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Koszonetnyilvanitas

Ko6sz6nom a témavezetémnek, Lukéics Andrasnak, hogy megismertette velem
a mesterséges neuralis halok témakorét és, hogy elegyengette a szakdolgozat
irdsa soran felmeriilé problémakat. Halaval tartozom tovabbé azért is, hogy
aktualis cikkek ajanlasaval id@szertivé tette a dolgozat témajat.

Kiilén meg szeretném koszonni a sziileimnek, hogy atolvastak a dolgoza-
tot, és jelezték felém a helyesirési hibakat és fogalmazasbeli pontatlansagokat!



1. fejezet

Bevezetés

Az orvosok ideje (f6leg a COVID-19 vilagjarvany ideje alatt) meglehet&sen
limitalt, igy fontos a gyorsabb, hatékonyabb doéntéshozatal segitése a ren-
delkezésiinkre allo szamitastechnikai eszk6zok hasznalataval. Ezt a funkciot
korabban szakértsi rendszerek lattak el, azonban az elmult évtizedekben ezek
szerepét elkezdte felvaltani a gépi tanulason alapuldé mesterséges intelligencia
(MI). Az MI elmult évekbeli eléretorésével megnovekedtek az egészségiigyi
alkalmazasai is, melyek kozt az egyik legfontosabb az orvosi dontések (diag-
nozis felallitasa, kezelés megtervezése stb.) tamogatasa.

Mesterséges intelligencia alatt sokan kiilonb6zd dolgot értenek. A dolgo-
zatomban egy olyan algoritmust vagy fiiggvényt értek alatta, amelynek nem
specifikaljuk, hogy adott bemeneti adatokra pontosan mit adjon kimenet-
ként, hanem nagyszamu tanito adat, vagyis (bemenet, kimenet) par, alapjan
approximélja az adott bemenetre vart kimenetet.

A COVID-19 okozta silyosabb megbetegedések szinte kivétel nélkil tii-
dégyulladassal jarnak, igy a fertézés kezelésének tervezésében sokat segit-
het, ha ki tudjuk mutatni a tiidégyulladést, meg tudjuk allapitani a su-
lyossagat, az eredetét, és meg is tudjuk ezeket indokolni, példaul egy képen
szegmentaljuk a diagnozis szempontjabol fontos részeket. A rendelkezésemre
allo adatok ennek a feladatnak egy relaxalt valtozatat engedték megvalo-
okozott tiid6gyulladésos, és baktérium altal okozott tiidégyulladasos katego-
ridkba. A dolgozat célja tehat egy olyan algoritmus kidolgozasa, amely egy
tiidérontgen-felvételek alapjan a lehetd legnagyobb pontossidggal megmond-
ja, hogy az illets, akirdl a felvétel késziilt, egészséges vagy tiiddgyulladasban
szenved, illetve ha az utobbi, akkor a tiidégyulladas virusos vagy bakteriélis
eredeti-e.
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Természetesen nem csak tiidérontgen-képek alapjan lehet orvosi képeket
osztalyozni, szamos ilyen témaji mesterséges intelligencia kutatas CT (com-
puted tomography) felvételek kiértékelését tiizi ki célul, &m Magyarorszagon
a rontgengépek elterjedtebbek. A COVID-19-cel kapcsolatos jelenlegi MI
kutatési iranyokrol és orvosi alkalmazéasokrol Shi és tsai. [10] irnak részle-
tesebben. Konkrétan a koronavirus vagy egyéb virusok klasszifikaciéjanak
problémajaval tiidérontgen alapjan is tobben foglalkoztak, példaul Wang és
Wong [14] egy klasszifikdcios modellt és egy nyilt forrasa tesztelési adathal-
mazt mutat be, &m ennek és tobb hasonlé eredménynek is nehézsége, hogy
csupan néhany szaz koronavirusos tiidérontgen kép van, ami gépi tanitashoz
nagyon kevésnek szamit.

Amint Litjens és tsai. [6] cikkének bevezetésében is utal ré, jelenleg a
tanulason alapul6 képelemz6 algoritmusok koziil a mély mesterséges neuralis
halok, ezen beliil pedig a konvolicios neuralis halok (Convolutional Neural
Network, vagy réviden CNN) a leghatékonyabbak. Ezek érik el a legma-
gasabb pontossagot, példaul az Imagenet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) versenyen (Russakovsky és tsai. |9]). Emiatt én is ezt
a megkozelitést haszndlom a feladat megoldasara.

A 2. fejezetben ismertetem a mesterséges neuralis halok felépitését, mi-
kodését, kitérve a matematikai hatteriikre. Ezutan a 3. fejezetben vazolom a
speciélisan képfeldolgozasra hasznalt konvolicios neuralis hélok szerkezetét.
A 4. fejezetben bemutatok egy moddszert, mely méas képklasszifikacios fel-
adatokon tanitott héalok segitségével javithat a klasszifikdcié pontossagan és
roviditheti a tanitashoz sziikséges id6t, majd ismertetek néhany erre a célra
gyakran hasznalt halot. Végiil a 5 és 6 fejezetekben bemutatom a betanitott
modelleket, és elemzem ket pontossaguk és altaldnosithatosaguk szerint.

A dolgozat irasa soran igyekeztem kovetkezetesen magyar fogalmakat
hasznalni, ott is, ahol az angol nyelvii szakkifejezéseknek, miiszavaknak még
nincs magyar megfelelGje. Félreértések elkeriilése végett ilyen esetekben a
kifejezések els6 hasznalata utan zardjelben az eredeti angol kifejezést is leir-
tam.



2. fejezet

Neuralis halok

Ebben és a 3 fejezetben adott attekintés egy joval részletesebb leirdsa talél-
hato Goodfellow, Bengio és Courville 2] Deep Learning cimt konyvében.

2.1. HAalok felépitése

A neuralis halok alapvets egysége a mesterséges neuron (a tovabbiakban csak
neuron), amely egy egyszeri (aktivacios) fliggvény: o : R — IR. Ezek a ne-
uronok rétegekbe rendezédnek. Az els§ réteg a bemeneti (input) réteg, ez
annyi neuronbdl all, amennyi a feldolgozand6 adatunk dimenzioja. Példaul
ha 28 x 28 pixeles fekete-fehér (egy szincsatornas) képeket szeretnénk feldol-
gozni, akkor ez a réteg 28 x 28 x 1 = 784 neuront tartalmazna. Az input
réteg o fliggvényei jellemzGen az identitasfiiggvények f(x) = x.

Ezutan néhany rejtett réteg (hidden layer) kovetkezik, melyek jellemzGen
valamilyen nemlinearis fliggvénybdl allnak. Eredetileg a sigmoid fiiggvényt
hasznéltak erre a célra, bar ez az utobbi évtizedekben egyre kevésbé jellemzas,
mivel a mély (t6bb tiz - tobb szaz) réteges halok, amelyek sigmoid-ot hasz-
naltak, jellemz&en nagyon lassan tanultak. A modernebb halok jellemz&en
ReLU (Rectified Linear Unit) vagy Tanh fiiggvényeket alkalmaznak.

Aktivacios fiiggvények:

sigmoid(z) = =
e €T

ReLU(z) = max(0, z)
sinh(z) e*—e™® 2 -1

t h — — =
anh (z) cosh(z) e*+e® 241
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Az utolsd rétegben 1é6vé neuronok szama attoél fiigg, hogy hogyan szeret-
nénk elkodolni a halo kimenetét (output layer). Ha példaul klasszifikdlni
szeretnénk a képeket harom kategoridba, akkor nem célszerd egy neuront
alkalmazni, és a 0, 1,2 szamokat a harom kategérianak megfeleltetni, mivel
ha a modelliink 50% -ig "biztos" abban, hogy az adott kép a 0 kategoriaba
tartozik, és 50% -ig, hogy a 2 -be, akkor ezek stlyozott atlagaként 1-et fog
eredményiil adni, ami nyilvanvaléan hibas. Ezért érdemes a kimeneti réteg
méretét ugy vélasztani, hogy annyi neuron legyen benne, ahany képkategori-
ank van, és minden kimeneti neuron egy kategoéridhoz tartozzon. Tehat, ha
az el6z6 példabeli eset 1ép fel, akkor a halo a [0.5,0,0.5] vektort adja vissza,
mig ha gy gondolja, hogy a kép biztosan az 1 kategoéridba tartozik akkor a
[0,1,0] vektort. Ezt fogom az adatok binéris kodolasanak nevezni (one-hot
encoding). Ha azt is szeretnénk, hogy a halo kimenetét valoszintiségként tud-
juk értelmezni, akkor az is fontos, hogy a kimeneti vektor elemeinek 6sszege 1
legyen, és minden koordinataja pozitiv legyen. Erre val6 a softmax fiiggvény.

e

n ?
2
=0

ahol z; a z bemeneti vektor i-edik koordinataja.

softmax(z); =

2.2. Elo6re csatolas

A neuralis hal6é a neuronok rétegeibdl épiil fel. A bemeneti réteg kivételével
minden neuron bemenete az el6z6 réteg neuronjai kimenetének a silyozott
osszege, plusz egy eltolas (bias) tag. Ezen stlyok és eltolasok varidlasaval
fog a modell majd tanulni. Jeloljiik a rétegek szamat n-el, az i-edik réteg
neuronjainak szamét m;-vel, és az i-edik réteg j-edik neuronjat és a kimenetét
is 2(")-vel. Ez remélhetéleg nem okoz majd félreértést. Ekkor tehat z(w7)
bemenete = > ;1" (w® 2-1R)) 4 p69) ahol w®) a stlyozott sszeg megfelels
stlya, es b9 az eltolas. Eszerint ezeket a stlyokat az 1, és 1 — 1 réteg kozt
egy W@ ¢ IR™>™i-1 matrixba rendezhetjiik, ahol W b A Zic1a 68 z;p kOZOtH
suly. Tehat az i-edik réteg kimenete az 7 — 1 edik reteg fiiggvényében

20 = g, (WO 761 | gy, (2.1)

ahol o az aktivacios fiiggvény, Z0~1 és B® pedig a kisbetiis megfelelsikbs]
allo vektorok. Az elére csatolasi folyamat (forward propagation) egy be-
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meneti adat (a feladattol fiiggden altalaban egy vektor) esetén tehat ilyen
fliggvények kompozicidja.

