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1. fejezet

Bevezetés

Az elmult években a gépi tanuld6 modszerek hasznalata robbanésszert fejlgdést
hozott a mindennapi és a tudomanyos életbe. A kdzelmultban szamos olyan atto-
rés tortént, amelyeknek koszonhetGen olyan feladatok valtak konnyen és gyorsan
megoldhatova, amelyek korabban nagyon lassan vagy egyaltalan nem lettek volna
kivitelezhetsk. A fejlédés hatterében az egyre nagyobb mennyiségben keletkezd adat,
az adatokat hatékonyan kezelni képes modellek és a szamitéstechnikai megoldasok
allnak. A kapacitashiany problémajanak megoldésa lehetévé tette az algoritmusok
tovabbi fejlédését. Napjainkban és a kozeljovében a mesterséges intelligencia hatal-
mas teriilete és azon beliil a gépi tanulas olyan feladatok megoldaséra is hasznélhatok
lesznek, amelyekre mindeddig nem volt lehet&ség.

A gépi tanulé modszercsalad fontos, tarsadalmilag hasznos alkalmazasi lehet6-
sége az orvosi diagnosztika, amely teriileten mar bizonyitott [1, ©]. A technologiak
fejlédésével egyre tobb és részletesebb diagnosztikai célu felvétel késziil a paciensek-
r6l. Ezért kiemelten fontos az, hogy olyan eljarasokat, modszereket alakitsunk ki,
amelyekkel ez a nagy mennyiségii adat gyorsan, és hatékonyan feldolgozhato6 lehet a
betegségek minél korabbi felismerésének érdekében.

Dolgozatom célja az, hogy bemutassam, hogy a képi adatok feldolgozaséaban oly
sikeres gépi tanuld algoritmusok, azon beliil is mesterséges neuralis hélozatok mod-
szercsalddja hogyan hasznalhato képalkotd orvosi diagnosztikai eljaréasok esetében.

A szamos felhasznalasi lehetéség koziil (pl. bérelvaltozéasok, rontgen- és CT-
felvételek kielemzése) a rakos elvaltozasok detektalasat ttiztem ki célként CT-felvéte-
lekrél. Azért tartom fontosnak ezt a téméat, mert a vilag legtobb orszagahoz hason-
lban Magyarorszégon is vezetd helyen allnak a rosszindulatt daganatok a halélozési
okok listajan [1.1]

A késé6i felismerésbdl fakado nagyfokiu haldlozasi arany egyértelmtien csokkent-

hets lenne a rak korai stddiumban val6 felismerésével és diagnozis felallitasaval. A
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1.1. abra. Kétévenkénti haldlozésok szama a leggyakoribb haldlokok szerint Ma-

gyarorszagon (http://www.ksh.hu/docs/hun/xstadat/xstadat_eves/i_wnh001.|
html)

mesterséges neuralis halok segitségével orvosi képalkotdé berendezések altal létreho-
zott adatok pontosabban feldolgozhatok, csokkenthet a hibasan egészségesnek (false
negative) és a hibasan betegnek (false positive) diagnosztizalt talalatok aranya.

A szakorvosi munkat nagyban tdmogathatja az automatizalt eljaras, hiszen sok-
kal kevesebb id6t kellene diagnosztikaval tolteniiik, kapacitasuk nagy részét az eld-
zetesen pontosan diagnosztizalt, valoban kezelésre szoruld betegek kezelésére fordit-
hatjak. [3]

A nagyfoku fejlédés tehat nem fogja a szakorvosok tomeges elbocsatasat okozni,
hiszen az Gsszetettebb korképek elemzéséhez elengedhetetlen az emberi szakértelem.
A gépek nagyban segithetik tobbek kozt az egészségiigyi dolgozok munkijat, de el-
venni nem fogjak azt, hiszen minél tébb betegrsl allapitjak meg id6ben a diagnozist,
annal hamarabb keriilhet az orvosok latoterébe.

A fejlesztések legnagyobb nehézségét a neurélis halok tanitéasara alkalmas cimké-
zett adatok elGéllitasanak koltségessége jelenti. Hidba rendelkeziink nagy mennyisé-
gii, konnyen elérhet§ adattal, ha a tanité halmaz elGallitasihoz sziikséges nagyfoku
szakértelem és tapasztalat nehezen, vagy csak nagyon koltségesen érheté el. A hason-

16 projektek koltségvetésének jelentds részét emészti fel a szakképzett radiolégusok
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oradija, vagy a mar létezs cimkézett adatok ara. A jovGbeli feladatok kozé tartozik
a meglévé modszerek javitasa, a kevesebb adattal valo tanitas kidolgozésa, és az
értelmezhetdség biztositasa.

A 2. fejezetben réviden bemutatom a mesterséges neuralis halok felépitését, il-
letve a mély konvolicios neuralis halokat, hiszen ezek az algoritmusok kiemelkedGen
jol teljesitenek a képfeldolgozas teriiletén. Ezutan a 3. fejezetben a két feladattipus
matematikai modelléjen bemutatésa kovetkezik, a képklasszifikacié és illetve a kép-
szegmentéacio. A valasztott adatban nagyon kicsi a keresett csomok mérete, ezért
a klasszifikiciot meg kell el6znie a szegmentacionak. A 4. fejezetben bemutatom a
valasztott feladatot és annak részeit. Felvazolok egy lehetséges megoldasi modszert,
majd a kivalasztott részfeladatot kozelebbrdl is megvizsgalom. A fejezet végén a
kisérletek soran kapott eredményeket elemzem. Az 5. fejezetben keriil sor a tapasz-

talatok és eredmények Osszegzésére, a konklizié levonéaséra.



2. fejezet

Mesterséges neuronhaldk

A mindennapi élet soran egyre nagyobb mennyiségi, valtozatos formatumu ada-
tot allitunk els. Lehetnek ezek ipari, pénziigyi, egészségiligyi adatok, amelyeket nem
kizar6lag emberek, hanem gépek is generalnak. Az ilyen mennyiségli adat emberi
ésszel szinte felfoghatatlan és atlathatatlan.

A gépi tanulas (machine learning) fogalma olyan rendszereket foglal magaba,
melyekben a gépek emberi segitséggel (vagy anélkiil) képesek példa adatok alapjan
mintazatokat, szabalyszertiségeket észlelni, és ezen altaldnositasokat alkalmazni 1j,
még ismeretlen és feltaratlan adatokra. Ez a torekvés arra iranyul, gyorsabban és ha-
tékonyabban készithessiink modelleket, amik segithetik, esetenként helyettesithetik
is az emberi szakértelmet.

A gépi tanulas az orvosi diagnosztika teriiletén is szamos eljarasban nyujthat
segitséget, példaul az elkészitett CT felvételeket gépi algoritmus elemezheti, atvéve
a szakorvosoktol az egyszeriibb lépéseket, és el6készithet majd egy diagnozist, amit
a szakorvos ellenjegyezhet vagy tovabbi vizsgélatokat végezhet.

Szamos valo életbeli probléma modellezhetd fiiggvényként, a modszerek kidolgo-
zasa soran gyakran ezeket a leképezéseket probaljuk a leheté legjobban kozeliteni
gépi tanuléssal. A deep learning modszercsalad elég gazdag ahhoz, hogy sokféle fel-
adatra talalhassunk megoldast, emellett megfelelGen specifikalhato az adott problé-
mara. Dolgozatomban a rengeteg problémakor koziil a képklasszifikicios feladatokat
valasztottam, a tovabbiakban a mélytanulasi modszereket ezen feladatokra vetitve
vizsgalom.

A mély elérecsatolt halok (deep feedforward networks) szamos képfeldolgoza-
si feladatban nagy attorést értek el. A modelleket azért nevezziik elérecsatoltnak,
mert nincsenek visszacsatoldsok, amin keresztiil a kimenetek vissza lennének ve-
zetve a modellbe. A kovetkez6kben a Stanford [§] kurzusa alapjan lépésrél-lépésre

attekintem az elérecsatolt konvolicios mesterséges neuralis halok felépitését.



2.1. A neuralis halék felépitése

2.1.1. Felugyelt tanitas

A feliigyelt tanitas (supervised learning) esetében sziikséges, hogy a tanité hal-
mazon rendelkezzlink a bemenetekkel és a hozzajuk tartozé valédi kimenetekkel,
tehat az (z,y) formaban el6allo parokra, ahol x a bemend adat (input), y pedig
az elvart kimenet (output). A célunk az, hogy az input-output parokkal megadott
fiiggvényt jol kozelitsiik ugy, hogy ekézben a modell altalanositoképessége a lehetd
legjobb legyen. Ez utébbi azért fontos, mert abban az esetben, ha a modell tilsa-
gosan ,ratanul” a mér ismert adatokra, akkor az 1j, még ismeretlen bemené adatok
esetén értékelhetetlen eredményeket kapunk.

Az altalanositoképesség vizsgalatahoz a meglévs cimkézett adatokat harom cso-
portra bontjuk, ezek a tanito, validacios és teszt halmazok. A tanité halmazt értelem-
szertien tanitasra hasznéaljuk, a modell ezek alapjan épitjiik fel. A validaciés halmaz
hasznalata elhagyhato, de ha az adatok mennyisége megengedi, akkor ajanlott elkii-
loniteni, hiszen segitségével hangolhatjuk a modellt, igy minimalizalva a lehet&séget
a taltanulasra. A teszthalmazon értékeljiik ki a modelliink teljesitményét, ezért ide-
alis esetben ezeket az adatokat egyetlenegyszer hasznaljuk bemenetként, a tanitési

folyamat legvégeén.

2.1.2. Mesterséges neuronok

2.1.1. Definicié. Mesterséges neuron:

o (i w;T; + b)) ,

ahol x; € R eqy bemeneti érték, w; € R az ehhez tartozd suly i € [1,..,n], b € R az
eltolds (bias), o pedig egy adott R — R aktivdcids figgvény.

A neuron parameéterei tehat w; és b.

