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Absztrakt. A gépi tanulds egyik jellemzden sziikséges feltétele a tanitéadatok
nagy mennyiségben valé rendelkezésre élldsa; ennek a feltételnek azonban
szdmos teriileten nem lehet eleget tenni, a szakért6i tudds vagy pedig a
rendelkezésre 4ll6 forrdsok hidnya miatt. Cikkiink a kevés mintdbdl torténd
tanuldssal, az d.n. few-shot tanuldssal foglalkozik, melynek sordn az egyes
osztalyokbdl csak néhdny mintdt mutatunk (maximum 5). Az ilyen fajta meta-
tanulds sordn sziikséges a cél képekhez hasonlé tanité képek magas szintl
jellemzdinek ,tudds transzfer’-szeri megtanuldsa. Cikkiinkben egy dj,
tovabbfejlesztett mddszert javaslunk, amely a ,Matching Network”
architektdrdra épiil. Médszeriink a mély neurdlis hdlékndl alkalmazott figyelmi
mechanizmust haszndlja és a neurdlis hdlé architektirdja dgy lett kialakitva,
hogy képes kiilonb6zd nézdpontos felvételek felismerésére is. Az Gj mdédszer
kiértékeléséhez kialakitott kornyezetben ,ismeretlen” COVID-19 tiineteket
mutaté felvételek osztdlyozdsa volt a feladat pdr minta felhaszndldsdval,
kizdrélag mds betegségek felvételein torténd eldzetes meta-tanuldssal. A teszt
eredményeink azt mutattdk, hogy az éltalunk javasolt DVMN mddszer érte el a
legnagyobb pontossagot.

Kulcsszavak: few-shot tanulds, mély neurdlis hélézat, COVID-19,
képosztilyozas, kiilonb6zé nézSpontos felvételek

1 Bevezetés

A ,few-shot” tanulds (FSL - few-shot learning) [15] a gépi tanulds azon
részteriilete, ahol a tanitéadatok csak er6sen korldtozott, alacsony szdmban allnak
rendelkezésre. Mivel ezek kevés informdéciét biztositanak egy adott osztdlyrdl (az
osztalyozési feladatndl), igy az FSL sordn sziikség van egy olyan mdsik adathalmazra,
ahol nem kell ugyanolyan osztdlyoknak lenniiik, de elvért, hogy hasonld jellegii
legyen, hogy azoknak az adatoknak a magas szintii jellemz&inek ,,tudds transzfer”-
szerli megtanuldsdval egyfajta meta-tanulds megvaldsithaté legyen. A legtobb FSL
feladat feliigyelt tanuldsi problémdkra vezethetd vissza, ennek leggyakoribb
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alkalmazdsi teriiletei a képfelismerés, érzelemfelismerés szoveges adatokbdl, illetve
az objektumok osztilyozdsa. Az FSL szaknyelvi kornyezetében a tanulds sordn
felhasznalt osztidlyok és mintdk kapcsolatit leir6 elnevezés az ,.N-way-K-shot’
tanulds, azaz N kiilonboz6 osztdlybdl egyenként K darab mintdt (one-shot learning
esetében osztdlyonként csak 1 darab mintdt) vesziink a tanuldshoz, igy a D halmaz
I = K x N mintdval rendelkezik sszesen.

Az FSL probléma megolddsdra szdmos moédszer €s technikai megkozelités
sziiletett, ezek koziil a legjelentésebbek: Prototypical Network [12], Attentive
Recurrent Comparators [10], Simple Neural Attentlve Learner [7], Memory-
Augmented Neural Networks (MANN) [1], ModelAgnostic Meta-Learning [3] és a
szidmi hélézatok [9]. Az FSL témakorében megtaldlhaté forrdsok alapjan, a mérési
eredményeket elemezve és a tovdbbi potencidlis fejlesztéseket szdmba véve
kutatdsunk alapjdul a Matching Network moddszert vélasztottuk [14], mivel ez a
megoldds szdmos technikdt adaptdl, tobbek kozott a mélytanulé héalézatok dltal
paraméterezett jellemz&vektorokat felhaszndlé metrika tanulds [8] és a memdridval
rendelkez6 neurdlis halok eszkoztarabol. Igy a kovetkezbkben ezt a médszert
ismertetjiik, majd bemutatjuk az altalunk javasolt, tovdbbfejlesztett médszert, mely
kiilonboz6 néz&pontbol készitett képek felismerésére is alkalmas.