A bemeneti adatokat azonban nem célszerd egyesével a haloba adni, ennél
hatékonyabb, ha matrix forméajaban egy egész csomagot (batch-et) kiildiink
végig a halon. Ennek az oka, hogy a matrixszorzasoknal jelentGs optimalizé-
cios lehetdségeink vannak, ha minden egyes miivelet kiszamolasa helyett egy
vektorizacios konyvtarat hasznalhatunk. A bemenetiink tehat (egy dimenzi-
6s bemenet esetén) Z(©), ahol Z C(Log a b-adik tanulasi adat a-adik komponense
(tehat az egydimenzios bemeneti adatok képezik a matrix oszlopait). Ilyen
matrixos leirasban a 2.1 képlet csak annyiban moédosul, hogy Z) nem vektor
hanem matrix és a b(i) vektort a métrix minden oszlopahoz hozzaadjuk.

Amikor az el6re csatolasban elériink az utolsé (n-edik) réteghez, szeret-
nénk mérni a halonk becslésének (x) a tavolsagat a valos eredménytdl (y). Ez
a veszteségfliggvény, vagy hibafiiggvény (loss function) n kategorias klasszifi-
kacio, és egy elemt tanité adat ((x,y) par) esetén L(z,y) : R™ x{0,1}"" —
R, ezt szeretnénk majd minimalizalni. A legegyszertibb veszteségfiiggvények
az atlagos abszolit hiba:

Z |z — yil
L(z,y) = ||z = yll, = =

és az atlagos négyzetes hiba:

Z(% - yi)2

i=1
L(z,y) = [lz = yll, =

Ha az output rétegen egy softmax fiiggvényt hasznaltunk, akkor ezek lassu
tanulast eredményeznek, ezért kétkategorias osztalyozésnél binaris kereszt-
entropiat (binary cross-entropy),

L(w,y) = —(y1log(w1) + y2 log(2))

altalanosan, m,, osztaly esetén, pedig tobbkategorias kereszt-entropiat (cate-
gorical cross-entropy)

L(z,y) = — Z yi log(z;)
i=1

érdemes hasznélni, ahol y; annak az indikatora, hogy az adott adat az i-edik
kategoriaba tartozik. Tobb tanité adat esetén az egyes tanité adatok &ltal
generalt hibak atlagat vessziik.
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Bar csak fogalmi eltérés, de fontosnak tartom megjegyezni, hogy az angol
irodalomban rendszerint nem az itt hasznalt neuron fogalmat tekintik a ne-
urélis halo alapegységének, hanem a perceptront. Ez a dolgozatban hasznéalt
fogalmakkal leirva a neuront, és a hozza tartozo silyokat és eltolast, vagyis
egy specialis P : IR" — IR fiiggvényt jelent. Innen ered a multilayer percept-
ron kifejezés is, amely rendszerint sekély mesterséges neuralis hélot jelent.
Ebben a fogalomrendszerben a dolgozat neuron fogalma az aktivacios fligg-
vény megfelelGje. Azért dontottem a fogalmak ilyen tagolasa mellett, mert
véleményem szerint sokkal szemléletesebb a mesterséges neuralis haléra, mint
egy irdnyitott grafra gondolni, ahol az irdnyitott élek a héalo sulyaival vannak
silyozva, és a graf csticsai az aktivacios fiiggvényeknek felelnek meg.
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2.3. Visszaterjesztés és a gradiens moédszer

Ahhoz, hogy a halénk jobban klasszifikiljon, csupan a hiba- vagy veszteség-
fiiggvényt (cost function) kell minimalizalni. Tekinthetiink az egész halora
gy, mint a benne 1év6 sulyok és eltolasok fiiggvényére, amely egy valos szé-
mot (a hibat) ad, és az x bemeneti adatok és a hozzajuk tartozo y cimkék
fix paraméterek. Tehat a hibafiiggvény minimalizalasa egy sok (jellemzo-
en t6bb millio) valtozos valos értéki fiiggvény minimalizalasat jelenti. Erre
analitikusan kevés esély van, ezért a gradiens modszert (gradient descent)
lehet hasznélni, vagyis az x,y paraméterek mellett ki kell szamolni a halo
derivaltjat minden sulyra és eltolasra. A gradiens kiszdmolasdnak modsze-
rét nevezzik visszaterjesztésnek (backpropagation), mig ennek segitségével a
hibafiiggvény minimalizalasat gradiens modszernek (gradient descent).

Mivel a halo sok egyszert fiiggvény kompozicidja, elég csak ezeknek ki-
szamolni a derivaltjat, és a lanc szabaly vektorialis alakjanak ismételt alkal-
mazasaval megkapjuk a kivant derivaltakat (a gradienst).

Aktivacios fliggvények derivaltjai

Osigmoid(x 3% e’ . . . .
g - () _ gx =i sigmoid(x)(1 — sigmoid(z))

OReLU(xz) JO0 hax <0
Ox 1 haz>0

x

Jtanh T—e”
Otanh(®) _ | pnn2(m) =1 &=
Ox er 4 e ®
Softmax és kereszt-entropia derivaltja:

A softmax IR™"-bdl IR™"-be képez, igy a derivaltja a Jacobi-matrixa. Legyen
softmax(x); = S;. Ha i = j, akkor x; = x;, ezért

T mn _x T T x; mn _x x;
OS; " (g e™) —evem et k:1ek)_€l_sl(1_s,>
al" - Mn g 2 - Mp etk Mn ek - M 7).
J (D5 €™*) k=1 k=1
Ha viszont ¢ # x;, akkor
05S; 0 — e%ie¥i e e%i g
Or;  (Tpy )’ k1 €% D €% “’



2. FEJEZET. NEURALIS HALOK 11

tehat

axj B —SiSj, ha ¢ 7é J.

A kereszt entropia derivaltja pedig

OL(S,y) <~ 1
05, LW

A kettdt Osszerakva, egyszertisitve, és felhasznalva, hogy az y vektornak pon-
tosan egy (a j-edik) eleme egy, a tobbi nulla, kapjuk, hogy

QLSy Z@LSy ) 0S;
=5, —

Cox; 0S; Oz,

A lancszabaly vektorialis alakja, ha x € R™, y € R", g : R™ — R,
[R"=Résg(x) =y, fly) =2

Va2 = Oy ' V2
o \ox Y
ahol ( ) a g mxn-es Jacobi-méatrixa. A fenti derivaltak és a lancszabaly mar

elég ahhoz hogy meghatéarozzuk a hibafiiggvény minden stlyara és eltolasara
vett parcialis derivaltjat, azaz a gradiensét.

2.3.1. Gradiens modszer variacioi

A célunk tehat a hibafiiggvény minimalizalasa. A 2.3. rész alapjan mar ki
tudjuk szamolni a hélé gradiensét, a sulyok w és eltolasok b fliggvényében,
ahol a tanit6 adatok a paraméter 0. A feladat tehéat

mm—ZL (fo(w,b),

ahol N a tanit6 adatok szama és fp(w,b) a halo "tippje". Hivjuk a mini-
malizdland6 fiiggvényt Jyp(z)-nek, ahol z = (w,b). A gradiens azt az iranyt
mutatja, amerre a fliggvény a leggyorsabban ndg, tehat a stlyokat az ezzel
ellenkezé irdnyban érdemes modositani. Azt, hogy mennyivel, azt két dolog
hatérozza meg. Az egyik magénak a gradiensnek a nagysiga (ezt azért nem
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norméljuk le mert ha minimumbhely kozelében vagyunk, akkor szeretnénk
csak kicsit 1épni), illetve egy véalaszthato A\ tanulasi rata:

x:=x — AV, Jy(x).

Ha az egész tanité adathalmaz alapjan tesziink meg egy lépést, akkor konvex
fiiggvény esetén garantaltan konvergalni fogunk egy globélis minimumhoz,
egyébként egy lokalis minimumhoz. FEzzel a modszerrel az a baj, hogy nagy
adathalmaz esetén nagyon lassi egy gradiens 1épést meglépni, s6t a tanitod
adathalmaz lehet, hogy be se fér a szamitogép memoridjaba. Ez a batch
gradiens modszer.

Ha nem szdmoljuk ki a teljes tanité adathalmazra a gradienst, csak egy
részhalmazara, akkor beszéliink mini-batch gradiens modszerrsl.  Elfajult
esetben, amikor minden tanit6 adat esetén lépiink egyet, a modszert szto-
chasztikus gradiens modszernek nevezziik (SGD). A mini-batch és sztochasz-
tikus gradiens modszerek joval gyorsabbak, am nem garantalt, hogy a ta-
nulési rata modositasa (iitemezése) nélkiil konvergalnak. Emellett az sem
nyilvanval6, hogy milyen tanulasi réataval érdemes indulni, vagy mikor ér-
demes azt csokkenteni. Ez a feladattol és halotol fiiggs hiperparaméter, ki
kell kisérletezni, &m bevett gyakorlat kezdeti tanulési ratanak a 0.03, 0.003
és 0.0003 valamelyikét valasztani. Sok esetében ez a nagysagrend bizonyult
optimalisnak.

