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Beyezetés: A térdiziiletnek ultrafriss osteochondralis allograft segitségével torténd részleges ortopédiai rekonstrukcio-
ja képalkotd vizsgalatokon alapulé pontos tervezést igényel, mely folyamatban a morfoldgia felismerésére képes mes-
terséges intelligencia nagy segitséget jelenthet.

intelligencia kifejlesztése volt.

Modszer: A feladatra legalkalmasabb MR-szekvencia meghatdrozasa és 180 térd-MR-felvétel elkészitése utin a mes-
terséges intelligencia tanitdsihoz manudlisan és félautomata szegmentdldsi moédszerrel bejelolt porckontarokkal tré-
ninghalmazt hoztunk létre. A mély convolutiés neuralis halézaton alapulé mesterséges intelligencidt ezekkel az
adatokkal tanitottuk be.

Eredmények: Munkank eredménye, hogy a mesterséges intelligencia képes a meghatirozott szekvencidji MR-felvéte-
len a porcnak a mutéti tervezéshez sziikséges pontossaga bejelolésére, mely az elsé 1épés a gép altal végzett mitéti
tervezés felé.

Kovetkeztetés: A valasztott technologia — a mesterséges intelligencia — alkalmasnak ttinik a porc geometridjaval kapcso-
latos feladatok megoldasara, ami széles kord alkalmazasi lehetéséget teremt az {ziileti terdpidban.
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Segmentation of knee cartilages in MR images with artificial intelligence

Introduction: The partial orthopedic reconstruction of the knee joint with an osteochondral allograft requires precise
planning based on medical imaging reliant; an artificial intelligence capable of determining the morphology of the
cartilage tissue can be of great help in such a planning.

Objective: We aimed to develop and train an artificial intelligence capable of determining the cartilage morphology in
a knee joint based on an MR image.

Method: After having determined the most appropriate MR sequence to use for this project and having acquired
180 knee MR images, we created the training set for the artificial intelligence by manually and semi-automatically
segmenting the contours of the cartilage in the images. We then trained the neural network with this dataset.
Results: As a result of our work, the artificial intelligence is capable to determine the morphology of the cartilage tis-
sue in the MR image to a level of accuracy that is sufficient for surgery planning, therefore we have made the first step
towards machine-planned surgeries.

Conclusion: The selected technology — artificial intelligence — seems capable of solving tasks related to cartilage
geometry, creating a wide range of application opportunities in joint therapy.
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Roviditések

CAD = (computer-assisted diagnostics) komputerasszisztalt
diagnosztika; CT = (computed tomography) szdmitégépes
tomogrifia; DCNN = (deep convolutional neural networks) a
convolutiés mdvelet tobb rétegben megismételt alkalmazasin
alapulé neuralis hdl6zat; DSC = (Dice similarity coefficient)
Dice hasonldsagi egytitthato (specidlis, két halmaz hasonldsa-
ganak Osszehasonlitasira hasznalt matematikai érték); FN =
(false negative) tévesen negativnak itélt, fals negativ érték; FP =
(false positive) tévesen pozitivnak itélt, fals pozitiv érték; MR =
(magnetic resonance) magneses magrezonancia; OAI = (Osteo-
arthritis Initiative) az amerikai egészségiigyi kormdnyzat multi-
centrikus longitudindlis prospektiv obszervicios kutatisa az
osteoarthritis kialakuldsinak és progresszidjanak kovetésére és
meghatirozé biomarkerek kutatdsara; TN = (true negative) he-
lyesen meghatdrozott, valédi negativ érték; TNR = (true nega-
tive rate) specificitds; TP = (true positive) helyesen meghatiro-
zott, valodi pozitiv érték; TPR = (true positive rate) szenzitivitds

Ultrafriss osteochondralis allograft
unikompartmentalis kirosodas terapidjara

Az {ziileti cstszotelszinek kopdsit, traumds kirosodasit a
morbiditasi adatok szerint a populaciét érinté egyik leg-
gyakoribb betegség tipusaként tartjuk nyilvan. A fdjdal-
mat, mozgaskorlitozottsigot okozé, a fizikai teljesi-
téképességet  csokkentS  izfelszin-destrukcidk — sebészi
kezelésére alapvetGen kétféle megoldds all rendelkezé-
stinkre. Az egyik torekvés sordn a kiilonb6z6 porctelszin-
képzd technikdk alkalmazasaval a destrualt porcfelszint,
illetve az alapjat képezd csontalapot alapvetGen bioldgiai
modszerrel probaljuk helyreallitani. Ilyen technikak a ter-
mészetes regeneraciot elémozdito eljarasok: biodegrada-
bilis vazszerkezetek beiiltetése, sejtkulttrakkal torténd
telszinképzések, valamint autolég és allogén porc-csont
atiiltetések [1]. Ezek segitségével az eredetivel azonos
vagy azt megkozelité minbségl sajat csuszofelszin hozha-
té létre, de mindezen technikdk kozos jellemzje, hogy
csak fokalis karosodasok kezelésére alkalmasak. Méretkor-
lataikat illetGen a kis kiterjedésd és felszines laesiok kezelé-
se lehetséges ilyen médon, valamint a defektuson kiviili
iztileti cstiszofelszinek j6 mingsége is kovetelmény.

