Maijszegmentalas orvosi képadatok tartalom alapu
elemzésével!

Czipczer Vanda 1*, Dr. Manno-Kovacs Andrea 1*

+ Gépi Erzékelés Kutatolaboratorium, MTA SZTAKI, Budapest
* Pazmany Péter Katolikus Egyetem, Informacios Technologiai és Bionikai kar, Budapest

Absztrakt. A maj szegmentaldsa fontos szerepet jatszik a kiillonboz6 betegségek
szamitogép-vezérelt diagnosztizalasdban és a kezelés megtervezésében. A sok éves
kutatasok ellenére is kihivast jelent a feladat automatizalasa. Ez a tanulmany a maj
automatikus szegmentalasaval foglalkozik CT felvételeken foként tradicionalis
modszereket és neuralis haldézatok eredményét felhasznalva. El6szor egy régio alapu
szegmentalo algoritmust mutatok be, amely a régiondvesztés mellett aktiv konturt és
valoszinliségi stirliségfiiggvény alapu kiiszobolést is alkalmaz. Végiil a kapott binaris
maszkot a 3D-s U-Net neuralis haldzat kimenetével kombinalom. A tobb, kiillonb6zo
publikus és privat adatbazison elért eredmények azt mutatjak, hogy a kiilonb6zo
technikak fuziondldsa a legigéretesebb, ha a cél a heterogén adatokon egyarant jo
teljesitmény elérése.
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1 Bevezetés

A maj az emberi szervezet egyik legnagyobb szerve, amely a hasi régid jobb felsé részében
helyezkedik el. Alapvetd szerepet jatszik az anyagcsere folyamatokban, a
méregtelenitésben, valamint a kiilonboz6 vegyliletek (példaul gliikdz, glikogén és
koleszterin) termelésében és tarolasaban. A maj els6dleges funkcidja a vér tisztitasa és
szamos létfontossagt fehérje és véralvadasi faktor termelése.

A kiilonbozé majbetegségek modosithatjdk a maj siiriségét, jelének intenzitasat és
megvaltoztathatjak a geometriai formajat. Ilyen betegségek lehetnek a zsirmadj, cirrozis,
fibrozis és a majrak. Ezen patologiak pontos és korai diagnosztizalasa alapvet6 a hatékony
kezeléshez. A diagnosztizalasban segit a pontos majszegmentalas.

A maj szegmentalasa kihivast jelenté feladat, hiszen a szomszédos szovetek (sziv,
gyomor, vesék és hasfal) intenzitasa hasonld, a maj mérete és formaja az alanyok kozott
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nagymeértékben kiilonbozhet és a szervek kozti hatar néha elmosodott. Manapsag, a kutatok
nagy erdfeszitést tesznek ezen problémak megoldasara, hogy ndveljék a szegmentalas és
végiil a diagnosztizalas pontossagat.

Kiilonb6z6 szegmentalasi technikak léteznek, amelyekhez kiilonb6z6 mértékben van
sziikség felhasznald segitségére. Ezeket a technikdkat két f6 csoportra lehet felbontani:
interaktiv és automatikus. Az automatikus moddszerek felhasznalotdl ¢€s annak
tapasztalatlansagatol fliggetlenek (szemben az interaktiv eljarasokkal), és teljesen
automatizaltak. Tovabba, nem annyira iddigényesek, mint az interaktiv modszerek. A
félautomata modszerek részben interaktivak, mert a felhasznald sziikséges a kezd6pont
kivalasztasahoz vagy a bindris maszk finomitasahoz.

Automata és félautomata technikak gyakran régiondvesztésen [1], klaszterezésen [2],
aktiv kontiron [3], vagy statisztikai alak modelleken [4] [5] alapulnak. A régidé novesztés
algoritmus és a klaszterezés konnyen és gyorsan implementalhato, de hatdstalan lehet a maj
inhomogenitasa miatt. Az aktiv kontur médszert gyakran egy masik médszerrel kombinalva
alkalmazzak, kihasznalva azt a tulajdonsagat, hogy zajos képen is lokalizalni tudja a
hatarokat. A statisztikai alak modellek nagy pontossagu eredményt adhatnak, de ehhez egy
elegend6 nagysagu tanitohalmazra van sziikség, hogy az eléfordul¢ alaki varianciat kelléen
reprezentalja.

