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Kivonat

A rosszindulatt daganatok sejtjeinek egyedilalld és alapvetd tulajdonsaga az 1j
szovetekbe valo behatolds és metasztatizald képessége. Ahhoz, hogy megfeleléen
tudjuk értékelni a daganatok terjedését, foképp az invazios frontban, ahol a legakti-
vabb a daganatos sejtek tevékenysége, specialis immunhisztokémiai markerrel jelolik
a daganatos buddingot vagy ,tumor riigyeket” (TB). Ezek kozil a legelterjedtebb
a maspin, viszont mas eljatasok is léteznek. Az orvostudomany e teriiletének
egyik legnagyobb kihivasa ezen sejtcsoportok megfelel kvantifikaldsa, a lehetd
legobjektivebb modon. Ehhez nagy segitséget nytjthat egy gépi tanulas segitségével
megvalositott automatikus, pontos és nagy precizitassal bejelolt vizsgalat, ami
lehetévé teszi az orvosok szamara a TB pontos értékelését. Az utébbi par évben
szamos, foleg mélytanulasra épitett megoldas sziiletett a TB detektalasara. Sajat
prébalkozasunk pontossdga 75%, amit probaltunk javitani a képek tjra skaldzaséval,
a jobb tanitasi mintak generdlasa érdekében.

Kutatasomban magasabb, 40x optikai nagyitassal késziilt, tobb részletet tar-
talmazd, szkennelt képeket dolgozok fel, melyeket skalazni kell az osztalyozdk
betanitasahoz sziikséges képek generdlasa elott. Mivel kevés ilyen sajat adat all
még rendelkezésre, az osztalyozok pontossagat transfer learning segitségével javitom,
ahol korabbi tanulmanyok, sok adaton betanitott neurdalis halok sulyait és rétegeit
ujra felhasznélom.

Kulcsszavak: tumor budding, gépi tanulas, transfer learning, osztélyozok,
neuralis halok;



Abstract

A unique and essential property of malignant tumor cells is their ability to penetrate
new tissues and metastasize. To properly assess the spread of tumors, especially in
the invasive front, where tumor cell activity is most active,special immunohisto-
chemical markers are used, used to denote tumor budding or “tumor buds” (TB).
The most commonly used marker is maspin, but there are more methods what can
be used.

One of the biggest challenges in this field of medicine is to properly quantify
these cell groups in the most objective way possible. This can be greatly aided
by an automatic, accurate, and high-precision-labeled test using machine learning,
which allows researchers to accurately assess TB. In the last few years, a number
of solutions have been developed to detect TB, mainly based on deeplearning. Our
tryings had an accuracy of 75%, what we are trying to improve by rescaling the
samples, to improve the quality of the samples used by transfer learning.

In my research, I process higher-detail, multi-detail, scanned images taken at 40x
optical magnification, teaching classifiers to recognize TB. These scanned images
must to be rescaled multiple times before generating the teaching amples. Since few
such own data are still available, I improve the accuracy of the classifiers through
transfer learning, where I reuse the weights and layers of previous studies, neural
networks taught with a lot of data.

Keywords: tumor budding, machine learning, transfer learning, classifiers,
neural networks;
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1. fejezet

Bevezeto

Az automatikus daganatos riigyeket értékeld modszerek (lasd [1]), hibrid megko-
zelitéseket alkalmaznak, 6tvozve a klasszikus képfeldolgozasi modszereket a gépi
tanulasi technikakkal. Az els6 fazisban szin dekonvolicid, szegmentalds majd
méretsziirés segitségével azonositjdk a feltételezhetéen tumor rigyeket (TB) tar-
talmazo régiokat. A masodik szakaszban a daganatriigy-javaslatokat jovahagyjak
vagy elvetik egy bindris osztalyozo segitségével, mely nagyon gyakran valamilyen
konvoliciés neurdlis halézat (CNN).

Az osztalyozasra bemutathato képméretet a CNN architektiraja hatarozza meg.
Példaul az AlexNet [2] vagy a GoogLeNet [3] bemeneti mérete 224 x 224 pixel, mig
a nagyobb architektturak, példdul a NASNet-Large [4] 331x331-es bemeneti méretet
hasznalnak.

A médszerek altalaban tgy skalazzak-méretezik a feltételezhetéen daganatos
riigyeket tartalmazoé régiokat, hogy a varhatdéan legnagyobb riigy épp még beférjen,
illesztheto legyen a bemeneti tartomanyba.

Jelen TDK dolgozatban megvizsgéljuk milyen hatasa van a skéalazasi tényezének
az osztalyozasi pontossagra, a GoogleNet architektira esetében. Empirikusan
meghatarozzuk, hogy melyik skalazéasi egyiitthato a legmegfelel6bb nagy felbontast,
40-60 gigapixeles szkennelt szévetmintakban talalhato daganatos riigyek esetében,
ahol egy riigy mérete konnyen meghaladhatja a CNN-ek tipikus bemeneti méretét.

1.1. Motivacio

Ahogy elkezdtem tanulmanyaimat a Sapientia Egyetem Szamitastechnika szakan,
elhataroztam, hogy mar els6évesen nekivagok egy tudoményos teriilet megismerésé-
hez, felkutatdsahoz. A tumor budding vizsgalataval kezdtem foglalkozni, amivel
kapcsolatosan sikeriilt eredményeket elérni, és most egy ehhez kapcsolodd kutatéast
végeztiink. A témavalasztasazért kapcsolodik nagy mértékben orvosi teriilethez
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Bevezetd

is, mivel orvosira késziiltem, viszont megvaltoztattam a dontésem, viszont ettol
fliggetleniil megmaradt bennem a vagy arra, hogy valami olyat hozzak létre, ami
az embereket segiti. Végso célunk egy rakkutatdasban és orvosi diagnosztikdban
hasznalhaté szoftver elkészitése.

A kutatas elsé fazisaban még csak alap dolgokkal kezdtem foglalkozni, de
ahogy telt az id6 és egyre tobbet tanultam, bonyolultabb dolgokat is kezdtiink
tanulmanyozni. Ez a kutatas mivel tobb évre tervezett, apro lépésenként haladunk,
és felosztottuk kisebb célokra a munkat, igy ezeket megvalodsitva egyre kozelebb
keriiliink majd a végtermékhez. Els¢ fazisban tanulmanyoztuk a szakirodalmat,
erre a problémara kerestiink megoldasokat, és kiprobaltunk egy létezé algoritmust.
Késébb sajat adatokbdl nyertiink ki bizonyos jellemzéket, és egy osztalyozot is
sikertilt kiprobélni, melynek pontossidga 75% lett. Ebbol az eredménybdl kiindulva,
egy 1j kutatast kezdtiink el, ami viszont nagy befolyassal birhat a jovében az
eredeti projektiinkre.

