
Self-Supervised Pre-Training of Swin Transformers for 3D Medical Image Analysis 1

Self-Supervised Pre-Training of Swin 
Transformers 
for 3D Medical Image Analysis
링크 https://arxiv.org/pdf/2111.14791.pdf

분야 Medical

세미나 False

연도 2022

자료

코드 https://github.com/Project-MONAI/research-contributions/tree/main/SwinUNETR/BTCV

학회 Computer Vision and Pattern Recognition

이 논문은 3d medical data를 다루는 Swin UNETR에서 Transformer Encoder의 사전 학습 방법에 대해 다룬다. 

ImageNet 따위로 사전학습된 Swin Transformer를 사용할 수도 있지만, 이 방법은 Medical Data를 처리하는 데 
적합하지 않다고 한다. 왜냐하면 일반적인 이미지와 메디컬 이미지(CT,MRI 등)의 갭 차이가 크므로 메디컬 데이터
에 맞게 사전학습을 해야된다는 것이다. 

따라서 저자는 자기지도학습(Self-Supervised Learning)을 통한 사전 학습 방법에 대해 다룬다. 자기지도학습은 
라벨링이 없는 데이터에 대해 정답을 임의로 만든 뒤 학습하는 방법이다.

Swin Transformer를 사전학습시키는 구조는 다음과 같다.

https://arxiv.org/pdf/2111.14791.pdf
https://github.com/Project-MONAI/research-contributions/tree/main/SwinUNETR/BTCV
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CT 영상을 랜덤하게 Crop을 해서 Sub-Volume을 여러 개 만든다. 
그리고 각 Sub-Volume마다 cutout과 rotation을 두 번 거쳐서 xi와 xj를 제작한다.

xi와 xj는 Swin의 입력으로 사용된다. 
이는 Patch Partition과 Encoder를 거친 뒤 Feature에 해당하는 ZLi와 ZLj로 출력된다.

두 output을 이용해서 Inpainting, Contrastive Coding, Rotation이라는 학습을 하게 된다. 

- Inpainting은 cutout된 영역을 채우는 학습이며 정답은 원본 데이터가 된다. 

- Contrastive Coding은 비교를 통한 학습이며, 동일한 Sub-volume으로부터 나온 pair는 유사도가 높고, 다른 
Sub-volume으로부터 나온 pair는 유사도가 낮도록 학습시키는 것이다.

- Rotation은 회전된 입력에 대한 각도를 예측하는 것이다. 각도는 0도, 90도, 180도, 270도로 선정했다고 한다. 
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먼저 Inpainting에 대한 설명이다. 
Swin Encoder를 거치면 H,W,D가 2^4배로 작아지기 때문에 encoder에 transpose convolution layer를 부착했
다고 한다. 
이 layer를 거친 결과가 x^M이 되는데, 원본 X와의 L1 loss가 작아지는 방향으로 모델을 학습시키는 것이다.

다음은 Rotation에 대한 설명이다. 
Rotation이 0도인지, 90도인지, 180도인지, 270도인지를 예측하기 위해 Encoder이후 MLP Classifiaction head
를 부착했다고 한다. 
출력층에는 4개의 노드가 있을 것이고, 각각은 softmax가 취해진 확률 값이 저장될 것이다. 이 값들을 y^라고 할 
때, y^과 정답인 y간의 Cross Entropy Loss가 작아지는 방향으로 모델을 학습시키는 것이다.
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다음은 Contrastive Coding에 대한 설명이다. 
latent representation(v)에 대한 pair를 입력받았을 때, 동일한 sub-volume으로부터 augmented된 v들(positive 
pair)이면 similarity가 높고, 동일하지 않으면(negative pair) similarity가 낮도록 학습시키는 것이 목표이다. 
similarity는 cosine 유사도를 이용하는데, cosine 유사도는 두 벡터간의 유사도를 0과 1사이의 값으로 나타내는 방
법이다. 따라서 v를 제작하기 위해 encoder에 한 개의 linear layer를 부착했다고 한다. ZLi와 ZLj는 linear layer를 
거쳐 vi과 vj가 되는 것이다.  
Loss는 Negative Log Likelihood에 대한 Softmax 함수를 사용한다. (확률이 1이면 loss는 0, 확률이 0이면 loss
는 infinity) 
softmax는 주로 딥러닝에서 출력층 노드 값을 표현하는 데 사용이 되지만,  여기서는 similarity를 확률로 나타냈다. 
왜냐하면 단순히 vi와 vj간(positive pair)의 simiarity가 높은 것만이 중요한 게 아니라, negative pairs의 simarity
도 낮도록 해야되기 때문이다. 
예를 들어 분모의 시그마 항이 2개만 있다고 가정하고(positive pair와 negative pair 두 쌍만 있다고 가정하고), 두 
쌍의 simiarity가 0.7, 0.5이면(negative pair는 학습이 잘 안 돼있는 상태) softmax는 0.7/1.2가 된다. 그러나 0.7, 
0.1이면(negative pair는 학습이 잘 돼있는 상태) softmax는 0.7/0.8로 더 높아진다. 따라서 확률로 나타냄으로써 
contrastive coding이 잘 되는가를 확인할 수 있다.
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위 그림은 일반적인 Contrastive Learning에 대한 Architecture이다. 
각 샘플마다 두 개씩 augmented돼서 미니배치가 모델의 입력으로 들어가게 된다. 
따라서 latent vector(z)는 (batch size(N) x 2)개만큼 생성이 된다. 
<https://daebaq27.tistory.com/97> 

loss는 4-3에 적혀있는 수식을 봐도 되지만, 위 수식이 더 이해하기 쉽다. (완전히 같은 수식임) 
softmax를 loss로 사용하기 위해 NLL(Negative Log Likelihood)을 적용했다고 앞에서 언급했다. 
그런데 분모에 대해서 좀 더 설명하자면, k가 바뀌면서 sim(zi,zk)를 계산하는 것이고,  (zi,zk)는 negative가 될 수
도 있수도 있고, positive가 될 수도 있다. 
positive가 되는 경우, zk는 zj랑 같고, negative가 되는 경우, zk는 미니배치에 있는 다른 augmented latent 
vector가 된다. 
즉 분모에서 2N-1개의 simiarity를 계산하는데, 1개는 positive pair, 2(n-1)개는 negative pair라는 것이다.  
이 내용은 아래 논문을 보면 더 자세히 이해가 가능하다.  
<https://arxiv.org/pdf/2002.05709.pdf> 
<we treat the other 2(N-1) augmented examples within a minibatch as negative examples.> 

https://daebaq27.tistory.com/97
https://arxiv.org/pdf/2002.05709.pdf
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앞에서 세 개의 자기지도학습 방법에 대해 소개했다. 
loss를 각각 설명했지만 훈련을 할 때는 total loss를 이용한다고 한다.  
하이퍼 파라미터인 lambda는 모두 1일 때가 적합했다고 한다.

사전학습에 사용된 데이터가 많을수록 실제 Segmentation Task에서 Dice Score도 높게 나왔다. 자기지도학습을 
많이 할수록 효과가 있다는 자료이다.


