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Kivonat

Gépi tanulas-vezérelt képfelismerd i10S alkalmazés fejlesztése
Szab6 Benedek Aron

Szakdolgozatom célkitlizése egy olyan gépi tanulds-alapti i0OS mobilalkalmazas
implementéléasa, illetve az ennek alapjaul szolgdld binaris klasszifikdcios modell
betanitdsa, amely alkalmas a bemenetén megjelend bdrelvaltozasok képeinek

osztalyozasara aszerint, hogy az azokon lathato elvaltozas rosszindulati-e vagy sem.

A modell mindségét, igy a klasszifikdcio varhaté pontossdgat a mintaadatok
begyljtése ¢és felcimkézése, majd az elkészitett mintahalmaz adott problémakor
kontextusdban meghatarozott adatpontjai szerint torténd kivalogatisa és technikai

elékészitése utjan biztositottam.

A modelltanitasra kivalasztott Create ML segitségével egy, a célplatformra
optimalizalt konvolucids modell képességeit feature extractor szerepkdrben hasznositva,
valamint azt egy logisztikai regressziés modellel kaszkadositva olyan transfer learning
pipeline-t alkalmaztam, mellyel a mobilos eszkdzkornyezet ismert eréforras korlatai
mellett is elfogadhatd pontossagu és hatékonysdgi megoldast tudtam generdlni. A
végleges modellverzi6o eléréséhez szamos validacios €s verifikdciés modellmetrikat
vettem figyelembe, melyek mentén a kivant pontossagot modell- és osztalyszinten

egyarant tudtam finomitani.

Az elkészitett modellt a Core ML ¢és Vision szoftveres segédkonyvtarak

programozdi interfészével integraltam mintaalkalmazasomba.



Abstract

Development of a machine learning-driven image recognition application for iOS
Szabo Benedek Aron

The goal of my thesis is to implement a machine learning-based iOS application
along with a corresponding binary image classifier model that is capable of classifying

images of skin lesions as either benign or malignant.

I achieved the expected model quality and therefore accuracy of predictions by
gathering, labeling and curating a set of sample images, while keeping in mind the data

points I identified as relevant within the context of the given problem.

By making use of a platform-optimized convolutional model as a feature extractor
and cascading it with a logistic regression model within a transfer learning pipeline, I
have managed to take advantage of Create ML features to generate a model accurate and
efficient enough even within the well-known resource limitations of a mobile device
environment. To reach the final, refined model version I considered numerous validation

and verification metrics on class- and model levels alike.

I integrated the machine learning model’s features into the sample application

through the programming interfaces of the Core ML and Vision frameworks.
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1. Bevezetés

A mesterséges intelligencia, azon beliil is a gépi tanulds-alapt algoritmusok és
matematikai modellek nem 1j keletliek. Az emberi agyban talalhat6 idegsejtek interakcioi
altal inspiralt els6 modellek mar az 1940-es évek végén megjelentek, majd az egyre
kiterjedtebb kutatési és fejlesztési eredményeknek koszonhetden a gépi tanulas az 1970-

es évekre a mesterséges intelligencia kiilon dgazataként valt le és fejlédott tovabb [4].

Mara az Un. neuralis halékon alapul6 algoritmusok, €s az ezek alapjan fejlesztett
szoftveres segédkonyvtarak szamos iizleti és kutatdsi probléma megoldasanak alapjaul
szolgalnak [4]. Ilyen, tobbek kozott, a szoftveres képfelismerés, mely a rendelkezésre allo
hardveres eréforrasoknak koszonhetéen immaron mobilos kdrnyezetben is elérhetévé

valt a szoftverfejlesztok szamara.

Az elmult években az Apple szdmos olyan hardveres megoldassal allt eld
telefonjaikban, melyek kifejezetten neurdlis halok szamitasi kapacitdsainak optimalis
kielégitését biztositjdk. Mindezt persze alacsony fogyasztas fenntartdsa mellett, mely
kifejezetten fontos hordozhaté késziilékek akkumulator idejének megdrzése

szempontjabol. Ilyen pl. az iPhone-ok CPU chipjébe integralt Neural Engine. [45]

A hardveres fejlesztések képességeinek kihasznédldsdhoz olyan nativ, szoftveres
segédkonyvtarak biztositasara van sziikség, melyek megkonnyitik és felgyorsitjak a gépi
tanulds-alapti funkcionalitdsok integralasat az adott operdciés rendszeren futd
alkalmazasokba. Ilyen pl. a Core ML, melynek segitségével gépi tanulas-vezérelt
modelleket tudunk felhasznélni i10OS alkalmazésainkban [7]. Az Apple szamos olyan
eszkozt is biztosit szamunkra, amelyekkel Core ML-kompatibilis modelleket tudunk

késziteni. Ilyen pl. a Create ML vagy a Turi Create [7].

