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Abstract
In this paper we present a Machine Learning based solution for detecting probe positioning failures
in High Resolution Esophageal Manometry images, which can be used before applying the Chicago Clas-
sification [1] algorithm, this way maximizing the precision of the esophageal motility diagnosis.
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Kivonat
Ebben a cikkben egy gépi tanulason alapulo megoldast mutatunk be a szonda poziciondlasi
hibdinak észlelésere nagy felbontasu nyeléesé manometria képeken, amely felhasznalhato a Chicago
osztalyozasi algoritmus [1] alkalmazasa elott, igy maximalizalva a nyeléesé motilitas diagnozisanak
pontossagat.

Kulesszavak: szonda pozicionalas, nagy felbontasu nyel6csé manometria, gépi tanulés

1. BEVEZETO

A nyel6cesd egy izmos cs6, amely a torok alsé részétdl (hypopharynx) a gyomorig nyutlik. Fé funk-
cidja szilard anyagok és folyadékok szallitdsa a gyomorba. A nyel6cs6 csikos és simaizmainak dsszetett
szinkronizalasa lehetévé teszi az élelmiszer szallitdsat. Problémak akkor jelentkeznek, ha a betegeknek
nyelési nehézségeik vannak, vagy gyomor-reflux esetén. Ezek a rendellenességek olyan technikakkal
vizsgalhatok, mint a felsé gasztrointesztinalis (GI) nyelési vizsgalat, az esophagogastroduodenoscopy
(EGD), a pH monitorozas és a nyel6csé manometria.

A nagy felbontast nyeldcs6 manometria (High-Resolution Esophageal Manometry - HRM) a leg-
gyakrabban hasznalt modszer a nyel6csé motilitasi zavarainak (Esophageal Motility Disorders - EMD)
vizsgalatara, mint példaul az Achalasia [2], Jackhammer Esophagus [3], stb. A HRM katétert transzna-
zalisan kell behelyezni, és ugy kell elhelyezni, hogy lefedje a nyeldcso teljes hosszat a vizsgalat soran.
A katéteren 36 korkorosen elhelyezett érzékelot talalhato. Ezen érzékelok hotérkép-szeri képeket alli-
tanak eld, amelyek a nyelés soran a nyel6cs6 izommozgasat jelzik.

Mivel a végso diagndzist szakember végzi manualisan, a katéter elhelyezése befolyasolhatja a szak-
orvos dontését, példaul az IRP (Integrated Relaxation Pressure) paramétere érzékeny lehet a katéter
mozgasara, ezért a katéter pozicionalasi hibajanak észlelése kritikus a nyelGcsé motilitasi zavarainak
pontos diagnozisa érdekében. Ebben a cikkben egy gépi tanulason alapulé megoldast mutatunk be a
szonda pozicionalasi hibainak észlelésére HRM-képeken, amely felhasznalhat6é a Chicago osztalyozasi
algoritmus alkalmazasa el6tt, igy maximalizalva a nyeldcs6-motilitas diagndzisanak pontossagat.

A cikk tobbi része a kdvetkez6képpen van felépitve: a 2. részben néhany érdekes megoldast muta-
tunk be a HRM képek elemzésére, valamint 6sszehasonlitjuk azokat mas hasonlé munkakkal, a 3. rész-
ben bemutatjuk a szonda pozicionalasi hibainak észlelésére hasznalt algoritmust, a 4. részben a kisérleti
eredményeket mutatjuk be, az 5. szakaszban pedig az 6sszefoglalot talalhatjuk.
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2. KAPCSOLODO MUNKAK

Az automatikus képfeldolgozas gépi tanulas segitségével alkalmazhatd szamos betegség felismeré-
séhez. Szamos cikk talalhatd az emlérak osztalyozasarol ([4], [5] stb.), az agydaganatok elemzésérol
([6], [7] stb.), a diabéteszes retinopatia osztalyozasarol ([8], [9]), stb.), vastagbél polipok kimutatasara
és osztalyozasara ([10], [11], stb.) stb., de csak néhany cikk foglalkozik a nyelécsé motilitasanak diag-
nosztizalasaval vagy a Chicago osztalyozasi algoritmus automatizalasaval.

A [12] cikkben a szerzok fizikai-mechanikai modellt javasoltak a nyeldcs6é mozgasanak és a perisz-
taltikus nyomashullam terjedésének bemutatasara, figyelembe véve a nyeldcsé hosszaban a morfomet-
riai, fiziologiai és mechanikai jellemzok heterogén eloszlasat. A HRM adatokbol a megfelelé modell-
paraméterek megtalalasanak problémajat egy optimalizalasi problémava alakitottak at, ahol a koltség-
fliggvény leirja a HRM adatok és a modellkimenetek kdzotti kiilonbséget, és a cél ennek az kiilonbség-
nek a csokkentése.