A mesterséges neuralis halok épitékdvei a mesterséges neuronok. A mesterséges
neuronokra tekinthetiink az emberi agy neuronjainak analogidjaként. Ez a szemlélet
nem egyértelmi megfeleltetést jelent, hanem csupan hasonlésigot takar az inger-
tovabbitas terén. Ennek az az oka, hogy az emberi agy bonyolultsaga nem teszi
lehetévé azt, hogy pontos méasat alkossuk meg mesterségesen. A jelenlegi tapaszta-
latok alapjén erre nem is lesz sziikség, hiszen a mesterséges neuralis halok jelenlegi
formajukban is hatékonyan hasznalhatok bizonyos feladatok megoldasara. A mes-

terséges neuronokban a bemeneti értékek silyozott Gsszegét atvezetik egy aktivacios



impulses carried

toward cell body
branches

of axon

J axon

terminals

o wWo
synapse
WoTo

EEm—
axon from a neuron

cell body

i (Zwizi + b)
Zwlzi +b .

output axon

activation
function

\ impulses carried
away from cell body

(a) (b)

2.1. abra. Egy biolgiai neuron egyszertisitett rajza (a) és a mesterséges neuron ma-

tematikai modellje (b) (http://cs231n.github.io/neural-networks-1/).

fiiggvényen, és a kapott eredménytdl fiiggéen tovabbitjak az ,ingert”.

2.1.3. Az aktivacios fiiggvény

A leggyakrabban hasznélt aktivacios fliggvények:

2.1.2. Definici6. Szigmoid fiigguény:

sigmoid(z) = , ahol 0: R — R, x pedig a bemenet.

S l4e®
2.1.3. Definicié. ReLU (rectified linear unit):
ReLU(x) = max(0,z), ahol ReLU: R — R, = pedig a bemenet.

2.1.4. Definicié. Tanh fiigguény:
—2z

tanh(a:) = m,

ahol tanh: R — R, = pedig a bemenet.

2.1.4. A mesterséges neuronok rétegekbe szervezése

A mesterséges neuronokat rétegekbe szervezhetjiik tigy, hogy egy bemenethez
tobb neuront csatlakoztatunk, igy megvalosithato egy R™ — R™ leképezés, ahol n a

bemeneti vektor hossza, m pedig a neuronok szama.

2.1.5. Definicié. Neurdlis réteg:

o(Az +b)

ahol x € R™ a bemeneti vektor, A € R™*™ a sulymdtriz, b € R™ az eltoldsvektor, o

pedig az adott aktivdcios fligguény.
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Ezutan a kiillonb6z6 rétegeket tigy helyezziik el, hogy az egyik réteg kimenete lesz

a kovetkezd réteg bemenete, és igy elGall az el6recsatolt mélytanuld neurélis halo.

Az el6recsatolt mesterséges neurélis halora tekinthetiink parametrizalt fliggvény-

kompozicioként is, a kdvetkezGképpen:

2.1.6. Definicié. Eldrecsatolt neurdlis hdlozat parametrizdlt fiiggvénykompozicio-
ként:

fe(z) = fro---ofso fr0 fi(x)
ahol © = (01,0, ...,0K) a neurdlis hdld paraméterei, fi, fo,..., f1 pedig a rétegek

leképezései.

Az aktivacios fiiggvény tipikusan nemlinearis, hiszen linearis aktivacios fliggvény

esetén a halo egy linearis fliggvénnyé fajul.

2.1.5. Veszteségfiiggvény

Az altalanositoképesség méréséhez meg kell hataroznunk egy fiiggvényt, amit
szamszertien megadja, hogy a modelliink kimenete mennyire kiilénbozik az el6re
megadott mintatol. A kiilonbségre tekinthetiink tavolsagként is, az ezt megado fiigg-

vényt pedig veszteségfiiggvénynek nevezziik.

2.1.7. Definici6. Veszteségfiigguény:

L(fe(z),y) = || fo(z) — ]|,

ahol L : RP x R? — R, fo(z) a neurdlis hdlo kimenete, y pedig az elvdrt kimenet, p

fo(x) hossza, q pedig y hossza.
2.1.8. Megjegyzés. A fliiggvénykompozicio differencidlhatésédga miatt a veszteségfiigg-
vény is differencialhato lesz.

A mesterséges neuralis halozatot a veszteségfiiggvény minimalizalasaval tanitjuk,
tehat

i 3 Hfele)- )

Igy skalar értékben kapjuk meg, hogy a halonk kimenete mennyire felel meg az el-

vartnak.



2.1.6. A halozat tanitasa

A halézat tanitasa a gradiens modszerrel torténik. A halozat rétegeit alkoto
fiiggvények differencialhatok, tehat a hibafiiggvény is differencialhato. Igy megalla-
pithato az adott fliggvény silyai szerinti gradiense, ami megmutatja, hogy merre kell
kis 1épést tenniink a halézat paraméterei mentén ahhoz, hogy a hiba csokkenjen. A

lépéseket iterdlva megkaphatjuk a fliggvény egy lokalis minimumat.

2.1.9. Definicié. Gradiens lépés

OL(x,y, W)

W W — A
- SW

ahol L a veszteségfiigguény,x a hdlozat bemenete, y a hdlozat kimenete, W a

hdlozat sulymdtriza, \ pedig a tanuldsi rdta.

A tanulasi rataval () allithatjuk be azt, hogy az adott helyzetben mekkorat

lépiink a negativ gradiens irdnyaba.

2.1.10. Megjegyzés. A gyakorlatban ez a szam kezdetben nagyobb, majd a tanulasi

folyamat elérehaladtéval egyre kisebb lesz.

A héalézat kimenete gyakran egy vektor, aminek hossza a lehetséges kategoridk

szama. ,One-hot encoding” esetén a kimenet alakja:

2.1.11. Definici6é. One-hot encoding:

y= [y17y27-"7yi7-"7yn717yn]7

ahol y a kimeneti értékek vektora, n a lehetséges kategoridk szima és y; = 1,

Yty Yio1s Yigls - - Yn = 0.

2.1.12. Példa. Ha a bemeneti kép eqy kutydt dabrazol, és az y vektor cimkér rendre

[macska, hdz, kutya, repild, hajé], akkor a megfeleld y vektor [0, 0, 1, 0, 0] lesz.

2.2. A konvolticids neuralis halok

A konvolucios neurdlis halok (Convolutional Neural Networks), ezentul CNN,
attorést hoztak szdmos természetes adathalmazzal kapcsolatos feladatban, tobbek
kozott a képi formatumu adatok korében [11]. A jo teljesitmény mogott az all, hogy
a CNN kihasznalja az adat kétdimenzios tulajdonsagat, illetve a képi adathalmazok-
ban 1év6 eltolasinvarianciat, ezaltal szamottevSen csdkkenthets a halozat paraméte-
reinek szama. A csokkentett paraméterszam lehetGvé teszi olyan héaldzatok 1étrejot-

tét, amik a képklasszifikicio teriiletén jelenleg a legjobb megoldasokat nyujtjak. A



CNN-ek, mint az el6bbiekben részletezett neurélis halok, tanulhaté paraméterekkel
(sulyok és eltolés) és veszteségfiiggvénnyel rendelkeznek. Képklasszifikacios feladatok
esetében a bemenetet a képek pixelei adjak, a kimenet leggyakrabban a korabban
emlitett ,one-hot encoding” tipusi vektor.

A stirtin kapcsolt (dense) neuralis halok alkalmazasa nem praktikus nagyobb
méretd képek esetében. Enne az az oka, hogy a hatalmas paraméterszam konnyen
taltanulashoz vezethet.

Ezzel szemben a CNN kihasznalja a képi adathalmaz strukturalis tulajdonsaga-
it, amik segitségével a neuronokat haromdimenzios (szélesség, magassag, mélység)

tombként kezelheti. Ennek megvalositasat a konvolicios réteg leirasdban targyalom.

2.2.1. A konvolticiés neuralis halé rétegei

Az egyszerti CNN elgallitasahoz altalaban a kovetkezé fajta rétegeket hasznaljuk:
e konvolucios réteg (CONV),

e pooling réteg (POOL),

o teljes, azaz fully-connected réteg (FC).

A neuralis haloban az i-edik réteg teljes, azaz fully-connected, ha ugy épiil
fel, hogy az i-1-edik réteg neuronjainak mindegyike Gssze van kotve az i-edik réteg
minden neuronjaval.

A konvolicids réteg paraméterei tanulhato filterekbdl épiilnek fel. Szélességét
és magassagat tekintve minden filter kis kiterjedésti, de mélységében mindig meg-
egyezik a bemenetével.

Igy az adott réteg neuronjai az el6z6 réteg egésze helyett csak egy részével lesznek
osszekotve. Ezt a filtert végigvezetve a bemenet teljes magassagan és szélességén
kapunk egy 2 dimenzios aktivacios térképet, ami az adott helyen mutatja a filter
valaszat.

Tehat a konvoltcios réteg egy RWi>xHixDr _y RWoxaxDa Jeképezés, ahol a réteg
bemenete:

Wi x Hy x Dy (width = szélesség, height = magassag, depth = mélység);

a paraméterei:

K (kernel) a filterek szama, minden ponton ugyanazokat a stlyokat hasznélva,

F' a filterek térbeli kiterjedése,

S (stride) a lépésnagysag, ami megmutatja, hogy hény pixelt lépiink, amikor cstsz-

tatunk,



P (zero-padding) a kép szélét kiparnazandé nullak mennyisége.
A kimenet ekkor Wy x Hy X Dy lesz, ahol:
Wy= (W, —-F+2P)/S+1,
Hy=(H, — F+2P)/S+1,
Dy, =K.

Adott pozicioban a filterekhez a kdvetkezSképpen szamolhato a lineéris kombina-
ci6 3D-s esetben: Y x; ; ;W) ., Az ilyen filterek képesek megtanulni bizonyos térbeli
struktirakat, mint sarkok, szélek vagy a magasabb szintd rétegekben akar méhsejt
jellegti mintak, illetve a lokalis korrelaciokat.

A pooling réteg elhelyezésének célja altaldban a dimenzidcsokkentés. 2D-ben
pooling réteget megel6zd réteg kimenetét egymést nem feds téglalap alaka (legtobb-
szOr 2 x 2-es) klaszterekre bontjuk. Az egyes klaszterek kimenetének kombinécioi
lesznek az egyes neuronok bemenetei. Leggyakrabban max pooling vagy average

pooling réteget alkalmazunk.

