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Kivonat

A részecske-raj alapu optimalizacios (Particle Swarm Optimization — PSO) algoritmus
sz€les korben alkalmazott az optimalizdcids problémdk megolddsaban kiilonbozd teriileteken,
ideértve az képfeldolgozast is.

A dolgozatban bemutatdsra keriill egy ujszerti, klaszterezésen alapulé szegmentécids
algoritmus, amely a PSO algoritmus tobbdimenzids édltalanositasat hasznalja kiindul6pontként.
Ellentétben a legtobb hagyomdnyos szegmentdciés moddszerrel, ez a megkozelités
automatikusan meghatdrozza a kiillonb6z6 képeken az optimdlis klaszterszdmot, figyelembe
véve a csoportokon beliili és azok kozotti hasonlosagokat. A mddszer hatékonyan szegmental
agyl daganatokat magneses rezonancia képalkotdsbol (Magnetic Resonance Imaging —
MRI) szdrmazé sziirkedrnyalatd képeken. A korszeri mélytanulé moddszerekkel ellentétben,
a dolgozatban bemutatott optimalizalasi stratégia nem igényli nagyméretli, orvosok 4altal
eldszegmentélt tanitéhalmazok haszndlatdt. A hiperparaméterek beéllitasdhoz elegendd néhany
MRI kép felhasznélésa.

A dolgozat masodik felében a kifejlesztett eljards tesztelésének eredményei,
Osszehasonlitdsa korszert gépi tanuldsi algoritmusokkal, és ezek otvozésével elért eredmények
keriilnek bemutatdsra. A bemutatott médszerek teljesitménye egy valés MRI képadatbédzison

lett kiértékelve, melyet szakérté neuroradiol6gusok mar el6zetesen szegmentaltak.
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1. Bevezeto

1.1. Problémafelvetés

A WHO adatai alapjan egyre tobb agy €s a kozponti idegrendszert érintd daganatos
megbetegedést diagnosztizdlnak vildgszerte. 2019-ben 6sszesen 347.992 1) agydaganatos esetet
€s 246.253 ahhoz kapcsol6do halélesetet regisztraltak [1]. A valds esetszam valdszintileg ennél
is magasabb, mivel az egyes orszdgok fejlettségi szintje jelentGsen befolydsolja a statisztikédkat.
Példaul, a legmagasabb korhoz igazitott el6forduldsi és haldlozasi ardnyokat a magas jovedelm
régiokban (Eurépa és Amerika) taldltdk, mig a legalacsonyabbakat a szegényebb (példaul
afrikai) régioban figyelték meg. Europaban 2019-ben kozel 7 esetet diagnosztizaltak 100.000
fore vetitve, de példdul Dédnidban ez az ért€k meghaladta a 17-et. Ezzel szemben, Afrikdban az
éves 1j esetek diagnosztikdjanak ratdja 2 alatti volt.

Az automatizalt agydaganat szegmentdlasnak kiemelkedd szerepe van a korai fazisu
diagnoézisban, mivel ezdltal sokkal tobb embert lehet megvizsgdlni. Ez a megkozelités
jelentdsen hozzdjarulhat a betegség korai diagndzisdhoz és ezdltal a péciensek gydgyuldsi
esélyeinek noveléséhez. A szegmentdlds pontositdsdnak fontossdgit jelzi, hogy szdmos
kutatocsoport probalt mar hatékony mddszereket kidolgozni erre a célra. Az agydaganatok
szegmentdldsdnak moddszereit célzo fejlesztések terén, egy 2023-as tanulmdny [2] szerint,
2015 és 2022 kozott osszesen 5.086 feliigyelt vagy nem feliigyelt tanuldson alapul6 és 2.511
mély tanuldson (Deep Learning — DL) alapulé publikicié jelent meg. Ezek a kutatdsok az
agydaganatok pontosabb azonositdsdra és szegmentaldsdra torekednek, hozzdjarulva ezzel a
betegség korai észleléséhez, a megfeleld kezelés kivalasztasdhoz, és igy a gydgyulasi esélyek
noveléséhez.

A pontos agydaganatok szegmentdldsa koriili intenziv kutatdsokat indokolja az is, hogy
szamos kihivédssal kell szembenézni annak érdekében, hogy megbizhaté eredményeket
kapjunk. Elsddleges kihivést jelent a kiilonb6z6 MRI eszkozok éltal készitett felvételek
sokszindsége [3]. Ez azt jelenti, hogy a kiilonboz6 késziilékekkel készitett felvételek eltéréek
lehetnek a felbontdsban, zajszintben, kontrasztban és mds technikai paraméterekben, ami
nehezitheti a pontos és daltalanos feltételek melletti szegmentdldst. Emellett a tumorok
is jelent6s valtozatossdgot mutathatnak méretben, elhelyezkedésben, morfolégidban és a
kiilonboz6 szovettani tulajdonsdgokkal rendelkezd daganatok eltéréen viselkedhetnek az MRI

felvételeken [2]. Mindezek a kihivasok megkovetelik, hogy a szegmentdldsi moédszerek



robusztusak és sokoldaliak legyenek, hogy tudjanak alkalmazkodni a valtozé koriilményekhez
és a daganatok sokféle jellemzdjéhez.

Ezek a kihivasok arra utalhatnak, hogy a mélytanulési (Deep Learning — DL) algoritmusok
idedlis megoldasok lehetnek. Azonban ez egy tdlzottan egyoldald megkozelités, mivel ezek
a modellek jelentGs mennyiségli orvosok éltal annotalt adatot igényelnek, aminek eldéllitasa
id6- és koltségigényes. Ez az adatigény a gyakorlatban korlatozhatja a DL algoritmusok
alkalmazhatdsdgat. Az orvosok éltal, kézi szegmentdciora forditott rengeteg id6t betegelldtasra
is lehetne forditani, igy az er6forrdsok hatékonyabb felhaszndldsa érdekében érdemes
megfontolni més alternativ megoldasokat is. Emellett a j6l teljesité mélytanul6 rendszerek nagy
szamitdsi kapacitast is igényelnek, amely nem minden intézmény szdmdra elérhetd. Példdul, a
2021-es RSNA-ASNR-MICCALI Brain Tumor Segmentation (BraTS) Challenge (BRATS2021)
verseny gyoztese egy modositott U-Net mélytanuldsi modellt haszndlt [4], amelyben a tanithaté

paraméterek szdma 15,729 milli6 volt. Ugyanakkor ennek a modellnek a tanitdsdhoz 1251 darab

agyrol késziilt szegmentalt voxel-képet hasznéltak fel.

1.2. Altalanos célkitiizések

A kutatés a helyi neuroradioldgiai intézmények technoldgiai szinvonaldnak és az ott dolgoz6
szakértOk altal szegmentalt és cimkézett adatok mennyiségének felmérésével kezdddott, mivel
fontos szempont, hogy a fejlesztés sordn figyelembe vegyiik a helyi intézményi adottsdgokat és
er6forrasokat. A figyelem f6ként a sepsiszentgyorgyi "Dr. Fogolyan Krist6f" Megyei Siirgésségi
Koérhdzra és a kolozsvari ,,Prof. Dr. Ion Chiricutd” Onkoldgiai Intézetre irdnyult. Az eldbbi
(2023 szeptemberében) még nem rendelkezett szemantikusan szegmentalt, annotdlt adatokkal,
mig az utébbi intézményben (2023 oktéberéig) egy koriilbeliill 80 darabos, szakértdk altal
szegmentdlt agyi MRI adatb4zis volt elérhetd.

A helyi orvosi képalkot6 intézmények fejlettségi szintjének és adatbazisdnak megfigyelése,
valamint a problémafelvetésben (1.1) felsorolt kihivasok figyelembe vétele alapjan célként
tlztik ki egy olyan mddszer fejlesztését, amely minél kevesebb (legfeljebb 80 darab)
szakértok altal annotalt 3D-s szegmentalt minta felhasznélasdval is hatékonyan és megbizhatéan
miikodik, mindekézben alacsonyabb szdmitdstechnikai kapacitdst igényel. A tovabbiakban
a helyi adatokhoz valé hozzaférés lehet6ségét a Babes-Bolyai Tudomédnyegyetem és az
emlitett onkoldgiai intézet kozott 1étrejott egyiittmiikodési megdllapodds tenné lehetévé. A

rendelkezésre 4ll6 adatok felhaszndldsdval a tdvolabbi cél egy atfogd tumorszegmentdld



rendszer felépitése. A dolgozatban kifejlesztett szegmentdlé moddszer f6 motivacidja, hogy
eldsegitse a technoldgia széleskorli alkalmazdsat és megkonnyitse a klinikai kdrnyezetben
val6é alkalmazasit. Ez kiilonosen fontos tekintettel a szakorvosok hidnydra, valamint a
fejlettebb €s kevésbé fejlett régiok kozotti jelentds statisztikai kiillonbségekre az agydaganatok
diagnosztizdldsa terén.

E célok megval6sitdsa nem csupdn technoldgiai innovaciot jelent, hanem hozzdjarul a
helyi és globdlis egészségiigyi szolgéltatasok fejlesztéséhez és a betegellatds min8ségének

javitdsdhoz is.

1.3. A dolgozat felépitése

A dolgozat a tumorszegmentdlds problémdjaval kapcsolatos kihivdsokra egy innovativ
modszert kindl, amely minimalizédlja az el6re szegmentalt adatok mennyiségét és lehet6vé teszi
a kisebb teljesitményli szamitasi eszk6zok haszndlatit. A mddszer magaba foglalja a képek
hagyomdnyos feldolgozési technikdkkal torténd el6készitését, melyek egy utéfeldolgozasi
1épésben gépi tanulé mddszerek segitségével tovabb finomithatdak.

A dolgozat kovetkezd fejezete (2. fejezet) a magneses rezonancia képalkotds alapjait, a
rendelkezésre 4ll6 adatbdzis jellemzdit és a tumorszegmentdlds terén elért eddigi eredményeket
ismerteti. Ezutdn (3. fejezet) a rajintelligencia alapu algoritmusokat, kiilonds tekintettel a
részecske-raj optimalizdcids algoritmust és annak tobbdimenzids valtozatit mutatja be. A
4. fejezet egy Uj képszegmentdlasi eljarast targyal, amely az el6feldolgozds sordn végzett
hisztogramkiegyenlitést €s morfolégiai operdcidkat kovetden kiterjeszti és alkalmazza az
MDPSO algoritmust a képek szegmentaldsidra. Ugyanebben a fejezetben bemutatdsra keriilnek
az alkalmazott utéfeldolgozasi 1€pések, ahol a dontési fakon alapuld véletlen erd6 osztalyozo
(Random Forest Classifier— RFC) algoritmus keriil felhasznéldsra, az elért eredmények, majd
azok Osszehasonlitdsa mas eljardsokéval. Az utolsé rész (5. fejezet) roviden Osszefoglalja a

kutatds f6bb eredményeit, és felvazolja a tovdbbfejlesztési lehetdségeket is.



2. MRI képalkotas és szegmentalas

2.1. MRI képek és jellemzoik

Az MRI az egyik leghatdsosabb és leggyakrabban alkalmazott orvosi képalkotdsi és
diagnosztikai eszkoz, kiilondsen az agyi €s egyéb lagy szovetek vizsgdlata sordn. Az MRI
eljaras lehetdvé teszi a kiillonbozé szovetek kozotti kontrasztok finom megkiillonboztetését
anélkiil, hogy ionizdl6 sugdrzast kellene haszndlni, igy a paciensek szdmdra biztonsagosabb
alternativat kindl, ellentétben példaul a CT (komputertomografia) vizsgdlattal, ami
rontgensugarakat haszndl a képek eldéllitdsahoz [5].

