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Kivonat

A dermatoszképos képeken gyakran eléforduld zavard tényezék, mint a vonalzdk, tollal
rajzolt jelzések, szOrszalak és tintafoltok, jelentésen csOkkentik a neurdlis halézat alapu
osztalyozok megbizhatésdgat és magyardzhatosiagat. A jelen dolgozatban bemutatok egy
innovativ, mélytanulds alapi megkozelitést, amely egy generativ versengé halézat (GAN)
segitségével hatékonyan eltavolitja ezeket a zavard tényezoket anélkiil, hogy a boérelvaltoza-
sok diagnosztikailag relevans jellemzdit befolyasolna. Ehhez egy 10.676 képpart tartalmazo
szintetikus adatbédzist hoztam létre, amely lehet6vé tette a GAN feliigyelt tanitasat. A ge-
neratorhalozat U-Net architekturat alkalmaz, figyelmi mechanizmusokkal és egy 6sszetett
veszteségfiiggvénnyel (L1, adversaridlis és perceptudlis veszteség), biztositva a pixel-szinti
pontossagot és a magasabb szintii jellemz6k megorzését.

A modszer hatékonysagat kvantitativ és kvalitativ értékelési mddszerekkel vizsgal-
tam. Kvantitativ kiértékelésem soran olyan metrikakat alkalmaztam, mint a Fréchet In-
ception Distance (FID; 17,45), a Structural Similarity Index Measure (SSIM; 0,976), a
Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR; 37,5) és a Learned Perceptual Image Patch Simil-
arity (LPIPS; 0,018), amelyek eredményei kimutattak, hogy a fejlesztett médszer jobb
teljesitményt nyujt a jelenlegi megoldasokhoz képest, kiilondsen a szérszalak eltavolita-
sanal. Tovabba, a zavard tényezok eltavolitasanak hatasat olyan klasszifikdciés modellek
teljesitményén mértem, mint a ResNet, EfficientNet és mas modellek. Az eltdvolitdasra a
ResNet18 modell reagalt a legjobban, ami minden vizsgalt metrikdban jobban tudta elkii-
16niteni a jé- és rosszindulatt elvdltozasokat az AUC értékben mintegy 4,8%-os fejlédést
mutatva. A kvalitativ értékelés soran kilenc borgydgyasz bevonasaval 6sszehasonlitottam
a rekonstrukcidkat a jelenlegi legjobb moddszerekkel szemben. Az eredmények statisztika-
ilag szignifikdns elényoket mutattak: 99,99% és 98,21% konfidenciaval allithat6, hogy a
szakértok a dolgozat keretében bemutatott mdodszert preferaljak a referencia moédszerekkel
szemben. A szakértéi tesztelés soran kideriilt, hogy a mdédszer magas minéségben megérzi
mellett. Ezek pedig kritikus képi jellemzok a helyes diagnézis meghozasakor.

Osszességében a dolgozat egy tjszerti, mélytanulds-alapti megkozelitést kindl a derma-
toszkopos képek zavard tényezoinek eltavolitasara, amely nemcsak hatékonyabban miiko-
dik, mint a jelenlegi megoldasok, hanem jelent&sen noveli a neurdlis halézatok osztalyozési
megbizhatosigat és magyarazhatosagat. Ez a mddszer elGsegiti a borrdk korai és pontos
diagnosztizaldsat, ami életmentd lehet, és jelentOs elorelépést képvisel a dermatoszkopos
képalkotas teriiletén mind tudomanyos, mind ipari szempontbdl.



Abstract

Artifacts frequently present in dermoscopic images, such as rulers, ink markings, hair
strands significantly reduce the reliability and explainability of neural network-based clas-
sifiers. This thesis introduces an innovative deep learning-based approach that effectively
removes these confounding factors using a Generative Adversarial Network (GAN) with-
out affecting the diagnostically relevant features of skin lesions. To achieve this, I created
a synthetic dataset comprising 10,676 image pairs, enabling the supervised training of
the GAN. The generator network employs a U-Net architecture enhanced with attention
mechanisms and a complex set of loss functions (L1, adversarial, and perceptual losses),
ensuring pixel-level accuracy and the preservation of higher-level features.

The effectiveness of the method was evaluated using both quantitative and qualitative
assessment techniques. In the quantitative evaluation, metrics such as Fréchet Inception
Distance (FID; 17.45), Structural Similarity Index Measure (SSIM; 0.976), Peak Signal-
to-Noise Ratio (PSNR; 37.5), and Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS;
0.018) were utilized. The results demonstrated that the developed method outperforms
current solutions, particularly in the removal of hair strands. Additionally, the impact of
removing confounding factors was assessed on the performance of classification models,
including ResNet, EfficientNet, and others. The ResNet18 model responded best to the
removal, showing approximately a 4.8% improvement in the Area Under the Curve (AUC)
metric across all evaluated metrics, enhancing its ability to distinguish between benign and
malignant lesions.

In the qualitative evaluation, reconstructions were compared against current state-of-the-
art methods with the involvement of nine dermatology experts. The results revealed
statistically significant advantages: with 99.99% and 98.21% confidence levels, experts
preferred the method presented in this thesis over the reference methods. Expert testing
indicated that the method preserves the symmetry, pigmentation, and edges of skin lesions
with high quality, while introducing minimal distortion and noise, which are critical image
characteristics for accurate diagnosis.

In summary, this thesis presents a novel deep learning-based approach for removing con-
founding factors from dermoscopic images, which not only operates more effectively than
existing solutions but also significantly enhances the reliability and explainability of neu-
ral network classifiers. This method facilitates the early and accurate diagnosis of skin
cancer, which can be life-saving, and represents a substantial advancement in the field of
dermoscopic imaging from both scientific and industrial perspectives.

ii



1. fejezet

Bevezetés

A melanéma a boér rakos megbetegedésének legveszélyesebb forméja, aminek esetszama
Magyarorszagon 2001 és 2019 kozott megkétszerez6dott, igy az incidencidkat tekintve a 9.
leggyakoribb rosszindulati daganatos megbetegedéssé valt a Nemzeti Rékregiszter 2019-es
adatai alapjan [1].
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1.1. Abra. Melanéma el6fordulasi aranyanak valtozasa Magyaror-
szagon 2001 és 2019 kozott. Forrds: Nemzeti Rékregisz-
ter

Bar az 1j terapids modszerek egyre pozitivabb hatast eredményeztek a melanéma mor-
talitds incidencia aranyanak csokkentésében, a korai diagnozis fontossaga és a prevencid
tovabbra is kulcsfontossdgi tényezo a betegség kimenete szempontjabél. Ugyanis a korai
stddiumban felismert melanémék esetében a tlélési rata joval magasabb, akar 98% [2].

A jelenkor gyors technoldgiai fejlédésével olyan klinikai képfeldolgoz6 megoldasok je-
lentek meg, amik széles korben elérhetévé tették a gyors és koltséghatékony sziirést. Bar
ezek a szolgaltatiasok potencidlisan pozitivan hatnak a melanémaéaval kapcsolatos eduka-
cidra, prevenciora és korai diagnoézisra, mégis szamos kritika érte Oket a pontatlan és
megbizhatatlan miikodésitk miatt [3, 4, 5]. Napjainkra a rendelkezésre all6 diverz mela-
noéma adatbézisok lehetévé tették olyan mélyneuralis hal6é alapu diagnosztikai rendszerek



fejlesztését, amik képesek cafolni a korabbi kritikakat megfelel szakértéi szupervizidé mel-
lett.

2022-ben a Semmelweis Egyetem és az AIP Labs egylittmiikodésével Magyarorsza-
gon is megjelent egy hasonlé szolgédltatds, irja a Semmelweis Hirek egyik cikke: ,Az AIP
Derm az ellatas elejétél végéig terjed6 digitdlis korhaz rendszer, ami nemcsak az esetek
feldolgozasi sebességét noveli tobbszorosére, de az adminisztrativ terheket is csokkenti az
egészségiigyi dolgozdk oldalan, és kényelmes felhasznaléi élményt nytjt mind szamukra,
mind a péacienseknek.” A szolgaltatdst hamar igen nagy érdeklédés 6vezte, ugyanis a beik-
tatast kdvet6 2 és fél hénapban, t6bb mint 13 ezer paciens kapott diagndzist, és eléfordult,
hogy 24 éra leforgdsa alatt 2.000 képet toltottek fel borelvaltozasokrdl [6].

Az AIP Derm-hez hasonlé klinikai déntéstamogatd szolgdltatasok hatékony és meg-
bizhaté miikodéséhez nélkiilozhetetlen a mesterséges intelligencia és mélytanulds alapi
megoldasok integraldsa. Ezekrdl mar szamos tanulméany allitotta, hogy képesek legalabb
olyan hatékonysaggal és pontossiggal felismerni a melanémat, mint egy borgyogyész [7, 8].
Ezzel egyiitt a mélytanulds alapu szoftverek hasznalata jelenleg szamos kompromisszum-
mal jar egyiitt klinikai kontextusban. Ezek kozott van a feketedoboz alapi miikodés, ami
azt jelenti, hogy a szoftver nem ad ralatdst arra, hogy mi alapjan dontott egy adott di-
agnodzis mellett. Pedig ennek érthet&sége klinikai kornyezetben kritikus, ugyanis ez végso
soron az orvosi dontéshozatalt akar nehezitheti is, ahelyett hogy tdmogatnd. A neurdlis
héalézatok egy masik probléméja, hogy nem ugyanazon jellemzOk alapjan hoz meg egy
doéntést, mint egy képzett szakorvos. SOt, egy borgydgyaszati elvaltozasrol készitett ké-
pen lehetnek olyan objektumok, amik mig egy szakorvos munkajat tamogatjak, addig egy
neurdlis halézat dontéshozataldba torzitdst vihetnek be [9, 10].

Ezek megoldasaval viszont egy haziorvos is gyorsan kaphat egy kiindulé diagnozist
péciensérdl, ami alapjdn tovabbiranyithatja borgyoégyaszhoz. Tovabba, akir a sajat ottho-
nunkbdl is konnyedén fordulhatunk szakemberhez egy fotd elkészitésével, akitol rovid idon
beliil, akar egy kezelési tervet is kaphatunk anélkiil, hogy végig kellene menniink a teljes
orvoslatogatasi folyamaton.

A 16 célom, a mélyneuralis halokat potencidlisan zavard objektumok eltavolitdsa mel-
lett a bérgydgyasz szakorvosok munkajinak abbéli segitése, hogy az egyes, a diagnosztizaci-
ojukat akadélyozé tényezdket minél jobb képi minGségmegdrzés mellett tudjam eltavolitani
az egyes képekrdl, generativ technoldgia alkalmazaséval.

A munkdm hatralév® része a kovetkezdképpen épil fel: a 2. fejezetben bemutatom
a dermatoszkopos képek feldolgozasa soran felmeriilé problémaéakat, felvezetve a generativ
neuralis halézatok alkalmazisanak sziikségességét. A 3. fejezetben ismertetésre kertilnek
a kordabban publikalt, a dolgozathoz szorosan kapcsolédd kutatdsok, amik mérfoldkovet
jelentettek a dermatoszképos képeken megjelend zavard tényezok neuralis halozat alapt
eltavolitasiban. Az azt kovet6 4. fejezetben a dolgozat keretében megvaldsitott megoldés
modszertana és fejlesztési dontései keriilnek bemutatasra. A mddszertan bemutatdsit az
eredmények értékelése koveti az 5. fejezetben. A dolgozatot a 6. fejezet zarja, ami az
eredményeket Osszegzi.



2. fejezet

Problémafelvetés

Ebben a fejezetben a dolgozat f6 probléméjanak kontextusit, és annak a feloldasara meg-
jelent klasszikus képfeldolgozasi eszkozoket és mély neurdlis halézat alapt modszereket
fogom bemutatni, ezzel felvezetve a generativ modellek alkalmazasanak sziikségességét.

2.1. ISIC adathalmaz bemutatasa

Az ISIC (International Skin Imaging Collaboration) egy akadémiai és ipari intézmények
kozti Osszefogas, aminek a célja els6 korben a melandéma korai felismeréséhez sziikséges
fejlesztések tamogatasa, ezzel elérve a melanéma miatti felesleges biopsziak elvégzését és
a haldlozésok szdmanak csokkentését. Eppen ezért, az ISIC szervezet olyan erdfeszitéseket
tesz, mint a mindségbiztositasi és adatvédelmi szabvanyok fejlesztése, Kaggle Challenge-ek
szervezése a tehetséges kutatok bevonasa érdekében, valamint olyan eréforrdsok létreho-
zésa és karbantartasa, mint az ISIC Archive, ami a vilag legnagyobb nyilvanosan elérhetd
bérdaganat adatbazisa [11].

Az ISIC Archive 2020-ig' megjelent verzi6i dermatoszképpal késziilt képeket tartal-
magzgtak, amik koziil az utols6 mar Osszesen 33.126 cimkézett tanitd képet tartalmazott,
amelyek koziil a melanoméat abrazold képeket biopszidval, mig a tobbi képet orvosi szak-
ért6k véleményével, longitudinalis kovetéssel vagy biopszidval igazoltak. Az adathalmazt
két {6 kihivas jellemzi. Az egyik az, hogy a melanémat és az egészséges bérelvaltozaso-
kat tartalmazé képek aranya igen kiegyensilyozatlan, ugyanis a melanémat tartalmazé
képek a teljes adathalmaznak csupén az 1,67%-4t teszik ki. Egy mésik probléma, hogy
az adathalmaz képein a bér és a bérelvaltozasok mellett szamos olyan tényezo is jelen
van, mint példdul a szérszalak, tetovalasok vagy olyan vizudlis jelenségek, amik az orvosi
feladatvégzés soran keriilhettek a képekre. Orvosok kozt bevett szokas, hogy tollal rajzolt
konttrral jelolik a borelvaltozasok helyét, vagy éppen vonalzéval annak méretét. E két
probléma egyiittese megneheziti az olyan mélytanulas alapu klasszifikaciés modellek fej-
lesztését, amelyek képesek a melandomat az egészséges bortdl és egyéb borelvaltozasoktol
hatékonyan és megbizhatéan megkiilénboztetni.

2.2. Az adathalmazban el6fordulé zavard tényezok hatasa

A. Bissoto és tsai. [12] hivtdk fel a figyelmet arra a tényre, hogy az ISIC adathalmaz
szamos olyan tényezot tartalmaz, amelyek potencidlisan torzitast és megtéveszté6 minta
variacidkat vihetnek be a mélytanulas alapu klasszifikaciés modellek tanitasi folyamataba.

12024-t8]1 az ISIC Archive a dermaszképpal készitett képek helyett a teljes test fotézasival késziilt és
egységesen megvagott képeket tartalmaz. A valtozas oka, hogy a tdvorvoslds megjelenésével fontossa valt
a gyenge minGségli kameraval késziilt képek pontos és megbizhaté elemzése is.



2.1. Abra. A dermatoszkop képeken el6fordulé zavaré tényezok: vo-
nalzd, szorszal, tintafolt, marker, dermatoszkép, keret
stb.

A cikk szerz6i a torzitd tényezdket el6szor 7 kategéridba kilonitették el, majd kiilonbo6zé
kisérletekkel igazoltdk, hogy ezek a zavard tényezdk befolydsoljak az egyes kép régidkra
vonatkozé figyelmet a modellek klasszifikacidés dontései soran. Emellett a zavard tényezék
okozta torzitds megsziintetésére is igyekeztek valamilyen médszert javasolni. Ehhez a Kim
és tsai. [13] altal bemutatott torzitdaseliminalé tanitasi algoritmust, a Learning Not To
Learn (LNTL) modszert alkalmaztédk, am ez a kisérlet sikertelen volt. P. J. Bevan és
A. Atapour-Abarghouei [14] egy késébbi munkaban ramutatott arra, hogy A. Bissoto és
tsai. nem voltak teljesen koriiltekintek, ugyanis a 7 kategéria eltavolitasanak hatasat
kiillon-kiilon nem vizsgaltak. Emellett hianyoltak az LNTL mddszer méas torzitdseliminald
moédszerekkel t6rténé dsszehasonlitasat is. Ezért egy tijabb kiértékelést végeztek a Turning
a Blind Eye (TABE) és egy hibrid megoldds (CLGR) bevonasaval, amelyeknek eredményei
a a 2.1 tablazatban latvanyosan demonstraljak, hogy a vonalzdk jelenléte Osszefiiggésben
all a neurdlis halé AUC pontszamanak romlasaval.