El6zoleg késziilt mar egy TDK dolgozat, amelyben a TB-t nagy felbontasu
képeken vizsgaltuk, valamint egy sajat osztalyozot is kiprébalunk. Ebben a dolgo-
zatban implementasra kertilt két algoritmus. Az els6 tanitasi mintakat general egy
konvéliuciés neuronhdald betanitasara, a masodik pedig bizonyos jellemzoket nyer
ki a buddingot tartalmazé képekbol. Ilyen jellemzok példéul az egyes buddingok
mérete, a képen 1évé buddingok szama stb. Ebben a dolgozatban az osztalyozé
biztaté eredményt mutatott, igy tovabb kezdtiink kutatni, és ez a kutatas a képek
skalazasaval kacspolatos.

Ez a kutatas a transfer learning bemenetéhez hasznalt képekkel foglalkozik,
mégpedig azt vizsgaljuk, hogy mennyiben befolyasolja a pontossagot a bemeneti
adatok skalazasa. Az osztalyozot mikor kiprobaltuk, a bemeneti adatokat 4x
skalazott képekbol generdltuk. A mostani prébéalkozasokban tobb skaldazast is
teszteltiink, 2x, 3x, 4x és 5x nagyitasokat teszteltiink. A 4x nagyitas adott volt,
viszont Osszehasonlitasi alapnak jra felhasznaltuk.

Ezekkel az 4j adatokkal lefuttattuk djra az osztdlyozot, és minden skalazasra
kétszer tiz probat végeztiink, amibol elvetettiik a legjobb és legrosszabb eredménye-
ket, majd atlagot szamoltunk. Ezeket az eredményeket és ezt a munkafolyamatot
szeretném ebben a dolgozatban taglalni.



2. fejezet

Szakirodalmi hattér

2.1. Tumor budding

A rosszindulati daganatok sejtjeinek egyediilalld és alapveté tulajdonsiga az j
szovetekbe vald behatolas és metasztatizald képessége. Ennek a folyamatnak az
Szamos kutaté kiemelte ennek a jelenségnek a hisztopatoldgias abrazolasat, kiilonféle
fogalmak felhasznaldsaval, de a leginkébb elfogadott a tumor budding (TB), amely
a kozelmultban relevanssa valt, figyelembe véve a TB kapcsolatat az érrendszeri
invazidval, metasztazisokkal és a prognoézissal. Ezenkiviil feltételezték, hogy a TB
az epithelialis-mezenchimdlis tranzicié (EMT) egyik jele is lehet.

Ahhoz, hogy megfelel6en tudjuk értékelni a daganatok terjedését, foképp az
invazios frontban, ahol a legaktivabb a daganatos sejtek tevékenysége, specialis im-
munhisztokémiai markerrel, nevezetten a maspinnal, jelolik a daganatos buddingot
vagy ,tumor riigyeket”. Az orvostudomany e teriiletének egyik legnagyobb kihivasa
ezen sejtcsoportok megfeleld kvantifikalasa, a lehetd legobjektivebb mdédon. Ehhez
nagy segitséget nyujthat egy mesterséges intelligencia segitségével megvaldsitott
automatikus, pontos és nagy precizitassal bejelolt vizsgalat [5], ami lehetévé teszi
az orvosok szamara a TB pontos értékelését.

A 2.1. dbra a). és b). részein virtudlis illusztracié lathaté egy tumorrdl, ezek a
nagyobb piros gumoék, valamint az ennek kozvetlen kornyezetében megjelend kis
pirosra szinezett sejtek a buddingok. A kékkel jelolt sejtek még egészséges sejtek.
A b) képrészleten annyi a kiilonbség, hogy agresszivebb a tumor, t6bb budding
is lathaté koriilotte kissebb sejtcsoportokba rendezédve. A masik 4 képrészlet is
hasonl6 példdkat abrazol, viszont ezek mar valds, szkennelt képbdl vannak kivagva.

Miként az 2.2. dbra szemlélteti, a tumor buddingok egy sejtbdl vagy legfeljebb
négy elembol allo kis csoportok, amelyek a daganattal ellentétben kiilonalld sejt-
csoportokat hoznak létre. A legszélesebb korben alkalmazott és a konszenzusban
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Szakirodalmi hattér

Tumor cell Tumor cell

7

Area of x200 magnification

2.2. dbra. Példa olyan budding daganatosodésra (a), amelyet egyetlen daganat-
sejtként vagy legfeljebb négy sejtbol allé tumorsejt-klaszterként definialunk. Példa
rosszul differencialt klaszterekre (b), amelyek 6t vagy annél tobb daganatos sejtet
tartalmaznak. Kép forrasa: [6].



Szakirodalmi hattér

elfogadott meghatarozas az [6], hogy a TB egy izolalt daganatsejt, vagy akar négy
sejtbdl allé csoport lehet, a daganatok invazios frontjaban.

A tumor buddingokat a mikroszkop altal készitett fényképeken vizsgaljak, viszont
fontos kiemeliink azt, hogy mi egy specidlis szkennerrel késziilt képeket dolgozunk
fel, amelyek jelentésen nagyobbak és a felbontasuk is sokkal jobb. Ez szamokban
azt jeleni, hogy mig a mikroszkop altal készitett kép felbontasa 2500x2500, addig a
sajat adatain felbontdsa 50000x75000 (2.3. abra). Ezek a képek tobbfélék lehetnek,
ezeket a festési eljarasok alapjan tudjuk megkiilonboztetni. Ilyen festési eljarasok
példaul a pan-citokeratinnal val6 festés, a maspinnal valé festés, vagy a hematoxylin
eosin festés. A program ezen festési eljarasok alapjan fogja a buddingokat vizsgalni.

b

* Resolution:50000x75000
* Size: 3-4GB

* Resolution:2500x2500
+ Size: 18MB

&,

2.3. dbra. A [1] adathalmazban fellelhet6 kép és sajat adat kozotti killonbség
szemléltetése.