Kutatdsom sordn lehet6ségem nyilt betekinteni a sepsiszentgyorgyi "Dr. Fogolydn Krist6f"
Megyei Siirgdsségi Korhaz adatbdzisaba, ahol részletesebb felvildgositast is kaptam a képek
elkészitésérdl és megvizsgdlasdnak folyamatarél. Az adatvédelmi elSirdsoknak megfelelGen,
tovabbi elemzések céljabol, ot paciens anonimizalt agyi MRI-vizsgélatanak felvételét kaptam
meg.

Az MRI alapelve az erds magneses mezd €s a radidfrekvencids hulldmok alkalmazasin
alapul, amelyek lehet6vé teszik a test belsd szerkezetének nem invaziv vizsgdlatit. Az
eljards sordn a pdciensek testét er6s mdagneses mezObe helyezik, ami hatdssal van a
hidrogén protonokra, amelyek a rddiéfrekvencids impulzus hatdsara rezondlni kezdenek, majd
visszatérnek eredeti dllapotukba, mikozben elektroméagneses jeleket bocsitanak ki. Az MRI
képalkotds sordn ezeket a jeleket dolgozzék fel és jelenitik meg [6].

Egy MRI vizsgalat sordn tobb felvétel késziil, amelyeket ha egymadsra igazitunk, akkor
ugy is tekinthetiink, mint egy képnek a kiilonbozd csatorndira. Azért fontos a kiillonbozd
protokollok alkalmazdsa, mert ezek a testiink kiilonbozé részeit, szoveteit, esetenként pedig
azok elvaltozasait emelik ki [5, 2, 6]. A leggyakrabban alkalmazott protokollok, MRI

modalitasok a kovetkezdOk:

* Tl-silyozott képek — ezek a képek kivdloan alkalmasak zsirszovetek €s friss vérzések

megjelenitésére.

* TICE (Contrast-enhanced weighted-T1 — Tl-sdlyozott, kontrasztanyaggal erdsitett
képek) — Tl-sulyozott képalkotdshoz hasonld, de intravénds kontrasztanyagot adnak
a paciensnek, amely fokozza bizonyos tipusi daganatok €s gyulladdsos folyamatok

megjelenitését.



* T2-silyozott képek — a T2 silyozds a viztartalmu szoveteket, mint az 6déma vagy mas
gyulladt teriiletek, vildgosabban dbrdzolja, ami segit a patoldgiai teriiletek konnyebb

azonositasaban.

* FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery) — hasonlé a T2-silyozotthoz, de
egy inverzios impulzust alkalmaznak a folyadékok, kiilondsen az agyviz (kdzponti
idegrendszer folyadék), jeleinek kisziirésére, ami javitja az agyi 6démadk és egyéb koros

elvaltozasok detektalasat.

/DICOM/PAO/STO/SE16/IM44 /DICOM/PAO/STO/SE15/IM1

SE:2 || WW:
IM:85/160 || WL:

/DICOM/PAO/STO/SE4/IM101 v

1. dbra. A sepsiszentgyorgyi korhdz egyik paciensének MRI felvételének vizualizdcidja a
IMAIOS DICOM Viewer platform segitségével. A felnagyitott felvételek sorfolytonosan a
kovetkezd sikok mentén vannak megjelenitve: szagittdlis, axidlis, korondlis és ismét axidlis.
A képalkotdsi protokollok kozott taldlunk kontrasztanyag nélkiili T1-sulyozott, FLAIR,
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kontrasztanyaggal erdsitett T1-sulyozott, valamint faziskontrasztos képeket.

Az altalam vizsgélt helyi adathalmaz egy MRI vizsgdlatrdl 18 kiilonbozé felvételsorozatot
tartalmazott, ahogy az 1. dbrén is lathatjuk, kiilonboz6 protokollok szerint és kiilonb6z6 sikok

mentén:

* szagittalis sik — a testet balrdl jobbra (vagy forditva) kettéosztva dbrazolja, gyakran

hasznéljdk az agy eliils6 és hatulsé részeinek vizsgdlatara.

« axialis (vagy transzverzilis) sik — a testet fentrdl lefelé kettéosztva dbrazolja, j61 mutatja

az agy felso részét, és segitenek a struktirdk horizontdlis elrendezésének megértésében.


https://www.imaios.com/en/imaios-dicom-viewer

* koronalis (vagy frontdlis) sik — a testet elolrdl hétrafelé kettéosztva dbrazolja, gyakran

hasznéljdk az agy fiiggbleges elrendezésének vizsgalatara.

Automatikus feldolgozas esetén ezek a keresztmetszetek csak akkor jatszanak szerepet,
ha csak 2D-s informécidkat haszndlunk fel. Ezek a megkozelitések altaldban kevésbé
szamitasigényesek [7]. Azonban ha mar 3D-s informécidkkal dolgozunk [4], akkor ezek az
irdnyok kevésbé lesznek relevansak.

Vildgszinten a legtobb intézmény még nem tért 4t az automatikus képszegmentdlas
alkalmazasara mivel azok megbizhatésaga nem mindig kielégit6, noha ezzel nagyon sok idot és
orvosi energiabefektetést meg lehetne spdrolni. EbbSl ad6ddan a kiillonb6z6 intézmények kozott
sem alakult ki egy egységes protokoll, hogy milyen eldirdsok szerint valdsitsdk meg ezeknek a
felvételeknek az elkészitését. A felvételek valtozatossagat f6ként az okozza, hogy a kiillonbozd
intézmények kiillonboz6 cégek altal készitett eszkozoket hasznaltak, amelyek gyakran nagyon
eltér6 eredményeket adnak [8].

Az 1. abra MRI képei a szines helyzetjelzd vonalak segitségével mutatjdk a kiilonb6z6
sikokban megjelenitett felvételek kapcsolatat, ami lehet6vé teszi a radiolégusok szamara, hogy
pontosan lokalizdljdk az anatémiai struktirdkat. Mivel a vonalak nem feltétleniil mer6legesek
egymadsra, és a kiillonbozd sikok képszeleteinek szdma eltérd, ez neheziti a képinformacidk
Osszehasonlitasat és az adott pozicidkhoz tartozé informécidk kinyerését. Ezért az automatikus
szegmentald algoritmusok fejlesztése sordn figyelembe kell venni a modalitést is, azaz az MRI

felvételek elkészitésének mddszertanit. Ebbdl adéddan egy nemzetkdzi verseny eldfeldolgozott

és el6készitett adatbazisat hasznaltam fel a kutatdsom soran.

2.2. A felhasznalt adathalmaz

Az eredmények Osszehasonlithatosdgat és reprodukdlhatésdgat szem el6tt tartva egy
nemzetkozi verseny, a BraTS 2021 publikusan elérheté adathalmaz felvételeit hasznaltam a
dolgozatban bemutatott mddszer tesztelésére. A tanitdsi adathalmazt nem tették nyilvanossa,
hogy a versenyben résztvevOk szdmdra a tesztelés teljes mértékben ismeretlen adatokon
torténjen. Mivel az dltalam fejlesztett modszer amigy sem igényel sok tanitdsi adatot igy az
Osszesen 1251 darab felvételbdl a 80 darab tanitdsra felhaszndlt felvételen kiviil b6ven maradt
képi adat a valid4ciora is.

Az adathalmaz létrehozdsahoz tobb intézménybdl szarmazo felvételeket gy(jtottek Ossze,

igy minimalizdlva az egyes képalkot6 eszk6zok specifikus jellemz8inek hatdsét [9, 10, 11].
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A felvételekrdl eltavolitottdk az agyszoveteken kiviili részeket, mint példdul a koponya
vagy mds fejen 1év6 szervek. Ez egyrészt megkonnyiti a versenyzOk feladatit is, hogy
jobban Osszpontosithassanak a tumor szegmentaldsdnak problémdjara. Ugyanakkor ennek az
eljarasnak etikai vonzatai is vannak, mivel teljes fejre kiterjedd6 MRI-felvétel alapjin elég jol
rekonstrudlhaté az emberi arc [12], ami etikai és jogi kérdéseket vet fel a személyes adatok
védelmének kontextusaban.

Altalaban ezeket a felvételeket a korhdzak DICOM (Digital Imaging and Communications
in Medicine — digitélis képalkotds és kommunik4cié az orvostudomdnyban) tipusu fileokban
mentik le (I4sd 1. dbra), azonban a felhaszndlt adathalmazban egységesen 240 x 240 x 155
-voxelbdl 4116 3D-s NIfTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative) képekként vannak
lementve a felvételek. Mindkét formatumot széles korben hasznéljdk az orvosi képalkotdsban.
Mig a DICOM forméatum sokkal bévebb metaadat-készletet tartalmaz, amely részletezi a
paciens informdcidit, a képalkotd eljards paramétereit, berendezés adatait és sok egyebet,
addig a NIfTI formatum egyszer(sitett metaadat-struktirdt haszndl, amely féként a képek
dimenzidjara, orientdcidjara és voxel méretére koncentrdl, kevesebb hangsilyt fektetve a
képalkot6 berendezés specifikus adataira vagy a péciens informdcidira. Egy adott anatémiai
sablonhoz négy kiilonbozd képalkotdsi protokoll szerint készitett MRI felvétel tartozik,
nevezetesen T1, TICE, T2 és FLAIR képtipusok (lasd az 4.7. fejezet, 1). tabldzat) Az adatok
azonos felbontdsra vannak interpoldlva, ahol minden voxel 1 mm3 térfogatd informéciét tarol.
A felvételek esetében nem sziikséges a test kiillonbozd irdnyokbol torténd vizsgdlata, mert
ezeket azzal szabalyozhatjuk, hogy melyik indexet rogzitve jarjuk be a 3D-s adattomb egy 2D-s
szeletét.

Az annotélt adatok a a kdvetkez6 osztadlyokba vannak besorolva:

* 0-as cimke: azokat a teriileteket jeloli, amelyek nem tartalmaznak daganatos szovetet,

illetve a héttér képpontjai is ezzel a cimkével vannak elléatva.

* 1-es cimke: a nekrotizalt daganatmag (NCR — Necrotic Tumor Core) cimkéje, amely a

tumor elhalt, nekrdzissal érintett kdzponti részét jeloli.

e 2-es cimke: a peritumordlis ©6démads/timadott szovet (ED - Peritumoral
Edematous/Invaded Tissue) cimkéje, amely a tumor daltal érintett, gyulladt vagy

daganat altal megtdmadott szoveteket jeloli.

* 4-es cimke: az er6sodd daganat (ET — Enhancing Tumo) cimkéje, amely azokat a
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daganatrészeket jeloli, amelyek kontrasztanyag felhalmozédast mutatnak.

A cimkézéseket kombindlt automatizalt €s manudlis modszerekkel készitették, amelyek
tobb iteracioban lettek finomitva. Szakértok €s el6zd versenyeken ol teljesitd algoritmusok
segitségével minimalizaltdk az megfigyel6k kozotti hibdkat. Ez a hibrid megkozelités garantélja
az adatok mindségét és klinikai relevancidjat [9].

