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Kivonat

Napjainkban a sziv- és érrendszeri megbetegedések (CVD-k) a vezet6 haldlozasi
okok vildgszerte. Az ezekhez kapcsolédéd egyes elvaltozasok (példaul kardiomegdlia,
mellhartyagyulladas, tiid66déma) kimutathaték a Posterior Anterior (PA) mellkas
rontgenfelvételeken (mely az egyik legolesobb és leggyakrabban alkalmazott radio-
légiai képalkotd eljards). Egy, a sziv szegmentaldsara szolgalé robusztus moddszer
kifejlesztésével lehetové valik az ilyen elvaltozasok automatikus szilirése. Ebben a
dolgozatban egy 1j, modell alapti mélytanuldsi megkozelitést mutatunk be Active
Shape Modellek (ASM), mély konvoliciés neurdlis halézatok (CNN) és szakértoi
képfeldolgozas kombinalasaval, ahol az egyes komponensek 6sszehangolasat ADMM
(Alternating Direction Method of Multipliers) alapt optimalizdcidval végezziik. A
javasolt médszert kiillonb6zo adatkészleteken értékeljiik ki egy tisztan neuralis halo-
zat alapu megkozelitéssel szemben, mely architekturajaban hasonl6 a javasolt meg-
oldashoz. Az eredmények azt mutatjak, hogy a javasolt szegmentacios eljaras ro-
busztusabb, jobb altalanositast biztosit az adathalmazok kozott, kiilondsen az olyan
esetekben, amikor a szegmentécié kihivast jelent a célteriileten talalhato elvaltoza-
sok miatt. Az Gsszehasonlitast a JSRT-, valamint egy olyan privat- adathalmazon
végezzilk, amely felvételeit itthon, napi klinikai rutin soran rogzitették. Kvantitati-
van a javasolt modszer a hazai, orvosi gyakorlatban el6fordulé példakat tartalmazé
adathalmazon 0.895 + 0.036 Dice score-t és 16.46 mm + 5.10 mm Hausdorff ta-
volsagot ért el, a tisztan neurdlis benchmark model 0.869 4+ 0.075 Dice score és
24.66 mm + 11.09 mm Hausdorff tavolsag eredményeivel szemben.



Abstract

Nowadays, Cardivascular Diseases (CVDs) are the most common cause of deaths
worldwide. Some lesions connected to CVDs (such as Cardiomegaly, pleural ef-
fusion, pulmonary edema) can be detected on Posterior Anterior (PA) chest X-ray
projection images (one of the cheapest and most common modality in radiology). By
developing robust methods for the segmentation of the heart as a computer aided di-
agnostic system (CADx) the automatic screening for such lesions becomes possible.
In this paper, we present a novel model-based deep learning approach by combin-
ing Active Shape Models (ASM), Deep Convolutional Neural Networks (CNN) and
image processing expert knowledge through numerical optimization solved by Alter-
nating Direction Method of Multipliers (ADMM) based optimization scheme. The
proposed method is evaluated on various datasets against a purely neural network-
based approach that is architecturally similar to the proposed solution. Results indi-
cate that our model is more robust, provides a better generalization across datasets
especially when segmentation is challenging due to lesions obscuring the target area.
Comparison is done on the JSRT dataset as well as on a private dataset containing
samples acquired in domestic daily medical practice. Quantitatively on the dataset
coming from daily medical practice, the proposed method achieved a Dice Score of
0.895+0.036 and a Hausdorff distance of 16.46 mm + 5.10 mm, while the purely
neural benchmark model managed to only achieve a Dice score of 0.869 + 0.075
and a Hausdorff distance of 24.66 mm + 11.09 mm.
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1. fejezet

Bevezetés

Napjainkban a sziv- és érrendszeri megbetegedések (CVD-k) vilagszerte a leggyako-
ribb haldlokok. A WHO 2019-es becslése alapjan 17,9 milli6 ember halt meg CVD-
ben (mely az osszes haldlozds 32%-a) [1]. Az elmilt évtizedekben az ezen meg-
betegedésekhez kothetd haldlozasi arany sikeresen csokkent a magasabb jovedelmii
orszagokban (100 000 fére vetitve 271,8-r6l 128,5-re), mig az alacsonyabb és kézepes
jovedelmii régiékban tovabbra is gyakori haldlozési okok maradtak (368,2-rél 316,9-
re valtozott 1990 és 2017 kozott) [2]. A Covid-19 viladgjarvany globalisan megtorte
a javulé tendenciat (példaul az Egyesiilt Allamokban a 100 000 fére juté, életkor-
ral korrigalt haldlozasi arany 456,7 volt 2010-ben, 416 volt 2019-ben és 454,5 volt
2022-ben) [3].

A CVD-k korai felismerése hatékonyan csokkentheti az életkorral korrigalt ha-
ldlozasi aranyt, valamint a kapcsol6dd orvosi kezelések szaméat és koltségeit [4]. A
CVD-k diagnoézisat neheziti, hogy korai stddiumban jellemzden tiinetmentesek, az
idobeni felismeréshez sziirévizsgalatokra van sziikség, tliinetek altaldban mar csak az
életet veszélyeztetd allapotokban észlelhetdk [5]. A CVD-k okozta haldlozéds csokke-
nése valoszintileg a lakossagi szlirovizsgalatok eredménye, mivel a magas jovedelmii
orszagokban a megbetegedések gyakorisdga csak kis mértékben csokkent [6]) a kap-
csolodo halalozasi gyakorisag intenziv visszaesése ellenére. Az alacsonyabb jovedelmii
orszagok polgarai nehezebben jutnak hozza ezekhez a vizsgalatokhoz, viszont rend-
szeresek a fert6zések okozta stlyos léguti megbetegedések (pl. tuberkulézis, virusos
tidégyulladds), valamint a Covid-19 fertézések tovabbra is gyakoriak vildgszerte,
és az ilyen betegségek orvosi kezelése soran gyakran alkalmazzak a mellkasrontgen
modalitast. Annak ellenére, hogy ez nem a CVD-szlirés elsddleges modszere, a kii-
16nb6z6 szivbetegségek egyes tiinetei (pl. mellhartyagyulladéds, Kerley B-vonalak, a
sziv- és mellkasi ardny (CTR) megnagyobbodasa) az esetek tobbségében azonosit-
hatok a felvételeken [7]. E tiinetek némelyikének automatizalt felismeréséhez sziik-
séges a sziv pontos szegmentalasa, amely nem mindig egyértelmii feladat: A sziv
arnyékanak hatdra nem j6l meghatarozott (pl. a carnio-caudalis irdny mentén), és a
kontirok sem mindig élesek a mellkasrontgen felvételek perspektivikus geometridja
miatt még egészséges paciensenek esetén sem. Stulyos betegségek fennalldsa esetén
(pl. mellhartyagyulladas, tid6gyulladas, megemelkedett rekeszizom, tiid6odéma) a
sziv korvonala részben ki lehet takarva, mely megneheziti a kézi szegmentdlast.
Kovetkezményképp egy olyan szamitégépes diagnosztikai (CADx) rendszer, amely
képes a szivarnyékot kell6 pontossaggal és robusztussaggal szegmentalni, hatékony
eszkoz lehet a CVD-k mellkas rontgenfelvétel alapjan torténé diagnosztizalasaban.



1.1. Kapcsolédé Irodalom

A sziv szegmentalasa mellkas rontgenfelvételeken kevésbé kutatott probléma Ossze-
hasonlitva a modalitason alkalmazott mas elvaltozas-detektalasi feladatokkal, vagy
f6 kategoriaba sorolhatok: a szakértoi képfeldolgozason és tisztan gépi tanulason
alapulé modszerekébe. Az elsé kategéridban tobbségében statisztikai modell alapt
megkozelitéseket hasznalnak (a sziv konturjanak nehéz felismerhetdsége miatt). Dal-
lal et al. [8] és Candemir et al. [9] egy multi-atlaszon alapulé regisztraciés modszert
javasolt. Dallal et al. [8] csak a regisztralt tiidémaszkokat hasznélja, mig Candemir
et al. [9] a regisztralt szivmaszkokat is. Ginneken et al. [10] Active Shape Model
(ASM) és Active Appearance Model (AAM) alapt szegmentalasi modszert javasolt
a mellkas rontgenfelvételek anatomiai strukturainak lokalizdlasara. Ez a médszer
egy explicit Gauss eloszlasu valtozokkal paraméterezett alakmodellt tanul egy min-
tahalmazboél, mely konstrukcié értelmezhet6 és atlathatéd viselkedést biztosit.

Napjainkban egyre népszeriibbek a masodik kategoériaba tartozo, tisztan gépi
tanulason alapulé megoldasok. Ennek oka, hogy ezen megkozelités nem igényel szak-
értoi tudast, a predikciok mindsége altalaban hatékonyan javithato a tanitasra hasz-
nalt mintédk szdméanak névelésével. Novikov et al. [11] konvoliciés neurdlis halézat
(CNN) architektirdkat javasolt a tiidd, a kulcscsont, valamint a sziv szegmentdla-
sara mellkas rontgenfelvételeken, és kimutatta, hogy az altaldnos CNN-megoldasok
megfelel6 modositasai javithatjak a szegmentacié pontossagat. Maga [12] egy Attent-
ion UNet alaptu architekturat javasolt a sziv és a tiido szegmentalasara, és sikeresen
csokkentette a tanitds mintaigényét. Frid-Adar et al. [13] azt vizsgélta, hogy a transz-
fer tanitds hogyan javithatja a pontossidgot. Goméz et al. [14] pedig mddositasokat
javasolt a CNN-architekturakon annak érdekében, hogy a halok nagyobb felbonta-
st bemeneti felvételeken is hatékonyan miikodjenek. Kholiavchenko et al. [15] azt
kutatta, hogyan javithatja a CNN-alapu szegmentalds pontossagat a ground truth
szegmentacios maszkok konturjainak kozvetlen felhasznéldsa (ahelyett, hogy csak a
szegmentacios maszkokat hasznalndk).

Altaldnosan, a CNN-alapt megoldédsok nagyobb pontossdgot értek el a JSRT
adathalmazon [16], amely j6 minéségili analég rontgenfelvételekbdl &ll; valamint a
sziv konturjanak detekciéjat jelentosen megnehezito elvaltozasokkal rendelkezé min-
tdkat nem tartalmaz. Ezen modszerek robusztussaga azonban nem megfelel6 a sziv
szegmentalasdhoz a gyakorlati klinikai rutin soran készitett mellkas rontgenfelvéte-
leken. Ebben a dolgozatban egy modell alapt neuralis szegmentalasi médszert ja-
vaslunk, amely egyesiti a szakértoi képfeldolgozas és a neurdlis paradigma elonyeit.
Az ezzel kapesolatos kutatdasunk korabbi eredményeit a [17] cikkben! publikdltuk.

A dolgozat felépitése a kovetkez6: Eloszor az adathalmazokat mutatjuk be a
2. fejezetben, melyet az altalunk javasolt szegmentacidés modszer részletezése kovet
(3. fejezet). Ennek folyaman ismertetjitkk a hasznalt alakmodellt és annak felépité-
sét a rendelkezésre 4ll6 adatokbdl (3.2. fejezet), majd a modell inicializacidéjanak
modjat a 3.3. fejezetben. A szegmentalé modell finomité 1épését és az ehhez tartozo
optimalizacios eljarast a 3.4. fejezet mutatja be, végiil ismertetjiik az ezekhez hasz-
nalt neurdlis halézatok tanitasarol is (3.5. fejezet). A kiértékelés folyamén el6szor az

1Az ebben a tanulményban bemutatott kutatds a Gamax Laboratory Solutions MAIA - Medi-
cal Al Assistant kutatési, fejlesztési projektjének részeként késziilt, amelyet a Nemzeti Kutatasi,
Fejlesztési és Innovaciés Hivatal 2020-1.1.2-PTACI-KFI-2021-00291 szdmu palydzata finanszirozott.



alkalmazott metrikékat taglaljuk (4.1. fejezet), melyet a hiperparaméterek optimali-
zacibja, és az eljaras komponenseinek hatésvizsgalata kovet (4.2. fejezet). Végezetiil
osszehasonlitjuk az eljaras eredményeit egy tisztan neuralis megkozelitésével (4.3.
fejezet), majd a dolgozatot a 5. fejezetben foglaljuk ssze.



