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1. Bevezetés

Az orvosi képalkoto6 késziilékek rendkiviil fontosak a mai, tudoméanyos eredményeken
alapuld betegkozpontu ellatasban. Ezek a késziilékek az elmult 30 évben telje-
sen megvaltoztattak az orvoslas gyakorlatat. Lehet&vé tették a betegségek korai
stadiumban torténd felismerését (kiilondsen a szlirGvizsgéalatok soran), és a korai
kezelésnek koszonhetSen javultak a betegek gyogyulasi esélyei. A rontgen, az
ultrahang, a CT, az MRI és mas képalkotd technolégidk hasznalata mindennapossé
valt a klinikdkon, és igy széles korben ismertté valtak a tarsadalomban. Az orvosi
képalkotas kiillonGsen hasznos a rak felismerésében és azonositasaban, mivel a
korai felismerés jobb gyodgyulasi esélyeket jelent. Az egyik ilyen célra rutinszertien
hasznalt eszkéz a gammakamera, amely kiilonb6z6 radioaktiv izotopokat hasznal,
hogy informéciét nyerjen a szervezetben zajlo élettani folyamatokrol.

Az egyik leggyakrabban végzett vizsgélat, a csontszcintigrafia tokéletesitésén
dolgozom, amely egy gyakori, viszonylag olcs6 és széles korben elérheté technika,
amely érzékenysége miatt felbecsiilhetetlen értéki szamos koros allapot diagnosztikai
értékelésében. Magyarorszagon atlagosan 5-600MBq MDP izotép aktivitast ad-
nak be a betegnek, és 15-20 perces vizsgalatot végeznek a késziilékkel. A gam-
makameras felvételek jellemz&en alacsony jel-zaj arannyal rendelkeznek, és jelent6s
Poisson-zajnak vannak kitéve. Ezek a koriilmények arra 6sztonoztek, hogy doktori

tanulméanyaim soran olyan képjavito eszkozt fejlesszek ki, amely lehet&ve teszi a
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beadott aktivitas (radioaktiv dozis) csokkentését és a képalkotasi id6 lerdviditését.

Kivételesen magas jel-zaj arany érhetd el zajszlir6 neuralis halézatok hasznalata-
val, amelyek gy konfiguralhatok és tanithatoak, hogy specidlis zajsziircként
miikddjenek. A neuralis halozat alapt zajsziir6k fontos jellemzGje, hogy zajos
bemeneti adatokon és jelentSs zajjal rendelkezd referencia (elvart) képparokon is
tanithatoak. Kimutattak, hogy mindazonéltal egy megfelelGen felépitett, ily modon
képzett neuralis halozat alapt sziirs képes a referenciaképeknél jobb jel-zaj arannyal
rendelkezé sziirt képeket szintetizalni, és feliilmulja a hagyomanyos zajsziiréket,
példaul a BM3D modszert, akar Gauss-, akar Poisson-zaj esetén [1]. Tekintettel
arra, hogy a sztir6k tanitasidhoz hasznélt képadatbazis a valds betegadatok nehéz
hozzaférhetGsége miatt altalaban igen korlatozott szamu képbdl &ll, kiillonosen
fontosnak tartjuk a neuralis halozat alapu képfeldolgozo6 algoritmus robusztussaga-
nak vizsgalatat, azaz a képek zajtartalmara és annak kiillonb6z6 szempontok szerinti
eloszlasara valo érzékenységét, beleértve a beteg korat, nemét, testtomegindex-
értékét, valamint a jellegzetes patologiai struktirak jellegét és eloszlasat a képen.
Ez az elemzés feltarhatja egy ilyen képfeldolgozo algoritmus robusztussagat, akar 6n-
magéban, akar egy nagyobb CADx (szamitogépes diagnosztika) rendszer részeként,
amelyet a vilag klinikdin alkalmaznak.