2.2.1. Definicié. Max pooling: A maz pooling réteg neuronjainak bemenete az eldzd

réteg klasztereinek maximuma.

2.2.2. Definicid. Average pooling: A mazx pooling réteg neuronjainak bemenete az

eldzd réteg klasztereinek dtlaga.

A réteg bemenete Wy x Hy x Dy, a paraméterei: F' a filterek térbeli kiterjedése,
S a lépésnagysag (stride). A kimenet ekkor Wy x Hy x Dy lesz, ahol:
Wy = (WI_F)/S+17
Hy=(H,—F)/S+1,
Dy = Dy

2.2.3. Példa. A VGG16 hdlozat: A VGG16 hdlozat felépitése a Keras dokumentdcio
(https://keras.io/applications) alapjin a kovetkezdéképpen dll eld.

2.1. tablazat. A VGG16 halozat architektiraja

Layer Function Size Activation | Input
Inputs Input (1,512,512)

Convl Convolution2D (64,3,3) ReLU Input
Convl Convolution2D (64,3,3) ReLU Convl
Pooll MaxPooling2D (2,2) Convl
Conv2 Convolution2D (128,3,3) ReLU Pooll
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Conv2 Convolution2D (128,3,3) ReLU Conv?2
Pool2 MaxPooling2D (2,2) Conv2
Conv3 Convolution2D (256,3,3) ReLU Pool2
Conv3 Convolution2D (256,3,3) ReLU Conv3
Conv3 Convolution2D (256,3,3) ReLU Conv3
Pool3 MaxPooling2D (2,2) Conv3
Conv4 Convolution2D (512,3,3) ReL.U Pool3
Conv4 Convolution2D (512,3,3) ReLU Conv4
Conv4 Convolution2D (512,3,3) ReLLU Conv4
Pool4 MaxPooling2D (2,2) Conv4
Convb Convolution2D (1024,3,3) ReLU Pool4
Convb Convolution2D (1024,3,3) ReLU Convb
Convb Convolution2D (1024,3,3) ReLU Convb
Poolb MaxPooling2D (2,2) Convb
Include top = True (classification block)
Flatten Flatten ReLU Poolb
Densel Dense 4096 ReLU Flatten
Densel Dense 4096 ReLU Densel
Dense?2 Dense classes Softmax Densel
Include top = False; pooling = ’avg’
Pool6 | GlobalAveragePooling2D Poolb
Include top = False; pooling = 'max’
Pool6 GlobalMaxPooling2D Poolb

2.2.2. Regularizaciés eszkozok

A regularizacié magaban foglal minden olyan modszert, amely segit az altalano-
sitasban és amivel igyeksziink megakadalyozni a modell tultanulasat.

A CNN-ek altaldban tizmilliés nagysagrendd paraméterbdl és 10-20 rétegbdl all-
nak. A rétegek szaménak meghatarozasakor figyelembe kell venni azokat a tényeket,
hogy minél tobb neuron hasznalunk, annal nagyobb lesz a teljesitmény, am egy bi-
zonyos szint felett a modell hajlamos lesz a tultanulasra. Ennek a probléménak a
kikiiszobolésére nem kell feltétleniil kicsi halokat hasznalnunk, egyéb regularizacios
technikdkkal a tiltanulas veszélye minimalizalhato, mikézben megtarthaté a halo

meérete.
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2.2.4. Példa (L2 regularizacio). A leggyakoribb regularizacids forma. A lényege
az, hogy minden paramétert négyzetesen ,biintetink”, tehdt minden w siuly helyett
1 2 . . . g . -

sAw*-t vesziink. Ezzel az egyenetlen sulyvektorokat jobban, mig a diffiz vektorokat
kevésbé biintetjik. Ezzel arra 6sztondzzik a hdlot, hogy az 0sszes bemenetet haszndlja

eqy kicsit, ahelyett, hogy csupdn néhdny értéket haszndlna kiemelkedden.

2.2.5. Példa (L1 regularizacio). Az L1 regularizdcio nagyon hasonlé az L2-hiz,

azzal a kilonbséggel, hogy w suly helyett ebben az esetben \|w|-t haszndljuk.

2.2.3. Veszteségfiiggvény képklasszifikaciés feladatokhoz

A veszteségfiiggvény a konvolicioés neurdlis halok esetében is azt méri, hogy a
predikcio és az ismert valos kimenet mennyire egyezik. Az Gsszes veszteség az egyedi
veszteségek atlagaként szamolhato ki, tehat L = %ZZ L;, ahol N a tanit6 ada-
tok szama. Legyen f = f(x;; W) a kimeneti réteg aktivacioja. A képklasszifikacios
feladatoknal az egyik leggyakrabban hasznalt veszteségfiiggvény az SVM (Support
Vector Machine):

L, = Zmax((), fi—fy +1),
J7#Yi

amit hasznalhatunk squared hinge loss-ként (max(0, f; — f,, + 1)?).
A masik gyakran hasznalt fliggvény a softmax klasszifikitor, ami cross-entropy-t

hasznAl:

2.2.6. Definici6. Softmax:

e

= =N
Zk:l ek

ahol a; a i-edik logit aktivdcidjdt adja meg az x € Q, Q C Z* helyen. N az osztdlyok

Dj
darabszdma, p; pedig a kozelitett mazimum-figgvény.
Tehéat a maximum aktivacioji j-re: p; ~ 1. Az &sszes tobbi j-re: p; ~ 0.

Ekkor a cross-entropy az mutatja, hogy mekkora a kiilonbség a modell altal

generalt kimenet és a valosag kozott.

2.2.7. Definicié. Cross-entropy:

H(y,p) = — Z?/z log(pi),

ahol y egy becslése a p(x)-nek, ami x valds eloszldsa.
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A teljes veszteséget az L;-k atlaga adja meg, amit a tanité6 adathalmazra sza-
molunk ki. Az el6bbi peremértékeket (margin scores) ad meg, utébbi viszont va-
loszintiségeket, tehat hogy az adott bemenet milyen valoszintiséggel esik az egyes
kategoridkba. Ebbdl kovetkezik, hogy a kiilonb6z6 kategoridkra adott szamok 1-re
osszegzédnek. Emellett gyakran (pl. ImageNet esetén) figyeljik meg a konvolucios
neuralis hal6 rank-5 pontossagat, ami azt jelenti, hogy ellenérizziik, hogy az elvart
kimenet szerepel-e az elsé 5 predikcio kozott. Ehhez az eljarashoz nagyon jol illesz-

kedik a valoszintiségek szamitasa.

2.2.8. Példa. A cross-entropy derivdltja:

= - Z yi log(p;)

oL 0log(pr)

802' 80i
_ _Z Glog (px) Ops
Opr. 0o
_ 1 Opy,
a ykpk do;
A softmax fliggvény derivdltjabol:
oL
55, — Vil Zyk— —Pkpi)
¢ k#i
= —yi(l —pi) + Z YrDi
k#1
= —Yi Tt Yipi + Z YrDi
k#1
=D (yi +Zyk> — Y
k#1
= p; <yi +Zyk> — i
k#1

Mivel y egy one hot encode-olt vektor, ezért Y, yr, =1 és y; + Zk# yr = 1.

Ebbol:
oL

8OZ

— Yi-
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3. fejezet

A CT orvosi képalkoto eljaras

feladatai

3.1. A CT-rél roviden

A gépi tanul6 algoritmusok alkalmazésa soran nagyon fontos az, hogy pontosan
ismerjiik a bemend és kimend adatokat, hiszen ezen ismeret nélkiil konnyen félre-
értelmezhetjiik a kapott eredményt, vagy olyan eredményt kaphatunk vissza, ami a
szakértok szamara trivialis.

Az orvosi képalkoto eljarasok megértéséhez Az orvosi képalkotés fizikaja [16]
cimi konyvet hasznaltam.

A rengeteg orvosi képalkoto eljaras (rontgen, ultrahang, lézer, CT, MR stb.) koziil
a rak diagnosztikajaban a CT (Computed Tomography) bizonyult a leghatékonyabb-
nak. Ez az els6 olyan eljaras, amely lehet6vé teszi az emberi test ,szeletrél-szeletre”
torténd vizsgalatat, mitéti beavatkozas nélkiil. Kifejlesztéséért Godfreyv Hounsfield
és Allan Cormac 1979-ben orvosi Nobel-dijat kaptak.

A CT eljarasok soran is hasznalt rontgensugarakat 1895-ben Wilhelm Conrad
Rontgen fedezte fel, a matematikai alapelveit pedig Johann Radon, osztrak matema-
tikus dolgozta ki, 1917-ben. Az els6é CT felvétel 1971-ben késziilt, amely minGségét
tekintve messze elmarad mai utddaitol, de igy is hatalmas attorést jelentett. A képek
felbontésa 80 x 80 pixeles (3 mm-es pixelméret mellett), a mérési idg szeletenként
4,5 perc, mig rekonstrukciés id6 1,5 perc volt, igy egyetlen képkocka régzitése tobb
mint 5 percet igényelt. A mai gépek 1024 x 1024 pixeles felbontéssal dolgoznak, és
egy szelet képe akar 0,3 mésodperc alatt elkésziil.

A dolgozat témajanak szempontjabol az eljaras kiemelkedGen fontos része a di-
gitéalis képi megjelenités. A CT-képek altaldban 12 bites szinmélységet hasznélnak,
tehat a CT-szam (Hounsfield Unit, HU) teljes tartoménya 2'? = 4096 kiilonb6z6 ér-
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Levegd -1000
Zsir -120-tol -90-ig
Viz 0
Vér +13-t61 +50-ig
Tiidé sejtjei -700-tol -600-ig
Koponya és arc csontjai +200
Szivacsos szerkezetd csontok +700
Tomott csontallomany +3000

3.1. tablazat. A Hounsfield-skala néhény lényeges értéke.

ték lehet (~1000-t6l +3085-ig). A szamitastechnika fejlédésének koszonhetGen ennek
a szinmélységnek a feldolgozasa mar nem jelent problémét.