2. fejezet
Adathalmazok

c sz

kas vetiileteit tartalmazzak, az altalanositast gyakran neheziti, hogy a péaciensek
bedllitasa sok esetben nem megfelel6, raadasul az egyes adathalmazok tipikusan
egy-egy specifikus foldrajzi tertilet /kérhaz jellemzé vonasait is magukon hordozzék.
I[lyen vonésok példaul az egyes szervek méretei, elhizas, koros elvaltozasok tipusa és
relativ gyakorisiga. Ehhez az alapvetéen nagy variancidhoz tovabba hozzajarulnak
a modalitéds jellegzetességei, a felvételkészités pontos mddja (rontgensugar energia-
spektruma, effektiv sugarkeménység, rontgencsé arama, analdg/digitalis detektor,
anti-scatter grid esetleges alkalmazasa), mely nagy hatdssal van a kiillonb6zé kép-
letek mind abszolut, mind relativ intenzitasara, konturjaik elmosédottsagara, fel-
vételek zajanak energiajara. Tovabbi nehezito tényezo, hogy jellemzden minél jobb
mindségl, részletesebb annotacioval rendelkezik egy adathalmaz, mérete annal ki-
sebb, a felvételek jellegét tekintve pedig kevésbé valtozatos, igy az ezekre tanitott
modellek hajlamosabbak a tililleszkedésre. Olyan szegmentalo eljaras készitésére van
tehat sziikség, amely képes kevés homogén felvétel alapjan jol altalanositani azok
valodi hattéreloszlasara. Ennek bemutatasa elott azonban el6szor tekintsiik at az
adathalmazok jellemz6it, melyek felvételeire példdk a 2.1, 2.2, 2.3 dbrakon lathatok.



2.1. dbra. A JSRT adathalmaz egy felvétele, a ground truth
szegmentacios maszk a voros szincsatornan lathato.

2.1. JSRT

A Japan Radiologiai Tarsasag altal készitett [16] 247 db analdég PA mellkasrontgen
felvételt tartalmazo6 adathalmaz. A képekhez tiid6- és szivszegmentaciok is tartoznak
melyek lehet6vé teszik a feliigyelt tanuldst, és kvantitativ kiértékelést. A tanitast és
a jo altalanositoképesség elérését neheziti a mintak alacsony szama, homogenitasa.
Tovabba adathalmaz felvételei nem reprezentativak a mai, altalanos hazai betegpo-
pulaciora nézve az azokrol napi klinikai rutin soran késziilt felvételek jellemzdinek
tekintetében.



2.2. abra. A privat adathalmaz egy felvétele. A szegmentalasi
feladat nehezebb a JSRT adathalmazbdl szarmazo
mintahoz képest (2.1). A szegmentalt szivarnyék a
voros szincsatornan lathato.

2.2. Privat adathalmaz

Hazai, napi klinikai gyakorlatbdl szarmazé 22 db digitalis rontgenfelvétel. Az adat-
halmazhoz szakértok altal annotalt szivarnyék maszkok tartoznak. Kevésbé homo-
gén, mint a JSRT, azonban a mintak szama tilsdgosan alacsony ahhoz, hogy tanita-
ni lehessen rajta. Elsésorban a betanitott modellek mindsitésére, 6sszehasonlitasara
hasznaljuk.



2.3. abra. Példa felvétel a VinDr-CXR adathalmazra, lathato,
ahogy a szegmentalési feladat még nehezebb, vala-
mint, hogy ezen adathalmazhoz mar nem tartozik
annotacio.

2.3. VinDr-CXR

Vietnami kérhdzakban rogzitett [18] 15.000 db PA felvételbdl 4116 adathalmaz, mely
kell6en valtozatos a kiillonbozo kéreseteket illetoen, azonban a szivarnyék szegmenta-
ciéjahoz maszkok nem tartoznak, a felvételeken feliigyelt médon modell nem tanitha-
t6. Az adathalmazt foként kvalitativ kiértékelésre hasznaljuk, annak valtozatossaga
miatt.



3. fejezet

Javasolt szegmentacios moédszer

Mivel a napjainkban elterjedt tisztan neuralis, a feladatot pixel szintii osztalyozo-
ként értelmezo szegmentacios modellek nem biztositanak kell6 robusztussagot, igy a
fejezet folyaman egy 1j, hibrid szegmentdlo eljarast mutatunk be, amely kombinalja
a neuralis halozatok kifejezd erejét a statisztikai, szakértoi képfeldolgozasi modellek
robusztussagaval.

3.1. Attekintés

A javasolt modszer a kovetkezo 1épésekbdl all:

1. A bemeneti DICOM felvétel el6feldolgozasa sordan a normalizdcié min-max
modszerrel torténik, ahol a minimum és maximum értékeket az intenzitdasok 3.
és 97. percentiliseibdl vessziik, tovabba egy Gauss-kernel segitségével elmossuk
a felvételt a nagyfrekvencias komponensek kisziirése és igy a robusztus miiko-
dés biztositasa érdekében. A felvételen szegmentaljuk a tidét egy szakértoi
képfeldolgozason alapulé eljarassal, majd ezen szegmentalt tertilet segitségével
vagjuk a felvételt, hogy az csak a feladat szempontjabdl relevans képleteket
tartalmazzon.

2. Neurdlis halézat segitségével lokalizaljuk a sziv sarokpontjait, a modszer rész-
letes leirasa a 3.3 fejezetben taldlhato.

3. A sarokpontok alapjan a tobbi kontrollpontot is inicializaljuk, a 3.2.2 fejezet-
ben leirtak szerint.

4. A szegmentaci6 soran az alakzatot iterativan finomitjuk 3.4 szerint. Egy ne-
uralis halozat becsiili meg, hogy hogyan kellene a kontrollpontokat mozgatni a
jobb illeszkedéshez, majd egy optimalizacios algoritmus kiszamitja a tényleges
mozgatasokat, figyelembe véve az alakmodellbdl és egyéb szakértoi forrasokbdl
szarmazé jolformaltsagi kényszereket is.

5. A szegmentalt korvonal utéfeldolgozasa Catmull-Rom spline [19] illesztésével
a kontrollpontokra, melynek célja, hogy simabb és jobban illeszked szegmen-
taciot kapjunk, valamint binaris maszk szamitdsa a kontiarbél. A kontrollpon-
tokat, és a szegmentalt maszkot visszavetitjiik a vagas elotti felvételre.



3.2. Active Shape Modellek

3.2.1. Attekintés

Az Active Shape Modellek [20] a maszkokbdl szarmaztatott kontrollpontokon a ké-
vetkez6 mdédon miikddnek: Legyen x; az i-edik mintahoz tartozé kontrollpontok ki-
lapitott vektora, és T ezen vektorok atlaga a mintdk felett. Egy adott minta atlagtol
valo eltérését v; jeloli. Minden kontrollponthoz silyokat is rendeliink, melyeket w je-
161. Az eltérések kovariancia matrixa a (3.1) egyenlet altal ad6dik, ahol W = diag(w):

1

S=5

N
> ol W (3.1)
i=1

A kovariancia matrix fékomponens-analizisével megkapjuk a sajatvektorok P

matrixat és a sajatértékek A\ vektorat, amelyekre: (A = diag(\))

SP=PA;, PPP=1 (3.2)

Ez lehetové teszi egy adott, kontiurpontok altal meghatarozott alakzat likeli-
hoodjanak (L) kiszamitasat. Ehhez el6szor az alakzatot latens paraméterek terébe
vetitjilk, majd felhasznaljuk azt a tényt, hogy a latens paraméterek normalis elosz-
lasuak, 0 atlaggal és A\ varianciaval.

b= P'W(xr—7)

L = c-exp(—(1/2)b"A'b) (3.3)

A fenti egyenletben b a latens paraméterek vektora, ¢ pedig a normalizacioért

felel6s konstans. A likelihood fiiggvény lehetové teszi a szegmentdcié min6ségének

értékelését az alakmodell alapjan, valamint a latens paraméterek altali regulariza-

ci6ét. Ennek médjat részletesen a 3.4.2 fejezetben magyarazzuk el. Adott b latens
paraméterek alapjan a hozza tartozo alakzat a kévetkezoképpen rekonstrualhato:

r=W'Pb+7 (3.4)

Megjegyezziik, hogy a numerikus stabilitas és az alakzatok regularizaciojanak
érdekében a magasabb rendii latens paramétereket és a hozzajuk tartozé sajatvekto-
rokat és sajatértékeket gyakran kihagyjak b-bél, P-bol és A-bol. Numerikus stabilita-
si problémak 1éphetnek fel, amennyiben, az S kovarianciaméatrix rosszul kondicionélt
(max;(\;)/ min;(A;) magas), ekkor a kis sajatértékekhez tartozé latens paraméterek-
re gyakran instabil értékek jonnek ki a latens paramétertérbe torténd transzformacio
soran. Regularizacié soran a latens térbeli alakzat likelihoodjat szeretnénk maxima-
lizalni egyes latens paraméterek elhagyasaval (gyakorlatilag egyenértékii azok 0-nak
vételével), mikézben szempont, hogy a regularizalt alakzat eukleidészi értelemben
minél koézelebb legyen az eredetihez. Ilyen esetekben is az optimalis megoldas a kis
sajatértékekhez tartozé latens paraméterek elhagyasa. Precizen, mindkét esetben a
regularizacio, illetve numerikus stabilitas biztositasa azon latens paraméterek elha-
gyasaval torténik, amelyek a kovarianciamatrixot csak kis mértékben magyarazzak
(explained variance). Ezen esetekben a paraméterek elhagydsa a kovetkez&képp tor-
ténik ¢t vagasi kiiszob szerint:



explained _variance(N;) = N/ YA, (3.5)
J

A (3.5) egyenletben lathaté médon megéllapitjuk az egyes \; sajatértékekhez
tartozdé magyarazott varianciat, majd jelolje N azon legnagyobb sajatértékek hal-
mazat, melyre:

N :min |X| és Y explained variance(\;) >t (3.6)
MEN
Azaz a legkisebb olyan halmaz, amely altal magyarazott Osszes variancia meg-
halad egy t kiiszobértéket. Ekkor jelolje P’ P matrix azon oszlopait, melyek a \’
sajatértékekhez tartozé sajatvektorok, valamint A’ = diag()\'). A latens paraméter-
térbe torténo transzformacio, valamint a rekonstrukecié a kovetkezdképp fest:

v =PTW(x—7) (3.7
d=W'PV+7T ’

Mint lathato, latens paraméterek elhagyasa esetén is igy hasznalhato a modell,
mint alapesetben. Figyeljiik meg azonban, hogy ekkor a rekonstrukecié folyaman nem
x-et, hanem csak egy kozelitését x'-t kapjuk vissza. Mivel gyakran sziikséges a latens
paramétertér vigasa mar a numerikus stabilitds biztositasa miatt is (S dltaldban igen
rosszul kondicionalt, tobbek kozt ez az egyik f6 motivacié a fokomponens analizis
tomoritésre vald alkalmazédsakor), a tovabbiakban az egyszeriiség kedvéért, o'-t, P'-t,
N-t is azok vagatlan véltozataival (b-vel, P-vel, A-val) jeloljik.