A péan-citokeratin egy antitest, amit azért hasznalnak sejtfestésre, mert nagyon
reagens, ¢és jol elkiloniti a hdamsejteket a tobbiektél. Mindemellett a tumorsejtek
beazonositasara is hasznaljak. Egy pan-citokeratin festés kimenetelét a 2.4. abra
szemlélteti.

A maspin egy szerin-protedz, amely gatolja a tumorsejt ploriferaciét, a koros
ér-ujraképzédést, és elésegiti a sejt apoptozist (programozott sejthaldl). Ez a
sejtfestés mutatja ki egyik legjobban a daganatosodds agresszi6jat (2.4. abra),
budingokban kutattak.

A hematoxylin eosin festési eljaras szamos hisztologiai teriileten hasznalt eljaras.
A hematoxylint arra hasznaljak, hogy illusztralni tudjak a sejtben a részleteket.
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2.4. dbra. Példa a pan-citokeratinnal valé festési eljarasra. Kép forrdsa: (SDiX
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2.5. dbra. Példa a maspinnal valé festési eljarasra. Kép forrasa: (Dr. Kovécs

Zsolt)



Szakirodalmi hattér

A szinek mélysége nem csak a DNS mennyiségétol fiigg, hanem attél is, hogy a
minta mennyi id6t toltott a hematoxylinban. Viszonylag egyszeri az eloallitasa,
a Hematoxylon campechianum fabol vonjak ki. Ennek oxidacidéja eredményezi
a hemateint, amit a hematoxylin eosin festésben hasznalnak. A hematoxylinek
altalaban a festési eljaras el6tt hasznalt sav alapjan osztalyozhatoak. FEzek a
savak ugyanakkor a végsé szint is befolyasoljak. A leggyakoribb ilyen sav az
aluminium-ammonium-szulfat. Ilyen tipust a Mayer-féle hematoxylin, ami alum
(aluminium-amménium-szulfat) hematoxylin, ami vizalapti. Egy hematoxylin eosin
festési eljaras eredménye a 2.6. abran figyelheté meg.

2.6. dbra. Példa a hematoxylin eosin festési eljardasra. Kép forrasa: (Dr. Kovacs
Zsolt)

2.1.1. Szakirodalom attekintése

Az utébbi par évben szamos [7, 8, 9], f6leg mélytanuldsra épitett megoldas sziiletett
a tumor budding detektaldsara. A részletesebb tanulmanyozas a ,, Automatic
evaluation of tumor budding in immunohistochemically stained colorectal carcinomas
and correlation to clinical outcome” [1] publikdciéra alapoztuk, mivel ez nyilt
hozzaférésti (Open Access), a 6292 képbél all6 tanitasi halmaz ingyenesen elérhetd,
és a moédszer MATLAB implementacidja nyilt forraskodu.

A [1] a 2.7. &dbran szemléltetett kétlépéses megkozelitést alkalmazza, mely 6tvozi
a klasszikus szegmentalasi modszereket (mint példaul a morfolégiai miiveleteket)
és a gépi tanuldsi technikékat (klaszteranalizis, konvoliciés neuron halézatok) a
daganatos riigyek megbizhaté kimutatasara a kolorektalis karcindma mintakban. A
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Szakirodalmi hattér

2.7. abra. Tobblépcsés modszer: 1. 1épés: kép szegmentalasa; 2. 1épés: régiok
validalasa / osztalyozdsa konvoliciés neurdlis halézatok segitségével. Kép forrasa:
https://doi.org/10.11588/data/XJAOCA.

feltigyelt tanitasra 6292, elozetesen orvosok altal kiértékelt 100x100 pixeles képré-
szecske allt rendelkezésre. A budding értékel6 algoritmus, a buddingok képenkénti
abszolut szamat kereste, amely nagyon jé korrelacioban all az orvos értékelésével.

A 2.8. valamint a 2.9. abrdkon a [1] adathalmazban megtalalhaté képekbdl
generalt tanitasi mintak lathatoéak, gy a pozitivak, mint a negativak. Megfigyelheto,
hogy a képkockak nem tul jo felbontausiak, mivel ezek mikroszkoppal készilt TMA-
kbol generdlt tanitasi mintak. Osszesen 64 kép lathaté, viszont ha jol megfigyeljiik
sok esetben a képszelet egy része, bizonyos esetekben akar a szelet fele, nem
tartalmaz hasnzos informaciét. Ez azért van, mivel a TMA alapjaraton kor alakd,
igy nem lehet bel6le kedvezé mintat generalni, ha példaul a budding pont a kor
szélén helyezkedik el. Azt is megfigyelhetjiik, hogy a legtébb minta homalyos, ez is
befolyasolja a halé tanitasat, mivel nem tud pontos részleteket kinyerni a neurdlis
halo.

A modszer annak detektalasra, hogy egy kép részlet tartalmaz-e buddingot
vagy sem, MatConvNet-et hasznal, amely egy konvoliciés neurdlis hélé (CNN)
MATLAB toolbox. Az ugynevezett color thresholding eljarassal a program egy
bizonyos szintartomanyban 1év6 részeket elvalaszt a hattértol, amelyeket elnevez,
és megszamol. Ezeket egy beépitett MATLAB regisztracio segitségével érték el,
és ami helytelen volt, azt manudlisan korrigaltak. Igy a megfeleld buddingokat
konszolidalni lehet szamuk és helyzetiik alapjan. Az 6sszevont magparok alapjan
minden egyes magot teljes felbontasban be lehet tolteni egy szerverrdl, és helyileg
el lehet menteni TMA mag objektumként.
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Szakirodalmi hattér

A pan-citokeratinnal festett magokat egy specidlisan irt MATLAB eszkoz segit-
ségével elemezték a buddingok kimutatasara, amelyeket kis, egymastoél fiiggetlen,
1-5 gyengén Vagy nem differenciélt tumorsejtcsoportként deﬁniéltak
irasbeli megvaldsitasat alkalmaztdk. A barna komponens intenzitasara vonatkozo
informéciét klaszteranalizissel csoportositottdk (elotér és hattér), és igy bindris
képpé alakitotték A binéris képen észlelt objektumok két csoportositési lépésen
kertilet) obJektumokat egyesitették. Ezzel az egyenlotlen nagy daganatos teruleteket
rekombinaltak. Masodszor, az objektumokat a hatarok tavolsaga és teriilete szerint
csoportositottak. Ezzel a hatalmas daganatos tomeggel kozvetlen kézelben 1évo kis
daganatos fragmentumokat belefoglaltak ebbe a részbe.