Amikor a felszinkarosodas kiterjedt, az iziileti felszi-
nek nagy része stlyosan kopott, endoprotetikai lehet&sé-
gek jelenthetnek megoldast. A jelenleg hasznilatos fém-,
mdanyag, illetve keramiaanyagt endoprotézisek betilte-
tésével viszonylag gyors rehabiliticié utin a fijdalom
megszlinése, j6 funkcio és terhelhetSség biztosithato, de
az {gy beiiltetett implantitumok évtizedek alatt megla-
zulhatnak, Gjabb nagy megterhelést jelenté mtitéti igényt
tdmasztva. Az endoprotetikai beavatkozdsok ritka, de st-
lyos korai, illetve az elébbiekben emlitett késSi szovEd-
ményei miatt a mozgasszervi sebészet egyik 6 torekvése
az, hogy minél hosszabb ideig és minél kiterjedtebben
hasznaljunk bioldgiai felszinképzé lehetSségeket.

Az cl6bbickben emlitett két f6 sebészeti kezelési cso-
port indikacids lehetGségei kozott jelenleg elég széles,
megoldatlan koztes teriilet huzodik. A térdiziilet vonat-
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kozdsiban példaul a betegek jelent8s csoportja olyan ki-
terjedt unikompartmentalis kirosodassal rendelkezik,
amely mar nem teszi lehet6vé az emlitett bioldgiai fel-
szinképz8 modszerek alkalmazdsit, de a beteg életkora,
az elvaltozas sulyossiaga és szamos egyéb szempont miatt
az endoprotetikai megoldds az emlitett hossza tava szo-
védmények lehetSsége miatt korainak mindsiil. Ezekre
az esetekre jelenleg csak kompromisszumos megolda-
sokkal rendelkeziink.

A Kkiterjedt, illetve mély fokalis defektusok biologiai
kezelésére, a kirosodas teriiletén tivegporc mindség fel-
szin kialakitasdra az eddigi irodalmi tapasztalatok alapjan
a homoldg porc-csont szoveti transzplanticid, osteo-
chondralis allograft beiiltetése ad lehetSséget. Az eddigi,
zommel észak-amerikai gyakorlat szovetbanki Gton biz-
tositott, 10 napos és 3 hetes kor kozotti kivételbd! szar-
maz6 osteochondralis allograft blokkokat hasznal [2].
Bar a massziv osteochondralis defektusok kezelésében az
emlitett eljards kizarélagos bioldégiai megoldasnak szd-
mit, a megfigyelések azt mutatjak, hogy az ilyen médon
attltetett osteochondralis allograftok hialinporcsejtjei a
donici6 és a betiltetés kozt eltelt id6 hossztisiga miatt
optimalis esetben is csak 50%-os talélést mutatnak [3].
Ez hosszt tavon az Gjonnan kialakitott felszin ismételt
degeneracidjihoz vezet.

Alapkutatisos eredmények azt mutattik, hogy a kivé-
tel és a beiiltetés kozott eltelt id6 csokkentésével a sejt-
talélés javithatd. Mindezek alapjan 10 évvel ezelGtt ve-
zettiik be az Uzsoki Utcai Kérhiz Ortopéd-Traumatolé-
giai Osztalyan az Ggynevezett ultrafriss osteochondralis
allograftok beiiltetésének miitéti technikdjit [4]. A kiala-
kitott gyakorlat szerint a massziv osteochondralis defek-
tus miatt mététre vird betegeket vardlistara helyezziik,
¢és dondcio esetén stirgGsségi behivds atjan keriilhetnek a
szovetkivételtsl szamitott 24-36 6rdn belill mttétre. Az
elmult 10 év gyakorlata, klinikai és radiolégiai eredmé-
nyei, a kontroll artroszkopos vizsgilatok és a biopsziak
szovettani elemzése kivalé funkciondlis eredményeket és
kozel 100%-os sejttalélést mutatott. A jé eredmények is-
meretében a technikdt a térdiziileten kiviil a boka- és a
csukloiziilet kiterjedt és bipoldris kdrosodasainak kezelé-
sére is elkezdtiik hasznalni.

A mitét komoly szervezési, instrumentalis és sebészeti
felkésziiltséget igényel, és a legfébb technikai kovetel-
mény a bonyolult domborulatt izfelszinek egymassal to-
kéletesen illeszked§ kongruens kialakitisa. A jelenlegi
gyakorlat soran a donor—recipiens parositas, illetve a md-
tét soran a defektus- és oltvany-elSkészités és -illesztés
egyarant az operald sebész vizudlis és szakmai megitélése
alapjan torténik. Amennyiben az elpusztult cstszoéfelszin
helyén kialakitandé felszin és az alatta 1évS csonthidny ge-
ometridja és mérete pontosabban illeszthetd lenne a do-
nor paramétereivel, az komoly technikai timogatast je-
lentene a mtét elvégzésében. Figyelembe véve az eddigi
10 éves gyakorlat sordn nyert j6 graftttlélési tapasztalato-
kat, a m{itétnek az el6bbickben emlitett technikai timo-
gatasaval az indikacio a jelenlegi, viszonylag ritka massziv

ORVOSI HETILAP

2021 m 162. évfolyam, 9. szam



osteochondralis laesiokon tal kiterjeszthet$ lenne a gya-
kori unikompartmentalis problémdkra. A kirosodott izii-
letek defektusait és porcmindségét jol leképezé MR-ada-
tok osszevetése a donor paramétereivel lehetéséget nyajt
nemcsak a gyors és optimalis donor-recipiens parositasra,
hanem arra is, hogy a donor mindkét térdiztletének fel-
hasznéldsaval egy dondciébdl tobb mitét elvégzésére al-
kalmas szamos blokk kinyerhet6 legyen.