3.2.2. Alakzat rekonstrukcidja részleges informacié alapjan

A (3.3)-as likelihood kifejezés lehet6vé teszi egy alakzat rekonstrukci6jat, még abban
az esetben is, ha a konturpontok tobbsége hianyzik, maximum likelihood becslés fel-
hasznalasaval. Ez hasznos tobbek kozott a neuralis hdlozatok altal becsiilt sarokpon-
tokbdl torténd kontiurpontok szamitasahoz, valamint a finomitasra hasznalt halozat
predikciéi megbizhatésdganak meghatarozasahoz. Legyen x4 a konturpontok ismert
része, és xp a becsiilend6 kontrollpontok. Hasonloképpen, meg lehet hatarozni vy
és vp eltérésvektorokat is. Tovabbé, PT fel van osztva P4 és Pg részekre 1igy, hogy
PT = P,| Py, valamint hasonléan jarunk el a W stlymatrixszal is: W = W4|Wp, és
b= PyWava + PsWpgug, ahol a | operdtor az Osszefiizést jelenti. b-t behelyettesit-
ve a (3.3) valésziniiségi kifejezésbe, a maximum (log) likelihood becslés segitségével
levezethetjiik vp-t:

VyglogL =0
Vo log(c-exp(—(1/2)b7A7'0)) =0 ésb= P"Wuv = PyWava + PsWpup (38)
Vo, log(c) 4+ (—(1/2)(PaWavs + PeWgog) A~ (PyWava + PeWpog)) =0
WEPEA ' PeWgvpg + WEPEAN T PaW4va =0

vp = —(WhEPEAT ' PeWp) " WEPLAT ' PyW 4u (3.9)
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Azonban, ha az ismeretlen rész nagyobb dimenzi6ji, mint a latens paraméterek
dimenzidja (mint példaul a sarokpontokbdl torténé alakzat becslése esetén), akkor
az inverz matrix nem létezhet alul determinaltsag miatt. Ennek kikiiszobolésére Tik-
honov regularizaciot alkalmazunk a likelihood fliggvényre, ahol az s hiperparaméter
a regularizacié erdsségéért felelds. Szemléletesen, ekkor az ismeretlen eltérésvekto-
rokra (vg-re) 1/s variancidju normaélis prior eloszlast feltételeziink. Kénnyen belat-
hato, hogy ez a feltételezés a rekonstrudlt kontrollpontokat az atlagmodell megfeleld
pontjaihoz viszi kozelebb. Ekkor a modositott likelihood fiiggvény, illetve az ebbdl
levezett rekonstrualt alakzat a koévetkezo:

L=c- exp(—(1/2)(PZWAvA + PgWBvB)TA’l(PEWAUA + PgWBvB) + vg(s -Tvg)
(3.10)

v = —(WEPEAN "PeWp + sI) "WEPLEA T PAW qu4 (3.11)

3.2.3. Kontrollpontok kijelolése

Az ASM modellek landmark pontokon miikddnek, azonban a rendelkezésre all6 adat-
halmazok csak pixel szintli szegmentacios maszkokat tartalmaznak. Ahhoz, hogy az
alakmodell megfelelé robusztussaggal miikodjon, a kontuirpontokat konzisztensen
kell hozzarendelni a maszkokhoz, ami a legtobb esetben az anatéomiai szempontbol
fontos és jol azonosithatd teriiletek kivalasztasaval torténik a referencia maszko-
kon. Esetiinkben egy ilyen moédszer alkalmazasa nehezen lenne kivitelezheto, mivel
ezen pontok nagy részét még szakértok szamara is nehéz pontosan beazonositani a
felvételeken. Ehelyett kezdetben a sziv sarokpontjait lokalizéljuk, majd a kontroll-
pontokat egyenletes interpolacidval szamitjuk ki a korvonal mentén. Az ASM modell
felépitésekor, a sarokpontok lokalizdlasa soran olyan négyszogeket kerestink a sziv

« sz

koordinatéit leiré vektort x-el, tovabba a sziv konturpontjainak halmazat K-val:

" = argmax {T(z)|Vke€ K :30<14,j<3:((k—x)" (T(t1mods) — Ti))
z0,r1,22,23€K
((k = 25)" - (2 (G+1moany — ;) < 0}
(3.12)

ahol T jeloli x sarokpontok altal meghatarozott négyszog teriiletét, x; az i.-edik
sarokpontot, y* y vektor merélegesét. A keresést egy RANSAC [21] mddszeren
alapulé algoritmus valdsitja meg. A szegmentacié folyaman pedig ezen sarokpontok

« sz

A sarokpontok kijelolése utén jelolje ind(K,) az a sarokponthoz tartozé kon-
tarpont indexét. Ekkor két sarokpont kozotti tavolsag a konttr mentén:

ind(Kp)—1
D(a,b)= > |[[Kin = Kill2 (3.13)

i=ind(Kq)
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Ekkor, ha két sarokpont kozott n tovabbi konttirpontot szeretnénk felvenni, azt
a kovetkezoképp tehetjiik meg:

n;—1
K, cargmin{n, | Y [[Kio — Killo > D(,b)/(n+1)-i}  (3.14)
' j=ind(Kq)

Ahol n; az i.-edik interpolalt konturpont indexét jeloli. Az eljarast megismételve
minden egymast koveto sarokpont parra megkapjuk a kontrollpontokat.

A kontrollpontok kijelolésére egy masik vizsgdlt lehetoség volt, hogy azokat
egy kezdeti inkonzisztens allapotbdl, konvex optimalizacio segitségével iterativan
igazitjuk egymashoz a maszkokon. Formalisan:

arg mtinZHxi — |5 —ad > |zl — il
i i1

s.t.wt = s'(t')

x! = s ()

(3.15)

Ahol z* a k-adik maszk konttrpontjainak koordinatait jeloli, ¥ pedig az k-
adik maszk m-edik kontirpontjanak koordinatéjat, s* : RN — RV a k-adik maszk
konturjat leir6 Catmull-Rom spline, amely biztositja, hogy a az egyes konturpontok
valéban a konttiron legyenek (ahol N a kontirpontok szdmét jeloli), t* vektor pe-
dig ennek egy paraméterezése. Szemléletesen az optimalizacios kifejezés elsé tagja
biztositja, hogy az egyes konturpontok kozel, remélhetéleg kozel azonos anatémiai
szemantikaju pontokon legyenek a maszkok kozott, mig a masodik kifejezés azért
felel, hogy az egyes maszkokhoz rendelt konttarpont lehelyezések minél pontosabban
rekonstrualjak az adott maszkot. A két parhuzamosan optimalizalandé kifejezés ko-
zOtt egy a sily paraméter teremt kapcsolatot. t¥-n keresztiil lehetdség nyilik a kife-
jezés optimalizacidjara, pl.: gradient descent-en keresztiil, azonban azt tapasztaltuk,
hogy mivel Osszességében a probléma nem konvex, és az sem mondhaté el, hogy a
lokélis minimumok jol kozelitenék a valédi optimumot, igy az optimalizacio soran az
eljaras bar konvergal, jellemzoen hamar "beragad" egy, az optimumtél tavol talalhatéd
lokéalis minimumban. A nem megfelelé konvergencia tulajdonsagok miatt a gyakor-
latban az el6z6, sarokpontok szakértoi becslésén alapulé megkozelitést alkalmazzuk
a kontrollpontok kijelolésére.

3.2.4. Alakmodell felépitése

Eloszor a rendelkezésre all6 maszkok felhasznaldasaval 1étrehozzuk a landmark pon-
tokat a 3.2.3 szakaszban leirt modszerrel. Ezutan a konturpontok vektorait iterati-
van egymashoz igazitjuk gy, hogy el6szor kiszamitjuk az atlagos maszkot, azaz az
egyes maszkok konturpontjait jelolé vektorainak atlagat vessziik. Ezutan egy affin
hasonlésagi transzformacioval igazitjuk az egyes alakzatokat az el6zoleg kiszamitott
atlaghoz. Ezt addig ismételjiik, amig konvergencia nem torténik, mikdézben minden
iteracio utan a konturpontok vektorait tjraskalazzuk a kozéppont kortil, gy, hogy a
konturpontok kozépponttol vald négyzetes euklideszi tavolsdgainak 6sszege az itera-
ciék folyaman allandé maradjon. A 1épés ahhoz sziikséges, hogy az egymaésra igazitasi
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1épés azonos eredményre vezessen az alakmodell felépitése és gyakorlati alkalmazasa
(azaz a modell 1j felvételeken torténd szegmentaldsa) sordn. Az iterativ egymadsra
igazitast végz6 algoritmus ciklusmagja a (3.16) egyenletben lathaté formalizalva.

T

n-Y

min | far0(zi) —Z|[3 (3.16)

fa,0(x)=MzT+0

wi = @) - il [3/11f (@a)ll3

/

—
I

A landmark pontok azonositasa és egymaésra igazitasa utan az alakmodellt az
igazitott pontokbdl (az utolsé iteraciéban kapott x;-kbél) lehet felépiteni a 3.2.1 sza-
kaszban leirtak szerint. Tovabba stlyokat rendeliink a landmark pontokhoz a refe-
rencia szegmentaciok bizonytalansiaganak modellezéséhez (1), a sziv oldalsé pontjai
nagyobb stilyokat kapnak, mert ezen régiok pontosabban lokalizalhatok, mint a kor-
vonal felso és also részei, tovabba ezek pontos azonositasa a gyakorlati alkalmazas so-
ran is fontosabb feladat. Az ily modon felépitett modellben 6sszesen 20 kontrollpont
keriilt kijelolésre. Ennyi pont alkalmas a szivarnyék korvonal megfelel6 mindségii
rekonstrukcidjara, valamint hatékonyan kezelhet6é a konturpontok lokalizaciéjanak
és a beldliik alkotott prediktalt korvonalak optimalizacidjanak szemszogébol.

3.3. Modell inicializacio

A szegmentald modell inicializacios 1épése a sarokpontok neurdlis halozat altali becs-
1ésébdl, majd a 3.2.2 szakaszban leirt algoritmus hasznélatabol all a tobbi kontturpont
rekonstrualasahoz. Az inicializaciét szemléletesen a 3.2 abra mutatja be.

3.3.1. Sarokpontok becslése

A sziv sarokpontjainak becslésére hasznalt neuralis halozat egy DenseUNet altal
inspiralt UNet-szerti architektira, amely Dense blokkokbdl épiil fel [22] [23]. Itt
globdlis feature csatornak segitik a hatékony visszaterjesztést, és lehetévé teszik,
hogy a Dense blokkok tobb korabbi réteg aktivacidit hasznélhassak fel, igy jelen-
tosen novelve a halozat teljesitményét. Azonban, ellentétben a DenseNet-tel, ezt a
halézatot szegmentaciora hasznaljuk, nem pedig feature extrakciora, igy a halozat
dekddold agan talalhatod blokkok aktivacidinak felbontasa is novekszik a csatornak
szédméaval egyiitt. Osszességében ez azt jelenti, hogy az aktivaciés térképek mérete a
halézat minden szintjével kobosen novekszik, tilsagosan ercforras-igényessé téve az
architekturat. Ennek megoldasara 1x1-es konvoluciés rétegeket hasznalunk minden
upsampling réteg elott, hogy csokkentsiik a globalis feature csatorndk szamat. Ez
néhany blokk kimenetének teljes kiszliréséhez vezethet, &m ezt a gyakorlatban nem
talaltuk probléménak. Az architektira a 3.1 abran lathaté. A sarokpontok becslése
esetén a halozat egyetlen bemeneti csatornaval rendelkezik, amelyen a normalizalt
input felvétel talalhatd, és négy kimeneti csatornaval, amelyek a sarokpontoknak
felelnek meg.
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3.1. abra. Az alkalmazott DenseUNet architektira.

A halézat kimeneti csatorndit a konturpontok elhelyezkedésének stirtiségfiige-
vényeként értelmezziik, melynek a varhaté értékét (tomegkozéppontjat) vesszik ko-
vetkeztetés soran. Ennek motivacidéja, hogy robusztusan értelmezezziik a kontir-
pontokat, esetleges, néhany pixelre kiterjedé hallucinaciok ne vezethessék félre a
predikciot. A halézat betanitasdhoz a ground truth pontokat Gauss-kernellel mos-
suk el fix variancidaval. A modszer masik elonye, hogy a koévetkeztetés soran mért
variancia megfigyelésével értékelni lehet a becslés bizonyossagat.

3.3.2. Alakzat rekonstrukcidoja sarokpontokbol

A sziv sarokpontjainak becslése utan meghatarozzuk egy olyan affin transzformacio
paramétereit, amelyek a legjobban igazitja a kapott pontokat (x4) az dtlagos modell
sarokpontjaihoz (T4) a ketté kozotti euklideszi tavolsiag négyzetének szempontjabol:

i 2
= min Ta) — Tq 3.17
f frro(@A) =Mt +0 HfM,O( A) H2 ( )

A transzformacié szabadsdgfokai itt is ugyanugy korlatozva vannak, ahogy a
all, O vektor pedig eltolast valésit meg). A sarokpontokhoz tartozé kiilonbségvekto-
rokat ugy szamitjuk ki, hogy az ily médon transzformalt prediktalt sarokpontokbol
kivonjuk az atlagos sarokpontokat. v4 = f(x4) — Ta Eképpen megkapjuk a (3.11)
egyenletbeli v4 paramétert, vp-t pedig a korabban levezetett képlet alapjan szamit-
hatjuk:

v = —(WhEPEA"PeWp + sI) "WEPLEA T PAW qu4 (3.18)
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v4 és vp Osszeflizésével v = vy|vp, valamint a modell dtlaganak hozzdadasaval
az alakzatot a modellezési térben rekonstrualjuk z = v+ 7. Végezetiil az predikciok
és az alakmodell egymasra igazitdshoz hasznalt transzformacié inverzével vissza-
transzformaljuk az alakzatot képtérbe (= = f~1(z)).

3.2. dbra. Az inicializdcié menetét bemutaté abra. Elészor (1)
a sarokpontokat becsiiljiik 3.3.1 fejezet szerint egy
neuralis halozattal, majd ezeknek vessziik a tomeg-
kozéppontjat (2), amiket az dbrakon kék pontokkal
jeloljik. Végezetiil a sarokpontokbdl rekonstrualjuk
a tobbi kontturpont elhelyezkedését, az (3.11) egyen-
let segitségével (3), melyeket narancssarga pontok
jelolik, a ground truth konturt zolddel abrazoljuk.

