrészt az
alacsony szintekrdl érkezd informéacié pontos képet ad a kép tartalmardl az alsd szinting
kinyert feature-ok alapjan. Méasrészt a skip connection-6n keresztiil érkezd informéacié nem
ment keresztiil iin. spatial bottleneck-en vagyis a pontos térbeli részletek megmaradnak.
Ezt a két inputot a csatorndk dimenzidjaban egymas utan fiizve a konvolicios blokk a két
inputbdl képes helyes és pontos informéciét kinyerni a kép tartalmarol és annak poziciojarol.

Megjelenése utdn az alap U-Net modell olyan jol teljesitett benchmark szegmentacios
feladatokon, hogy sokan kezdtek foglalkozni azzal, hogy miként lehetne javitani ezt az
architekturat. Erre egy példa az Attention U-Net.

Attention U-Net

Az attention mechanizmust elgszor NLP feladatokra alkalmazték. Itt gyakran szekven-
cialis inputokkal és outputokkal taldlkozunk. Az output egyes elemeinek meghatarozasakor
figyelembe kell venni az inputot és az addig elGallitott outputot is. El6bbibdl figyelhetiink
egyszerre csak egy elemre a szekvencidbol, de altalaban érdemes tobbet is szamitasba venni,
vagyis szamit a kontextus. Az attention mechanizmus abban segit, hogy a modell milyen
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Figure 5: U-Net modell [3]

sullyal vegye figyelembe az input szekvencia egyes elemeit. Mindegyik input elemhez
(tanulhat6 moédon) hozzarendel az eddigi outputtol is fiiggs score-t, ami alapjan egyes
részeire az inputnak jobban figyel a modell az aktudlis output elem kiszamolasanal.

Azt az Otletet, hogy a predikcié sordn egy modell az inputnak bizonyos teriileteire tobb
hangsilyt fektessen azota sok mas teriileten is sikeresen alkalmaztak. Egyik ilyen eredmény
az Attention U-Net [I4], mely an. attention modulok segitségével javitja a skip-connection-
0k hatékonysagat, mikdzben nem noveli szamottevéen a modell méretét a sima U-Nethez
képest.

Az attention modulnak (vagy attention gate) két inputja van: az encoder ag megfelel
szintjén 1évé konvolucioé blokk kimenete (x), valaminet a decoder ag el6z8 szintjén 16vé
konvolici6é blokk kimenete (g). A két inputotra alkalmazunk 1-1 konvoluiciés rétegeket
(bar eredetileg kiilonbo6zdek voltak, de ezutan a méreteik megegyeznek) melyek eredményét
pozicidénként Gsszeadjuk. Frre egy ReL U fiiggvény utén egy konvolicios réteget alkalmazunk,
melyet egy sigmoid aktivacio kdvet. Ezt kovetGen a térbeli dimenzo6iok mentén egy upsampling-
et hajtunk végre, hogy az igy kapott « tensor mérete megegyezzen x méretével. Ezt az o
tensort hasznaljuk attention map-ként x-en, vagyis pozicionként Osszeszorozzuk a kettét,
x értékeit silyozzuk a értékeivel. Az igy kapott & jatsza ezutén a klasszikus U-Netben a
skip-connection-6n keresztiil érkezé input szerepét a decoder konvoltciés blokkjéaban.

Tovabbi U-Net variansok

Tovabbi U-Net variansokat kapunk, ha az encoder és a decoder 4gakban a konvoltcios
blokkokat modositjuk. Példaul a Residual U-Net modell [7] a ResNet haloarchitektira
alapjan residuéalis blokkokkat hasznal. Ehhez hasonléan a rekurrens blokkokat is alkalmaz-
hatunk (R2-UNet [4]).

Ezek a moédositasok természetesen egyiitt is alkalmazhatéak, pl. attention modul és
residualis konvolticiés blokk alkalmazasa adja az Attention ResU-Net-et. Ezeket és még
tovabbi U-Net architekturakat gytjtottek ossze [17]-ban.
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Figure 6: Attention U-Net modell és az attention modul [14]

Transzformerek

Az elsé Transformer modell 2017-ben jelent meg [18] és nagyon hamar komoly atto-
réseket hozott NLP teriileten. A modell tin. multi-head self-attention blokkokbol épiil
fel. Ezek a blokkok a szoveg kisebb egységeit, példaul szavakat, reprezentaldé vektorok
(tokenek) egymashoz valo viszonyat hatarozzak meg, igy a modell automatikusan figyel a
globalis kontextusra.