Ezutéan az objektumokat méretiik szerint osztalyoztak; ha tul kicsik vagy tul
nagyok voltak ahhoz, hogy buddgingok legyenek, akkor azokat eldobtak. Ezt
kévetoen egy egyedi képzésli konvolucios neurdlis halézat osztalyozta azokat az
objektumokat, és amelyek nem voltak megfelel6ek morfolégiailag elvetették.

Végiil, a kapott cimkézett képekhez a MATLAB beépitett fiiggvényei alapjan
kiszamithato az objektumok szama, mérete, alakja stb. Ezenkiviil a Delaunay-
héromszogelés alapjan kiszamitottak az objektumok térbeli eloszlasat és a szom-
szédaiktol levo tavolsagot. A budding automatikus felismerésével kapcsolatos
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2.8. abra. Részlet a nyilt hozzaférésii adathalmazbol: példak 100x100 pixeles,
negativ képekre (nem tartalmaznak daganatos riigyeket). Kép forrdsa: https:
//doi.org/10.11588/data/XJAOCA.
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Szakirodalmi hattér
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2.9. abra. Részlet a nyilt hozzaférésti adathalmazbol: példdk 100x100 pixeles,
pozitiv képekre (daganatos riigyeket tartalmaznak). Kép forrdsa: https://doi.
org/10.11588/data/XJAOCA.

egyéb munkakkal ellentétben csak a pan-citokeratin-pozitiv tertiletre és méretre
tamaszkodtak. Az eljaras kimenetét a 2.10. abra szemlélteti.

A 2.10. 4brén a [1] kutatasban taldlt budding bejel6l6 algoritmus kimenete
lathato, amelynek bemenetként sajat adatot adtunk meg. Lathatoak kiillonb6zo
szin négyzetek, amelyek koziil a zold jeloli a pontos taldlatot, a tobi pedig a falcs
pozitiv, falcs negativ taldlatokat.
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2.10. abra. Példa az [1] ismertetett médszer kimenetére.
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3. fejezet

A kutatas célja és
modszertana

3.1. A kutatas célja

A kutatas célja a legpontosabb eredményre vezeto skalazas megtalalasa, viszont
kozben egyéb érdekes tényezoket is kiprébalunk, mint a tanitasi példakon a budding

« /ey

A kutatas végcélja egy olyan onkolégiai diagnosztikaban hasznalhato program
kidolgozasa, mely két kiillonboz6 festési eljarassal késziilt képparokat képes ele-
mezni a buddingok pontosabb detektaldsa érdekében. A jelenlegi médszerek altal
nyujtott eredmények nagyon jo korrelacioban vannak az orvosi kiértékeléssel, varha-
toan a pontossag tovabb javithaté az immunohisztokémiai eljarassal festett képek
elemzésének a bevonasaval.

3.2. Adatok

4 darab immunhisztokémiailag festett szévetminta allt rendekezésiinkre, melyet
a Maros Megyei Siirgosségi Korhaz Patologiai Osztalyan dolgozé dr. Kovaacs
Zsolt szerzett be és értékelt ki. A 4 mintabdl 3 pozitiv volt, 6sszesen 71 TB
tartalmaztak. Az atlagos TB méret 632x620 pixel volt, ezért a TB-k nagy része
eredeti felbontasban nem is lehetne feldolgozhat6, a CNN-ek altal elvart bemenetek
joval kisebbek. Igy skdldzdsra mindeképpen sziigség van.
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3.3. Munkafazisok

Az elsé munkafazisban a meglévo képeket teljes méretiikben exportaltuk, majd egy
képfeldolgozo szotver segitségével skalaztuk 6ket (3.1. abra). A képek mellett meg-
voltak mar a jelolt rétegek is, amelyeket a kutatas elsé felében mar elkészitettiink,
igy azokat is csak skalazni kellett.

3.1. abra. A teljes képek tjraskalazasa PhotoShopban. Elsé munkafézis.

A masodik munkafazisban sor keriilt a skalazott képekbdl, a tanitasi mintak
kigeneralasdra (3.3. abra). Ezt egy MATLAB szkript végzi, melynek bemenete
a teljes kép, kimenetként pedig kész tanitasra alkalmas mintdkat kapunk. Ezek
kétfélék, pozitiv és negativ mintakat is kapunk, viszont a negativ mintakat manu-
alisan at kell szlirni, mivel tobb negativ mintat talal. Emellett a negativ mintak
olyan képrészleteket is tartalmaznak, amelyekbdl nem szarmazik hasznos tanuldsi
informéaci6 a neurdlis halé szamara.

A generalt mintakhoz az is hozzatartozik, hogy minden skaldzas esetében két
tanitési csomagot generaltunk. Elso fazisban a buddingok a tanitasra szant képeken
véletlenszerti pozicidban helyezkedtek el, mig a masodik csomagban tugy allitottuk a
mintakat generalé algoritmust, hogy ezek a tanitasi mintak kozepén helyezkedjenek
el. Erdemes a két feladatot kiilon megvizsgdlni, mivel més hasznélati eseteket
fednek le. A mindig kozépre helyezet felallasal akkor talalkozhatunk, ha valahogy
méar megkaptuk a TB jelolteket, valamilyen eléfeldolgozas altal, méar csak oszté-
lyoznunk kell ezeket (pl. [1]). A véletleszertien elhelyezet TB egy dltaldnosabb
feladat, ha sikertil az osztély-kiegyensilyozatlanség[10] problémdjat dthidalni (egy
véletlenszertien kivalasztott képkockdban nagyon kicsi valészintiséggel talalhatunk
TB-t), még akar detektort is lehetne épiteni, nem lenne sziikség az el6feldolgozasra.

A 3.2. abran 1évo kodrészlet abbdl az algoritmusbdl szarmazik, amely a nagy
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12
13
14
15
16
17
13
13
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
33
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
48
47
43
49
50
51
52
53
54
55
56
5
58
59
&0
6l

&l

image names

for img idx
img idx

= {'casell.ti

£, 00

case02.tif', 'caselO4.tif'}:

= l:length(gt_image names)

Ic = imread([st,gt_image names{img idx}]):

D

I

fprintf ('Processing images %=\n',

rgh2gray(Ic):

BW = imbinarize(I,0.0);

%2find connected components

CC = bwconncomp (BW) ;

imread([s, image names{img idx}]):

fguery properties of the regions

props =

regionprops (CC)

fprintf ('Humber of components:\n');
number of buddings =

for i=1:

gize(props,1l)

lengthi{props)

left = props (i) .Centroid(l) - 112;
top = props(i).Centroid(2) - 112;

%GoogleNet input size

Bpoz = Ditop:top+224,

imwrite (Rpoz,

b=

for

end

_ps3

'
"

224, half is 112

left:left+224, 1:3)

' bB',numZstr(i),

1000; fmaximom displacement

i =1:4
sumreg = 1;
wnile sumreq

left = props(i) .Centroid(l)

> 0

top = props(i).Centroid(2) - b +

frandom displacement
if left > 10 && top > 10

sumreg = sum(sum(BW(top:top+224,

end
end

Eneg = D{top:top+224, lefr:left+224,

imwrite (Rneg,

gt_image names{img idx}):

.