A csontszcintigrafia gyakori indikéacidja a kiilonb6z6 daganatok csontmetasztazi-
sainak kimutatasa és nyomon kovetése, ezért tovabblépésként egy olyan szoftver
kifejlesztésébe kezdtiink, amely a kéros halmozodésok keresésére szolgal. Ez az
eszkoz lehetévé teszi majd a képjavitd eszkéz diagnosztikara gyakorolt hatédsanak
szamszertisitését is, igy a képalapu metrikdk mellett egy alkalmazasspecifikus, 1ézio
alapu értékelés is elvégezhets. A koros dusulés felderitésére és elérejelzésére szolgald
szoftverkomponens létrehozasanak egyik modszere a konvoliciés neurélis halozatok

hasznalata. Ehhez kapcsolodoan egy 1j szegmentacios metrikat, a "wave loss"



nevii modszert fejlesztettiik ki. Disszertaciomban bemutatom, hogy a veszteségfiig-
gvénybe beépitett topologiai informéacié felhasznalhaté a szegmentaloé halozatok
pontossaganak ndvelésére.

A fentiek fényében a kovetkezd kutatasi kérdésekre keresek vélaszt:

e Hasznalhatunk-e mély tanulést a jo6 minGségli, megbizhatd zajsziirésre a

sikbeli csontszcintigrafidban?
e Mennyire robusztus egy ilyen megoldas a val6 életben?

e Hogyan kell kiértékelni egy ilyen eszkoz teljesitményét, ha nem rendelkeziink

zajmentes, tokéletes képekkel, amelyek Osszehasonlitasi alapként szolgalnak?

e Lehetséges-e olyan veszteségfiiggvényt létrehozni a neuralis halozatok tanitasahoz,
amely figyelembe veszi a szegmentaciok topografiajat is, ahelyett, hogy csak

pixel-szintd Gsszehasonlitasokat végezne?



2.  Uj tudoméanyos
hozzajarulasok és tézisek

Tézis I a: Sikerilt kifejlesztenem egy robusztus, magas mindségi zajszird maodszert
a plandris csontszcintigrdfidhoz, ami bemutatja a mélytanulds hatékonysdgdt ebben
a kontextusban. Valds pdciens adatbdzison torténd validdcio sordn, melyet teljesit-
ményértékelés céljabol vdlasztottunk ki, a legjobban teljesitd neurdlis hdldzat dtlagos
RMSE értéke 1,15 volt normdl statisztikai feltételek mellett, tulszarnyalva a legjobb
nem neurdlis hdlozatalapi BM3D-nek hivott megolddst, ami 1,29-es dtlagos hibdt
ért el. Tovdbbd, 1/3-os statisztikdju felvételek mellett a neurdlis hdlézat dtlagos
RMSE értéke 1,38 volt, meghaladva a legjobb nem neurdlis haldzatalapi Gauss 9mm
megolddst, ami 2,07 RMSE-t ért el. Ezek az eredmények bizonyitjik a neurdlis
hdlézatok kivdlo zajszird képességeit az egészségligyi gyakorlatban alkalmazott hagyo-
mdnyos, nem neurdlis hdlozatalapiy mddszerekkel szemben. Kapcsolédd publikacio:
(2]

Ebben a disszertacioban egy neuralis halozat alapa zajsziir6t javaslok, amely
tobbféle zajszintli csontszcintigrafiai felvételek esetén is hasznalhato, ahelyett, hogy
minden egyes zajszinthez kiilon hélozatot kellene kifejleszteni. A javasolt zajsziirési
megoldés egy konvolucios neuralis halozat (CNN), amelyet az U-NET architektira

ihletett. A zajsziiré halozatot a szabvanyos protokoll szerinti valds statisztikaju



csontszcintigrafiai felvételek segitségével képeztiik ki, zajmentes felvételek nélkil.

A neuralis halozatok tanitasara alkalmas adatok kivéalasztasa a Q-Bot szoftverrel
tortént. [3] A fejlesztéshez 2430 anonimizalt felvételt hasznaltunk (1215 pacienstdl,
eliils6 és hatso), amelyeket AnyScan'™® DUO/TRIO SPECT/CT (Mediso Ltd.)
és InterView™ feldolgozo SW (Mediso Ltd.) segitségével késziiltek. Minden
betegnek 5-600MBq Tc-99m metilén-difoszfonatot (MDP) (Isotope Institute LTD,
Budapest, Magyarorszag) adtak intravénasan, 2-5 6ras felhalmozodasi id6vel. A
matrix mérete 256x1024 volt, 130 mm/perc pasztazasi sebességgel.