Az emberi szem kontrasztfelbontd képessége csupan 30-90 sziirkeségi arnyalat,
ami fligg a pupilla atérgjétsl, fényviszonyoktol és tovabbi tényezsktsl. Ha a CT-
felvételeken megjelens nagyjabol 4000-es sziirkeségi fokozatot lefednénk az emberi
szem altal is megkiilonboztethets 90 fokozattal, akkor rengeteg informacié veszne
el, példaul kiilonb6z6 szovetek vagy azonos szovet kiilonb6z6 struktiarai ugyanolyan
arnyalattal lennének jelolve. Ezen probléma megoldaséra hasznaljak az ugynevezett
ablakolast. Az ablak szélessége (W = width) hatérozza meg a kép kontrasztjat gy,
hogy a sziikebb ablak nagyobb kontrasztot jelent. Az ablak helyzetét (szoveti tarto-

méanyat) a centrum (L = level) adja meg.

1

Pi=L— W
1

Py=L+ W

P, és P, azokat a toréspontokat adja meg, amelyeken kiviili tartomanyokat ho-
mogén fekete illetve fehér szinnel jelenitik meg. Ez az eljaras nyilvanvaloan adat-
vesztéssel jar, de igy a lényeges teriileteken kiemelhets a kontraszt.

A felvételek 2D-s képekként késziilnek el, de ahhoz, hogy az orvos megfelelGen

értékelhesse, sziikséges a képek 3D-s megjelenitése.
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3.2. Képklasszifikacio

3.2.1. A képklasszifikaci6 feladata

A képklasszifikacio feladata az, hogy egy adott képhez hozzarendeljen egy kate-

goriat (vagy az adott kategoria valoszintiségét) az elére meghatarozott cimkék koziil.

3.2.1. Definicid. Klasszifikicios feladat: A klasszifikdacios feladatra tekinthetink
gy, mint f . x — y fligguény megtanuldsdra, ahol x a bemeneti attributumok halma-
za (magyardzo vdltozok), y = {y1, Yo, - - ., ys} pedig a kimeneti diszkrét osztdlycimkék

halmaza (célviltozo).

Figyelembe véve a képek tulajdonsagait, a gépi latasnak a kovetkezé kihivasoknak

kell megfelelnie:

e Nézdpont variancia: egy adott objektumrol végtelen szamu allasbol készit-
hetiink felvételt, és igy ugyanazon objektum képei nagyon eltérhetnek egymaés-
tol.

e Skala variancia: ugyanazon objektum el6fordulhat kiilénb6z6 méretekben a
természetben. A modellnek képesnek kell lennie elvonatkoztatni a méretbeli

kiilonbségektdl.

e Deformaci6: a megfigyelhets objektumok nagyon része nem szilard, tobbféle

formaban is megjelenhet a felvételeken.

e Elnyelés: clfordulhat, hogy a keresett objektumnak csupan egy kis része jele-

nik meg a felvételen, nem az egésze.

e Megvilagitasi kondiciok: a kép pixeleit nagyban befolyasolhatjak a felvétel

késziilésekor uralkodé fényviszonyok.

e Beleolvadas a hattérbe: sok esetben a hattér hasonlo szind lehet, mint a

keresett objektum, ezzel nehezitve a felismerést.

e Osztalyon beliili variancia: egy adott osztalyba tartozé objektumok nagyon

kiilonboz6ek lehetnek, ezért az altalanositas nehézzé valik.

A megfelels képklasszifikacios algoritmusnak tudnia kell kezelni ezen problémak
akar egyiittes fennallasat is, megtartva a jo altalanositias képességét. A legjobban
miikods modellek a gépi tanulas segitségével jonnek létre. A folyamatot a kovetke-

z6képpen formalizalhatjuk:
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e Bemenet: N darab képet tartalmaz, mindegyikhez egy cimkét rendelve a K

darabos listabél. Ez az adathalmaz a tanitéhalmaz.

Tanulas: ebben a fazisban kell megtanulni minden egyes cimkérdél, hogy ho-

gyan néz ki. Ekkor tanitjuk a modellt.

Kiértékelés: a folyamat végén sziikség van arra, hogy meghatéarozzuk, hogy
mennyire jol mikodik az adott modell. Ennek érdekében olyan adatokat kap
bemenetként, amit még sosem latott, és ezekre kell megadnia a cimkéket. Ez-
utan a modell altal adott predikciot Osszehasonlitjuk az ismert valosédggal.
Ehhez el6re meghatarozott tavolsagmérést alkalmazunk, altaldban L1-et vagy

L2-t. Az az elvarasunk, hogy a tavolsag minél kisebb legyen.

A klasszifikacios modellt az alabbi tényezk alapos vizsgalata utan vélasztjuk

meg:

Az elbrejelzés teljesitménye: a modell ,,josaga” azt takarja, hogy mennyire
jol becsiili meg a modell a célvaltozot a rendelkezésre allo magyarazo valtozok

alapjan.

Robosztussag: mennyire jol altalanosit a modell, mennyi érzékeny az atlagtol

jelentdsen eltérd adatokra (outlierek).

Ertelmezhet&ség: megismerhet6-e a modell belsé mikodése, a dontések okai

feltérképezhetGek-e.

Skala-invariancia: jelen esetben azt jelenti, hogy a képeket felnagyitva vagy

lekicsinyitve is felismeri a modell a rakos betegek felvételeit.

A konkrét adathalmazon tehat olyan modellt épitiink, amely a CT-felvételek

egyes attribatumait és a rakos megbetegedések jelenlétét hozza Osszefiiggésbe. A CT-

felvételek esetében x a bemeneti képek halmaza lesz, y € {0, 1}, ahol 0 érték esetén a

vizsgalt személy egészséges, 1 érték esetében pedig rakos. A feladat megvaldsitasakor

a tanité halmazon ismertek a kimeneti értékek. A modell épitésekor feltérképezziik,

hogy az osztalycimkék hogyan fiiggenek a tébbi valtozotol. A megalkotott modellt

ezutdn hasznalhatjuk 4j adatokra.
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3.2.2. Képklasszifikaciés architektirak

A képklasszifikacios architektirdk feltérképezéséhez a A Survey on Deep Lear-
ning in Medical Image Analysis” [I3] cimi cikket hasznaltam.

Az els6 konvolicids neuralis halot hasznélo klasszifikicios architektira az 1998-
as LeNet [12]. A 2012-ben publikalt AlexNet [11] szintén fontos el6relépést jelentett.
Mindkét modell sekély, minddssze 2 és 5 konvolicios réteget hasznalnak, a kernelek
receptiv teriilete bemenethez kozeli rétegeken nagy, mig a kimenethez kozeli rétege-
ken egyre kisebb. Az AlexNet mar ReLU-t hasznal aktivacios fliggvényként.

2012 utan egye tobb 14j architektira keriilt napvilagra, amelyek jellemzSen mély
modellek voltak. Ennek oka az, hogy a kisebb kernelek halmozéaséval kevesebb para-
méterrel reprezentalhato ugyan az a fiiggvény, amit egyetlen réteggel és nagy receptiv
teriilettel adhatnank meg.

Ilyen architekturak a kévetkezok:

e VGG19 vagy OxfordNet: ImageNet Challenge 2014 gy6ztese, 19 réteg [19],
e GoogLeNet vagy Inception: 22 réteg [20)],

e ResNet: ImageNet Challenge 2015 gydztese [7].

Jelenleg az orvosi képfeldolgozas teriiletén a GoogleNet Inception v3 nevi verzi-

6ja a legnépszertibb [4, [6l, [14].

3.2.3. Képklasszifikacié az orvosi diagnosztikdban

Az orvosi diagnosztikdban a képklasszifikdci6 bemenete a paciensrsl (szervrél)
készitett felvétel, a kimenete pedig egy diagnozis, példaul: a betegség jelen van vagy
nincs jelen.

Gyakori megoldas az, hogy egy természetes képeken el6re tanitott halozatot hasz-
néalnak a jellemzdk kivalasztasara vagy a halozat finomhangolasara orvosi adatokon.
A két eljaras kozott megoszlanak a preferenciak, és a kutatasi eredmények [2] [10]
sem dontik el egyértelmiien, hogy melyik felhasznélas a hatékonyabb. A dontésben
ugyanakkor segithet, hogy az Inception v3 finomhangolasaval mar megkozelitették

[4, 6] az emberi teljesitményt.
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3.3. Képszegmentacio

A képszegmentacios feladat célja az, hogy a bemeneti teljes képet felosszuk olyan
pixelhalmazokra, melyeket kés6bb cimkézhetiink és klasszifikalhatunk. A szegmen-
tacios feladat megkozelithets a grafok iranyabol is [18].

Legyen G = (V; E) egy tetszoleges, a tulajdonsag valtozok terében valasztott
silyozott, irdnyitatlan graf. A graf cstucsai a tulajdonsag valtozok terének pontjai,
és paronként minden cstcs kozott legyen él. Az élek sulyai, w(i, 7), az @ és j csticsok
kozotti hasonlosag fliggvényei.

A csoportképzésnél, azaz szegmentacionél arra toreksziink, hogy a cstcspontok
halmazat Vi, Va, - - - |V, diszjunkt halmazokra bontsuk fel, ahol a V; beli cstcspontok
kozotti hasonlosag nagy, viszont Vi-bél és V;-bél valasztva egy-egy tetszéleges cstcsot
mindig kicsi hasonlésdgot kapunk.

Ezen feliil a szemantikus (jelentéstani) szegmentécio igyekszik megérteni minden
egyes pixel szerepét a képben, eldontve, hogy példaul kutyat, macskat vagy valami-
lyen egyéb osztalyt 1lat éppen. Akar jelolhetjiik a kiilonb6zdé kutyafajtakat kiillonbozé
szinekkel a képen.

Nagy el6relépést jelentett a 2015-ben kifejlesztett DeepMask (FAIR). A Deep-
Mask kezdeti szegmentidcioként nyers maszkokat képez az objektumokra. 2016-ban
bemutattak a SharpMask-et, ami finomitja a DeepMask altal biztositott maszkokat,
igy kevesebb részletet veszitve és javitva a szegmentaciot. Ezutan a MultiPathNet
végzi el a maszkon beliil koriilhatarolt objektumok azonositasat.