.png'l)i

- b + rand*2*b;

rand*2*b;

1:3):

['images/poz/",image names{img idx} (l:end-4),...

left:lefc+224))):

['images/neg/ ", image_names{img idx} (l:end-4),...

_mns3',

'_bf,numZstr (i),

'_v',numZstr (i),

t.pngtl):

3.2. dbra. Kodrészlet a tanitdsi mintakat generald algoritmusbol.
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A kutatds célja és médszertana

képekbol mintakat generdl, amelyeket egy adott halé tanitasara lehet hasznalni. Ez
ugy torténik, hogy miutan beolvasunk egy képet, els6 1épésben atalakitjuk sziirke-
arnyalatos képpé (rgbh2grey), majd binaris képpé(imbinarize). Két folderbe generdl
ugyanannyi képet a kiegyensulyozottsag érdekében, pozitiv és negativ mintakat, az-
az buddingot tartalmazo, és buddingot nem tartalmazo képeket. A buddingot nem
tartalmazé képeket a program lefutasa utan ellenorizni kell, esetlegesen manualisan
korrigalni, mivel a teljes képek szélein olyan tertiletek is vannak, amelyek vagy csak
fehérek, vagy semmi értelmezheto, vagy szamunkra fontos informacio nincs.

A porzitiv mintak épitése két féle képpen valésul meg. A képeken A TB-t kozépen
helyezziik el (14sd 36. 37. sorok) vagy kis véltelneszerii eltolasok segitségével, ezt el
is mozdithatjuk akér, hasonléan a negativ mintdknal hasznalt technikdval (ldsd 50.
51. sorok). Természetesen, itt a maximalis eltolds nagységrendje par tizednyi lehet
csak.

A negativ mintakat a 47 és 59 sorok koézotti for ciklus generalja, addig valasztva
véletlenszeriien egy képkockat a budding szomszédsagaban, mig az ,tiszta” (1asd
50-52. sorok), azaz nem tartalmaz TB pixeleket. Minden budding esetében 4
negativ mintat generalunk, hogy az utoéfeldolgozasnal, legyen mibdl valasztani.

Az igy kapott képeket mar haszndlhatjuk is a transzfertanulashoz.

3.3. abra. A tanitasi mintakat generalé algoritmus kimenete, amely két konyvtarba
rendezi a pozitiv és negativ mintakat.

A harmadik munkafazis az osztalyozé futtatdasa minden skalazasra tizszer. Ezt
azért tettiik, mert az eredmények kozott megfigyelheto szoras, ami betudhaté annak,
hogy kevés adat allt rendelkezéstinkre. Minden futtatas eredményét feljegyeztiik,

15



A kutatds célja és médszertana

majd a legjobb és legrosszabb eredményt elvetettitk. A maradék eredményekbol
szamoltuk ki az atlagot.

38 - lgraph = replacelayer (lgraph, learnablelayer.Name, newLearnableLayer) ;
39

40 = newClassLayer = classificationLayer ('Hame', 'new classoutput'):
41 - lgraph = replacelayer (lgraph,classlayer.Mame,newlClassLayer) ;
42

43 EE5E5%%5%%%% freeze layers

44 - layers = lgraph.Layers;

45 - connections = lgraph.Connections;

46

47 = layers(1l:10) = freezeWeights (layers(1l:10));

= lgraph = createlgraphUsingConnections (layers, connections);

45 EEEELEEEREEEES

50

51— pixelRange = [-20 20]:

52 [= scaleRange = [0.95 1.05]:

53— imagefugmenter = imageDatafdugmenter |

54 'RandXReflection’', true,

55 'RandXTranslation',pixelRange,

o6 'Rand¥Translation',pixelRange,

a7 'RandXScale',scaleRange,

8 'Rand¥Scale’,scaleRange) ;

28 - augimdsTrain = augmentedImageDatastore (inputSize(l:2),imdsTrain ,
an 'Datafugmentation', imagelAugmenter)

6l

62

63 — augimdsValidation = augmentedImagelatastore (InputSize(l:2),imdsValidation);
&4

&5 — miniBatchSize = 48;

66 — valFreguency = floor (numel (augimdsTrain.Files),/miniBatchSize);
&7 — options = trainingfptions('sgdm',

g

&9

70

71

72 lidationData', augimdsValidation,

73 'ValidationFrequency',valFrequency,

T4 'Verkbose', true,

75 'Plots', "training-progress');

T6

77

= net = trainNetwork (augimdsTrain, lgraph, options);

79

20

81 — [¥Pred,probs] = classify(net,augimdsValidation):

82 — accuracy = mean (YPred == imdsValidation.Labels)

3.4. dbra. Kodrészlet a sajat osztalyozobol

A 3.4. abran megfigyelhet az osztalyozdbdl egy kddrészlet, amelyen a fonto-
sabb beallitasok lathatoak. Ilyen példaul a ,MiniBatchSize” beallitasa, vagy a
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‘MaxEpochs” megadasa is. A kodrészlet végén taldlhato a hald tanitasat végzo fiigg-
vényhivas, ez egy beépitett MATLAB fiiggvény, valamint maganak az osztalyozonak
az inditasa is itt lathato az utolsé sorokban.

e — T
g Progreas {19-Now 2020 HAAY0H

3.5. dbra. Példa a sajat osztalyozo kimenetére.

A 3.5. abran lathaté a sajat osztalyozd kimenete. A vilagoskék és sotétebb
kék vonal a tanitasi fazist jelolik. Lathatd, hogy a futds végére ez eléri a 100%-
ot. A sotétebb vonal kozépértékszeriien halad, lathato, hogy a vilagosabb tarsa
nagyobb kilengéseket mutat. A fekete szaggatott vonal az mar maga az osztalyozés
pontossagat leir6 gorbe. Az elején ez is alacsonyabb értéktdl indul, viszont lathato,
hogy ahogy haladunk az iteraciékkal, ez is egyre javul, majd ebben az esetben
beallt egy konstans értékre, valdoszinGsithetd, hogy ezt djrafuttatva més lesz a
végeredmény.