Mesterséges intelligencia a képalkoto
vizsgilatokon alapulo diagnosztika
szolgilatiban

A képalkoto6 felvételek elkészitésének digitalizdldsa jelen-
tés diagnosztikai fejlédést inditott el. A leképezés elve
valtozatlan ugyan, mégis alapjaiban 6j, komplex modsze-
rek alkalmazasival részletgazdagabb kép, pontosabb
eredmény nyerhetd ki a vizsgilatokbél. Ezen tdlmenden
a kiilonbozd ’pre- és postprocessing’ technikdk az ioni-
zal6 sugarzast hasznalo vizsgilatok esetén jelentSs dozis-
megtakaritast is lehetévé tettek. A digitalis képfeldolgo-
zas a jel/zaj arany novelésével, egyes részek kontrasztki-
emelésével, a minimalis és maximdlis déziselnyelés meg-
jelenitésével, 3D rekonstrukcidval, valamint kiilonb6z6
metszeti sikok egytittes abrazolasaval tokéletesiti a képet
és segiti a radiol6gus munkajat.

Ezzel parhuzamosan az informatika fejlédése elGszor a
komputerasszisztilt diagnosztika (CAD) modszerét
hozta [étre, mely kiillonb6z6 algoritmusok segitségével
ad diagnosztikai javaslatokat, illetve jelol ki relevins ré-
szeket a humdn diagnoszta szamdra a felvételeken.

Tovabbi komplex mddszer a radiomika, mely a felvétel
olyan kvantitativ jellemz&inek kiszamoldsit célozza,
amelyek diagnosztikai értékkel birnak [5].

A mesterséges intelligencia, azon belil a mélytanulas
alkalmazasa ennél is tobbre képes. A képalkoto vizsgilat
eredményeképpen 1étrejové felvételen a relevdns teriile-
teket bejelolve és ily modon tréninghalmazt, mis néven
tanitohalmazt 1étrehozva, a neuralis hdlézat a tréning-
halmaz elemeit olyan médon elemzi, dolgozza fel, hogy
potencidlisan eddig ismeretlen, az emberi szem, illetve a
szakmai tudds szimadra 0j Osszefiiggéseket is talalhat, no-
velheti a diagnosztika pontossagat, illetve dtvallalhat bi-
zonyos feladatokat a human diagnosztitol. Ez a mod-
szer, a tanitasi folyamat a radiolégusok és informatikusok
szoros egytittmiikodését igényli.

A képalkoto vizsgialatok anyaganak szemantilkus
szegmentilisa

Képalkoto vizsgalatok anyagabdl (a leginkabb CT-rdl és
MR-r8l van sz6) kiemelni és egyértelmten bejelolni a
jelent&séggel bird objektumokat orvosi vagy legalibb
orvosi feligyeletet, ellendrzést igényld feladat.
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Ezen kovetelmények mar tobb mint egy évtizede fog-
lalkoztatjik az orvosi, radiolégusi szakmat a mesterséges
intelligencidn kiviil is [6]. Szakmai jelentGsége lehet bar-
mely anatomiai képlet, illetve patolégiai elvaltozas kijelo-
lésének, szegmentaldsinak. Példaul tidédaganatok ese-
tén az onkolégus nemcsak a tiidSraksziréshez sziikséges
diagnosztikai célbol [7], hanem sugirterapias tervezés-
nél is haszndlja a szegmentalast [8].

A térdiziilet diagnosztikdjiban is jelent8s szerepet jat-
szik az anatémia modellezése, melyre szintén lehet szeg-
mentaldst alkalmazni. Tébb mint egy évtizede miikodik
az OAI (Osteoarthritis Initiative), az amerikai egészség-
tgyi kormanyzat altal tAimogatott kezdeményezés, mely
multicentrikus longitudindlis prospektiv obszervicids
kutatds az osteoarthritis kialakuldsinak és progresszija-
nak kovetésére és meghatiroz6 biomarkerek kutatdsara
[9]. Az igy keletkezett nagy képi adatbazisa szegmen-
taldsi workshop alapjait képezte 2010-ben Kindban,
Pekingben [10]. Az OAI azéta is elérhet§ az egyre bo-
viil§ anyagaval, és kiilonboz6 félautomata szegmentalasi
mobdszerek probalhatok ki rajta.

A mesterséges intelligencia tanitisa

A mesterséges intelligencia (neuralis hdlézat) tanitdsa
ugy zajlik, hogy a szdmitogép MR-felvételeket kap, és
megprobalja azokat a legjobb tuddsa szerint automatiku-
san szegmentdlni. Ezutdn megkapja a relevins manudlis
szegmentalasokat is, és azok segitségével kiértékeli sajit
szegmentalasat. Az értékelés alapjan tgy viltoztatja, mé-
dositja a sajt bels§ paramétereit, hogy javuljon a szeg-
mentalds mindsége, azaz jobban hasonlitson a kézi szeg-
mentalashoz. Ezt az eljarast kell ciklikusan ismételni
mindaddig, amig a szegmentalds mindsége eléri a kivant
mértéket.

A tapasztalat azt mutatja, hogy nagyon hasonlé tipusa
neuralis halézatok nagyon sokféle szegmentilasi felada-
tot képesek végrehajtani; nem a halézat struktaraja, ha-
nem a paraméterck dontik el, hogy végiil milyen objek-
tumokat fog a halézat felismerni, szegmentalni, és hogy
mennyire lesz pontos az eredmény.