Minden felvételt binomialis eloszlas alapjan ujramintavételeztiink, mesterségesen
létrehozva a valosdgnak megfelelGen degradalt felvételeket, mintha azok egyharmad,
egynegyed, egynyolcad stb. felvételi id6vel késziiltek volna.

Ha ezt a degradalt képet kivonjuk az eredeti mérésbdl, akkor egy fliggetlen
felvételt kapunk, amelynek statisztikdja jobb, mint a bemeneti oldalon 1évé adatoké.
Ez egy nagyon hatékony augmentacios technika is egyben, amellyel nemcsak a
bemeneti oldalt, hanem a kimeneti oldalt is megvaltoztatjuk.[4]

A neuralis hélozat feladata a két generalt felvétel kozotti transzformacioé becslése.
A [5] cikkhez hasonlbéan a tényleges szilirt és a referencia kép kozotti tanulasi
veszteség fliggvényeként a Mean Absolute Error (MAE) értéket hasznaltuk.

A neuralis halozatok tanitasahoz az altaldnosan alkalmazott modszert hasznal-
tuk: a backpropagation algoritmust és a gradiens alapu optimalizalast [6].

Az igy kapott megoldés a vizsgalt hatarértékeken beliil robusztusnak bizonyult a
képek zajszintjével szemben. Az értékelés soran a halozatok teljesitményét a Gauss-
sziirékkel és a mediansziirékkel, valamint a Block-matching and 3D filtering (BM3D)
szlir6vel hasonlitottuk 6ssze. Kimutattuk, hogy a zajsziir6 neuralis hal6zatokkal
kiilonosen magas jel-zaj arany érheté el, amelyek robusztusabbak a hagyoményos
modszereknél, és segithetik a diagnoézist, kiilondsen a nagy zajtartalmu képek

esetében.
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Figure 2.1: A zajsziiréshez hasznalt halozati architektirak mindegyike U-NET
alapu volt. Az architekturak kozotti kiilonbségek a szintenkénti konvolucios rétegek
szamaban és a sziir6k szamaban voltak. A L-NN nevii halozat 4 szintet tartalmazott,
és mindig 5 konvolicios réteg kovette egyméast. Az egyes szinteken hasznalt
konvoltucids blokkok sziir6 darabszamai 64, 128, 256 és 512 voltak. A S-NN
nevid neurdlis halézat szintén 4 szintet tartalmazott, mindig 3 konvoliciés réteg
kovette egymaést, és az egyes szinteken hasznalt sztir6k szama 16, 32, 64 és 128 volt.

Az eredményeket RMSE-mérgszam alapjan bemutato 2.1 tablazatbol lathato,
hogy minden statisztika esetében a neuralis halézaton alapulé megoldasok érték
el a legjobb eredményeket. Megjegyzends, hogy normal és 1/3 statisztika mellett,
ezen a metrikin a BM3D és a Gauss-sziir6k teljesitménye Osszehasonlithatd a
neuralis halozatéval, de rosszabb statisztikak esetén e megoldasok teljesitménye
hasznalhatatlan szintre romlik.

Tézis I b: A plandris csontszcintigrafia mélytanuldson alapuld zajszird megoldd-
som megbizhato valdélet-beli alkalmazds esetén is. Kiilonb6zd homogén és torzitott
validdcids adathalmazokon (beleértve a kilonbézd korcsoportokat, BMI-tartomdnyokat
és nemi kategoridkat) végzett dtfogd vizsgdlattal értékeltem ki a zajszird algoritmus
teljesitményének vdltozékonysdgdat. A normdl statisztikdkkal rendelkezd adathalma-
zokban az dtlagos RMSE hiba 1,05 és 1,28 kizdtt mozgott kiilonbézd részhalmazokban,
a vegyes adathalmaz dtlagos hibdja pedig 1,15 volt. Emellett az eqyes részhalmazokon

beliili szords 0,4 és 0,48 kozott vdltozott, amely kiemeli a szird algoritmus stabilitdsdt



Statistics
normal 1/3 1/9 1/16 1/32
RMSE: Mean SD  Mean SD  Mean SD  Mean SD  Mean SD
BM3D 1.29  0.36 2.07 0.33 4.50  0.36 7.34 0.46 13.76  0.72