Itt is fontos kiemelniink, hogy az osztalyozot is két kiillonbozé beallitassal
futtattuk, elsé korben szabadon modosithato silyokkal, masodik kérben viszont
,rogzitett” silyokkal, ahol csak a kozvetleniil a kimenet el6tt helyezkedd réteg
sulyai voltak modosithatoak. Itt is a két modszer kiprobaldsa azért tortént, hogy
hatha jelentos kiilonbséget tapasztalunk a moédszerek kozott, és a tovabbiakban
koncentralhatunk csak az egyik megkozelitésre.

3.4. Mélytanulasi hal6é tanitasa képek osztalyoza-
sara
Az elére betanitott képosztalyozé haldk tanitasara tobb mint egymillié képet is

hasznalhatnak, igy ezek képeket tudnak besorolni bizonyos targyi kategériakba.
Ilyen lehet példaul egy billentytizet, egy kavés bogre vagy egy egyszert toll. A
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Reuse Pretrained Network

Load pretrained network Replace final layers Train network Predict and Deploy results
assess network accuracy

Early layers that leamed JECEEGR R |

low-level features

(edges, blobs, colors)
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3.6. abra. A transzfertanulds lépései.

halé inputnak egy képet kap, és ehhez tarsitja a lehetoségeket, amelyek akar tobb
kiillonb6z6 kategoéria is lehet.

A transzfertanulds esetében egy elére betanitott haléot kiindulé pontnak lehet
hasznalni annak érdekében, hogy 1ij dolgokra tanitsuk meg, a mar meglévo ,,tudast”
ujrahasznositva. Egy halé finomhangolasa sokkal egyszeriibb és gyorsabb, mint
egy teljesen 1j halot felépiteni. Ezzel a megoldassal kisebb tanitasi halmazzal is jo
eredményeket lehet elérni.

Esetiinkben 71 kép &llt rendelkezésiinkre. Ezekkel elvégezve a tanitést, elso
korben 75% pontossagt kimenetre jutottunk, ami nagyon biztaté eredmény volt,
ezért kezdtiink bele a mostani kutatasunkba. Ennek a lényege, hogy a transfer
learning bemeneti képeit Gjra skaldzzuk, hogy a jovoben a lehet6 legjobb skalazéast
hasznéljuk a feldolgozni szant képek esetében a pontossig novelése érdekében. Az
ujra skdlazott képek esetén a legpontosabb eredmény elérte a 87.5%-ot is.

A transzfertanulds altaldnos séméja az 3.6 4bran (kép forrdsal) van szemléltetve.
Itt egy elore betanitott neuralis halét 1j dolgok felismerésére tanitanak. Az els6
részben latszanak a halo kész rétegei, ezek kék szinnel vannak jelolve, valamint lilaval
a kicserélendo rétegeket latjuk. A masodik részben ezen rétegek kicserélése lathato,
jeloli a narancssarga rész. A harmadik 1épés, az maga a tanulas folyamata, ehhez
kilonbozo beallitasokat hatarozhatunk meg. A negyedik 1épés a készen betanitott
halo tesztelése, valamint az utolsé 1épés az eredmények kiértékelése. Konkrétan
a mi esetiinkbdl kiindulva, a kész halé a GoogleNet volt, aminek az utolsu két
rétegét cseréltiik ki, hogy a tumor buddingokat felismerje.

https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/pretrained-convolutional-neural-networks|
html.
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3.4.1. GoogLeNet

A GoogLeNet [3] egy konvolticios neurdlis hélozat, amely 22 réteg mély. Betoltheti a
halozat elére elkészitett verzidjat, amely képzett vagy az ImageNet, vagy a Places365
adatkészletekre. Az ImageNet-en betanitott halézat 1000 objektumkategoriaba
sorolja a képeket, példaul billentytlizet, egér, ceruza és sok allat. A Places365-en
képzett halozat hasonlit az ImageNet-en tanitott halézathoz, de a képeket 365
kiillonboz6 helykategoridba sorolja, mint példaul a mezo, a park, a kifutopalya és
az elécsarnok. Ezek a halozatok sokféle képabrazolast tanultak meg. Az el6képzett
halézatok képbeviteli mérete 224 x 224 pixel.

A GoogleNet-et at lehet képezni 1j feladatok végrehajtasara a transfer learning
segitségével. A transfer learning soran a leggyakoribb megkozelités az ImageNet
adathalmazon elore el6készitett hdlézatok hasznalata, viszont barmilyen adathalmaz
hasznalhat6, akar sajat adathalmaz is.

GoogLeNet architektura részletei

A halozatot a szamitasi hatékonysag és a gyakorlatiassag szem elott tartasaval
tervezték, hogy kovetkeztetéseket lehessen futtatni az egyes eszkozokon, beleértve
azokat is, amelyek korlatozott szamitasi eréforrasokkal rendelkeznek, kiillonosen
alacsony memoriateriilet mellett. A halozat 22 réteg mély, ha csak a paraméte-
rekkel rendelkez6 rétegeket szamoljuk (vagy 27 réteg, ha a 6sszevond rétegeket is
szamoljuk). A hélézat kiépitéséhez felhasznalt rétegek szdama (fiiggetlen épitGelem)
kb. 100.

Az osztalyozas el6tti 6sszevono rétegek haszndlata a [11] alapul, bar a GoogLeNet
megvalositas egy extra teljesen 6szekotott linedris réteget is haszndl. A szerzok
szerint ez megkonyiti a halézat finomhangolasat mas cimkekészletekhez.

A hélézat sematikus nézetét, ahogyan az a [3] van bemutatva, a teljesség kedvéért
a 3.7 abran reprodukaltuk. Az ujszert ,Inception” modulokat zold téglalapok kép-
viselik. A kék téglalapok kiillonb6z6 sziroméretii konvolucios rétegeket abrazolnak.
Az FC” feliratot tartalmazo6 kék négyzetek teljesen 6sszekotott rétegeket jelolnek
1024 egységgel és ReLU (rektifikalt linedris) aktivicids fiiggvényel. Az dsszevond
rétegeket (max és atlag) piros téglalapok jelolik. A fehér kimenet az osztélyozot
abrazolja (linedris rétegek softmax-szal), mig az el6z6 sarga téglalapok 70% -os
kiejtéses rétegeket.
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3.7. abra. GoogLeNet architekturaja. Kép forrasa: [3].
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4. fejezet

Kisérletek és Eredmények

4.1. abra. Transfer learning inputja kiilonb6z6 skalazasu képre.