1. tablazat: CT felvételeken végzett szegmentalasi technikak attekintése: Auto = automata, Féla =
félautomata, RN = régiondvesztés, K = klaszterezés AK = aktiv kontar, SAM = statisztikai alak
modell, DSC = Sgrensen-Dice koefficiens, RVD = Relativ térfogat differencia, MaxD = maximum
feliilet tavolsag, VOE = térfogat atfedési hiba, Lokalis = helyi korhazakbol, SLIVER = MICCAI 2017
adathalmaz [6]

Tanulmany Ev_ Modszer  Pontossag  Adathalmaz Automata
Kumar et al. [1] 2013 RN DSC=98% Lokalis Auto
Goryawala et al. [2] 2014 K+RN DSC=92% Lokalis Féla
RVD=2,8%
Massoptier and Casciaro 2007 AK DSC=95% SLIVER Auto
(3]
Zhang et al. [4] 2010 SAM MaxD=24,8 SLIVER Auto
mm
RVD=0.73%
Li et al. [5] 2015 SAM  VOE=6.24% SLIVER Auto
RVD=1.18%
MaxD=18.82

mm




A munka soran a CT felvételeken alkalmazott automatikus majszegmentalé modszert
dolgoztunk ki, amely a régiondvesztés €s az aktiv kontur kombinacidjan alapszik, valamint
egy CNN alapt modell eredményének hasznalataval javitani tudtuk az eredményeket.

Els6 lépésként a CT felvételeket eléfeldolgozzuk kiiszoboléssel, valoszinliségi siirliségi
fiiggvény analizissel és egy egyszert, linedris, iterativ klaszterez6 (Simple Linear Iterative
Clustering — SLIC) algoritmus hasznalataval. Az eléfeldolgozas soran a kezdeti képbol
eltavolitjuk azokat a szoveteket and szerveket, amelyeknek az intenzitas értéke kiilonbozik
a majétol és a maj felszinét simitjuk. A Chan-Vese aktiv konturral tovabb csokkentjiik a
nem-maj pixeleket, igy jobban lokalizalhatd lesz a maj. A régiondvesztéshez tartozd
kiindulépontot automatikusan valasztjuk ki a kiilsé energia mezdé alapjan. A 2D-s
régiondvesztést minden szeleten minden irdnyban lefuttatjuk. Ezutan megkapjuk a 3D-s
binaris majmaszkot, amelyet morfologiai nyitds mivelettel és a lyukak kitoltésével
finomitjuk. Kovetkezé 1épésként, a bemutatott mddszer eredményét mély tanulasi
metodussal kombinaljuk.

2 Kifejlesztett szegmentalasi modszerek

2.1  Csontvaz szegmentalas

A majszegmentald modszer fejlesztése mellett, 1étrehoztunk egy egyszerii és robusztus
metodust a csontvaz szegmentalasara. A csontvaz kiindulasi pontként szolgal a hasi régid
kijeloléséhez teljes testes felvételek esetén.