Az eljaras hasznalatanak egyik célja az, hogy el6feldolgozast hajtsunk végre a
bemeneten, példaul szegmentalva az objektumok hatterét, igy a kdvetkezs algo-
ritmusoknak méar csak a lényeges képrészletekkel kell torédniiik. Az eljaras mésik
felhasznalasi modja a bemeneti kép megvaltoztatasa tgy, hogy az eredmény job-
ban értelmezhetd, illetve konnyebben kezelhets legyen. A CT-felvételek esetében
az utobbi felhasznalasi mod vezethet inkdbb eredményre olyan formaban, hogy a
felvétel alapjan rakos elvaltozast mutatd pixelekre maszkot hasznalnank.

Mar az orvosi diagnosztikaban is felismerték a képszegmentécioban rejls lehetGsé-
geket, hiszen ezzel az eljarassal a gépek kiemelhetik az adott vizsgalat szempontjabol
kritikus teriileteket, igy a szakorvosoknak mér csak ezekre a pontokra kell koncent-
ralniuk. Ezzel jelentésen rovidiilhet a diagnozis feléllitdsahoz sziikséges id§ hossza,
illetve csokkenthets a hibak mennyisége.

A kovetkez6kben bemutatom a régio-alapu és az éldetektald szegmentaciot [21].
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3.3.1. Régié-alapt szegmentacio

A legegyszeriibb és leggyakrabban hasznalt teriilet-alaptu szegmentacios algorit-
mus a kiiszobérték szerinti szegmentacié. Ebben az aljarasban a pixeleket a célként
kittizott objektumok sziirke arnyalata szerint szegmentéljuk. Ha globalis kiiszobér-
téket hasznéalunk, akkor a képet két részre osztjuk: egy célteriilet és egy hattérteriilet
lesz az eredmény. Ha helyi kiiszobértéket hasznalunk, akkor meg kell hataroznunk
tobb lokalis kiiszobértéket, ennek megfelelGen pedig az eredmény tobb részre osztott
célteriilet és hattérteriilet lesz.

A teriiletnovel§ algoritmus mogott az az otlet rejlik, hogy az egyméshoz kozeli,
azonos tulajdonsaggal rendelkez6 pixeleket rendezziik egy régioba. Ehhez sziikséges
egy ,ymagot” kijelolni, amely pixel a koriilotte 1évs, azonos tulajdonsagu pixelekkel
alkot egy régiot. A magpont kijelolése utan a kornyezd pixeleket akkor veszi bele a
régioba, ha a sziirke arnyalatuk kiilonbségének abszolut értéke nem halad meg egy
elére rogzitett T kiiszobértéket. Az eljaras elénye, hogy nagyon hatékonyan elkiilo-
niti az Osszetartozo régiokat, hatranya az, hogy nagyon nagy a szamitéasi igénye, és

érzékeny a zajra.

3.3.2. Eldetektald szegmentacio

A képeken az objektumok széle mindenképpen a lokalis tulajdonsagok folytonos-
sdganak hianyaként értelmezhets. Az objektumok szélénél megvaltozik a sziirkeér-
nyalat, a szin és a textira is. Ha ezen tulajdonsigok alapjan sikeriilt meghatéaroz-
nunk az objektumok széleit, azzal jelentésen megkonnyitheté a szegmentacio. Két
szomszédos régio kozott mindig megfigyelhets egy sziirke hatarvonal, de sokszor a
sziirke arnyalat nem folytonos. A folytonossagot vagy annak hianyat leggyakrabban
derivaltakkal lehet detektalni, a derivaltakhoz pedig kiilonb6z6 operdtorokat hasz-

nalhatunk.
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4. fejezet

A valasztott feladat és a kisérletek

4.1. Az adathalmaz

Az adathalmaz forrasa a Kaggle 2017-es Data Science Bowl versenye. A 6 feladat
a paciensekrdl rogzitett képi adatok alapjan eldonteni, hogy az illeté beteg-e vagy
nem. Az adatszett 2101 pacienstdl tartalmaz cimkézett felvételt, rogzitve azt, hogy
a paciens beteg (,cancer = 17), vagy egészséges (,cancer = (0”).

A verseny kiirasa szerint csak az USA-ban évente 250 000 embert regisztralnak
tiidérakkal, ami 12 milliard dollar kiadést jelent az egészségiigyi rendszernek. Nagyon
fontos a korai stddiumu felismerés, hiszen nagyban hozzajarulhat a beteg tulélési
esélyeinek javitasahosz, illetve az intézmények kiadasainak csckkentéséhez.

Az adatok a péaciensek tiidejérsl CT-felvételek formajaban elérhetek, amit 2
dimenzids szeletek alkotnak. Ezeket a szeleteket egymaésra helyezve kaphatjuk meg a
3 dimenzi6s képet a mellkasiiregrél. A paciensekhez tartozo felvételek valtozo szamu
(100-400 db) 512 x 512 pixeles szeletbdl allnak Ossze.

Az adathalmazbol egyértelmiien kovetkezik a képklasszifikacio feladata, aminek a
nehézségét az okozza, hogy a CT-felvételeken (nagyjabol 512 x 512 x 200 > 52 millio
pixel) a rakos csomok csak néhany pixel nagysédguak. Emiatt a klasszifikdcios eljaras
onmagaban gyengén teljesit, hiszen a sikeres alkalmazasahoz minél jobb mindségi
és minél gazdagabb szupervizios jelre lenne sziikségiink.

A minél pontosabb eredmények érdekében fontos, hogy képszegmentécio segitsé-
gével kisziirjik a potencialisan rakos csomokat (nodules), az igy keletkezett maszkot
annotalva felhasznalhatjuk a késébbiekben bemenetként a képklasszifikiciohoz. Igy a
CT-felvételek szegmentalasaval tampontot adunk a kovetkezs feladat megoldasahoz.

A 2017-es Kaggle Data Bowl cimkézett adatai nem tartalmaznak szegmentéalt
képeket, ezért a szegmentaciot elvégzé U-Net tanitasara a LUNA16 (Lung Nodule
Analysis 2016) verseny adathalmazat haszndlom. A LUNA1G6 célja az, hogy minél
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4.1. abra. Egy szelet a CT-felvételbdl.

hatékonyabb CAD (Computer-Aided Detection) rendszereket fedezzenek fel, amik
automatikusan detektaljak a rakos csomokat a tiidében. A felhasznélt adatok telje-
sen nyilvanosak, az LIDC/IDRI adatait négy radiologus szakorvos annotalta.

A LUNAI16 adatszettben 888 paciens felvételei érhetck el. A Kaggle Data Bowl

adataihoz hasonloan ezek is valtozo szeletszamu 512 x 512 pixeles képekbdl allnak.

4.1.1. A DICOM formatum

A képek DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) formatum-
ban vannak tarolva, amely egy nemzetkozi szabvany az egészségligyi adatok tovabbi-
tasara, tarolasara, visszakeresésére, nyomtatésara, feldolgozéasara és megjelenitésére.
A mindenkori aktualis kiadés online elérhets (https://www.dicomstandard.org/).

A széleskord hasznalatnak kdszonhetGen a paciensekhez tartozoé felvételek konnyeb-
ben, gyorsabban visszakereshetdk, illetve csokkenthetd a leletek elcserélésének valo-
szintsége.

A formatum ugy lett kialakitva, hogy a kiilonb6z6 gépekkel késziilt fajlok kénnyen
kezelhetsk, téarolhatok és megoszthatok. A DICOM fajlok tartalmazzak a péciens-
r6l sz6l6 informéciokat, a képi adatokat, és az utobbihoz kapcsolodd metaadatokat.
Ilyen metaadat lehet példaul a pixelek vald életbeli kiterjedése minden irédnyban,
ami akar felvételenként is eltérd lehet.

A képek kezelése konnyen megoldhato a Pydicom elnevezésti Python csomag
segitségével. Ha a forméatum tulajdonsagait mar az el6feldolgozas soran megfelelGen

kezeljiik, akkor jelentGsen javithatunk a CNN teljesitményén.
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4.2. A képek el6feldolgozasanak jelentGsége

A paciensekrdl valtozo CT-beallitasok mellett késziiltek képek, ezért a felvételek
szama, paraméterei eltérdk lehetnek. Miel6tt atadnank az adatokat bemenetként a
konvoltciés neuralis halonak, sziikséges lesz az adatok el6feldolgozéasa. Az eléfeldol-
gozas két feladat adodik: a tiid6 szegmentélasa, illetve a tiidén beliili potencialisan
rakos csomok szegmentalasa. Az alabbiakban mindkét eljarast bemutatom, a kisér-

A LUNAI16 adatszetten torténé szegmentaciot és a potencialisan rakos csomok
keresését a kovetkezs Kaggle Notebook alapjan dolgoztam fel: Candidate Generation
and LUNA16 preprocessing [1]

4.2.1. A tidé6 szegmentacidja

A felvétel minden péciens esetében n darab 512 x 512 pixeles képbdl all Ossze,
n annak a fliggvénye, hogy milyen felbontasa a CT-felvételt készits gép. Ez a kép-
méret még til nagy ahhoz, hogy CNN bemeneteként szolgaljon, ezért a HU-értékek
alapjan szegmentacio segitségével ki kell sziirni azokat a szovetrészeket, amik elha-
nyagolhatok, ilyenek lehetnek példaul a csontszovet, a levegs, és egyéb olyan adatok,
amik zajossa teszik a felvételt.

Megfigyelhetd, hogy a felvételeken megjelennek az el6z6 fejezetben targyalt Houns-
field-skalan kiviili értékek is. Ennek az lehet az oka, hogy tobb CT szkennernek
hengeres felvevGegysége van, mig a készitett felvételek négyzet alakuak. A felvevs-
egységen kiviil es6 pixelek alapbeéllitasként a -2000-es értéket kapjak, ezt érdemes
atallitani O-ra, tehat gy kezeljiik, mintha levegé lenne.

Minden 3D-s CT-felvétel sok 2D-s szeletbdl &ll, és minden képen szerepel egy
Instance Number, ami megmutatja, hogy az adott kép hényadik a sorban feliilrél
nézve. Ezen index alapjan a beolvasaskor konnyen sorbarendezheték az egy paciens-
hez tartozo felvételek, megalkotva a 3D-s képet.

A beolvasas utan kovetkezs lépés a tiidé szovetének szegmentécidja, hiszen az
elvaltozasokat a tiidGben keressiik. Ez kdnnyen megoldhato, ha a -400 HU alatti
értékeket minden felételen eldobjuk. Igy azok a teriiletek maradnak meg, amik a

tiidshoz tartoznak.