2 Matching Network architektira

A Matching Network tipust osztdlyozok lényegi gondolata, hogy kétféle tanuldsi
mddszerbdl épiti fel az FSL problémahoz a megoldast: a metrika tanuldsbdl (elsd
fazis) és a k-NN osztdlyozébdl (k Nearest Neighbour, azaz k legkozelebbi szomszéd
modszer) a masodik fazisban.
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Fig. 1. Matching Network architektdra



Uj betegségek képi osztalyozasit segité few-shot tanulds 3

Az elsé fazisban a jellemzOvektorokat kell el6allitani, ezt egy mély neurdlis
hél6zattal lehet megtenni; ennek a hdlézatnak a f6 feladata egy olyan tdvolsagi
metrikdt, metrika teret megtanulni, amelyben a kiilonb6z6 osztdlyokbdl érkezé mintak
leképezései a lehetd legjobban elkiiloniilnek egymadstol. Az el6bbiek szerint, az els
fazis minél hatékonyabb megvaldsitdsa a masodik fdzisban kulcsfontossdgi k-NN
(esetiinkben 1-NN, azaz legkozelebbi szomszéd) osztilyozo6 feladatdt konnyiti meg,
ugyanis a modellt nem épit6 (lusta tanuld) algoritmus a minél jobban szeparalhatd
mintdkon miikodik hatékonyan. Végiil a Matching Network tipusti osztdlyozdk a
modell tanitdsa utdn képesek lesznek ismeretlen osztdlyokat is kategorizdlni a
modellben torténd valtoztatas nélkiil.

A Matching Network mddszer minden egyes tanitdshoz mintavételezett support
halmazhoz definidl egy-egy osztilyozoét (S — Cy(-) leképezés), majd a neurdlis haldk
emlékezd képességét (LSTM tipusu neurdlis hdlok esetében van ilyen memoridja a
hélézatnak) kihaszndlva az eltarolt leképezéseket kombindlja a rendelkezésre alld
tudds minél jobb felhaszndldsa érdekében. A memdridra a figyelmi mechanizmus
miatt van sziikség, ugyanis ez egy olyan komponens, amely egy tin. memdria méatrixot
haszndl a mdr megtanult kordbbi hasznos ismeretek felhasznildsahoz.

A kovetkezdkben a fentieket formdlisabb moédon is bemutatjuk. Legyen egy S
support halmaz, amely k& darab minta/osztilycimke pérost tartalmaz:
S ={(x;,v)} :"z ,- Ahogyan a Fig. I dbrén ldthatd, a modell miikodése a szemléltetés
kedvéért kutyafajtdk felismerésével lett illusztrdlva (a kés6bb ismertetett
rontgenfelvételek helyett). A support halmaz minta/cimke pérjait adjuk inputként egy
C,(X) osztalyozonak, amely egy adott ¥ mintdhoz egy valdsziniiségi eloszlast definidl
y osztdlycimke alapjdn. Ezt a leképezést matematikailag a kovetkez6képpen irhatjuk
fel: legyen § — Cs(%)=P(F|%,S), ahol a P fiiggvényt egy neurdlis hdld
paraméterezi. Ez a konstrukcié lehet6vé teszi, hogy egy még nem latott mintdkat
tartalmazd S’ support halmazbdl valé osztdlyozds esetén modositds nélkiil fel tudjuk
haszndlni a tanitds alatt felparaméterezett modellt S° halmaz minden elemének
osztalyozdséhoz: %: P(y |x,S").

Az egyes mintdk osztdlypredikcidja sordn hasznalt dsszefiiggés a kovetkez6képpen
irhatd fel:

K

PG 12,5) = ) a(i,x)y, (1)

i=1

ahol x;, y; a mintdk és a hozzdjuk tartoz6 cimkék S = {(x;,y;)}*_, support halmazbél
és a(-) pedig a figyelmi mechanizmus. A fenti dsszefiiggés az j osztalyok mintdinak
kimenetét (cimkéjét) tehdt a support halmaz mintacimkéinek linedris
kombindcidjaként éllitja el8.