A csontszegmentalas a CT felvétel koronalis néz6pontjabol vett maximalis intenzitas
projekciobol (MIP) indul ki. A koronalis MIP képet ugy kapjuk, hogy egy 2D-s képre
levetitjiik a legmagasabb intenzitasi voxeleket. A korondlis projekcios képbdl a binaris
csontmaszkot Otsu algoritmussal kapjuk. A binaris csontmaszk egy 2D-s kép, amelynek
segitségével hatdrozzuk meg, hogy az Otsu algoritmus altal meghatarozott kiiszob
megfeleld-e a csontszegmentalasra. A kiiszob érték akkor volt megfeleld, ha a csontpixelek
szama kevesebb volt, mint az dsszes pixel két harmada. Nem megfeleld kiiszob esetén 1j
kiisz6b értékeket generaltunk szintén Otsu algoritmussal, viszont ebben az esetben 2
kiiszobot. A legnagyobb értékii kiiszob lett az uj kiiszob. A megfeleld kiiszob kivalasztasa
utan, a 3D-s képet ezzel a kiiszobbel binarizaljuk, hogy megkapjuk a csontvazat. Ezutan a
csont maszkbol eltavolitottuk a 100 pixelnél kisebb foltokat (mivel zajnak tekintjiik, hiszen
a csont struktarat nagyobbnak varjuk), majd morfologiai dilatalassal és zarassal
finomitottuk a felvételt.

A modszer nem ad tokéletes csontvaz szegmentalast CT felvételekre, azonban a hasi
régié meghatarozasahoz tokéletesen megfeleld (lasd 1. abra).



1. abra: A moédszer alapjan szegmentalt csontvaz 3D-s modellje

2.2 Maijszegmentalas tradicionalis médszereket hasznalva

Hasi régi6o meghatarozasa

Els6 1épésként a CT felvételekbdl eltavolitjuk azokat a szeleteket, amik nem a hasi régidhoz
tartoznak. Erre a 1épésre azért volt sziikség, mert az egyik feltételezésiink az, hogy a felvétel
kozeépso szelete mindenképp tartalmazni fogja a majat és ez a feltétel nem minden CT
felvétel esetében teljesiilt. Az alkalmazott modszert [7]-ben mutattak be.

A koronalis projekcios képet a maximum intenzitas projekcid algoritmussal kapjuk, ami
egy 2D-s képre vetiti le a legmagasabb intenzitasu voxeleket. A koronalis projekcids képbdl
kapott csontmaszkot 2.1 fejezetben leirt algoritmus alapjan kapjuk. A csontmaszkot
eléfeldolgozzuk kiilonbozé morfologiai miiveletekkel, majd az oszlopok (sorokként
mutatva az elforgatott 2. abraan) mentén 6sszeadjuk a csontpixeleket. A legnagyobb értéki
oszloptdl balra 1évé legnagyobb értékii oszlop jeldli a gerincoszlopot (sargaval jelolve a 2.
abraan). Az ettdl balra és jobbra 1év0 teriiletet vizsgaltuk meg, és ahol a csipd (zolddel
jelolve a 2. abraan) szintje alacsonyabb volt, annal 5 pixellel lejjebbi teriiletet jeloltiik meg
a hasi régio als6 hataranak.

A fels6 hatar megallapitdsahoz egy binaris tiidé maszkot hasznalunk. Mivel a tiidd
levegdvel telt és annak alacsony az intenzitasa CT felvételeken, ezért egy [-1024, -300]
kozti binaris kiiszoboléssel a levegdvel teli teriileteket kijeloltiik. Az axialis szeleteken
megszamoltuk a tiid6 pixelek szamat, majd a legnagyobb értékkel rendelkezd szeletet
jeloltiik meg fels6 hatarnak.



2. abra: A hasi régio6 kijelolése (a piros vonal jeldli a hasi régio alsé hatérat, a kék vonal a felso hatart)

A CT felvétel elofeldolgozasa

Mivel a CT felvételeken alacsony a szervek kozti intenzitas kiilonbség, eléfeldolgozasra
van sziikség. A felvételt ujraskalazzuk a maximalis értéke alapjan és 16-bit-es képen
taroljuk el. A felvételeken 1év6 zajt simitassal csokkentjiik, amire azért van sziikség, mert a
zaj hibas eredményekhez vezethet. A simitdshoz median szlir6t hasznalunk, hiszen ez
megorzi az éleket.