A tanulési rata litemezésére vagy a tanulési folyamat felgyorsitéasara sza-
mos, részben heurisztikus, am gyakorlatban jol miikods modszer van, melyet
a gyakorlatban a tanulasi folyamat soran fellépé problémak motivalnak. Eze-
ket Ruder [8] gytjtotte dssze egy cikkbe, &m én is megemlitek néhany fonto-
sabbat, melyet kés6bb hasznalni fogok. Az els6 a momentum moédszer, amely
a lépések palyajanak simitasa céljabol hozzaadja a gradiens i-edik 1épéséhez
az i — l-edik lépés ~y-szorosat:

Li = ’}/Li_l + )\VIJQ(ZB)

ri=x— L,

ahol L; a gradiens modszer i-edik lépése. Ez a dim(z) dimenziés "kanyonok"
gyorsabb navigalédsara szolgal. Itt v 0 és 1 kozott barmilyen érték lehet, am
altalaban a 0.9 vagy ahhoz kozeli értékek tinnek a leghatékonyabbnak. Erre
a modszerre épit a Nesterov gyorsitas modszere, amelyet az motival, hogyha
tudjuk, hogy a momentum modszer tgyis 1ép vL;_1-et, akkor érdemes lehet
elére tekinteni és mar az 1j helyen szamitani a gradienst:



2. FEJEZET. NEURALIS HALOK 13

Li =~Li-1 +AVJg(x — L;—1)
z:=x—L,.

A kovetkezd modszerek mind a tanulési rata modositasara szolgalnak. Az
els6 az Adagrad, amelynek célja, hogy a tanulasi ratat kiilénbozére allitsa
be minden sulyra és eltolasra, hogy azok, amelyek ritkan valtoznak, mert az
adathalmaz ritka tulajdonsagaihoz tartoznak, nagyobb lépésekben valtozza-
nak, mint azok a silyok és eltolasok, melyek gyakran valtoznak. Ekkor a
t-edik lépés 1) modositasi szabalya:

A
\/Gt ‘|—€[gt

ahol g; a t-edik 1épés gradiense, I az identitas matrix, € egy 0-hoz kozeli szam
(jellemzéen 107®), melynek célja, hogy elkeriiljiik a 0-val valo osztast, és

t
G, = diag (Z gtgtT> ,
i=1

ahol a diag(G) fiiggvény a méatrix diagonalisan kiviili elemek kinullazésa. A
gyokvonast és az osztast Gy f6atlojanak elemeivel elemenként kell érteni. Gy
diagonalis matrix elemei tehat a t-edik lépésig a gradiensek i-edik elemeinek
négyzetosszege.

Ty = Tg—1 —

Az Adagrad modszer hatranya, hogy hosszabb tanitas esetén a gradiens
eltiinik, mivel a nevezében 1év§ érték folyamatosan né. Erre egy megoldés
lehet az RMSProp algoritmus, amely a négyzetdsszeg tagjait exponencialisan
lecsengd sulyokkal stlyozza:

Si=BS-1+ (1 B)gf
A
L1 = T — \/ﬁgt'
Altalaban 0.9 jo érék S-ra, mig 0.001 X -ra j6 kezdeti érték.
Végiil az Adam algoritmus kombinalja az RMSProp és Adagrad modszert:

Ly =p1Lioy + (1 — Br)g,
Sy = B2Si—1 + (1 - 62)91527

ahol L; és S; a gradiens els6 és masodik momentuméra torzitott becslés, innen
kapta az algoritmus a nevét is (ADAptive Moment estimation). A becslést
torzitatlanna téve:
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* Lt
Ly = T
1
* St
Sy = 15 G
2
Végiil ezekkel a t-edik 1épés modositési szabalya
A
Ty 1= Tp_1 — L;.

Vi +e

2.3.2. Tiltanulas és regularizacio

A hal6 tanitasa soran két probléma is felléphet. Az els§ az alultanulas (under-
fitting), a masodik a tultanulas (overfitting). Az alultanulas azt jelenti, hogy
a modelliink nem elég bonyolult ahhoz, hogy jol illeszkedjen az adathalmaz-
ra. Ennek a jelenségnek egy egyszertibb példaja, amikor egyenest probalunk
illeszteni egy alapvetGen parabolat kovets adathalmazra. Erre a problémara
szerencsére egyszeri a megoldas: bonyolultabb halot kell alkalmazni! Ez a
bonyolultsag tobb paramétert jelent, vagyis csupan meg kell novelni a halonk
rétegeinek szamat, vagy a rétegeken beliil a neuronok szamat.

Az érdekesebb probléma a tultanulas. Ez akkor fordul el6, ha a model-
lilnknek tal nagy a szabadsagi foka, és az adathalmazban 1év6 "zajt" kezdi
megtanulni a hal6. Ez akkor fordul el6 gyakran ha nagy halét probalunk
kisméreti adathalmazon tanitani. Egy intuitiv kétdimenzios példa lathato
erre a problémara a 2.1 abran, ahol a z6ld vonal egy "til bonyolult" modellt
reprezental a kék és piros pontok elkiilonitésére. A tultanuléds azért probléma,
mert ha a tultanult halonak egy olyan példat adunk, amely nem szerepelt a
tanité adathalmazban, akkor nem varhato, hogy pontos becslést adjon ré, ha
az adathalmazban 1év§ zajra tanult ra. Nem tud a halo jol altalanositani.

Az els6 lépés a tultanulés csokkentésére a mérése. Ehhez egy olyan adat-
halmaz kell, amelyen a halé nem tanult, hogy mérni tudjuk a modell &l-
tal tanult valoban hasznos, altalanos informéacié mennyiségét. Ez a teszt
adathalmaz. Viszont gyakori, hogy egy probléma megoldasa soran tobb ha-
16 architektirat és még tobb hiperparamétert (rétegek szama, tanulési rata,
gradiens modszer valtozat stb.) probalunk ki. Ha mindegyik esetében a teszt
adathalmazzal mérjiik a héalo teljesitményét, akkor felmeriil a hiperparamé-
terekre valo tiltanulés veszélye: hogy a sok hiperparamétert hasznélé modell
koziil a legjobb csak véletleniil pont ezen a teszt adathalmazon teljesitett jol.
Emiatt a modellek teljesitményét tanitas soran egy harmadik, dgynevezett
validacios adathalmazon mérjiik (melyen a halo szintén nem tanul), és a teszt
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2.1. abra. Példa tultanulésra. Forras: By Chabacano - Own work, CC BY-
SA 4.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=3610704

halmazt csak a tanitas végén hasznaljuk a végsé halo teljesitményének a mé-
résére. Azt, hogy a halonk alul tanul tehat ugy vehetjiik észre, hogy még a
tanitoé adathalmazon sem teljesit jol, bar ennek szamos mas oka is lehet. Azt,
hogy a halo taltanul konnyt észrevenni, ez akkor fordul eld, ha a hal6é sokkal
rosszabbul teljesit a validaciés adathalmazon, mint a tanitasi adathalmazon.

A taltanulas mértékének csokkentésére szamos lehet&ségilink van. Talan a
legegyszeriibb, hogy kisebb halot tanitunk. Ez a tanités sebességében is segit,
am nem mindig hatésos, mert nehéz kikisérletezni, hogy pontosan mekkora
az idealis méreti modell. A masodik lehetéség, hogy nagyobb mennyiségi
adaton tanitjuk a modellt, &m ez hosszabb tanitast jelent, és altaldban az
adatgytijtés még nehezebb feladat, mint a halok tanitasa, tehat gyakorlat-
ban ritkan ez a j6 megoldas. Az adatok mennyiségének novelésére jo stratégia
lehet a tanité adathalmaz augmentélasa. Ez példaul képek esetében atmére-
tezéseket, tiikkrozéseket, forgatést zoomoléast elmosést nyujtast és egyéb kép-
manipulaciokat jelent. Ez hatasos eszkoz lehet a taltanulas ellen, de az ada-
tokban 1év6 hasznos informécié mennyiségét is csokkentheti, rontva a modell
teljesitményét.

A kovetkez§ lehetGség a tultanulas ellen a regularizacié. Hagyomanyosan
a két leggyakrabban hasznélt regularizécios technika az L és Lo. Ezek azon
alapulnak, hogy a modell nagyszami stlyait és eltolasait probaljak biintetni.
Az 6tletet az motivalja, hogy ha egy magas fokt polinom (mint a 2.1 kép pél-
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dajaban a zold vonal) egyiitthatoit egy nagy szammal leosztjuk, akkor az igy
kapott polinom egy kisebb fokut (ha elég nagy szammal osztunk konstanst)
kozelit, és ez a kisebb fokd polinom nem elég bonyolult a tultanulashoz. A
lelnek meg, tehat ezeket szeretnénk valahogy minimalizalni. Ezt gy lehet
megtenni, hogy a hibafiiggvényt egy olyan taggal bévitjik, amely a nagy
silyokat biinteti. Az 0j hibafliggvényeket is Li-el és Lo-vel jelolve tehat:

Li(z,y) = L(z,y) + M0l = L(z,y) + A >_ 18],
0cO

Lo(z,y) := L(z,y) + M[0], = L(z,y) + A > _ 6%,
0O

ahol © a stlyok halmaza és A\ allithaté hiperparaméter. Altalaban ©-ba az
eltolasokat nem szokas belevenni, mivel ezek a gyakorlatban kevésbé jarulnak
hozza a tultanulashoz, de bele lehet.