Vonalz6 torzitasanak eltavolitasa

Kisérlet Tiszta Vonalzo
Referencia alap  0.9994-0.000 0.831+£0.022
LNTL 0.99740.001 0.87440.031
TABE 0.99240.002 0.9384+0.017
CLGR 0.99940.010 0.9584+0.018

2.1. tablazat. A vonalzdk eltdvolitasanak hatdsa a modell klasszifikaciés teljesitményét
jellemz6 AUC pontszamokra.

S. W. Passton [15] és tsai. az olyan sotét kereteknek vizsgaltdk a klasszifikdcidés mo-
dellek doéntésére gyakorolt hatasat, amelyek a bérelvaltozas koriil jelennek meg korkoro-
sen egészen a kép széléig, ezzel egyfajta fokuszt helyezve a borelvaltozasra. A sotét keret
hatasanak megértése és megmagyarazhatosaga érdekében a szerzok elészor egy eltavoli-
tasi moédszert terveztek, amit késébb egy egyfajta el6feldolgozési 1épésként alkalmaztak
a modellek tanitdsanal. Ezutan két modellt tanitottak: egyet a sotét kerettel rendelkezd
képeken, egy masikat pedig olyan képeken, amelyek ezekt6l mentesek. A modellek figyel-
mi mintdzatanak vizsgalatdhoz Grad-CAM moébdszert alkalmaztak, ami a halézat végsé
konvolucids rétegébdl nyert gradiens informéaciok alapjan hotérképeket generalt a végleges
dontést leginkabb meghatarozé képi jellemzdk szerint. Az elemzés soran azt tapasztaltak,
hogy a sOtét keret jelenléte torzitotta a modell figyelmét, ami a borelvaltozas helyett na-
gyobb hangstlyt helyezett a keretre. Ezzel szemben a zavard tényezotol mentes képeken
tanitott modell a bérelvaltozas relevans régidira koncentralt.

Kim és Hong [16] a szérszdlak hatasit vizsgéalta népszerti klasszifikdciés modellekre.
A szérszélak eltavolitasat egy nem feliigyelt médon tanitott GAN generdtordval végez-
ték, ami szdmos esetben jelentGsen megvaltoztatta a boérelvaltozasok képi jellemz6it, &m
mégis pozitiv hatdssal volt a klasszifikdcidés modell teljesitményére. A 2.2 tablazatban 1at-
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2.2. abra. Kilonbozo méretii sotét keretek hatdsa a modell donté-
sére.

haté, hogy a szérszalak eltavolitasa egyértelmiien pozitiv hatassal van a klasszifikaciéra.
A szOrszalak eltavolitasaval atlagosan 0,08-0,09-el nétt az ACC, AUC, F1, PRE, REC és
SPEC metrikék értéke. A legnagyobb névekedés az ACC, AUC és F1 metrikdkban érzé-
kelhet6, ami azt jelenti, hogy a szérszalak eltavolitasa jelentésen hozzajarult a modellek
altalanosité képességének javulasdhoz.

Bemenet Metrika  Resl8 Resl52 RX101 EC-B3 EC-B4
acc 0.7400 0.7667 0.7133  0.6467  0.6267
auc 0.8186  0.7840 0.7556  0.6844  0.6951

Eredeti f1 0.7447 0.7683 0.7200 0.6503  0.6317

pre 0.7400 0.7667 0.7133  0.6467  0.6267
rec 0.7387 0.7663 0.7110 0.6447 0.6229
spec 0.7467 0.8000 0.8000 0.6533 0.5733
acc 0.8267 0.7800 0.8133 0.7533 0.7444
auc 0.9093 0.8196 0.8489 0.8124 0.8111
f1 0.8288 0.7422 0.7327 0.7618 0.7489
pre 0.8267 0.7333 0.7276 0.7533 0.7444
rec 0.8263 0.7305 0.7246 0.7517 0.7433
spec 0.8000 0.8267 0.7733 0.7067 0.7111

D. Kim
B.-W. Hong

2.2. tablazat. A sz6rszal eltavolitas hatdsa a modell dontésére.

A Heidelbergi Egyetem Dermatolégiai Tanszékének orvosprofesszorai, J. Winkler és
tsai. 2021-re felhivtak a figyelmet arra, hogy a konvolicids neurdlis halézatok szaméara szant
mintak esetében elkeriilendd a tollal rajzolt jeldlések vagy a vonalzok felvétele. Ugyanis



ezekrdl a tényezdkrol egyértelmiien kimutattak és klinikailag igazoltdk, hogy a jéindulata
bérelvaltozdsok rosszindulatinak torténd osztélyozasahoz vezethetnek [9, 10].

2.3. Modszerek zavard tényezok eltavolitasara

A 2.2 alfejezetben bemutatott kutatasok eredményei alapjan a dermatoszkép képeket fel-
dolgoz6 neuralis hilézatok tanitdasa soran kritikus, hogy a tanité adathalmaz torzitdst
o0kozé tényezOktSl mentes legyen. A torzitasok eltavolitasara, f6leg a szérszalakat és vo-
nalzokat megcélozva, méar szadmos modszer megjelent a szakirodalomban, amelyek koziil
sokdig a legnépszeriibb megkozelités egy szegmentacios és egy rekonstrukciés algoritmus
egytuttes alkalmazédsa volt. Ez a kétlépésti megkozelités klasszikus képfeldolgozasi modsze-
rekkel is megvaldsithatd, de a mélytanulds térnyerésével egyre inkabb a neuralis halé alapta
megoldasok felé tolédtak el a kutatdsok.

2.3.1. Klasszikus képfeldolgozasi médszerek

A Kklasszikus képfeldolgozdsi médszerek szegmentéacios 1épése leginkabb matematikai mor-
folégian [17, 18, 19, 20] alapul, esetleg kiegészitve sziirdkkel [21] [22]. A kihivést a szegmen-
talds utan eltavolitott részek helyreallitdsa jelentette, amihez interpolacids [17], iterativ
kitoltési és egyéb matematikai modszereket alkalmaztak [18] [21] [22] [23] [19] [20], de
a 2010-es évek kozepére mar megjelentek olyan modszerek is, amelyek képesek voltak a
bérelvaltozasokat elenyészo veszteséggel rekonstrualni.

Ezek a modszerek bar igen gyorsak, a szegmentaciés 1épést csak akkor tudjak ha-
tékonyan elvégezni, ha a bdérelvaltozdsok és zavard tényezék kozotti kontraszt nagy, ami
mar nem teljesiil a stiribb testszérzet vagy a sotétebb borszinek esetén sem [21]. Ezért a
kielégit6é rekonstrukciés eredmény eléréséhez a kiillonbozd kontrasztaranyok miatt sokszor
egyedi hiperparaméterekre van sziikség, igy a klasszikus mddszerek nem automatizalhatdk.

Abbas Huang

2.3. abra. Klasszikus szOrszal eltavolitasi modszerek eredményei
szimuldlt szérszalakon.



Moédszer Ev Szegmentacid Rekonstrukcié

Lee et al. [17] 1997 Morph. closing Bilinear interpolation
Xie et al. [18] 2009 Grayscale top-hat Non-linear PDE
Abbas et al. [21] 2011 Gaussian filters Coherence transport
Conventional . .
Huang et al. [22] 2013 matched filters Median filtering
Toossi ot al. 23] 2013 Canny edge detection Multi-resolution
Morph. operatorrs coherence transport

Gap-detection
by multiscale skeletons
Color-sensitive

Bibiloni et al. [19] 2017 top-hat Morph. inpainting

Koehoorn et al.  [24] 2015 Coherence transport

Kasmi et al. [20] 2021 Adaptive thresholding Color averaging

2.3. tablazat. Klasszikus sz6rszal eltavolitdsi mdodszerek.

2.3.2. Neuralis hal6é alapti médszerek

A neurdlis halé alapi megoldasokkal valé kisérletezésben a kihivast elsGsorban az jelen-
tette, hogy a szegmentdciés és kitolto feladat magas precizitasi elvégzéséhez sziikséges
tanitdshoz nem allt rendelkezésre megfelel6 adathalmaz, ugyanis a melanéma adatbazisok
jobb esetben is csak a borelvaltozasok maszkjat tartalmaztak a képekhez, de a zavard
tényezOkét nem. Ezért a kutatok tovabbra is a korabban emlitett klasszikus képfeldolgo-
zasi modszerekkel allitottak el6 a zavard tényezdk maszkjait. Ezeknek a maszkoknak a
felhasznalasa azonban problémaét jelenthet a neuralis hdlézatok tanitasanal, ugyanis a kép
és maszk parok csak nagy bor-szérszal kontrasztaranyok mellett allithatok el6[25]. 2023-
ra mar szamos olyan adatbéazis valt publikusan elérhetévé, amelyekben dermatoszképos
képekhez tartozé szérszal maszkok is rendelkezésre allnak.

A zavaré tényezok zajszerii megkozelitésére épiilé megoldasokhoz elséként Mirzaalian
és tsai. [26] mutattak be egy olyan mddszert, amivel lehetségessé valt tiszta és szintetizalt
szorszalakkal rendelkezé képparokbdl all6 tanitohalmaz létrehozésa. A médszerrel méasod-
foku polinomokat alkalmazva hozhatdk létre szorszal jellegli objektumok, amiken Gauss-
szlrot alkalmazva elérhet6, hogy jobban illeszkedjenek az eredeti kép pixeleihez. Bar ez
a modszer lehet6vé tette a vastagsag, szin és irdny szerint is valtozatos szOrszalstrukti-
rak létrehozasat, mégis azzal kritizaltak, hogy a generalt szérszalak nem elég valtozatosak
6s valésdghtick. Eppen ezért Attia és tsai. egy innovativabb megkozelitéssel alltak eld:
létrehoztak az els6 GAN alapi mddszert, ami mér élethiibb szérszalakat hoz létre [27].

Martinez és tsai [28] els6k kozott alkalmaztak neuralis hél6zatokat szérszélak eltavo-
litasara. Ok egy enkéder-dekoder hélézatot alkalmaztak, amik konvolicids és transzponélt
konvolucidk segitségével rekonstrudltdk a képeket szorszalak nélkiil. Eredményeik magas
mindségben megdrizték az eredeti borelvaltozas strukturdjat, ami egy jol megtervezett
veszteségnek és felligyelt tanitasnak koészonheto.

Kim és Hong [16] az ISIC 2020 adathalmaz egy részét hasznéltak fel arra, hogy egy
olyan adathalmazt hozzanak létre, amelyeknek mintdit a szérszalak jelenlétének fliggvé-
nyében osztottak fel két osztalyra. Az adathalmaz segitségével elséként tanitottak nem
feliigyelt médon WGAN-t szérszdlak elimindldsdra. Bardou és tsai. [29] pedig varidci-
6s autoenkddert alkalmazva javasoltak hasonlé megoldast. Mindkét mddszerrel sikeriilt a
szorszalakat hatékonyan eltavolitani még siirli testszorzet esetén is, viszont a boérelvalto-
zasok rekonstrukciéja még mindig nem volt tokéletes, még a veszteségfiiggvény megfeleld
megvilasztasaval sem. Ali és tsai. [30] egy tjabb megkozelitéssel dlltak eld, aminek ke-
retében szintetizalt adathalmazon egy iterativ difftziés modellel (IDM) oldotték meg a



szorszalak eltavolitasat. Az IDM iterativ zajhozzdadési és eltavolitasi folyamata leheto-
vé teszi a szlOrszalak hatékony izolalasat és eltdavolitdasat. A modszer jelentds eldrelépést
jelent, mivel képes kiilonbo6z6 valtozatos szorszalstrukturak eltavolitdsira nem feliigyelt
modon anélkil, hogy a bérelvaltozasokat torzitand. Ali és tsai. publikdciéjaban azonban
nem tértek ki arra, hogy a modell hogyan teljesit valédi szorszdlak és stirtibb testszor-
zet esetén, aminek mulasztasa egy kritikus hidnyossig a moédszer alkalmazhatésaganak

H

igazolasat illetGen.

a) Kim és Hong b) Bardou és tsai. c) Ali és tsai.

2.4. adbra. Nem feliigyelt moédon tanitott GAN eredményei sz6rsza-
lak eltavolitasara.

Lee és You [31] a sfiri szérszalstruktirdk ellen egy tovdabbfejlesztett GAN-t alkal-
maztak, amiben a rekonstrukciéért egy kétirdnyt autoregressziv transzformer (enhanced
bidirectional autoregressive transformer, EBAT) felel. Ez a mddszer felhasznélja a transz-
formerekben megjelent figyelmi mechanizmus sajatossagait a minél pontosabb helyreallitas
érdekében. A modszerrel sikeriilt eltavolitani stirii testszorzettel kitakart bérelvaltozaso-
kat alacsony mértékii diagnosztikai informécio elvesztése mellett. A sz6rszalak eltavolitdsa
soran a modell jol teljesit, akar siir(i testszérzet esetén is. A mddszeriik hatranya viszont,
hogy a szérszalak eltavolitasa nem sikeres azokban az esetekben, amikor a szérszalak szinei
hasonléak a bér vagy a bérelvaltozas szineihez.

2.5. abra. Lee és You [31] eredményének oOsszehasonlitdsa mas
mobdszerekével. Balrél jobbra: eredeti kép, Koehoorn és
tarsai, Shift-Net, DeppFill v2, BAT-Fill, EBAT.

Az eddig megjelent adathalmazok és moddszerek egy komoly hidnyossdga, hogy az
olyan tényezoOkre, mint a vonalzdk, tinta markerek vagy keretek, amelyek orvosi munka-
végzés soran keriiltek a képekre, nem fokuszéltak. Ez annak ellenére van igy, hogy mar
szamos publikdciéban felhivtak a figyelmet arra, hogy ezen tényezOk negativan hatnak
a modell dontéseire magyarazhatdsig szempontjabdl. Emellett a szdrszalak eltavolitasa
még a legtijabb neuralis hal6é architektiurak alkalmazasa mellett is egy bizonyos mértéki
informéaciéveszteséggel jar, ami az orvosi dontéstdmogatést kevésbé segiti. Eppen ezért
hidnyp6tlo egy olyan adathalmaz létrehozéséra, ami lehetévé teszi egy olyan modell tani-
tasat, ami képes ezen tényezdk eltavolitdsara is. Igy a jelen munka egyik célja egy olyan
adathalmaz létrehozasa és modell architektira tervezése, ami a szérszalak mellett az egyéb
zavaro6 tényezok eltavolitasanak tanitasat is lehetové teszi a borelvaltozasok lehetd legjobb
megorzése mellett.



3. fejezet

Kapcsol6dé munkak

A generativ modellezés a gépi tanulds egy olyan részteriilete, ami egy adathalmazbdl vett
mintavételezés alapjan képes 1j, az eredeti mintakhoz hasonlé mintakat létrehozni az adat-
halmazban rejl6 jellemzdk és strukturak alapjan. A generativ modellek tanitdsa sordn a
tanitdsi mintakat egy ismeretlen eloszlasbdl mintavételezziik, és a célunk az, hogy a modell
megtanulja minél pontosabban kozeliteni az adathalmazt leiré eloszlast. A képfeldolgozas
tertiletén az egyik generativ modellarchitektira az Gn. generativ versengd halézat, amit
Goodfellow és tsai. [32] mutattak be [33].