A figyelmi mechanizmust (attention kernel) alkoté modell komponensek alkalmas
megvalasztasa kulcsfontossdgi a modell hatékonysdgdban. Legalapvetobb formdjaban
a kernel a koszinusz tdvolsdgokra alkalmazott softmax fliggvény segitségével a
kovetkezbképpen irhatd fel:
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ahol c¢ fiiggvény a koszinusz hasonlésdgot irja le, f és g pedig az x; és X-bol képzett
jellemzovektor elkészitéséért felels neurdlis halézatok (f és g célszerlien azonos
architektiraval rendelkezik).

2 Tovabbfejlesztett Matching Network rontgenfelvételekhez

A Matching Network tovabbfejlesztését egy igen aktudlis, valdés probléma
motivéalta: olyan virusos megbetegedések felismerését, osztalyozasat tliztiink ki célul
patoldgids mellkasrontgen felvételek felhaszndldsdval, amelyekr6l csak nagyon
korldtozott mennyiségben 4llnak rendelkezésre tanitomintdk. Konnyli elképzelni,
hogy egy ilyen megoldds, ami képes kiterjedt adatgydijtés és szakért6i tudas
(ordkulum) felhaszndldsa nélkiil felismerni az 1j, szinte ismeretlen betegségeket,
milyen lehet6ségeket rejthet egy, a COVID-19 virushoz hasonld jarvany kitorésének
mdr a kezdetén is.

A kisérleti kornyezet kialakitdsdhoz egy nyilvdnosan elérhet6 COVID-19
adathalmaz [2] keriilt felhaszndldsra, amely kib&vitésre keriilt mds betegségek
mellkasrontgen felvételeivel. Fontos megjegyezni, hogy a felvételek nem
rendelhetéek emberekhez, teljesen anonimizéltak, nem taldlhaté a metaadataikban
semmilyen paciens specifikus informdcié. Tovdbbd az adathalmaz egyes
betegségeirdl kétféle felvétel perspektiva — frontdlis és profilbdl (oldalrdl) készitett
felvétel — is rendelkezésre 4ll, ami elsének nehezit6 koriilménynek tlint a
megoldasunk kialakitdsdndl (mivel egy péciensr§l mindig csak az egyik fajta
nézdpont 4allt rendelkezésre), de a késobbi fejlesztések sordn lehetdségként
tekintettiink rd. A tobbféle nézet kihaszndlasat a 3. fejezet targyalja.

2.1 Adathalmaz

A teljes adathalmaz 958 darab felvételt tartalmaz Osszesen 19 betegségosztalyrol.
Adattisztitds (hibds, vizjeles stb. felvételek eltavolitdsa) utdn 15 osztdlyrél 880
felvétel keriilt a végs6 adathalmazba.

Tovébbi specidlis koriilmény, hogy a kiilonb6z6 forrdsokbdl szarmazéd
képgytijtemények eltérd felbontdssal rendelkeznek, a legkisebb minddssze 150x150,
mig a legnagyobbak a 2500x2500 pixel nagysagot is elérik. Az adathalmaz osztélyait
tekintve elmondhat6, hogy egyenl6tlen mintaszdmossdgot mutat az egyes
felvételperspektivédkat illetGen:

e Teljesen kiegyenlitetlen (csak az egyik perspektivabol késziilt képek
taldlhatéak meg a mintdk kozott) osztdlyok kozé tartoznak a kovetkezd
betegségek: ecoli, ards, sars.

e Kiegyenlitett (mindkét néz6pontbdl ugyanannyi kép van): influenza,
mycoplasma, bacterial, chlamydophila, covid.
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e A tobbi osztilyr6l elmondhatd, hogy mindkét perspektivabdl vannak
felvételek, de nem egyenld szdmban: klebsiella, legionella, lipoid,
pneumocystis, pneumonia, streptococcus, varicella.

A Fig. 2 dbra felvételein jol felismerhetek a tiid6 COVID-19 virus okozta kéros
elvéltozasai. Bal oldalon: a tiinetek felismerhet&ek a ,,stirtibb” tiid6 teriiletekr6l, jobb

P

oldalon pedig a ,,stirtibb” teriiletek h6térképen vannak dbrdzolva. A Fig. 3 dbran pedig
az egészséges, tiildogyulladasos és COVID-19 tiineteket mutaté felvételekbdl lathatd
egy-egy mintakép.