Végiil Srivastava és tsai. [12] egy teljesen mas megkozelitést ajanlanak
regularizaciora: a kiesési réteget (dropout layer). Ezt két réteg kozé rakva a
kovetkezs réteg neuronjainak A € [0, 1] részének kinullazza a bemenetét, ezzel
gyakorlatilag kiejtve a halobol. Ezt a megkozelitést két dolog motivalja. Az
elsd, hogy egy ilyen modell neuronjai nincsenek mindig 0sszekotve, igy nem
hagyatkozhatnak egymésra. Ez megakadalyozza, hogy a hal6 olyan bonyolult
mintazatokat tanuljon meg, amely sok neuron egyiitt dolgozasat igényli. Vé-
leményem szerint a modszer hatékonysaga mogotti masik érv az lehet, hogy
egy ilyen halo tanitas soran rakényszeriil, hogy nagy mennyiségi redundans
informéciot tanuljon meg, ezzel csokkentve a kapacitdasat a taltanulasra.



3. fejezet

Konvoltcidos halok

3.1. Konvoluaciés rétegek célja

Ha képeket szeretnénk elemezni neuralis halokkal, érdemes kihasznalni azt
az informéciot, hogy az egymashoz kozeli pixelek valamilyen értelemben szo-
rosabban kapcsoldédnak, mint az egymastol tavoliak. Azonban, ha egy réteg
Osszes neuronjat a kovetkezs réteg Osszes neuronjaval osszekotjiik, elveszit-
jik ezt a kétdimenziés informaciét. A mésik probléma, hogy ha minden
kép pixelt egy kiilon bemenetnek tekintiink, nehéz egy mély héalot tanitani,
mert ha rétegrél rétegre nem csokken drasztikusan a neuronok szama, ak-
kor a modell tanitdsa nagyon lasstva valik, s6t ami még rosszabb, hogy a
modell nagy szabadsagi foka miatt hajlamos lesz a tultanulasra (overfitting).
Viszont ha drasztikusan lecsdkkentjiilk a neuronok szémat, akkor a képet
gyakorlatilag tomoritjiik, ami informécidvesztéssel jarhat. A nagy képeken
természetesen rengeteg redundans informécié van, de semmi garancia arra,
hogy a toémorités soran a fontos informéacié6 marad meg. Ezért van sziikség
egy olyan hélé-architektiuréara, amely képes felismerni a kétdimenzids minta-
zatokat (példaul élek, sarkok, texturak) egy képen, és a tomorités soran ezt
az informaciot igyekszik megtartani.

17
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3.2. Konvolicios halok felépitése

A konvolicios halok jellemzGen harom fajta réteghdl allnak:

e a hagyoményos mindent mindennel 6sszekots réteghdl (dense layer)
e a konvolucios rétegbdl (convolutional layer)

o Osszegzd réteghdl (pooling layer).

A konvoluciés réteg lényege a kernel, vagy filter, amely egy IR™™*F _
es stulytenzor, tanithato silyokkal, ahol n jellemz&en egy kis paratlan szam
(3 vagy 5), és k a kép szincsatornainak szama (fekete-fehér kép esetében 1,
RGB kép esetében 3). Ezt a filtert az eredeti kép egy n x n X k részletére
helyezve, az ez altal kimetszett résztenzort a filterrel elemenként szorozva,
majd az igy kapott n?k darab szidmot és egy tanulhat6 eltolast Osszeadva
kapott valos szam lesz a kovetkezs réteg azon neuronjanak (pixelének) a
bemenete, amely az eredeti képen a filter kozepére esett. Ezért fontos, hogy
n paratlan legyen. A filternek fontos paramétere tovabba a lépéskoz (stride),
ami azt mondja meg, hogy hany pixelenként helyezziik le a filtert, amikor
sorfolytonosan végigmegyiink a képen. Tehat a konvoltuciés réteg csupén
olyan neuronréteg, amelyben egy neuron az el6z6 rétegbeli neuronok koziil
csupéan a hozza (térben) kozeliekkel van Gsszekotve.

Természetesen felmeriil a kérdés, hogy mi legyen a széls6 %] sorral és
oszloppal. A legegyszeriibb megoldas, hogy ezekre nem illesztiink filtert, igy
a kovetkezd réteg n — 1 sorral és oszloppal kisebb lesz. A masodik megoldas,
hogy adunk a képiinknek egy |5 | széles keretet. Ez allhat 0 értékii pixelekbdl,

vagy feltolthetjiik a valos kép legkozelebbi pixelének értékével.

Egy filter tehat a kép valamilyen lokalis tulajdonsagat (feature) emeli ki
az el6z8 réteg (a masodik rétegtdl kezdve immar tulajdonsagokbol 4llo) ké-
pének. Azonban egy filter altalaban nem elég a kép Osszes tulajdonsidganak
megorzésére, igy tobb (hagyoményosan kettShatvany szamu) kiilonbozé fil-
tert kell alkalmazni, hogy ennyi tulajdonsagot emeljiink ki rétegrél rétegre.
Ennek az az eredménye, hogy nem egy darab kétdimenzidés neuronokbol &l-
16 képiink van egy rétegben, hanem annyi, ahany filtert hasznaltunk. Igy
a kovetkezs réteg filtereinek bemenete n x n X k méretd, ahol k az el6z6
réteg filtereinek szama. Ebben az értelemben a filterszam anal6g a bemenet
szincsatornainak szaméval.

Az 0sszegzé réteg célja a rétegek méretének csokkentése, a feladat meg-
oldaséhoz sziikséges informécié minél nagyobb részének megérzésével. Ez a
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taltanulas, és a tanulési sebesség miatt is fontos. Ezt a célt tgy éri el, hogy
egy n X n X l-es tartomanyt a bemeneti rétegen leképez egy 1 x 1-es tar-
tomanyra. Osszegzé rétegbdl két féle van: maximum Osszegzd réteg (max
pooling layer) és atlagos Osszegzo réteg (average pooling layer). A maximum
réteg a bemeneti tartomany legnagyobb elemét, az atlagos réteg a bemeneti
tartomany elemeinek atlagat adja kimenetként. A leggyakoribb Osszegzd ré-
teg a 2 X 2 maximum réteg 2-es lépéskozzel (igy a tartomanyok kozott nincs
atfedés). Ez gyakorlatilag megfelezi az el6z6 réteg képeinek szélességét és
magassagat, mig megérzi azt az informaciot, hogy egy adott tulajdonsag je-
len van-e. Az informécid, aminek egy részét elveszti, az, hogy a réteg altal
elkddolt tulajdonsag pontosan hol van jelen, &m ez még pozitivum is lehet,
ha az alapjan szeretnénk képeket osztalyozni, hogy mi van a képen (példa-
ul kutya vagy macska), és nem az alapjan, hogy a képen belil hol. Tehat
az Osszegzl rétegek egy fajta eltolas-invarianciat biztositanak a képeken lévé
objektumoknak, mintédzatoknak.

A konvolucios halok utolso rétegeit jellemzGen egy vagy tobb stirid réteg
képezi, amely a nagy szamu, de kis szélességii és magassagi képeket, amelyek
mindegyike valamilyen tulajdonsigot kodol el, leképezi egy annyi dimenzios
vektorra, ahany kategoriank van. A konvolucios halok elejére tehat lehet ugy
tekinteni, mint a halo tulajdonsag-kifejts (feature extractor) részére, mig az
utolso stird rétegek egy hagyomanyosabb halot képeznek, amely immar nem
a kép pixeleinek értéke alapjan, hanem a kép valamilyen absztrakt tulajdon-
sagai alapjan végzi az osztalyozast.



4. fejezet

Atviteli tanulas

4.1. Atviteli tanulas fogalma

Az embereknek altaldban nem okoz problémét a megszerzett tudas egy j
kérnyezetben val6 hasznélata. Ha valaki megtanul biciklit vezetni, akkor
nem kell sziikségképpen el6rol kezdenie a motorkerékpar hasznalatanak meg-
tanulasat. Természetesen adodik tehat az igény, hogy a betanitott modellje-
inket valamilyen értelemben tjra felhasznalhatova tegytik, és itt nem csupén
a modell architekturajarél van szo, hanem a tanulas soran megszerzett in-
formaciorol is. Ezt a megkozelitést nevezziik atviteli tanulasnak (Transfer
learning).

Az atviteli tanulas igénye mar 1995-ben megfogalmazodott, és 2009-ben
Pan és Yang [7] egy atfogo tanulményt irt a témaban. Az atviteli tanulas
definicioja el6tt azonban sziikségiink van néhany jelolésre. Egy tartomany
(domain) D két részbdl all: egy tulajdonsag alaphalmazbol (feature space),
ezt jelolje x és egy eloszlasbol P(X), ahol X = {xy,29,...,2,}, x; € X.
Tehat a mi esetiinkben x; egy vektor, ami elkddolja a rontgenképeink tulaj-
donsagait, és chi minden lehetséges kép halmaza, X pedig ebbdl vett minta.

D = {x, P(z)}

Egy feladat (7') egy cimke alaphalmazboél v (label space) és egy f(x) =
P(Y | X) elorejelzé fiiggvénybdl all, ahol YV = {y1,y2, ..., yn}, ¥: €. A mi
esetlinkben v = {egészséges, bakterialis, virusos}.