3.4. Szegmentalé modell finomito 1épése

A 3.3 fejezetben meghatarozott inicializacié utan kapott alakmodell iterativ javita-
sa két 1épésbol all. Elészor egy neurdlis halozat becstili meg, hogy hogyan kellene
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mozgatni a landmark pontokat egy jobban illeszked6 szegmentacio érdekében, majd
a robusztussag, az alaki kényszerek, valamint tovabbi jolforméltsagi kovetelmények
biztositdsa numerikus optimalizaciéval torténik ADMM [24] alkalmazaséaval.

3.4.1. Mély neuralis halézat alapt finomitas

A konturpontok finomitasiara hasznalt neuralis halézat architektiraja azonos a sa-
rokpontok becslésére hasznalt halozatéval, leszamitva a bemeneti és kimeneti csa-
tornak szamat. Itt minden landmark ponthoz egy megfelel6 bemeneti és kimeneti
csatorna tartozik. Egy landmark ponthoz tartozé bemenet az eredeti kép, amely a
pont altal jelolt pozicié koriil van maszkolva. A elvart kimenet ismét egy strtiség-
fiiggvény, amely a pont 1j helyét adja meg, a végso becslés pedig a becsiilt eloszlas
tomegkozéppontja. Egy masik lehetoség a maszkolas helyett cropping alkalmazésa a
pont koriil, azonban azt talaltuk, hogy a maszkolas hasznélata pontosabb predikci-
6khoz vezet, valamint segiti az adathalmazok kozotti dltalanositast. Tovabba azt is
tapasztaltuk, hogy elonyos egyetlen halozatot hasznélni tobb csatornaval az Gsszes
konturpont egyidejii becslésére, mintsem kiilon-kiilon tanitani az egyes pontokhoz
tartozo javitasokat végzo haldkat, mivel igy a halézat képes a maszkolt bemene-
tekbdl rekonstrualni a kép nagy részét, és megtanulni a landmark pontokat lokali-
zalo kozos és egyedi feature-oket. A konturpontok egyidejii becslésekor nehézséget
okozhat, hogy a pontbecslo neurdlis halézat a kontiurpontok eloszlasara egy implicit
alakmodellt tanul, amely nem fog jol illeszkedni az altalunk felépitett ASM modell-

« sz

optimalizacio soran.

3.4.2. Optimalizacio

A javitovektorok kiszamitasa utan a hosszusagukat leskalazzuk, a robusztusabb mi-
kodés érdekében. A predikciok megbizhatésagi értékeit a kévetkez6 modon szamit-
juk ki: (1) Minden landmark pontra kiszamitjuk az eloszlas stirtiségfiiggvényének
variancidjat, amit a finomitdsért felel6s neurdlis halézat ad (0% vektor). (2) Figye-
lembe vessziik, hogy mennyire konzisztensek a predikciok a landmark pontokat az
alakmodell latens paraméterein keresztiil vizsgalva. Ehhez a 3.2.2 szakaszban leirt
rekonstrukeciés algoritmust hasznaljuk, ahol minden landmark pont helyét a tobbi
pont helyzetébél becstiljitk djra a (3.11) egyenlet segitségével, és megmérjik ezek
tavolsdgat a neuralis halézat becslésének helyétdl (7 vektor). Ezek alapjan a meg-
bizhatosagi értékeket a landmark pontok és az tjrabecsiilt poziciok kozotti tavolsag
figgvényében szamitjuk. Az (1) és (2) megbizhatdsagi értékeket normalizaljuk, hogy

//////

« /ey

mutatja be, ahol a vektorokra az osztas és szorzas miiveletek elemenkénti operato-
rokként vannak értelmezve. A kovetkezd részben ezt a meghizhatosagi vektort h-val
jeloljik, tovabba H = diag(h).
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2 _ 2 2
Unorm_a /Zaz
i

Tporm = 1 — (7 — min(7))/(max(7) — min(7)) (3.19)

_ 2
hjoint - Unorm + Tnorm

h = hjoint/ Z hj‘oint . dim(hjoint>

Az optimalizaci6 soran feltételezziik, hogy az alakmodelliink optimélis paramé-
terezése "kozel" van a kontirhoz (amit annak sokszognek a kertilete definial, amely-
nek csucsai a neurdlis halézat dltal megadott landmark pontok), valamint a likeli-
hoodja elegendden nagy az alakmodell latens paramétereinek eloszlasaban:

min. 0.5-d"Hd+0.5-1-b"Ab
st.d=W'Pb+T — ®(s)
0] < VA (3.20)
se[-1,1"
Vi e [l,N/2]: s9j_1 = S

ahol k és | a latens paraméterek regularizaldsaért felel, x konstans, [-t pedig az
iteraciok folyaman exponencialisan titemezziik. Mivel a javitopontok becslése egy
neuralis halozat altal, egy lépésben torténik, elofordulhat, hogy ezen halézat egy
implicit alakmodellt tanul. Ennek korrigalasa érdekében vezetjiik be a ® leképezést
(@ : RN — RY), amely interpoldl a kontir szomszédos kontrollpontjai kozott:

i S+ (1 —8) Zap i 1
@(S)i:{s T =8) Baany s €(0]] (3.21)

(_Si) . Ez + (1 + Si) . Ea(i—Q,N) S; € [—1, O]

ahol s € RY és s9.;_1 = s9; minden j € [1, N/2] esetén, Z; a neuralis halézat pre-
dikciéjanak i-edik koordinataja és a(i, N) =4 mod N. Tovabba N a konturpontok
szamanak kétszerese.

Egy masik feltételezésiink, hogy a rekonstrualt alakzat sima, azaz alacsony gor-
biilettel rendelkezik, és a kontrollpontok egyenletesen helyezkednek el a kontir men-
tén:

min. 0.5-k¢" DI D1q+ 0.5 - koq” DI Dog

4 o (3.22)
st. q=WPb+7T

ahol Dy és D az els6- és masodrendii derivalt operatorok matrixai (3.23), k; és ko a
regularizacios tagok silyozasara hasznalt konstansok, melyeket linedrisan titemeziink
az iteraciok sorén, q pedig a rekonstrualt alakzatot reprezentélja.
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-1 0 1 0 0]
0 -1 0 1 0
D, =
1 0 ... 0 =1 0
01 0 0 —1]
(3.23)
—2 0 1 0 0 1 0]
0 —2 0 1 0 0 1
Dy =
1 0 ... 0 1 0 -2 0
0o 1 0 ... 0 1 0 =2

Ennek a tobb konvex részfeladatbol allo problémanak a hatékony megoldéasa
érdekében az Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM [24]) optimali-
zacios eljarast alkalmazzuk, amely 6tvozi a dekomponalhatosagot és a gyors kezdeti
konvergencia tulajdonsdgokat. Az ADMM hatékony alkalmazasahoz bevezetiink egy
j latens paraméter valtozét b-hez (ezt jelolve a-val). Ennek segitségével a-t a like-
lihood fiiggvény regularizacigjara alkalmazzuk (3.20)-ben, b pedig egy konszenzus
valtozd lesz, melyet az alakzat rekonstrukciéjara és regularizacidéjara hasznalunk
mind (3.20)-ben, mind (3.22)-ben. Ez lehet6vé teszi a részfeladatok optimuménak
analitikus kifejezését. Az igy adddo teljes optimalizalasi probléma és a hozza tartozo
skalazott augmentdalt Lagrange dudlis (£) a kovetkezdk:

wmin. L (|} + - Jall3 + k| Dl + kol Dagl})
st.d=W'Pb+T — ®(s)
o (3.24)
q=W'Pb+7T
b < KV

1
£ = Sl + - llallz + kil Dgl5 + kol Dagl 5

+pulld = WTHPh =T + ®(s) + w3 — pa|uall3
+ pal|b = a4 ual |3 — pal [ualf3

+ psllg = W Pb — T + usl|3 — psl|us|f3)

+ Io([b] > kVN)

ahol uj, us és uz a skdlazott dudlis valtozok, pi1, pa, p3 a biintetési paraméterek,
esetiinkben 1073-ra rogzitve. Az I, (x) egy olyan indikatorfiiggvényt jeldl, melynek
értéke végtelen, ha x igaz, kiilonben 0.

A (3.25)-es skdlazott augmentalt Lagrangian fliiggvény minimalizalasat szek-
vencidlisan végezzik a véaltozdk szerint (egy adott véltozd frissitése sordn a
tobbit aktudlis értékeikkel helyettesitjitk). Ekkor a valtozdk frissitési sorrendje:
d,b,a,s,q,u, us, us. Minden frissitési 1épés optimuma analitikusan meghatarozhato,

(3.25)
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és sziikséges lebegbpontos szamitasi miveletek szama is minden lépésben alacsony
marad (a legmagasabb koltségli szamitas az N x N matrixok inverzének kiszamitdsa
az optimalizacié soran) [24]. A primal és dudl valtozok frissitését az (3.26) egyenlet
formalizalja.

d< pi(H+p )V WPh+7 — B(s) — uy)
b ((p1+ ps) PTW 2P + po ) (o PTWH(®(5) +uy +d — T)+
+ pa(b— ug) + psPTW (g + ug — T))
a < min(kVA, max(—&VA, (A" O L+ pod) " pala +us)))
s arginin(Hd—WAPb—T—l—CD(s) + uq|) (3.26)

q < p3(kyDI Dy + ko DI Dy + psI) ' (W ™ P+ T — u3)
Uy < up +d—WPb—T + ®(s)
Up <— U+ b—a
Uz —us+q—W1Pb—7

A dualis valtozokat 0-ra inicializaljuk, mig az primal valtozdkat a kiévetkezd
modon allitjuk be:

d+0; b+ PTWE-7); a+0; s+ 0; g« = (3.27)

Az optimalizaciot 500 iterdcion keresztil futtatjuk, majd a végén a kimeneti alak-
zatot az a-bol primal valtozobol a kovetkezo mdédon rekonstrudljuk:

v+ W Pa+7T (3.28)

Egy felvétel szegmentaldsa sordn osszesen 100 finomitasi 1épést hajtunk végre (be-
leértve mind a neurdlis halézat predikciéit, mind az imént leirt optimalizaciét). A
regularizacios egyiutthatokat (I, ki, ko) fokozatosan iitemezziik a finomitasi 1épések
SOran.

3.5. Modell tanitasa

Az alakmodell 1étrehozasdhoz és a neurdlis halézatok betanitdasahoz a JSRT adat-
halmazt [16] haszndltuk, amely 247 anal6g PA mellkasrontgen felvételbdl és manu-
alisan létrehozott szivarnyék maszkbol all. Fontos megjegyezni, hogy az adatkészlet
nem tartalmazza olyan betegek felvételeit, akik bizonyos, a szegmentalast nehezit6
elvaltozasokkal rendelkeznek (pl. tiid66déma, aszimmetrikus rekeszizom, pleuralis
folyadékgytilem, kardiomegalia), tovibba megfelel6 a péciensek poziciondldsa is a
képeken. Az adathalmazt 200 felvételbol allé tanito, és 47 felvételbdl allo validacios
halmazokra osztottuk. Az alakmodellt a tanit6 halmaz ground truth maszkjaibol
hoztuk létre (lasd 3.2.4), 6sszesen 20 landmark pontot kialakitva (N = 40 az (3.21)-
ban). A sarokpontok becsléséhez hasznélt neurdlis halét tanitdsa sordn a ground
truth értékeket az alakmodell sarokpontjai képezték. A landmark pontok javitasara
hasznalt neuralis hal6zatot is hasonldé médon tanitottuk, azonban a bemenet esetén

c sz
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juk a kovetkeztetés soran eléfordulé hibdkat. Mindkét esetben azonos elofeldolgozasi
és augmentacios transzformaciokat alkalmaztunk a bemeneten: az bemeneti felvétel
min-max normalizaladsa a hisztogram 3. és 97. percentilisei alapjan és Gauss elmo-
sas az elofeldolgozashoz, majd véletlenszerii affin transzformaciok és az intenzitasok
atskalazasa az augmentaciohoz.
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4. fejezet
Kiértékelés

A modelleket a JSRT adathalmaz 47 felvételt tartalmazé teszt részén, valamint egy
privat adathalmazon értékeltiik ki, amely 22 mindennapi klinikai rutin soran rogzi-
tett felvételbdl allt. Az j adathalmaz hasznalatanak motivacidja az volt, hogy ezek
a mintak biztosan més eloszlasbol szarmaznak, mivel digitalis rontgen felvételek,
tovabba magasabb varianciat mutatnak a képmindség, megfigyelheto elvaltozasok
és paciensek bedallitasi pontatlansigainak tekintetében. Egy ilyen, kevésbé homo-
gén mintahalmaz jobban képes felmérni az egyes megoldasok altalanositasi képes-
ségét. A szegmentaciok mindségének értékelésére Sgrensen—Dice metrikat alkalmaz-
tunk, amely a modellek kimenetét pixel-szintii osztalyozoként értelmezi. Tovabbé
Hausdorff-tavolsagot is hasznaltunk a prediktalt és a ground truth maszkok kozotti
kiilonbség mérésére annak érdekében, hogy értékeljiik a modszerek robusztussagat.