Kutatdsom sordn csak egy bindris osztalyozast végzek el: megjelolom pozitiv pixelenként
azokat a részeket, amelyeket tumor 4ltal érintettek és negativnak az egészséges szoveteket
reprezentdld képpontokat (ldsd [13]). Ez azonban nem zdirja ki annak a lehet&ségét, hogy
a modszerem eredményeit 0sszehasonlitsam olyan tanulmanyok eredményeivel, amelyek az
alrégiokat is kiilon csoportba soroljak, mivel a ezekben is kiértékelik, hogy milyen pontossaggal

sikeriilt detektdlni az egész tumort (lasd [14, 4]).

2.3. Automatikus képszegmentalas jelentosége

Az automatikus képszegmentélds jelent6sége vitathatatlan a modern orvosi képalkotasban,
kiilondsen a tumorszegmentalas teriiletén. A viladgszerte tapasztalhaté orvoshidny kiilondsen
érzékelhetd a rakszlirés és -kezelés teriiletén. Az automatizilt képszegmentdlé rendszerek
bevezetése csokkentheti az orvosi személyzet terhelését, lehet6vé téve szdmukra, hogy tobb
1d6t szenteljenek a betegek kozvetlen ellatdsara. Tovabb4, mivel a kézi szegmentélas rendkiviil
1doigényes [9] folyamat, az automatizalds jelentdsen novelheti a diagnosztikai folyamat
hatékonysagét.

Egy 2020-as tanulmdnyban [15] kimutattdk, hogy mar egy olyan rendszer is,
ami félig automatizdlt, azaz ha a szadmit6gép éaltal adott eredményeket egy szakorvos
atvizsgdlja, jelentdsen felgyorsitja a munkafolyamatot (dtlagosan 167 masodpercre) a manudlis
MRI-szegmentdlashoz képest (4tlagosan 479 masodperc), ugyanakkor kevésbé igényel fizikai
erbfeszitést. A pontossag tekintetében a két modszer hasonlé eredményeket ért el.

Ugyanakkor a manudlis képszegmentédlds sordn el6fordulé megfigyelok kozotti és
megfigyelén beliili valtozatossdg (interobserver and intraobserver variability) csokkentése
jelentSs eldrelépést jelentene a diagnosztika pontossdga és kovetkezetessége szempontjabol.
Egy masik tanulmany [16] eredményei szerint az alkalmazott automatikus szegmentacios
modszer (nnU-Net alapd neurdlis hdld) képes volt arra, hogy csokkentse az inter-observer
valtozatossdgot a két radiolégus kozott. Ez azt jelenti, hogy az algoritmus altal végzett

automatikus szegmentéacié eredményeinek felhaszndldsa utan kevesebb eltérés volt észlelhetd
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a két orvos daltal manudlisan végzett szegmenticid eredményei kozott. Az automatikus
szegmentacié ebben az értelemben segit a képszegmentdldsi folyamat egységesitésében és a
konzisztens eredmények elérésében is.

7.z

Egy mésik orvosi tanulmény [17] rdmutat, hogy a gliomédk novekedési mintdi lehetové teszik
a korai felismerést. Nyilvanvaléan az id6ben torténd tumorfelismerés €s a korai beavatkozas
kulcsfontossdgu a rakbetegségek kezelésében, €s jelentdés mértékben javithatja a betegek
tulélési esélyeit. Az automatizalt képszegmentdlé rendszerek haszndlata ebben is segithet,

mivel dltala tobb pdacienst lehet hatékonyabban megvizsgdlni, és igy gyakoribbad valhatnak a

szlirvizsgalatok is.

2.4. Korabbi megkozelitések és problémak

A képszegmenticié alapvetd feladat a szdmitégépes latds teriiletén, amely a képek
szerkezetileg kiillonboz6 részeinek elkiilonitését valdsitja meg. Ez a feladat megvaldsithatd
feliigyelt €s nem feliigyelet modszerekkel is. A médszervélasztast tobb tényezd is befolyasolja,
mint példaul a rendelkezésre 4ll6 hardver, a kivant vagy sziikséges szegmentdldsi pontossag,
az elore szegmentdlt adatok (ground truth data) megléte, a kép szinmélysége és csatorndinak
szdma (szines vagy sziirkedarnyalatos) [5].

Egy 2023-as 6sszegz0 tanulmanyban [2] részletes elemzést végeztek az agydaganatok MRI
képeken torténd szegmentdldsdnak legkorszerlibb moédszereirdl, kiemelve az egyes technikdk
teljesitményét, el6nyeit és hatranyait. A cikk alapos attekintést nyujt a teriilet legigéretesebb
technol6gidirdl, elemezve a kiillonbozd szegmentdcids eljardsokat, a hozzdjuk kapcsol6déd
adatbézisokat, az orvosi képalkotds kulcsfogalmait, de még az agydaganatok leggyakoribb
tipusait is. A szegmentdcié az orvosi képalkotdsban, az agydaganatok vizsgédlata soran is,
szamos kihivassal néz szembe, mint példaul a zaj, a szoveti valtozékonysdg, valamint a
daganatos és nem daganatos szovetek kozotti hatdrok elmosdddsa. Rdadasul a kiilonbozd
protokollok szerint készitett felvételeken azonos koordinatdji voxelek nem mindig ugyanarrdl
a pontos helyrdl tarolnak informdaciot, hanem valahonnan a kozeli, szomszédos teriiletrSl [14].

Az automatikus agydaganat-szegmentalas jelentGségét hangsulyozza a BraTS nemzetkozi
verseny éves megrendezése is, ahol a résztvevoket arra 0sztonzik, hogy évrél évre a lehetd
legpontosabb eredményeket érjék el az orvosi képfeldolgozas teriiletén. Az elmult két évben
bevezetett nehezitések, mint példaul az a tesztsorozat, amely sordn hidnyzott egy-egy képtipus

(T1, TICE, T2, FLAIR) a négy koziil, tovabb fokoztdk a verseny kihivasait. 2023-ban a



kihivés kiilondsen a gyermekkori agydaganatokra 6sszpontositott, amelyek jellegzetességei és
megjelenési formai jelentSsen eltérhetnek a felnéttkori daganatoktol [18].

A 2021-es kihivas célkitlizései kozvetleniill kapcsolédnak a dolgozatban bemutatott
eljarasok céljaithoz, mint példdul a minél pontosabb szegmentdlds elérése daltaldnos
adathalmazon. A legjobb eredményeket egy mdédositott nnU-Net architektdra érte el, amely
csoportos normalizdlast és un. attention rétegeket alkalmazott a dekdderben, jelentdsen javitva
ezzel a szegmentdcios pontossdgot [4]. A verseny adathalmazdn a modell legeredményesebb
konfiguricidja a teljes tumor szegmentdldsaban 0,9277 Dice-értéket ért el. Feliiletesen nézve az
eredményeket bizakoddak lehetiink, de példaul az Eurépai Parlament és Tandcs orvostechnikai
eszk6zokrdl sz6l6 rendelete szerint még nem alkalmazhaté teljesen automatizélt diagndzisra.
Ennél is nagyobb probléma, hogy még ezekhez az eredményekhez is hatalmas mennyiségi
adatra volt sziikség, és a klinikai kdrnyezetbe vald bevezetés is nagy valdszintiséggel tovabbi
beruhdzasokat kovetel meg a felhaszndl6 intézményektSl, mivel egy atlagos szamitogép nem
rendelkezik megfelelé grafikus processzor egységgel (GPU — Graphics Processing Unit) a
kifejlesztett technika alkalmazdsdhoz. Az emlitett nnU-Net modell fejlesztéséhez egy NVIDIA
RTX 3090 GPU-val, 24 GB VRAM-mal (Video Random Access Memory) rendelkezd
szamitogépet hasznaltak fel. Ez a konfiguracio jelzi, hogy a hasonlé méretl és komplexitdsu
architektirdk erdteljes hardveres tdimogatds sziikséges, amely képes kezelni a nagy memoria-
és szamitasigényt. Ugyanakkor nnU-Net haszndlatakor az ugré kapcsolatok (skip connectionok)
révén tovabbitott jellemz6térképek jelentdés memoriat igényelhetnek, a dekdder szakaszban a
haldzat tanitdsa €s inferencia futtatdsa kozben is.

A hagyomanyos képfeldolgozasi médszerek nemcsak akkor értékesek, amikor a cimkézett
adatokbdl nagyon kevés 4ll a rendelkezésiinkre, hanem jelentdsen hozzdjarulnak az Uj
technologidk teljesitményének a javitdsdhoz €és a memoria- illetve szamitdsi koltségek
csokkentéséhez is. Példaul, egy mélytanulds alapd, un. attention rétegeket alkalmazé feliigyelt
szegmentéacids modszer [19] megkoveteli a célteriilet (ROI — region of interest) meghatarozasat,
amit a tanulmany hisztogram Z-normalizaldssal, kiilonb6z6 MRI-képtipusokon alkalmazott
kiiszobérték-technikdk €s morfoldgiai operdtorok kombindcidjaval ér el.

Egy marosvasédrhelyi kutatécsoport is foglalkozott a tumorszegmentdlds problémadjéaval,
ahol f6ként a RF algoritmus kapta a f6szerepet, de szamos variaciot teszteltek, mint példaul
a Gabor-szlirdoket és az Atlasz modszereket[20, 13, 14, 21]. A BraTS 2019-es adathalmazon

kiilonboz6 tipusu RF algoritmusokkal és adatmennyiségekkel végzett kisérleteik soran 0,8232
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és 0,8516 kozotti Dice-értéket értek el [14].

A nem feliigyelt modszerekre Osszpontositva szdmos képszegmentdlé algoritmus
létezik, beleértve a kiiszobérték-alapuy megkozelitéseket [22, 23] (pl. Otsu mddszer,
K-means klaszterezési algoritmus) vagy a metaheurisztika-alapi optimdlis kiiszobértéket
keresé algoritmusokat [24, 25]. Altaldnossidgban ezek a médszerek nem alkalmasak
objektumfelismerésre, mert kizarélag a pixelintenzitdsra tdmaszkodnak, ami gyakran a
képpontok szort, toredezett klaszterezéséhez vezet, amelyek nem, vagy alig feleltethetoek
meg objektumoknak. Egy mdsik hatranya az emlitett mdédszereknek, hogy ezek 4ltaldban fix
szamu szegmensek vagy csoportok meghatdrozdsara vannak tervezve, amelyek nem feltétleniil
alkalmazkodnak konnyen a kiilonb6z6 képekhez. A szegmensek szdmdra tulajdonképpen dgy is
tekinthetiink mint hiperparaméternek, amit a legtobb algoritmus esetében elore, manudlisan kell
bedllitani [26]. A klaszterszam helytelen megallapitdsa az objektumok elégtelen elkiilonitéséhez
vezethet. Igy példdul a til alacsony klaszterszdm az objektumok osszeolvaddsahoz, a til magas

pedig a kép felapr6zodédsahoz vezet.
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3. A felhasznalt metaheurisztikus algoritmus

3.1. Részecske-raj intelligencia optimalizaciés (PSO) algoritmusok

A PSO algoritmust eloszor James Kennedy és Russell Eberhart mutatta be
1995-ben [27]. Az elmilt évtizedekben a PSO szdmos valtozatat kifejlesztették, emiatt mar
algoritmus-csaladrdl is beszélhetiink [28, 29]. Ahogy a neviik is sugallja, a természetben
el6forduléd rajok, csoportok mozgdsat, stratégidit imitdlva egy probléma optimalis
megolddsinak megkeresésére hivatottak. Altaldban ezek az algoritmusok feladattdl fiiggetlen,
metaheurisztikdn alapul¢ stratégiat kovetnek. Ebbdl kifolydlag ugyanaz az algoritmus (esetleg
kiilonboz6 hiperparaméterekkel) tobb, kiillonb6zd optimalizicids feladatban is alkalmazhatd,
viszont nem garantdlt, hogy a ténylegesen optimadlis eredményt taldlja meg. A hiperparaméterek
modositdsaval az algoritmus alkalmazkodik a kiilonb6z6 kihivasokhoz, de igy sem garantdlja
a globdlisan optimdlis megoldast minden esetben. Egy masik eldnyiik a determinisztikus
algoritmusokkal szemben, hogy sokdimenzids keresési térben is képesek keresni, €s viszonylag
rovid id6 alatt elfogadhat6, szuboptimélis eredményt adnak [30].

