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Abstract. Ez a cikk egy agytumor szegmentalo algoritmust mutat be MRI
képeken, ami egy vizualis szaliencia modellen alapul. A bemutatott algoritmus
a kiilonbozé6 MRI modalitasoknak egy 0jszerli kombinaciojat hasznalja fel a
tumorok ¢élesebb kiemelésére, egy egészséges sablon segitségével, amit az
annotalt adatbazis tumor jelzés nélkiili szeleteibdl generaltunk. Az algoritmus
alapjaul valasztott szaliencia modell intenzitds és helyi kiilonbségszdmitassal
dolgozik, és a szomszédos szeletek hasonlosagait is figyelembe veszi. A
szaliencia térkép alapjan a tumor korvonalat régid- alapu aktiv konttrral
pontositottuk. Tovabba, a bemutatott algoritmust fuzionaltuk konvolucids
neuralis halozatok perdikcios térképeivel, ami fejlesztette az eredményeket és
csOkkentette a halozatok thltanulasat, ami az 0 eseteket eredetileg kevésbé
ismerte fel. Az algoritmust a BRATS2015 adatbazison teszteltiik, és a
kvantitativ eredmények azt mutattak, hogy a hibrid modellek (a szaliencia és
neuralis halézatok kombinacidjabol) igéretes alternativdk lehetnek magasabb
szegmentacios teljesitmény elérése érdekében.

Kulesszavak: vizualis szaliencia, 3D orvosi képszegmentalds, konvolicios
neuralis halozat

1. Bevezetés

A gliomak a leggyakrabban eléfordulé agytumorok felndttek esetén [1], koriilbeliil
30%-at teszik ki az agy- és kozponti idegrendszeri tumorfajtadknak, 80%-at a
rosszindulati agytumoros eseteknek. A gliomaval diagnosztizalt pacienseknél
kiilondsen fontosak a noninvaziv képalkotasi technologiak, mivel az ismételt
biopszidk novelik a kockazatot. A CT és MRI felvétel alapti folyamatos monitorozas
mara széles korben elfogadott modszer.

A szakirodalom tumor szegmental6 algoritmusait két {6 osztalyba sorolhatjuk [2].
A generativ modellek tészletes a priori tudason alapszanak, mint példaul a
megjelenés, lehetséges pozicio, helyzetek, illetve anatomiai €s probléma- specifikus
informaciok. Altalaban az agyszovetet is kiilon kell szegmentalni [3], [4]. Az altalunk
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implementalt modellben [3]-hoz hasonldé megkdzelitést alkalmaztunk, és felépitettiink
egy egészséges agyszeletekbdl allo sablont az rendelkezésre allo adatbazisbol (T2 és
FLAIR wvetiiletekbdl). A sablon és a bemenetként kapott MRI szelet kozotti
kiilonbségek kiemelése segiti az esetleges koros elvaltozasok detektalasat,
ugyanakkor az dsszehasonlitas erdsen fiigg az alkalmazott regisztracios 1épéstol.

A masik nagy csoport a diszkriminativ modellek, melyek annotalt tanito
adathalmazt igényelnek, és ezekbdl automatikusan épitik fel a tudast, eldzetes
ismeretek nélkiil [5], [6]. Hogy minél teljesebben lefedjék a tumor variaciokat,
példaul intenzitaskiilonbség, vagy alakvaltozatok esetén, nagy tanitdé adatbazisra van
sziikségiikk. Manapsag a mélytanulasos modszerek a diszkriminativ modellek
legnépszeriibb képvisel6i, melyek kozill a konvolucidos neuralis halozatokra
koncentraltunk munkéankban. Kiilonb6zé haldzati struktirakat teszteltiink, példaul a
U-Net-et [7] vagy egy kaszkadositott anizotrép halozatot, a WT-Net-et [8],
tanitohalmazként alkalmazva az adatbazis véletlenszertien valogatott elemeit 2 és 3
dimenzioban. A mobdszerek hatranya, hogy jelentésen fiiggenek a tanitd
adathalmaztol, és azokban az esetekben, ahol a mintak eltérnek az adatbazisban
latottaktol, gyengén teljesitenek.