Fontos, hogy a mesterséges intelligencia ne csak azo-
kat az MR-felvételeket tudja szegmentdlni, amelyeken
tanult, hanem 1j felvételeket is, szakkifejezéssel: jol alta-
lanositson. Kiilonosen fontos ez esetiinkben, hiszen a
manudlis szegmentilisokra azok elGéllitisabdl kifolyolag
jellemzd az inter- és intraoperdtori variabilitas. Egy jol
dltaldnositani tudé mesterséges intelligencia képes feliil-
emelkedni ezen és leszlrni a l[ényeget, ami esetiinkben a
szegmentalds pontossiginak novekedésével kecsegtet.
Ezért a mesterséges intelligencidt agy értékeljiik, hogy a
tanitasbol kizart, Ggynevezett teszthalmazban levé MR-
felvételeken ,,vizsgaztatjuk”.
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Mobdszer

Neuralis halozat

A képszegmentilasi feladat végrehajtisihoz az egyes pi-
xeleket — vagy 3D kép esetén voxeleket — kiilonb6z6 ob-
jektumokhoz rendeljiik hozza. A mesterséges intelligen-
cia feldl kozelitve a szegmentilds tehat osztilyozasi
feladat. Amennyiben csak két ilyen objektumot kiilon-
boztetiink meg, példaul porc vagy nem porc, gy bindris
osztialyozasmak, vagy mas szoval bindris klasszifikdcionak
hivjuk ezt a fajta szegmentalast.

A képfeldolgozasra haszndlt neuralis hilok altalaban
mély convolutiés neuralis hilok (deep convolutional
neural networks, DCNN). A mély convolutiés neuralis
hdlék a bemeneti képen egymas utin tobb convolutiot
alkalmaznak [11]. Bindris klasszifikdcio esetén a bemene-
ti képen elvégzett convolutiék olyan képet eredményez-
nek, amely mindegyik pixel, illetve voxel el6térhez — ese-
tiinkben: térdporchoz — valo tartozdsinak valoszintiségét
tartalmazza.

Az egyik, kimondottan orvosi képek szegmentaldsa-
hoz fejlesztett convolutiés neuralis halé az tgynevezett
U-Net [12]. Ennek az architektrinak a Iényege az,
hogy el6szor csokkenti a képméretet, ezzel egy idGben
pedig noveli a képcesatorndk szamat, majd egy minimdlis
méret elérése utan, forditott eljardssal, noveli a képmére-
tet és csOkkenti a képcsatornik szimat. (Az elnevezés,
»U-Net” az U betd alakjabol mint anal6giabdl szarma-
zik.) Absztrahdlva, az els§, csokkentd szakaszban a halé-
zat a kép 6 részeit azonositja, majd a mdisodik, novels

/7

szakaszban a f§ részek elhelyezkedését pontositja.

Avwchitektura

A U-Net architektarat Ronneberger és mtsai mutattdk be
2015-ben [12]. Eredetileg 2D képekre fejlesztették ki,
az architektra azonban konnyedén dltalanosithaté tet-
sz6leges dimenzi6java. Mivel esetiinkben az MR-felvé-
telek hiromdimenzidsak, és a keresett objektum, a térd-
porc is térbeli képz6dmény, logikus, ha a mesterséges
intelligencia is térben végzi a convolutids és deconvolu-
tidés miveleteket. Barminem egyszer(Gsités 2D képekre
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informdciéveszteséggel jarna, ami elkeriilendd a lehetd
legpontosabb eredmények érdekében. Az altalunk hasz-
ndlt architektarat az 1. 4bra mutatja be.

A hasznalt architekttra bemenete tehdt esetiinkben
nem egy n-csatornds 2D kép, hanem egy #-csatornds 3D
kép. Az egy convolutiéra juté adatpontmennyiség 2D
képek esetén — a gyakran hasznalt 512 x 512-es mérettel
szdmolva — 5122 = 213, A 3D kép esetében a szdmitasi
kapacitast szem elGtt tartva ugy véilasztjuk a képméretet,
hogy ez a szam ne ndjon (szamottevéen). A kivalasztott
méret a 64 x 64 x 64, ugyanis 64° = 512? = 218,

Az eredeti U-Net architekttraval megegyezSen mi is 5
szint mélységli halot hasznalunk, azonban a kezdeti 64
csatornat 16-ra csokkentjiik, tekintettel a plusz egy di-
menziobol szairmazé megnovekedett szamitdsi kapaci-
tasigényre. A legalsé szinten igy az eredeti 64 x 64 x 64
méretd képben foglalt informaci6 egy 4 x 4 x 4 x 256
méretd tenzorba koncentralodik.

Fontos megemliteni, hogy a U-Net architektarank
minden szintjén batchnormaliziciét hasznalunk, mely
fontos szerepet jatszik a hdlo gyors konvergilisiban

[13].

Térd-MR-felvételek

Az Uzsoki Utcai Kérhiz MR-laboratériumdban 2018.
01.01.¢és2020. 05. 31. kozott 180 térd-MR-vizsgalatot
egészitettiink ki a jelen kutatds céljabol végzett extrafel-
vétel-készitéssel. A vizsgalatbél kizard tényez6 nem volt,
barmely, kell6en kooperild paciensen elvégeztiik. A tré-
ninghalmazt képezd alanyok szelektdldsa nem volt sziik-
séges, s6t a heterogenitds (barmilyen kort és dllapota
beteg) a mesterséges intelligencia tanitisa céljabol els-
nyos volt, hogy minél tobbféle felvétel feldolgozasara
alkalmas legyen.