Ezutan a felvételt a valosziniiségi stirliségi fiiggvény hasznalataval kiiszoboljiik. Az adat,
amit a stirliség alapti becslés bemenetként kapott, a kép azon negyede volt, amely a legtobb
majvoxelt tartalmazza, kizadrva azokat a pontokat, amelyeknek az intenzitds értéke
alacsonyabb, mint 500. igy, az egyik cstics mindenképp reprezentalni fogja a méj intenzitas
értékének az intervallumat.

A stiriiségi fliggvény elemzésével a CT felvételeket két tipusba tudjuk sorolni: magas és
alacsony kontrasztiiakba. A magas kontraszti felvételek esetében két csucs jelenik meg a
valészinliségi stirliségi fliggvényiikben, mig az alacsony kontrasztiiakéban csak egy. A
cstcsot €s a kiiszob értékeket a slirliségi esztimacid alapos attanulmanyozasaval
valasztottuk ki. Ez a mddszer eltavolitja a legtobb nem maj voxeleket (5. abra (b)). Ezutan
a lyukakat feltoltottiik és nyitas miiveletet alkalmazunk a felvételeken.



3. abra: A pixel intenzitas értékek valosziniiségi siiriiségi fliggvénye. A szaggatott vonal jelzi a
megtartando intenzitas tartomanyt.

Ezutan a szupervoxel tllszegmentalast végziink a kiiszobolt képen. A szupervoxel
algoritmus a Matlabban implementalt Egyszeri Linearis Iterativ Klaszterezé (Simple
Linear Iterative Clustering - SLIC) algoritmus modositott verzidja alapjan mikodik. A
SLIC, amit a [7]-ben mutattak be, egy Ujszeri k-kdzép klaszterez6 modszer, ami gyorsan
¢és eredményesen general szupervoxeleket. A szupervoxelek mérete kozel azonos, mig a
hataruk az eredeti kép hataraihoz illeszkedik. Esetiinkben a pixelek értékeinek a hozzajuk
tartozo6 szupervoxel régié median intenzitasat allitjuk be.

Régionovesztés és aktiv kontiur kombinacidja

Ebben a l1épésben, eldszor a Chan-Vese aktiv kontir és morfologiai miveletek
kombinacidjat alkalmazunk, hogy tovabb egyszeriisitsik a bemeneti képet. A hasznalt
hatarozzuk meg. Az alkalmazott iteracié szam nagy, mert néhany esetben az aktiv kontar
nem érte el a maj tényleges hatarat. Ezutan kivalasztjuk a legnagyobb Osszefiiggd
komponenst az aktiv kontir eredményébdl és ennek a komponensnek a helyén megtartjuk
a kép intenzitas értékét, a tobbi értéket nullara allitjuk. Ez a mddositott intenzitas kép lesz
az er6tér, ami iranyitja a régionovesztés folyamatot.

Ennél a 1épésnél a feltételezésilink az, hogy a kép felso részében helyezkedik el a keresett
objektum. Azért, hogy minden esetben teljesiiljon a feltételiink (néhany esetben a bemeneti
adat el van forgatva), a gerincoszlop helyzetét vizsgaljuk a csont maszk axialis MIP képén.
Ha a gerincoszlop a kép bal oldalan helyezkedik el, akkor a maj a kép als6 felében
helyezkedik el, ebben az esetben 180°-kal forgatjuk el a felvételt.

Hogy a moddszer automatikus legyen, minden iranyban a kozéps6 felvételen energia
figgvényt szamolunk. Mivel a hasi régiéban a méj a legnagyobb szerv, az energia kép
legnagyobb intenzitasu pixele biztosan a majban talalhat6. Ebbdl a pontbol inditjuk el a 2D-
s régiondvesztést a kozépso felvételen. A kapott majmaszk alapjan a kovetkezo kiilso er6t
szamolunk, majd a legnagyobb intenzitasi pixel lesz a régiondvesztés kezdGpontja a
kovetkezd szeleten és igy tovabb. Minden tengely esetén egy 3D-s matrixot kapunk, ami



alapjan 6sszeadassal kapjuk a majmaszkot. Az 6sszeadas egy olyan maszkot eredményezett,
ahol azon voxelek lettek 1-esek, amelyek legalabb az egyik matrix esetén 1 értékiek.