T={y,PY|X)}

Az eredeti feladat tartomanya és feladata legyen Dg és Tg, mig a cél feladaté
legyen D¢ és T Ekkor az atviteli tanulés egy olyan modszer, amely fo(x)

20



4. FEJEZET. ATVITELI TANULAS 21

tanulasat segiti Do-ben, Dy és Tr-beli tudas segitségével, ugy hogy Dg # D¢
vagy Tg # T¢.

Dg # D¢ kétféleképpen lehet: ha Xp # X, vagy Pr(X) # Po(X).
Hasonloan Tg # T¢ azt jelenti, hogy Yr # Yo, vagy P(Yg | Xg) # P(Ye |
Xc¢)

A konvoluciés neurélis halokkal valo képklasszifikacio témakorében X g és
X megegyeznek, mivel mindketts képek halmaza, és a képek manipulalasé-
val konnytd elérni, hogy ugyan olyan felbontastak és elkodolastak legyenek.
Pr(X) és Po(X) lehet hasonlo, vagy kiilonbozs, attol fiiggSen, hogy pon-
tosan honnan szarmaznak a képek az eredeti és cél tanulasi feladatokban.
Y és Yo altaldban jelentsen kiilonboznek, mivel ritka az, hogy pontosan
ugyan azokba a kategoériakba szeretnénk sorolni a képeket. Ez magaval von-
ja P(Yg | Xg) és P(Yo | X¢) kiilonbozdségét is.

Az atviteli tanulas sikerességéhez Pan és Yang [7] harom kérdés megvéla-
szolaséat javasolja: mikor- mit- és hogyan- vigyiink at? Ezekkel a kérdésekkel
én csupan a konvolicios neuralis halok kontextuséaban fogok foglalkozni.

A mikor? kérdésre a valasz, hogy akkor, ha az eredeti tanitési folyamat-
hoz nagy mennyiségii tanulasi adat, és szamitogépes eréforras all rendelkezé-
siinkre, mig a célfeladathoz nem. A mit? kérdésre a valasz, hogy az eredeti
modell altal megtanult silyok egy részét (els§ néhany réteg sulyait). Errél
részletesebben a 4.2 fejezetben irok. Végiil a hogyan? kérésre a vélasz az,
hogy az atvitt silyoknak csak az eredeti hald kontextusan beliil van értelme,
ezért ha ezeket at szeretnénk iiltetni az Gj hélonkba meg kell tartanunk az
eredeti modell architekturajanak a silyokhoz tartozo részét is. Az itt hasz-
nalt megkozelités Pan és Yang [7] cikkében tehat az induktiv atviteli tanulés

c s 02

4.2. Atviteli tanulas konvolucios halokkal

A 3.2 fejezet végén utaltam ra, hogy a konvolucios halok elss, konvolicids
részének nem annyira a klasszifikilas a feladata, mint inkabb a képek fontos
informéacidjanak kinyerése. A maésodik, strt rétegekbdl allo rész végzi a ki-
nyert informacié alapjén az osztalyozast. Mivel a stird rész nagyon feladat
specifikus, fiigg a feladat tipusatol (klasszifikacio, regresszio) és klasszifikacio
esetében a kategoriak szamatol, elkddolésatol is, nem varhato, hogy az &l-
tala "megtanult" informécié egy teljesen 1j feladat esetében hasznos lenne.
A gyakorlatban a képek kozt lokalisan sok kozos vonas lehet, élek, sarkok,
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mintazatok, tehat ha ezeket emeli ki a konvolicios része a modellnek, ak-
kor varhato, hogy ennek az atiiltetése az 1j feladat megoldésahoz hasznalt
modellbe segitheti annak tanulésat.

Valoban, a tapasztalat azt mutatja, hogy a konvolucios halok els6 rétegei
éleket és egyszertibb mintazatokat emelnek ki, mig a késébbi rétegek bonyo-
lultabb, absztraktabb alakzatokat. Ez analdg azzal az elképzeléssel, hogy
a mély neuralis halok azért ilyen hatékonyak, mert az egyre mélyebb réte-
gek hierarchikusan egyre magasabb szinti absztrakcidjat taroljak a bemeneti
adatoknak.

Az 1j feladat modelljének megalkotasakor el kell tehat donteni, hogy a
régi feladat modelljének melyik rétegéig emeljiik at a rétegeket sulyokkal
egyiitt. Ez nagyban fiigg az eredeti modell felépitésétsl, és érdekes kutatési
teriilet lehet, de az altaldnos megkozelités az, hogy a hatéart a konvolicios és
stird rétegek hataran huzzuk meg, ezért én is ezt teszem majd.

Az atvitel utan a legfontosabb kérdés, hogy az athozott rétegeket tanitsuk-
e az 1j feladat adatain (fine-tuning) vagy pedig fagyasszuk meg az atemelt
silyokat és tekintsiink az atemelt részre gy, mint egy fekete doboz, amely
raction). Ebben az esetben az 0j feladat tehat nem a képek alapjan vald
klasszifikalas, hanem a képek egy reprezentécidja alapjan valo klasszifikalés.
A kérdést Litjens és tsai. [6] is felveti, és utal ra, hogy egy papirban az elsg,
egy masikban a méasodik megkozelités bizonyult hatékonyabbnak, am kevés
az ez iranyu kutatas.

Az ujra tanitas elénye, hogy ha megfelel§ méretti adathalmazunk és sza-
mitogépes erdforrasaink vannak, akkor a kifejté halo is ra tud tanulni az 1j
velve a modell teljesitményét. A hatranya, hogy ha nem megfelel§ médon
probaljuk tanitani, (példaul tal nagy tanulasi rataval) akkor elronthatjuk az
eredeti feladat soran dvatosan beéllitott silyokat. A masik probléma ezzel
a megkozelitéssel, hogy kis adathalmaz esetén ez nagy szabadsagi fokot ad
a modellnek, amivel til tanulhat a kevés adaton, ezzel jelentGsen rontva a
modell altalanosito képességét. En elGszor az elsé modszert fogom kovetni,
majd megnézem, hogy az igy tanitott modell teljesitményén javit-e ha egy
alacsony tanulasi rataval az Osszes réteget tanitom.
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4.3. Gyakori modellek

Ahhoz tehat, hogy atviteli tanulast alkalmazhassunk, kell egy nagy és alta-
lanos adathalmazon tanitott modell. Szerencsére a Tensorflow és Keras 6ko-
szisztémajan beliil szamos hatalmas adathalmazon tanitott modell érheté el
ingyenesen. Keras egy nyilt forrasu alkalmazéasprogramozasi feliilet (Appli-
cation Programming Interface vagy API), amely az eddig leirt fliggvényeket,
és sok méas mélytanulasi eszkozt tartalmaz. A Tensorflow a Google altal
fejlesztett szimbolikus matematikai konyvtar, amely a mélytanulast helyezi
koézéppontjaba és tartalmazza Kerasnak egy implementaciojat.

Azonban miel6tt ratérek a konkrét modellekre, érdemes egy pér szot ejte-
ni az adathalmazrol, amin a tébbségiiket tanitottdk (ImageNet), és az Ima-
geNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) versenyrél. Az
ImageNet adathalmaz 2010.04.30.-an 14197122 képbdl allt, amelyek 21841
kategoriahoz tartoztak és 1034908 képen hatarolokerettel (bounding box)
jelolve van a képen talalhato objektum helye (http://image-net.org/about-
stats). Ezen képek egy részhalmazabol rendezték meg évente 2010 és 2017
kozott az ILSVRC-et. A verseny klasszifikicio kategoridja nagyjabol 1,2 mil-
li6 képbdl allt, melyek 1000 kategoridhoz tartoztak. Az adathalmazrél és a
versenyrdl Russakovsky és tsai. [9] irnak részletesebben. A tovabbiakban is
a versenynek csak a klasszifikacio kategoriaval fogok foglalkozni.

e A 2010-es és 2012-es verseny gy6ztese az Alexnet modell volt (Kriz-
hevsky, Sutskever és Hinton [5]).

e A 2014-es verseny gy6ztese az Inception (GoogLeNet) modell volt (Sze-
gedy és tsai. [13]). Itt az inception a modell architekturaja, a GoogLe-
Net pedig a konkrét modell.

e A 2014-es verseny méasodik helyezettje a VGG modell volt (Simonyan
és Zisserman [11]).

e A 2015-6s verseny gy6ztese a ResNet volt (He és tsai. [3]).

Az Alexnet kivételével a fenti modellek mindegyike (és még néhany) meg-
talalhato a tensorflow.keras.applications modulban, ahonnan be lehet ezeket
a modelleket tolteni az ImageNeten tanult sulyaikkal egyiitt. A modul sok
kisegitd lehet&séget is tartalmaz, példaul a modellek siirt rétegei nélkiil valo
betoltést.

Egy masik hely, ahol szamos nagy adathalmazon tanitott modell talal-
hato a Tensorflow hub. Itt talalhatéo meg a 2020 majusaban Kolesnikov és
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tsai. [4] altal megosztott harom modell kozil a két kisebb (BiT-M, és BiT-
S). BiT-S az ImageNet adathalmaz ~ 1 millié képén volt tanitva, BiT-M az
ImageNet-21k ~ 14 milli6 képén. A harmadik, és egyben legnagyobb modell
a BiT-L, amely a JFT-300M adathalmazon volt tanitva, amely ~ 300millio
nem teljesen pontosan cimkézett adat. Az adathalmazt és a modellt azon-
ban a Google Brain csapata nem tette elérhetévé. A BiT-S, BiT-M és BiT-L
direkt atviteli tanulasra valo felhasznalassal készitették, és 19 kiilonbozé fel-
adaton tanitottak. A készit6k ajanlottak egy heurisztikus atviteli tanitéasi
szabalyt is (BiT HyperRule).