Az emlitett hatranyok kompenzalasaként kombinaltunk egy diszkriminativ és egy
generativ modellt, vagyis a tanitast és a beépitett tudast.

Orvosi szempontbol a tumorok detektalasa segitheti a diagnoézist, igy esetiinkben a
tumorok lesznek a kép kiemelt teriiletei. Ez motivalta a szaliencia- alapt
megkozelitést, ami a generativ modelliink alapja. Az algoritmus alapoétletét [9]
inspiralta a szaliencia- alapu, beépitett anatomiai informaciés modellel. A referalt
algoritmus, [9], egy pszeudo- RGB szintér modellen alapul, az MRI FLAIR, T2 és
T1lc modalitasokat felhasznalva egy szines kép R, G és B csatorndjanak, majd ezen
szinbeli és helyzetbeli kiilonbozdségeket szamitva a tumor lokalizalhato. Mivel a
tumor intenzitdsdban eltér az agyszovettl, és egy tumor egy adott helyre
koncentralodik, ez az otlet jo kiinduldsi pontnak bizonyult. Munkank soran
tovabbfejlesztettiik a pszeudo-RGB modellt, illetve a tumor szegmentalo algoritmus
hatékonysaganak novelésére javasoltunk tobb kiegészitd technikat.

A cikkben részletes bemutatasra keriil a tovabbfejlesztett pszeudo- RGB modell,
mely a kiillonb6z6 MRI modalitasok mellett egy egészséges agyszeletekbdl allo
sablont alkalmaz az anatdmiai tudas reprezentalasara, a FLAIR és T2 modalitasokat
felhasznalva. A szinezetbeli és helyzetbeli tdvolsagok szamitasa mellett figyelembe
vesszilk a szomszédos MRI szeletek kozotti kapcsolatot is, amelyeken a tumorok
mérete, pozicidja €s formaja egymashoz hasonld. A szamitott szaliencia térkép jol
becsli a tumor helyzetét és méretét. Pontosabb kdrvonal kiemelése érdekében teriilet-
alapu aktiv konttrt alkalmaztunk [10].

Ezek utan a sajat szaliencia alapi modelliinket és az U-Net és WT-Net neuralis
halozatok eredményeként kapott valoszinliségi térképeket konvolucioval dsszefiiztiik,
kiilonbozé sulyokkal tesztelve. A  kiértékelési eredmények a BRATS 2015
adatbazison azt mutattdk, hogy a hibrid modell (ami 6tvodzi a szaliencia alapu, és a
neuralis halézat adta eredményeket) egy igéretes alternativa lehet pontosabb tumor
szegmentacio eléréséhez.



2. Vizualis Szaliencia Alapu Tumor Szegmentalas

2.1. Pszeudo- RGB modell

Az alapoétlet szines képek konstrualasa az elérhetd MRI adatokbol. Az alapmodell
[9] fejlesztéseként, a BRATS2015 adatbazis FLAIR és T2 adataibdl épitett egészséges
sablonokat is beépitettiik a szinmodellbe. Az annotalt tumor jelzéseket vizsgalva
olyan szeleteket valogattunk ki, melyeken nincs bejel6lt tumor, azaz feltételezhetéen
egészségesek. Az axialis vetiiletekhez kigytijtottilk 200 agyi adatbdl az dsszes jeldlt
tumor nélkiili szeletet, és ezeket regisztralva helyileg és méretben, atlagolva majd
Gauss- simitva az eredményt, megalkottuk a tumor nélkiili, egészséges agyszeletekbol
allo sablont (HM 4z, HMpy-vel jeldlve (1)-es képletben). Hogy az egészséges sablon
¢és az aktualis szelet kozti kiilonbségeket (pl. lehetséges tumort) kiemeljiik, a G és B
csatornakat  stlyozott  kiilonbségképként  definialtuk.  Modellink igy a
kovetkezOképpen prezentalhato:

R: FLAIR,
G: T2 xa—HMp+*f, (1)

B: FLAIR * o — HMgp . * B,

Ahol a = 1.5 és f = 0.2 paraméterek az elvégzett teszteket figyelembe véve kertiltek
beallitasra. Egyszerii regisztraciot alkalmaztunk, az agyszelet teriiletét (ahol 0-t6l
kiilonbozé értékeket talalunk) a sablonban raillesztettiik az aktualisan vizsgalt
agyszeletre x és y iranyban. Hogy még jobban kiemeljiik a kontrasztot, a pszeudo-
RGB képet konvertaltuk CIE L*a*b* szintérbe, és ezt alkalmaztuk a tovabbi

lépésekben.

1. abra: Az eredeti (a-c) és a modositott (d-f) pszeudo-RGB modell 6sszehasonlitasa; (a) és (d) a pszeudo-
RGB képek, (b) és (e) az L*a*b* képek konverzio utan, (d) és (f) a szamitott szaliencia képeket mutatjak
8*8-as blokkméret esetén, (g) a ground truth.
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1. Szaliencia Térkép a Tumor Detekcidjara

A kiindulési szaliencia modell, [9], egy szinintenzitas és egy hely alapt tavolsagon
alapul¢ kiilonbségkeresést javasol, blokkokra osztott képszeleteken. Ennek érdekében
a képszeleteket 256*256 pixelesre méreteztilk at. Ezutdn, az atméretezett képet
felbontottuk nem- atfedd blokkokra, k*k méretben. igy a szaliencia szamitas ezeken a
blokkokon tortént. Az S, szinkiilonbség az R; blokkra a kovetkezéképpen szamolhato,
kiilon L* a*, b* csatornanként:

S.(R;) =

S/ (BF — RE*)2 + (RE* — R3*)2 + (RP — RI)2
i

Vi, je{l,...,(w/kxw/k)}. 2)

R fh az i. blokk atlagértékét jelenti a ch szincsatornara kiszamitva.

A motivacié az algoritmusnal, hogy a tumorok, megfigyelések alapjan, 1-1 helyen
koncentralédnak, egy Osszefiiggd szaliens teriiletet hozva l1étre. Masrészrdl, a
tumorjelzéstdl tavol esé teriiletek kevesebb valosziniiséggel tatalmaznak tumort. gy,
egy hely alapu szaliencia jellemz6t is alkalmazunk az elézoekben kapott szin alapu
eredményeket felhasznalva:

1
Srn‘:‘(Hi) = Z?é m X S'(‘(R_.)T

G

3)
Abhol d(R,R)) az Euklideszi tdvolsaga az R;, R;blokkoknak.

1

Ezutan az S, szaliencia térképet Visszamé/retezzﬁk az eredeti, 240%*240 pixeles
méretre bilinedris interpolacioval. Hogy a szaliencia modell invarians legyen a helyi
jellegzetességek méretére, a szin alapi szalienciat kiillonboz6 blokkméretekre is
szamoltuk, k= {8, 16}.

A végso szaliencia a kétféle blokkmérettel szamolt szaliencia térképek atlaga, a [9]
cikk ajanlasa alapjan. Az eredeti algoritmus k = {4, 8, 16, 32} blokkmérettel dolgozik,
egyenld sulyokkal szerepeltetve a kiilonb6zo blokkméretekkel kapott szaliencia
térképeket a végsd eredményben, de tesztjeink alapjan nincs kiilonbség a két
megkdzelités kozotti kiértékelésben, viszont csak két blokkmérettel szamolva jelentds
az iddbeli nyereség.

A fentiek mellett Gjitasként, 3D helyi informaciot is hozzaadtunk a modellhez, hogy
kihaszndljuk a szomszédos szeleteken 1évd tumorok pozicid, méret €s formabeli
hasonlosagait. Utolsé 1épésként igy, az aktudlis szelet szaliencia térképe a sulyozott
atlaga az aktualis S(!'J.s, az ezt megel6z06, S, és az aktualisat koveto, Sty szeletek
szaliencia térképeinek:

S=wP xSE. +w?x S& + w" x S&, 4)



Ahol w”, w*, w" a kiilonb6z6 sulyértékek, melyeket tesztek alapjan optimalizalva w*
= 0.4-re és W= w"= 0.3-ra allitottuk.