Fig. 2. COVID-19 tiineteket mutaté mellkasrontgen felvétel (www.delft.care)

Normal Pneumonia Covid-19

Fig. 3. Egészséges, tidSgyulladdsos és COVID-19 tiineteket mutat6 felvételek

2.2 Neuralis architektara

A kutatds sordn készitett modell nagyrészt mdr ismert, jol bevdlt technolégidk
kombindlasdra épiil. A képek leképezéseit kozos jellemzStérbe generdlé neurdlis
hélézatok, f és g megfelel6 megvélasztdsa a modell pontossdgdnak kulcsfontossagu
OsszetevOje. A kutatds alapcikkének tekintett [14] publikdcié minddsszesen annyit
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osztott meg a jellemz6vektorok leképezésére haszndlt neurdlis architektirdrdl, hogy
VGG [11] és Inception [13] hédlozatokat hasznéltak fel. Mi ett6l a megkozelitéstdl
eltértiink, mivel ezek 4ltalanos objektum kategdridkra lettek megalkotva (és nem
orvosi rontgen képekre). Igy egy sajit konvoliciés hdlézatot alkalmaztunk, amely 8
rétegbdl épiil fel (egy konvolicids réteget mindig egy pooling réteg kovet, és ezt 4-
szer ismételtiik egymds utdn), a 8 réteghez tartozé paraméterek szdma 2300 volt a
kovetkezd kernel méretekkel:

e konvolicids réteg kernel mérete: 3x3 stride mérete: 1, padding: 1

e pooling réteg kernel mérete: 2x2, stride mérete: 2

A tanitéadatok halmazab6l mintavételezett képek szolgdlnak bemenetként a
leképezéseket el6allité konvolicids hdlézatoknak. A tanitd iterdciok sordn a CNN
hélézatok utolsé rétegei utdn egy extra FC (fully connected) réteg keriilt hozzdadasra
a kimeneti vektorok el6éllitasa érdekében. A két haldzat, f és g (tanitd és teszt képek
bedgyazdsa) azonos architektirdval rendelkezik. Annak érdekében, hogy a CNN
hélézat képes legyen az sszes eltérd méretli képet feldolgozni, a mintdk egységesen
460 x 460 pixel nagysagra lettek kozéppontosan méretezve.

3 Double-View matching Network

Ahogy kordbban mar olvashaté volt: a mintaképek kétféle felvételi perspektivabol
késziiltek, igy a mérések kozben felmeriilt a gondolat, hogy a kiilonbozd
nézdpontokat nem lenne-e érdemes valahogy elkiiloniteni a modell paramétereinek
finomhangoldsa érdekében [6][16]. Az uj, két nézSpontot felhaszndlé megolddsunk
(melyet Double-View Matching Network-nek, roviden DVMN-nek neveztiink el)
tervezése sordn a legfontosabb feladat az egyes néz&pontokbdl késziilt képek
jellemzévektorainak (tovabbiakban vektorok) optimadlis felhaszndldsa volt.

Kiinduldsi gondolatként felmeriilt, hogy az egyes nézSpontok vektorait kiilonallo
paraméterekkel rendelkez6 CNN hél6zatoknak kell elkésziteniiik a k6zos hald helyett
[4]. E mogott az otlet mogott az allt, hogy a tanitasi iterdciok sordn a kevés mintaszdm
miatt a modell paramétereinek megfeleld ,irdnyba” torténd hangoldsa
kulcsfontossdgu és a kiilonb6z6 néz6pontok felvételei konnyen félrekalibralhatjdk a
sulyok beallitdsait. Mindezek mellett a két kiilondlld héalézat 4ltal generalt
leképezéseket az osztilyozds elbtt Ossze kell vonni [5], ugyanis a Matching Network
tobb kiilondllo vektorra valo tanitds esetén a nézetek kozotti kiilonbségre tanulna rd a
hasonlésdgok helyett, igy a megoldasunk a nézetek unidjaval dolgozé alapétleten
alapult. A kovetkez6kben megadjuk az egyes nézetek felhaszndldsdnak formadlis
leirdsat.