Az 3.3 fejeztben imsertetett generator eredményei a 4.1 abran vannak szemlél-
tetve. A felsé sorban az az eset lathatd, mikor a budding a tanitasi minta kézepén
helyezkedik el. Balrél jobbra haladva a kisebb skalazasi faktornak készonhetGen,
a 224x224 pixeles képkockdkban egyre nagyobb szerepet kap a TB szomszédsaga,

kontextusa.
Az als6 sorban egy masik, kisebb méreti TB észlelheto, véletneszertien elhelyezet

pozicibban. Amint az 1/2-es skélazési faktor esetében észrevehtejitk, megtorténhet,
hogy a véletlenszerii elhelyezés esetében a TB egy része nem lesz lathato. A
véletlenszerl elhelyezés csak annyit garantal, hogy a TB centroidja a képen lesz,
igy megeshet, hogy a szélei néha ,kilégnak” a képbol.
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A kozépre és véletneszeriien elhelyezet TB esetében is, minden skalazasi faktorra,
feledzettiik az osztalyozdét 10 alkalommal, mindig véletneszertien kivalasztva 57 (kb.
80%) képet a tanitasra, mig a maradék 14 képen (kb. 20%) mértiik az osztalyozo
pontossagat. A legjobb és a legroszabb teljesitményt elvetettiink, igy az atlagokat 8
ereménybdl szamoltuk. A kisérletet elvégeztiik a 3.3 fejezetben ismertetett ,, minden
suly szabadon valtoztathat6” és ,az utolsé réteg sulyait kivéve az 0sszes tobbi
rogzitett” felallasban is.

4.1. Rogzitett sulyok

TB elhelyezése: kozép Rogzitett silyok

Skalazasi faktor 1/2 1/3 1/4 1/5
Atlagolt pontossiag 87.50% 83.04% 67.86% 76.79%
Széras 2.70%  7.33%  540%  3.31%

4.1. tablazat. Az osztalyoz6 pontossaga, kozépre helyezett buddingok esetén,
rogzitett silyokkal.

A 4.1. tablazatban azok az atlagolt pontossagok lathatoak, amelyeket rogzitett
sulyok mellett vizsgaltunk, kozepére helyezett TB-al. Az altagolt pontossag az els6
sorban talalhaté mig a 10 futtatas soran észlelt széras, a masodikban.

Ilyen beallitasok mellett az 1/2-es skélazasi faktor teljesitett a legjobban, 87.50%-
os pontossagot érve el. Ugyanakkor az is lathatd, hogy ebben az esetben a legkisebb
a széras is, 2.70%. A leggyengébben az 1/4-es skalazési faktor teljesitett, viszont
a szoérds nem ebben az esetben a legnagyobb, hanem az 1/3-as skdlazési faktor
esetében, amikor 7.33% lett.

A véletlenszerti pozicioban 1évé TB mintak esetében itt is az 1/2-es skalazasi
faktor volt a legjobb, ahogyan ez a 4.2 tablazatban lathat6. Bar gyengébben
teljesitett 81.70%-al, ez varhaté volt, mivel a feladat nehezebb. A széras is megnott
ebben az esetben, 2.70%-r6l 4.84%-ra emelkedett. A leggyengébben itt is az 1/4-es
skalazasi faktor teljesitett, viszont nem sokkal maradt le a tobbi skalazasi faktorhoz

TB elhelyezése: véletlenszerii Rogzitett stulyok

Skalazasi faktor 1/2 1/3 1/4 1/5
Atlagolt pontossag 81.70% 75.45% 74.11% 76.79%
Szo6ras 4.84% 7.25% 3.70% 1.91%

4.2. tablazat. Az osztalyozd pontossaga, véletlenszertien elhelyezett buddingok
esetén, rogzitett sulyokkal.
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képest. A legnagyobb szérast itt is az 1/3-as skdldzasi faktor produkélta, 7.25%.

4.2. Szabadon moédosithaté sulyok

TB elhelyezése: kozép Szabadon moédosithaté silyok

Skalazasi faktor 12 1/3  1/4  1/5
Atlagolt pontossiag 87.50% 87.50% 63.39% 75.45%
Szoéras 2.70% 6.61% 3.70% 4.84%

4.3. tablazat. Az osztalyozd pontossiga, kozépre helyezett buddingok esetén,
szabadon valyoztathaté sulyokkal.

A 4.3. tablazatban a mar szabadon valaszthaté silyokkal dolgoztunk, viszont
els6 korben itt is a tanitasi mintdkon a buddingok a kép kozepén helyezkedtek
el. Tlyen beéllitdsok mellett azt tapasztaltuk, hogy az 1/2-es és 1/3-as skédldzasi
faktorok ugyanazt az eredményt érték el, 87.50%-os pontossdgot allapitottunk meg.
A leggyengébben itt is az 1/4-es skédlazasi faktor teljesitett.

A 4.4. tablazatban a masodik koros eredményeket latjuk, szabadon valtoztathatd
sulyok mellett a buddingok pozici6ja is random a tanitasi képeken. Ebben az
esetben is az 1/2-es skdldzas bizonyult a legjobbnak, 82.59%-0s pontossiggal. A
leggyengébb ebben az esetben az 1/3-as skalazasi faktor volt 73.22%-al.

A szérasokat tekintve az atlag szoras 4.56%, ez a tanitasi mintak mennyiségébél
adodik, mivel kevés sajat adat allt rendelkezésre. A 4 képbdl egyik nem tartalmazott
egyaltalan tumor buddingot, a masik 3 képen pedig 6sszesen 71 budding volt. Az
oztélyoz6 a bemeneti képeket 80-20%-o0s aranyba osztotta, a képek nagyobb részén
tanult, a maradékon pedig elvégezte az elemzést, és megallapitotta, hogy tartalmaz
vagy nem buddingot az adott kép. Mivel pozitiv és negativ mintdkon is tanult,
ez 142 képet jelent, vagyis 114 képrdl tanult, 28-r6l pedig megallapitotta, hogy
tartalmaz vagy sem buddingot.