Utols6 1épésként 25*25-6s atlagold sziirdvel simitottuk a szaliencia térképet.
3.  Aktiv Kontir Alapu Korvonalkeresés

Az eredeti algoritmus [9] egyik f6 hibaja, hogy képes ugyan kiemelni a tumorok
teriiletét, azonban az egészséges szeleteken, ahol nincs kiugrdan elvaltozott teriilet, az
egész agyszeletet szaliensnek veszi. Mivel ez jelentés mennyiségii adatot érint, és a
hibajelenség ugyanugy all fenn a legtobb esetben, hozzdadtunk a modellhez egy
sziirést a tumor korvonal megallapitasa eldtt. A szaliencia térképet binarizaljuk
elészor, adaptiv kiiszobbel, ahol y = 3.55 [9], hogy a végleges tumor maszkot
megkapjuk:

M—-1N-1

I, = ﬁ > Sy

=0 y=0 (5)

A Dbinarizalt tumor maszk méretét ezutan Osszehasonlitjuk az éppen vizsgalt
agyszelet teriiletével (ahol a pixelértékek értelmes adatot tarolnak, nem 0 étéki
hatteret), és ha a méretik hanyadosa meghaladja a T, kiiszobot, (T, = 0.425
tesztelések alapjan), akkor a szaliensnek vélt teriiletet eldobjuk, és a szeletet
egészségesnek vessziik. A hanyados kiiszob a BRATS2015 adatbazisban talalhatod
tumor jelzések (ground truth) és agyszeletek aranyanak analizalasa alapjan sziiletett.
A szaliencia alapu tumor szegmentalds egy kozelitett lokalizaci6 a tumor
legvaldsziniibb helyére (és méretére). Hogy a komplex alaki tumorok korvonalat
pontosabban tudjuk detektalni, régié alapu aktiv kontart alkalmazunk.

2. abra: Tumor kdrvonalanak detekcidja Chan- Vese aktiv konturral, kék: szaliencia alapt
becslés, vords: aktiv konturral kapott kdrvonal, zold: ground truth.

A fenti abra mutatja a korvonal detekcio eredményeit, a kék a kezdeti, szaliencia
alapu konturt jeloli, a vords az aktiv konturos, javitott verziot, és a z6ld a ground



truth. A korvonal detekciondl vizsgaljuk, hogy az aktiv konturral kapott tumor teriilete
mennyivel nétt az eredeti jelzéshez képest. Ha a novekedés mértéke meghalad egy T,
kiisz6bot (7, = 2.5), akkor nem alkalmazzuk a szeletre az aktiv konturt, helyette
dilataljuk a szaliencia alapti becslést. Miutan futtattuk a szegmentald algoritmust az
Osszes képszeletre, hozzaadtunk egy végsO szlirést a ,false positive” jelzések
csokkentésére. A tumor jelzéseket végigkdvettilk az egymas utani képszeleteken, €s a
tumor jelzésekbdl allé lancok hosszat szamoltuk. Ha a képsorozatban kevesebb, mint
10 képen van tumor jelzés, akkor elvetjiik, mivel ez feltehetden téves. A maradék
képsorozatok esetén a leghosszabbat tartjuk meg, a tobbit szintén elvetjiik.

4.  Mélytanulasos Modszerek és Szaliencia Térkép Fuzioja

Ahogy a bevezetésben felvazoltuk, manapsag a neuralis haldézatok népszertiek a
tumor szegmentalasi feladatok megoldasara. Habar, a mélytanuldsos modszerek uj
eseteket felismerd képessége gyengébb, hosszii Gjratanitasokat igényelhet, ami a
valdsidejii alkalmazasokat és felhasznalast egyarant megneheziti. Ez motivalta a
,handcrafted” jellemzoket alkalmazd, beépitett anatomiai tudast moddszerrel vald
faziot.