Gaussian 11mm 1.99 0.93 2.21 0.91 2.76 0.83 3.27 0.82 4.21 0.81
Gaussian 13mm 2.34 1.21 2.48 1.19 2.85 1.12 3.23 1.10 3.94 1.05

Gaussian 3mm 2.81 0.33 4.85  0.57 8.38  0.97 11.16  1.31 15.80 1.85
Gaussian 5mm 1.69 0.31 2.66  0.37 4.44  0.53 5.87  0.70 8.26  0.97
Gaussian 7mm 1.56  0.47 2.15 045 3.33 048 4.30 0.57 5.97 0.73
Gaussian 9mm 1.71 0.68 2.07 0.65 2.87  0.60 3.58 0.63 4.82 0.69
L-NN 1.15 0.40 1.38 0.41 1.80 0.47 2.09 0.54 2.54 0.63
Median 3px 1.79 047 2.48 0.45 4.36  0.42 6.81 0.37 11.70  0.82
Median 5px 2.64 091 3.06 0.87 4.50 0.72 6.71  0.55 11.51  0.82
Median 7px 3.57 1.30 3.91 1.26 5.15 1.08 7.17  0.83 11.82 0.93
Median 9px 4.57 1.67 4.90 1.63 6.01 1.45 7.85 1.17 12.32 1.13
S-NN 1.21  0.35 1.56  0.38 2.09 048 2.45 0.56 3.00 0.67

Table 2.1: A kiilonb6z8 sziirck teljesitménye az RMSE alapjan szamitva. A
tablazatbol lathato, hogy minden statisztika esetében a neurélis halézaton alapuld
megoldasok érték el a legjobb eredményeket (legkisebb atlag és SD). Megjegyzendd,
hogy normal és 1/3 statisztika mellett, ennél a metrikanal a BM3D és a Gauss-sziirdk
teljesitménye Gsszehasonlithatd a neurélis halézatéval, de rosszabb statisztikiak
esetén e megoldasok teljesitménye hasznalhatatlan szintre romlik.

és megbizhatdosdgdt. 1/3 statisztikdn is kiértékeltik, ahol az dtlagos hiba 1,28 és 1,54
kézott volt, a szords értékei 0,41 és 0,49 kozott mozogtak. Ezek az eredmények aldtd-
masztjik a mélytanuldson alapuld zajszirdnk alkalmazkodoképességét és kivetkezetes
teljesitményét kiilonféle betegcsoportokban, megerdsitve annak alkalmazhatdsdgdt a
vald életben, a plandris csontszcintigrdfiai képalkotdasban. Kapcsolodo publikacio:
12

Az értekezés allitasainak alapjaul szolgalo mérési eredményeket a 2.2 tablazat
tartalmazza. A kiilonb6z6 halmazokon a statisztikak romlasédnak fliggvényében
mért teljesitménytendenciak megegyeznek a vegyes halmazon megfigyeltekkel.

Thesis I c:  Sikerilt kifejlesztenem egy hatékony kiértékelési maodszert a
mélytanuldson alapuld, plandris csontszcintigrdfia felvételek zajszirésére szolgalo
eszkozhéz anélkiil, hogy sziikség lett volna zajmentes referencia képek haszndlatdra

az 0sszehasonlitashoz. A fejlesztés késdi szakaszdaban kivdlasztottunk eqy neurdlis