A [13] cikk szerz6i a rendellenes nyelések azonositasa érdekében szamos osztalyozasi modszert
vizsgaltak, mint példaul a mesterséges neuralis haldzatokat (ANN - artificial neural networks), a tobb-
rétegli perceptront (MLP - multilayer perceptron), a tanulasi vektor kvantalast (LVQ - learning vector
quantization) €s a tartd vektor gépeket (SVM - support vector machines). Minden modszer magas osz-
talyozasi pontossagot produkalt, az MLP, az SVM ¢és az LVQ 96,44%, 91,03% ¢és 85,39% pontossagot
értek el.

A [14] cikkben a szerzok feliigyelet nélkiili mélytanulasi megoldast javasoltak annak érdekében,
hogy automatikusan azonositsanak 4j jellemzdket és tulajdonsadgokat a nyeldcs6 motilitasanak diagnosz-
tizalasdhoz. Egy variacioés automatikus kodolot (VAE - Variational Autoencoder) képeztek ki annak
érdekében, hogy a képeket 7 {6 kategoridba csoportositsak a nyelés tipusa alapjan, és 3 kategdriaba a
nyomastipus alapjan. A képek csoportositasa utin LDA-t (Linear discriminant analysis), majd PCA-t
(Principal component analysis) hasznaltak, hogy csokkentsék az adatok méretét, és megtalaljak a leg-
fontosabb attributumokat, amelyek alapjan a csoportositas tortént.

A fent bemutatott megoldasokkal szemben végso célunk a Chicago Classification (CC) algoritmus
teljes mértékl automatizalasa. Ez azt jelenti, hogy a végs6 megoldas képes lesz a nyeldcsé-rendellenes-
ségek osztalyozasara képek alapjan, szakember kozremiikddése nélkiil. Ez a cikk a végso algoritmus
elso része, és a CC algoritmus alkalmazasa el6tt az egyik legfontosabb 1épésre 6sszpontosit, nevezetesen
a szonda pozicionalasi hiba észlelésére. A cél az, hogy a HRM képeket két kategoridba, érvényes vagy

srer

felelden helyezték el.

3. MEGOL]?AS A SZONDA POZICIONALASI HIBAINAK
ESZLELESERE

3.1 BEMENTI adatok elemzése

Az adathalmazokat a roméaniai ,,luliu Hatieganu” Orvostudomanyi és Gyogyszerészeti Egyetem 2.-
ik Orvosi Tanszékének orvosai készitették és cimkézték fel Kolozsvaron.

A szonda pozicionalasi hibajanak észlelésére szolgalo adatkészlet 6sszesen 2437 képet tartalmaz,
pozicionalasi hibat. Az 1-es abra példakat mutat be mindkét kategoria esetében. Amint ezeken a példa-
kon lathatjuk, néha teljesen nyilvanvalod, hogy a szonda rossz helyzetben van, mert a nyomasértékek
szokatlan helyeken magasak, amint azt a bal fels6 képen lathatjuk. Ebben az esetben az egész képet zold
boritja (z6ld szin kdzepes nyomast jelent), ami azt jelenti, hogy hiba tortént a katéter elhelyezésében.
Az igazi kihivas az, amikor a hibas képek nagyon hasonlitanak a megfelelé méréseket abrazold képek-
hez. Ezt lathatjuk példaul a fels6-kozépsd kép vagy a job-felsd kép esetében. A gépi tanulas ilyen hely-
zetekben segithet a hibak, rendellenességek automatikus azonositasaban.
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Correct measurement

1. é&bra. Példak normal és rossz szonda pozicionaldsra

3.2 A bemeneti adatok eléfeldolgozasa
Az eredeti bemeneti képek tobb informaciot tartalmaznak, mint amennyi egy mesterséges neuralis

halozat képzéséhez sziikséges, példaul a margdk nem tartalmaznak hasznos informaciot, tehat zajnak
mindsithetdek.

A 2-es abran fekete vonalakkal hatarultuk el a kép azon részét, amely pontosan egy nyelés pillanatat
abrazolja. Tehat mindegyik képbdl csak a fuggdleges fehér vonaltol jobbra esé részt kell megtartsuk.