A rajintelligencidt a kollektiv dontéshozatal, az egyedek kozti kommunikécid, a
hatékony Onszervez6dés, illetve a munkamegosztds jellemzi. A raj tagjainak egyiittm{ikodése
olyan intelligencidt eredményez, amely tdlmutat a tagok egyéni képességein. A rajban a
feladatok lehetnek egységesen kiosztva, viszont kiillonb6z egyedek kiilonboz6 szerepkoroket
is betolthetnek. Mindkét eset a globdlis cél hatékony elérését szolgdlja. A standard
PSO-ban [27] egyenértékii részecskék (egyedek) munkdjat figyelhetjiik meg, melyekre mint
megoldasjeloltekre tekinthetiink. Egy egyed rendelkezik egy aktudlis pozicidval a keresési
térben (a probléma egy lehetséges megolddsa), sebességgel, illetve legjobb pozicidval (az
eddigi iterdciok sordn megtaldlt legoptimalisabb megoldas/éallapot). Ezekre az értékekre ugy
tekinthetiink, mint vektoridlis mennyiségek, melyek dimenzidéja megegyezik a keresési tér
dimenzidjaval.

Az aktudlis poziciok altalaban véletlenszerli (egyenletes eloszldst) pontokkal vannak
inicializdlva a keresési térbdl, az algoritmus 1épései sordn ezeket az el6zd pozicidk, illetve
aktudlis sebességek fogjdk meghatdrozni. A részecskék sebessége kezdetben a pozicidkhoz
hasonldan véletlenszer(i, majd a kés6bbi 1épések soran a kovetkezd harom komponens sulyozott
Osszegével szamolunk: a tehetetlenségbdl szdrmaz6 mozgés, a szocidlis befolyds és a kognitiv

Osszetevd. Az Osszegzésben megjelend sulyok az algoritmus futdsa kdzben legtobbszor nem
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véaltoznak, éppen ezért megvalasztidsuknak nagy szerepe van az algoritmus hatékonysagdban
és gyorsasdgdban. A részecskék megjegyzik az eddigi iterdciok sordn lokdlisan megtalalt,
legoptimaélisabb (altaldban minimdlis) fitneszértékl pozicidjukat. Az algoritmus futdsa kozben
tarolunk egy globdlis eredményt is, az eddigi (fitneszérték alapjan kivalasztott) globdlis legjobb
megoldés, amely az aktudlis iterdcidban, a valamilyen szinten (a hiperparaméterektdl fiiggéen)
meghatdrozza minden egyed elmozdulasat.

Az egyedekhez tartozé fitneszértéket a fitneszfiiggvény segitségével hatdrozhatjuk meg.
Mivel ez a fiiggvény a keresési tér egy pontjdnak, azaz egy lehetséges megoldads optimalitdsat
méri, ezért dltaldban egy tobbvaltozods, valds értéki fiiggvényrdl beszélhetiink. Az értelmezési

tartomdnyanak sziikségszertien magaba kell foglalnia a keresési teret, ami igazdbol az Osszes

o
W=0.7 (tehetetlenségi allandd)

o C1=1.0 (kognitiv allandd)

C2=1.0 (szocidlis allandd)

EGYEDEK SZAMA =5

lehetséges megoldést jelenti.

gBest

2. dbra. A hagyoményos PSO algoritmus miikodési elvének szemléltetése egy 2D-s keresési
téren

Egy kétdimenzids keresési térben a kovetkez6 mdédon képzelhetjiik el az egyedek mozgasat
(2. abra): A, B, C, D, E pontok jeloljék egy iterdcioban a megoldasjeldltek elhelyezkedését a
keresési térben. Ebben az iterdcidban az A egyed sajat legjobb megoldasa az eredeti problémara,
egyben az eddigi megtaldlt megolddsok koziil is a legjobb (7). Az dbrdan megfigyelhetd a tobbi
egyed eddigi legjobb pozicidja is (zold pontok). Az iterdcid elején az algoritmus aktualizalja

az egyedekre vonatkoz6 lokalis és globdlis legjobb pozicidkat. A részecskék sebességvektora
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(fekete vektorok) harom, az aktudlis pozici6bdl kiindulé vektor 6sszegébdl fog allni. Az elsd
az el6z0 iterdcidban vett sebességvektor (vildgoskék vektor), beszorozva az inercia dllandéval.
A madsodik minden egyednek az eddigi legjobb pozicidja felé mutatd vektora (zold vektor),
silyozva a kognitiv allandoval. A harmadik a globdlis legjobb megoldés fele mutatd vektor
(narancssdrga vektor) beszorozva a szocidlis dlland6val. A sebességvektort hozzdadva az el6z6
1épésben kiszdmolt pozicidjahoz, megkapjuk az 4j poziciét (A’, B’, C’, D’, E’ pontok). Az
algoritmus lényege, hogy iterativan prébdlja javitani a megoldast, és addig ismétli ezt a
folyamatot, amig valamilyen ledllasi feltétel nem teljesiil. A leallasi feltétel lehet az, hogy
elértiikk az optimalisnak tekinthetd értéket, vagy hogy a részecskék nagy része egy megoldas
kozelébe konvergdlt. Gyakran el6fordul, hogy egyszerlien csak egy rogzitett iterdcidszamot
hatdroznak meg, amely utdn a folyamat befejezddik, fiiggetleniil att6l, hogy mennyire kozel

allunk az optimalis megoldashoz.

Ezek alapjin egy egyed sebességvektora a

Vi:w'Vi.1+C1'T1'(S’i_Xi)+CZ'T2'<S’i_Xi) (0

képlet segitségével aktualizdlhato.

Jelolések:

* v; —az egyed sebességvektora az 1. iterdcidban;

w — a tehetetlenségi dllandd, amely meghatdrozza az el6z$ iterdcidoban szamitott

sebességvektor sulydt az uj sebességvektor kiszamitasakor;

* ¢, — a kognitiv tényez6 stlya, amely meghatdrozza az egyén sajat legjobb pozicidéjanak

hatdsét a sebesség valtozasdra;

* ¢y — szocidlis tényez0 silya, amely meghatdrozza a globdlis legjobb pozicié hatdséat a

sebesség valtozdsara;

* x; —az egyed 1. iterdcioban vett aktudlis pozicidja, az optimalizdlni kivant probléma egy

lehetséges megoldasa;
* y; —az egyednek az i. iterdcidig megtalélt sajat legjobb pozicidja;

* y; —azi. iterdci6éig megtalalt, globdlisan legjobb pozicid.
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* 1y és ry — egyenletes eloszldssal vett véletlen szamok a [0, 1] intervallumrdl, amelyek a

részecskék mozgasdnak nem determinisztikussagat biztositjak.

3.2. Tobbdimenzids részecske raj optimalizacios (MDPSO) algoritmus

A PSO tobbdimenzids valtozatat, az MDPSO algoritmust 2011-ben mutattdk be [31].
Az algoritmus megorokli a hagyoméanyos PSO el6nyos tulajdonsdgait és miikodési elveit,
mikozben jelentGsen boviti az algoritmus képességeit, hogy megfeleljen a gyakorlati
problémdk specidlis elvdrdsainak, ahol gyakran a probléma optimélis dimenzidja is
ismeretlen. A PSO logikét kovetve automatikusan navigdl a kiilonbozd dimenziéjia megoldasi
tereken, anélkiil, hogy elvégezze a teljes optimalizdci6t minden lehetséges dimenziora
vonatkozdan. Ezeket az algoritmusokat széles korben alkalmazzdk kiilonb6zd teriileteken,

tobbek kozott képfeldolgozasban [32], paraméterhangoldsban és gépi tanuldsban [33],

hal6zatoptimalizaldsban [34], jeltomoritésben [35, 36] és szamos mas teriileten.

Miikodési elv

Az MDPSO algoritmus ugy lett kialakitva, hogy képes legyen kezelni olyan problémadkat
is, amelyek dimenzionalitdsa nem rogzitett, hanem egy meghatdrozott tartomanyban véltozik.
Ebben a mddszerben a dimenzidk egy intervallumon beliil azonosithatok, dyin < d < dpax,
lehetdvé téve az algoritmus szdmadra, hogy dinamikusan alkalmazkodjon a kiilonbozé dimenzids
kihivdsokhoz. Az MDPSO minden részecskéje két folyamaton megy keresztiil: az els6é a
hagyomdnyos PSO-nak a poziciondlis optimumkeresése, ami a szokdsos sebességfrissitéseket
és a helyzetbeli elmozduldsokat jelenti egy adott (d indexii) dimenzids térben. A masodik
folyamat a dimenziondlis PSO, ami lehet6vé teszi a részecske szdmadra, hogy a kiillonbozé
dimenzidk kozott navigéljon.

Az optimalizdcié sordn mindegyik részecske eltdrolja az adott dimenziéban az utolsé
poziciéjat (x9), sebességét (v?) és lokdlis legjobb helyzetét (y?), igy amikor késébb visszatér
ugyanabba a dimenzidba, képes folytatni a keresést az ott korabban eltarolt informaciok alapjan.
A dimenziondlis PSO folyamat sordn a részecske atmehet egy madsik indexdi dimenzidba,
ahol szintén emlékszik a kordbbi poziciés dllapotdra, és ebben a dimenzidban is folytatja az
optimalizalast. A raj mésrészr6l nyomon koveti minden dimenziéban a legjobb részecskék
helyzetvektorat (y¢), amelyek mindegyike jelzi a legjobb globdlis poziciét, amit eddig a

d dimenziéban felfedezett, és ezeket haszndljdk a sebességfrissitési egyenletben az adott
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dimenziéban. Hasonloképpen, a dimenziondlis PSO folyamat minden részecskéje hasznalja a
sajat lokalis legjobb dimenzidjat (dx), ahol eddig a legjobb fitneszértéket érte el. Végiil a raj
nyomon koveti a legjobb globdlis dimenziot (d) az bsszes lokalis legjobb dimenzi6 kozott. Az

utolsé iterdcidban pedig a legoptimalisabbnak megitélt dimenzidban (d) 16v6 legjobb részecske

(XjBes tg) képviseli az optimélis megoldast.

Az algoritmus

Az bemutatott pszeudékodban (1. Algoritmus) az aldbbi elnevezési konvencidkat

alkalmazzuk:

* N jeloli a keresési folyamat sordn végrehajtott iterdciok szamat.

* w a sebességvektor tehetetlenségi sulyat jelenti, amely az iterdciok sordn
linedrisan csokken 0.9-r61 0.4-re. Ez a linedris csokkenés hozzdjarul az algoritmus

konvergencidjanak el6segitéséhez [37, 35].