A térdiziilet lagy részeinek pontos abrizoldsara olyan
standard szekvencidt kerestiink, mely egyrészt vékony
szeletes izometrikus 3D dbridzoldsra képes, masrészt a
kiillonbozé szoveteket kellGen széles jelintenzitdsi skalan
abrazolja. Erre nekiink a T2 Trufi 3D szekvencia bizo-
nyult megfelelének. A felvételek az Uzsoki Utcai Korhiz
MAGNETOM Verio tipust, 3T mdigneses térereji MR-
késziilékén (Siemens, Miinchen, Németorszag) axidlis

64 X 64 X 64

32X32X%32

16 X 16 X 16

convolutio (3 x 3 x 3)
maxpool (2 x 2 x 2)
deconvolutio (2 x 2 x 2)
osszefiizés

1. dbra | Az dltalunk haszndlt neuralis hilozat architektardja

— convolutio (1 x 1 x 1)
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sikban, 0,5 mm x 0,5 mm x 0,5 mm voxel méretben
késziiltek. A 2. és 3. dbran egy coronalis és egy sagittalis
metszetet mutatunk be ugyanarrdl a térdrdél, ezekkel a
beallitasokkal.

Tovabbi feldolgozis el6tt a felvételek anonimizalasra
kertiltek.

A mesterséges intelligencia tanitisa az ugynevezett
tréninghalmaz, mas néven tanitbhalmaz segitségével tor-
ténik: példikat mutatunk neki, amelyek alapjain megta-
nulja felismerni, megkiilonboztetni azokat a szovetto-
megeket, korképeket vagy mds paramétereket, amelyeket
elvarunk téle. A tanitds soran minél tobb ilyen mintapél-
dit tudunk mutatni, annal inkdbb képes lesz az altalanos
Osszefiiggések felismerésére, ,,megértésére”.

Ha azt varjuk el a mesterséges intelligencidtél, hogy
hatdrozza meg az MR-felvételen a térdporcfeliiletek el-

2. abra A TPR (szenzitivitds) értékeinek eloszldsa a teszthalmaz MR-

felvételén

3. dbra

A TNR (specificitds) értékeinek eloszldsa a teszthalmaz MR-fel-
vételén

EREDETI KOZLEMENY

helyezkedését, pontos geometridjat, akkor a tréninghal-
mazt képez6 felvételeken sziikséges neki bejelolni ezeket
a szovettomegeket. Ezt a bejelolést hivjuk szemantikus
szegmentilasnak, vagy roviden szegmentilimak.

A szegmentalas helyessége képezi a tréninghalmaz ta-
nitdsi effektusinak alapjat, igy orvosi szempontbdl is
igen fontos a pontos, konzekvens, egyértelmten repro-
dukalhat6 szegmentalas.

A mesterséges intelligencia tanitasat el6készit§ szeg-
mentalds elsésorban manudlisan végzett munka, mely-
nck keretében az erre szolgald szoftver segitségével a
munkatirs berajzolja a relevans teriiletet. Ezt az ,,ecset”
nevii eszkoz segitségével végzi (szabadkézi rajzolas),
vagy poligonillesztést, Bézier-gorbe-, illetve kvadratikus-
gorbe-illesztést végez. A manudlis munkidt megkonnyit-
hetik bizonyos automatikus vagy félautomatikus mod-
szerek, agymint "thresholding’, hatdrvonalak detektalasa,
régionovelés, kontarkovetés, alakzatillesztés.

Mind a gépi, mind a manudlis médszernek megvannak
a maga elényei és hitranyai is. A gépi félautomata gyors,
de 6nmagaban nem elég, hiszen csak egyszerd szabalyok
szerint tud jel6lni, szemantikusan nem; a manuadlis vi-
szont koltséges és lasst, valamint személytiiggd: az inter-
és intraoperatori variabilitds miatt nem reprodukalhaté
tokéletesen. A manudlis szegmentalds tovabbi nehézsé-
ge, hogy a mesterségesintelligencia-rendszer pixel /voxel
méretben értékeli a bejelolt adatokat, ami az ember sza-
mira a szamitégép képernydjén eredendSen értelmezhe-
tetleniil kis méretben jelenik meg. Ezen lehet segiteni
nagyitassal (,,zoom” funkcid), de az emberi megitélés
bizonyos nagyitdson feliil szintén nehezen értelmez. Az
emberi szem szdmdra egy talsigosan felnagyitott kontar
inhomogén, szabdlytalan elrendezést, sziirke savként ab-
razolodik, melyen pixelnyi pontossiggal meghatidrozni a
konttrt igen nehéz, nem egyértelmd. Igy kiilon feladat
volt az optimdlis nagyitasi tartomdny meghatdrozasa is.

Tovabbi nehézséget jelentett, hogy mig a porcszovet
tehervisel§ feliiletei altalaban tisztin abrizolédnak az
MR-felvételen, az oldals6, a condylust korbevevd véko-
nyabb porcszévetek pontos meghatirozasa gyakran még
a radiologus szamdra is gondot jelent. Ugyanakkor mivel
ezek a porcszovetrészek sem donor-, sem recipiensterii-
letként nem relevansak, létrehozunk egy kiilon szegmen-
talasi osztalyt ezeknek a nehezen felismerhetd teriiletek-
nek a jelolésére, melyeket ennek segitségével egyes
kisérleteknél a mesterséges intelligencia tanitasabol ki-
zartunk.

A szegmentalasi munkdt a MedInnoScan Kutatas-fej-
lesztési Kft. altal fejlesztett ¢és a kutatds szamadra térités-
mentesen rendelkezésre bocsiatott szegmentaldszoftver
segitségével végeztiik.

Tréning- és teszthalmaz

A fentebb mar emlitett moédszerekkel az MR-felvételek
kéttéle méretben késziiltek: 160 x 320 x 320, valamint
144 x 320 x 320. Az inferalast tekintve ezek kedvezd
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méretek, ugyanis mindegyik irdnyban oszthaté mindkét
méret 16-tal. A felvételeket a [0, 1]-es tartomdnyra nor-
malizaltuk.