3.1 Alternativ megoldasi médok az egyes nézetekhez
Az el6z6 gondolatokat folytatva legyen S;; egy cimkézett képhalmaz, amely csak

az els6 nézet képeit tartalmazza, és amelynek képeit szeretnénk egy metrikus tér
betanitdsara haszndlni. Ahhoz, hogy a képekbdl jellemz6vektorokat allitsunk eld, az
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el6z6 fejezetben bemutatott, sajat készitésti CNN-t haszndlunk. A CNN utols6 FC
rétegeit levalasztva a hdldzat egy n elembdl allo jellemzSvektort 4llit el6 minden
bemeneti képhez, ezt a jellemzOkinyerd halét f fiiggvényként jelolve felirhatjuk:
V11 = fenn1(x). Ly cimkézett képhalmaz Osszes képéhez ilyen médon eléallitott
jellemz6vektorok halmazat jeloljiik Vi-el:

Vir = {vpalvey = fown1 (x), x € 5143 (3)

Az MN hélé minden beadott jellemz6vektorbdl egy olyan dj vektort allit eld, ami
mdr az dj vektortérben irja le a képet, jeloljiik ezt az j vektort v';;-el, igy felirhatjuk,
hogy v'11 = fun1(vi1). Az igy Kapott 4j vektorok halmazat jeldljiik V', -el:

Vi = 1lv'ty = funi (v} (4)

Egy ismeretlen osztdlyhalmazra (ismeretlen alatt itt azt értjiik, hogy az el6z6 S,
képhalmazhoz tartozé osztdlyok halmaza és az ismeretlen halmaz osztalyainak
halmaza diszjunkt halmazok, azaz metszetiik iires halmaz, de az j halmazban van
néhany osztilycimkével ellatott kép) szeretnénk a megtanult 1j vektorteret haszndlni,
ahol a képhalmaz szintén csak az els6 nézet képeibdl 4ll. A kordbban megtanult CNN
és MN hdldéval az osszes képre a vektorok elddllithatok (az ismeretlen képhalmaz
cimkéi nélkiil), igy az ismeretlen képhalmazra kapott 1j vektorok halmazat jeloljiik
V'y1-€l, mely a kovetkezd lesz:

Vipn = {l"lU1|U,U1 = f:MNl(fCN:\'l(X:))vx € Su1 } (5)

Ha V'y, elemeibdl kivélasztjuk az osztdlycimkével rendelkez6 vektorokat az d.n.
support halmazba (ez lesz a few-shot tanulé tanuldédllomédnya), akkor a tobbi
ismeretlen osztalycimkéjti vektor mindegyikét fogjuk tudni osztalyozni olyan médon,
hogy azt az osztilycimkét predikaljuk, amelynek a support vektora a legkozelebb 4ll
az osztalyozandé vektorhoz.

Az ¢el6z6 bekezdésekben hasznalt jeloléseket analég mdédon haszndlva a mésodik
nézdpontra:

Viz = {vpalvi = fonwa (%), x € 51.2} (;6;)
Vi =W plvi= ﬁxfwz(lisz)} (_7)
Vi = {'f"uz v'y2 = funz (fCNNZ (-\'.))--\' € Sy } (8)

A kétféle nézet felhaszndldsa a kezdeti implementdciokban egy idedlisan kialakitott
adathalmazon keriilt tesztelésre: mindegyik, a tanitds és tesztelés sordn felhasznalt
osztaly mintdinak N-szdmossdga mindkét nézetben biztositott volt, ahol N a ,,shot”-ok
szamat jeloli. Ennek alapjan, ha a két CNN-re az egyes nézetek képeit vezetjiik, akkor
azok kimenetként két m hosszi vektort eredményeznek, amelyeket Osszeflizve az
egyetlen vektor elddllitdsa érdekében, egy 2m hosszisagu leképezést kapunk. Jelolje
k; az els6 nézet, k; a mdsodik nézet mintdinak szdmdt egy adott osztdlyban.
Amennyiben az adathalmaz 6sszedllitdsa a fent lefrtak szerint idedlis, azaz k,=k,=k, a
bemeneti adattdbla k x 2m dimenzidju lesz.
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Valés kornyezetet szimuldlva az idedlis Osszedllitds elvardsa irredlis kovetelmény
lenne, ezért ennél a pontnal a kovetkezo lehetségek alltak rendelkezésre:

e Abban az esetben, ha legaldbb egy minta rendelkezésre 4ll mindkét nézetbdl,
de az egyik nézetben a mintaszdm nagyobb, akkor a mar felhasznalt mintakat
ujra bemenetként adhatjuk a hidnyz6 képek helyére. Ez a médszer konnyen
tultanuldshoz vezethet a mintdk ismétlése miatt.