2. ébra. Egyetlen nyelés pillanata

Ahhoz, hogy automatikusan megtalaljuk pontosan a nyelést hatarolé fehér fliggdleges vonalat, el6-
szOr binarizaltuk a képet, ezaltal a 3-as abran bemutatott eredményt kaptuk. A kdvetkezd 1épésben a
fiiggbleges fehér vonal megkeresése érdekében hisztogrammat készitettiink a fehér pontok szamaval az
x tengely minden potja esetében. Végul azt az x pontot valasztottuk ki, amely esetén a fehér pontok
szama maximalis, igy megtalaltuk a fuggdleges fehér vonal x koordinatajat.
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3. ébra. Binaris kép

Mivel az osztalyozashoz hasznalt konvoliciés neuralis halézat (CNN) bemeneti alakja 299x299x3,
és -1 és 1 kozotti értekekkel mikddik, az 6sszes képet atméreteztiik és normalizaltuk, hogy minden érték
a[-1, 1] intervallumban mozogjon. A teljes adatkészletet harom részre osztottuk, 70%-ot képzésre hasz-
naltunk, 15%-ot tesztelésre és 15%-ot a végsd model kiértékelésére hasznaltuk.

3.3 Az algoritmus bemutatasa

A CNN zérorol valo képzése tobb ezer képet igényelne, viszon nagyon nehéz ilyen nagy mennyiségii
cimkézett orvosi képet beszerezni. A kis adatok problémajanak hatékony megoldasa a Transfer Learning
vagy transzfer tanulds hasznalata. A transzfer tanulasban a HRM képmindsités problémajanak megol-
dasahoz kiindulépontként egy masik modellt hasznaltunk, melyet egy masik osztalyozasi feladatra ké-
peztek ki és amelyhez sokkal tobb cimkézett adat allt rendelkezésre. Megoldasunkban az InceptionV3
CNN modellt hasznaltuk, amely az Imagenet adatkészlet segitségével volt eldzetesen kiképezve. Az
Imagnet adatkészlet kortilbeliil 1 millio képet és 1000 osztalyt tartalmaz.

A 4-es abra bemutatja az algoritmus Iépéseit. Az elsé 1épések kozott talaljuk az eléfeldolgozast,
amelyet mar az el6z6 alfejezetben bemutattunk, majd az atdolgozott adatok segitségével kiképeztiink
egy InceptionV3 modellt. Ahoz, hogy az InceptionV3-at a mi problémankra szabjuk, a modell végérdl
a teljesen kapcsolt réteget a sajat teljesen kapcsolt rétegiinkkel helyettsitettiik. A modelliinket Adam
optimalizaldval képeztiik ki 32 kép kotegméretet alkalmazva, és az adatokat minden korszakban meg-
kevertiik.
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4. abra. A megoldas lépései
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4. KISERLETI EREDMENYEK

Miutan el6feldolgoztuk a képek teljes adatkészletét, a CNN modelliinket betanitottuk a normal vagy
hibas katéter pozicionalasi képek osztalyozasara. A képzett neuralis halozat eredményei nagyon igére-
tesek és a kovetkez6 értékelési pontszamokat érte el:

e Pontossag: 90,67%
e Fl-pontszam: 84,21%

A konflizios matrix, amelyet a tesztkészlet alapja generaltunk, az 5-6s abran lathatd. Amint lathatjuk
ebben a matrixban, a 32 képbdl csak 3 volt tévesen besorolva, ami nagyszerii eredménynek szamit.
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5. abra. Szonda poziciondlasi hiba észlelés konfiizios matrixa
5. KOVETKEZTETESEK

Ebben a cikkben bemutattunk egy megoldast a katéter pozicionalasi hibajanak automatikus kimuta-
tasara nagy felbontasu nyeldcsé manometria esetén. A cikk els6 részében definialtuk a nagy felbontasu
nyel6csé manometria fogalmat, és bemutattuk az eljaras 1épéseit, a kapott képeket és a vele kimutathato
rendellenességeket. A masodik részben a CNN modellek bemeneti adatainak elékészitéséhez sziikséges
elofeldolgozasi 1épéseket ismertettiik, majd bemutattuk a végsé megoldashoz vezetd 1épéseket. A cikk
utolsé részében bemutattuk a kisérleti eredményeket. Ezek az eredmények lenylig6zoek, hiszen 90%
feletti pontossagot ¢s 84% feletti f1 pontszamot értek el, amely a specialistak szamara is igazi kihivast
jelent.

Ez a munka csak az els6 1épése annak a megoldasnak, amely teljes mértékben automatizalja a
Chicago klasszifikacios algoritmust, igy segitve a korhazakat és az orvosokat a mindennapi munkajuk-
ban, csokkentve a koltségeket és az ismétlodo feladatokra pazarolt id6t.
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