A tanitishoz az adathalmazt a kovetkezSképpen gene-
raltuk. A rendelkezésre all6 felvételek 60%-dt a tréning-,
40%-at pedig a teszthalmazhoz rendeltiik hozza. Ezutin
minden MR-felvételbdl, illetve az ahhoz tartozd, a ma-
nudlis szegmentalasbol szarmazé maszkbol 50-50 db,
64 x 64 x 64-es kockat vigtunk ki, véletlenszer( elhe-
lyezkedéssel. A tréningteszt szétosztasa a felvételek szint-
jén tortént, tehdt egy felvételbdl nem keriilhettek részek
a tréning- és a teszthalmazba is.

Fontos kitérni a képekben fellelhets kiegyensulyozat-

lansdgra az osztalyokat illetSen. A tréninghalmazt tekint-
ve megallapithaté, hogy a maszkoknak atlagban csupan
3,18 + 2,87%-a tartozik a térdporchoz, a median érték
pedig 2,78%. Egy ilyen mértékid kiegyenstlyozatlansag
esetén fennall a veszélye annak, hogy a tanitds sorin a
hdlé minden voxelt hattérként (azaz nem porcként) osz-
tilyoz, hiszen ebben az esetben a pontossig mar 97%
koril lenne. Ebbdl két kovetkeztetés vonhato le: egy-
részt ’under-/oversampling’ segitségével, masrészt az
osztalyok stalyozasaval ki kell kiiszobolni a kiegyenstlyo-
zatlansagot, illetve a pontossag helyett mas, a valésagot
jobban leir6 mutatok hasznalata sziikséges.
A 64 x 64 x 64-cs képek eléallitdsakor ezért felvételen-
ként a képek osztalyeloszlasat tigy hatiroztuk meg, hogy
harmadukndl a térdporc arinya alacsony, harmaduknal
kozepes, harmaduknal magas legyen. Az alacsony, koze-
pes, magas aranyokat az adott felvételen talilhaté térd-
porcot tartalmazé *bounding box’ térdporcarinyanak a
0-33%, 33-66%, illetve 66-100%-0s ’percentile score’
tartomdnyokba esGként hatiroztuk meg.

Az evedmények értékelése

Az eredmények értékeléséhez a true positive rate (TPR)
és a true negative rate (TNR), valamint a Dice similarity
coefficient (DSC) mutatdk hasznilata mellett dontiink,
melyek matematikai definicidi a kovetkezdk:

27pP
2TP+FP+FN

TPR -——; e
TP+FN TN+FP

A TP (true positive), TN (true negative) valtozok a
térdporcként, illetve nem térdporcként jelolt és a hilo
altal helyesen felismert voxelek szamat, mig a FN (false
negative), FP (false positive) viltozok a halé altal tévesen
meghatarozott voxelek szamat jelolik.

gy a TPR (magyarul: szenzitivitds) azt mondja meg,
hogy a valéban porcot dbrizolé voxelek hanyad részét
jelolte a halézat is porcnak. Analég médon, a TNR (ma-
gyarul: specificitds) a helyesen jelolt nem porc voxelek
aranyat adja meg az dsszes nem porc voxelbdl.

A DSC a szegmentacios feladatokban gyakran hasznilt
mutatd, mely lényegében a tényleges és a javasolt szeg-
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menticiok kozos részét (true positive) aranyitja a tévesen
felismert részekhez (false positive, false negative).

Mindhiarom mutaté (TPR, TNR, DSC) a [0, 1] inter-
vallumban vesz fel értékeket, és ha a hilé tokéletesen
mikodik, akkor mindhdrom mutaté értéke 1.

Hardver- és szoftverkornyezet

A MedInnoScan Kft. altal a kutatds szdmara biztositott,
Microsoft Azure virtualis szerver 4 db Tesla K80-as
’graphics processing unit’ egységet tartalmaz. Ezen a
Google cég altal fejlesztett, nyilt forraskddi Tensorflow
konyvtar 2.2-es verzidjat hasznalva épitettiik fel hiloza-
tunkat.

Kisérvietek

A neuralis halot el8szor az eredeti verzidjaban futtattuk,

ez képezte a 0. kisérletet. Ezek utan kiillonb6z6 modsze-

reket alkalmaztunk az eredmények potencidlis javitdsara.

a) A halé generalizdloképességét elGsegitends [14] az
a kisérlet tirgya egy olyan adataugmentdcié volt,
melyben a 64 x 64 x 64-es képeken kismértékd
(=10% ... +10%), tengelyenként véletlenszerd nagyi-
tast, illetve kicsinyitést alkalmaztunk (affin transzfor-
macid). A TPR csekély javulasat lathatjuk ennek ko-
vetkeztében, azonban a TNR és a DSC ezzel szemben
enyhén romlik, vagyis a fals pozitivok novekedésével
jar a kisérlet.

b) A manudlis szegmentalasnal bizonytalansig miatti ki-
zarasra hasznalt osztilyt a képek, vagyis az egyes
sample-ck stlyozasihoz hasznaltuk fel. A & és a ¢ kisér-
let azt célozza, hogy ezeken a tertileteken a hiba ne
propagilédjon vissza, hiszen nem biztos, hogy a valo-
sagban ténylegesen falsok. Ehhez a két kisérlet két
kilonb6zé megkozelitést hasznal: a sulyozas az
egyiknél voxelenként, a masiknal pedig sample-en-
ként torténik. A & kisérletnél, ha egy voxel a kizart
osztalyhoz tartozik, akkor a tanitds soran a hibdkat
osszesit hibafiiggvénynek az ebbdl a voxelbdl szar-
maz6 részértéke 0.