* [dmin, - - -, dmax] @z optimalizacié sordn vizsgélt dimenzidk alsé és felsd hatéarat jeloli,

melyek kozott a megoldést keressiik.

* x az egyed aktudlis pozicidjat jelold vektor, amely a probléma egy lehetséges megoldasat
reprezentdlja, y a részecskék daltal elért legjobb pozicidt jeloli (amit az iterdciok sordn
mért minimdlis fitneszérték jellemez), v pedig a sebesség- vagy mozgasvektort jeloli a

tovdbbiakban bemutatott konvencidk szerint.
* A hulldmvonal (V) az egyes részecskék 4ltal elért lokélis legjobb megoldast jeldli.
* A kalap jel (7) az 0sszes részecske kozott elért globélisan legjobb megoldast jeloli.
* A gBest valtozdban a legjobb eredményt elérd részecske sorszdma keriil eltdroldsra.

* d a problématér dimenzionalitdsat jeloli. Ha d fels6 indexként jelenik meg, az azt jelzi,
hogy a hivatkozott eredmény, legjobb megoldds vagy sebesség kifejezetten ezzel az

indexxel jelolt dimenziéra vonatkozik.

sz

* S arajban 1évé részecskék teljes szamat, k pedig az aktudlis részecske sorszamat jeloli.

* p(+,-) egy vektorértékli valdés veszteségfunkciondl, amely az adott probléma
megolddsdnak optimalizdldasat végzi a valtozok figyelembevételével, mikdzben

szamitdsba veszi a keresési tér dimenzionalitdsat is (2. Algoritmus).
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1. Algoritmus

10:
11:

12:
13:
14:

15:
16:
17:
18:
19:

20:
21:
22:
23:
24

25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

: function MDPSO
wo = 0.9, wy =04 > Kezdeti és végsd inercia silyok bedllitdsa
c1:=15,c0:=2 > Kognitiv és szocidlis sulyok inicializaldsa
for all d < d,.ip, . .., dpas do

forallk < 1,...,5do
Randomly initialize x{, v
Initialize y¢ := x¢

Randomly initialize d, vdy

Initialize dj := di

end for
Initialize g Best? := arg minp(x¢, d)
1<k<S
.. . A d o d

Initialize y* := X Bestd
end for
Initialize d := arg min p(y9, d)

dmin Sdgdmax

fori<~ 1,...,Ndo

w = wy — §(wo — wn) > Stlyok frissitése

for k « 1 ,S do
if ,0( ak ,dk) < p(yk ,dy,) then
= xk > A részecske sajat legjobb pozicidjanak frissitése
1f p(xk’“, dy) < p(yk’“, dy) then
d == dj, > Sajat legjobb eredményt elérd dimenzid indexének frissitése
end if
end if

pa = min{p(yi, dy), | min  p(x*,di)}

if p(x{*, dy,) < pg, then
gBesty, =k > Globdlis legjobb pozicidnak frissitése a dj, dimenziéban

ydk — Xik
if p(x%, d;,) < p(3?,d) then
d := d,, > A legjobb megoldds dimenzidjanak indexének frissitése
end if
end if
end for
ng = 61T1 (ka - Xk B+ cory - (W — Xk ") 4w - VZ’“ ‘
X, = xk + vk > A részecske elmozdul a keresési térben
vdy == ¢y - (dk — dg) + corg - (cz — dy,) + vdg
dy == dj, + vdy, > A részecske sziikség esetén dimenziot valt
end for
return Xj Bestd

39: end function
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4. Agytumor szegmentalas

4.1. Motivacio és kutatasi célkitizések

A legfrissebb kutatési eredmények és a kiilonb6z6 konvolicids architekturdk dsszehasonlitd
elemzése alapjan megallapithatd, hogy a kiilonbozd U-net architektirdk kiemelkedd
hatékonysagot mutatnak orvosi képek feldolgozasdban mas konvoliciés halé alapd modellekkel
szemben is [38, 39]. Ennek oka, hogy az U-net struktira egyardnt figyelembe veszi a
kontextudlis és a texturdlis jellemzdket, ami noveli a diagnosztikai pontossdgot és javitja
a szegmenticidés eredmények mindségét. A j6 eredmények eléréséhez azért van sziikség
ennyi adatra, mivel dnmagédban egy Osszetett feladatrdl beszélhetiink. Az adathalmaz jobb
kihaszndlhatésdga érdekében erre az lehet egy megoldds, ha kiilon probalunk meg kontextudlis
és kiilon textira jellemzoket kinyerni, majd ezeket egyesitve egy végleges szegmentécidt
biztositani.

A kontextudlis informdacié kinyeréséhez egy olyan szegmentdlé algoritmust fejlesztiink,
amely képes automatikusan adaptidldédni a kiillonboz6 képek sajatossdgaihoz, optimalizdlva
a szegmensek szdmat és a képi elemek kategorizdldsat. Megmutatjuk, hogy a TDK-ban
kidolgozott eljards a nem feliigyelt algoritmusokhoz képest javitja az objektumfelismerés
pontossagit, kezeli a pixelintenzitdsokra tdmaszkodé szétszort pixelek problémadjat, és
hatékonyan elkiiloniti az objektumokat, mindezt Ggy, hogy az algoritmus paramétereinek
bedllitdisdhoz minimalis mennyiségli adatra van sziikség. Az algoritmus fejlesztése soran
kiemelt figyelmet forditunk arra, hogy minimalizdljuk az objektumok 0Osszeolvaddsat és
felapr6zodésat, hogy az eredmények minél pontosabban tiikrozzék a képen lathaté strukturdlis

elemeket és azok valddi térbeli elhelyezkedését.

4.2. Az MDPSO algoritmus kiterjesztése képszegmentalasra

Az 4ltalunk kifejlesztett szegmentdlé algoritmus az MDPSO-n alapul, ami maga utin
vonja a keresési tér diszkretizalasat, de inspirdciot merit a "K-means" [40] és a "mean shift"
algoritmusokbdl [41] is. Egy részecske helyzetvektora x?, a kép kiilonbdz6 szegmenseinek
(vagy pixel klasztereinek) kozéppontjait jeloli, amely egy potencidlis megoldast képvisel a
szegmentaldsi problémadra [26]. A klaszterkozéppontokat = és y koordinatdk hatirozzdk meg,
igy klaszterenként két paramétert kell optimalizalni. Ha tehat egy képet szeretnénk szegmentélni

d klaszterszammal, akkor tulajdonképpen egy 2d dimenzids (2dD) keresési teret jarunk be.
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A szegmentdldsi problémaban a d dimenziés indexet egy 2dD keresési térhez rendeljiik. A
szegmentélds kezdetén ezek a kozéppontok egyenletesen és fiiggetleniil helyezkednek el a
képen.

A szegmentéacidhoz az eredeti MDPSO (2. Algoritmus) modszer p veszteségfunkcionaljat
is meg kell adni. Ezért egy sajat koltségfiiggvényt definidltunk (2. Algoritmus), mely jol
illeszkedik az MRI képek szegmentaldsdhoz. Ez a fiiggvény minden képpontot a legkdzelebbi
szegmenshez rendel, figyelembe véve a kozéppontokhoz relativ csoportositdsi attriblitumok
transzformdlt és sdlyozott Osszegét. Biintetjiik a pixelintenzitds kiillonbségét, a pixelek
euklideszi tavolsagat, és még azt is, ha egy besorolandé pixel szomszédjai mar mds klaszterbe
keriiltek. Az emlitett biintetd tagok mellett a fitneszfiiggvény értékeli a szegmentdlds josagat
is. Esetiinkben csak a pixelek intenzitdsbeli kiilonbségébdl szdrmazd Osszeget tekintjiik
fitneszértéknek. Ezt az 6sszeget v/d-vel szorozzuk, ezzel megakadélyozva a tilszegmentalds

1étrejottét [42].

2. Algoritmus Fitneszfiiggvény

1: function p(x?)
2: fitness = 0
3: for all p pixel in I image do

¢ = arg min (al . fcolor(uFLAIR(X?) - IFLAIR(p)’)
1<i<d

+ay + feotor(|[ Ir10(X$) — Iri0(p)|)
+ B . fEuclidean(”Xg - p”)

+ 7y - Neighbor(p, xf))
> Valasztunk egy c klasztert p-nek
5 Psegmentindex = C
6: fitness+ = fooror(|[{rrarr(x{) — IpLarr(p)|)
7: end for
8 return v/d - fimess
9: end function

A 2. Algoritmus esetén a kovetkezd elnevezési konvencidkat kovetjiik:

d

 x¢ az i. kbzéppontot jeldli a helyvektor x4-ben.

* ay, ag, B, és v > 0 sulyok, amelyek meghatirozzdk az attribitumkiilonbségek

fontossdgat a szegmens kdzéppontjatol.

* Jfeotor(*) €8 fEuctidean(+) transzformacids fiiggvények, amelyet a 4.3. alfejezet ismertet.
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* Az Ipparr(+), illetve Ircp(-) fuggvény visszaadja a megadott koordindtdkon 1évo pixel

sziirkedrnyalatos értékét a megadott tipusu felvételeken.

* Neighbor(p,x?) egy olyan fiiggvény, megadja p-nek az x¢ kozéppontd, kiilonbdzs

szegmensbe sorolt szomszédos pixelek szamat.
* | -] és| - || az euklideszi tavolsagmértékeket jelolik, rendre 1D és 2D-ben.

Az iterdciok sordn a PSO logikdt kovetve frissitjik a szegmenseket meghatidrozé
kozéppontok pozicidit. A kdzéppontok eltoldsi vektordt a sajat legjobb megoldas, a globdlis
legjobb megoldés (az aktudlis dimenzidban), és az el6z6 mozgds irdnyat jelold tehetetlenségi

vektor sulyozott 0sszege alapjan szdmitjuk ki.

3. Algoritmus A részecskék sebességkorldtozasa

1: function LIMIT(VY, speedLimit)

2 for each centroid velocity v¢ in v¥ do
3 if ||v?|| > speedLimit then

P o

5: end if Z

6 end for

7 return v

8: end function

A dolgozatban bemutatott MDPSO algoritmusban a részecskék til nagy ugrdsat
a sebességvektor nagysdganak korlatozdsaval (speedLimit = 4) akadalyozzuk meg (3.
Algoritmus). Ez csak a sebességvektor komponensenkénti kiiszobolését jelenti, a kozéppontok
elmozduldsainak irdnyat nem valtoztatja meg. Ez a szabdlyozds javitja az algoritmus
optimalizdlo képességét, mivel megakaddlyozza, hogy a részecskék nagy 1épésekkel ugorjanak
at a keresési tér tavoli pontjaira. Ezéltal az egyedek részletesebben megvizsgaljak a keresési
teret a mar megtaldlt globdlis vagy lokdlis optimum koriil. Ez azért is fontos, mert nagy
elmozduldsokkal egy egyed konnyen atugorhatja a keresett optimumot, valamint nagyon
sokszor kiléphet a keresési térbdl. Az utdbbi eset ugyancsak lassithatja az optimalis megoldas
megtaldlasat, mivel dltaldban a keresési térbdl kiszaladt egyed egy véletlenszer(, keresési téren
beliili értékkel folytatja tovabb a keresést.