"https://www.kaggle.com/arnavkj95/candidate-generation-and-1lunal6-preprocessing/

notebook
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(b)

4.2. dbra. A tiidorol keszilt CT-felvétel (a) és a rakos csomo szegmentalva (b).

4.2.2. A lehetséges csomok generalasa

A tiid6 szegmentalasa utan meg kell talalni a potenciélis csomokat, amik dagana-
tok lehetnek. A kiemelkedGen fontos teriiletek HU-értéke rendszerint nagyobb mint
-400 HU, tehat ezzel a kiiszobértékkel kisztirhetsk a sotétebb régiok. Ezutan a meg-
1évé pontokat klasszifikilhatjuk a False Positive-ok (FP-k) csokkentése érdekében.
Ezt kovetGen még maradhatnak a képeken zajos részek, amiket az erek okoznak. Ezt
ugy lehet kikiiszobolni, hogy a két legnagyobb Gsszefiiggs teriiletet eltavolitjuk.

Az szamu abran a teljes tiidordl késziilt szegmentalatlan CT-felvétel mellett
lathato a generalt csomo.

A feladathoz tartozo kod megtalalhatod a Fiiggelékben.

4.3. A felhasznalt CNN

A modell teljes megvalositasa az a kovetkezs 1épéseket foglalja magéaba: szegmen-
tacioval kivalasztjuk a potencidlisan rakos csomokat, és csupan ezeket a teriileteket
adjuk at bemenetként a klasszifikatornak. Ezzel az eljarassal hatékonyabban tanit-

hat6 a CNN.

A megoldas soran a szegmentacios feladatrészt valositottam meg.

4.3.1. U-Net tanitdsa a LUNA16 adataival

Mivel a mélytanulé modszerek nagyon jo eredményeket érnek el az orvosi képal-

kotas szegmentécios feladatainak korében, ezért hasznos lehet az U-Net felhasznalasa
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4.3. abra. Az U-Net architekturaja

a potenciélis daganatok megtalalasaban. A hélézat tanitasdhoz az elére cimkézett
LUNA16 adatszettet hasznaljuk.

Az U-Net feldolgozasahoz a ,JU-Net: Convolutional Networks for Biomedical
Image Segmentation” [17] cimi cikket hasznéltam fel.

Az U-Net segitségével torténd szegmentacio elénye az, hogy jelentGsen lecsokkenti
a klasszifikacioval vizsgalandd adat mennyiségét, igy ndvelve az eredményességet.
Ezt ugy érhetjiik el, hogy olyan ,dobozokat” emeliink ki a 3D-s felvételbdl, amik
tartalmazzak a leginkabb rék-gyantis csomokat.

A cimkézett adat koltségessége és gyakran elégtelen mennyiségti adat miatt, ér-
demes olyan tanitd stratégiat valasztani, amely az augmentéciora alapul az adat
hatékony felhasznalasdnak érdekében. Erre az eljarasra kiemelkedd példa a U-Net.

A felhasznalt halozat az U-Net LUNA16 adaton modositott valtozata.|[17]

A LUNA16 adatszettben minden CT-felvételhez adottak a csomdk kozéppontjai
és a csomd atmérGje, igy egy binaris maszkot alkotva. A 3D-felvételek beolvasasa
utan elGszor szegmentéalhatjuk a tiidéket, majd binaris maszkokat generalhatunk,
végiil elmenthetjiik ezeket. Az el6feldolgozés utédn be kell tanitani a modellt a szeg-

mentéiciora. Néhany irdnyelvet szem el6tt kell tartani a tanitas soran:

e Nem hasznalunk olyan szeleteket, amiken nincs potenciélis csomo, amire ta-

nithatnank.
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e Az adat augmentacioja nagyon fontos, hiszen a csomok altaldban géomb ala-

kuak, de kiillonboz6 az atmérdsjiik.

e Mivel nagyon kevés csomot tartalmazoéd teriilet van, igy az adatszett nem ki-

egyensulyozott. Ezért a veszteségfiiggvényt megfelelGen kell siilyozni.

e A tultanulas megakadalyozasa érdekében Dropout-ot hasznalunk.

4.3.2. Szegmentacié az U-Net architektiraval

A hélozat architekturaja egy tomorits (contracting) és egy kiterjeszt6 (expanding)
részbdl all 6ssze, innen kapta a nevét is. A tomorits rész két 3 x 3-as konvoliciot
alkalmaz, mindegyik utan egy ReLLU-val és egy 2 x 2-es max pooling operatorral, 2-es
lépéstavolsaggal a mintavételezéshez. Minden mintavételezd 1épésnél megduplazzuk
a filterszamot. A kiterjeszts szakaszban minden 1épés egy filter upsample-lel kezd6-
dik, majd 2 x 2-es konvoluci6 kovetkezik, ami megfelezi a filterek szamat, dsszeftizve
a tomorits szakasz megfelelen koriilvagott részével, majd ketts 3 x 3-as konvolu-
ci6, amelyek mindegyikét ReLU koéveti. Az utolsod réteg egy 1 x l-es konvolucio,
ami azért sziikséges, hogy az Osszes 64 komponenst filter-vektort a kivant szamu

osztalyba képezze. Igy dsszesen 25 konvoltcios rétege lesz a halozatnak.

4.1. tdblazat. A modositott U-Net architektuaraja

Layer Function Size Activation Input
Inputs Input (1,512,512)

Convl | Convolution2D | (64,3,3) ReLU Input
Convl | Dropout(0.2) Convl
Convl | Convolution2D | (64,3,3) ReLU Convl
Pooll | MaxPooling2D (2,2) Convl
Conv2 | Convolution2D | (128,3,3) ReLU Pooll
Conv2 | Dropout(0.2) Conv2
Conv2 | Convolution2D | (128,3,3) ReLU Conv2
Pool2 | MaxPooling2D (2,2) Conv2
Conv3 | Convolution2D | (256,3,3) ReLU Pool2
Conv3 | Dropout(0.2) Conv3
Conv3 | Convolution2D | (256,3,3) ReLU Conv3
Pool3 | MaxPooling2D (2,2) Conv3
Conv4 | Convolution2D | (512,3,3) ReLU Pool3
Conv4 | Dropout(0.2) Conv4
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Conv4 | Convolution2D | (512,3,3) ReLU Conv4
Pool4 | MaxPooling2D (2,2) Conv4
Conv5 | Convolution2D | (1024,3,3) ReLU Pool4
Conv5 | Dropout(0.2) Convb
Conv5 | Convolution2D | (1024,3,3) ReLU Convb
Up6 Merge (2,2) Convb, Conv4
Conv6 | Convolution2D | (512,3,3) ReLU Up6
Conv6 | Dropout(0.2) Conv6
Conv6 | Convolution2D | (512,3,3) ReLU Conv6
Up7 Merge (2,2) Conv6, Conv3
Conv7 | Convolution2D | (256,3,3) ReLU Up7
Conv7 | Dropout(0.2) Conv7
Pool7 | Convolution2D | (256,3,3) ReLU Conv7
Up8 Merge (2,2) Conv7, Conv2
Conv8 | Convolution2D | (128,3,3) ReLU Up8
Conv8 | Dropout(0.2) (2,2) Conv8
Pool8 | Convolution2D | (128,3,3) ReLU Conv8
Up9 Merge (2,2) Conv8, Convl
Conv9 | Convolution2D | (64,3,3) ReLU Up9
Conv9 | Dropout(0.2) Conv9
Pool9 | Convolution2D | (64,3,3) ReLLU Conv9
Conv10 | Convolution2D (1,1,1) Sigmoid Conv9

A modell tanitasakor a kovetkezd§ paramétereket modosithatjuk a jobb teljesit-

mény érdekében:

e Epochok szama: azon fordulok szama, amelyek alatt az egész adatszett at-
halad a halon. Mivel egyszerre nem lehetséges ekkora mennyiségi adatot at-

futtatni a halon, ezért batch-ekre bontjuk a teljes inputot.

e Batch mérete: azon inputok szdma, melyek egyszerre haladnak at a héalon

egy batch-ben.
e Filterek szama: az egy rétegben elhelyezked6 mesterséges neuronok szama.
e Wideness: a filterek szélessége.
e Iteraciok: ennyi batch-re lesz sziikség az epoch teljesitéséhez.

e Optimizer: gradiens, sztochasztikus gradiens vagy Adam.
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e Learning rate schedule: a tanitas alatt egy elére definialt rend (schedule)

szerint csokkentjuk a learning rate-et.

A feladathoz tartozo kod megtalalhato a Fiiggelékben.

4.3.3. A csomok klasszifikdlasa a tiidSben

A képeken a csomok mellett ekkor még mindig nagy zaj van jelen, ezért érde-
mes klasszifikilni a meglévé pontokat: csomd vagy nem csomoé. Ezzel az eljarassal
csOkkenthets az FP-k szama.

A szamitasi kapacitast figyelembe véve a csomok lehetséges nagysagat 36 pixelnyi
méretben limitaljuk. Az adathalmazban 1187 csomépont van, ami a mély neuralis
hélézat tanitasahoz alacsony szam. Ez a probléma elhéarithato azzal, hogy a csomok
kozéppontja koriil nagyon sok pixel kivaghato, igy noévelhetd a tanitéo adat. Ezzel

megegyezG szami negativ példat mintavételeziink a képrsl a tanitashoz.

e Nem szabad véletlenszertien mintavételezni negativ mintékat a CT-felvételekrsl.
Erdemes a potencialis csomokbol valogatni, vagy az FP-kbél, igy a modell sok-

kal jobban megtanulja majd a nem-csomokat elvalasztani.

e Az adatszett augmentécidjara még a tanitas kozben sort kell keriteni, mert a

csomok szimmentrikus régiok valzozé méretben.