¢) A ¢ kisérletnél minden mintdhoz egy szorz6t rende-
liink 0 és 1 kozott. Ez a szorzd akkor magas, ha a
mintdhoz ardnyaiban véve sok kizdrt osztilyhoz tarto-
706 voxel van. Az ilyen voxelek szdma a szorzé szami-
tdsakor nemcsak az Osszes voxel szamahoz, hanem a
sample-ben talalhaté térdporchoz tartozé voxelek
szamdhoz is ardnylik. Mind a 4, mind a ¢ kisérlet a
TPR-mutat6 jelentGs javuldsit jelzi, mikdzben a ma-
sik két mutatd romldsa kisebb mértékd, mint az  ki-
sérlet esetében. A mintankénti sulyozas (¢) egy arnya-
lattal jobb eredményt hoz, mint a voxelenkénti
salyozas ().

d) A d kisérlet tirgya egy alternativ hibafiggvény teszte-
Iése. A fokalis hibafiiggvény lényege, hogy csak a leg-
nagyobb hibdkat propagdlja vissza [15]. Ezailtal
cgyfajta rugalmassigot kolesonoz a halénak. E rugal-
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massig elényos lehet a bizonytalan osztilyozasu terii-
letek szempontjdbol. A kisérlet azonban mind a
TPR-, mind a DSC-mutat6 nagyon jelentés romldsat
hozza, igy nem véltja be a hozza fizott reményket.

¢) A térdporcosztily kiegyenstlyozatlansigit kikiiszo-
bolendd, a térdporchoz tartozéd voxelek mintakban
torténd eloszlasan tal a hibafiiggvény tovabbi mani-
pulacidja volt az e kisérlet célja. Az osztilystlyozds
azon alapul, hogy az alulreprezentalt osztaly hibajit,
tehdt esetiinkben a valéjaban a térdporchoz tartozé
voxelek hibait egy szorzéval latjuk el [16]. A szorzéd
kiszamitdsinak alapjat a tréninghalmazban talalhaté
osztilyeloszlds képezte. A kisérlet nagysigrendi javu-
last mutat a TPR terén. Azonban — mint a tobbi kisér-
let sordn, ennél a kisérletnél is — a TPR novekedése a
fals pozitiv ariny novekedésével is jar, bar ez itt relati-
ve kisebb mértékd.

f) Mivel a térdporc a felvételeken nagyjabol hasonlé he-
lyen taldlhato, és a térdporc orienticidja minden fel-
vételen megegyezik, logikusnak téinik segiteni a hal6t
azzal a pluszinformdciéval, hogy a 64 x 64 x 64-es
képben foglalt voxelekhez milyen koordinatik tartoz-
nak. Ezért az fkisérletben az MR-felvételbdl kivigott,
64 x 64 x 64-cs képeket hirom tovibbi csatornaval
lattuk el, melyek az x, y és z koordindtikat tartalmaz-
zak, normalizalva. A tobbi kisérlethez hasonléan a
TPR-mutat6 javul, a mdsik kett6 azonban enyhén
romlik.

g) Utolso, g kisérletiinkben harom, a TPR-mutaté leg-
nagyobb javulasat hozo, el6z06 kisérletet vegyitettiink.
Meglep6 moédon az eredmények elmaradnak az ¢ ki-
sérletben tapasztaltaktdl. Mint az a tobbi kisérletben
is megfigyelhet$, a TPR-mutaté javulasa ez esetben is
a TNR- és a DSC-mutat6 enyhe romldsaval jar.

Eredmények

Az eredmények meghatirozasihoz a hdl6zatot a teszt-
halmaz 6sszes képén inferdltuk, és ezen szegmenticiok
pontossagit vizsgaltuk.

A Kkisérletek eredményeit az 1. tablazat tartalmazza.

1. tablazat A neuralis hilézat kiilonb6z8 médszerekkel térténd tanitdsi ki-
sérleteinek eredményei
Kisérlet TPR TNR DSC
0. Eredeti verzio 0,8022 09967 0,8056
a  Transzformacio 0,8108 0,9961 0,7934
Voxelenkénti mintastlyozas 0,8337 0,9964 0,8049
¢ Sample-enkénti mintasalyozas ~ 0,8399  0,9966  0,8069
4 Fokadlis hibafiiggvény 0,5810 0,9981 0,3279
¢ Osztilystlyozis 0,9484 0,9884 0,8132
f Koordindtacsatorna 0,8239  0,9958 0,7916
g Vegyes (b, d, f) 0,9532 0,9873 0,7967

DSC = Dice hasonlésigi egyiitthatd; TNR = specificitas; TPR = szen-
zitivitds
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Megallapithat6, hogy az ¢ kisérlet hozta a legjobb
eredményt a DSC tekintetében, és a TPR és a TNR is
csak kissé marad el a legjobbtodl. Tehdt az ¢ kisérletnek
megfelel6 hilézatot vilasztottuk mint a legjobbat, és en-
nek eredményét tekintjiik munkiank eredményének.

Az eddig targyalt eredmények a fentebb leirtak szerint
eléallitott teszthalmaz sample-jeire vonatkoztak. Cél-
szerd azonban megvizsgilni az eredményeket a teszt-
halmazhoz sorolt egész MR-felvételekre vonatkoztatva
is. A 4., 5.¢és 6. abra a TPR-, a TNR- és a DSC-mutat6
closzlasat mutatja az egyes felvételekre vetitve, az ¢ kisér-
let szerint inferdlva.