A dimenzidvaltozdsok is korldtozds ald esnek, hogy megakaddlyozzuk a részecskék
dimenzidjdnak tdl hirtelen véltozdsiat. Emiatt egy részecske egy iterdcidé sordn az aktudlis
dimenzidjdhoz képest legfeljebb két tdvolsdgra 1évé dimenzidba ugorhat at. Az eredeti

algoritmusban [33] maximum 15 részecske 1éphet be egy dimenzidba, a tobblet részecskék
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az el6z6 dimenziéban maradnak. Egy masik megkozelitést alkalmazunk az egyedek
populdciészamat vizsgald tanulmany [30] alapjan, melyben a 20 és 50 k6zotti populdcioméretek
bizonyultak optimdlisnak a kiilonb6zd PSO véltozatokban. EbbSl a megfontolasbdl 25-6s
populdcioméret-korldtot allitunk be minden dimenziéban. A publikdcié [30] alapjan
nyilvanval, hogy a magasabb dimenzidk nem igényelnek jelentGsen tobb részecskét az

optimalis megoldas eléréséhez.

4.3. Az javasolt metrikak a biinteto attribiutumokra

Szignifikdns javuldst értiink el klaszterezd algoritmusunkban azdltal, hogy az
attributumkiilonbségeket transzformdlé fiiggvény hasznalatival a nem linedrisan sulyoztuk
az azonos csoportba tartoz6 pixelek és klaszterkozéppontjuk kozotti tdvolsdgokat. Az aldbbi

fliggvény bizonyult a legjobbnak:

(22 _
fl0,00) 4 [0,00), f(@) = S (a>0) @

A biintetStag transzformal6 fiiggvényét a normadl eloszlasbol meritett inspiracié alapjan
alakitottuk ki, mégpedig tigy, hogy egy nulla vérhat6 értékii és tetszSleges (v/2 - ) szérasu
normdl eloszlds strliségfiiggvényét vettiik alapul. Az e_<§)2 kifejezés, a ﬁ konstanstol
eltekintve, megegyezik az el6bb emlitett normal eloszlas stirliségfiiggvényének képletével.
Ennek a fiiggvénynek a reciprokat fogjuk felhasznélni, mivel ezaltal megfordul a monotonit4s:
a 0-hoz kozeli eltéréseket alig, mig a O-tdl tavoli értékeket mar nagyon biinteti. Ezt még
tovabb toljuk —1-el, és normalizdljuk e — 1-el, ami segit a tobb attriblitum hibatagjainak
kiegyensilyozédsdban, mivel igy a [0, «) intervallumba es6 hibdkat a [0,1) intervallumbdl
vett értékekkel biinteti. A (2) fiiggvény azért is elényos, mert lassan novekszik az [0, «)
intervallumon, de [«, 0c0)-ban felgyorsul az exponencidlis novekedés. Ez azt jelenti, hogy
amikor egy pixel egy kozeli kozépponti szegmensbe sorolddik, akkor az onnan szdrmazd
hibaérték éppen csak Osztonzi a kozéppontot, hogy minél kozelebb keriiljon a kialakitott
klaszter attributumok sulyozott atlagérték vektordhoz. Ezzel szemben, ha egy pixelnek a-nal
nagyobb numerikus attribitumkiilonbsége van egy kozépponthoz képest, akkor ezt a fiiggvény
nagyobb mértékben biinteti, tovdbbi iterdciokban esetleg mas klaszterbe sorolja.

A fitneszfiiggvényben (2. Algoritmus) példdul két valtozatit haszndljuk fel az f

transzformdcids fiiggvénynek, majd a sidlyozott Osszege fogja képezni a részecske
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fitneszértékének f6bb részét. Az « = 300 a szinek esetében, mig @ = 30 a tdvolsag esetében.
Ezeket az értékeket az eldfeldolgozott tesztadathalmaz pixelintenzitds hisztogramjai alapjan
hatdroztuk meg, figyelembe véve, hogy dltaldban a tumort tartalmazé képpontok jelentds
része éltaldban egy 300 sugaru intervallumon beliil helyezkedik el. Megjegyezziik, hogy nem
garantdlt, hogy egy centroid a megfigyelt attribitumok alapjan az intervallum koézepérdl vesz
fel értéket.

A daganat méretét illetden orvosi szakcikkek [43] és a kisérleti eredmények (5. fejezet)
alapjdn az o = 30 beadllitds bizonyult megfelelének az euklideszi tavolsag transzformalasa

soran.

N\

1
1
)
1
1

3. dbra. Az f filiggvény grafikus dbrdzoldsa (zolddel, @ = 3 esetén) és az = =
a egyenes (kékkel). Utdbbi egy tulajdonképpeni hatdrvonal, ami jelzi hogy a fiiggvény
melyik tartomédnyédban alkalmaz 1-nél kisebb vagy nagyobb biintetést egy attribitumot véve
figyelembe.

4.4. Képfeldolgozasi lépések

Az MRI képeken a pixelértékek az adott szovetek mdégneses tulajdonsigaitol
fliggben valtoznak, ezért a pixelintenzitdsokat inkdbb relativ értékeknek, mintsem abszolut
mérdszamoknak tekinthetjiik. Ahogy kordbban (a 2.1 alfejezetben) is emlitettik az MRI
felvételeken intenzitds értékek az adott magneses térben 1évd hidrogén atomok viselkedését
tilkrozik, ami véltozik a kiilonbozd koriilmények kozott. A betegek egyéni bioldgiai adottsagai,
példaul a viztartalom és a zsirszovetek ardnya, befolydsoljdk az MRI jel intenzitasat. Az MRI
adatoknak nincs egységes intenzitdsi skdldja, csak a szinértékek nemnegativitdsa garantélt. Ez
a véltozékonysag tovabb bonyolitja az adatok automatikus feldolgozasat [13].

A nem feliigyelt tanulds sordn, amit C++ programozasi nyelvben valdsitottunk meg (ennek

1épéseit a 4. dbra szemlélteti) elsésorban a FLAIR szekvencidk voltak a legnagyobb hatdssal,
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S 8zird feltételek
(5x5x5) (3. egyenlet)

\ J

Binaris
maszk

4. dbra. A nem feliigyelt képszegmentdlasi folyamatdbra a dolgozatban ajanlott médszertan
alapjan. Az egyes 1épéseknél hasznalt alakzatok dimenzionalitdsa jelzi, hogy hany dimenzids
informdcidkat vettiink figyelembe.

mivel dltaldban ezeken kiiloniilnek el legjobban €s egyenletesebben a tumoros régiok. Azonban
a szegmentdlds robusztussagdnak érdekében figyelembe vettik a T1CE szekvencidkat is.
Ennek koszonhetéen mar jol kdrvonalazddtak a kiilonbozo alrégidk is (1asd az 4.7. fejezetben:
I-es tabldzat). A T1 és T2 szekvencidk nem jédtszottak szerepet a klaszterezés sordn, mivel
a tumoros régidk szinintenzitdsa a kiilonboz6 felvételeken véltozatosak, vagy egyéltaldn
nem elkiilonulék, emiatt csak rontottak a masik két szekvencia felhasznadlasiaval a teszt
adathalmazon elért szegmentéldsi pontossagot. A képek normalizdldsa, hisztogramkiegyenlitése
érdekében a legtobb kutatds sordn az éltaldban jOl bevalt Z-normalizédldst alkalmazzak [9,
19], azonban tekintve az MRI képek véltozatossagit egy stabilabb hisztogram-kiegyenlitést
vdlasztottunk [13, 14]. A voxel-képek azon pozicidin 1évé képpontokat vettiik figyelembe,
ahol a 4 modalitasu felvétel koziil legalabb az egyik érték nagyobb mint 0, mivel a tébbi
képpont a hatteret reprezentdlta. Ezeknek a képpontoknak a szinérték szerinti hisztogramjat
ugy allitottuk be, hogy a 25-percentilist 250-es értékre, mig a 75-percentilist 750-re rogzitettiik
a sziirkedrnyalati skdldn, ezdltal meghatdrozva a linedris transzformacié két szabadsagfokat.
A transzformdciét kovetéen a 0 €s 1500 intervallumon kiviili pixelértékeket az intervallum
végpontjainak megfeleld értékre allitottuk, aminek kovetkeztében egy rogzitett intenzitdsi skalat
kaptunk.

Ezutdn egy 3D-s 0 = 1 sz6rdst Gauss-elmosast alkalmaztunk. Ennek kiemelt szerepe van

a szegmentacids folyamatban, mert a 4.2. alfejezetben bemutatott algoritmusban fontos szerepe
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van az un. centroidoknak az egyes szegmensek azonositdsidban. Az elmosdsnak kdszonhetSen
viszont eltdvolithatjuk a képeken megjelend zajos képpontokat, ami a szegmentacid stabilitdsat
is eredményezi.

A kovetkezd 1épésben a bemutatott szegmentdcids algoritmust (4.2-es alfejezet )
alkalmaztuk, 50-es rajmérettel, 30 iterdcidval, dpy, = 4 és dpax = 12. A fitneszfiiggvényben
(2. Algoritmus) oy = 4, ay = [ = 1 és v = 2 értékekkel dolgoztunk. A paraméterek bedllitasat
kezdetben 20 MRI felvétel felhasznalasaval végeztiik el, majd a stabilabb és dltalanosabb
értékek kivdlasztisanak érdekében kiilonb6zd paraméter konfigurdcidkat is lefuttattunk a
rendelkezésre all6 80 voxel-képbdl 4116 adathalmaz 80-as képszeleteire.

Az [0, 1500] intervallumra linedris transzformdcioval normalizdlt FLAIR képeken egy
1200-as értéket haszndlo binaris kiiszobolést és egy 3D-s medidn sziirést alkalmazunk, 5 X 5 X
5-0s kernel ablakmérettel. Ennek célja egy olyan maszk 1étrehozdsa, amely kiemeli a nagyobb,
vildgosabb szegmenseket az MRI felvételeken, segitve ezzel a potencidlis daganatos egymas
mellé tomoriild, tumoros szdvetek azonositasit a szegmentacid sordn. Bar ez a megkozelités
altalaban hatékonyan kiemeli a tumor magjit, mivel a legtobb esetben az vildgosan jelenik
meg az emlitett modalitast felvételeken [2], azonban jelentGs mennyiséget eltavolit a tumor
tobbi részEébdl, ezért sziikség van egy finomabb szegmenticidra is. Ha az MDPSO alapd
szegmentdl6 algoritmusunk eredménye szerint egy szegmens tobb mint 30%-a tartalmazza az
elébbi mddszerrel 1étrehozott maszkot, akkor azt daganatszegmensként azonositjuk. Mivel ez
a szelekciods eljards az esetek nagyrészében, de nem mindig jeloli ki a tumoros régiokat, ezért
mas feltételeket is bevezettiink a tumorok és azok alrégidit jelold szegmensek kivélasztasara.
Ha a kivalasztott szegmens képpontjainak atlagértéke nagyon kicsi, vagy éppen nagy (3) (a
kiilonboz6 szekvencidkon kiilonb6z6 a megjelenés [2]), ami azt jelenti, hogy feltlinGen sotét
vagy vildgos a kiillonb6z6 modalitdsokon, akkor azt is tumornak tekintjiik. Ez az eljaras kissé
megnovelheti a hamisan tumornak jésolt pixelek szdmat, de a probléma stlyossagét figyelembe
véve ez még mindig kisebb gond, mint a tévesen egészségesnek jelolt szoveti teriiletek

megjelenése. Altaldnos megfigyelések és sajit tesztelések alapjan a kovetkezd feltételek
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vezethetGek be a tumorok azonositdsara MRI képeken:

TICE <200 és T2 <200

Tumort jel6l6 szegmensek ~ ¢ FLAIR > 1000 és (T1CE > 1000 vagy T2 > 850)

FLAIR > 850 és 12> 1000

‘ 3)
A FLAIR, T1CE és T2 paraméterek a kialakitott szegmensek képpontjainak szinintenzitdsanak
atlagat jelolik. Ezek az értékek segitenek azonositani azokat a teriileteket, ahol a szoveti

szerkezet eltér a normalistdl, ami daganat jelenlétére utalhat.

