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Orvosi kepek

- Orvosi kepek klasszifikacioja, szegmentalasa
* Rontgen
- Patologia, mikroszkopos kepek
- Retina kepek

- Sajatossagok
 Csatornak szama
- Szinek eloszlasa
- Augmentacios lehetosegek
+ Hierarchikus, rendezett cimkek
- Kiegyensulyozatlan osztalyok




Kutatasi celok

Orvosi képek feldolgozasaban TRL4 — TRL5 szint
Laboratoriumban (TRL4) — relevans kornyezetben validalt technologia (TRL5)
Geépi tanulasban ennek a szintlépésnek az ellendrzese jelentos részben a

o 7 o /7

Minoség, relevancia - az adatok a varhato felhasznalast tiikrozik

Strategia, iranyok

Transfer learning jobb megertése, hasznalatanak fejlesztese
SOTA modellek fejlesztése

Adatbazisok sajatossagainak vizsgalata
Diverzitas, annotalas minosége, méret, kiegyensulyozottsag

Adatbazisok globalis reprezentacioja
Képi szintl normalizalas — adatbazis szintl normalizalas
Augmentacio, generativ modszerek



Transfer learning

Nagy, betanitott modellek (Google, OpenAl, Facebook...)
— gyorsabb es jobb tanitas mas feladaton
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Transfer learning

Nagy, betanitott modellek (Google, OpenAl, Facebook...)
— gyorsabb es jobb tanitas mas feladaton

Régebbi otlet (~1980),
mara ,,ipari sztenderd”

higher slope higher asymptote

A transfer learning
harom fajtaja
Reprezentacio kinyerés
Fine tuning
Egyedi megoldasok

performance

higher start

training



Validacios pontossag

Tanitdo adathalmaz méretének hatasa a TL-re
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Diabéteszes retinopatia detektalasa

- Tobb retina képadatbazis
- Kaggle EyePACS (2015, 90k) - ezen tanulunk
- DDR (2019, 1k)

- IDRID (2018, 0.5k)

- A betegseg sulyossagi szintjei
0 - nincs lathato rendellenesseg
1 - enyhe NPDR (csak bevérzések az ereken)
2 - kozepes NPDR (bevérzések mellett mas is)
3 - sulyos NPDR (>20 bevérzés, odéma, zsirlerakodas)
4 - PDR (érburjanzas, retinan tuli bevéerzések)

*(N)PDR - (Nem) Proliferativ Diabéteszes Retinopatia
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- ImageNet-en elotanitott modellek
- Kaggle EyePACS adatbazison tovabbtanitva
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Modellek teljesitménye (EyePACS)
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- A modellek ImageNet-re optimalizaltak

- Lehet-e ezen segiteni?

- Nem mindig van eloreléepés egy uj modelltipussal

* VGG v. ResNet, EffNet v. EffNet2v

- A méret tovabbra is meghatarozo

- Paraméterszam, tanito adatbazis mérete
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Retina képadatbazisok mint teszt halmazok
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Retina képadatbazisok kiilonbségei

- Tesztelesben hasznalt rekordok szama (3k, 1k, 0.5Kk)
- Annotalas pontossaga

- A kepanyag homogenitasa

* 1-4 cimkek eloszlasa

Testing on Kagglqe EyePACS Testing on DPR Testing on IDF;ID

3

3




Hisztopatologiai képek szegmentalasa
Valodi adatok

Koranyi Pulmonologiai Intézet

Mikroszkopos felvetelek biopsziaval vett
szovetekrol

Patologusok altal annotalt
A hatarok csak nagyjabol vannak kovetve
Az adat kisebb resze annotalt

Rendkiviil kiegyensulyozatlan adathalmaz

Cel: rosszindulatu daganatok, tlpusau
szegmentalasa . ‘

Modellcsalad: U-Net




BigEarthNet adathalmaz
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Transfer Learning a BigEarthNet adathalmazon

Parameters Optimizer From- ImageNet

scratch pretrained Difference From- ImageNet

scratch pretrained Difference

SGD 0.5067 0.5122 +0.0055 0.7470 0.7551 +0.0081

VGG16 14.7M
Adam 0.5059 0.4945 -0.0114 0.7627 0.7691 +0.0064
SGD 0.4885 0.4976 +0.0091 0.7483 0.7223 -0.0260

ResNet50 23.6M
Adam 0.5189 0.5025 -0.0164 0.7513 0.7578 +0.0065
SGD 0.4895 0.5017 +0.0122 0.7445 0.7527 +0.0082

InceptionV3 21.8M
Adam 0.4957 0.4813 -0.0144 0.7566 0.7496 -0.0070
SGD 0.4824 0.4891 0.0067 0.7529 0.7097 -0.0432

EfficientNetB4 17.7M

Adam 0.4902 0.4900 -0.0002 0.7439 0.6969 -0.0470



Modellsebészet

Hogyan lehet alkalmazni a 3 bemeneti csatornaval rendelkez6
elotanitott sztenderd modellt 10 bemeneti csatornara?

Csak 3 csatornat hasznalunk az inputbol

3d —» 10d beagyazassal kiegészitett modell

Modell elso réetegének atalakitasa tobb csatornara

Modell fuzio (3 modell 9 csatornat kezel)

Dense

Conv1

Mik legyen,e.k a translfer 64 LayeriLayer2 Layer3 Layer4 el
stlyok az Uj csatornakban? / w ﬁ

s o o o sy 7 512
Veletlen inicializalas |

512

| Softmax

7 1

14

Meglévo csatornak sulyainak
masolasa

Red — Infrared 224

28
56

112




Work in progress

BigEarthNet-es modellekhez a 10 szincsatorna optimalis
felhasznalasanak kidolgozasa.

Szegmentacios feladatok, modellek felterkepezese. Mereési
pipeline belizemelése.

Mikroszkopos kepeken a szovetfestes intenzitasanak
rekonstrukcioja, fizikai valosaghoz kozelebbi informacio
kinyerese.

Modell feladatok arra, hogy hogyan lehet athidalni ugyanazon
tipusu, de kilonbozo statisztikaju adatbazisok kozotti
kiilonbségeket, azaz egy adott adatbazison tanitott modellt
optimalisan hasznalni masik adatbazisban.
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