Utofeldolgozas.

A kapott eredmény lyukakat és szomszédos szdveteket is tartalmazhat. Az objektumban
talalhat6 lyukakat feltoltjiilk, majd morfoldgiai nyitds modszerrel simitjuk az objektum
konturjat és eltavolitjuk a vékony kitliremkedéseket. Végiil, a legnagyobb Osszefiiggd
teriiletet jeloltik meg maj binaris maszkjanak.

2.3  Fuzi6 a mélytanulasi médszerrel

Hogy jobb eredményt érjen el a szegmentalasunk, megkiséreltiik az el6bbiekben leirt
algoritmus fuzionalasat a konvoluciés neuralis halézatok predikcidos maszkjaval. Kétféle
CNN-nel végeztiik el a kisérletet: 3D U-net [8] és a kaszkad anizotrép konvolucids neuralis
halézatot (WT-net) [9].

Mindkét halézatot CT és MR felvételen tanitottak és tesztelték. A kapott predikciods
maszkok nem voltak nagyon pontosak, mivel nagyszamt fals pozitiv pixelek voltak
talalhatok a teljes test teriiletén. Ezért kellett javitani a predikcios maszkokat gy, hogy
eltavolitjuk a hasi région kiviil es6 hamis pozitiv voxeleket, valamint a legnagyobb
Osszefiiggd objektumot tartjuk meg. A hasi régié meghatarozasara a korabban leirt modszert
alkalmazzuk.

A javitott maszkot a kordbban leirt majszegmentald algoritmus eredményével
fuzionaljuk, végiil néhany par morfologiai miiveletet végziink. A fizid a kdvetkezé moédon
zajlott:

Majmaszk = 0,5 * kifejlesztett szegmentald technika eredménye + 0,5 *
predikciés maszk .

(M

(a) (b) (©



4. abra: 2D-s képek a szegmentalas eredményérdl axialis (a), koronalis (b) és szagittalis (c) nézetben.
A kifejlesztett modszer eredményét sargaval van jeldlve, a predikcios maszk kékkel, és a fuzionalt
eredmény pirossal.

3 Kiértékelés

Az algoritmus eredményeinek kiértékeléséhez 10 kiilonb6z6 metrikat hasznaltunk: precizid
(precision), valds pozitiv arany (TPR), hamis pozitiv arany (FPR), pontossag (accuracy),
Serensen-Dice koefficiens (DSC), térfogat atfedési hiba (VOE)[%], relativ térfogat
differencia (RVD)[%], atlagos feliilet tdvolsdg (ASD) [mm], négyzetes kozép feliilet
tavolsag (RMSSD) [mm], maximum feliilet tavolsag (MaxD) [mm)].
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Ahol A reprezentdlja a szegmentalt térfogatot, amit az automatikus modszer
eredményezett, B a referencia, S(4) az A feliileti voxeleinek a halmaza. A legrovidebb
tavolsag a v voxel és S(4) kozott a d(v,S(A)) = Smé'&) [lv — S41| adja meg, ahol a ||.|| az
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Euklideszi tavolsagot reprezentalja. A precizio, a valds pozitiv arany, a pontossag és a DSC
akkor 1, ha tokéletes a szegmentalds, a tobbi mértéknek ebben az esetben nullanak kell
lennie.