4.5. Utofeldolgozas

A bemutatott szegmentécids utéfeldolgozas Python nyelvben valésult meg, amely magédban
foglal egy hibrid megkozelitést: a véletlen erdd osztdlyozét (RFC — Random Forest
Classifier) hagyomadnyos sziir6k 4ltal kinyert attribitumokkal és a VGGI16 konvolidcids
halét. Ez a hibrid megoldds kihaszndlja mind a hagyomdnyos gépi tanulds, mind a
mélytanuldsi technikdk el6nyeit. Az RFC mintahatékonysdga és strukturdlis egyszeriisége
lehetové teszi a modellek értelmezhet6ségét és megbizhatdsdgat, ami kulcsfontossdgi a
klinikai dontéshozatali folyamatokban [44]. A Gdbor-szlir6k alkalmazdsa segit az emberi
latashoz hasonlé textiraelemzésben, ami noveli a szegmentdciés pontossagot kiillondsen
textirdban gazdag képeken [13]. A VGGI16 konvoliciés hdlézat segitségével pedig mélyebb
jellemzdket tudunk kinyerni a képekbdl [45], ami javitja a szegmentdcid dltaldnos mindségét,
kiilonosen kevés tanitasi adat esetén, ahol csak a mélytanuldsi modellek alkalmazdsa tiltanuldst
eredményezhet [46].

A véletlen erd6 (RF — Random Forest) egy Osszetett gépi tanuldsi mddszer, amely tobb
dontési fa 0sszességébdl dll, és az in. ensemble learning technikat alkalmazza. Ennek 1ényege,
hogy az algoritmus tobb kiilonbdz6 adathalmazon tanit tobb dontési fat, majd ezek eredményeit
Osszefogja, igy csokkentve a modell tultanuldsdnak esélyét és novelve az dltalanositod
képességét. A Python scikit-learn konyvtirdban elérhet6 RandomForestClassifier [47]
osztdlya szdmos paramétert kindl, amelyek segitségével finomhangolhatjuk a modell
miikodését. Az n_estimators paramétert 300-ra dllitottuk, hogy noveljik a modell
robusztussiagét és csokkentsiik az egyes fakra gyakorolt tilzott illeszkedés esélyét, igy a modell

altaldnositd képessége javul. A max_features paramétert az alapbedllitison hagytuk, azaz
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sqrt, ami azt jelenti, hogy minden egyes dontési fandl a rendelkezésre all6 n jellemzEbdl
V/n keriil figyelembe vételre, ez segit elkeriilni a fak kozotti korreldciét és noveli a modell
diverzitasit. A max_depth értékét 30-ra allitottuk, ami korlatozza a fak mélységét, igy
megakaddlyozva a tdltanuldst. A min_samples_split és min_samples_leaf paraméterek,
amelyeket rendre 5 és 2 értékre allitottuk, tovdbb finomitjdk a fa novekedését: az eldbbi
meghatdrozza, hogy minimum hdny minta sziikséges egy Uj csomépont 1étrehozdsdhoz, mig

az utébbi a levélcsomopontokban minimaélisan sziikséges mintdk szamdat szabdlyozza.

Hisztogram
kiegyenlités
+
Ertékkorltozas
[0,1500] intervallumra

1\

Binaris maszk Normalizalt
+ Gauss-filterek I:;?Pek, Eldetektorok Gabor-sziir6k Vg G-lk6
sy medidn- és ) (11x4) i
) Gauss-sziirok (64)
(4x4)

+ -
tumorT nem tumor?

5. 4bra. A feliigyelt szegmentalo algoritmus folyamatabrdja, amely Osszesiti a kiilonbozd
modszerekkel kinyert informécidkat és elvégzi a végsd osztilyozast. A kiillonboz6 tipusd
attribitumok alatt azok szdmossédga jelenik meg. A pontos attribiitumok €s azok paraméterei,
valamint az osztdlyozasban a relevancidjanak mértéke megtaldlhat6 a csatolmanyban.

A RFC modell tanitdsdhoz alkalmazott attribitumokat harom {6 csoportbdl véalogattuk:

2

eldszor is, a hagyomdnyos Gabor-sziiroket [48] hasznaltuk fel mind a négy MRI szekvenciara

sy 2

(4 x 11 = 44 jellemzd). Ezeket a szlir6ket a képfeldolgozasban textiraclemzésre és az
emberi latas szimulalasara fejlesztettek ki. Ezek a szlir6k egy Gauss-fiiggvénnyel kombinalt
trigonometrikus hulldmokat haszndlnak, amelyek a frekvencia-érzékenységet és a térbeli
lokalizaciét egyardnt biztositjdk. Ezaltal képesek kiilonféle texturdlis mintdzatok, mint vonalak
és élek detektdlasdra. A Gabor-szlir6k magyardzhat6sidga noveli a technoldgia klinikai
elfogadasat is.

Maisodik csoportként, tovabbi hagyoményos szlir6ket, mint a Prewitt, Sobel, Scharr, Roberts

az élek detektdlasara a 2D-s képszeleteken valamint 3D-s medidn (b x 5 és 7 x 7 -es
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kernelmérettel) és Gauss-sziirdt ( ¢ = 3 szoérdssal) alkalmaztunk a FLAIR tipusi MRI
felvételekre (7 jellemzd). Az egyes szlir6k paramétereit és az 4ltaluk generdlt attribitumokat
részletesen elemeztiik kissebb adathalmazokon, majd a végsd, a legjobb eredményeket elérd
modell tanitasdra legrelevansabbakat vélasztottuk ki. Az egymadssal korreldlé attributumokat
kisziirve torekedtiink az optimadlis attribitum készlet 6sszedllitdsara.

A harmadik tipusi jellemzokinyer6 eszkozként a VGG16 konvoliciés neurdlis halézatot
hasznaltuk, amelyet az ImageNet adatbazissal elozetesen betanitottak. Ezen beliil a modell
elsd blokkjanak, masodik konvolicids rétege utdn kapott attribitumokat hasznéltuk fel a
szegmentéldshoz. A T1CE, FLAIR, és T2 szekvencidkbdl 4116 haromcsatornds képeket a halzat
bemenetére méreteztiik, majd a konvolicio utdn a kapott 64 csatornds kimenetet visszadllitottuk
az eredeti méretre, ami altal minden képponthoz 64 ujabb attributumot rendelhettiink. Ez
lehet6vé teszi a mélyebb texturdk figyelembevételét a szegmentdldsi folyamat sordn, amit a
hagyomanyos sz{ir6k nem feltétleniil képesek detektalni.

A bemutatott hibrid szegmentdlé algoritmust a szegmentdlds utéfeldolgozédsaként is
hasznéltuk, amelyhez tovédbbi jellemz&k hozzdaddsdval bdvitettik a RFC modellt. Az
MDPSO szegmentdl6 algoritmus kimenete mellett harom kiilonboz6 szérasu (o € {1,3,6})
Gauss-homédlyositdst alkalmaztunk, amelyek segitségével az RFC fel tudja mérni a kép éleinek
bizonytalansagit. Ezenfeliil a f6ként CNN-ek esetében alkalmazott [19], tdvolsdgaranyos
figyelemréteget (DWA — Distance-Wise Attention) is integrdltunk, amely az MDPSO alapu
szegmentdlo algoritmus dltal generélt maszk szerint észlelt objektum stlypontjatdl szdmitott

tdvolsagot méri.

4.6. Tanitas és validalas

A jellemzdk kinyerése és az RFC modellek tanitdsa, majd tesztelése egy AMD Ryzen 7
4700U CPU-val, 8 GB RAM-mal felszerelt alaplapon tortént, amelyet egy beépitett AMD
Radeon Graphics GPU egészit ki, 512 MB dedikdlt memdridval. A rendelkezésre allo
adathalmazbdl, amely 1251 felvételt tartalmaz, véletlenszerlien kivélasztottunk 80-at tanitasi
célokra. A megmaradt felvételeket a modszeriink tesztelésére hasznaltuk. Mind a tanitas,
mind a tesztelés sordn minden felvételbdl kivalasztottuk a 80-as képszeleteket az [1, 155]
intervallumbdl. Ennek alapjdn célunk a tumordetektélds hatékonysdganak novelése, mikdzben
a mddszeriink képes a tumor jelenlétének kizdrasdra is a felvételeken. A tanité adathalmaz

Osszedllitdsdhoz a helyes szegmentdldsi adatok alapjan minden tumornak cimkézett pixelt
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felhasznaltunk. Ezenfeliil, azonos szamban mintavételeztiink nem tumortként cimkézett, de
nem minden szekvencidn nulla értékd képpontokat is. Amennyiben egy voxel-kép szelete
nem tartalmazott tumort, annak érdekében, hogy a modelliink valtozatossdga €és stabilitdsa
novekedjen, ebbdl a képszeletbdl is véletlenszertien kivalasztottunk 20 képpontot.

Mivel mds moddszerek daltaldban jelent6sen nagyobb adathalmazokat igényelnek a
tanitishoz, a mi megkozelitésiink célja, egy er6forrds-hatékony, kevés adatot igényld

szegmentdlé mddszer kidolgozasa.

4.7. Eredmények, numerikus szimulaciok
Az eredmények kvalitativ értékelése

A dolgozatban targyalt eredmények 1171 voxel-kép 80-as képszeleteire vonatkoznak,
amelyek kiviil esnek a 80 tanitdsi és paraméterhangoldsi mintan. Ezen képszeletek koziil 1027
db (87.70%) tartalmaz tumoros pixeleket, melyeknek képenkénti mennyisége széles skdldn
mozog. A 300 pixel alattiak (235 db), ami koriilbeliil 2 cm-nél és anndl kisebb atmér6t
jelent, mig a legnagyobb 6175 pixel. Az eredmények stabilitasat noveli, hogy a MDPSO alapu
szegmentacids algoritmus képes a kiilonboz6 alrégiok pontos elkiilonitésére és még a szabad

szemmel is alig lathat6 tumorok detektdldsara is (lasd: 1. tablazat).

Az eredmények kvantitativ értékelése

Képszegmentilds esetén szdmos pontossagmérd metrikat kiillonboztethetiink meg. Ezek
dltaldban az igazsdgmatrix (confusion matrix) értékein alapulnak, amely a kovetkezdket
tartalmazza: valds pozitiv (TP — true positives), valds negativ (TN — true negatives), hamis
pozitiv (FP — false positives), hamis negativ (FN — false negatives). Tumorszegmentélds esetén
leggyakrabban a Dice-egyiitthatot hasznaljak, mert a kisebb objektumok szegmentaldsanak
hatékonysagét tartja szemeldtt [2].