4.1. Alkalmazott kiértékelési modszerek

Amint a rendelkezésre all6 adathalmazokbol lathatd, szegmentalt sziv annotacio-
val mindossze két adathalmaz van ellatva, rdadasul azok is csupan 247, illetve 22
darab mintabdl allnak. Ebbdl kifolydlag az dltalanositéképesség és robusztussag as-
pektusdban az eredményeket tobbnyire kvalitativan értékeljik. A tanitas folyaméan,
illetve amikor lehet6ség van kvantitativ kiértékelésre, az egyes megoldasokat a Sgren-
sen—Dice metrika segitségével minésitjiik, ahol a szegmentacios eljarasok kimeneti
maszkjait pixelszintli osztalyozasként értelmezziik, valdszintiségek esetén az értéke-
ket 0.5-0s szinten kiiszobolve (4.1).

2TP

- 2TP+FN+FP

A valasztas oka, hogy valoban jol jellemzi a szegmentacié mindségét, osszhang-
ban all a helyes kimenetre vonatkoztatott elvarasainkkal, tovabba mindsitésre vald
hasznalata elterjedt a szakirodalomban, igy lehetévé téve az eredmények ,state-of-
the-art”-al valé 6sszehasonlitasat is. A szegmentaciok min6ségének egy masik mérs-
szama a Hausdorff tavolsag volt, mely a ground truth és prediktalt maszkok pontjai
kozotti legnagyobb euklideszi tavolsdgot veszi figyelembe.

DSC (4.1)

Hd(X,Y) = max {sup in}f; d(x,y),sup in}f{ d(z, y)} (4.2)

r€EX YE yey Z€
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A metrika hasznalatanak motivaciéja, hogy segitségével a szegmentacidé pontos-
sagan feliil annak robusztussagat is mérhetévé teszi.

4.2. Ablacid, egyes paraméterek hatasa a modell
teljesitményére

Az ismertetett szegmentald eljaras meglehetésen sok szabad paramétert, kiegészi-
t6 algoritmust hasznal a modell teljesitményének noveléséhez. A fejezet folyaman
eloszor hiperparaméter optimalizacidt hajtunk végre a modell paraméterein, majd
az egyes komponenseket kiilon-kiilon vizsgaljuk. Minden egyes komponens hatasat
ugy becsiiljiik, hogy az adott komponens kikapcsoldsa mellett a megmaradt hiper-
paramétereket Ujra optimalizaljuk. Amennyiben az adott komponens paraméterei
folytonos értékiiek, akkor csak azok valtoztatasaval is megvizsgaljuk a eredmény
modosulasat, érzékenységi vizsgalatot végrehajtva. Az ablaciés tanulmany soran a
kovetkez6 komponenseket vizsgaljuk (a jeloléseket a (3.24) egyenletben definidltuk):

1. Az optimalizaciés feladat [ likelihoodot sulyoz6 regularizaciés paramétere és
az iteraciok folyaméan torténo iitemezése.

2. Az optimalizaciés feladat ki és ko kimeneti ponthalmaz jolformaltsagaért fe-
lel6s tagjait (folytonossag és gorbiilet) silyozd paraméterei és az iteracidk fo-
lyaman val6 titemezésiik.

3. A modell inicializaciojaért felel6s sarokpont becslésbdl teljes korvonalat szar-
maztaté maximume-likelihood alapi eljaras hatasa, atlagmodell illesztés he-
lyett.

4. Szakértoi tiidoszegmentdld eljaras alkalmazésa az elofeldolgozas soran a felvé-
telek célteriiletre vald vagasahoz.

5. Az optimalizaciés feladat latens paraméterekre vonatkoztatott elemenkénti x
fels6 korlat alapu regularizacidjanak hatasa.

6. Az optimalizaciés feladat augmented lagrangian felirasdéban py, pa, p3 paramé-
terek meghatarozasa az eljaras gyors konvergenciajahoz.

7. Az optimalizacids feladat rekonstrukcios tagjaban H konfidenciat reprezentald
sulymatrix becslése.

8. Az optimalizaciés feladatban a neurdlis hélézat altal becsiilt ponthalmaz 1j-
raparaméterezésének hatasa (P fiiggvény).

9. Tisztan neurdlis baseline modell, amely csak a sarokpontokat becslo, és javi-

topontokat add neurdlis halozatokat hasznalja a szegmentacio soran.

4.2.1. Optimalis hiperparaméterek megtalalasa

A hiperparaméter optimalizacié folyaman az egyes paraméterek értékét véletlensze-
rilen valasztottuk egy megfelel6 tartomanybol. A tartomanyok meghatérozasahoz
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érzékenységvizsgalatot alkalmaztunk a folytonos paraméterekre (melyek eredményei
a kovetkezd alfejezetekben ismertetésre keriilnek). A kiinduldsi fix paraméterkonfi-
guraciot tapasztalati iton hataroztuk meg a modellel valé kisérletezés soran, mely
alapjan a kovetkezd bedllitasokkal kaptuk a legjobb eredményeket: az optimaliza-
ciés probléma [ valtozdjat exponencidlisan iitemeztiik 1071-t81 1073-ig, a ki és ko
valtozokat linearisan iitemeztiik 0-t6l 0.03, valamint 0.05-ig, x elemenkénti likeliho-
od korldtot szabdlyozé paramétert pedig 2-nek rogzitettik. Igy a modell az egyes
adathalmazokon a kévetkezo eredményeket produkalta:

JSRT Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff
Kezdeti eredmények | 0.940 £+ 0.029 | 10.34 mm + 5.39 mm | 0.892 £ 0.036 | 18.96 mm + 6.51 mm

4.1. tablazat. A kiindulési paraméterkonfiguracioé eredményei az egyes adathalma-
zokon.

Az érzékenységvizsgalat elvégzése utan meghataroztuk az egyes paraméterek
értékeire vonatkozo lehetséges intervallumokat, majd ezek alapjan hajtottuk végre
a hiperparaméter optimalizaciét, mely eredményei a 4.2 tablazatban lathatok A to-
vabbiakban helytakarékossdg érdekében (ahol ezt explicit nem definidljuk felil), [
mindig exponencidlisan van iitemezve, ahol a kezdeti érték mindig 107, a célértéket
pedig a tablazatban kozoljik. Hasonléan jarunk el a ki, ko valtozokkal, melyeket
linedrisan iitemeziink 0-tél a célértékig. Osszességében elmondhaté, hogy a JSRT
adathalmazon a tovabbi hiperparaméter optimalizaciéval nem sikeriilt szamottevo
javuldst elérni, inkdbb az eredmények szérasa csokkent, a privat adathalmazon vi-
szont minden metrikaban sikertlt jelentésen meghaladni a kezdeti paraméterkonfi-
guracioval elért eredményeket.

JSRT Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff
2107231 52,980, kq: 0.111, ko: 0.284 | 0.939 £0.025 10.30 mm 4+ 4.82 mm 0.893 4 0.042 16.49 mm £ 6.36 mm
2107216 . 2712, ky: 0.166, ko: 0.127 [ 0.937 £0.024 10.43 mm £+ 4.70 mm 0.888 4 0.047 16.49 mm £ 5.69 mm
K
K

210727 k:2.203, ky: 0.152, ko: 0.014 | 0.940 £ 0.027 10.26 mm =+ 5.06 mm 0.893 £ 0.036 18.27 mm % 6.58 mm
: 107273 k: 2131, ky: 0.148, ko: 0.094 | 0.940 £ 0.027 10.29 mm + 5.05 mm 0.893 £ 0.036 18.09 mm % 6.51 mm
21072598 2,316, ky: 0.271, ke: 0.107 | 0.939 £ 0.028 10.32 mm £ 5.02 mm | 0.895 +0.036 | 16.96 mm + 6.71 mm
1107292 1.621, kq: 0.057, ky: 0.268 | 0.936 £ 0.025 10.63 mm + 4.82 mm 0.887 + 0.048 16.50 mm £ 5.37 mm
2 1072¥8 5 2.525, kit 0.053, ky: 0.285 [ 0.939 £ 0.028 10.43 mm £ 5.24 mm 0.891 £ 0.036 19.03 mm %+ 6.83 mm
s 107785 1.539, kq: 0.237, ky: 0.270 [ 0.940 £ 0.027 10.30 mm 4 5.01 mm 0.893 £ 0.039 17.53 mm % 6.20 mm

K

K

2107320 2,943, ky: 0.251, ky: 0.229 [ 0.939 £ 0.028 10.68 mm £ 5.02 mm 0.892 £ 0.038 19.48 mm %+ 7.69 mm
;0 2.550, kq: 0.066, ko: 0.105 | 0.939 £ 0.029 10.52 mm + 5.40 mm 0.887 £ 0.041 20.87 mm £+ 7.93 mm
2107397 K 1.692, kq: 0.173, ky: 0.138 | 0.940 £ 0.028 10.51 mm £+ 5.21 mm 0.884 + 0.058 21.15 mm =+ 10.05 mm
21073958 k: 1.301, ky: 0.228, ky: 0.094 | 0.940 £ 0.028 10.37 mm £+ 5.15 mm 0.884 +0.060 | 20.02 mm £ 10.12 mm
2107335 1.623, kq: 0.045, ko: 0.118 | 0.940 £ 0.029 10.40 mm £ 5.40 mm 0.892 4+ 0.037 19.01 mm £ 6.41 mm
107297 4: 3.035, ki: 0.240, ko: 0.227 | 0.940 £ 0.025 | 10.21 mm + 4.82 mm | 0.894£0.039 | 16.59 mm =+ 6.50 mm
- 1071582 : 1.066, kq: 0.125, ko: 0.199 | 0.933 £ 0.027 11.00 mm + 4.86 mm 0.880 + 0.049 16.96 mm + 4.65 mm
210719 ki 2,955, Kyt 0.253, ky: 0.015 | 0.936 £ 0.025 10.65 mm + 4.67 mm 0.885 4+ 0.047 | 16.46 mm + 5.10 mm

. 1073.497_

| B B I B I B ] ] [ [ ] ) )

4.2. tablazat. A szegmentacios eljaras hiperparaméter optimalizaciéjanak eredmé-
nye kiilonb6z6 paraméter konfiguraciok mellett.

4.2.2. Likelihood regularizaciés tag hatasa

Az alakmodellel torténé regularizacié hasznalatanak kuleskérdése a rekonstrukeios és
likelihood veszteségek Osszeegyeztetése. Tilsagosan gyenge likelihood regularizaciéd
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esetén (I értéke kicsi) az alakmodell nincs hatassal az eljards kimenetére még out-of-
domain alakzatok esetén sem, mig ellenkez6 esetben a latens paraméterek 0 kozeli
értéket kapnak, a kimeneti szegmentacio pedig az atlagmodellhez tart, csokkentve a
szegmentacié mindségét. Empirikusan a javitopontokat becsld neuralis halézat jel-
lemzoen a kezdeti iteraciokban ad kevésbé pontos predikciokat, hajlamosabb nem
megfelel6 konturt kovetni, igy ezen fazisban erésebb regularizacié sziikséges, mint a
szegmentacio végén. A paraméter értéke igy nem konstans az iteraciok soran, hanem
dinamikusan iitemezziik azt, a szegmentacié elorehaladasaval gyengitve a regulari-
zaciot. A 4.3 tablazatban lathatd, hogy konstans értékii paraméter helyett, azt ex-
ponencialisan iitemezve jelentGs teljesitménynovekedést sikeriilt elérni. Amennyiben
a regularizacios tagot kikapcsoljuk, és igy végziink hiperparaméter optimalizaciot
az eljaras tobbi tagjara, a modell teljesitménye jelentésen visszaesik az irregularis
eseteket is tartalmazo privat adathalmazon, ahogy az a 4.4 tablazatban is lathato.