3.1 A kifejlesztett médszer eredményének kiértékelése

A hagyomanyos technikakkal 1étrehozott médszert a SLIVER [6] adatbazison teszteltiik,
ami tartalmazza a szakértk altal manudlisan szegmentalt eredményeket, mint referencia
képeket. A szeletek szama, a sikbeli és szeletek kozti felbontas 64 és 394; 0,57 és 0,87 mm,;
¢és 0,7 és 5 mm kozott valtozott. A 5. dbra mutatja majszegmentalas folyamatat a hasi CT



felvételeken két kiilonbozo alany esetében. Ahogy az eléfeldolgozott kép mutatja, szamos
struktiura és szovet lett eltavolitva az eléfeldolgozas soran, valamint a maj felszine
homogénebb lett, ami segiti a régiondvesztést, hogy ne szegmentaljon alul.

(a) Eredeti kép (b) Elsfeldolgozott kép

(a) Eredeti kép (b) Eléfeldolgozott kép (c) Eredmény

5. abra: Eredmények két kiilonb6z9 alany esetén

2. tablazat: Szegmentalas kiértékelése

Meérték Eredmény Meérték Eredmény
Precizid 0,97 VOE [%] 13,39
TPR 0,89 RVD [%] -8,07
FPR 0,00 ASSD [mm] 2,71
Pontossag 0,99 RMSSD [mm] 5,86
DSC 0,93 MaxD [mm] 45,55

Ahogy a 2. tdblazat mutatja, a kifejlesztett modszer egészen jo eredményt ért el, mert
atlagosan a DSC nagyobb, mint 90%, az FPR alacsonyabb mint 2% minden esetben és a



FNR = 1-TPR is alacsonyabb, mint 10% a legtobb esetben (20-bdl 15 esetben). Az utdbbi
kettonél az elvaras, majszegmentalas és az ezt kdvetd kezelés figyelembevételekor, hogy
minél alacsonyabb legyen. A kiértékelés azonban azt is mutatja, hogy tovabbi javitasra van
sziikség. Nagy tavolsagot mutat az ASSD, RMSSD és MaxD az eredmény és a referencia
kozott. Ez a nagy tdvolsag néha az erek, véndk és a maj kapcsolddasanal jelennek meg (6.
abra (a)). Tovabba, tulszegmentalds jelenhet meg a szivnél (6. abra (b)) és
alulszegmentalas (6. abra (c)), ha egy majlézié a maj hataranal helyezkedik el. A relativ
térfogati differencia azt mutatja, hogy atlagosan az eredményiink 8%-kal kisebb, mint a
referencia. Ennek az oka az lehet, hogy az eldfeldolgozasi 1épésben a kivalasztott kiiszob
alacsony, vagy a szupervoxel modszer torzithatja az objektum hatérat.

(b)

6. abra: Tipikusan hibdk a szegmentalas eredményeiben. Referencia kontlrja pirossal, a modszeré
sargaval jelolve. (a) és (b) tulszegmentalas (a vénanal (a) és szivnél (b)), (c) alulszegmentalas a 16zi6
miatt.

3.2 Fuzionalt modszer Kiértékelése

Hogy az eredeti eljaras teljesitményét ndveljilk, megprobaltuk a neuralis halozatokkal valo
faziét. Az U-net [8] és a WT-net [9] a VISCERAL [10] adatbazison lett tanitva. A SLIVER
adatbazis kevés adatot tartalmazott, igy a halézatok nem tudtak volna altalanos
reprezentativ jellemzoket megtanulni. A teszthalmaz teljes testes CT, kontraszt javitott CT,
teljes testes MR és kontraszt javitott MR felvételeket is tartalmazott. A tanitast és tesztelést,
Kovécs Levente MTA SZTAKI-s kollégam végezte. Ugy javitottam az eredményeken,
hogy eltavolitottam a nem-hasi szeletekrdl a hamis pozitiv voxeleket, és csak a legnagyobb
Osszefiiggd objektumot tartottam meg. Ahogy a 3. tablazat mutatja, a fals pozitiv voxelek
eltavolitasa utan jelentOsen javult az eredmény. Tovabba, észrevettiikk, hogy a WT-net
(eredetileg agyi MRI felvételekre kifejlesztve) nem igazan tudja hatékonyan megtanulni a
m4j karakterisztikdjat, igy a tovabbiakban az U-net-et hasznaltuk a fuzidhoz.