3.1. Generativ Verseng6 Hal6zatok

Az &ltalanos GAN architektira (Vanilla GAN) [32] egy g generator és egy d diszkriminator
modellbdl all, ami egy bindris osztdlyozd. A generator az x mintdk létrehozasaért, mig a
diszkriminator annak az y valdszinliségeknek a meghatarozasiért felel, ami szerint az x
mintdk az eredeti eloszldsbdl szarmaznak.

x = g(z,0,), ahol z ~ p(z) = N(0,I), és 0, a generdtor paraméterei (3.1)

y = d(x,6;), ahol ; a diszkrimindtor paraméterei (3.2)

Ez a felallas lehetévé teszi a generalasi folyamat feliigyelt tanitasat, aminek soran a cél az,
hogy a generator olyan képeket hozzon létre, ami maximalizalja a diszkrimindtor veszte-
ségét, mikozben a diszkriminator minimalizalni prébalja ugyanezt a veszteséget, a 3.3-as
optimalizdlasi feladatot megoldva.

92 = r%in rnaé;,X EXdiam(x) [Ind(x,04)] + EZNP(Z) [In(1 — d(g(z, 99), 04))] (3.3)
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veszteség a tanito veszteség a generalt
adathalmaz eloszlasabdl adathalmaz eloszlasabol

Ennek eredményeként a generator és a diszkriminator egymads ellen versenyzik a tanitéds
soran, amib6l a modszer neve is ered.

A GAN-ok képesek magas minGségli képeket generalni, azonban tanitasuk soran sza-
mos kihivassal kiizdhetiink a hiperparaméterekre vald érzékenység és a tanitas versengd
jellegébél adddé instabilitds miatt. Az instabilitdsbdl eredd latvanyos probléma az in. mo-
de collapse, amikor a generator az adathalmaz csak egy kisebb részhalmazinak eloszlasat
képes megragadni, ami miatt nem képes a teljes adathalmaz alapjan (j mintak generala-
sara.

Ezen problémék orvoslasara tobb megoldast is publikdltak, amelyek foként a veszte-
ségfiiggvény szamitasanak modjat befolyasoltak. A GAN eredeti verzidjaban 3.3-as opti-



malizalasi feladatban a diszkrimindtor veszteségét a binaris keresztentrépia veszteségével
szamoltak. Mao és tsai. [34] bizonyitottdk, hogy a keresztentropia alkalmazisa az un. el-
tlind gradiens problémahoz vezet a generator veszteségének visszaterjesztése soran, ami
végsd soron az instabilitast okozza. Ennek felolddsa érdekében a keresztentrépia helyett
a legkisebb négyzetes hibat alkalmaztak veszteségfiggvényként. A veszteség igy a dontési
hatartol vald tavolsag alapjan szamithatd, ami lehetové teszi, hogy a generator altal 1ét-
rehozott mintdk kozelebb keriiljenek a valodi adatokhoz, mivel a generdtor veszteségének
szamitasakor az is biintetve lesz, ha egy generalt minta tdl messze esik a dontési hatartol
[33].

Arjovsky és tsai. [35, 33] az optimalizdcids célként azt fogalmaztak meg, hogy a gene-
rator altal létrehozott mintak eloszlasa és a valodi adatok eloszldsa kozotti Wasserstein-
tavolsadg minimdlis legyen a reprezentacios térben. Ebben a megkozelitésben, a Wasserstein
GAN-ban (WGAN), a diszkrimindtor egy 1j szerepet tolt be, mar nem egy bindris osz-
talyoz6, hanem azt méri, hogy mennyire vannak kozel egyméshoz a generalt és a valodi
minték eloszlasai.

9; = I%;l]l’l I%E;X IEx~pdata(x) [d(X, Gd)] - IEerp(z) [d(g(Z7 99)3 ed)] (34)
A tavolsdg minimalizdldshoz arra van sziikség, hogy a diszkriminator veszteségének gra-
diense csak egy bizonyos korlaton beliil névekedhessen vagy csokkenhessen, igy a 3.4 op-
timalizaciés problémaban szereplé 6, egy olyan diszkrimindtor paraméterezés, ami ennek
eleget tesz. Ezt a diszkriminator stulyainak egy korlatozott tartomanyban tartasaval érték
el (weight clipping), amir6l méar a publikdcidjukban is irtdk, hogy nem a legjobb megol-
dés, mivel ha a meghatarozott tartomény tul szlik, akkor diszkriminator tanitadsa nehézzé
valik, ha pedig til nagy, akkor mar nem garantalt a veszteség gradiensvéltozasanak kor-
latozottsaga. A korlat biztositdsdhoz egy 0j megkozelitést Gulrajani és tsai. [36] mutattak
be. Médszeriik egyfajta regularizaciés modszer, aminek keretében a diszkrimindtor veszte-
ségéhez egy 1j tagot adtak hozza, ami gradient penalty néven ismert. Ez a tényez6 a valodi

c s 2

L2 norméval, ami garantélja, hogy a meredekség ne valtozzon til gyorsan [33].

) = A Egope )1 V2d(X, 04)] 2 — 1)2], ahol X a regularizéciés tényezé (3.5)
X =ex+ (1 —e)%x, ahol e ~U(0,1),%X és x a generdlt és valédi mintdk (3.6)

A gradient penalty elénye a weight clippinggel szemben, hogy gyorsabbé teszi a tanitast, és
lehetévé teszi magas minGségli mintak generalasat. Egy masik pozitivum, hogy a moédszer
nem zarja ki az olyan momentum alapi optimalizaciés algoritmusok hasznélatat, mint
az Adam, ami Arjovsky és tsai. [35] megfigyelései szerint a weight clippingrél nem volt
elmondhat6. Zhang és tsai [37] azonban felhivtdk harom problémaéra a figyelmet a gra-
dient penalty alkalmazasdval kapcsolatban. Az egyik probléma az, hogy réteg hasznalat
szempontjabdél homogénnek mondhaté GAN-ok esetében, amik normalizaciés rétegek nél-
kiil csak konvoltcidés rétegekbdl allnak, a tanitads tovabbra is instabil marad. Egy masik
probléma, hogy még olyan koriiltekintéen megtervezett hildézatok esetén is, mint a WGAN,
megfigyelhet6 instabilitds, ha a tanitasi id6 tillép egy bizonyos kiiszobértéket. A harmadik
probléma pedig, hogy a WGAN kifejezetten érzékeny a tanulasi ratéra, és olyan értékek
mellett, amelyeknél méas GAN architektirdk jol konvergiltak, a WGAN instabilla valt
és a veszteség gradiensei intenziv valtozasokat produkaltak. Ennek felolddsa érdekében a
szerzék egy 1j regularizdciés mddszert javasoltak, ami a totdlis varidciot (total variati-
on, TV) alkalmazta. A TV alkalmazasanak elénye, hogy egyaltaldn nem igényel gradiens
szamitast, {gy a tanitds nem igényel extra erdforrdsokat. A szdmitdsi kapacitds mellett,
a TV kevésbé érzékeny a GAN architektira és a tanuldsi rata megvilasztasara. Ennek
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koszonhetéen a gradiensek nem valtoznak hirtelen, igy stabilabb lesz a tanitas folyamata,
még bonyolultabb vagy homogén hélézatok esetében is. A TV a valodi és generdlt mintak
kozotti tavolsagot egy § paraméterrel korlatozza, ami a regularizécié hiperparamétere a A
regulariziciés egyiitthaté mellett.

RTV(X) =A- EXdiam(x),ZNp(z) Hd(X, ed) - d(g(z’ 99)7 Hd) - 5” (37)

3.2. A GAN-o0k alkalmazasi teriiletei

A GAN-ok alkalmazasi lehetéségei igen széleskoriiek. Mara mar szamos javaslat megjelent
kiilonb6z6 architekturakra. Mirza és Ossindro [38] a Goodfellow és tsai. dltal publikalt
GAN generatoranak és diszkriminatoranak bemenetét kib&vitették egy kondicionald pa-
raméterrel. A kondicionalé paraméter lehet egy cimkézés, széveges leirds vagy egy masik
kép, ami segitségével szabalyozhatéva valik a generator altal létrehozott mintak tartalma.
Isola és tsai. [39] mutattdk be az els6 olyan CGAN architekturat, amit direkt kép-kép
transzformaciéra terveztek, és aminek optimalizaciés céljat a 3.9 képlet mutatja be, ahol
a hozzaadott regularizacids tag a generalt és a valodi képek kozotti L1 tavolsagot méri.

¢ = min nleaX]Exy[ln d(x,y,0q)] + Exz[In(1 — d(x, g(2,8y),64))] (3.8)

04 d

+ A IEx,z[||y - g(X, 99)”1] (3'9)

Ezzel a moédszerrel lehetségessé valik az tin. reprezentécié tanulas, ami kiillénosen hasznos,
ha egy adathalmazt leir6 eloszlas tobb alacsonyabb rendili eloszlasbdl tevédik Gssze. Az
alacsonyabb rendii eloszlasokra val6 érzékenységgel az adat augmentacié egy hatékonyabb
modjat érték el, ami megoldast jelentett olyan gyakori problémékra, mint a kicsi vagy
kiegyensilyozatlan adathalmazok. A generativ modelleknek kdszonhetden, igy méar nem
csak transzformativ leképezésekkel lehet mintdk sokasdgat eléallitani — amelyek valéjaban
nem valtoztatnak érdemileg a mintak jellemz6in —, hanem olyan 1ij mintdkat is 1étrehozha-
tunk, amelyeket a tanité adathalmaz eredetileg semmilyen formaban nem tartalmazott, de
a valésagban el6fordulhatnak. Isola és tsai. megfigyelték, hogy a kép-kép transzformaciéd
megvalésithaté a z zajbdl valé mintavételezés nélkiil is, &m ebben az esetben a generédtor
determinisztikussa valik, tehat a tanitas utdn egy-egy bizonyos bemenetre mindig ugyan-
azt a kimenetet fogja adni. Ebben az esetben a generator csak a zaj kiszlirését lesz képes
megvaldsitani, de nem lesz képes j mintdkat generdlni. Ez a felfedezés azonban a GAN-ok
alkalmazasi tertiletét tovabb bdéviti, mivel ez a determinisztikus miikodés lehetové teszi a
képek zajtol vagy zajnak értelmezhet6 zavard tényezoktdl mentes rekonstrualasat.
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4. fejezet

Mobdszertan

A kovetkezd fejezetben a dolgozat keretében fejlesztett zavard tényezok eltavolitdsat meg-
célzé megoldas mobdszertana keriil bemutatasra. A fejezetben részletesebben kifejtem a
modell betanitdsahoz sziikséges adathalmazt, az architekturat, a modell tanitasi algorit-
musat meghatarozo tervezési dontéseket, valamint a modell teljesitményét finomhangold
hiperparamétereket és a kiértékeléshez alkalmazott metrikakat.

4.1. Adathalmaz létrehozasa

Az adathalmaz létrehozasa sordn megfogalmazott kritérium volt, hogy a dermoszképon
leggyakrabban eléforduld zavaré tényezéket lefedje. Eppen ezért a jelen dolgozat keretében
is szintetikus adathalmaz létrehozasara keriilt sor. Ennek érdekében az ISIC 2020 adathal-
mazbdl manudlisan keriilt kivalasztasra 68 db olyan kép, amik jéindulati és rosszindulatii
borelvaltozasokat egyarant tartalmaznak, keriilve rajtuk a zavard tényezok el6fordulasat.
A szintetizalt objektumok az OpenCV keretrendszer segitségével lettek a képekbe beil-
lesztve.

4.1.1. Szorszalak szimulacidja

A sz6rszél struktirdk generaldsahoz a Mirzaalian és tsai. [26] altal publikdlt mddszerhez
hasonlé stratégia lett alkalmazva, kiilon figyelve arra, hogy az altalanos szorszalak mel-
lett akar borotvalt esetek is eléfordulhatnak. Az altaldnos szérszalak harmadfokt Bézier-
gorbékkel (4.1) lettek modellezve, rajtuk Gauss-sziiré (4.1) alkalmazésaval elérve, hogy
jobban illeszkedjenek az eredeti képbe. A Gauss-sziir6 egy linedris konvoltcids sziir6, ami
egy kernel segitségével végighalad a képen, és az adott teriileten 1év6 értékeket a kernel
szerinti stlyokkal Osszegzi. A Gauss-sziir6 esetében a kernel kdzéppontjatdl tavol esd su-
lyok kevésbé érvényesiilnek (a Gauss-gorbe szerint), aminek hatdsira a szorszalak a képbe
simithaték. A Mirzaalian és tsai. [26] 4ltal publikalt mddszer kritikdi miatt a szérszdlak
a képek oOtszorosen felnagyitott véiltozatara lettek felrajzolva, és vastagsaguk és sziniik
a szorszalak hosszaval ardnyosan valtozik. A szOrszdlak szine, vastagsdga és lokalizacio-
ja paraméterként allithatd, és opciondlisan beallithatd, hogy a szorszalak kozé keriiljenek
bizonyos mennyiségben &sz szérszdlak is. A lokalizacié esetében lehetdség van annak be-
allitdsara is, hogy a szérszalak a kép jobb és bal oldalarél induljanak a kép k6zépso része
felé.

Pt)=(1—-t)3 -P+3-1—-t)2t-PL+3-(1—1t)-t>- P+t Ps (4.1)

Ahol:
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o P, 1€{0,1,2,3}: a Bézier-gorbe kontrollpontjai,

o t€[0,1]: a gorbe interpolaciés paramétere.

4.1. dbra. Szérszalak szimuldcidja. Balrdl jobbra: eredeti kép, szi-
mulalt szérszalvaltozatok.

A borotvalt szérszalak generaldsa soran hasznalt eljaras elséfokt Bézier-gorbéken ala-
pult, kiegészitve egy hullaimgeneralé fiiggvénnyel, igy egyszeriibb, kicsit hulldmos vonalakat
eredményezve. Az altalanos szérszal generalashoz hasonléan a borotvalt szorszalak esetén
Gauss-sziir6t alkalmazva kertilt megvaldsitasra a szérszalak illesztése az eredeti képhez. Az
altaldnos szérszalstruktiurdkhoz képest itt a szérszdlak egyméshoz képesti elhelyezkedése
is ki lett kényszeritve, amit egy négyzetracsos elrendezés hataroz meg.

P(t,w,¢)=(1—t)-Poy+t- P+ A-sin(w-t+ ¢) (4.2)

Ahol:
P;, i € {0,1,2,3}: a Bézier-gorbe kontrollpontjai,

o t€0,1]: a gorbe interpoldcids paramétere,

e A: a hulldm amplitidéja,

w: a hulldm frekvenciaja,

e ¢: a hulldm fazisa.

4.2. abra. Borotvalt szérszalak szimulacidja. Balrél jobbra: eredeti
kép, szimuldlt borotvalt szérszalvaltozatok.

4.1.2. Vonalz6 szimulacigja

A vonalzé szimuldcidja sordn a vonalzé struktirdk kiillonféle méretekben és orientdciékban
keriilnek beillesztésre a képekbe. Az algoritmus a bemeneti kép szélességétdl és magassa-
gatdl fliggben general egy véletlenszerli méretii, rotaciéju és poziciéju vonalzot. A vonalzd
11 db skéla beosztassal is rendelkezik, hossz és révid vonalakbdl all, amik koézott min-
den 6todik jelolés hosszabb. A vonalzdhoz tartozé “mm” felirat mérete a skdla hosszdval
aranyosan valtozik, biztositva a realisztikus megjelenést.
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4.3. abra. Vonalz6 szimulacidja. Balrdl jobbra: eredeti kép, szimu-
141t vonalzévaltozatok.