JSRT Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff

Konstans /, 1077 0.940 £ 0.030 10.43 mm £ 5.63 mm 0.877 £0.061 | 23.07 mm =+ 10.83 mm

Konstans 1, 1073 0.940 £0.028 | 10.40 mm £ 5.31 mm 0.882 £0.060 | 20.84 mm =+ 10.06 mm

Konstans [, 1072 0.935 £ 0.025 10.68 mm £+ 4.81 mm 0.877 £ 0.068 17.84 mm £ 8.22 mm

Konstans I, 1071 0.931 £ 0.027 11.17 mm + 4.98 mm 0.877 £ 0.050 17.41 mm + 4.57 mm
Exponencidlis 7, 1071 —10~% | 0.939 £ 0.030 10.64 mm £ 5.61 mm 0.887 4 0.040 21.10 mm £ 8.06 mm
Exponencialis [, 1071 — 1073 | 0.940 £0.029 | 10.34 mm £ 5.39 mm | 0.892 + 0.036 | 18.96 mm £ 6.51 mm
Exponencialis 7, 1077 — 1072 | 0.936 £ 0.025 10.67 mm £+ 4.82 mm 0.887 £ 0.046 | 16.49 mm + 5.31 mm

4.3. tablazat. Az egyes likelihood regularizaciés paraméterkonfigurdaciok eredmé-
nyei. Jol lathaté, hogy a megfeleléen bedllitott exponencidlis iite-
mezés tulszarnyalja a konstans beallitasok eredményeit, vagy csak
minimalisan marad el azoktoél.

JSRT Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff
[: 0, k: 3.172, kq: 0.017, ko: 0.088 | 0.939 & 0.031 10.46 mm + 5.54 mm 0.875 £ 0.064 23.95 mm £ 11.51 mm
1: 0, k: 3.130, ky: 0.017, ky: 0.021 | 0.940 £ 0.031 10.37 mm £ 5.64 mm 0.875 £ 0.066 24.21 mvm £ 11.66 mm
[: 0, k: 3.403, k1: 0.249, ko: 0.112 | 0.939 £ 0.028 10.42 mm £ 5.15 mm 0.881 £ 0.058 22.46 mm £ 11.71 mm
[: 0, k: 1.521, kq: 0.012, ko: 0.014 | 0.941 +0.030 | 10.31 mm + 5.61 mm | 0.881 £ 0.061 21.78 mm £ 10.16 mm
[: 0, k: 1.375, ky: 0.228, ko: 0.114 | 0.941 £0.027 | 10.36 mm £ 5.04 mm | 0.884 £+ 0.061 | 20.41 mm + 10.41 mm
[: 0, k: 1.510, kq1: 0.029, ko: 0.060 | 0.941 £ 0.030 10.37 mm £ 5.54 mm 0.881 £ 0.061 21.55 mm 4+ 10.12 mm
1: 0, k: 3.473, k1: 0.054, ko: 0.011 | 0.940 + 0.031 10.42 mm + 5.61 mm 0.875 + 0.064 23.92 mm £ 11.61 mm
[: 0, k: 1.660, kq: 0.126, ko: 0.196 | 0.939 & 0.029 10.43 mm +£ 5.30 mm 0.882 £ 0.060 21.36 mm £ 10.36 mm

4.4. tablazat. Hiperparaméter optimalizacié eredménye kikapcsolt likelihood re-
gularizacié mellett. Jol lathato, hogy a komponens nélkiil a modell
teljesitménye jelentésen csokken, kiillonosen a kevésbé homogén pri-
vat adathalmazon. A tablazatban [-re a 0 érték konstans értéket
jelol.

4.2.3. Jolformaltsagi kényszerek hatasa

Az optimalizacié folyaman nem csak az alakmodell latens paramétereit vessziik fi-
gyelembe a szegmentacio josaganak megitélésekor, hanem szakértoi kényszereket is
(a kontrollpontok mennyire egyenletesen helyezkednek el a kontir mentén, valamint,
hogy mekkora gorbiiletii ivek jellemzik a konturt). Ezek regularizécidjara vezetjik
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be a k; és ky paramétereket, melyek stulyozzak a veszteség tagokat. A likelihood ala-
pu regularizaciohoz hasonléan, itt sem konstans értékiiek a paraméterek az iteraciok
folyaman, hanem linearisan titemezziik ¢ket, a feldolgozas soran folyamatosan erosit-
ve azokat. Figyeljik meg, hogy ezen regularizacié iitemezése a likelihood alaptéval
ellentétesen hat, melynek oka, hogy a kezdeti iteraciékban az erds likelihood regula-
rizacio biztositja a jolformaltsagi kritériumokat, igy ezt tovabb biintetni felesleges,
mig az utolsé iteraciok folyaman alacsonyabb likelihoodot megengedve a kimenetnek,
ezen biintetések segitségével tudjuk biztositani a kimenet jélformaltsagat. A kilon-
b6z6 paraméter konfiguraciok mellett mért eredmények a 4.5 tablazatban talalhatok,
jol lathato, hogy a paraméterek iitemezett erdsitése noveli az eljaras teljesitményét,
azonban ha azok értéke megfelel6 tartomanybdl van kivalasztva, az eljaras nem kii-
lonosebben érzékeny rajuk. Amennyiben a komponenst kihagyjuk az optimalizacios
feladatbol, és igy végziink hiperparaméter optimalizaciét a tobbi paraméterre, gy
a 4.6 tablazatban mért eredményeket kapjuk. Jol lathato, hogy az eredmények nem
valtoztak szignifikdnsan a biinteté tagok elhagyasanak hatasara, amely arra utal,
hogy a mar jelenlévs tobbi regularizécios tag (likelihood, latens paraméterek konfi-
dencia szerinti vagasa) képes kompenzalni az ilyen tipusu jolforméltsigi kényszerek
hidanyat. Miutan ezen regularizaciés tagok az alakmodellre épitkeznek, az eredmé-
nyek ennek josagat is bizonyitjak. Ennek ellenére érdemes lehet parhuzamosan al-
kalmazni jolforméaltsagi regularizaciot is a modellben, névelve annak robusztussagat
a kiértékelési halmazban sem szereplo outlier esetekre.

JSRT Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff

Konstans k; = 0.03, ky = 0.05 0.940 £ 0.029 10.36 mm £+ 5.35 mm 0.883 £ 0.060 20.68 mm £ 9.99 mm
Konstans k; = 0.015, ks = 0.025 | 0.940 4+ 0.029 10.34 mm + 5.41 mm 0.883 +0.060 | 20.80 mm + 10.07 mm
Konstans k1 = 0.06, ky = 0.1 0.940 £ 0.028 10.38 mm £ 5.31 mm 0.892 £ 0.037 18.93 mm £ 6.53 mm
Lineéris k1 = 0.03, ko = 0.05 0.940 £ 0.029 10.54 mm £ 5.12 mm | 0.893 + 0.036 | 18.41 mm + 6.60 mm
Lineéris k; = 0.06, k; = 0.025 | 0.940 + 0.028 | 10.33 mm =+ 5.27 mm | 0.892 + 0.037 18.90 mm =+ 6.57 mm

Lineéris k1 = 0.015, ks = 0.1 0.940 £ 0.029 10.33 mm £ 5.40 mm 0.892 £ 0.037 19.04 mm £ 6.51 mm

Linearis k; = 0.06, ks = 0.1 0.940 £ 0.028 10.40 mm %+ 5.33 mm 0.892 £ 0.037 18.92 mm %+ 6.51 mm

Linearis k; = 0.12, ks = 0.2 0.940 4+ 0.028 10.48 mm + 5.16 mm 0.892 4+ 0.037 18.85 mm + 6.56 mm

Linedris k1 = 0.5, ks = 0.5 0.938 £ 0.025 10.76 mm £ 4.60 mm 0.882 £+ 0.059 19.53 mm £ 9.06 mm

4.5. tablazat. Mddszer érzékenysége kilonbozo ki, ke paraméter konfigurdciok
mellett azokat az iteraciok soran konstansnak véve, illetve linearisan
iitemezve 0-t6l a cél értékig.

JSRT Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff
1: 1072°93 k: 1.971, ky: 0.000, ky: 0.000 | 0.940 & 0.026 10.14 mm +£4.94 mm | 0.895 +0.039 | 16.54 mm + 6.64 mm
I: 1075708 k: 2,728, ky: 0.000, ko: 0.000 | 0.933 &+ 0.026 11.00 mm + 4.89 mm 0.880 + 0.049 17.05 mm £+ 4.71 mm
I: 107299 k: 1.933, k;: 0.000, ko: 0.000 | 0.936 &+ 0.025 10.68 mm + 4.74 mm 0.886 £ 0.047 16.47 mm £ 5.39 mm
1: 1073389 x: 2,480, k1: 0.000, k»: 0.000 | 0.941 + 0.030 10.21 mm + 5.53 mm 0.886 £ 0.041 21.32 mm 4+ 8.48 mm
1: 1071888 " : 3.431, k1: 0.000, ko: 0.000 | 0.934 + 0.026 10.88 mm + 4.87 mm 0.882 £ 0.048 16.75 mm £ 4.74 mm
1: 1073399 k: 1.495, kq: 0.000, ko: 0.000 | 0.942 + 0.028 | 10.09 mm £ 5.24 mm | 0.892 £ 0.038 18.34 mm £ 6.35 mm
1: 1073083 " : 3.047, k1: 0.000, ko: 0.000 | 0.941 +0.028 10.16 mm + 5.18 mm 0.891 £ 0.039 19.24 mm + 7.52 mm
1: 107 %801 " : 0.741, k1: 0.000, ko: 0.000 | 0.940 + 0.026 10.12 mm + 4.86 mm 0.886 4+ 0.047 | 16.47 mm + 5.30 mm

4.6. tablazat. Hiperparaméter optimalizacié eredménye kikapcsolt ki, és ko tagok

mellett.
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4.2.4. Inicializacios maximum likelihood becslés hatasa

Az ASM eljaras inicializacidja folyaman kezdetben csak a sarokpontokat lokalizal-
juk, majd ezekbol szarmaztatjuk a kezdeti alakzatot maximum likelihood becslés fel-
hasznélaséval (3.3.2 fejezet alapjan). Egy egyszertibb megoldas, ha kezdetben csak az
atlagmodellt illesztjiik a sarokpontokhoz Prokrusztész analizis szerint. Amennyiben
igy inicializdljuk a modellt, tigy a 4.7 tablazatban taldlhaté eredményeket kapjuk.
Mint lathaté, Az eljards teljesitménye nem romlik szdmottevéen, melynek a oka,
hogy a ML becslés alapjat képezd 4 sarokpont nem hordoz szamottevé informaciot
a teljes alakzatrol, ezaltal a Tikhonov regularizacié altal kertiliink kozelebb az atlag-
modellhez, valamint, hogy a kezdeti javitoiteraciokban eros likelihood regularizaciot
hasznalunk a latens paraméterekre. A fentiek ellenére, a matematikailag precizebb
megkozelitésen feliill a modszer elonye, hogy robusztussagi tartalékot képez a szeg-
mentalasi mdédszerben olyan bonyolult esetekre is, ahol az inicializacié még nehezebb
feladat lehet (példdul ha a szivarnyék valamely sarokpontja és egy anatémiai elvélto-
zas pl. daganat arnyéka Osszevetiil. Ilyen ritka esetek nem szerepeltek a kiértékelési
halmaz elemei kozott sem).

JSRT Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff

[: 107292 k: 1.776, kp: 0.252, ko: 0.062 | 0.940 £ 0.027 | 10.31 mm £ 5.01 mm 0.893 +0.038 18.17 mm £ 6.44 mm
1: 107251 k: 0.796, kp: 0.208, ko: 0.232 | 0.940 £ 0.025 | 10.12 mm + 4.84 mm | 0.888 £ 0.046 16.72 mm £ 4.97 mm
I: 1073391 k: 1.183, ky: 0.186, ko: 0.156 | 0.940 &+ 0.028 10.38 mm + 5.13 mm 0.883 £ 0.062 19.56 mm £ 9.83 mm
I: 1077529 : 2.552, ki: 0.040, ky: 0.171 | 0.939 £ 0.027 10.35 mm £+ 5.22 mm 0.893 £ 0.035 18.03 mm %+ 6.66 mm
1: 1073076 " : 1.302, k1: 0.168, ky: 0.083 | 0.941 +0.028 | 10.38 mm £ 5.12 mm 0.892 £ 0.040 17.77 mm + 5.94 mm
1: 10778 " : 2.254, k1: 0.028, ky: 0.196 | 0.939 + 0.026 10.38 mm £ 5.02 mm | 0.894 £0.036 | 17.07 mm + 6.62 mm
1: 10721 k: 1.148, ky: 0.130, ko: 0.118 | 0.9374+0.025 | 10.40 mm £4.74mm | 0.889 £0.047 | 16.33 mm + 5.72 mm
l: K

: 10’2'120: : 2.831, kq: 0.156, ko: 0.201 | 0.937 £0.024 10.47 mm £ 4.72 mm 0.888 £ 0.047 16.51 mm £ 5.66 mm

4.7. tablazat. Hiperparaméter optimalizacidé eredménye az inicializacié folyaman
az atlagmodellt illesztve a sarokpontokra maximum-likelihood becs-
lés helyett.