3. tablazat: CNN eredmények kiértékelése

U-Net WT-Net U - Net - WT - Net -
javitott javitott
DSC 0,65 0,25 0,84 0,28
TNR =1 -FPR 0,98 1 1 1
TPR 0,81 0,19 0,81 0,17
Precizio 0,59 0,37 0,90 0,83
FPR 0,02 0 0 0

Az eredeti szegmentalasi modszer normalis, nem kontraszt javitott CT felvételekre lett
kifejlesztve, ami lehet hasi és teljes testes felvétel is. A teszt halmaz csak két felvételt
tartalmazott, ami teljesitette ezeket a felvételeket. A kifejlesztett tradicionalis szegmentalasi
modszert ezekre a felvételekre alkalmazva, ellentétes eredmények sziilettek. Az egyik
esetében elég jol mikodott, mig a masiknal hatalmas tulszegmentalast eredményezett. A
tulszegmentalas a hasfalon és a szivnél jelent meg (7. abra (a) és (c)). Kombindlva az
kifejlesztett modszer altal generalt majmaszkot és az U-net altal generalt predikcids
maszkot, az eredmény javult (4. tablazat) ¢s megsziintette a tilszegmentalast (7. abra (b)
és (d)). Osszességében elmondhaté, hogy a fiiziés modell teljesitménye meghaladta a
csupan neuralis halozat, illetve csupan tradicionalis szegmentald algoritmus teljesitményét.




7. abra: Eredmények javitasa U-nettel. (a) és (c) thlszegmentalas kiilonbozé helyeken, (b) és (d)
tulszegmentalas megsziintetése.

4. tablazat: Eredmények 6sszehasonlitasa

Kifejlesztett modszer Javitott U-Net Kifejlesztett modszer
+ U-Net
Precizio 0,87 0,90 0,93
TPR 0,91 0,93 0,94
FPR 0,01 0,01 0,00
Pontossag 0,99 0,99 0,99
DSC 0,89 0,91 0,93
VOE 19,95 16,26 12,69
RVD 4,61 3,16 1,07
ASSD 5,05 5,01 2,63
RMSSD 8,8 10,46 4,17
MaxD 51,48 61,13 27,83

4. tablazat biztaté eredményeket mutat, ezért a fi1zio javitasa érdekében egy nagyobb,
csak CT felvételeket tartalmazé adathalmazt hoztunk létre az SLIVER és VISCERAL
adatbazisokbol. Az adathalmazbdl véletlenszertien hat CT felvételt (2 SLIVER, 2
VISCERAL és 2 kontraszt javitott VISCERAL) kivalasztva teszteltiik az 0j tanitdhalmazon
tanitott U-netet. Ebben az esetben a javitott U-Net predikcids maszk jobb eredményt ért el,
mint a fuzionalt médszer eredménye (5. tablazat). A 6. tablazat azt mutatja, hogy bar az U-
net nagyon jol miikodott olyan adatokra, amiket latott mar, de teljesen Gij adatbazison nem
teljesitett ugyanolyan jol, valamint a kifejlesztett tradicionalis modszer atlagosan jobb
eredményeket ért el a nagy tavolsagot leszamitva, mint a javitott U-net vagy a fuzids
modszer.