10 2. UJ TUDOMANYOS HOZZAJARULASOK ES TEZISEK

Statistics

normal 1/3 1/9 1/16 1/32

RMSE: Mean SD Mean SD Mean SD Mean SD Mean SD

Age High 1.28 0.48 1.54 0.49 2.00 0.54 2.32  0.58 2.82 0.67

Age Low 1.05 0.41 1.28 041 1.68 0.47 1.96 0.54 2.41 0.64
BMI High 1.09 0.43 1.31 0.44 1.68  0.47 1.94  0.50 2.33  0.57
L-NN BMI Low 1.28 0.48 1.54 0.48 2.02 0.54 2.35 0.61 2.89 0.72
Female 1.20 0.43 1.43 0.44 1.83 0.48 2.12 0.53 2.55 0.61
Male 1.20 0.45 1.46  0.46 1.91 0.54 2.23 0.61 2.71 0.73
Mixed 1.15  0.40 1.38  0.41 1.80 0.47 2.09 0.54 2.54 0.63
Age High 1.35 0.43 1.74  0.46 2.31 0.54 2.70  0.60 3.29  0.71
Age Low 1.12  0.35 1.47  0.38 1.99 0.46 2.34 0.54 2.88 0.65
BMI High 1.16  0.39 1.47 0.41 1.93 0.48 2.26  0.53 2.73 0.61
S-NN BMI Low 1.34 0.42 1.76  0.45 2.36  0.55 2.78  0.62 3.42 0.74
Female 1.27  0.38 1.62 041 2.14 0.48 2.50 0.55 3.02 0.64
Male 1.27 041 1.65 0.44 2.21 0.56 2.59 0.63 3.17  0.77
Mixed 1.21 0.35 1.56  0.38 2.09 0.48 2.45 0.56 3.00 0.67

Table 2.2: A neurélis halozaton alapulo sziirdk teljesitménye RMSE alapjan kiilon-
boz6 validacids halmazokon. A nagyobb neuralis halozat teljesitménye minden
halmaz és statisztika esetében jobb, mint a kisebb neuralis halozaté. A kiilénb6z6
halmazokon a statisztikdk romlasanak fliggvényében a teljesitmény tendenciai meg-
egyeznek a vegyes halmazon mutatkozo tendencidkkal.

hdlozatot, amely kielégitd teljesitményt mutatott alacsony zajtartalmiu mérések
esetében. Ezzel a kivdlasztott neurdlis hdlozattal létrehoztunk egqy 544 mérést
tartalmazo zajmentes validdcios adathalmazt, majd ezeket a képeket orvosokkal
vizsgdltattuk ki, hogy azonositsik az esetleges rendellenességeket, szokatlan struk-
turdkat, felhalmozdddsokat vagy mitermékeket az eredeti képekhez viszonyitva.
Kiértékelési keretrendszeriinkben ezeket a szirt képeket zajmentesnek tekintettiik,
idedlis képekként. Ezeket a "zajmentes" képeket normdl statisztikai feltételek mel-
lett Poisson-zajjal terhelt képek létrehozdsdra haszndltuk, amelyek a megolddsaink
bemenetéil szolgdaltak. Tovdbbd, kihaszndlva ezeket a mesterségesen létrehozott, szab-
vdanyos méréshez hasonlo képeket, binomidlis mintavételezéssel rosszabb statisztikdji
felvételeket dllitottam eld az dsszehasonlit értékelésekhez. Kapcsolodd publikécio:
(2]

A teljes folyamat és a folyamat altal elgallitott képek példai a 2.2 abran és a
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Figure 2.2: Kiértékelési folyamat: A kamera altal készitett valos mérésekbdsl
indulunk ki (1). A méasodik lépés egy zajmentes kép (2) létrehozéasa egy referencia
javito megoldassal (a), amely esetiinkben egy neuralis halozat alapu zajsziir6 volt
[4]. Az idealis képet ezutan az orvosok megvizsgéljak, hogy volt-e a képen barmilyen
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szokatlan struktira, felhalmozodas vagy artefaktum. Ebbdl a zajmentes idedlis

képbdl szintetikus mérést (3) generalunk poisson-zaj hozzaadasaval (b), amelyet

statisztikai tesztekkel ellendriziink (c). A kévetkezd lépés a rosszabb statisztikaja

mérések (4) konstrualasa Poisson ritkitassal (d).
kiilonb6z6 sziirdeszkozok bemenetei (e), amelyek eredményeit (5) Gsszehasonlitjuk

(f) az idealis képekkel (2).