A Modellek, amiket az atviteli tanitashoz fogok kiprobalni a VGG-16 és
a BiT-M R101x1.



5. fejezet

Adathalmaz és feladat

5.3. abra. Rontgen-

5.1. abra. Rontgenfel- felvétel virusos eredeti
vétel bakterialis erede- 5.2. abra. Rontgenfel- tiidSgyulladéasrol.
tl tiiddgyulladasrol. vétel egészséges ember-

ré6l.

Amint mar utaltam ra, a dolgozat feladata tiidérontgen képek alapjan
valo klasszifikacio harom kategoriaba:

o cgészséges
e bakterialis tiid6gyulladés

e virusos tiiddgyulladas.
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Ehhez az altalam felhasznélt adathalmaz a Kagglerdl szarmazott:

CoronaHack -Chest X-Ray-Dataset
https://www.kaggle.com /praveengovi/coronahack-chest-xraydataset

ahol az adathalmaz egy részét Cohen, Morrison és Dao [1] altal gytjtott
adatok képezték (https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset). Az
adathalmazt 2020 aprilisinak végén toltottem le. Ez azért fontos, mivel
az6ta Cohenék adatbazisaba tobb COVID-19-es kép is felkeriilt, &m a Kaggle
adathalmazt nem frissitették ezzel egyiitt. A Kaggle adathalmaz leirasaban
az szerepel, hogy 5910 kép van benne, azonban letoltés utan 624 tesztelési
és 5309 tanitési, azaz Osszesen 5933 képem volt. A tanitasi képek kozil
néhény kép nem tiidérontgen felvétel, hanem CT felvétel volt, és ezek nem is
szerepeltek a cimkék kozt. Emiatt kivettem az adathalmazbol az 6sszes olyan
képet, amelynek nem volt meg a cimkéje, és négy olyan képet is, amelyek
cimkézett tiidorontgen felvételek ugyan, de nem szembdl, hanem oldalrol
késziiltek. Ezek utan 5904 képem maradt, amelyekbdl 624 tesztelésre el volt
kilonitve.

Label Label_1_Virus_category  Llabel 2 Virus_category  Image_Count
Normal 1576
Premonia Stress-Smoking ARDS F]
Pramoniia Virus | 1493
Premonia Virus COVID-19 58
Premonia Virus [sars 4
Premaonia bacteria 17l
Premonia bacteria I:Stneptm:m: 5
5.4. abra. A Kaggle adathalmaz. Forréas:

https://www.kaggle.com /praveengovi/coronahack-chest-xraydataset

A tanito adatok koziil 2535 bakterialis, 1342 egészséges és 1203 virusos
kép volt. A tesztelési adatok kozt 242 bakteridlis, 234 egészséges és 148 viru-
sos kép volt. Az 5.1, 5.2 és 5.3 képeken a harom tanité adathalmaz egy-egy
képe lathatd. Egy kis problémat jelentett, hogy a képek szinte mind kii-
16nb6z6 mérettiek voltak. A magassagaik ~500 és ~2500 pixel kozt szinte
minden értéket felvettek, és a szélességiik és képardanyuk is hasonldéan szort
volt. Ezen kiviil még igy is til nagyok voltak ahhoz, hogy egy halét gyorsan
lehessen veliik tanitani. Emiatt az el6feldolgozas (preprocessing) és augmen-
tacio végén képaranytol fliggetleniil minden képet 224 x 224-es képméretre
zsugoritottam. Ezen kiviil minden képpixel minden szincsatornajéanak az ér-
tékét elosztottam 255-tel, hogy 0 és 1 kozé essen az értéke, ezzel normalizalva
a tanulasi adathalmazt.



6. fejezet

Kisérletek

A kisérletek soran a Colabot, a Google Research jovoltabol ingyenesen hasz-
nalhato Jupiter notebook kornyezetet hasznaltam és a Google videokartyéin
tanitottam a haléimat. El&szor egy sajat modellt probaltam ki, amelynek
az architekturaja hasonlit a VGG-16 architekturajara, de annal joval kisebb.
Ennek a teljesitményét szantam alapvonalnak, azt varvan, hogy az atviteli ta-
nuléssal tanitott modellek ezt a teljesitményt fogjak megugrani. Ez az egyik
oka annak, hogy a tesztelési adathalmazt hasznéltam a tanitas soréan validé-
cios adathalmazként, gondolvan, hogy a tobb tanulési adattal a modell csak
jobban teljesithet. A masik ok emellett, hogy Osszesen 6t hiperparaméter
kombinéciot probéaltam ki vele, igy a validaciés adathalmazra valé ratanu-
lasnak kevés az esélye. Az els6 kisérletben hasznélt halo architekturaja a
tobbivel egylitt a fliggelékben talalhato.

A fiiggelékben 1évG tablazat minden sora egy réteget reprezentédl. Az el-
s6 oszlop mutatja a réteg tipusat. A masodik oszlop n-eseinek utols6 tagja
a konvoluciés és dropout rétegek esetében a filterek szamat jeloli, a strd
(Dense) rétegek esetében pedig a neuronok szaméat. Az alap modell legelsd
konvolucios rétege tanh aktivacios fiiggvényeket hasznal, mig az Gsszes tobbi
ReLU-t. Ennek az az oka, hogy amikor egy ehhez nagyon hasonl6 modellt
a CIFAR-10 adathalmazon tanitottam, akkor a modell el se kezdett tanulni,
ha az elsé rétegének aktivacios fiiggvénye ReLLU volt. Akozott és az itteni
modell k6zott csupan annyi a kiilonbség, hogy a CIFAR-10-en tanitott mo-
dellben nyolc helyett csak két 128 filteres konvolicios réteg volt és a kimaradt
konvolucios blokkok utani 6sszegzd (MaxPooling) rétegek is hidnyoztak. A
6.1 Abran kékkel van jelezve a modell teljesitménye a tanulas soran a tanito
adathalmazon és narancssargaval a validacios adathalmazon (amely itt még
megegyezik a teszt adathalmazzal).
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6.1. abra. Az els6 kisérlet eredménye.

model accuracy model loss
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(a) Alapmodell pontossaga (b) Alapmodell veszteségfiiggvénye

6.2. dbra. A masodik kisérlet eredménye az alapmodellel és 0.2-es kiesési
rétegekkel.

A 6.1 abran tisztan latszik, hogy a modell mar az 6todik epoch kornyékén
elér kortilbeliil 70% pontossagot, azonban regularizacié hianyaban ezutén el-
kezd a tanit6 adathalmazon tultanulni. A tesztelés grafikonja valoszintleg az
adathalmaz kis mérete miatt ingadozik, ez a kés6bbi abrakon is megfigyelhetd
lesz.

A kovetkez6 négy kisérletem célja az alapmodell altalanosité képességeé-
nek novelése volt. A modell néhény rétege kozé beraktam egy kiesési (dro-
pout) réteget. A kiesési rétegek értékei egy modellen belil megegyeznek,
csak a kiesési rétegek értékét valtoztattam 0.2-r6l 0.4-re, majd 0.6-ra (ez
20%, 40% és 60% kiesést jelent). Ezeknek az eredménye lathato a 6.2, 6.3 és
6.4 dbrakon. Ezen modellnek az architekturaja is a fiiggelékben talalhato.
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6.3. abra. A harmadik kisérlet eredménye az alapmodellel és 0.4-es kiesési

rétegekkel.

model accuracy
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(a) Alapmodell pontossaga

model loss

(b) Alapmodell veszteségfiiggvénye

6.4. abra. A negyedik kisérlet eredménye az alapmodellel és 0.6-os kiesési

rétegekkel.



6. FEJEZET. KISERLETEK 30

Amint a 6.2, 6.3 és 6.4 dbrak grafikonjan lathato, a legjobb teljesitményt a
0.4-es kiesési rétegek érték el. A 0.6-os modellnek mar nagyon nehezére esett
a tanulas. Viszont a 0.4-es modell veszteségfiiggvényébdl latszik, hogy még
mindig tultanul a modell tiz epoch utan, még ha ez nem is jar a klasszifikala-
si pontossag romlésaval a validaciés adathalmazon. Emiatt dontéttem gy,
hogy augmentalom a tanulasi adathalmazt. Az utolsé kisérlethez az alapmo-
dellen és az Osszes atviteli tanulasi kisérlethez a kévetkezd képaugmentécios
technikat hasznaltam a tanulési adathalmazon:

e legfeljebb 20°-0s véletlen forgatast,

legfeljebb 20%-o0s szélességi nytujtast,

legfeljebb 20%-0s magassagi nytujtast,

legfeljebb 20%-o0s zoomoléast,

véletlenszerd vizszintes tikrozés.