TB elhelyezése: véletlenszerti Szabadon mddosithaté silyok

Skalazasi faktor 1/2 1/3 1/4 1/5
Atlagolt pontossag 82.59% T73.22% 74.11% 77.23%
Szobras 3.54% 5.40% 4.16% 5.70%

4.4. tablazat. Az osztalyozd pontossaga, random elhelyezett buddingok esetén,
szabadon valyoztathatoé sulyokkal.
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4.3. Ertékelés

Mivel feltehetéen a GoogleNet mar tartalmazza a megfeleld tudast a jellemzok
kivonasara és értékelésére, reméltiik, hogy a sikeres transzfertanulashoz elégésges
az utolso-elotti réteg sulyait modositani. Ez nagyon elonyos lenne, hiszen kevés
tanitasi minta all rendelkezésiinkre és a hiba-visszaterjesztés szamitasi koltségei is
drasztikusan csokkenénnek. A kisérletekbol nem deriilt ki, hogy a rétegek sulyanak
rogzitése befolyasolja-e a pontossiagot, ehhez valdszini tobb mintara és tovabbi
kisérletekre lenne sziikség.

A kisérletek azt mutattak, hogy a nagyfelbontast szkennelt mintak esetében, az
1/2 és 1/3 skalazési egyiitthatok mitkodnek a legjobban. Ezen skéldzasok esetében,
az atag (eredetileg 632x620 pixeles) TB mérete 316x310, illetve 210x207 lesz. Ez
arra utal, hogy inkabb elénydsebb az atlag TB méretet kortilbeliilre beskdlazni a
224 pixeles bemenetre, és nem a legnagyobb (kiugr6 - outlier) méretet kell kovetni,
ahogy ezt mas tanulmanyokban tették.

Ahogyan az varhaté volt, a konnyebbik feladat esetében, ahol a TB-k centeroidja
mindig a képkocka koézepén talalhatd, az atlagos pontossag jobb. A véletneszeriien
elhelyezett TB esetében, az atlagolt pontossagok altalaban jelentésen csokkenek, a
szOTas no.

Elmondhato, hogy a széras minden eseteben meglehetésen magas volt, ez valo-
szinlleg annak koszonheto, hogy a transzfertanulashoz rendelkezésre all6 mintak
szama alacsony.
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5. fejezet

Kovetkeztetések

A tumor buddingok lényegében egy rosszindulati daganatsejtbdl leszakadt sej-
tek, vagy sejtcsoportok, amelyek képesek 14j szévetekbe behatolni, mindemellett
metasztizald képességiik is van. Ebbol azt a kovetkeztetést vonhatjuk le, hogy
a tumor budding egyfajta el6futara a rdkos daganatoknak, amelyeket ha idében
képesek lennénk felfedezni, a rdk megel6zésében és ennek idobeli kezelésében is
nagy elorelépés torténhetne. Ehhez viszont sok adatra van sziikségiink, mivel ez a
detektélas a klasszikus szegmentdalasi mdédszereket és a gépi tanulast 6tvozve valod-
sulhat meg, amihez sziikségiink van egy neuralis halo felépitésére. Egy neurdlis halo
felépitéséhez rengeteg adatra van sziikségiink, amelyek mindsége is kulcsfontossagu.
A tumor buddingokat mikroszkop altal készitett fényképeken vizsgaljak, viszont
fontos kiemeliink azt, hogy mi egy specialis szkennerrel késziilt képeket dolgozunk
fel, amelyek jelentosen nagyobbak és a felbontasuk is sokkal jobb. Ez szamokban azt
jeleni, hogy mig a mikroszkop altal készitett kép felbontasa 2500x2500, addig a sajat
adatain felbontésa 50000x75000. Ilyen adatokhoz elég nehéz hozzajutni, viszont a
Marosvasarhelyen miikodo kutatokozpontnak megigértek egy ilyen szkennert, ami
reményeink szerint hamarosan meg fog érkezni, nekiink pedig dr. Kovacs Zsolton
keresztill hozzaférésiink lesz a szkennerrel késziilt képekhez. A kutatasunkban
teszteltiink egy létezd mddszert, és egy sajat modszert is kiprobaltunk, ami nagyon
jo korrelaciéban van az orvos altal jelolt képekkel.

A mostani kutatas igazolta, hogy a képek skaldzasa nagyban befolyasolja az
osztalyozas pontossagat. 4 skalazasi faktort vizsgaltunk és hasonlitottunk 6ssze,
amelyek kozil a kétszeres nagyitas teljesitett a legjobban. Ezzel az eredménnyel
folytathatjuk a kutatast, tovabbi adatokat fogunk gytijteni, valamint kiprobalunk
mas neuralis halokat is. Reményeink szerint tovabb novelhetjiik a pontossagot, és
idovel képesek lesziink sajat neurdalis halo 1étrehozaséara, de el6tte a tanitasi halmazt
novelve probalkozunk a pontossag javitasaval.
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Kovetkeztetések

5.1. Jovobeli tervek

Az elsé és egyben legfontosabb célunk, a tovabbi adatgytijtés. A mostani kutatasban
is szembesiiltiink azzal a ténnyel, hogy a kevés adat miatt kedvezotlen esetek
alakultak ki a kisérletezések soran, valamint a szoras is elég nagy volt az eredmények
kozott. Mindemellett egy neuralis teljesitményét legjobban befolyasold tényezo a
tanitasi adatok mennyisége és persze mindsége.

Ha sikertil tobb adathoz hozzaférni, képesek lesziink kialakitani egy nagyobb
tanitasi halmazt, amivel a pontossag varhatéan novelhetd. Reménykediink abban
is, hogy képesek lesziink annyi adatot begytijteni, hogy egy sajat neuralis halot
hozzunk létre, viszont ez egy eléggé tavlati cél.

Az adatgytijtés mellett ki szeretnénk probalni mas neuralis halékat is, hatha
talalunk olyat, ami kevesebb adattal jobban teljesit mint a Googl.eNet. Tervben
van egy neuralis halokat osszehasnlité dolgozat elkészitése is, viszont a legnagyobb
hangsilyt az adatgytijtésre fektetjiik, mivel az hosszi tavon nagyobb befolyassal
bir a végcél elérésére.

Mivel a jelenlegi kutatasba bevontuk a stlyok rogzitésének kiprobalasat, de nem
kaptunk olyan eredményt, ami egy kovetkeztetés levonasat tette volna lehetové, a
jovoben ezt is tovabb szeretnénk tanulmanyozni.
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