Végiil ezek a képek lesznek a
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(a) Measurement ) Ideal (¢) Input (d) Median filter

(1/3 statistics) (3px) PSNR: 40.63
PSNR: 30.13 dB dB
\
' * |
(e) Gaussian filter ) BM3D filter (g) S-NN (h) L-NN
(7mm) PSNR 42.67 dB PSNR: 45.18 dB PSNR: 46.64 dB

PSNR: 41.78 dB

Figure 2.3: Kiértékelési folyamat: Valos mérésbol indulunk ki (a), amelybdl egy
referencia sziirével (b) zajmentes képet készitiink. Ezt azutan az orvosok feliilvizs-
galjak, és viszonyitési alapnak tekintik. Ebbgl 1étrehozunk egy mesterségesen
degradalt zajos képet (c). A (d), (e), (f), (g), (h) képek a kiilonbozs szlir6k
eredményeit mutatjak. Mivel rendelkezésiinkre all a zajmentes referenciakép, a
metrikak segitségével megfelelen tudjuk kiszamitani az egyes modszerek hibéit.
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Tézis II: Kifejlesztettem egy olyan neurdlis hdlézatokhoz haszndlhato tanitdsi
hibafiigguényt, amely figyelembe veszi a szegmentdcidk topogrifiai szerkezetét, szem-
ben a csak pizel-szintd dsszehasonlitdsokkal. A javasolt médszer mind a Cityscapes,
mind az MS-COCO adathalmazokon a kereszt-entrépidhoz képest 3%-kal névelte
a szegmentdaldsi pontossdgot, kilonb6zd hdlozati architekturdkat haszndlva. Kapc-
solodo publikacio: [7]

A szegmentaléasi problémak mély neuralis halozatokkal torténé megoldéasa jol
definialt veszteségfliggvényt igényel az Gsszehasonlitashoz és a halozat tanitasdhoz.
A legelterjedtebb megkozelitésekben jellemz&en csak a teriilet alapu kiilonbségeket
veszik figyelembe, mig a topologiat, azaz a pixelek térbeli eloszlasat nem veszik
figyelembe. Agyunk kénnyedén képes Osszetett objektumok Gsszehasonlitasara,
és egyszerre veszi figyelembe a pixelszint és a topologiai kiilonbségeket. Az
objektumok Gsszehasonlitdsahoz egy megfelelGen definialt metrikira van sziikség,
amely az alaki és értékbeli valtozasokat egyarant figyelembe véve hatarozza meg a
hasonloségot. Az elmilt években a topografiai szempontokat veszteségfiiggvényekbe
épitették be, ahol vagy a hatarpixeleket, vagy a teriiletek aranyat alkalmaztik a
kiilonbségszamitasban. Munkank sordn bemutattuk, hogy a neurélis hélozatok
tanitasa soran hogyan alkalmazhato egy topografiai metrika, az ugynevezett "wave
loss", és hogyan novelhet§ a hagyoméanyos szegmentéld algoritmusok pontossaga.

Az 1 algoritmus két sziirkearnyalatos kép hullamveszteségét szamitja ki. A
bemeneti értékek Imgl és I'mg2, az algoritmus kimenete pedig egy WaveLoss

skalarvaltozo.
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Algorithm 1: A hullamveszteség kiszamitasa.

N0 ok WwN

®

10
11
12

13
14
15
16
17
18
19

Data: Imgl, Img2

Parameters : Vallnc, Spalnc, SpaW, ValW
Result: WaveLoss

Union < max(Imgl,Img?2);

CurrentWave < min(Imgl,Img2);

NewWave <— min(Imgl,Img2);

WaveLoss = 0;

14— 0;

num__iter < int(1/Vallnc);
while ¢ < num _iter do

/* Loss for intensity differences x/
NewWave += Vallnc;

NewWave = min(NewWave,Union);

ValueChange = sum(NewWave-Current Wave);

WaveLoss += ValW[i]*ValueChange;

CurrentWave = NewWave;

/* Loss for spatial differences x/
NewWave = maxpool(CurrentWave,[Spalnc,Spalnc], [1,1]);

NewWave = min(NewWave,Union);

SpatialChange = sum(NewWave - CurrentWave);