A képek fenti torzitdsat a tanitds soran véletlenszertien, minden képen
kiilon elvégeztem miel6tt a képet a halo tanitdsdhoz hasznaltam. Az alap-
modellel végzett utolsé kisérlethez tehat 0.4-es kiesési rétegeket és a fenti
augmenticiot hasznaltam a tanité adathalmazon, am a teszt adathalmazt
csak atméreteztem 224 x 224-es mérettire, és lenormaltam a pixeleik érté-
két 0 és 1 kozé. Ennek a kisérletnek az eredménye a 6.5 abran lathato. Ez a
modell koriilbeliil 80%-o0s pontossagot ért el a teszt adathalmazon. A pontos-
sagi grafikonon két érdekesség figyelhet6 meg. Az elsé a validacios pontossag
grafikonjanak ingadozasa, melyre mar korabban utaltam, hogy valoszintileg
a validacios adathalmaz kis mérete az oka. A masodik érdekesség, hogy a
validacids adathalmazon a modell pontossaga a tizenotodik epoch utan na-
gyobb, mint a tanité adathalmazon. Ez arra utal, hogy az augmentécié soran
valoban lényegi informaciovesztés tortént. Ez azért jo jel, mert azt mutatja,
hogy a modell a felvételek olyan tulajdonsagaira tanult ra, amelyek valoéban
kapcsolodnak a virusos vagy bakterialis fert6zés jelenlétéhez, és nem csupan
az augmentalt képeken 1évé "zajra".
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6.5. abra. Az 6todik kisérlet eredménye az alapmodellel, és 0.4-es kiesési
rétegekkel és augmentacioval.

Ezutén a VGG-16 modellel probaltam atviteli tanulas segitségével javita-
ni a klasszifikacié pontossdgan. Az VGG-16 rétegei a fiiggelékben talalhatok.
Annak megallapitasara, hogy pontosan milyen architektiraja strd rétegeket
érdemes a halo végére rakni, egy véletlen keresést végeztem. Tiz kiilonb6zé
modellt probaltam ki, mindegyiket 5 epochig tanitva. Harom dolog valtozott
egymastol fiiggetleniil a kisérletek kozt:

e a sird rétegek szama 1 és 4 kozott,

e a siri rétegek neuron szama (kiilon-kiilon) 32, 64, 128, 512, 1024 sza-
mok kozott,

e a gradiens modszer valtozata Adam és RMSProp koziil.

A legjobb modellnek nagyon furcsak voltak a hiperparaméterei (négy stird
réteg 32, 32, 1024, 32 neuronszammal), ezért a masodik legjobban teljesits
modellt hasznaltam a tanitasra 0.2-es kiesési rétegekkel. Ennek a modellnek
is a Fiiggelékben talalhato az architekturaja (négy sird réteg 512, 1024, 128,
512 neuronnal, és Adam modszerrel). Ennek a kisérletnek az eredménye a
tanitas soran a tanito és teszt adathalmazon a 6.6 dbran lathaté. A modell
nagyon gyorsan, mar az elsé epoch alatt 65% pontossagot ért el, &m ezutan
nem sikeriilt tobbet tanulnia, raadasul jelentds mértékben tultanult a tanito
adathalmazra. A modell pontossaga 78.20% mig a vesztesége 0.63 volt a
tanitas végén a teszt adathalmazon.

A masodik modell, amelyet az atviteli tanuldshoz hasznéaltam a BiT-M
R101x1 modell volt. Ennek a pontos felépitésérsl és tanitasarol Kolesnikov és
tsai. [4] irnak részletesebben. A cikkben irnak a BiT-HyperRulerol amely egy
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6.6. abra. A VGG-16, mint tulajdonsag-kifejtd

sok feladaton jol miikdds heurisztika a hiperparaméterek beallitasara. Esze-
rint érdemes SGD (a dolgozatom fogalmai szerint mini-batch) gradiens mod-
szert 0.003 kezdeti tanulési rataval és 0.9-es momentummal hasznalni a tani-
tasra, és a tanulasi ratat tizedére csokkenteni a tanulési folyamat 30%), 60% és
90%-anal. Ezen kiviil augmentalasra az adatok atméretezését, véletlen része-
ik kivagésat és tiikkrozését ajanljak. A 0.9 momentumos mini-batch gradiens
modszert megtartottam, azonban az 512 batch méret tal nagynak bizonyult
memoria szempontjabol, ezért itt is, ahogy az 0sszes korabbi kisérletnél 16-
os batch méretet hasznaltam. A modell stri rétegei szaméanak és alakjanak
meghatarozasahoz hasonléan a VGG-16 tanitasdhoz tiz modellt probaltam
ki a VGG-16-nal ismertetett hiperparaméter kombinaciok koziil, hogy lassam
milyen hiperparaméterekkel tanulnak jol a modellek. Tovabba a tanulasi réa-
tat is mind a tiz alkalommal véletleniil valasztottam a 0.03, 0.003 és 0.0003
értékek koziil.

A tiz hiperparaméter kisérlet utan azt tapasztaltam, hogy minél kisebb
volt a tanulési rata annal jobban teljesitettek a modellek 5 epoch utan. Emel-
lett a 32-es stird rétegek tul keskenynek bizonyultak, vagyis azok a modellek,
melyekben volt 32-es stird réteg rosszul teljesitettek. Ezért dontéttem héarom
strd réteg mellett 1024, 512 és 128 sulyokkal és 0.2-es kiesési rétegekkel. A
teljes modell felépitése a fiiggelékben talalhato, ahol a KerasLayer réteg a
teljes BiT-M R101x1 hélot tartalmazza. A tanitas soran a tanulasi és validé-
ciés adathalmazon a modell teljesitménye a 6.7 dbran lathaté. Ez a modell A
VGG-16-hoz nagyon hasonld 78.21%-o0s pontossagot és 0.55 veszteséget ért el
a tanitas végén a teszt adathalmazon. A 6.7 abran az latszik, hogy a modell
még az Otvenedik epoch kornyékén is tanult, ezért elképzelhets, hogy tovabbi
tanitassal néhany szézalékkal jobb eredményt ért volna el.

Végiil megprobaltam a két atviteli tanuldshoz hasznalt teljes modellt ta-
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6.7. abra. A BiT-M R101x1, mint tulajdonsag-kifejts

Fine-tuned VGG16 accuracy

= frain

test

M

0725
0.700
0675

i 0.650

e
0625
0.600

0575

Fine-tuned YGG16 loss

— train
test

\H

B0 175 o 25 50 7S

00 125 150 175
epoch

W0 125
epoch

0 25 50 75

(a) VGG-16 pontossaga (b) VGG-16 veszteségfiiggvénye

6.8. abra. A VGG-16 eredeti silyinak tovabb tanitésa

nitani. Ezeknek a mérete joval nagyobb volt (a fliggelékben megtalalhato
a paraméter szamuk), ezért jelentGsen lassabb volt Sket tanitani. Ez azért
jelentett komoly problémat, mert a Colab hosszu videokartya hasznalat utan
néha felszamolja a kapcsolatot, felszabaditva a videokartyat. Emiatt csupan
20 epochon at tudtam tanitani a teljes modelleket.

El6szor a VGG-16-on tanult modellt préobaltam tovabb tanitani 0.9-es
momentumos mini-batch moédszerrel és 0.0003 tanulasi rataval. Ezen kiviil
a korabbi tultanulés ellen Lo, regularizaciot hasznéltam A = 0.001-el, de
csak a strd rétegek silyain. Ennek az eredménye a 6.8 dbran lathato. Itt
a validacids pontossag néhany széazalékkal nétt, azonban a tovabb tanitott
modell a teszt adathalmazon csupan 75.00%-ot és 0.72 veszteséget ért el.
Tehat a tovabb tanitas elSttihez képest 3.2%-kal pontatlanabb volt.

Az utolso kisérletem a BiT-M R101x1 tovabbtanitasa volt. Ehhez a VGG-
16-hoz hasonldan 0.9-es momentumos mini-batch modszert és 0.0003 tanulési
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6.9. abra. A BiT-M R101x1 silyainak tovabb tanitasa

ratat hasznaltam. Ennek az eredménye a 6.9 abran lathato. Ezen az latszik,
hogy ugyan a modell a nagyszamu tanulhatd paraméter kévetkeztében azon-
nal elkezdett tdltanulni a tanité adathalmazon. Erdekes modon a teszt adat-
halmazon ez teljesitett a legjobban: A tanitas végén 80.12%-os pontossagot
ért el 0.70 veszteséggel.

Egy érdekes megfigyelés, hogy a modellek jellemzSen magasabb pontos-
sagot értek el a teszt adathalmazon, mint a validaciés adathalmazon. FEz
véleményem szerint arra utal, hogy az adathalmaz egyes kategoridinak tipi-
kusabb példai keriiltek a teszt adathalmazba.



7. fejezet

Konklazio

Az elvarasaim ellenére az atviteli tanulas nem javitott lényegesen a modellje-
im klasszifikicios pontossagan. Az 6sszes modell 75 és 80 szazalékos pontos-
sag kozotti eredmeényt ért el a teszt adathalmazon. Ez véleményem szerint azt
jelenti, hogy a képek augmentécidja és zsugoritasa soran til nagy mértéki
informéaciovesztés tortént, és az augmentalt adathalmazbol az Gsszes fontos
informéciot kinyertem. Ezt az tamasztja ald, hogy még a Google altal sokféle
adathalmazon tanitott, robosztus modell sem volt képes az eredmény jelen-
tGs javitasara. Ha ez igy van, akkor pontosabban klasszifikiloé halé megalko-
tasahoz tobb szamitogépes eréforrasra vagy nagyobb tanitasi adathalmazra
lenne sziikség. T6bb szamitogépes eréforrassal nagyobb, az eredeti felvételek
felbontésdhoz kozelebbi felbontasu, képeken lehetne a modelleket tanitani.
Ahhoz pedig, hogy a tultanulas ellen ne kelljen a képeket ilyen mértékben
augmentélni, nagyobb adathalmazra lenne sziikség.