A koncepcid alatamasztasara két neuralis halozattal kombinaltuk a fent bemutatott,
szaliencia alapt algoritmust, a U-Net-tel [7] és WT-Net-tel [8]. Az U-Net egy
konvolucids neuralis halozat kifejezetten orvosi képek szegmentalasara, aminek az
eredménye egy valoszinliségi térkép — ahol, amekkora valdszinliséggel van tumor az
adott pixelen, azzal aranyos a képpont intenzitasa. A haldzat elso fele detektalja a képi
informaciokat, majd a masodik fele késziti el a magas felbontdsu szegmentacios
térképet.

A [8]-ban egy kaszkadositott CNN keriilt bemutatasra agytumorok kiilonb6z6
részeinek szegmentalasara, célzottan a BRATS adatbazisra. A komplex probléma 3
binaris szegmentalasi feladatra lett felbontva: a W-Net szegmentalja az egész teriiletét
a tumornak (,,whole”), ennek kimenete egy kozelitd teriilet, ami a kovetkezd rész, a
T-Net bemenete, ami szegmentalja ezen beliill a tumor magjat (,,tumor”). Végiil,
ennek kimenete az E-Net bemenete, ami kiemeli a novekvd, aktiv tumor részt
(,,enhancing”). Mivel esetiinkben nem valasztjuk szét a tumor részeit, a W-Net/T-Net
implementaciot hasznaltuk fel NiftyNet platformrol [11].

Kihasznalva mindkét (generativ és diszkriminativ) megkdzelités eldnyeit, a végso,
fuzionalt valoszinliségi térképet konvolucioval szamitjuk a szaliencia térképbdl és a
neuralis haldzatok kimenetébdl (P, U-Net kimenete és Pyr WT-Net kimenete). A
konvoluciohoz felhasznalt sulyok a kovetkezdek: 6 = 0.5 U-Net-hez és 0 = 0.5 majd J
=0.75 WT-Net-hez.

S{U,WT}:5><S+(1_5)XP{U,WT}; (6)

A 3. abra mutatja be a kiilonb6z6 algoritmusok egyiittes és kiilonallo teljesitményét.
Az els6 példaban az U-Net 2 részre valasztja sz€t a tumort, mig a szaliencia alapt
megkdzelités homogénebb kozelitést ad, igy a kombindcidjuk pontosabban és
Osszefiiggben jelzi a tumort. A masodik példa azt szemlélteti, mikor a neuralis halozat
csak egyet talal meg a két tumor jelzés koziil, mig a kombinacié megtalalja mindkét
tertiletet. A WT-Net 6nmagéaban is jol teljesit (I. Tablazat), de a pontossdg még



tovabb novelhetd a szaliencia fuzidval, példaul a 3. példaban, a komplexebb
korvonali tumor esetében. A negyedik példa bemutatja, hogy a fizi6 esetenként
nagyon hasonld a neuradlis halézathoz — wvagy szaliencia térképhez, igy a
kombinacidjuk szintén jelzi a tévesen felismert részeket is. A két, kisebb bejeldlt
teriilet nem része a ground truth-on jel6lt tumornak, de a valddi tumor jelzés alakja
precizebben lett kiemelve a hibrid modellel.

() (d) (e)

3. abra Neuralis halozatok és szaliencia fuzioja, 1-2. sor: U-Net; 3-4. sor: WT-Net; (a) Eredeti FLAIR kép;

*e -

(b)

stlyozott kombinaciéval (6. képlet); (e) binaris ground truth.