4.2.5. Tiid6szegmentacié felhasznalasa az el6feldolgozas so-
ran
A bemenetek elofeldolgozasa soran egy szakértoi rendszer segitségével azonositjuk a
tiidoarnyék korvonalait, melyek alapjan a bemeneti felvételt vagjuk, hogy az lehe-
toleg csak a célteriilet korulotti részt tartalmazza. Az eljaras motivacidja, hogy igy
olyan felvételeken is pontos szegmentaciéra nyilik lehetéség, amelyeken a paciens
bedllitdsa nem pontos, igy el6fordulhat, hogy egyéb zavard testrészek is lathatoak,
potencialisan rontva a pontbecslo neuralis halézat pontossagat. Amennyiben a kom-
ponenst kikapcsoljuk, és igy végezziik el a hiperparaméter optimalizaciét, ugy a 4.8
tablazatban taldlhaté eredményeket kapjuk. Jol lathato, hogy a privat adathalmazon
jelentosen romlanak az eredmények az eredeti modellhez képest, mely felvételeken
valoban gyakoriak az ilyen hibdk, a JSRT adathalmaz kiértékelési particidjan azon-
ban pont, hogy javulnak az eredmények. Ennek oka vélhetéen, hogy a javité pont-
becsléseket végzo neurdlis hélézat nem vagott felvételeken volt tanitva, valamint
a tidoszegmentaciora torténd vagas valtoztathat a felvételek képaranyan, melyre
sem az alakmodell, sem az igazitast végz6 affin transzformécié nincs felkészitve. Az
egyes adathalmazok ground truth szegmentacioit vizsgalva azt talaltuk, hogy a szi-
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vek szélességének és magassaganak aranya jelentosen eltér az adathalmazok kozott,
azonban a szegmentalt szivek aranyai jellemzéen képesek lekévetni ezen eltéréseket,
tovabba a tiidoszegmentacio elvégzése és a célteriiletre torténd vagas az adathalma-
zok képaranyan csak margindlisan modosit. A fentiek ellenére a jovoben érdemes
lehet az alakmodell illesztési 1épését felkésziteni a kiillonb6zo képaranyu célteriiletek
kezelésére nem izotropikus skaldzas alkalmazdsaval. Osszességében azonban igy is
elmondhaté, hogy az eléfeldolgozasi 1épés mar jelen forméjaban is joval tobbet javit
az eljaras kimenetén, mint amennyit esetleg ront.

JSRT Priviat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff
1: 1072577 (: 1.958, ky: 0.131, ky: 0.288 | 0.94440.021 | 10.16 mm £4.96 mm | 0.872+0.086 | 19.39 mm + 11.45 mm
1: 1073926 k: 3.464, ki: 0.270, ky: 0.075 | 0.945 & 0.022 10.34 mm £ 5.01 mm 0.872 £ 0.082 21.19 mm + 12.44 mm
1: 107157 15: 0.939, ky: 0.147, ko: 0.241 [ 0.933 &+ 0.027 11.29 mm + 5.08 mm 0.854 + 0.088 20.46 mm £ 10.10 mm
1: 107270k 3.338, k1: 0.084, ky: 0.239 | 0.945 4+ 0.022 | 10.12 mm + 5.03 mm | 0.873 £0.085 | 19.75 mm £ 11.51 mm
1: 107329 k: 1.346, ki: 0.133, ky: 0.160 | 0.945 &+ 0.023 10.30 mm £ 5.20 mm 0.869 £ 0.086 20.36 mm =+ 12.51 mm
I: 1071881 2,177, kp: 0.126, ky: 0.249 | 0.934 £ 0.026 11.13 mm %+ 5.00 mm 0.857 + 0.088 20.00 mm £ 10.14 mm
1: 1073296 : 3.240, k1: 0.129, ky: 0.244 | 0.945 £ 0.023 10.24 mm £ 5.17 mm 0.872 £ 0.084 21.13 mm + 12.28 mm
1: 107251 k: 1.025, ki: 0.260, kyp: 0.198 | 0.938 + 0.024 10.76 mm £ 4.82 mm 0.861 £ 0.090 19.59 mm £ 10.45 mm

4.8. tablazat. A tiiddszegmentacio kikapcsolasa mellett elért egyes paraméterkon-
figuraciok eredményei. Lathato, hogy a JSRT adathalmazon szigni-
fikans teljesitménynovekedést sikertilt elérni az egyes metrikakban,
azonban a privat adathalmazon tapasztalt visszaesés ennél joval je-
lentdsebb.

4.2.6. Elemenkénti likelihood limit hatasa

Az active shape modellek regularizacidjanak egy hagyomanyos modja a latens pa-
raméterek elemenkénti vagassal torténd regularizacioja, hogy azok értéke egy adott
konfidenciaintervallumbdl keriiljon ki (feltételezziik, hogy a latens paraméterek egy-
mastol fiiggetlen valdsziniiségi valtozok). A 4.9 tablazatban lathaték a paraméterre
vonatkozé érzékenységi vizsgalat eredményei. Amennyiben a regularizaciét kihagy-
juk az optimalizéciébdl (a konfidenciaintervallumot a széras szazszorosara allitjuk),
¢és a modell hiperparaméter optimalizaciojat igy végezziik el, gy a 4.10 tablazat-
ban foglalt eredményeket nyerjiik. Osszességében elmondhatd, hogy a likelihood ala-
pu regularizacié nagyrészt képes kivaltani ezen regularizaciot. Az egyes kiértékelési
konfiguraciok kozott a latens paraméterek elemenkénti korlatozasaval, illetve anél-
kiil elérheto legjobb eredmény csak marginalisan kiilonbozik egymastol, azonban az
eljaras robusztussagi tartalékanak novelése érdekében érdemes a két regularizaciot
parhuzamosan hasznalni.

4.2.7. Az ADMM optimalizacié biintetosulyai

Az ADMM optimalizacié fontos paraméterei a p;, ps, p3 augmentacios biintetosu-
lyok, melyek megfelel6 megvalasztasa sziikséges a gyors konvergencia elérése érdeké-
ben. Gyakori, hogy ezen sulyokat dinamikusan valtoztatjak az iteraciok folyamén,
azonban azt taldltuk, hogy az optimalizalt veszteségfiiggvény konvergenciaja robusz-
tus miikodést mutat konstans értékekkel is, melyeket empirikusan 10~3-ra allitottunk
be mindharom paraméterre. A veszteségfiiggvény értékének alakulasa és konvergen-
cidja az ADMM iteraciok fiiggvényében a 4.1 dbran lathato.
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JSRT Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff
k: 0.5 0.939 & 0.027 10.43 mm £ 5.07 mm 0.884 +£0.047 | 16.78 mm + 5.06 mm
k:1.510.940 & 0.028 | 10.29 mm £+ 5.38 mm | 0.892 £ 0.038 17.92 mm + 6.08 mm
K: 2 0.940 £+ 0.029 10.54 mm £ 5.12mm | 0.893 +£0.036 | 18.41 mm £ 6.60 mm
k: 2.5 0.940 4 0.029 10.35 mm £ 5.39 mm 0.891 £ 0.038 19.83 mm + 7.48 mm
k: 3.5 | 0.940 £ 0.029 10.35 mm £ 5.39 mm 0.890 £+ 0.038 19.83 mm £ 7.48 mm

4.9. tablazat. Modell szenzitivitasa a latens paraméterek szorasanak s szerinti re-

E 1072.606: N
. 10—2.:?{?5‘

100.000, kq: 0.228, ko: 0.159 | 0.941 £+ 0.025 | 10.15 mm + 4.86 mm | 0.895 + 0.035 | 17.24 mm + 6.79 mm
;2 100.000, kqi: 0.072, ko: 0.291 | 0.939 4+ 0.025 10.32 mm £ 4.90 mm 0.894 + 0.038 16.63 mm £ 6.47 mm

gularizaciojara.
JSRT Privit adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff

1: 1072239 k: 100.000, k;: 0.068, ko: 0.292 | 0.938 & 0.025 10.41 mm + 4.83 mm 0.892 +0.043 | 16.43 mm + 6.08 mm
1: 1072995 : 100.000, k;: 0.039, ko: 0.173 | 0.937 & 0.025 10.57 mm £ 4.84 mm 0.888 4 0.046 16.44 mm £ 5.73 mm

I: 107310 4: 100.000, ky: 0.283, ky: 0.025 | 0.940 £ 0.028 10.47 mm £ 5.03 mm 0.883 £ 0.057 | 20.82 mm £+ 10.11 mm
1: 1072352 k: 100.000, ky: 0.285, ko: 0.212 | 0.940 £0.024 | 10.16 mm £ 4.72 mm 0.892 £ 0.042 16.48 mm £ 6.19 mm

I: 1073393 k: 100.000, ki: 0.270, ko: 0.214 | 0.937 £ 0.028 10.95 mm £ 4.98 mm 0.881 4+ 0.057 21.71 mm £ 10.22 mm
1: 107327 k: 100.000, k1: 0.206, ko: 0.250 | 0.939 & 0.028 10.66 mm £ 5.10 mm 0.881 & 0.057 | 21.51 mm £ 10.13 mm
l K

l: K:

4.10. tablazat. Hiperparaméter optimalizacio eredménye, a latens paraméterek ele-
menkénti korlatjat kikapcsolva.

—— mean loss
1072 4 mean loss + std dev
—— mean loss - std dev

T T T T

0 25 50 75 100 125 150 175 200

4.1. abra. Az optimalizaciés probléma veszteségének alakuld-
sa az ADMM iteraciok fiiggvényében. A méréseket
tobb adathalmazbdl szarmazd bemeneti felvétele-
ken is elvégeztitk. A mért veszteségek atlaga kék
szinnel lathato, mig a szérastartoméany hatarait na-
rancssarga, illetve zold szinnel jeloljiik.
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4.2.8. Konfidenciat becsl6 eljaras hatasa

Az optimalizacié soran a veszteségfiiggvényben a javitopontokat add neuralis halo-
zat, és az alakmodell altal rekonstrualt alakzat pontjai kozotti szamolt négyzetes
tavolsagot egy H diagondlis matrixszal silyozzuk melynek elemei a neuralis halo-
zat és az alakmodell konfidenciajat reprezentaljak az egyes kontrollpontokra. Ezen
konfidenciaérték szamitasa egy heurisztika alapjan torténik, mely a neuralis halozat
altal becstlt valoszintiiségi eloszlasok szorasabdl, illetve abbdl adddik, hogy az egyes
kontrollpontok mennyire kovetkeznek az alakmodell szerint a tobbi kontrollpont-
bél. Amennyiben konfidencia alapu stlyozast kikapcsoljuk (H egységmétrix), igy a
4.11 talalhaté eredményeket kapjuk a hiperparaméter optimalizacio elvégzése utan.
Jol lathato, hogy konfidenciaértékek elhagyasaval a modell teljesitménye jelentésen
csOkken a privat adathalmazon, ahol a bemeneti felvételek 1ényegesen kiilonbozé el-
oszlasbol szarmaznak, mint azon mintak, amikre a javitopontokat becsldé neuralis
halézat tanitva lett. A jovoben a modell egy lehetséges tovabbfejlesztési iranya le-
het H meghatarozasara egyéb heurisztikak vizsgalata, esetlegesen matematikailag
precizebb eljaras levezetése.