4.1.3. Tintafoltok szimulacidja

A tintafoltok esetében fontos volt, hogy a foltok elrendezése, mérete és intenzitasa is valto-
zatos legyen. A tintafoltok alapegységei egymasra rajzolt ellipszisekbdl dllnak, amelyek egy
véletlenszer szoggel el vannak forgatva. Az algoritmus ebben az esetben is a képek egy fel-
nagyitott valtozatara helyezi fel a tintafoltokat véletlenszeriien, vagy egy ellipszis alakban
elosztva a képen. Ahhoz, hogy a foltok a tinta elken6doétt hatdsat is keltsék a Gauss-szilird
mellett egy ellipszis alakd kernel alapt elmosas keriilt alkalmazasra a foltokon. Ebben
az esetben nem volt cél, hogy a foltok teljes mértékben a valdésdgot tiikkrozzék, ugyanis
a tintafoltok célja, hogy boérén megjelené elvaltozasokat lokalizaljak egyfajta kontraszt-
anyagként. Eppen ezért inkdbb a tintafoltok szinbeli és lokalizaciobeli valtozatossdgira
keriilt a hangsily, ami elégséges ahhoz, hogy ezeket a tényezéket hatékonyan el lehessen
tavolitani. A foltok felvétele soran tetszdlegesen allithaté a foltok szdma, mérete, szine, az
elkenddés intenzitasa, a foltok elhelyezkedése, és hogy kilégjanak-e a képrol.

4.4. abra. Tinta foltok szimulédcidja. Balrdl jobbra: eredeti kép, szi-
mulalt tinta foltvaltozatok.

4.1.4. Dermatoszkop arnyékanak és fényének szimulaciéja

A dermatoszképos képeken gyakran eléfordulé képi jellemzék kozé tartozik a miiszer l-
tal vetett arnyék, illetve a miiszer lampainak visszatiikrozddése is. Az arnyék korkordsen
helyezkedik el a bérelvaltozasok koriil a képek szélei felé folyamatosan sotétedve. Ebben
az esetben az arnyék mellé opciondlisan felvehet6é négy fénypont, ami a képek bal és jobb
oldalan helyezkedik el parosaval. Az arnyék Gauss-kernellel keriilt felvitelre, ami lehetévé
teszi, hogy a kozponti elem, esetiinkben a boérelvaltozas megorizze az eredeti részleteit,
mig a szélek felé a kép tobbi része folyamatosan elsététedik. A fénypontok a kor képleté-
nek segitségével keriiltek megrajzolasra, amiket egy maszkként valtoztathatd intenzitassal
lehet hozzaadni a képekhez.

4.1.5. Keretek szimulacigja

A dermatoszképos képen egy masik eléforduld tényezé a bérelvaltozast kiemeld kor alaki
keret. A keret felvétele soran elészor a kép opcionalisan négyzet alakira atméretezheto,

14



4.5. dbra. Dermatoszkép arnyékanak és fényének szimulacidja.
Balrél jobbra: eredeti kép, szimulalt dermoszkép vari-
aciok.

ugyanis szdmos esetben az ilyen zavard tényezovel rendelkez6 képek 1:1 ardnytak. Ezt
kovetGen egy bindris maszk lett 1étrehozva, majd invertdlva, aminek hatisara egy fehér
hattér kézepén egy olyan fekete kor lathatd, aminek dtméréje majdnem megegyezik a kép
dimenzionalitdsaval, egy kis teret hagyva a keretnek. Ezt kdvetoen a koron kiviili rész egy
tetsz6leges szinnel, mig a belsé rész az eredeti képpel lett kitoltve.

4.6. abra. Keret szimulacidja. Balrol jobbra: eredeti kép, szimuldlt
keretvaltozatok.

4.1.6. Mintak generalasa

Az adathalmaz létrehozdsa sordn fontos volt, hogy a zavar6 tényezék valtozatosan jelen-
jenek meg a képeken. Eppen ezért a rajzold algoritmus bemenete dict objektumok listaja,
amelyek a kiilonb6z6 zavard tényezok felrajzolasi elveit tartalmazzak felparaméterezve.

{

"hair_strands": {
"num_strands": 90,
"min_thickness": 4,
"max_thickness": 18,
"mixed_color": False,
"num_segments": 30

Fo
Uruler: {1},
"border": {
"crop_to_rectangle": True,
"spotlight_color": [255, 250, 240] # Linen white
¥

4.1. lista. Zavar6 tényezok felrajzolasi szabalya.

A generélé algoritmus minden ilyen tényezé-kombinacién végigiterdl a kévetkez6 sor-
rendben: vigas, tintafoltok, hajszalak, vonalzé majd keret vagy arnyék. A sorrend azért
lett igy meghatarozva, hogy a tényezok atfedése a lehetd legjobban illeszkedjen a termé-
szetes el6fordulasukhoz. A generdlast kivetGen a végsd adathalmaz 68 borelvaltozasnak

......

létrehozva. A generdlds soran a tényezok jelenlétének metaadata one-hot enkédolva keriilt

15




rogzitésre az eredeti és generdlt kép azonositoja mellett, ami lehet6vé teszi a tényezok ha-
tékonyabb felismerésének biztositasat. Az adathalmaz mintdinak egy nagyobb elemszamu
reprezentacidja a F.1.1. mellékletben megtekintheto.

4.2. Architektara

Az adathalmaz létrehozdsat a generdtor és a diszkrimindtor architekturajanak és hiperpa-
ramétereinek megtervezése kovette. Ez keriil bemutatasra a kdvetkezé alfejezetben.

4.2.1. Generativ modell

A zavar6 tényezdk eltavolitasahoz a 3. fejezetben targyalt generativ versengé halézatok-
nak egy modositott valtozatat alkalmaztam. A mdédositas lényege, hogy a generdtor hald
nem zajbol allit el6 egy képet, hanem mar egy meglévé képbdl, ami tartalmaz zavard té-
nyezéket. A 2. fejezetben leirtak alapjan a dermatoszképos képeken el6forduld szorszalak,
vonalzok és egyéb objektumok értelmezhetck egyfajta specidlis zajként. Ez az intuicié a
GAN optimalizaciés problémajat a kévetkezdképp modositotta:

X =g (x',0,), ahol 6, a generdtor paraméterei és x’ ~ Daifacts C D minta (4.3)
y =d([g(x',8,),2],04), ahol b4 a diszkr. paraméterei és x’, x ~ D minta (4.4)
r%j;n ngllx ]EXND [d (X’ ed)] - EX,NDartifacts [d (g (X,’ 09) ’ ed)] (45)
Artifact samples Synthetic samples
P | L ,
. B S0 d(|g(x,0;),x],64)
;': g
" l g T L | — Discriminator ——> real/fake
t .,, ' N %L
9.3 @ g (¥, 6,) +
Real samples

4.7. dbra. Generativ modell magasszintli attekintése.

A 3. fejezetben volt sz6 arrdl, hogy a generator bemenetének egy x kép is adhaté a z zaj
helyet, ami viszont azt eredményezi, hogy a GAN determinisztikus miik6dést mutat majd.
Esetiinkben ez nem probléma, ugyanis a zavard tényezok rekonstrukciéja esetén a cél az,
hogy a kimenet az eredeti kép tiszta valtozata legyen. A generator veszteségfiiggvényének
szamitasa is modosult annak érdekében, hogy a rekonstrualt kép minél nagyobb mértékben
egyezzen az eredeti tiszta képpel. A veszteségfiiggvények a késObbiekben részletesebben
bemutatasra keriilnek.

4.2.2. Generator modell

A generator esetében a cél az volt, hogy a bemenetként kapott zavard tényezékkel rendel-
kez6 képekrol tigy tavolitsa el a nem kivant komponenseket, hogy kézben a boérelvaltozasok
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képi jellemzéi a lehetd legkevésbé sériiljenek. Igy a generdtor architektiraja egy U-Net [40]
alapt halozat lett, ami mar szamos képfeldolgozasi, koztiik objektum eltavolitasi feladat-
ban bizonyitotta hatékonysagat [13, 31]. A generdtor végsé architektirdjat a 4.8. dbra
szemlélteti.

3 x 256 x 256 192x 128 x 128 64 x 256 x 256
Kip- 3 >
'\)
64x 128 x 128 384 x 64 x 64 o -
Skip > —
~ [ 128x6ax64 768 x 32 x 32
[7;) Convolution O Concatenation
Kip > )
PixelNormalization [ Upsampling
Mish Activation 32x32 x 256 1024x16x 16 [ Convolution
(1) SelfAttention skip > | PixelNormalization
512x16x16 512x16x16 ) e
T ‘* _{ _{ Mish Activation
Residual Dilatation

Convolution
PixelNormalization

Mish Activation

4.8. abra. A generator architektirdja, ahol minden blokkok felett
a bemenetek dimenzionalitasa lathaté.

A generator hilozat egy enkdder adggal kezdddik, ami blokkrdl blokkra a bemeneti
kép legfontosabb jellemzdit nyeri ki egyre nagyobb részleteséggel. Az enkdder 4g minden
blokkja egy 3 x 3 kernelméretii és egy 2-es lépészdmu konvolicios réteghdl, egy normali-
z4cios rétegbll, egy aktivacidobol és végezetiil figyelmi rétegbdl tevédik dssze. A figyelmi
mechanizmus esetében a Vaswani és tsai. [41] altal publikalt Transzformer architektirabél
ismert onfigyelmi modszer (4.6) keriilt bevezetésre. Ahol a @ lekérdezést, K kulcsot és
V' értéket minden dimenziécsokkentés eredményén vett 1 x 1 kerneli konvoliciés réteggel
allitjuk el6. Az 1 x 1 kernel lehetévé teszi, hogy a bemeneti képbdl egyfajta V figyelmi
térképet kapjunk. Ezt kovetden vessziik a Q és K tenzorok skalaris szorzatat, amit a K
kules dimenzionalitdsanak gyokével normalizalunk. Majd az igy kapott figyelmi stlyokon
egy softmax aktivaciot alkalmazunk, ami a V figyelmi térképpel Gsszeszerozva megadja a
fontos jellemzdket.

Attention(Q, K, V') = softma QK7 1% (4.6)
ion(Q, K,V) = X .
Vdy,

A generator mélységenkénti csatornaszama a modell mélységével folyamatosan megkétsze-
rez6dik, ami a receptiv mez6 megnévelésével hozzajarul ahhoz, hogy a modell képes legyen
jobban megragadni a finom anatémiai informécitkat. Igy a generator 64-es csatornaszam-
mal indit, ami a mélységi szintenként el6szor 128-ra, majd 256-ra és végiil 512-re névekszik.
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Kim és Hong [16] hasonléan jartak el az enkdéderblokkok csatornaszamét illetéen, annyi
kiilonbséggel, hogy modelljiik csak harom mélységi szinten végezte a rekonstrukciot, igy a
legalsé rétegeikben csak 256-0s csatornaszamot alkalmaztak.

Az igy megvaldsitott dimenziécsokkentést a haldézat bottleneck komponense koveti,
ami egy rezidualis blokkbdl és két dilataciés blokkbdl all, hogy a hélézat képes legyen a
nagy teriiletet lefed zavard tényezok eltavolitasara is. A rezidudlis blokkokban 3 x 3 ker-
nelméretii kétszeres konvoliciok szerepelnek, ahol minden konvoliciés miivelet eredményét
normalizdljuk. A rezidudlis és dilatacids blokkokat tobb szegmentéciés cikkben is alkal-
magztdk azzal a céllal, hogy néveljék a halézat receptiv mezejét, ami lehetévé teszi hogy a
halézat képes legyen megragadni globalis informécidkat, igy hatékonyabban rekonstrualva
a képeket [42],[43].

Ezt kévetden rogton atlépiink a dekdder dgba, ami blokkrél blokkra visszaallitja az
eredeti dimenzionalitdsara a bemenetnek a zavard tényezoktél megtisztitott valtozatat.
Az els6 dekdder blokk esetében az utolsd enkdder blokk kimenete keriil Gsszeflizésre, mig
a tobbi enkdéder blokk esetében a megfelel6 szinten 1évo enkdder blokk kimenete és a
korabbi dekdéder blokk altal meghatarozott magasabb szintli jellemzokkel keriilnek kon-
katenalasra a U-Net architekirara jellemzo6t skip connection mechanizmust megvaldsitva.
Minden dekéder blokk esetében a rekonstrukcidt egy upsampling, egy 3 x 3 kernelméretii
konvoluciés és egy aktivacids réteg végzi. Az Gsszeflizés miatt a dekéder blokkok maga-
sabb bemeneti csatornaszammal rendelkeznek, amelyek a konvoliciés rétegek kimeneti
csatorndinak segitségével visszaallnak a megfeleld szint{i enkdder blokkok értékeihez. A pi-
xelértékek visszaallitasa esetében egyszeri interpolaciés algoritmusokkal szemben lehetett
volna transzponalt konvoliciés rétegeket is alkalmazni, amaelyek a konvolicids rétegek-
kel ellenkezOleg, a bemenetnek egy magasabb dimenzionalitast valtozatat hozzak létre.
Ebben az esetben a konvolicids rétegek silyai, az interpoléaciés technikakhoz hasonlé al-
goritmust hataroznak meg, amely a modell tanitdsa soran folyamatosan optimalizal6dik.
A transzponalt konvoliciéval potencidlisan minéségibb rekonstrualt képek hozhatok létre,
viszont ezek a rétegek a modell paraméterszamat is novelik, ami a sziikséges id6- és hard-
ver eréforrasokat is noveli. Kolarik és tsai. [44] igazoltak, hogy az egyszeriibb interpolédciés
algoritmusok hatékonyabbak mind az id6, mind az er6forras-felhasznalas szempontjabol
a transzpondalt konvoliciéval szemben. A tanulmdnyban a nearest neighbour mddszert
alkalmazé hélozat 99,47%-os pixelpontossidgot ért el, és gyorsabb konvergencidt muta-
tott a transzponalt konvolicids rétegeket hasznalé modellhez képest. Kundu és tsai. [45]
pedig a transzponalt konvulicié helyett figyelmi mechanizmust alkalmazd upsamplinget
alkalmaztak, aminek paraméterszama, a figyelmi mechanizmusa alkalmazasanak ellené-
re is kevesebb volt a transzponalt konvoliciés rétegekénél, ezzel csokkentve a hardveres
erdforrasigényt és a futdsi idét. A két tanulmény eredményei egyértelmiisitik, hogy az
interpolacids upsampling rétegek Osszességében hatékonyabbak. Az upsampling rétegek
esetében a nearest neighbor, bilinear és bicubic interpolaciés mddszerek valaszthatdk az
1j pixelértékek kiszamitasahoz. A réteg elénye, hogy tisztan elore definidlt matematikai
alapon miikoédik, igy nem vezet be 1j tanulhaté paramétereket. Mindharom technika az 4j
pixeleket a kdrnyezo6 pixelek fiiggvényében mintavételezi. A harom modszer koziil a nearest
neighbor a leggyorsabb, ami az interpolalt pixel értékeket egy konstans fiiggvénnyel koze-
liti. Ennél a mddszernél egy kicsit koltségesebb megoldés a billinear interpolacié, ami a
kornyez6 négy pixel értékének sulyozott atlagat veszi az 0j pixel értékének meghataroza-
sdhoz. A legpontosabb, de legkoltségesebb megoldas a bicubic interpolacid, ami a billinear
interpolaciéhoz hasonléan a kornyezo pixel értékek silyozott atlagat veszi, de itt a sui-
lyokat egy harmadfokd polinommal kozeliti. A kordbban emlitett cikkekbdl kiindulva a
dolgozat generatora is csak nearest neighbour interpoléciés moédszert alkalmaz a rekonst-
rukcié sordn. A generator hélézat utolsé blokkja pedig a képet tjra RGB csatorndkra
alakitja.
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Az aktivacids fliggvények helyes megvalasztasa is kiemelten fontos a GAN tanitdsnak
abban szakaszdban, amikor az Un. backpropagation folyamat soran a halézat silyainak
gradienseivel frissiilnek a halézatok paraméterei. A neuralis hélézatokban eleinte kozked-
velt aktivaciés fiiggvényvalasztas volt a Tanh és a Sigmoid fiiggvény, amiknek probléméja,
hogy a gradiensek visszaterjesztése soran exponencidlisan kozelitik a nulla értéket, ha
a bemenetek értékei egy széles szdmtartoméanyban mozognak. Ez a jelenség vezethet az
eltlin6é gradiensek problémakoréhez, ami olyan mély neurdlis halézatok esetében, mint a
GAN generatora és diszkriminatora igen kénnyedén el6fordulhat, nem megfelel§ aktivacios
fiiggvény védlasztdsa mellett, ami rdaddsul a GAN tanitasdnak eleve is nagy instabilitas-
sal kiizd6 folyamatat tovabb ronthatja. Az eltiing gradiens egy olyan jelenség, amikor a
gradiensek elérnek egy lokdlis minimumot, amib6l nem tudnak tovabb haladni, ezzel a
hélozat tanuldsi folyamatét ledllitva vagy instabilld téve [46]. Ezért érdemes olyan ak-
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4.9. adbra. Mish, Tanh aktiviciés fiiggvények és derivaltjaik!.

tivaciés fuggvényeket alkalmazni, amelyeknek derivdltjai nem nulldk semmilyen esetben
sem. Eppen ezért a generdtor esetében a Mish aktivacié keriilt alkalmazisra, ami a be-
menetén egy Softplus utan egy Tanh aktiavaciot is alkalmaz, amivel majd beszorozza a
bemenetét [47]. A 4.9 dbra latvanyosan szemlélteti az aktivicids fliggvények és derivéltjai-
nak viselkedését és a nulldhoz valé konvergencidjuknak sebességét. A Mish aktivacio eleve
rendelkezik normalizacios képességekkel, ezért lehetové teszi, hogy kevésbé legyen sziiksé-
ges olyan normalizacids rétegek alkalmazasara is, mint a BatchNormalization [47]. Ezért a
generator hilézatban PixelNormalization rétegeket alkalmaztunk, ami bemenetét az RGB
tartomanyba normalizélja, hogy minden kimenet a képekre jellemzé értéktartomanyban
maradjon. A PixelNormalization-nek nincsenek tanulhaté paraméterei, de a Progressive
Growing GAN-ok esetében hatékonynak bizonyult alkalmazisuk [48]. A PixelNormaliza-
tion rétegek kimenete a (4.7) képlet szerint szamithat6 ki, ahol € egy konstans, ami a
numerikus stabilitast biztositja.