A kovetkezé 1épésben 3D CNN-nel Kerasban tanitjuk a klasszfikatort. A rétegek

a kovetkezsk:

e Convolution3D (16);
e Activation (ReLU);
e MaxPooling3D;
e Convolution2D (32);
e Activation (ReLU);
e MaxPooling3D;
e Convolution3D (64);
e Activation (ReLU);
e MaxPooling3D;

e Dropout (0.25);
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e Flatten;

e Dense (512);

e Activation (ReLU);

e Dropout (0.5);

e Dense (128);

e Activation (ReLU);

e Dropout (0.5);

e Dense (2);

e Activation (SoftMax);

A pontossiag noveléséhez hasznalhato tovabbi feladatok:

e Multi-scale CNN-ek hasznélata, hogy még tobb jellemz6t talaljunk.

e Kivonjuk a jellemzgket a fully-connected rétegekbdl és XGBoost-ot hasznalunk

rajtuk a pontossag novelésének érdekében.

Tehat osszefoglalva elGszor U-Net segitségével 1étrehozzuk a lehetséges csomokat,
majd minden potencialis csom6 koril pixeleket vagunk ki és klasszifikaljuk Sket. A
pontokat DBScan segitségével klasztereztiik, és egy klaszter valoszintiségét a klasz-

teren beliili 6sszes pont atlagvalosziniisége adja.

4.3.4. A modell j6saganak mérése

A modell josaganak méréséhez sziikséges a mérdszamok pontos definidlasa [5]. A

konkrét feladatra a 0-s érték jelenti az egészségeset, az 1-es érték a beteget.

4.2. tablazat. Igazsagmatrix (confusion matrix)

Val6s kimenet

1 (pozitiv) | 0 (negativ)
Prediktélt kimenet | 1 (pozitiv) TP FP
0 (negativ) FN TN
Osszesen P N

A tablazat alapjan:
e P, Positive: TP + F'N, az 0sszes beteg szama a valosagban.
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N, Negative: F'P + TN, az 6sszes egészséges szama a valosagban.

TP, True Positive: a valés és a prediktalt kimenet is 1, tehdt a modell

helyesen prediktalt.

FP, False Positive: a valos érték 0, de a modell 1-est predikalt.

FN, False Negative: a valos érték 1, de a modell 0-t predikalt.
e TN, True Negative: a valos és a prediktalt érték is 0.
Gyakran hasznalt mérdszamok:

TP N
e TP rate = 5 = Helyesen klasszifikalt pozitivak / Osszes pozitiv

o I'P rate = F—]\f — Helyteleniil klasszifikilt negativok / Osszes negativ
e Pontossag — TPh+TN
P+ N
e Precizitas = e
TP+ FP
e Szenzitivitas = TP
TP+ FN

A josédg mérésére a Sgrensen-Dice veszteségfiiggvényt hasznaljuk. Ennek oka az,
hogy ez a veszteségfiiggvény nagyon jol teljesit kiegyensulyozatlan adathalmazokon,

azaz olyan esetekben, amikor a pozitiv minték szama joval kevesebb a negativaknal. [15]

4.3.1. Definici6. Sgrensen-Dice coefficent: Legyen y a wvalds cimkék halmaza,

pedig a modell dltal prediktdlt cimkék halmaza. Ekkor

e 2y
dlce(y7 y) = Ma

ahol |y| és |y| rendre y és § szdmossdga.

A Sgrensen-Dice coefficent megadhato a true positives (TP), false positives (FP)

és false negatives (FN) segitségével is:

dice(y, ) 29T P
1ce = .
YY) = TP L FP+ FN

A Sgrensen-Dice veszteségfiiggvény a kovetkezs alakban all eld:

Ldice(y7 ?)) =1- dice(ya g)
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4.4. A kisérletek hardveres és szoftveres kornyezete

4.4.1. Hardver

Az MTA Rényi Alfréd Matematikai Kutatoéintézet jovoltabol hozzaférést kaptam
az alabbi hardverekhez. A nagy teljesitmény hatalmas segitséget jelentett a kisérle-

tek elvégzésekor.

CPU - Intel Xeon Processor E5-1650 v4
e Processor Base Frequency: 3.60 GHZ

RAM: 64 GB

GPU - GeForce GTX 1080 Ti
e Memoria: 11 GB

e Boost clock: 1582 MHz

4.4.2. Szoftver

A python kornyezet remek keretrendszert biztosit a deep learning modellek gya-
korlati megvalositasdhoz. A valasztott API (Application Programming Interface,
alkalmazasfejlesztési kornyezet) a Keras. A dokumentéacioban is olvashato, hogy a
fejlesztésének célja kifejezetten a gyors kisérletezés lehet&ségének biztositésaﬂ

A hasznélt csomagok és verzidszamaik:
e keras 2.1.5
e tensorflow 1.4.0.rcO (backend)

e numpy 1.14.1

4.5. Az eredmények kiértékelése

A kisérletekhez a szegmentacio, feladatat véalasztottam. Ez a teljes feladat egy
relaxélt valtozata, az eredmény pedig késébb felhasznalhato lesz a klasszifikacios
feladathoz.

’https://keras.io/
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4.5.1. Elso kisérlet

A szegmentaci6 tanitasa az alabbi paraméterekkel tortént:

e Number of epochs = 20;

Wideness = 2;

Batch size = §;

Starting learning rate = 0.01;

Optimizer = Adam.
A veszteségfiiggvény alakulésa a abran lathato, a learning rate pedig a (4.5

abran.

4.5.2. Masodik kisérlet

A szegmentaci6 tanitasa az alabbi paraméterekkel tortént:

e Number of epochs = 1;

Number of iterations = 1000;

Wideness = 1;

Batch size = §;

Starting learning rate = 0.001;

Optimizer = Adam.

A veszteségfiiggvény alakulasa a abran lathato.
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5. fejezet

Konklazi6

Dolgozatom irésa kdzben rengeteg 14j ismeretet szereztem a konvolticiés neurélis
halokrol és néhany kapcesolodo teriiletrsl. Az adatok felderitése soran kihivast jelen-
tett az adatszettek hatalmas mérete, de ennek koszonhetGen elsajatithattam néhany
modszert a hasonldé problémak megoldasara. A feladat bonyolultsdga miatt csak a
szegmentacios rész megvalositasiig jutottam el, de ez a megoldas nagyban segitette
szdamomra a témakor jobb megértését.

Az eredmények alapjan lathato, hogy a szegmentacié szegmentacio elvégezhetd
konvoliciés neuralis halozatokkal, természetesen tovabbi kisérletekkel a hatékonyséa-
ga jobban alatamaszthato lenne.

Osszességében lathato, hogy a konvoltciés neuralis halok mar rengeteg alka-
lommal kiemelkedGen teljesitettek a képfeldolgozas, illetve az orvosi képfeldolgozés
teriiletén. Az algoritmusokat fejlesztve a kozeljovében hatékonyabba és gyorsabbé
tehetjiik a diagnosztikat, aminek kévetkezménye varhatoan a rakos daganatok miatti

halalozas aranyanak csokkenése lesz.
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Fuggelék

A LUNA16 adatszetten végzett el6feldolgozas kodja

A kod forrasa elérhetd online: https://github.com/dreamlxt17/luna_lung_

detection_code/blob/master/creat_same_nodule_data.py.

import glob

import numpy as np

import os

import SimplelITK as sitk
import skimage.transform

import scipy.ndimage

import pandas as pd

import cPickle as pickle
import gzip

import matplotlib.pyplot as plt

import time

from xyz utils import load itk , world 2 voxel, voxel 2 world

from joblib import Parallel , delayed

RESIZE SPACING = [1, 1, 1]

SAVE FOLDER image = 1 1 1mm slices lung filtered’

SAVE FOLDER lung mask = 1 1 Imm _slices lung masks filtered’
SAVE FOLDER nodule mask = 1 1 Imm _slices nodule filtered’

def seq(start, stop, step=1):
n = int(round((stop — start) / float (step)))
if n > 1:

return ([start + step x i for i in range(n + 1)])
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else:

return ([])

def draw circles(image, cands, origin, spacing):
image mask = np.zeros (image.shape)
for ca in cands.values:
radius = np.ceil (cal4]) / 2

coord_x = ca|l]
coord y = cal2]
coord _z = ca|3]

image coord = np.array ((coord x, coord y, coord z))

image coord = world 2 voxel(image coord, origin,
spacing)

noduleRange = seq(—radius, radius, RESIZE SPACING
[0])

for x in noduleRange:
for y in noduleRange:
for z in noduleRange:
coords = world 2 voxel(np.array ((coord x
+ x, coord y + vy, coord 7z + z)),
origin , spacing)
if (np.linalg.norm(image coord — coords)
« RESIZE SPACING|0]) < radius:
image mask|[int (np.round(coords[0]) ),
int (np.round(coords|1])), int(np
.round (coords [2]))]| = int (1)

return image mask

def create slices(imagePath, maskPath, cads):
img, origin, spacing = load itk (imagePath)

try:
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mask, , = load itk (maskPath)
print mask.shape

except:
print ’'mask_is_missing!’

mask = np.zeros (img.shape)

imageName = os.path.split (imagePath)[1].replace(’.mhd’,

")

image cads = cads|cads|’ seriesuid ’| = imageName |

resize factor = spacing / RESIZE SPACING
new real shape = img.shape * resize factor

new shape = np.round(new real shape)

real resize = new shape / img.shape
new spacing = spacing / real resize
lung img = scipy.ndimage.interpolation .zoom (img,

real resize)
lung mask = scipy.ndimage.interpolation .zoom (mask,

real resize)

lung mask [lung mask > 0] = 1

nodule mask = draw circles(lung img, image cads, origin ,

new spacing)

sliceList = []
for z in range(nodule mask.shape|[2]):
if np.sum(nodule_mask|[:, :, z]) > O:
sliceList .append(z)
print (sliceList)

for z in slicelList:

lung slice = lung img|:, :, z]
lung mask slice = lung mask|[:, :, z]
nodule mask slice = nodule mask|[:, :, z]|
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original shape = lung img.shape

lung slice 512 = np.zeros((512, 512)) — 3000
lung mask slice 512 = np.zeros((512, 512))
nodule mask slice 512 = np.zeros((512, 512))

offset = (512 — original shape|[1])
upper offset = np.round(offset / 2)
lower offset = offset — upper offset

new _origin

voxel 2 world(|—upper offset, —

lower offset, 0], origin, new spacing)

lung slice 512 |upper offset:—lower offset ,
upper offset:—lower offset| = lung slice

lung mask slice 512 [upper offset:—lower offset ,
upper offset:—lower offset| = lung mask slice

nodule mask slice 512[upper offset:—lower offset ,

upper offset:—lower offset| = nodule mask slice
savePath = imagePath.replace(’original lungs’,
SAVE FOLDER image)
directory = os.path.dirname(savePath)

if not os.path.exists(directory):
os.makedirs(directory)

file = gzip .open(savePath.replace(’.mhd’, ’ slice{}.
pkl.gz’ . format(z)), ’wb’)

pickle .dump(lung slice 512, file , protocol=-1)

pickle .dump(new spacing, file, protocol=-1)

pickle .dump(new origin, file, protocol=-1)