JSRT Privat adathalmaz

Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff

l k: 0.559; ki: 0.285, ko: 0.108 | 0.939 4+ 0.026 10.36 mm + 4.84 mm 0.876 £ 0.067 18.95 mm £ 9.09 mm
l , ki 1.637, ky: 0.147, ko: 0.060 | 0.941 £ 0.026 | 10.24 mm =+ 5.05 mm 0.884 £ 0.063 18.70 mm + 9.85 mm
1: 107251 k: 2,344, ky: 0.196, ko: 0.143 | 0.940 £+ 0.024 | 10.18 mm + 4.91 mm | 0.886 £ 0.062 | 18.31 mm =+ 10.02 mm
1: 1077805 " j: 1.208, kyi: 0.043, ky: 0.209 | 0.940 £ 0.027 10.29 mm + 5.21 mm 0.882 £ 0.064 18.75 mm + 9.63 mm
1: 1077702 : 3.029, ki: 0.017, ky: 0.031 | 0.940 & 0.027 10.35 mm + 5.28 mm 0.88240.062 | 20.42 mm + 10.43 mm
l K
l K
l K

103909
102008,

1072392 k. 1.054, ky: 0.080, ky: 0.214 | 0.941 £0.027 | 1021 mm £5.13mm | 0.881+0.064 | 18.83 mm £ 9.53 mm
210727170 k: 0.989, ky: 0.148, ky: 0.187 | 0.938 £ 0.024 10.43 mm £ 4.75 mm 0.881 £0.064 | 17.61 mm =+ 8.24 mm
0 1.314, ky: 0.299, ko: 0.221 | 0.934 + 0.026 10.86 mm =+ 4.66 mm 0.872 £ 0.066 18.34 mm £ 7.33 mm

. 10—1.846:

4.11. tablazat. Hiperparaméter optimalizacié eredménye a konfidencia alapd su-
lyozas kikapcsolasa utan.

4.2.9. Neuralis hal6 altal prediktalt gorbe tjraparaméterezé-
sének hatasa

Az optimalizacids eljaras folyaman az alakmodellel nem kozvetleniil a neuralis halo-
zat predikcioit kivanjuk rekonstrudlni, hanem annak egy lokalis lineéris tijraparamé-
terezését a kontrollpontok mentén. A 1épés motivacidja, hogy az Osszes javitopont
predikcidja egy 1épésben torténik egyazon neuralis halé altal, ezaltal fennall a leheto-
sége, hogy a neuralis halozat egy implicit alakmodellt tanuljon a pontok egymashoz
képesti viszonyara, mely nem teljesen konzisztens az ASM-es modellel, igy nehe-
zitheti az optimalizaciot. A reinterpolacio célja ezen implicit alakmodell hatasanak
kikiiszobolése. Ha ezen tjraparaméterezd 1épést kikapcsoljuk (azaz az optimaliza-
ci6s feladatban ®(Z) helyett =-t hasznaljuk), gy a hiperparaméter optimalizaci6
elvégzése utan a 4.12 tablazatban talalhaté eredményeket kapjuk. Lathato, hogy a
modell teljesitménye kis mértékben visszaesik a komponens elhagyasanak hatasara,
mely implikalja az implicit alakmodell 1étezését.
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JSRT Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff
1: 107239 k: 2.024, ky: 0.179, ko: 0.098 | 0.939 £0.025 | 10.27 mm + 4.39 mm | 0.892 £ 0.042 | 16.63 mm % 6.35 mm
1: 1073592 k: 3.112, ky: 0.185, ko: 0.095 | 0.917 4 0.021 13.26 mm + 3.31 mm 0.869 4+ 0.061 | 22.32 mm + 10.04 mm
1: 1071591 k: 1.553, ki: 0.289, ky: 0.190 | 0.889 # 0.030 16.76 mm £ 5.19 mm 0.820 £ 0.051 23.69 mm £ 5.61 mm
1: 107319 k: 2,713, ky: 0.031, ko: 0.019 | 0.940 +0.030 | 10.38 mm +=5.48 mm | 0.879 £0.062 | 22.21 mm =+ 10.50 mm
1: 10739 ii: 2.468, kq: 0.260, ko: 0.193 | 0.844 +0.035 22.85 mm £ 5.39 mm 0.776 £ 0.047 30.52 mm £ 5.54 mm
1: 107327 k: 3.461, k1: 0.077, ky: 0.258 | 0.939 & 0.029 10.55 mm + 5.44 mm 0.879 +0.059 | 22.29 mm + 10.28 mm
I: 10725 k: 2,945, k;: 0.110, ko: 0.122 | 0.937 £0.025 10.52 mm £ 4.81 mm 0.890 £0.045 | 16.40 mm + 6.02 mm
1: 107359 x: 2742, k1: 0.173, ky: 0.081 | 0.937 & 0.027 10.93 mm £+ 4.72 mm 0.878 £0.059 | 22.38 mm + 10.30 mm

4.12. tablazat. Hiperparaméter optimalizacié eredménye, a neurdlis haldzat altal
prediktalt pontok reinterpolacidja nélkiil.

4.2.10. Tisztan neuralis baseline halézat

Annak érdekében, hogy bemutassuk a modell alapi neuralis megkozelités elonyeit
a szivszegmentacio problémajaban, megvizsgaltunk egy tisztan neuralis megkozeli-
tést is, amely hasonléan miikddik javasolt modszerhez, azonban ebben az esetben
az explicit alakmodellt és a hozza tartozé optimalizaciés eljarast kihagyjuk. Ezt gy
valositjuk meg, hogy ugyanazokat a neuralis halokat hasznaljuk a landmark pontok
lokalizélasara és finomitasara, mint a javasolt eljarasban, de csak az atlagos alakzatot
hasznaljuk az inicializdlasnal a sarokpontokbdl a kezdeti alakzat becsléséhez, vala-
mint a javito halozat altal becsiilt modositasokat egyéb regularizaciés megfontolasok
nélkil elfogadjuk. A hasonlé miitkodésen feliil azért is ezt az eljarast valasztottuk ba-
seline modellként, mert tovabbra is robusztus moédon, strtiségfiiggvényként becstili
a landmark pontokat, nem tgy mint a szegmentalast pixel szintli osztalyozasként
értelmezd megoldasok. Amennyiben igy végezziik el a modell kiértékelését a 4.13
tablazatban kaphaté eredményeket kapjuk.

JSRT
Hausdorff
10.69 mm + 5.74 mm

Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff
0.869 + 0.075 | 24.66 mm + 11.09 mm

Dice Score
0.940 £+ 0.031

Baseline modell

4.13. tablazat. Baseline szegmentacios modell eredményei.

4.3. Eredmények

Az egyes aspektusokban legjobban teljesité paraméterkonfiguraciok és a tisztan ne-
uralis baseline modell eredményeit a 4.14 tablazatban foglaltuk 6ssze, valamint példa
szegmentaciok az optimalizalt és baseline modell kozotti kvalitativ kiilonbségekre 4.2
abran lathatok. Osszességében elmondhat6, hogy a JSRT adathalmaz valid4cids par-
ticidjan minden modell gyakorlati szempontbdl megfeleléen teljesit, latvanyos pon-
tatlansagokat nem mutat, azonban az optimalizalt megoldasok altalaban még kisebb
varianciaval dolgoznak. A kevésbé homogén privat adathalmazon az optimalizacio
altal a teljesitmény jelentos javulasa figyelhetéo meg, kiilonosen a robusztussagot
mér6é Hausdorff tavolsagban, valamint az eredmények szorasa is jelentosen csokken,
amely az optimalizacié altal a modell altalanositoképességének és robusztussaganak
jelentos novekedésére utal.
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JSRT Privat adathalmaz
Dice Score Hausdorff Dice Score Hausdorff
Baseline modell 0.940 £ 0.031 10.69 mm £ 5.74 mm 0.869 £+ 0.075 | 24.66 mm £ 11.09 mm
[: 1072591 k: 2.316, kp: 0.271, ko: 0.107 | 0.939 £ 0.028 10.32 mm £ 5.02mm | 0.895 4+ 0.036 | 16.96 mm £ 6.71 mm
1: 1072%7 k: 3.035, kp: 0.240, ko: 0.227 | 0.940 & 0.025 | 10.21 mm + 4.82 mm | 0.894 £ 0.039 16.59 mm + 6.50 mm
I: 1071955 k: 2.955, k1: 0.253, ky: 0.015 | 0.936 £ 0.025 10.65 mm £+ 4.67 mm 0.885 4+ 0.047 | 16.46 mm + 5.10 mm

4.14. tablazat. Az egyes metrikak szerinti legjobb modellek teljesitményének 6ssze-
hasonlitasa a baseline szegmentalé modellel.

4.2. abra. Az abran az (A) és (C) képeken a baseline szegmen-
talas eredménye lathatd egy-egy felvételre a JSRT
és a privat adathalmazokbdl, mig a (B) és (D) a
képeken javasolt mddszerrel végzett szegmentalas
eredménye lathatd. Az eredmény szegmentaciok a
kék szincsatornan, mig a ground truth maszkok a
piros csatornan lathatok.
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5. fejezet

Osszefoglalas

Osszességében elmondhaté, hogy a javasolt médszer a hiperparaméterek megfeleld
bedllitdsa mellett minden aspektusdban legalabb olyan jo, mint a baseline mddszer.
Bér a kiilonbség a JSRT adathalmazon jellemzéen nem szignifikans sem kvantitati-
van sem kvalitativan (5.1 abra) (mivel itt mindkét modell megfeleléen képes altala-
nositani a rendelkezésre all6 adatokbdl). A nagyobb varianciaju privat adathalmazon
mar jelent6s javulast sikertilt elérni a tisztan neuralis megkozelitéshez képest (A Dice
error nagysagrendileg 20%-al, a Hausdorff tavolsag pedig 30%-al csokken, mikozben
az elért eredmények variancidja is nagyjabol 50%-al csokken mindkét esetben), to-
vabba bizonyos felvételeken csak az optimalizalt mdédszer eredménye volt elfogadha-
to, ami az altalunk javasolt és implementalt eljaras jo altalanosité képességét is mu-
tatja. A baseline modell pontossagat hatarozottan meghalad6 eredmények ellenére
tovabbi fejlesztési lehetdségek is adodnak, mint példaul mas heurisztikak alkalma-
zasa a H konfidenciamatrix becslésére, vagy nem izotropikus skélazas alkalmazasa
a valtozo oldalaranyt célteriiletek jelenleginél precizebb kezelésére a regisztracios
lépések soran. Az eljaras ablacioja folyaman, bar nem minden komponens bizonyult
elengedhetetlennek a kvantitativ eredmények szempontjabol, azonban azok haszna-
lata robusztussagi tartalékot biztosit a még nehezebb probléméakra. Ezen tartalékok
sziikségességének indoka, hogy bar a privat adathalmaz nagyobb diverzitasu, azon-
ban ez sem tartalmazta a felismerést leginkdbb nehezit6 elvaltozdsokat (pl.: er6sen
aszimmetrikus rekesziv, stlyos tudégyulladas, folyadékkal megtelt lebenyek, stb.),
igy kvalitativan tovabbi Osszehasonlitasokat végeztiink a VinDr-CXR [18] adathal-
mazon. Ennek eredményeként megallapitottuk, hogy a javasolt mdédszer tovabbra is
robusztusan miikodik, ellentétben a baseline megoldéassal, amely példaul aszimmet-
rikus rekesziv esetén gyakran hibazik. Egy ilyen, szakérto altal annotalt példa a 5.2
abran lathato.

Osszefoglalva az eredményeket arra jutunk, hogy a javasolt megoldas nagy pon-
tossaggal, robusztusan, az adathalmazok kozott jol altalanositva képes a szivarnyék
demes tovabbé kiemelni, hogy a dolgozatban javasolt médszer konnyen adaptalhatd
mas szegmentaciés problémadkra is, ezaltal robusztus és jol altalanositod eljaraso-
kat készithetiink, mely soran lehet6ség nyilik ezen megoldasokat tovabbi domain-
specifikus kényszerek beépitésével finomitani.

32



5.1. dbra. A szegmentaciok Dice Score metrika mindsitése sze-
rinti kvalitativ elemzése a JSRT adathalmazon. A
ground truth maszkok koérvonalait a voros, a modell
altal szegmentaltakét pedig a kék szincsatornan lat-
hatjuk. A bal oldali oszlopban talalhaté felvételeken
a szegmentalt maszkok DSC-je a [0.930, 0.935], tar-
tomanyba esik, ami a baseline és az optimalizalt
modellek atlagos teljesitményétdl elmarad, mig a
jobb oldali oszlopban a [0.945,0.950] tartomanyba,
amely meghaladja a vizsgalt modellek atlagos tel-
jesitményét. Lathato, hogy egyik esetben sem tor-
ténik szignifikdns anatémiai tévesztés, valamint a
prediktalt és ground truth maszkok kozotti kiilonb-
ség elhanyagolhato.
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5.2. Abra. A szegmentaciés modellek teljesitményének Ossze-
hasonlitasa egy minta felvételen a VinDr-CXR
adathalmazbol, amelyet egy szakérté manudalisan
annotalt. Az (A) képen a baseline modell predik-
ci6jat lathatjuk, mig (B) a javasolt médszer ered-
ményét mutatja. Az eredmény szegmentaciok a kék
szincsatornan, mig a ground truth maszkok a piros
csatornan lathatok.
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