WaveLoss += SpaW]|i] * SpatialChange;
CurrentWave = NewWave;
i += Vallnc;

end
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Az algoritmus paraméterei a kévetkezdk:

e A Vallnc elem hatarozza meg, hogy a hullam milyen gyorsan terjed az in-
tenzitaskiilonbségek mentén; minden egyes pixel intenzitdsa minden egyes
iteracioban ezzel az értékkel novekszik. Ez a paraméter fogja meghatarozni a
sziikséges iterdciok maximaélis szamat is, és ez altal a metszéspont legnagyobb
tavolsagat is, ahol a topologiai kiillonbségeket figyelembe vessziik. A halozat-
ban 1év6 neuronok maximalis receptiv mezdGjénél nagyobb tévolsagot tartani
logikatlan, mert igy a hiba visszavezethetd egy olyan neuronra, amelynek nem
volt szavazata az adott bemeneti pixel osztalyozasaban. Kisérleteinkben ez
az érték 0,05 és 0,1 kozott volt, ami azt jelenti, hogy egy kivéalasztott pontbol
kiindulé hullam 20 és 10 pixelre terjedhetett.

e A Spalnc hatarozza meg a hullam térbeli terjedési sebességét. A térbeli
terjedés egy max pooling mivelettel valosul meg Spalnc ablakmérettel és

egy lépéskozzel. Szimulécidinkban ezt az értéket mindig 3-ra allitottuk.

e A ValW az intenzitaskiilonbségekre vonatkozo biintetések vektora. Ha ez
az érték allando, akkor a sulykiilonbségek linearisan aranyosak lesznek a
veszteségben szerepl$ biintetésekkel. Ha ez az érték novekvs, akkor ez azt
jelenti, hogy a nagyobb kiilonbségek (ahol tobb iteraciora van sziikség a kivant
érték eléréséhez) egyre nagyobb biintetéseket kapnak. Szimulacidinkban

allando értékeket hasznaltunk a ValW-ban.

o A SpaW egy vektor, amely a topografiai kiilonbségekért jard biintetéseket
tartalmazza. A SpaW 0] azokat a pontokat silyozza, amelyek egy térbeli
terjedéssel elérhetsk, és amelyek a metszéspont kézvetlen szomszédsagaban
vannak. SpaW k| biintetést kapnak azok az értékek, amelyeket a k-adik
iteracié soran ériink el. Szimulacidinkban linearisan névekvs értékeket al-

kalmaztunk, amelyek mind alacsonyabbak voltak, mint a ValW értékei. A
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legtobb halozatban atlagosan jo eredményeket szeretnénk elérni, de kisebb hi-
bak az objektum alakjat illetGen elviselhetSk. Az intenzitassulyoknal (ValW)
alacsonyabb értékek alkalmazésa azt jelenti, hogy a szegmentalt objektum
alakjanak fontossaga csokken. A monoton névekvsé SpaW azt jelenti, hogy
minél tavolabb vagyunk az objektumtol, annal nagyobb kéltséggel jar a téves
besorolds. A monoton csokkend ValWW-nél nagyobb sulyok alkalmazésa azt
jelentené, hogy a hatarok valéban fontosak, és egy hatar koriili pixel oszta-
lyozésa nagyobb problémat jelent, mint egy, az objektumtol tavol es6 pixel

téves osztalyozésa.
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Table 2.3: Ez a tablazat 6t fliggetlen futtatas atlagos pontossagi eredményeit tar-
talmazza a Cityscapes adathalmazon négy kiilonbozs halozati architektira (sorok)
és hat kiillonbozs veszteségfliggvény hasznalatéval a szemantikus szegmentélashoz.

Model L1 Loss CrossEnt Dice Boundary ShapeAware Wave
SegNet 54.2% 57.0% 57.3% 57.7 58.6% 59.5%
DeepLab 59.7% 63.1% 64.1% 64.3% 65.4% 66.7%
DeepLabv3 77.6% 81.3% 81.4% 81.5% 81.7% 82.2%
HRNET 77.4% 81.6% 81.8% 81.8% 82.1% 83.4%

Table 2.4: Atlagos pontossagi eredmények a COCO 2017 validaciés halma-
zon ugyanazon hélézati architektirak esetén, hdrom kiilonb6z6 oszlopban 1évé
veszteségfiiggvény ({1, cross entropy, Dice veszteség, aktiv hatarveszteség, shape
aware loss és wave loss) hasznalataval. A sorokban két kiilonb6z6 architektura
(ResNet-50 és ResNet-101) talalhato. FPN esetekben a feature pyramid networks
(FPN), C4 esetén a negyedik konvolicios réteg (C4) aktivalasat hasznaltuk a régio-
javaslatokhoz. Az eredmények az atlagos pontossagot mutatjik minden objektumra,
kivéve az utols6 harom sort, ahol a legjobban teljesité halozat pontosséigi ered-
ményei részletesen szerepelnek a kis, kdzepes és nagy méret objektumok esetében

is.