V= e (4.7)

4.2.3. Diszkriminator modell

A diszkriminator esetében a cél az volt, hogy egy olyan architekttra keriiljon létrehozasra,
ami megfelel6 kihivéja a 4.2.2. alfejezetben bemutatott generatornak, ezzel rakényszeritve
arra, hogy minél jobb min6ségii rekonstrukciokat hozzon létre.

LA fiiggvények képei a Pytorch kényvtar és MatPlotlib kényvtarak segitségével késziiltek.
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A halozat mélysége és az alulmintavételzési blokkjainak csatornaszdma a modell hiper-
paraméterei, amik mas melanéma rekonstrukciot megcélzé halézatokhoz hasonléan lettek
konfiguralva. Kim és Hong [16] diszkriminatoraval szemben, akik 5 rétegmélységben 64,
128, 256, 512 és 1024 csatornaszamu rétegeket alkalmaztak, a dolgozat diszkriminatoraban
csak 4 rétegmélységben, 32-t6] kétszerez6dd csatornaszamu rétegek keriiltek bevezetésre,
amelyek reziduélis és kétszeres konvoltciés blokkokkal lettek kompenzélva. Igy a hals
Osszesen 4 rezidudlis alulmintavételezd blokkbdl all, amelyek elészor egy konvolicios mi-
velettel alulmintavételezik a bemenetet egy 4 x 4 kernelmérettel és 2-es stride mérettel. Ezt
egy kétszeres konvolicié koveti, aminek mindkét tagjat normalizaljuk, miel6tt kimenetiik
tovabb keriilne a kovetkezo réteg szdmaéara. Ezt kovetoen a kétszeres konvolicié eredményé-
hez hozzdaddédik az alulmintavételezett eredmény, ami egy aktivaciét kévetoen atadésra
keriil a kovetkez6 blokk szamara. A diszkrimindtort felépit6 blokkok hasonlék a VGG [49]
hélézatokban alkalmazott sémahoz, ami konvolicios rétegek helyett MaxPooling-ot hasz-
nal a kép dimenziécsékkentéséhez, amit tovabbi két konvoliciés réteg kovet. A VGG ha-
l6zattal szemben a diszkriminator blokkjai rezidudlis kapcsolatokat is tartalmaznak, amik
lehet6vé teszik a tulillesztés elkeriilését, és a haldzat tanuldsi folyamatat is optimélisabba
teszik [50].

A diszkriminator esetében a LeakyReLU aktivacié lett bevezetve, ugyanis Xu és tsai.
[51] kiilonbozé ReLU alapt aktivicidk Osszehasonlitdsanak eredményeként arra jutottak,
hogy a negativ bemeneteknek egy tn. negative slope-pal (ns) valé szorzésa pozitivan hat
a klasszifikdciés eredményre. Az aktivicié szamitasa a (4.8) képlet szerint torténik.

(o) = {;1:, haz >0 (4.8)

ns-x, haxz <0

A normalizalashoz a BatchNormalization réteg lett alkalmazva, ami a bemenetét a bat-
chen beliili mintdk pixeleinek p atlagabdl és o szorasabdl megkapott eloszlas segitségével
normalizalja a (4.9) képlet szerint, ahol « és [ a réteg paraméterei, amik a tanitds so-
ran optimalizdlédnak. Az e paraméter pedig egy konstans, ami a numerikus stabilitdst
biztositja.

T —H

Y=« N +4 (4.9)
A rezidudlis alulmintavételezés lehetévé teszi, hogy a halézat a rekonstrudlt kép finom
jellemz6it — bar kisebb felbontasban —, de mélyebb struktirak mellett legyen képes megfi-
gyelni. A 4 alulmintavételezési szint végil egy diszkrimindtor fejjel zarul, ami egy egyszeril
konvoltuciés rétegbdl all. Ez a réteg a korabbi blokkokbdl szarmazé magas szinti jellemzo-
ket egyetlen értékre stiriti, amely jelzi, hogy a bemenet valds vagy mesterségesen generalt
kép-e.

4.3. Tanitas

Az architektira megtervezését a megfelel6 veszteségfiiggvények és tanitéd algoritmus imp-
lementalésa kovette.

4.3.1. Veszteségfiiggvények

A tanitas stabilitisa mind a zavard tényezék eltavolitdsdban, mind a magas mindsé-
gli rekonstruckcié szempontjébsl meghatdrozé. Eppen ezért a veszteségfiiggvények he-
lyes megvélasztasa egy kulcsfontossdgi szempont. Ezért a 4.10 veszteség szamitasahoz
a Wasserstein-hiba volt a kiindulé pont. A tanités stabilitasa érdekében a diszkriminédtor
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4.10. abra. A diszkriminator architektiraja, ahol minden blokk fe-
lett a bemenetek dimenzionalitasa lathato.

veszteségéhez egy TV regularizécios tag is hozzdadasra keriilt, ahol A és & egy optima-
lizdlandé hiperparaméter. A \ silyt Zhang és tsai [37] ajanlasival 1-nek vettem, mig az
elfogadhaté marginalis kiilénbséget szabalyoz6 § értékét le — 4-nek véalasztottam, hogy a
diszkriminator szigorian kezelje a kiillonbséget.

Lq(2,2) =E; [d(2)] — Ex [d (2)] + A - Exx[|d(x, 0a) — d(g(x, 0y),0a) — 3] (4.10)

A generator esetében a veszteségfiiggvények kozil a legfontosabb a rekonstrukcids
veszteség, ami a generalt kép és az eredeti kép kozotti L1 tavolsdgot méri a (4.11) képlet
szerint, ahol N a mintak szdma.

. 1
L11(2,2) = NZL@Z — x| (4.11)
i=1

Az L1 veszteség a két kép kozotti eltérést pixel szinten méri 1-es norméaval, ami a képek
kozotti dtlagos abszoltt eltérést adja meg. A generdtor veszteségfiiggvénye a rekonstrukcios
veszteség mellett tartalmazza az adverzarialis veszteséget is, ami a Wasserstein-hibanak a
rekonstruélt képekre vonatkozé alakja (4.12).

['adversarial = *Ei [d (j)] (412)

A generator veszteségfiiggvényéhez egy harmadik tag is hozzdaddsra keriilt, ami a rekonst-
rudlt és az elvart kimenet kozti hasonlésagot nem pixel szinten, hanem magasabb szinti
vizualizdciés jellemzék alapjan méri. Az ilyen veszteséget perceptudlis veszteségnek hiv-
juk, amit els6ként Johnson és tsai. [52] alkalmaztak a stilus atvitel problémakéréhez, ami a
jelen dolgozat szempontjabdl is hasznos a bérelvaltozdsok jellemzdinek megtartdasdhoz. A
perceptudlis veszteség a (4.13) képlet szerint szamithatd, ami rekonstrudlt és tiszta képekre
egy ® elotanitott VGG halozat kimeneteinek kiilonbségét méri 1-es norma szerint.

1 N
Eperceptual = N Z |¢(>A{1) - ¢(Xz)| (4'13)
=1
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let alapjan, ahol Ar1, Aadversarial €8 Aperceptual @ hiperparaméterek, amik az egyes veszte-
ségek fontossagat szabdlyozzdk, amikhez fontossagi sorrend szerint 100, 10 és 1-es silyt
rendeltem, hogy a generator elsé kérben a célkép minél pontosabb rekonstrukciéjara kon-
centraljon.

LG = )\Ll . ELI + )\adversarial . ['adversarial + )\perceptual . ['perceptual (414)

4.3.2. Tanitas folyamata

A tanitdshoz el8szor a rendelkezésre 4116 teljes adathalmaz 80%-a keriilt alkalmazdsra, amit
tovabbi 80%-ban a tanité adatok alkotjdk, a maradék 20% pedig a validicidra és tesztelésre
lett felosztva, figyelve arra, hogy az eredeti bérelvaltozast abrazolé képek és a zavard
tényezdokkel ellatott verziéik ne lapolédjanak at a harom adathalmaz kozott. A tanitd
adatokon kétszeres augmentalas is alkalmazdsra keriilt, ami a képek forgatasat, tiikrozését,
kontrasztjanak és szintartoményidnak megvaltoztatasat, illetve egyéb transzforméacidkat
jelent. Ennek koszonhet6en a tanité adatok még diverzebbek lettek, ami a modell tanitasi
folyamatanak eredményésségéhéz jarul hozza. A tanité adatok igy kozel 15.192, mig a
validacids és tesztelési adatok 768 és 696 képpart tartalmaznak.

A tanitas els6 szakaszanak mind a 32 epoch-ja egy tanitasi és egy validacios fazisbdl
all, amik sordn a modellek 4-es batch mérettel kapjdk a parositott mintdkat. A tanitdsi
szakaszban a diszkriminator és a generator felvaltva tanulnak a kévetkez6é médon: elészor
a generator rekonstrudlja a zavard tényezokkel rendelkezd képeket, majd a diszkrimina-
tornak atadjuk a rekonstrudlt és valédi képeket, hogy azokat osztdlyozza. Ezt kovetoen
veszteséget szamitunk a (4.10) képlet szerint, aminek eredményei alapjén a diszkriminator
paramétereit frissitjiik. A diszkriminator tanitasa soran fontos, hogy a generator paramé-
terei ne valtozzanak, ezért a diszkriminator tanitasa soran a generator paramétereit befa-
gyasztjuk. A generator esetében nem generalunk tjabb képet, hanem a diszkrimin&dtorral
osztalyozzuk a rekonstrudlt képet, majd a veszteséget a (4.14) képlet szerint szdmitjuk,
majd visszaterjesztjik a halozatban a gradienseket frissitve a generator modell paraméte-
reit. A generdtor tanitdsa soran hasonléan fontos, hogy a diszkriminator paramétereit ne
valtoztassuk, ezért a diszkriminator paramétereit befagyasztjuk.

A tanitast kovetden a generator validacios szakasza zajlik, amelynek soran a generator
validacids adathalmazan kapott veszteség mellett az SSIM és Blocked PSNR értékek vol-
tak mérve, amik részletesen a kiértékelésrol szol6 4.4.1.1. alfejezetben vannak bemutatva.
A tanitas akkor ér véget, ha a validacids veszteség nem csokken tovabb egy bizonyos szami
epochon beliil, vagy ha elértiik a maximalis epoch szamot. Ha a validaciés veszteség javul,
akkor elmentésre keriilnek a modellek, az optimalizaciés és tanulasi rata tlitemez6 para-
méterei, valamint a tanitas aktudlis epoch szama. A modellek tanitasa mindkét esetben
Adam optimalizal6val tortént, a generator esetében 2e —4, a diszkrimindtor esetében pedig
4e — 4 tanulasi rataval, amiknek értéke a tanitds minden tizedik epochja utan csokkentve
lett egy 0, 5-0s faktorral, ha a veszteség nem csokkent.

A tanitds méasodik szakasza sordan a dermatoszképos és keretes esetek elhagyasra ke-
rilltek, igy a teljes adathalmazbdl 7638 kép lett szétosztva a megfelelé6 adathalmazokra.
Ebben az esetben 6tszorés augmentacié volt alkalmazva, hogy a tanité adathalmaz mé-
rete a korabbihoz hasonlé dimenzionalitdst maradjon. Igy a tanité adatok szama 12.648,
a tesztelési és validacios adatok pedig 333 és 351 képparbdl alltak. Ezen a GAN tovabbi
26 epoch-nyit tanult, hogy a kevésbé nagy teriiletet elfoglalé tényezdket hatékonyabban
tudja eltavolitani.
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4.11. abra. A generator és diszkriminétor veszteségének alakulasa
a tanitas elso szakasza soran.

A tanitas veszteségeinek alakuldsat a 4.11 dbra mutatja. A diszkrimindtor vesztesége
rogtén a tanitas esetén jelent6sen csokken, majd stabilizalodik. Ezzel szemben a genera-
tor vesztesége fokozatosan csOkken, ami arra utal, hogy a generator egyre jobb minGségi
rekonstrukcidkat hoz létre. A fokozatos cstkkenés azt mutatja, hogy a generdtor egyre
nagyobb kihivast jelent a diszkriminator szamara. Ezt a diszkriminator veszteségének sta-
bilizalédésa is igazolja, ugyanis abbdl latszik, hogy egy darabig hatékonyan tanulja a valodi
és a generalt képek megkiilonboztetését, de ahogy a generator fejlodik, ez a két képfajta
kozti eloszlas megkiilonboztetése egyre nehezebbé valik a diszkriminator szdmara.
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4.12. Abra. A generator veszteségének alakuldsa a validicié els6
szakasza soran.

A validéaciés veszteség valtozasa a 4.12 4bran lathato. A generdtor validacios vesztesége
instabilabb, mint a tanitas alatt, de jol 1athato, hogy a veszteség folyamatosan csokken. Ez
a csOkkeno trend azt mutatja, hogy a generdtor egyre jobb min6ségii rekonstrukciékat hoz
létre, és nem lépett fel a tulillesztés jelensége. Ugyanezen az abran a validacios veszteség
komponensei kiilon-kiilon is lathatok. Az adverzidlis veszteség az elején csokken, majd
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elkezd stabilizalédni, ami azt jelenti, hogy generator és a diszkriminator egyensilyban
van. Ez egy pozitiv jele annak, hogy egyik modell sem dominalja a masikat: a generdtor
képes olyan képeket eléallitani, amelyek kihivast jelentenek a diszkriminator szaméra,
mikozben a diszkrimindtor még mindig elég erés ahhoz, hogy hasznos visszajelzést adjon
a generatornak a hibairél. A perceptudlis veszteség fokozatosan csokken, ami azt mutatja,
hogy a generalt képek egyre inkabb hasonlitanak a valddi képekre magas szinti jellemzék
alapjan. A pixelek azonossigat mér6 L1 veszteség kapasbdl alacsony értékrol indit, majd
fokozatos csokkenést mutat. Ez arra utal, hogy a rekonstrualt képek finom részletei is
egyre inkdbb javulnak. A validdciés veszteség komponenseinek alakuldsa azt is mutatja,
hogy érdemes lehet az egyes veszteségek sulyait a (4.14) képletben valtoztatni, hogy a
generator még jobb minéségli képeket hozzon létre. A validdcié sordn a PSNR és az SSIM
metrikak is folyamatosan mérve voltak, amiknek valtozasa az F.2.1 mellékletben lathato.
A PSNR és az SSIM értékek is erdteljesen névekednek, ami azt jelzi, hogy a rekonstrudlt
képek egyre kevésbé zajosak és a zavard tényezok kitoltése egyre inkdbb kozeliti az elvart
képi sajatossagokat.