Osszességében azonban pozitiv eredménynek tekinthets, hogy mivel még
egy egyszerid modell is képes viszonylag jo eredményt elérni, a tiidérontgen
képek klasszifikalasa a konvolucios hélok szamara kénnyen tanulhaté problé-
méanak tiinik. Tovabba az is biztato, hogy még egy egy alacsony felbontasu,
torzitott adathalmazon is el lehet érni 80%-os klasszifikacios pontossagot.
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8. fejezet

Fuggelék

Az els6 (alap) halé architekturaja dropout rétegek nélkiil

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 224, 224, 32) 896
conv2d_1 (Conv2D)  (Nome, 224, 224, 32) 0248
max_pooling2d (MaxPooling2D) (Nome, 112, 112, 32) o
comv2d_2 (Conv2D)  (Nome, 112, 112, 64) 18496
comv2d_3 (Conv2D)  (Nome, 112, 112, 64) 36928
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (Nome, 56, 56, 64) o
conv2d_4 (Conv2D)  (Nome, 56, 56, 128) 73856
conv2d_5 (Conv2D) ~ (Nome, 56, 56, 128) 147584
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (Nome, 28, 28, 128) o
conv2d_6 (Conv2D) ~ (Nome, 28, 28, 128) 147584
conv2d_7 (Comv2D) ~ (Nome, 28, 28, 128) 147584
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max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (None, 14, 14, 128) 0

conv2d_8 (Conv2D)  (Nome, 14, 14, 128) 147584
conv2d_9 (Conv2D)  (Nome, 14, 14, 128) 147584
max_pooling2d_4 (MaxPooling? (Nome, 7, 7, 128) o
conv2d_10 (Conv2D) ~ (Nome, 7, 7, 128) 147584
conv2d_11 (Comv2D) ~  (Nome, 7, 7, 128) 147584
max_pooling2d_5 (MaxPooling? (Nome, 3, 3, 128) o
flatten (Flatten)  (Nome, 1152) o
dense (Dense) ~ (Nome, 128) 147584
dense_1 (Dense)  (Nome, 3 87

Total params: 1,320,483
Trainable params: 1,320,483
Non-trainable params: O

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_12 (Conv2D) (None, 224, 224, 32) 896
conv2d_13 (Comv2D)  (Nome, 224, 224, 32) 0248
max_pooling2d_6 (MaxPooling2 (Nome, 112, 112, 32) o
dropout_7 (Dropout) (Nome, 112, 112, 32) o

conv2d_14 (Conv2D) (None, 112, 112, 64) 18496
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conv2d_15 (Conv2D) (None, 112, 112, 64) 36928

max_pooling2d_7 (MaxPooling? (None, 56, 56, 64) o
dropout_8 (Dropout) ~ (Nome, 56, 56, 64) o
conv2d_16 (Conv2D) ~  (Nome, 56, 56, 128) 73856
conv2d_17 (Conv2D) ~ (Nome, 56, 56, 128) 147584
max_pooling2d_8 (MaxPooling? (Nome, 28, 28, 128) o
dropout_9 (Dropout) ~ (Nome, 28, 28, 128) o
conv2d_18 (Comv2D) ~ (Nome, 28, 28, 128) 147684
conv2d_19 (Comv2D) ~  (Nome, 28, 28, 128) 147584
max_pooling2d_9 (MaxPooling2 (Nome, 14, 14, 128) o
dropout_10 (Dropout) ~  (None, 14, 14, 128) o
conv2d_20 (Comv2D) ~ (Nome, 14, 14, 128) 147584
conv2d_21 (Conv2D)  (Nome, 14, 14, 128) 147584
max_pooling2d_10 (MaxPooling (Nome, 7, 7, 128) o
dropout_11 (Dropout) ~  (Nome, 7, 7, 128) o
conv2d_22 (Comv2D) ~  (Nome, 7, 7, 128) 147684
conv2d_23 (Conv2D) ~ (Nome, 7, 7, 128) 147584
max_pooling2d_11 (MaxPooling (Nome, 3, 3, 128) o
dropout_12 (Dropout) ~  (Nome, 3, 3, 128) o
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dense_2 (Dense) (None, 128) 147584
dropout_13 (Dropout) (None, 128) 0
dense_3 (Dense) (None, 3) 387

Total params: 1,320,483
Trainable params: 1,320,483
Non-trainable params: O

Layer (type) Output Shape Param #
input_1 (InputLlayer) [(None, 224, 224, 3)] 0
blocki_convi (Conv2D)  (Nome, 224, 224, 64) 1792
blocki_conv2 (ConvaD) ~ (None, 224, 224, 64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (Nome, 112, 112, 64) o
block2_convi (Conv2D)  (Nome, 112, 112, 128) 73856
block2_conv2 (Conv2D)  (Nome, 112, 112, 128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (Nome, 56, 56, 128) o
block3_convl (ConvaD)  (Nome, 56, 56, 256) 295168
block3_conv2 (Conv2D) (Nome, 56, 56, 256) 590080
block3_convd (Conv2D)  (Nome, 56, 56, 256) 590080
block3_pool (MaxPooling2D) (Nome, 28, 28, 256) o



8. FEJEZET. FUGGELEK 40

block4_conv2 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808

blockd_conv3 (Conv2D)  (Nome, 28, 28, 512) 2359808
block4_pool (MaxPooling2D) (Nome, 14, 14, 512) o
blockS_convi (Comv2D)  (Nome, 14, 14, 512) 2359808
blockS_conv2 (Comv2D)  (Nome, 14, 14, 512) 2359808
blockS_conv3 (Comv2D)  (Nome, 14, 14, 512) 2359808
block5_pool (MaxPooling2D) (Nome, 7, 7, 512) o
global max_pooling2d (Global (Nome, 512) o

Total params: 14,714,688
Trainable params: 14,714,688
Non-trainable params: O

Layer (type) Output Shape Param #

vgglé (Model) (None, 512) 14714688

dropout_16 (Dropout)  (Nome, 512) o
dense_29 (Dense) ~ (Nome, 512) 262656
dropout_17 (Dropout)  (Nome, 512) o
demse_30 (Dense) ~ (Nome, 1024) 525312
dropout_18 (Dropout) (Nome, 1024) o
demse_31 (Dense) ~ (Nome, 128) 131200

dropout_19 (Dropout) (None, 128) 0
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dense_33 (Dense) (None, 3) 1539

Total params: 15,701,443
Trainable params: 986,755
Non-trainable params: 14,714,688

Layer (type) Output Shape Param #

keras_layer (KerasLayer) (None, 2048) 42492480

dropout_6 (Dropout)  (Nome, 2048) o
demse_11 (Dense) ~ (Nome, 1024) 2098176
dropout_7 (Dropout) ~  (Nome, 1024) o
demse_12 (Demse) ~ (Nome, 512) 524800
dropout_8 (Dropout) ~  (Nome, 512) o
dense_13 (Dense) ~ (Nome, 128) 65664
demse_14 (Demse) ~ (Nome, 3 87

Total params: 45,181,507
Trainable params: 2,689,027
Non-trainable params: 42,492,480



Irodalom

1]

2l
13l

[5]

6]

17l

8]

[10]

Joseph Paul Cohen, Paul Morrison és Lan Dao. “COVID-19 image data
collection”. arXiv 2003.11597 (2020). URL: https://github. com/
ieee8023/covid-chestxray-dataset.

Ian Goodfellow, Yoshua Bengio és Aaron Courville. Deep Learning.
http://www.deeplearningbook.org. MIT Press, 2016.

Kaiming He és tsai. “Deep Residual Learning for Image Recognition”.
The IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR). 2016. jan.

Alexander Kolesnikov és tsai. “Large Scale Learning of General Visual
Representations for Transfer”. arXiv preprint arXiv:1912.11370 (2019).

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever és Geoffrey E Hinton. “Imagenet clas-
sification with deep convolutional neural networks”. Advances in neural
iformation processing systems. 2012, 1097-1105. old.

Geert Litjens és tsai. “A survey on deep learning in medical image
analysis”. Medical image analysis 42 (2017), 60-88. old.

Sinno Jialin Pan és Qiang Yang. “A survey on transfer learning”. IEEFE
Transactions on knowledge and data engineering 22.10 (2009), 1345—
1359. old.

Sebastian Ruder. “An overview of gradient descent optimization algo-
rithms”. arXiv preprint arXiw:1609.04747 (2016).

Olga Russakovsky és tsai. “Imagenet large scale visual recognition chal-
lenge”. International journal of computer vision 115.3 (2015), 211—
252. old.

F. Shi és tsai. “Review of Artificial Intelligence Techniques in Imaging
Data Acquisition, Segmentation and Diagnosis for COVID-19”. IFEFE
Reviews in Biomedical Engineering (2020), 1-1. old.

42



IRODALOM 43

[11] Karen Simonyan és Andrew Zisserman. “Very deep convolutional net-
works for large-scale image recognition”. arXiv preprint arXiv:1409.1556
(2014).

[12] Nitish Srivastava és tsai. “Dropout: a simple way to prevent neural

networks from overfitting”. The journal of machine learning research
15.1 (2014), 1929-1958. old.

[13] Christian Szegedy és tsai. “Going deeper with convolutions”. Procee-
dings of the IEEE conference on computer vision and pattern recogni-
tion. 2015, 1-9. old.

[14] Linda Wang és Alexander Wong. “COVID-Net: A tailored deep convo-
lutional neural network design for detection of COVID-19 cases from
chest radiography images”. arXiv preprint arXiv:2003.09871 (2020).