)

file.close (

savePath = imagePath.replace(’original lungs’,
SAVE FOLDER _lung mask)
directory = os.path.dirname(savePath)

if not os.path.exists(directory):

os . makedirs (directory)

42



file = gzip.open(savePath.replace(’.mhd’, ’ slice{}.
pkl.gz’ . format(z)), ’wb’)

pickle .dump(lung mask slice 512, file, protocol=-1)

pickle .dump(new spacing, file, protocol=-1)

pickle .dump(new origin, file, protocol=-1)

)

file.close (

savePath = imagePath.replace(’original lungs’,
SAVE FOLDER_nodule mask)
directory = os.path.dirname(savePath)

if not os.path.exists(directory):
os.makedirs(directory)

file = gzip.open(savePath.replace(’.mhd’, ’ slice{}.
pkl.gz’ . format(z)), ’wb’)

pickle .dump(nodule mask slice 512, file, protocol
—1)

pickle .dump(new spacing, file, protocol=-1)

pickle .dump(new origin, file, protocol=-1)

file.close ()

print ’'done!’

def createlmagelist (subset, cads):

imagesWithNodules = ||

subsetDir = ’/mnt/g2big/lung—luna/original lungs/subset
{} 7 .format (subset)

imagePaths = glob.glob("{}/*.mhd".format(subsetDir)) #
path for every image

for imagePath in imagePaths:
imageName = os.path.split (imagePath)[1].replace(’

mhd’, ') # get pure name

tmp = cads|cads|’seriesuid ’| = imageName |
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if len(tmp.index.tolist ()) != 0: # tmp.index. tolist
(): get a list , shows there’s nodule

imagesWithNodules.append (imagePath)

return imagesWithNodules

if name = " main

cads = pd.read csv("/mnt/g2big/lung—luna/CSVFILES/

annotations.csv")

for subset in range(10):

start _time = time.time ()

print '{}_—_Processing_subset ' .format(time.strftime (
"OH:ZM:%S") ), subset

imagePaths = createlmageList (subset , cads)

print (imagePaths)

Parallel (n_ jobs=8)(delayed (create slices)(imagePath

imagePath.replace(’original lungs/subset{}’.

format (subset), ’'seg—lungs’), cads) for imagePath

in imagePaths

print '{}_—_Processing_subset_{}_took_{}_seconds’.
format (time . strftime ("%H:%M:%S" ), subset, np.

floor (time.time() — start time))

A szegmentaci6 tanitasa

Az U-Net architektura gyakorlati megvalositasdban és a kod létrehozéasaban té-

mavezetém, Csiszarik Adrian nyujtott segitséget.

from os import listdir
from os.path import isfile , join
import numpy as np

import math

import matplotlib
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matplotlib.use( Agg’)

from keras.models import Model

from keras.layers import Input, merge, Dropout, Conv2D,
MaxPooling2D , UpSampling2D, BatchNormalization

from keras.optimizers import Adam

from keras.callbacks import ModelCheckpoint ,
LearningRateScheduler

from keras import backend as K

import gzip

import pickle

import matplotlib.cm as cm
import matplotlib.pyplot as plt

from PIL import Image

from sklearn.preprocessing import normalize

def input generator(dir path, dir path y, subsets,
batch size=8):
while True:
for subset in subsets:
subset _dir path = dir_path + ’/subset’ + str(subset)
subset dir path y = dir path y + ’/subset’ + str(subset)

onlyfiles = [f for f in listdir (subset dir path) if
isfile (join (subset dir path, f))]

i =0

xs = |[]

ys = |

for filename in onlyfiles:
with gzip.open(join (subset dir path , filename), ’rb’)

as f:
x = pickle.load (f)
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with gzip.open(join (subset dir path y, filename), ’rb
") as f:
y = pickle.load (f)
x = (x—x.min()) /(x.max()—x.min() +0.000001)
xs.append (x)
ys.append (y)
i4=1
if i >= batch_ size:
xs_np = np.expand dims(np.stack(xs, axis=0),
axis=3)
ys_np = np.expand dims(np.stack(ys, axis=0),
axis=3)
yield (xs np, ys np)
i =20

def dice coef(y true, y pred):
smooth = 1.
y_true f = K.flatten (y_true)
y _pred f = K.flatten (y pred)
intersection = K.sum(y true f % y pred f)
return (2. % intersection + smooth) / (K.sum(y_ true f) -+

K.sum(y_ pred f) + smooth)

def dice coef loss(y_ true, y pred):

return —dice coef(y true, y pred)

def step decay(epoch):
initial Irate = 0.001
drop = 0.1
epochs drop = 5.0
Irate = initial lrate * math.pow(drop, ..
math. floor ((1+epoch) /epochs drop))

return lIrate
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Irate = LearningRateScheduler (step decay)

wideness = 1

def unet model():

inputs = Input((512, 512, 1))

convl = Conv2D (16« wideness, (3, 3), activation="relu’,
padding="same’) (inputs)

convl = Dropout(0.2) (convl)

convl = Conv2D (16« wideness, (3, 3), activation="relu’,
padding="same’) (convl)

pooll = MaxPooling2D (pool size=(2, 2))(convl)

conv2 = Conv2D (16« wideness*2, (3, 3), activation=’relu
padding="same’) (pooll)

conv2 = Dropout (0.2) (conv2)

conv2 = Conv2D(16xwideness*2, (3, 3), activation=’relu
padding="same’) (conv2)

pool2 = MaxPooling2D (pool size=(2, 2))(conv2)

conv3d = Conv2D (16« wideness*4, (3, 3), activation=’relu
padding="same ) (pool2)

conv3 = Dropout (0.2) (conv3)

conv3 = Conv2D (16« wideness*4, (3, 3), activation=’relu
padding="same’) (conv3)

pool3 = MaxPooling2D (pool _size=(2, 2))(conv3)

convd = Conv2D (16« wideness*8, (3, 3), activation="relu
padding="same’) (pool3)

convd = Dropout (0.2) (conv4)

convd = Conv2D(16x wideness*8, (3, 3), activation="relu
padding="same’) (conv4)

poold = MaxPooling2D (pool size=(2, 2))(conv4)

convb = Conv2D(16%wideness*16, (3, 3), activation="relu

, padding=’same’) (pool4)
convbh = Dropout (0.2) (convh)
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convbh = Conv2D(16xwideness*16, (3, 3), activation="relu’

, padding=’same’) (convb)

up6 = merge (| UpSampling2D (size =(2, 2))(convb), convd]|,
mode="concat’, concat axis=3)

conv6 = Conv2D(16xwideness*8, (3, 3), activation="relu’,
padding="same’ ) (up6)

conv6 = Dropout (0.2) (conv6)

conv6 = Conv2D(16xwideness*8, (3, 3), activation="relu’,

padding="same’) (conv6)

up7 = merge (| UpSampling2D (size =(2, 2))(conv6), conv3
|, mode="concat’, concat axis=3)
conv7 = Conv2D (16« wideness*4, (3, 3), activation="relu’,
padding="same’ ) (up7)
conv? = Dropout (0.2) (convT7)
conv? = Conv2D(16xwideness*4, (3, 3), activation="relu’,

padding="same’) (convT7)

up8 = merge (| UpSampling2D (size =(2, 2))(conv7), conv2]|,
mode="concat’, concat axis=3)

conv8 = Conv2D (16« wideness*2, (3, 3), activation="relu’,
padding="same’ ) (up8)

conv8 = Dropout (0.2) (conv8)

conv8 = Conv2D(16xwideness*2, (3, 3), activation="relu’,

padding="same’) (conv8)

up9 = merge (| UpSampling2D (size =(2, 2))(conv8), convl],
mode=’concat ', concat axis=3)

conv9 = Conv2D (16« wideness, (3, 3), activation="relu’,
padding="same’ ) (up9)

conv9 = Dropout (0.2) (conv9)

conv9 = Conv2D(16xwideness, (3, 3), activation="relu’,

padding="same’) (conv9)

convl0 = Conv2D (1, 1, 1, activation=’'sigmoid’) (conv9)
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opt = Adam(1r=0.01)

model = Model(inputs=inputs, outputs=convl0)
model . summary ()
model . compile(optimizer=opt, loss=dice coef loss,

metrics=|dice coef])
return model
model = unet model ()

gen = input generator (" /mnt/g2big/lung—luna/1
1 1mm_slices lung filtered", " /mnt/g2big/lung—luna /1
1 1mm _ slices nodule filtered", [0,1,2,3,4,5,6,7],
batch size=32)

val gen = input generator (" /mnt/g2big/lung—luna /1
1 1mm _slices lung filtered", " /mnt/g2big/lung—luna /1
1 1mm slices nodule filtered", [8,9], batch size=32)

for j in range(100):
(x,y) = gen.next()
for i in range(8):
print (x[i])
img = Image.fromarray (np.reshape(x[i], [512,512]))
img = img.convert( 'RGB”)
img.save("x_{0}.png".format(i))
img = Image.fromarray (np.reshape(y|i]|, [512,512]))
img = img.convert( 'RGB”)
img.save("y_{0}.png".format(i))
quit ()

model . fit generator(gen, epochs=50, verbose=1,

steps _per epoch=10000, validation data=val gen,
validation steps=1000, callbacks=[lrate])
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for j in range(100):

(x,y) = gen.next ()

preds = model. predict (x)

for i in range(8):
print (preds|i].shape)
img = Image.fromarray (np.reshape(preds|[i]|, [512,512]).

astype(’uint8’), mode="1")

img = img.convert ( 'RGB’)
img.save ("pred {0} {1}.png".format(i,j))
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