A tanitas folyamatat a validacids szakasz, korai megéllas és tanulési rata litemezése
nélkiil az 1. algoritmus mutatja be, ami a F.2 mellékletben talalhato.

4.4. Kiértékelés

A modell kiértékelése soran a generativ modell képi rekonstrukcids képességét és a zavard
tényezok eltavolitdsanak hatékonysagat vizsgaltam. A kiértékeléshez stratégiat és tervet
kellett kidolgozni, ami kvantitativ és kvalitativ kiértékelési médszerek egyiittes alkalma-
zasat tartalmazza.

4.4.1. Kiértékelési stratégia

A generativ modell kiértékelése soran az egyik cél az volt, hogy atfogéan felmérjiik, hogy
a modell milyen mértékben képes a zavard tényezék (szorszélak, vonalzok, keretek, tinta-
foltok, dermatoszkdp édltal behozott jelenségek) eltavolitasara a bérelvaltozasok képi jel-
lemzo6inek megtartasa mellett. Egy masik fontos szempont annak vizsgédlata volt, hogy a
tényezOk hatasa, hogyan befolydsolja a kiilonb6z6 melanéma osztalyozdk dontéseinek he-
lyességét. Ehhez egy olyan atfogd kiértékelési stratégidra volt sziikség, ami kvantitativ és
kvalitativ kiértékelési modszereket egyarant magaba foglal.

4.4.1.1. Kvantitativ kiértékelés

A modell kvantitativ kiértékeléséhez megfelel6 metrikdk megvdlasztasara volt sziikség,
amelyek kétféle csoportban keriiltek elkiilonitésre: az egyik csoport a rekonstrualt képek
mindségét hatarozza meg, mig a masik csoport a klasszifikaciés modellek teljesitményre
val6 hatasat kivinja demonstralni.

A képek mindségének megitéléséhez képgeneralasi problémakoérokben gyakran alkal-
mazott metrikdk keriiltek bevezetésre. A Fréchet Inception Distance (FID) esetiinkben a
rekonstrualt képek mindségét vizsgalja ugy, hogy a generalt zavard tényezoktdl mentesitett
képek & ~ N (uz, ;) eloszlasat osszehasonlitja az eredendéen tiszta képek z ~ N (i, X)
eloszlasaval. A két képtipus eloszlasait egy Inception V3 neuralis hdlézat segitségével nyeri
ki a képek reprezentaciéibdl, majd a két eloszlds kozotti hasonldsagot (4.15) képlet alapjan
szamitja ki.

FID = ||ux — pigl* + tr(Zx + g — 2(2xD%)"/?) (4.15)
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Jelenleg a FID az egyik legelterjedtebb mddszer szintetizalt képek értékeléséhez, és ha-
tékonyabban méri a hasonlésigot a vizsgalt eloszlasok kozott. Minél alacsonyabb értéket
vesz fel, anndl jobb a rekonstrukcié minésége [53].

Onmagéban a FID nem ad teljes képet a rekonstrukcié hatékonysagarol. Ezért mellet-
te olyan metrikdk is alkalmazdsra keriiltek, mint a strukturalis hasonlésig index (SSIM),
és annak egy modositott vdltozata (MS-SSIM), ami a képek strukturalis hasonlosdgat
egy még finomabb szinten képes mérni, ami kifejezetten fontos egy olyan rekonstrukcios
feladatban, ahol diagnosztikai szempontbdl kritikus a képek mindségének megérzése. A
SSIM a rekonstrudlt és az eredetileg tiszta képek hasonldsagat a fényerd, a kontraszt és a
strukturdk alapjan hatarozza meg gy, hogy egy kernel segitségével végighalad a képeken,
kiszdmitva az egyes képrészletekhez tartozé pixelek atlagat (fényerd), szérasat (kontraszt)
és kovariancidjat (struktura). Ezeket kiszdmitva a (4.16) képlet szerint megkaphaté egy
[—1, 1] tartomanyba es6 érték, ahol —1 a teljes eltérést, 1 pedig a teljes hasonlésagot jelenti.

a B
TR 6.0 . ¥
e o U & oy + 05+ c 0,04 + C3

Ahol ¢y, ¢y és c3 egy konstans, ami a numerikus stabilitast biztositja. Az «, a 3 és a ~
pedig az egyes komponensek fontossdgat szabdalyozd konstansok. Az MS-SSIM a képek
hasonldsagat egy még ennél is finomabb szinten képes mérni. Ezt Ggy teszi, hogy itera-
tivan alulmintavételezi a képeket, majd a fényer6t kivéve az egyes szinteken kiszamitja a
kontrasztra és a strukurara vonatkoz6 hasonlésagot [53].

A képek rekonstrukcidjakor kézvetve a zavard tényezdktol eltér6 zajok is kialakulhat-
nak. Az ilyen zajok jelenlétének mérésére az egyik legnépszer(ibb metrika a Peak Signal-
to-Noise Ratio (PSNR), ami pixel szinten méri a rekonstudlt képen kialakult Z; zajok és
a tiszta kép megfelel$ z; pixeleinek atlagos eltérését (4.17).

MSE(z, &) = — 3 (i — &)° (4.17)
=1

Mivel a zaj és a tiszta képek viszonya nagy spektrumon mozoghat, a PSNR értékét deci-
belben adjak meg a (4.18) képlet alapjan.

R 2552

A PSNR kritikaja, hogy az altala megadott érték nem tiikrozi teljes mértékben az észlelt
valbésdgot, mivel a mddszer nem képes hatékonyan kezelni az olyan blokkos zajt, mint
amiket a tobbek kozott a generator modellben is alkalmazott nearest upsampling rétegek
okozhatnak. Erre a problémara ad megoldast a PSNR egy tovabbfejlesztése, a Blocked
PSNR (PSNR-B), ami a metrika szamitdsanal a blokkolas hatasat is figyelembe veszi a
teljes képre vonatkozdan (4.19) [54].

R 2552

A rekonstrudlt képek esetében nem csak a nem kivant zaj kertiilhet a képre, hanem
kénnyedén megtoérténhet az is, hogy a kép altal abrazolt objektum vizudlis jellemzoi eltor-
zulnak. Ez a melanéma diagnosztika esetében igen nagy probléma, ugyanis a kozonséges
anyajegyektol a melanémat megkiilonbozteto jellemzok kozott a borelvaltozasok szimmet-
ridja, széle, szine, homogenitdsa és mérete is szerepel. Az ilyen torzuldsok mérésére alkal-
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mas a Spectral és Spatial Distortion Index, ami a szinbeli (spektralis) és térbeli torzula-
sokat képes meghatarozni. Ez a két metrika az SSIM-hez hasonléan a & rekonstrualt és
x tiszta kép pixeleinek atlaga (fényerd), szordsa (kontraszt) és kovariancidja (struktira)
alapjan szamit egy minéségi értéket, amik a [0, 1] tartomanyba esnek. Ha a képek teljesen
azonosak, akkor mindkét metrika értéke 0, ha a torzitas maximalis, akkor pedig 1. A két
torzitast a Quality With No Reference (QNR) metrika egyiittesen is képes mérni a (4.20)
képlet alapjan, ahol D) a spektralis torzitds, D, a térbeli torzitds, o és B a metrikdk
fontossagat szabdlyozé konstansok. A QNR értéke is a [0, 1] tartomanyba esik, ahol 0 a
teljes hasonlosdgot, 1 pedig a maximalis torzitast jelenti [55].

QNR(z,2) = (1 — Dy)*- (1 - D,)" (4.20)

Végso6 soron a képi minGségre vonatkozé alkalmazott metrikak koziil taldn a legers-
sebb a Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS), ami a képek hasonlosdgat
egy neuralis halézat segitségével képes meghatarozni. A halézatot Ggy tanitottak be, hogy
a képek hasonlosagat emberi érzékelés alapjan képes legyen megallapitani. Az LPIPS ne-
uralis halézatokbodl kinyert jellemzoket hasznal fel a finom képrészletek Gsszehasonlitdasara,
ezért lehet6vé teszi a képek hasonlésdganak magasabb szintli meghatirozasat, a korabban
emlitett metrikdkkal szemben, amik f6leg pixel szinten miikédnek. Mivel a mddszer a finom
részleteket vizsgilja, ezért alkalmas az emberi észlelés modellezésére. A metrika értéke a
[0,1] tartomanyba esik, ahol a 0 a vizsgalt képek finom részleteinek teljes hasonlésagat,
mig az 1 pedig a maximélis torzitast jelenti [56].

A zavaré tényezék eltavolitdsdnak hatdsa az osztalyoz6é modellek teljesitményvalto-
zéséval magyardzhatd, aminek mérésére a kovetkezo metrikak keriiltek alkalmazasra: a
pontossag (accuracy), a precizitds (precision), az érzékenység (recall), az F1 érték, a spe-
cifitds (specificity). A melanéma diagnosztikdban kritikus, hogy ezek a metrikdk a lehetd
legmagasabb értéket vegyék fel, mivel a rosszindulatd borelvaltozasok korai felismerése
életmentd lehet, mig a jéindulatt bérelvaltozasok rosszindulatinak tévesztése olyan su-
lyos kovetkezményekkel jarhat, mint a felesleges biopszia, miitétek, kezelések és stressz.

A pontossidg mérésével arra kaphatunk vélaszt, hogy a modell &ltaldnossidgban
mennyire képes a helyes osztalyozdsra. Ehhez a true positive (TP), a true negative (TN), a
false positive (FP) és a false negative (FN) értékeket hasznaljuk fel a (4.21) képlet alapjan.

TP+ TN
A - 421
MRS = TP Y TN + FP+ FN (4.21)

A precizitas azt mutatja meg, hogy a rosszindulati osztalyba sorolt borelvaltozasok koziil
milyen ardnyban vannak azok, amik val6ban rosszindulatiuak. Ez a (4.22) képlet alapjan
szamithaté Kki.
TP
Precision = ———— 4.22

TP+ FP ( )
Az érzékenység azt mutatja meg, hogy a valéban rosszindulati bérelvaltozasok koziil
mennyi lett helyesen azonositva. A (4.23) képlet alapjan szamithato ki.

TP
l=— 4.2
Reca TP L FN (4.23)

Az F'1 érték a precizitas és az érzékenység harmonikus dtlaga, ami arrél hordoz informéaciot,
hogy a modell mennyire képes a rosszindulata bérelvaltozédsokat helyesen azonositani. Ez
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az érték a (4.24) képlet alapjan szamithato ki.

Fl—9 Precision - Recall

. 4.24

Precision + Recall ( )
A specifitas azt mutatja meg, hogy a valéban jéindulati bérelvaltozasok koziil mennyi lett
helyesen azonositva. A (4.25) képlet alapjan szamithato ki.

TN

SpeCIﬁCIty = m

(4.25)

A metrikdk mellett GradCam mddszer is akalmazva volt, hogy a modell déntései mo-
gbtt 16v6 jellemzok valtozasa is megfigyelheto legyen. Ez a mddszer a kvantitaiv kiértékelés
mellett a kvalitativ kiértékelésben is fontos szerepet jatszhat. Ugyanis a melanéma diag-
nosztikaban a borelviltozasok egyes vizudlis jellemzo6i fontos tampontok a diagnosztikai
dontés meghozatalaban, éppen ezért fontos, hogy a modell déntése magyarazhato legyen
a modell altal legfontosabbnak vélt jellemzdk alapjan.

4.4.1.2. Kvalitativ kiértékelés

A kvalitativ kiértékelés f6 mutatdja az in. Mean Opinion Score (MOS), ami a rekonstrudlt
képek minéségét emberi érzékelés alapjan képes mérni. A MOS értéke a [1, 5] tartoményba
esik, ahol az egyes értékek jelentését a 4.1 tablazat foglalja Gssze.

Erték | Jelentés Leiras
1 Nem diagnosztizalhaté A kép hasznéalhatatlan, a borelvaltozas
fontos jellemz6i elvesztek.
2 Nehezen diagnosztizalhatd A kép diagnosztikai értéke alacsony,
a boérelvaltozas jellemzoi torzultak.
3 Diagnosztizalhato, A kép diagnosztikai értéke elfogadhato,
de kompromisszumokkal de kisebb torzuldsokkal.

4 Nagyon jol diagnosztizalhaté | A kép diagnosztikai értéke jo,

a zavard tényezok eltavolitasa sikeres.
5 Tokéletesen diagnosztizalhaté | A kép diagnosztikai értéke kivald,

a zavard tényezok teljesen eltavolitva.

4.1. tdblazat. Mean Opinion Score értékek jelentése

Ennek a médszernek az elonye, hogy a képek mindségét emberi érzékelés alapjan képes
mérni, ami a melanéma diagnosztikaban kritikus fontossigu.

4.4.2. Kiértékelési terv

A kiértékelési terv a kovetkezé szakaszokbdl all. El6szor a rekonstrukeié mindségét kvan-
titativ médszerekkel mérem, amihez el kell allitani egy teszt adathalmazt olyan minta
parokbol, amelyek nem szerepeltek a tanité adathalmazban. Ezen adathalmaz segitségével
vizsgalhatdak a rekonstrudlt képek minGsége a korabban emlitett képi metrikak segitségé-
vel. A kvantitativ kiértékelés sordn a zavard tényezok eltavolitasanak hatdsa is megvizs-
galando kiilonb6z6 osztalyozdé modell architektirak teljesitményvaltozdasara vonatkozva.
Ehhez Kim és Hong [16] cikkében szerepl6 ResNet18, ResNet152, RXNet101, EfficientNet-
B3 és EfficientNet-B4 modellek lettek betanitva kétféle médon. Az egyik esetben az ISIC
2020 adathalmazon tanultak a modellek, mig a masik esetben a generator egyfajta eléfel-
dolgozési 1épésként igyekezett eltavolitani a zavard tényezoket. A modell teljesitményének
mérésére korabban emlitett klasszifikaciés metrikak alkalmazandok.
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A kiértékelés mésodik szakaszdban arra kerestem a véalaszt, hogy a megoldasom, ho-
gyan teljesithet mas modszerekhez képest diagnosztikai szempontbdl, igy az 1 és a 2 hi-
potéziseket vizsgaltam.

1. Hipotézis (Nullhipotézis). A rekonstrukciés eredményeim nem térnek el szignifi-
kansan mas modszerek eredményeitol, igy a vilasztasok véletlenszertiek 0, 5. .

2. Hipotézis (Ellenhipotézis). A rekonstrukciés eredményeim szignifikdnsan eltérést
mutatnak més modszerek eredményeihez képest. .

A kvalitativ kiértékelés mésodik szakaszdahoz Kim és Hong [16], illetve Lee és You [31]
rekonstrukciéit hasznaltam fel referencia alapnak, aminek sordn azt vizsgdltam, hogy a
dolgozat keretében implementalt rekonstrukciés modell, hogyan teljesit méas moédszerekhez
képest. Ennek megfeleléen az ISIC 2020 adathalmazbdl kikerestem a megfelelo képeket,
igy Osszesen 21 kép rekonstrukciés eredményei keriiltek 6sszehasonlitasra, amibdl 6sszesen
16 kép tartozott Kim és Hong munkajahoz, mig a fennmaradé 5 Lee és You kiértékelésében
szerepelt. A rekonstrudlt és az eredeti képeket felhasznalva egy kérdGivet allitottam Ossze,
ami a 21 szakaszbdl allt. Minden szakaszban a zavard tényezokkel rendelkezé képnek az
altalam javasolt mddszerrel készitett rekonstrukci6jat kellett 6sszevetni egy masik modszer
eredményével, egyfajta A-B tesztet megvaloOsitva.