5. tablazat: VISCERAL és SLIVER adatbazisokon tanitott és tesztelt eredmények

Kifejlesztett modszer Javitott U-Net Kifejlesztett modszer
+ U-Net
Precizio 0,93 0,95 0,93
TPR 0,90 0,95 0,94
FPR 0,00 0,00 0,00
Pontossag 0,99 0,99 0,99
DSC 0,91 0,95 0,94
VOE 16,49 9,15 11,77
RVD 23,00 0,27 1,04
ASSD 3,79 1,69 2,36

RMSSD 7,81 2,88 3,52




MaxD 65,57 20,93 21,52

6. tablazat: VISCERAL és SLIVER adatbazisokon tanitott, privat adatbazison tesztelt eredmények

Kifejlesztett modszer Javitott U-Net Kifejlesztett modszer
+ U-Net
Precizio 0,88 0,78 0,89
TPR 0,87 0,80 0,81
FPR 0,01 0,02 0,01
Pontossag 0,98 0,97 0,98
DSC 0,87 0,79 0,84
VOE 22,70 32,62 26,80
RVD -1,43 1,95 -8,64
ASSD 5,07 7,94 6,46
RMSSD 11,63 12,10 10,14
MaxD 96,14 53,57 51,24

A 7. tablazat Osszehasonlitja a kifejlesztett fiziés modszer és masik Ot teljesen
automatikus modszer eredményeit. [6] [11] [12] [13] [14] moédszereket az SLIVER
adatbazison tesztelték. Ahogy a tablazat mutatja, a modszeriinket még javitani kell, vagy ki
kell egésziteni tovabbi 1épésekkel, hogy hasonld eredményeket érjen el, azonban a fuzids
modszer a 2 SLIVER-es adat alapjan szamolt atlagos kiértékelés biztatd eredményeket
mutat, 0sszehasonlitva a tobbi modszer atlagos eredményeivel.

7. tablazat: State-of-the-art automatikus modszerekkel vald 6sszehasonlitas SLIVER adatbazison

Modszerek VOE RVD ASSD RMSSD MaxD
[%] [%] [mm] [mm] [mm]
Heimann et al. [6] 7,7 1,7 1,4 3,3 30,1
Kinda et al. [11] 8,9 1,2 1,5 3,5 29,3
van Rikxoort et al [12] 12,5 1,8 2,4 4.4 32,4
Luetal. [13] 5,9 2,7 0,9 1,9 18,9
Furukawa et al. [14] 10,8 7,3 1,9 3,7 31,6
Kifejlesztett médszer 134 -8,1 2,7 5,9 45,6

Fuziés modszer 104 2,3 2,0 3,3 25,3




4 Konkluzio

A munkank soran egy teljesen automatikus modszert akartunk Iétrehozni maj
szegmentalasara, ami régiondvesztésen és aktiv konttiron alapszik. A médszer 3 1épésbdl
all: elofeldolgozas, régiondvesztés és aktiv kontir kombinacio, illetve utdéfeldolgozas. Az
eléfeldolgozdsi 1épésben, nulladik 1épésként meghataroztuk a hasi régiot. Az
eléfeldolgozasban kiiszoboltiik a képet a valdszinliségi stirtiségi fliggvény analizise alapjan,
hogy minél tobb nem-mdj pixelt tavolitsunk el, majd szupervoxel algoritmus
alkalmazasaval simitottuk a maj felszinét. A kdvetkez6 1épésben az aktiv kontirt a maj jobb
lokalizaciéja miatt hasznaltuk, majd egy 2D-s régiondvesztés modszert alkalmaztunk
minden szeleten mindharom iranyban. fgy kaptunk egy 3D-s majmaszkot, amit morfolégiai
nyitds mivelettel finomitottunk, hogy eltavolitsuk a kisebb foltokat, majd végil a
legnagyobb Osszefiiggd teriiletet tartottuk meg. A modszeriinket ezutan egy state-of-the-art
neuralis haldzat, a 3D U-net eredményeivel kombinaltuk.

Az U-net-et két kiilonb6z6 tanitohalmazon tanitottuk, és a modszereket harom
kiilonbozo adatbazison teszteltiik. A kiilonbdzé eredmények azt mutatjak, hogy mindharom
moddszer egész jol mikdodik a mar latott adatbazison, de ismeretlen adatokon rosszabb
eredményeket érnek el. Jovobeli munka célja tehat a modszerek tovabbfejlesztése, hogy
javitsunk a teljesitményen.
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