A nyelvfeldologzasban mutatott figyelemre mélté eredmények miatt sokat probaltak
transzformer modellt atiiltetni képi domainre, ez azonban nem koénnyt feladat. A transzfor-
mer multi-head attention blokkjai a bemenetként kapott tokenek kozotti viszonyt modellezi
és emiatt négyzetes miiveletet végez az input tokekek szamaban. Ez NLP teriileten elfogad-
hato, de ha egy kép minden pixelét tekintjiik egy tokennek, akkor hatalmas szamitasigényt
kapunk. Ezt kiiszobolték ki a szerzék a hires Vision Transformer cikkben (ViT [8]) azzal,
hogy a bemeneti képet kisebb patch-ekre bontottak és ezeket a patcheket adtak inputként
egy transzformernek egy lineéris elkodol6 réteg utan.

A ViT modellt klasszifikacios feladatra fejlesztették, de részben ennek a hatésara sorra
jelentek meg tjabb transzformereket alkalmazé modellek méas computer vision feladatra is,



pl: [5L 16, 19]). Ezek kozott akad szdmos szegmentéaciora fejlesztett modell is. Latva ezek
teljesitményét kiilonb6z6 benchmark adathalmazokon midenképpen érdemes transzformer
alapt szegmentéciés modellekben is gondolkodni.

Rakszegmentacié hisztopatologiai tiidéfelvételeken

A megismert modelleket, mddszereket és technikdkat egy valds orvosi adathalmazon
probaltuk ki. Az adathalmaz a Koranyi Pulmonologiai Kézpontbol szarmazé mikroszkopos
felvételeket tartalmaz. A felvételeken egészséges és rakos tiidGszovetek lathatdak hematoxylin
és eosin festékanyaggal (H&E) megszinezve. A felvételekhez egy szakorvos annotéaciokat
készitett, melyeken megjel6lte az adott felvételen mely teriileteket érint a rakos megbetegedés
(Figure [7)).

A felvételeken elméletileg harom kiilonb6z6 raktipus fordulhat eld, és ezek az annotéciéban
is meg vannak kiilonboztetve. Azonban mivel egyelSre csak az egyik tipusbdl 4ll rendelkezésre
megfelel6 mennyiség, igy egyelére nem foglalkoztunk a tobbosztalyos probléméval. A
feladatunk tehat els6 korben az, hogy meghatarozzuk azt a teriiletet a szdveten, melyet
ez a réktipus érint.

A teljes slide-ok tul nagyok (4096x4096 pixel), hogy azokon tanitani tudjunk, igy el@szor
kisebb patcheket (512x512) vagtunk ki. Véletlen szoggel torténd elforgatds mint augmen-
tacidé utan ezekbdl vagtunk ki 256x256 méretii tanité adatot. A validaciés halmazon nem
augmentalunk.

Az els6 mérések soran klasszikus U-Net modellt teszteltiink sulyozott binary cross-
entropy veszteségfiiggvénnyel, osztalykiegyensilyozas nélkiil az adatban. Az eredmények
azt mutatjak, hogy a mivel az egészséges pixelek nagyon feliilreprezentaltak (Figure ,
igy a modell rdtanul a csupa 0 kimenetre. Ez még nagyon nagy sulyozassal médositott
veszteségfiiggvénnyel is megtorténik.

A mérések folytatasaként elGszor az adathalmaz kiegyensulyozéaséaval foglalkozunk over-
samplinggel (pozitiv adatpontok tobbszorozése) és undersamplinggel (negativ adatpontok
szamanak csokkentése). Ezutan attérnénk osszetettebb modellek és més veszteségfiiggvények
tesztelésére.

Tovabbiak

A munkat szakdolgozat formajaban szeretném tovabb folytatni. A legjobb eredmény
elérése érdekében a bemutatott adathalmazon valészintileg 1j, modositott modellarchitek-
turakat is érdemes kidolgozni. Mivel a transzformer alapi szegmentacios modellek taldn a
legujabb és legigéretesebb irany, igy erre a teriiletre szeretnék nagyobb hangsulyt helyezni.
A munka soran kialakulo esetleges uj modelleket és technikdkat ki szeretném probéalni
ismertebb benchmark adathalmazokon is, hogy képet kapjak azok széleseb kérben vald
felhasznalhatdsagarol.



Figure 7: Fent: Egész slide-ok (4096x4096), lent: kivagott patchek (512x512), bal: eredeti
kép, jobb: annotéacio
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Figure 8: Beteg és egészséges pixelek és patchek aranyai
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