5.  Kiértékelés

A kiértékelést a BRATS2015 adatbazison végeztiik [2], ami 220 HGG és 54 LGG
adatot foglal magaban (HGG a High- grade glioma, és LGG a low- grade glioma) T1,
T1 kontraszt, T2 és FLAIR modalitasokkal. Mindegyik volume 240*240*155 pixel
nagysagu, radiologusok altal annotalt ground truth-szal. A kiértékeléshez axialis
vetiiletet hasznaltunk, (ahogy az algoritmus fejlesztéséhez is), ami 155 darab 240*240
pixel méretii agyszeletet jelent.
modalitast (T1, Tlc, T2, FLAIR) felhasznaltuk a tanitashoz, 16 bites képszeletekkel
¢és 8-bites ground truth cimkékkel. Az adatok véletlenszertien kivalasztott 90%-a,
tanitasra lett felhasznalva, a fennmarad6 10% tesztelésre. A tanitaskor 10 epoch futott
le, a tanitdsi egylitthatd le-4, a loss tipus binaris kereszt entropia. A tanitd
adathalmazbodl véletlenszeriien kivalasztott 20% a validaciés halmaz. Két teszt
halmazra végeztiink kiértékelést az Osszes modszer esetén (I. és II. Teszt). A
teljesitmény szamszerii kiértékelése ezeken a 22-22 volume-ot tartalmazo
halmazokon tortént. Osszehasonlitdsként ugyanezeken az adatokon teszteltiik az
eredeti, szaliencia- alapii modszert [9], a WT-Net [8] és U-Net [7] alapti halokat és az
altalunk fejlesztett modszert is.
U-Net-hez hasonléoan a WT-Net tanitasdhoz is 90% tanité és 10% teszteld mintat
hasznaltunk, a tanitasi egylitthaté le-4, a veszteség funkcié Dice, €s a tanitisban
20000 epoch szerepelt. Ismét a tanitd halmaz 20%-a lett a validacids halmaz.

Mindent egybevéve 6820 agyszelet lett kiértékelve a WT-Net-hez és a
szalienciaval kombinalt verzidhoz, és ugyanennyi az eredeti, a fejlesztett szaliencia
alapu, és az U-Net alapti mdodszerhez, illetve a szaliencia és U-Net kombinaciojahoz.

A kiértékelés végén 3D reprezentaciot készitettiink a tumorok becsiilt helyérdl,
Gauss- simitva az eredményeket. Igy a ground truth-on bejeldlt és az algoritmusok
altal adott tumor egyben lathatd, szeletek helyett (4. abra).

A kiértékelésben hasznalt metrikdink a pontossag (,,precision”), felidézés
(,recall”), TNR és Fy (8=0.3). A szdmszer( kiértékelés az 1. tiblazatban lathato. Az
altalunk fejlesztett modszer minden mérték szerint javitott a kiindulasi algoritmuson.
A neuralis halézatok esetében a WT-Net magasabb teljesitményt mutat, mint az U-
Net, habar megemlitendé, hogy a WT-Net specidlisan az efféle tumor
szegmentaciokra lett tervezve (a BRATS2017 challenge nyertese volt).
teljesitmény eltérése nem kiilonbozott jelentdsen az 1/2-1/2 felosztastol, igy csak
ennek az eredményeit szerepeltetjiilk a tdblazatban (az 1/2-1/2 sulyozés bizonyult a
legmagasabbnak.). Tovabb4, a szaliencia- alapu algoritmus és a valasztott neuralis
fuzionalt eredmények recallban gyengébbek a precizidhoz képest, ami azt jelenti,
hogy a fizi6 kisebb teriiletet talal meg, de pontosabban.



4. abra: Agytumor becslések 3D reprezentacidja kiilonbozé megkozelitésekkel, 1. sor: altalunk
fejlesztett tiizkizzel és ennek fuzioja U-Net-el magentaval, 2. sor: U-Net lilaval és WT-Net pirossal, 3. sor:
ground truth sargaval.

A 4. abran 2 példa talalhatd a szaliencia alapu és neuralis halozatos eredmények
Osszehasonlitasara, 1/2-1/2 stlyozassal a hibrid modellek esetében. A tumorok
lokalizacioja pontos minden algoritmus esetében, de a komplex alakzatok a legjobban
a fuzios modszerekkel kozelithetdek.