Minden A-B teszt utan a jobb mindséglinek vélt mintat egy 1-5 terjedé6 MOS skéalan
is értékelni kellett a 4.1 tablazatban Osszefoglalt szempontok szerint. A kérddiv kitoltése
soran a résztvevoknek lehetOségiik van a kivalasztott képek mindségének szoveges vélemé-
nyezésére is, ami tovabbi informécidékat szolgaltathat a rekonstrukcié teljesitményérol. A
kérd6iv kitoltéséhez bérgyogyasz szakorvosokat toboroztam, igy megfelelo szakértoi véle-
ményt kaphattam a rekonstrukcié diagnosztikai értékérol.

A kordbban emlitett hipotézisek vizsgalatdhoz binomidlis prébéat [57] alkalmaztam,
ami két lehetséges kimenet kozill az egyik eléfordulasanak valdszintiségét vizsgalja fix
szamu kisérlet sordan. A kisérleteknek egymastdl fliggetleneknek kell lenniiik és minden
egyes megfigyelés két kategoria valamelyikébe kell, hogy essen, amiknek valdszinlisége
pA+pp =1, és a kisérletek sordn végig azonosnak kell maradniuk. Ezek a kévetelmények
teljesiilnek a kérdéiv kitoltése soran, hiszen minden boérgydgydsz egymastél fiiggetleniil
értékeli a rekonstrukcidkat, és valasztasuk kimenetének valdszintisége a teljes kérdéiv alatt
0,5 marad az A-B teszt jellege miatt. A teszt elvégzése soran azt a valdsziniiséget kerestem,
ami a (4.26) képlet alapjan szamithaté.

k
P(X>27)= Z <Z>pk(1 — p)" %, ahol n az Gsszes és k a B kimenetet ad6 eset (4.26)
i=Z

A binomidalis préba alkalmazdsa igy lehetévé teszi annak statisztikai elemzését, hogy a
bérgyégyaszok mennyire részesitik elényben mas rekonstrukcios modszerek eredményeit
az enyémmel szemben.

Ha a kiértékelés soran a rekonstrukcié minésége nem kielégit6, akkor a modell hibainak
okait feltdrva, a modell tovabbfejlesztésére is lehetéség nyilik. A kiértékelés soran kapott
eredmények az 5. fejezetben keriilnek ismertetésre.
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5. fejezet

Eredmények

Ebben a fejezetben a dolgozat kertében végzett munka soran elért eredményeket mutatom
be a 4. fejezetben ismertetett kiértékelési terv alapjan.

5.1. Kvantitativ kiértékelés

El6szor a rekonstrukeié minéségét vizsgaltam, ahol kiértékelés soran két £6 fokusz volt. Az
egyik annak vizsgdlata, hogy a generator képes-e hatékonyan eltavolitani az egyes zavard
tényezok kombinaciot kiilon-kiilon, illetve egyiitt is. Ehhez a 4. fejezetben targyalt adathal-
maz validdcids részét tovabbi 23 részhalmazra bontottam az egyes tényezdk el6fordulésa
szerint. Ezt kdvetden cél-rekonstrualt képparokban mértem a rekonstrukcié mindéségét a 4.
fejezetben bemutatott képi metrikdk szerint. A kiértékelt részhalmazok eredményeinek
egy részét az 5.1 és 5.2 tablazatban gylijtottem Gssze. A rekonstrukcié eredményei alap-
jan megallapithato, hogy a generator teljesitménye nagymértékben fiigg a zavard tényezdk
tipusatél. A szorszalak, a tintafoltok és a vonalzok esetében a modell kivdléan teljesit:
hatékonyan eltavolitja ezeket a zavard objektumokat, mikézben megorzi a boérelvaltozasok
strukturalis és vizualis hasonlésagat. Ezeknél a zavard tényezéknél a rekonstrukcié sordn
minimalis torzitas és zaj keletkezik, amelyek azt jelzik, hogy a generator képes megtartani
a bérelvaltozasok finom részleteit. Ez nem elmondhaté a keretek és dermoszkop altal felvitt
zavaré tényezok esetében, amik tobbnyire korkoros arnyék és fényfoltok formajaban jelen-
nek meg a képeken. Ezek a zavar6 tényezOk a kép egy nagyobb részét fedik le, ezért a kép
maradék része alapjan kell rekonstrualni a kitakart teriileteket. Ebbdl kifolyélag a rekonst-
rukcié soran a kép minésége észrevehetéen romlik. A bor struktiardja torzul, magasabb a
zajszint és torzitdsok lépnek fel. Erdekes jelenség, hogy ezeket a zavaré tényezOket mds
tipusokkal kombinélva — példdul a szdrszal, keret, tintafolt kombinécié (S+K+T) esetén
—, a generator teljesitménye esetenként pozitivan valtozik. Ez arra utal, hogy a generator
tanitasa soran azok képek, amik csak keretet vagy a dermatoszkop altal keltett zajt tar-
talmaztak alulreprezentdltak voltak. Ez azért van igy, mert az adatbazis generdlasa soran
azokrél az egyediilallo esetekrol — mint példaul csak egy keret jelenik meg — képenként

ID Zavaré tényezé FID | SSIM ¢ MS-SSIM ¢ PSNR{ PSNR-B{ SpeDI| SpaDI| QNR+ LPIPS |

S Szérszal 17.45 0.976 0.989 37.50 38.15 0.022 0.472 0.516 0.018
T  Tintafolt 10.98 0.986 0.992 38.65 39.35 0.016 0.466 0.526 0.017
D Dermoszkép 165.7 0.928 0.949 28.91 29.65 0.107 0.587 0.369 0.162
V  Vonalzé 2.540 0.995 0.999 50.64 52.22 0.196 0.464 0.526 0.003
K Keret 153.4 0.919 0.951 32.71 43.24 0.067 0.571 0.400 0.164

5.1. tablazat. A modell rekonstukciés képességének értékelése a kiillonbozd zavard ténye-
z6k esetén, ahol 1 a magasabb érték jobb, | a magasabb érték rosszabb
jelentésével bir.
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Zavaré tényezé FID | SSIM { MS-SSIM ¢ PSNR+ PSNR-B{ SpeDI| SpaDI| QNR{ LPIPS |

S+K+T 70.00 0.934 0.975 35.38 36.06 0.022 0.557 0.443 0.086
S+V 14.92 0.981 0.992 36.95 37.50 0.021 0.467 0.522 0.022
V+T 5.962 0.991 0.997 45.04 46.04 0.012 0.467 0.523 0.007
S+D+V 112.0 0.931 0.958 29.09 29.63 0.082 0.557 0.407 0.118
D+T 172.5 0.915 0.932 28.28 29.25 0.105 0.607 0.352 0.185

5.2. tablazat. A modell rekonstukciés képességének értékelése a kiilonbozé zavard ténye-
z6k kombinacidi esetén, ahol T a magasabb érték jobb, | a magasabb érték
rosszabb jelentésével bir.

Szlrszal lefedettség PSNR 1+ SSIM + FID | LPIPS |

10% 43,07 0,969 16,42 0,020
30% 38,40 0,916 32,64 0,051
Random 40,80 0,942 35,50 0,037
Javasolt modszer 37,50 0,976 17,45 0,018

5.3. tablazat. Lee és You eredményeivel valé 6sszehasonlitas.

csak egy keriilt 1étrehozasra. A tobbi esetben pedig mas zavard tényezével egyiitt jelen-
nek meg a képeken. Az erdeti adathalmazt atnézve se volt gyakori az 6nallé jelenléte a
kereteknek barmely mas zavard tényez6 jelenléte nélkiil. Tovabbi mintdk generalasa esetén
ezen tényezék esetében a generator teljesitménye javulhat. Lee és You [31] a sajit meg-
oldasukat kiilonbo6z6 szorszal stiriiségi szinteken vizsgaltak egy szintetikus adathalmazon.
Az adathalmazukban a szérszalak reprezenticiéja valdsdghiibb, mint a dolgozat kereté-
ben létrehozott adathalmazban, ezért a két eredmény kozvetlen Gsszehasonlitdsdhoz ezek
a szdmok onmagukban nem alkalmasak. Ezért a két modszer eredményeit kvalitativan is
kiértékeltem szakértoket felkérve, aminek eredményeit a kovetkez6 szakaszban targyalom.
Lee és You eredményei azt a tendenciat mutatjak, hogy a szérszalak lefedettségének no-
vekedésével a rekonstrukcié minésége romlik. A dolgozat generatoranak a teljesitménye
a random sflirtiséges esettel felveszi a versenyt. Bar Lee és You generatoranak eredmé-
nyei kevésbé zajosak, a dolgozat generatoranak rekonstrukcidinak eloszlasa kozelebb esik
a szorszalmentes valtozatokhoz. Az SSIM metrika értéke azt mutatja, hogy borelvaltozasok
vizualis és strukturalis jellemzo6it magasabb mindségben sikeriilt megdrizni, ami mellett az
LPIPS érték pedig azt jelzi, hogy a dolgozat generdtora potencidlisan az emberi észlelés
esetén is jobban fog teljesiteni.

Kim és Hong [16] eredményeiket csak a klasszifikdcids teljesitmény alapjan vizsgaltak,
ezért a két mddszer képi metrikakon keresztiili 6sszehasonlitdsa megfelelé adatmennyiség
hidnyaban nem volt lehetséges. Ezért én is elvégeztem a klasszifikacios teljesitményre vald
hatds vizsgalatat. Kim és Hong [16] az adathalmazuk osszeéllitdsdnak 1épéseit csak leirtak
és nem tették elérhetévé publikusan. Ok az ISIC 2020 adathalmaz els6 negyedét valogattak
szét szorszal jelenléte szerint manudlisan. Ennek eredményeként a tiszta osztaly 5007, mig
a szorszalas osztaly 2989 képbdl allt. A kiértékeléshez ezt az adathalmazt tovabb bontot-
tak 6396 tanité és 800-800 validacids és tesztelési mintara. En is igyekeztem rekonstrudlni
az adathalmazukat, azonban én 5864 tiszta és 2132 szérszélas képet taldltam. Igy az adat-
halmazt leszdmitva ugyanazt a tanitasi stratégiat kovettem. A kiértékelés végiil az ISIC
2020 adatbazisnak duplikaciotél mentes, jo- és rosszindulati cimkézés szerint kiegyenlitett
részhalmazan zajlott, ami a teljes adatbazisnak mindossze 3.4%-a. Az adathalmaz tovabbi
8:1:1 ardnyban lett felosztva tanitési, validdcios és tesztelési célra. Igy a tanitds 936, a vali-
décié és tesztelés pedig 96-96 kép felhaszndlasaval tortént, amik minden esetben 256 x 256
dimezionalitasra lettek méretezve, és az ImageNet adatbazis pixelértékeinek atlaga és szé-
rasa szerint normalizalva is voltak. Minden klasszifikdciés modell tanitasa 24 epoch-nyit
futott, aminek minden negyedik epoch-jaban egy validdciés fazis is volt. Majd a folyamat
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a teszt adatokon torténd inferenciaval zarult. A kiértékelési tervben megfogalmazott irany-
elv szerint a tanitdst a rekonstrukcioval és anélkiil lett elvégezve, aminek eredményeit a
5.4 tdblazat mutatja be a vizsgalt metrikdk szerint.

Zavaré tényez6k Metrika ResNetl8 ResNetl52 ResNext101 EfficientNetB3 EfficientNetB4

acc 0,8125 0,6771 0,7186 0,6771 0,6667
auc 0,9204 0,7185 0,8110 0,6684 0,6228
Eltévolitasa nélkil 11 0,8421 0,7395 0,7611 0,7304 0,7242
pre 0,7272 0,6197 0,6620 0,6269 0,6176
rec 1,0000 0,9167 0,8959 0,8750 0,8750
spec 0,6250 0,4375 0,5417 0,4792 0,4583
acc 0,8542 0,6563 0,7083 0,6979 0,7292
auc 0,9646 0,7554 0,7849 0,7789 0,7789
Eltdvolitdsival f1 0,8727 0,7227 0,7308 0,7563 0,7547
pre 0,7742 0,6060 0,6786 0,6338 0,6896
rec 1,0000 0,8958 0,7917 0,9375 0.8333
spec 0,7083 0,4167 0,6250 0,4583 0,6250

5.4. tablazat. A klasszifikdciés modellek teljesitményének alakuldsa a tesztelés soran.

Az eredmények alapjan a zavar6 tényezok eltavolitdsa valtozatosan hatott az egyes
modellek diagnosztikai pontossdgara. A ResNet18 reagdlt a legjobban, ahol az AUC értéke
4, 8%-kal nétt (0,9204-r61 0,9646-ra), a pontossdg 5, 1%-kal javult (0,8125-rél 0,8542-re),
és a specifitas 13, 3%-kal emelkedett. Ez azt mutatja, hogy a modell hatékonyabban ismeri
fel a rosszindulat eseteket, mivel csokken a hamis pozitiv dontések szama. Az Efficient-
NetB4 modell szintén jelentés javuldst mutatott, az AUC értéke 25, 1%-kal nétt (0,6228-
r6l 0,7789-re), a pontossag 9,4%-kal emelkedett, és a specifitds 36,4%-kal javult, ami azt
jelenti, hogy a modell hatékonyabban tanulta meg elkiiloniteni a jo- és rosszindulati ese-
teket, bar a recall 4,8%-0s csokkenése arra utal, hogy nétt a hamis negativak aranya.
A ResNet152 teljesitett a legrosszabbul, ahol a pontossig 3,1%-kal csokkent (0,6771-rél
0,6563-ra), az F1-érték 2,3%-kal esett vissza, és a specifitas 4,8%-kal romlott. Az AUC
5, 1%-os javuldst mutatott (0,7185-ré1 0,7554-re), ami a tobbi metrika csokkenésével egytitt
azt jelenti, hogy a modell kevésébé preferal egy adott osztalyt. Itt nagy eséllyel lehet arrél
sz0, hogy a modell szempontjabdl éppen egy lokdlis minimumnal tértént a kiértékelés. A
ResNext101 modell vegyesen reagalt: a specifitds 15, 4%-kal javult, de a recall 11, 6%-kal
csOkkent, ami a rosszindulatt esetek felismerésének romlasat mutatja. Az EfficientNetB3
esetében az AUC 16, 5%-kal nétt, a recall 7,1%-kal javult, de a specifitas 4,4%-kal csok-
kent. Ez azt jelenti, hogy modell kevesebb esetben téveszti el a ténylegesen rosszindulatii
eseteket, 4m sok esetben a jéindulatiakat is hamisan rosszindulatinak osztalyozza.

Osszességében elmondhaté, hogy a zavard tényezdk eltavolitdsa pozitivan hatott a
rosszindulatt elvéltozasok azonositdsira, azonban a jéindulati esetek sokszor hamisan
rosszindulatiinak lettek osztalyozva. A ResNet18 modell kiegyensilyozott és megbizhatd
tendencidkat mutatott, magas precizitas és recall értékekkel, ami idealissa teszi a klinikai
gyakorlatban valé alkalmazasra tovabbi finomhangolas utan egy nagyobb adatmintéan.