o Az el6z6 eset koriilményei allnak fent ismét, de nem szeretnénk ujra
felhaszndlni a mintdkat. Ebben az esetben min(ki,kz) minta Kkeriil
felhasznalasra mindkét nézetb6l, igy a bemeneti adattabla mérete min(ki,kz)
x Zm lesz. Ennek a megolddsnak negativ hozadéka a ,shot” szdm
mesterséges csokkenése és a mérések alapjan varhaté pontossagcsokkenés.

Sajit moddszeriinket tgy alakitottuk ki, hogy ne legyen minimdlis mintaszdm
feltétel nézetenként, az egyetlen feltétel az, hogy k; +k, = N. Ez a megoldds a
nézetek unidjanak otletével dolgozik (ezt a kovetkezd részben fejtjiik ki) és
kikiiszoboli a hidnyos mintdk problémdjat, az adattabla dimenzidja igy (k; + k) X m
lesz.

3.1 DVMN a tobbféle nézet kihasznalasahoz

A DVMN médszer sordn az el6z6 alfejezetben vézoltakhoz hasonléan 2 darab
CNN-t tanitottunk be, de az egyes vektorok Osszeflizése helyett a vektorok
halmazainak unidjdnak o6tletét hasznaltuk fel. Legyenek a V;, és a V;,a (3) egyenlettel
analég médon a jellemz&vektorok halmazai. A kovetkez6kben bemutatott megoldas a
nézetek unidjanak kihasznaldsdra épiti fel a modellt. Vegyiik a jellemzdvektorok
unidjat:

V=V, UV, 9

Ezt a teljes halmazt adjuk a Matching Network (MN) hdlénak, hogy a few-shot
osztilyozdshoz sziikséges vektortér tanitdst el tudja végezni. Az igy kapott
(ki + k5) X mdimenzidji dj vektorok halmazit jeloljiik V';-el:

Vi ="V = fun(vp), v, €V} (10)

Amennyiben egy ismeretlen képhalmazra szeretnénk a megtanult Uj vektorteret
haszndlni, akkor kordbban megtanult CNN;, CNN, (attdl fiiggben, hogy az ismeretlen
kép az elsé vagy mdsodik nézetbe tartozik-e) és MN héloval az Osszes képre a
vektorok elballithatok (az ismeretlen képhalmaz cimkéi nélkiil), igy az ismeretlen
képhalmazra kapott j vektorok halmazit jeloljik: V';-val, mely a kovetkezd lesz:

V’U = {p’u

v'y = fMN(fCNNl(X))nX € 5u1} an

vy = ﬁww(fcwwz (-")).-" € Sy
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V4,1 vektor

O
o CNN;
O

o
Vy k1 Vektor

Matching
Network

Va1 vektor

Vicr4x2 Vektor

O
. CNN,
O

o
v Vs iz vektor

Fig. 4. Double-View Matching Network support vektor leképezése

A tobbféle nézetet hatékonyan kihaszndlé és a kiegyenlitetlen osztdlyok
problémadjat kezelni képes Double-View Matching Network architektirdjanak support
halmaz leképez6 része a Fig. 4. dbran lathato:

A fejezet zar6gondolataként fontos megjegyezni, hogy ugyan jelen implementdcio
csak kétfajta nézetet haszndl az adathalmaz sajatossdgaibdl kifolydlag, de a modell
architekturdjanak koszonhet6en képes lenne kettd helyett N kiilonbozd perspektivat is
kihaszn4lni tobb halmaz unidja 4ltal.

4 Eredmények

A javasolt moédszeriink (DVMN) és a modszeriinkkel elkésziilt fejlesztések
hatékonysdgét tesztelendd, 3 kiilonboz6 kisérleti kornyezetet terveztiink meg és az j
architekturat osszevetettiik az alapjaként szolgalé Matching Network (MN) modellel,
illetve egy k-NN osztdlyozdval is. A bedllitdsok a kovetkezbek voltak:

e 2 kiilon nézet dtlaga: az egyes nézetek felvételeit manudlisan elkiilonitve
késziiltek a mérések. Az egyes modellek bemeneteként csak egyfajta nézet
képei kertiltek kivalasztdsra, majd a két-két modell eredményeit paronként
atlagoltuk.

e Automatikus nézet szepardldssal: az egyes nézetek felvételei automatikusan
keriiltek az alkalmazott modellek megfelel$ alhdl6zatdnak bemenetére.

e Nincs nézet szétvalasztds: az egyes nézetek felvételei szétvalasztds nélkiil
keriiltek a modellek bemenetére “vegyes” adathalmazokat alkotva ezéltal.