()

(a) (b) (c) (d) (e) (2) (h)

5. dbra: Szegmentalasi eredmények a BRATS2015-bdl, (a) erdeti agyszelet, (b) eredeti algoritmus [9],
(c) fejlesztett szaliencia alapt algoritmus, (d) U-Net, (e) WT-Net, (f) U-Net és szaliencia 1/2-1/2 stlyozott
kombinacidja, (g) WT-Net és szaliencia 1/2-1/2 stlyozott kombinaciodja, (h) ground truth a tumorhoz.



1. TABLAZAT
BRATS2015-ON KIERTEKELT ALGORITMUSOK KVANTITAT{V KIERTEKELESE

Test set Test set IT
Algorithm
Precision Recall Fp TNR Precision Recall Fp TNR

Original [9] 0.5949 0.2497 0.5340 0.8547 0.5766 0.2072 0.5026 0.8520
Proposed 0.8535 0.5328 0.8131 0.9738 0.8636 0.5093 0.8167 0.9756
U-Net [7] 0.6884 0.8812 0.7010 0.9593 0.6917 0.8844 0.7044 0.9674
U-Net + Proposed (0.5 — 0.5) 0.7356 0.8233 0.7422 0.9442 0.7461 0.8161 0.7514 0.9536
WT-Net [11] 0.8205 0.8569 0.8234 0.9748 0.8226 0.8559 0.8253 0.9753
WT-Net + Proposed (0.5 - 0.5) 0.8370 0.8115 0.8348 0.9783 0.7894 0.8626 0.7950 0.9743
WT-Net + Proposed (0.25 — 0.75) 0.8735 0.6443 0.8486 0.9851 0.8656 0.6195 0.8381 0.9890

Osszegzésként, az eredmények azt mutatjdk, hogy a neurdlis halozatos és
handcrafted technikak egyiittes alkalmazasa igéretes szegmentalasi eredményeket
kinal. A fzi6 magasabb precizidt és Fp-t ér el, mint a neurélis halozatok szeparalt
eredményei.

6. Konkluzio

A cikkben egy ujszerli, szaliencia- alaptl algoritmus keriilt bemutatasra tumorok
automatikus szegmentacidjahoz agyi MRI felvételeken. A mddszer egy state-of-the-
art megkozelitésen alapul, melyekhez kiilonb6z6 fejlesztéseket mutattunk be
magasabb teljesitmény elérésére. Egy Ujfajta, pszeudo- RGB modell hasznalataval,
melybe az egészséges agy T2 és FLAIR sablonjat épitettiik be, a tumorok jobban
kiemelhetéek. A szaliencia modell fejlesztéseként kihasznaltuk a szomszédos
agyszeleteken 1évé tumorok hasonldsagait, €s Osszefiiztiik a szomszédos szeletek
eredményeit, a szinintenzitasbeli és hely alapt szaliencia szamolas mellett. A tumorok
korvonalanak pontosabb becslésére teriilet- alapi aktiv kontart alkalmaztunk, a
szaliencia- alapu tumor becslésbdl kiindulva.

A modelliink két kiilonbozo, state-of-the-art neurdlis halozat (U-Net, WT-Net)
eredményeivel lett kombindlva, kiilonb6z6 stlyokat helyezve a szaliencia térképre €s
a neuralis halézatok predikcios kimeneteire. A kombinalt kép integralja a neuralis
halézat absztrakcids képességét és a ,kézi” jellemzOk beépitését, melytdl az 1j,
korabban nem latott esetek feldolgozasa hatékonyabba valhat. A BRATS2015
kvantitativ tesztjei meger0Ositették, hogy a fejlesztett, szaliencia alapia modell
onmagaban is hatékony, és a neurdlis haldzatokkal valé kombinacidjaval a
szegmentacios pontossag tovabb emelhetd.

A jovoben egy kifinomultabb neuralis halozat €s ,,handcrafted jellmezokre” épiild
fuzids modellt terveziink, egy mély neuralis halé megalkotasaval, mely a tanitas soran
kozvetleniil veszi figyelembe a szaliencia alapu algoritmus eredményeit.
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