Atlagosan a teszthalmazhoz tartozé MR-felvételeken
a mesterséges intelligencia a térdporc 89,54 + 5,19%-at
ismerte fel helyesen, ugyanez az érték a hattérhez tarto-
z6 voxelek esetében 99,80 + 0,05%. A medidn értékek
88,78%, illetve 99,81%. A 2. tablizat dsszefoglalja ezen-
kiviil a legjobb és a legrosszabb eredményeket is.

Szintén érdekes megnézni egy adott MR-felvételen
beliil a mesterséges intelligencia altal kiszdmitott valoszi-
ntiségek eloszlasat. A 7. abra a teszthalmaz egy tetsz6-
leges MR-felvételéhez tartozé inferdlds eredményeit
mutatja egy, a valészintiségeket bemutaté logaritmikus
hisztogram formdjiban.
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5. abra A Klasszifikici valoszintségi értékeinek hisztogramja a teszthal-

maz MR-felvételein
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2. tablazat A hil6zat teszthalmazon kiértékelt eredményeinek kiilonb6z8
értékei a teszthalmaz elemei szerint
TPR TNR DSC
Legrosszabb 0,7988 0,9965 0,7326
Atlag 0,8954 0,9980 0,8161
Mediin 0,8878 0,9981 0,8181
Legjobb 0,9677 0,9989 0,8669

DSC = Dice hasonlésdgi egyiitthatd; TNR = specificitas; TPR = szen-
zitivitds
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6. ibra | Egy kézzel meghatirozott femoralis térdporcgecometria

10° -

107

=
o
9

'

1073 -

Relativ gyakorisag

107 4

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Térdporcosztalyhoz tartozas valdszin(isége

7. abra A mesterséges intelligencia dltal meghatirozott femoralis térd-

porc-geometria (ugyanannak a porcnak a gépi feldolgozisa,
amely a 6. dbrin is lithatd)

JOl kivehet§ az egyértelmd bimodalis eloszlds, mely
arra bizonyiték, hogy a mesterséges intelligencia maga-
biztosan osztilyozza a voxeleket.

Végiil, az érthet8ség kedvéért, a 8. és a 9. dbra bemu-
tatja ugyanannak a femoralis térdporc-morfologidnak a
kézi, illetve a mesterséges intelligencia dltal meghatiro-
zott valtozatat.

Az eredmények mind optikailag, mind a szimok fé-
nyében bizakoddsra adnak okot. Am tovibbi munkank-
ban a kisérletek sordn megfigyelt TPR-javulds és egyide-
jileg a TNR-, valamint DSC-romlds, vagyis a fals
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8. és 9. 4dbra | Ugyanannak a femoralis térdporc-morfolégidnak a kézi, illetve a

mesterséges intelligencia dltal meghatirozott valtozata

pozitivok — tehdt a mesterséges intelligencia altal a térd-
porcosztilyhoz rendelt, valéjiban azonban a hittérhez
tartozé voxelek — szdmdnak novekedése megoldandd
feladat. Egy kovetkezd [épésben a hibatiiggvény tovabbi
manipulaciéja sziikséges ennek megakaddlyozasara.
Szintén sziikséges az adathalmazok tovabbi novelése és a
felvételeken a problémas tertiletek pontos feltérképezése,
lokalizacioja.

Megbeszélés

A porchoz tartoz6 voxelek 90%-os felismerése bizako-
ddsra ad okot a miitéti tervezésben valé gyakorlati hasz-
nosithatdsig tekintetében. A tévesen kihagyott, 10% vo-
xel tobbsége olyan teriileten van, a porcszovet szélén,
amely nem relevins az osteochondralis allograftok szem-
pontjabél. Egy misik jelentds része a porc sériilt, kopott
teriilete mellett van, ahol a szakorvosoknak is nehéz
megdllapitaniuk, hogy egy-egy voxel még porcszovetet
ibrizol, vagy mdr nem tekintheté annak. Mindezzel
egylitt, tovibbi munkdnk sordn ezt a pontossigot kivan-
juk novelni, részben a mesterséges intelligencia fejleszté-
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sével, részben tovabbi MR-felvételek bevonasaval a tani-
tasba.

Ezzel parhuzamosan dolgozunk a sériilt teriiletek fel-
ismerésén is. E két feladat végrehajtisa utan a donor por-
cardl, illetve a varakozo recipienseknek sziikséges porcrol
matematikai modell készithetd, és az idedlis parositds
optimalizacids algoritmusokkal megallapithaté lesz.

Reményeink szerint munkinkkal hozzajarulhatunk
majd a porckopds népegészségiigyi szempontbdl is jelen-
tés problémajanak kezeléséhez.

Anyagi tamogatas: A jelen kutatast a Magyar Kormany
2019. évi Tudomanytertileti Kival6sagi Programja (TKD)
finanszirozta, a Bioimaging kategériaban.

Szerzoi munkamegosztas: H. L. és H. Gy. az ortopédiai
szakmai részt irtdk, E. Zs. a radiolégiait, Sz. P., S. J.,
Sz. E. pedig a mesterséges intelligencidval kapcsolatos
részt. A cikk végleges valtozatit valamennyi szerz§ elol-
vasta és jovahagyta.

Erdekeltségek: Sz. P. és S. J. a MedInnoScan Kft. tulajdo-
nosa, illetve munkatarsa, mely cég orvosi diagnosztikai
célt mesterséges intelligencidk fejlesztésével foglalkozik.
A tObbi szerzének nincsenek érdekeltségei.
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