Model L1 CrossEnt Dice Boundary Shape ‘Wave
R50-C4 mAP all 28.75% 32.2% 32.83% 32.9% 34.721% 35.93%
R50-FPN mAP all 29.43% 35.2% 36.14% 36.12% 37.53% 38.11%
R101-C4 mAP all 30.17% 36.7% 37.2% 37.4% 38.86% 38.23%
R101-FPN mAP all 31.67% 38.6% 38.8% 39.3% 40.25% 41.7%
R101-FPN mAP s 14.25% 17.37% 18.18% 18.35% 19.33% 22.24%
R101-FPN mAP m 37.53% 39.23% 39.74% 40.52% 41.27% 43.26%
R101-FPN mAP 1 50.14% 51.64% 51.83% 52.17% 52.22% 53.27%

A javasolt modszer mind a Cityscapes, mind az MS-COCO adathalmazok

esetében 3%-kal novelte a szegmentalasi pontossagot a kereszt-entropidhoz képest,

kiilonb6zd halozati architektaradkat hasznélva.
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2.1 A csontszcintigrafia zajsziirGjének perspektivai

A robusztussagi vizsgalatot kovetSen klinikai elGtesztelést végeztiink orvosok
bevonaséaval (ScanoMed Kft., Debrecen, Magyarorszag). A vizsgilat célja az
volt, hogy a sok hasonlé képpel dolgozd orvosok ramutathassanak az esetleges
hibakra, mtitermékekre, és véleményt mondhassanak az eszkdz hasznalhatosagarol.
A ScanoMednél végzett 412 rutin csontszcintigrafiai egésztest-vizsgalat képein
zajsziirést végeztek az disszertacioban bemutatott Al-alapt alkalmazéassal. A
betegek rutinszerden 550-600 MBq 99mTec-MDP-t kaptak intravénasan, és az egész
testrdl késziilt felvételeket 2 ora felhalmozddasi id§ utan vették fel. A felvétel
elkésziilte utan 1-2 percen beliil elkésziilt a sztirt kép, amely segitett az orvosoknak
a tovabbi vizsgalatokrol valdé dontésben, igy ha barmelyik képen metasztazisra
gyanis elvaltozast talaltak, SPECT/CT volt javallott. Amint arrél a Referen-
cia [4]-ban beszamoltunk, az orvosok parhuzamosan nézték az eredeti, normal
statisztikaji, nem modositott képet és a kép zajsziirt valtozatat, és igy értékelték
a képeket. Az orvosok megallapitottak, hogy a neuralis halézaton alapulo sziirg
nem torolt vagy generalt 1j elvaltozasokat, és nem azonositottak miitermékeket a
képeken. Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy konnyebb volt lokalizalni a ren-
dellenességeket (bordakat, csigolyakat szamolni), eldonteni, hogy sziikség van-e
tovabbi vizsgalatokra (SPECT/CT), és mindez felgyorsitotta magét a diagnozist.

Ez a kisérlet azt sugallja, hogy a zajsztir6 hasznélata hasznos a normalis
statisztikdja képek esetében, de tovabbi vizsgalatokra van sziikség, hogy mennyire
lehet csokkenteni a mérési id6t vagy a beadott aktivitast az eredeti, megbizhato
diagnosztikai képesség megorzésével. Ezért dolgoztunk a zajsz(ir§ algoritmus kom-
plex klinikai értékelésén, melybe integraltuk az elvéiltozéas detektalo és osztalyozo
szoftverkomponenseket, hogy optimalizaljuk a teljesitményt a ROC (receiver oper-

ation curve) elemzés tekintetében. Jovébeni célunk, hogy a bemutatott zajszir6
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megoldéssal a klinikai diagnosztikai értéket az érzékenység és a specificitas tekin-
tetében még jelentdsen alacsonyabb beadott aktivitas vagy mérési id§ mellett is

biztositsuk.
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