5.2. Kvalitativ kiértékelés

A kvalitativ kiértékelést 9 bérgyodgyasz kozremiikodésével végeztem Osszesen 21 mintan,
amiket Kim és Hong [16] illetve Lee és You [31] is haszndltak kiértékelésiik soran. A ki-
értékeléshez kivalasztott mintdk a mellékletben lathatéak F.3.2,F.3.1 és F.3.3 abrakon.
Lee és You [31] is végeztek hasonld kiértékelést a sajat megolddsukon egy 30 f8s tesztel6i
csoporton, amibdl 24 {6 volt férfi és 6 nd, és mindegyikik a 20 év feletti volt. A szak-
értéknek megmutatott képeket a F.3.3, F.3.1 és F.3.2 dbrak mutatjik be. A kvalitativ
kiértékelés A-B tesztelés fazisdnak eredményét a 5.5 tabldzat mutatja be. A 189 kisérlet-
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Kitoltd Kim és Hong | Javasolt médszer | Osszes kisérlet Lee és You | Javasolt médszer | Osszes kisérlet
Borgyogyasz 1 2 14 16 2 3 5
Borgyogyasz 2 1 15 16 1 4 5
0 16 16 3 2 5
0 16 16 0 5 5
1 15 16 1 4 5
0 16 16 0 5 5
0 16 16 4 1 5
1 15 16 4 1 5
Borgyogyasz 9 0 16 16 Borgyogyasz 9 | 0 5 5
Osszesen 5 139 144 Osszesen 15 30 45

5.5. tablazat. Az dolgozat mddszerének eredményei a referencia médszerekkel szemben.

b6l Gsszesen 169 esetben valasztottdk a dolgozat keretében implementalt B moédszert. A
maradék 20 esetbdl 5 kép tartozott Kim és Hong [16] médszeréhez, mig a fennmaradé 15
esetben Lee és You [31] médszerét valasztottdk. A binomidlis préba alkalmazasaval meg-
allapitottam, hogy a borgybgyészok szignifikinsan Kim és Hong eredményeivel szemben a
dolgozatban javasolt médszer rekonstrukciéit preferaltdk. A préba eredménye kozel nulla
lett, ami altal elutasithat6 a nullhipotézis, és meger6sithetd, hogy az orvosi szakvélemény
alapjan a dolgozatban bemutatott mdédszer rekonstrukciéi jobbak diagnosztikai szempont-
bol. A boérgydgyaszok koziil volt aki megjegyezte, hogy Kim és Hong mddszere esetenként
olyan mértékben megvaltoztatta a boérelvaltozasok szerkezetét, hogy az asszimetrian kiviil
mas dianosztikailag fontos jellemzok, mint példaul a homogenitas elvesztek. Ezt kiilondsen
probléméanak tartottdk a melanémék Un. incipinens eseteiben, amelyek alaphangon nehe-
zebben diagnosztizalhatdak. Mas esetben megjegyezték, hogy az eredeti képek mindsége is
rossz, és bar voltak esetek, amikor Kim és Hong mddszere hatékonyabban eltavolitotta a
zavaré tényezoket, mégis a dolgozat mddszerét dicsérték, hogy segitette a diagnézist. Ilyen
esetekben volt jellemzd, hogy Kim és Hong modszere és a dolgozat rekonstrukcié kozott
jobban megoszlottak a szavazatok.

d 144 k 144—k
P(X >139) = > )P (1-p)**"F =0 (5.1)
=139

Lee és You [31] eredményei alapjan is sikeresen cafoltam a nullhipotézist. Ebben az esetben
98, 22%-o0s konfidencidval jelenthetd ki az, hogy a szakért8k inkabb a dolgozat modszerének
rekonstrukciéit fogjak valasztani.

k

45

P(X >30)= > (k )pk(l —p)HP* 0,017 (5.2)
1=30

A szakértéket arra is megkértem, hogy diagnosztikai szempontok szerint értékeljék a jobb-
nak itélt rekonstrukcidkat egy 1-5-ig terjedd skalan. A két modszer MOS értékeit a F.2
tablazat foglaja Ossze. Ezekbdl az eredmény jol lathatd, hogy a szakorvosok egyaltalan
nem értékelték olyan pozitivan Lee és You [31] rekonstrukeiéit, mint a 30 f6s tesztcsapa-
tuk. Lee és You [31] cikkiikben azonban nem irtak arrél, hogy ezek a tesztelok szakértok
voltak-e a melanéma diagnosztika terén. Igy a megfelel hattértudés hidnyaban a kapott
értékeik nem feltétleniil adnak teljes képet a rekonstrukcié diagnosztikai mindségérol. A
dolgozatban javasolt mddszer a MOS értékek alapjan is jobban teljesitett Lee és You
[31] rekonstrukciéindl, amit a mellékletben szerepld F.2 téblazat foglal 6ssze. Osszesen 17
esetben érkezett olyan visszajelzés, ami szerint a dolgozat modszere nagyon jol vagy toké-
letesen diagnosztizalhato rekonstrukcidkat készitett. Lee és You esetében ez a szam csak 4.
A MOS értékek alapjan a kompromisszumos esetekben is jobban teljesitett a dolgozatban
bemutatt modell, és kevesebb esetben fordult el6, hogy a masik modszert valasztottak
volna, vagy rosszul diagnosztizalhaté eredményt adott volna.
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Diagnosztikai érték Szavazatok

Nem diagnosztizalhatd 1
Nehezen diagnosztizalhaté 8
Diagnosztizalhato, de A7
kompromisszumokkal
Nagyon jol diagnosztizalhato 83
Tokéletesen diagnosztizalhato 30
3,49
MOS (1,94)

5.6. tablazat. A szakértck altal adott diagnosztikai értékelések.

A teljes kisérletre vonatkoz6 eredményeket az 5.6 tablizat mutatja be. A dolgozat
modszere esetében a szakértok Osszesen 21 esetben nem tudtak diagnosztizalni a borelval-
tozast, vagy valasztottak mas mddszer eredményét a rekonstrukcié soran megjelent zajok
és torzitasok miatt. Ezekben az esetekben jelentOs veszteség keletkezett a borelvaltoza-
sok strukturajanak olyan részeiben, amelyek fontosak a helyes diagnézis meghozasahoz.
8 esetben a rekonstrualt képet nehezen diagnosztizalhaténak itélték, mert a diagnézisban
fontos jellemz6k, mint a pigmentéicié vagy a bérelvaltozas szélei elvesztek. 47 esetben a re-
konstrukci6 soran csak kisebb mértékii torzitasok keletkeztek, amelyek jartak egy bizonyos
mértékil informécidvesztéssel, de a kép diagnosztizalhatébbé valt. Viszont a pontos diag-
noézishoz jobb mindségii rekonstrukciora van sziikség. A legtobb esetben a rekonstrukciét
nagyon jol diagnosztizalhatonak talaltak. Csak minimdlis torzitdsok keletkeztek, de ezek
nem befolyasoljak a diagnosztikai folyamatok hatékony elvégzését, és a borelvaltozasok
jellemzéi szinte valtozatlanok maradtak. Osszesen 30 esetben a rekonstrukciét tokelétes-
nek talaltak, amelyeknél a bérelvaltozasok valtozatlanok maradtak, és zavard tényezoktol
is mentessé valtak a képek.

A kiértékelés alapjan elmondhatd, hogy a dolgozat modellje eredményesen alkalmaz-
hat6é a dermatoszképos képek zavard tényezoktol valé megtisztitasara, kiilondsen a szor-
szalak, tintafoltok és vonalzok esetében, ahol a diagnosztikai struktirak megérzése mellett
minimalis torzitas lépett fel. Bar a dermatoszkop és a keret altal okozott jelentGsebb za-
varé tényezok eltavolitasa kihivast jelentett, ezen esetekben tovabbi minta el6allitassal
a generator teljesitménye potencidlisan tovabb javithatd. A kvalitativ és kvantitativ ki-
értékelés eredményei alapjan a dolgozat mddszere diagnosztikailag helyt all a referencia
megoldasokkal szemben.

5.3. Magyarazhatosag kiértékelése

A magyarazhatésdgot a ResNet18 modell segitségével vizsgaltam, mivel ez a modell teljesi-
tett a legjobban a klasszifikacids feladatok mindkét valtozataban. Az eredményekrdl 6sszes-
ségében elmondhatd, hogy a szérszalak, a tintafoltok, a vonalazdk és a kép szélei magas
figyelmet kapnak a modell dontéshozatala soran, sok esetben elvive a fékuszt a bérelvalto-
zésok fontos részeirdl. Ezek elimindlasat kovetéen a modell dontéshozatala sokkal inkabb
az elvaltozas és a koriilotte 16v6 bér képi jellemz6i alapjan tortént. A 5.7 tdblazatban jol
lathaté, hogy a rekonstrukeié a modell dontéshozatalat pozitivan befolyasolta. A FP érté-
kek esetében a rekonstrukciét alkalmazo ResNet alacsonyabb konfidenciaval allitotta, hogy
egy boérelvaltozas rosszindulatil, mint az, ami nem alkalmazott el6feldolgozast. A rekonst-
rukciét alkalmazé modell a TN és TP esetekben is jobb konfidencidval hozott dontést.
Erdekes, hogy voltak olyan esetek, amikor rekonstrukciés valtozat FN eredményt adott,
mig a rekonstrukcié nélkiili 98.89%-os konfidencidval TP eredményt. Ebben az esetben a
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ISIC_0097997 ISIC_0109703 ISIC_0154872 ISIC_0164329 ISIC_0165945 ISIC_7939816 ISIC_0788453 ISIC_0236778

5.1. abra. A ResNet18 modell altal készitett Grad-CAM vizuali-
zacidk az eredeti dermoszképos képeken (fels6 kétsor),
és a rekonstrudlt valtozatokon (alsé két sor).

Eltavolitas nélkiil Eltavolitassal
Image ID Predikci6 Dontés Eredmény | Predikci6 Dontés Eredmény
ISIC 0097997 0,6141 rosszindulati FP 0,6867 rosszindulatii FP
ISIC_ 0109703 0,0574 j6éindulati TN 0,0021 jéindulata TN
ISIC_ 0154872 0,3085 jéindulati TN 0,0140 jéindulatt N
ISIC_ 0164329 0,9940 rosszindulati FP 0,7593 rosszindulati FP
ISIC_ 0165945 0,7990 rosszindulati FP 0,1479 jéindulati TN
ISIC__ 7939816 0,9984 tosszindulati TP 0,2200 joindulatu FN
ISIC_ 0788453 0,9893 rosszindulati FP 0,4691 jéindulata TN
ISIC_ 0236778 0,6844 rosszindulati FP 0,2578 joindulati TN

5.7. tablazat. J6- és rosszindulati dontések predikcidéinak valtozasa a rekonstrukcio al-
kalmazasaval.

rekonstrukcié nélkiil miikod6 modell magasabb mértékben tamaszkodott zavard tényezok-
re, mint magara a bérelvaltozasra a dontés soran.

Az eredmények azt igazoljak, hogy a zavard tényezOk valOban torzitast visznek a
melanéma osztilyozé modellek dontéshozataldba, ezért ezek eltavolitasa a megbizhatobb
és magyarazhatobb dontésekhez sziikséges.
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6. fejezet

Osszefoglalé

A dolgozatban egy wjszerii, mélytanulas-alapti megkozelités keriil bemutatdsra a derma-
toszkopos képeken taldlhatd zavard tényezOk—mint példaul vonalzdk, tollal rajzolt jel-
zések, szorszalak és tintafoltok—hatékony eltavolitasara, anélkiil hogy a bdérelvaltozasok
fontos jellemz&it megvaltoztatna. Ezek a zavard objektumok jelentés negativ hatdssal van-
nak a neuralis hal6é alapi osztalyozok dontéseinek megbizhatosidgara és magyarazhatdsa-
gara, ami kiilonosen kritikus a melanéma diagnosztikdban. A téma korszerii és nem lezart;
vizsgdlata magas szintli, tudoményos és elmélyiilt tudést igényel, hiszen a bérrak korai
felismerése életment6 lehet.

Innovaciés értékként egy olyan generativ versengé halézatot fejlesztettem ki, amely
képes a zavard tényezok eltavolitdsiara, mikozben megorzi a bérelvaltozasok diagnosztikai
szempontbdl relevans jellemz6it. Ehhez 1étrehoztam egy szintetikus adathalmazt, amely
10.676 képpart tartalmaz, kiillonb6z6 zavard tényezdk valtozatos kombinacidival. Megko-
zelitésem 1j a szakirodalomban, és néveli a klasszifikacidos modellek robusztussagat és ska-
lazhatésagat, mivel igy az adott modellek képesek voltak kiilonféle zavard tényezék kom-
bindcidival is megbirkézni. A médszertan egy U-Net alapt generatorhalozatot alkalmaz,
amely figyelmi mechanizmusokkal és specidlis veszteségfiiggvényekkel van ellatva. A vesz-
teségfiiggvények kozé tartozik az L1 veszteség a pixel-szintli pontossagért, az adverzarialis
veszteség a GAN optimalizdldsdhoz, valamint a perceptudlis veszteség a magasabb szintii
jellemzék megdrzéséhez. A modell tanitasahoz szigoru train-validation-test szétvalasztast
alkalmaztam, biztositva az eredmények megalapozottsiagat és altalanosithatésagat.

Eredményeimet kvantitativ és kvalitativ médszerekkel értékeltem ki, amelyek egy-
arant aldtdmasztjak a médszer hatékonysagat. Kvantitativ kiértékelésem sorédn a képi re-
konstrukcié mindségét olyan metrikdkkal mértem, mint a FID, az SSIM, a PSNR és az
LPIPS. Eredményeim azt mutatjak, hogy mdédszerem altaldban jobban teljesit, mint a je-
lenlegi legjobb megoldasok. Ezek koziil kiemelném, az alkalmazasi szempontbdl kiilonésen
fontos LPIPS metrikat a szérszalak esetén, ami esetemben 0,018 volt, mig a stird sz6r-
szélakat hatékonyan eltdvolité kompetitornél [31] az 0,020-0,051 tartomanyban mozgott.
Ahogy emlitettem, a zavard tényezok eltavolitasanak hatasat a klasszifikaciés modellek tel-
jesitményére is vizsgaltam. Ezek koziil kiemelném a ResNet18, valamint az EfficientNet-B4
és B3 modelleket, amelyek esetében a legjobban teljesité metrikdk — mint az AUC és a
specifitdas — atlagosan 14, 3%-os novekedést mutattak a zavard tényezdk eltavolitdsa utén.
Ez azt mutatja, hogy a modell jobban képes megkiilonboztetni a jéindulati és rosszindu-
lat\ elvaltozasokat, ami kritikus a pontos diagnozis felallitasdhoz. A kvalitativ kiértékelés
soran kilenc bérgyégyasz bevonasaval 6sszehasonlitottam modszeremet a jelenlegi legjobb
megoldasokkal. A szakérték szignifikdnsan eldnyben részesitették a rekonstrukciémat Kim
és Hong [16] médszerével szemben, amit a binomidlis préba eredménye is aldtdmasztott, a
nullhipotézist kozel nulla valészintiséggel elutasitottam, ami tobb mint 99.99%-o0s szigni-
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fikanciaszintet jelent. Lee és You [31] médszerével szemben a megolddsom statisztikailag
98.21%-o0s szignifikanciaszinten bizonyult jobbnak a szakértok értékelése alapjan. A MOS
értékeink is magasabbak voltak, jelezve a rekonstrukcidk diagnosztikai értékének kivalo-
sdgat. A borgydgyaszok megjegyezték, hogy mddszerem jobban megoérzi a bérelvaltozasok
fontos diagnosztikai jellemzGit, mint példaul a szimmetriat, a pigmentaciét és a széleket.
Ezen jellemzék megérzése kritikus a melanéma korai és pontos felismerésében. Az is kide-
riilt, hogy a mddszerem kevésbé torzitja a képeket, és kevesebb zajt general a rekonstrukcid
soran, ami tovabb noveli a diagnosztikai pontossagot.

Osszességében a dolgozat tjszerti ipari megoldasokat és kutatési eredményeket mu-
tat be a dermatoszkopos képalkotas teriiletén. A korszerii és nem lezart téma vizsgalata
magas szintl, tudomanyos és elmélyiilt munkat kdvetelt meg a robusztussag elérésének ér-
dekében. A bemutatott médszer nemcsak hatékonyabban tavolitja el a zavar6 tényezoket,
mint a jelenlegi legjobb megoldasok, hanem hozzajarul a neuralis halé alapt osztalyozdk
dontéseinek megbizhatdsagahoz és magyardzhatésagahoz is, ezzel elésegitve a borrak korai
és pontos diagnosztizalasat.
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