A klaszterezéssel megvaldsitott szegmentdlds javitdsara (ldsd a 2. tdblazatot), a textira
jellemz6k bevondsdval, a mar korabban agytumor szegmentéldsara is alkalmazott Gébor-sziir6k
altal kinyert attribitumokat felhaszndlva, az RFC algoritmust vettiik alapul (RFC(GF)) [14,
13]. Ebben a tanitdsi folyamatban a négyféle MRI képtipusra Osszesen 64 Gabor-szlir6t

alkalmaztunk. Ezeket a szlrOket kisebb adathalmazokon valasztottuk ki racskereséses

modszerrel és az RFC 4ltal generalt attributumok fontossagi listdja alapjan, majd a korreldld
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1. tdblazat. A hisztogram-kiegyenlitéssel feldolgozott kiilonb6z6 MRI modalitasok (sorrendben
T1, TICE, T2, FLAIR) és az ezekhez kapcsolodd szegmentécids algoritmusok eredményei.
Az eredményeket mutatd sorokban az elsd képen az MDPSO alapu szegmentdcids algoritmus
eredménye, utdna az az algoritmus altal kivdlasztott tumornak megitélt szegmensek vannak
kiemelve, ezt koveti a RFC éltal végzett szegmentdlds (a helyesen tumorosnak itélt pixeleket
zolddel, a tévesen egészségesnek itélteket pirossal, a t€vesen tumornak itélteket pedig kékkel
jeloljiik) és végiil pedig az orvosok altal elvégzett szegmentdcid (alrégiokra lebontva) van

bemutatva.




szilir6ket vizualis elemzéssel vélasztottuk ki.
Tovabbi fejlesztésként a VGG16 modellbdl szarmazd két konvolicids réteg dltal generdlt

2

szilir6ket integraltuk az RFC(GF + VGG16) modellbe. Bér ezek a szlir6k alacsonyabb fontossagi
szazalékot kaptak, jelentds kiilonb6zd informécidkat nyertek ki a Gabor-szlir6khoz képest.
Szignifikans javuldst az MDPSO 4ltal adott szegmentacidval értiink el, tobb mint 6%-al
magasabb pontossdgot mutatva az el6z6 modellekhez képest. Ez a modell 133 attribitumot
generdl a pixelek kategorizaldsdhoz. A klaszterezd algoritmus dltal készitett maszk egy o =
3 szérasi Gauss-elmosdssal az attriblitumok fontossagi listdjanak €lén 7,42%-al szerepel,
mig az MDPSO eredményét felhaszndlva generdlt DWA réteg a lista 13. helyén, 2,62%-o0s
szignifikancidval. A klaszterezéssel készitett bindris maszk utdn a lista els6 felében kiilonbdz6

paraméterti Gabor-sziir6k szerepelnek, a masodik felében pedig foként a CNN rétegei, melyek

nem voltak MRI jellemzdk kinyerésére optimalizalva.

2. tablazat. A kiilonb6z6 modellek altal elért szegmentacids teljesitmény Osszehasonlitdsa a
teljes illetve kisebb tesztelési adathalmazokon. Az utolsé két sor bemutatja az adathalmazban
egymast kovetden atlagosan a legjobb, 260, illetve 100 képbdl 4ll6 teszteredményeket.

Modszer Dice | Pontossag | Precizitas | Erzékenység | Specifitas | Tanitds | Tesztelés
MDPSO 0.7187 | 0.9897 0.8255 0.7665 0.9957 80 1171
RFC(GF) 0.7207 | 0.9925 0.8202 0.7668 0.9983 80 1171
RFC(GF + VGG16) | 0.7406 | 0.9923 0.8373 0.7729 0.9983 80 1171
MDPSO + 0.8014 | 0.9930 0.9021 0.8006 0.9983 80 1171
RFC(GF + 0.8773 | 0.9956 0.9018 0.8986 0.9980 80 260
VGG16) 0.8991 | 0.9961 0.9210 0.9200 0.9981 80 100

Ahogy maés kutatdsok is kimutattdk [14], a tanitdsi és tesztelési adathalmazok nagysdga
¢és diverzitdsa nagy mértékben befolydsolja a teljesitménymutatékat. Ez nyilvanval6 a fenti
tdblazatbol is. Ennek kovetkeztében nem is vérhato el, hogy mddszeriink jobb eredményeket
érjen el, mivel jelentdsen kevesebb adatot haszndltunk fel. Ugyanakkor megmutattuk, hogy
a TDK-ban kidolgozott médszerrel és mds algoritmusok 6tvozésével az irodalomban ismert
szegmentald eljardsok pontossidga jelent6sen javithaté. Tovabba, ahogy mds kutatdsok is
kimutattdk [14], a tanitdsi és tesztelési adathalmazok nagysdga és diverzitdsa nagy mértékben
befolydsolja a teljesitménymutatdkat, ami nyilvanvalé a 2. tdbldzat utolsé soraibdl is. Jelentésen
kisebb méreti adathalmaz felhasznéldsdval is hasonlé eredményeket értiink el, mint mas
er&forrasigényesebb eljardsok. Példdul egy RFC alapti megkozelités a rendelkezésre allo 335
felvételnek 5/6-at haszndlta fel tanitdsi célokra, és a legjobb modell 0,8516 Dice-értéket ért
el [14]. A 2021-es BraTS nyertes modellje [4] 0,9277 Dice-értéket ért el, de itt jelentGsen tobb

tanitasi adatot (1251 felvételt) és magasabb hardverigényli médszert alkalmaztak.
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5. Osszegzés

A dolgozatban bemutatott innovativ és hagyomanyos jel- és képfeldolgozasi, illetve gépi
tanulé modszerek 6tvozésének eredményei alapjan elmondhatd, hogy az MDPSO algoritmus
kiilondsen hatékonyan alkalmazhat6 olyan komplex szegmentécids feladatokra is, mint amilyen
az MRI felvételeken torténd tumorszegmentdlds. A TDK-ban bemutatott eljards atmenetet
képez a teljesen, a részben, és a nem feliigyelten tanulé mddszerek kozott, ami kiilondsen
fontos az orvosi adatok feldolgozdsdban, mivel ezéltal csokken a szegmentdlds pontossdganak
fliggdsége a tanitbhalmaz méretétdl.

Az MDPSO algoritmusnak egy megfeleld, erre a célra kifejlesztett fitneszfiiggvénnyel
val6 6tvozése a hagyoményos kiiszobolési technikdknal sokkal fejlettebb objektumfelismerési
képességekkel rendelkezik, amely autoném moddon képes meghatirozni az optimélis
szegmensek szdmat. Ennek koszonhetden kevesebb adat felhaszndldsdval is lehetdové teszi a
szegmentald algoritmus hiperparamétereinek finomhangolasat, mikézben a feliigyelt tanuldson
alapulé médszerekkel 6sszehasonlithaté eredményeket ér el.

Ezen tilmenden, a bemutatott médszer képes novelni az irodalomban jol ismert szegmentald
technikdk pontossagat is. A szegmentalasi eljards sordn alkalmazott stratégia olyan informacidk
kiemelését teszi lehet6vé, amelyeket mds mddszerek esetleg figyelmen kiviil hagynak. Az
algoritmus eredményeit 6tvozve mas jellemzokkel €s az RFC algoritmussal, a helyi korhdzak
cimkézett adatbazisainak méretéhez alkalmazkodva sikeriilt egy hibrid modellt kidolgozni, ami
egy kis méretdi tanitéhalmazt (80 felvétellel) felhaszndlva egy teljesen altalanos validacids
adathalmazon (1171 felvétellel) is jol teljesit. Utdbbi jol mutatja a szegmentdlé algoritmus
altaldnositoképességét és robusztussagat is. Ez azzal magyardzhatd, hogy a mddszeriink nem
csupén a tanitdsi adatokbdl szdrmazé informdcidkra hagyatkozik a dontések meghozatalakor,
hanem a bemend adatokon végzett matematikai szamitasokra is. gy olyan dltalinos érvényii
feltételeket sikeriilt bevezetni a fitnesszfiiggvénybe, melyek hozzdjarulnak a pontossig

noveléséhez, de kevésbé fiiggnek a tanitbadatoktol.

Kitekintés

A kozeljovében célunk a pontossdg és teljesitménymutaték tovdbbi finomitdsa a
klaszterizdcié optimalizdldsaval, kiilonos figyelmet forditva a daganatos pixelek precizebb

azonositdsara. Tervezziik tovdbbi attribiutumok integrdlasat, hogy hatékonyabban tudjunk
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kiilonboz6 daganattipusokat felismerni. Erdemes lenne kiterjeszteni az MDPSO algoritmust 3D
szegmentéacidhoz is, kihaszndlva a PSO algoritmus robusztus teljesitményét magas dimenzids
keresési terekben. Ez a kiterjesztés varhatéan gyorsabb és pontosabb eredményeket biztosit a
hagyomanyos szeletenkénti szegmentacidval szemben, figyelembe véve a térbeli informéacidkat
is. Kozben a paraméterek automatizalt finomhangoldsdval szeretnénk a mddszert a teljes
térfogat szegmentaldsdra dltalanositani és mds orvosi vagy nem orvosi feladatokra is alkalmazni.

A feliigyelt tanuldson alapulé 1épések finomitdsa €s tesztelése is szerepel a jovobeli
célkitiizések kozott. Példaul, a mar most is rendelkezésre 4allé adathalmazon betanitott
CNN sziir6it tervezziik kiprobdlni a jelenleg alkalmazott, teljesen dltalanos adathalmazon
betanitott szlir6k helyett, felhaszndlva a transzfer tanuldsi technikdkat. A fejlesztések
célja egy olyan végleges szegmentdciés mddszer kifejlesztése, amelyben a nem feliigyelt
szamitdsok paraméterei mar a helyileg, egy-egy korhdzban elérheté adathalmazon is stabilan
finomhangolhaték. Ez a moddszer esetleg tobb paramétert is tartalmazhat a jelenleginél,
mikdzben megdrzi hatékonységat, €s pontosabb eredményeket nyujt. Mindezek kovetkeztében
modszer alkalmazdsa hagyoményos korhdzi szamitogépeken is lehetséges lesz, ami jelentésen

hozzdjarulhat a pontos diagnézisok elvégzéséhez és az orvosi munka megkonnyitéséhez is.

Koszonetnyilvanitas

Koszonettel tartozom a Balassi Balint-osztondijprogramnak, hogy a Marton Aron
Tehetséggondozé Osztondijaval lehetdvé tették kutatdmunkam elkezdését (2022-2023), Vekov
Géza Karoly tandr ur segitségével. Hélds vagyok a Marton Aron Szakkollégiumnak az
Osztondijbeli tdmogatasért (2023-2024) és dr. Kovacs Péter egyetemi docensnek a magas
szinvonald tutordldsért, amely nélkiil kutatisom nem érte volna el jelenlegi eredményeit.
Nagy koszonet illeti Sdndor Csandd kivdlé témavezetdi munkdjit az egész 2023-2024-es
tanév folyaman. Halas vagyok a sepsiszentgyorgyi "Dr. Fogolydn Krist6f" Megyei Siirgdsségi
Koérhdz és a kolozsvéari ,,Prof. Dr. Ion Chiricutd” Onkol6giai Intézet csapatainak a
betekintésért munkafolyamataikba és az eszk6zok megismeréséért. Végezetiil szeretnék
koszonetet mondani csalddomnak, barataimnak, valamint minden tanaromnak €s tanitomnak

az inspirdlo tdmogatdsért és motivacidért tanulményaim sordn.
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