A tanité adathalmazok olyan mddon keriiltek Osszedllitdsra, hogy a felvételek egy
szamottev részét alkoté COVID halmaz képei ne keriiljenek bevélogatdsra, ezéltal
szimuldlva a virus, mint dj betegség felismerési feladatit. Ezzel szemben a teszt
halmazokba, azaz azon osztdlyok képei kozé, amelyeket felismerni kivantunk
szandékosan bevélogattuk a COVID osztaly képeit is. A kovetkezd Tdbldzat 1-ben
lathatéak a mérési eredmények (accuracy pontossagi értékek) a kiilonbozd tanitd és
teszt halmazok osztilyainak Osszedllitdsait figyelembe véve. A teljes adathalmaz
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szamossagdnak korlatait kénytelen figyelembe véve 4, illetve 6 tanitd osztalyt és 4,
illetve 2 darab teszt osztdlyt haszndltunk fel 1-2-5 darab minta bevdlogatdsaval
osztalyonként. A tdbldzatbdl lathatd, hogy a javasolt DVMN mddszeriink 6 esetbdl 5-
szor bizonyult a legjobb megolddsnak (tovabbd dtlagosan is) a hat alternativa koziil.

Téblazat 1. Kiilonboz6 nézetbedllitdsokat haszndlé implementacidk 6sszehasonlitisa

celldkban: 2 kiilon nézet Automatikus nézet Nincs nézet
accuracy értékek atlaga szeparalassal szétvalasztds
tanito/teszt 2MN 2k-NN DVMN Kétnézetes MN k-NN
osztalyok szdma atlaga atlaga k-NN
és shot szdma
C4/C4/S1 0,8373 05781 0,8672 0,5765 0,8240  0,6101
C4/C4/52 0,8600 0,6197 0,8810 0,5534 0,8654  0,5500
C4/C4/S5 0,7971  0,6365 08141 0,6141 0,7970  0,6320
C6/C2/S1 0,7940 05433  0,8437 0,6500 08134  0,5967
C6/C2/52 0,8571 0,6510 0,7952 0,5743 0,7701  0,6587
C6/C2/S5 0,8140 0,6000 0,8967 0,5123 0,8020  0,5363
Atlag 0,8266  0,6048  0,8497 0,5798 08120 0,5973

5 Osszefoglalas

A cikkben egy aktudlis gyakorlati problémédn - 1j / ismeretlen betegségek
mellkasrontgen felvételeinek elemzésén - keresztil mutattunk be egy uj FSL
technoldgidt, amely a Matching Network osztdlyozéra épiilt. A vizsgdlatunk
kozéppontjdban az alap Matching Network architektira teljesitményének felmérése és
olyan irdnyu tovabbfejlesztése allt, hogy az képes legyen kiilonboz6 felbontdsu és
nézetli mellkasrontgen felvételek hatékony osztilyozasdra. A kutatdsunk arra irdnyult,
hogy hogyan lehet ismeretlen betegségeket osztdlyozni kizdrélag mds betegségek
jellemzéinek felhaszndldsdval mindossze néhdny minta segitségével. Ennek
legfontosabb kutatdsi eredménye a Double-View Matching Network (DVMN) neurélis
architektira és osztdlyozd létrehozdsa volt, amely képes paciensfiiggetlen, kétfajta
nézdpontbdl készitett felvételek hatékony jellemzobleképezésére és rajtuk keresztiil a
betegségek felismerésére Uj metrikatanulé mddszerek felhaszndlasaval. Kisérleti
eredményeinkben bemutattuk, hogy a javasolt DVMN moédszer tlagosan a legjobb
eredményt éri el a tesztelésben kiprébalt 6 mdodszer koziil, és 6 kiilonboz6 tesztelési
szcendridban 5-szor ért el legjobb pontossagi értéket.
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