A gépi tanulas elméleti alapjainak megismerése utan, megfelelé koncepcid
Osszeallitasa mellett, mar tudunk olyan iOS alkalmazast fejleszteni, mely alkalmas a
szoftveres képfelismerés egy adott formajara. Ezen folyamat része a rendelkezésre allo
eszk0zok ¢és segédkonyvtarak felkutatasa és hasznalatdnak elsajatitasa, az erre alapuld
fejleszt6i kornyezet kialakitdsa, majd egy egyszeriibb alkalmazéds elkészitése. Az
alkalmazas tesztelése, valamint a teszteredmények kiértékelése fontos jelentdséggel bir
annak elbiralasa szempontjabol, hogy mennyire effektiv megoldast fejlesztettiink adott

problémara, és ramutathat tovabbi iteracids és tovabbfejlesztési iranyokra is.



A dolgozat célkitlizése egy olyan gépi tanulds-alapu iOS mobilalkalmazas
implementalasa, illetve az ennek alapjaul szolgaldé binaris klasszifikaciés modell
betanitdsa, mely alkalmas a bemenetén megjelend bdrelvaltozasok képeinek

osztalyozasara aszerint, hogy az adott elvaltozas rosszindulati-e vagy sem.

A gépi tanulas-vezérelt klasszifikacios modellek feliigyelt betanitdsahoz sziikséges
alapelvek ismertetése mellett a dolgozat kitér a megoldand6é probléma, azaz a bor
malignans elvaltozasainak azonositasahoz sziikséges vizualis adatpontok részletezésére
is. Ramutat a gépi tanulds-alapt képosztalyozas borelvaltozasok diagndzisaban betoltott
szerepére, valamint a kettd kapcsolatdira az osztalyozasi modell betanitdsanak
kontextusdban. Hangstlyozza a tanitisra hasznalt mintaképek Osszeallitasanak
jelentdségét a betanitott gépi modell predikcids pontossaga szempontjabol, és betekintést
nyujt olyan modszerekbe, melyekkel javitani lehet a mintaadatok halmazénak mindségét

a felhasznalt képek begytijtése és kivalogatasa soran.

A dolgozatban megismerhetiink olyan, az Apple altal biztositott
fejlesztéeszkozoket, mint pl. a Create ML alkalmazas és framework, melynek
segitségével gépi modelliinket betanithatjuk, vagy a Core ML ¢és Vision
segédkonyvtarakat, melyek lehetdvé teszik az elkészitett modell alkalmazasunkba vald
integralasat Swift nyelv segitségével. Betekintést kapunk olyan metrikdkba, melyek
mentén az elkészitett modelliinket és alkalmazasunkat validalhatjuk, tesztelhetjiik, és
szlikség esetén iterativan tovabb finomithatjuk. Egyuttal a dolgozat demonstralja a
felhasznalt modszerek ¢s eszkozok limitacidit, és szemléltet par tovabbfejlesztési

lehetdséget az alkalmazéashoz.

1.1.A dolgozat célkitiizései

A szakdolgozat célkitlizései 5 £6 pontba sorolhatok:

e Forrasgyljtés, gépi tanulas szoftveres képfelismerés soran betoltott szerepének
megértése

o Fejlesztdi  kornyezet  Osszedllitdsa, rendelkezésre 4ll6  szoftveres
segédkonyvtarak felkutatasa

e Képfelismerd mintaalkalmazas fejlesztése i0S platformra

o Az elkésziilt alkalmazas tesztelése, a teszteredmények kiértékelése

e Az implementicio soran felmeriilt nehézségek feltardsa, tovabbfejlesztési

lehetdségek részletezése



1.2.A dolgozat felépitése
Az els6é részben, a 2. fejezetben egy klasszifikacidos gépi tanulasi modell
feliigyelt betanitasdhoz sziikséges alapokat ismertetem.
A 3. fejezetben részletesen foglalkozok a célként kitizott mintaalkalmazas
halmazéanak eldkészitésével.
A 4. fejezet a binaris klasszifikdciés modell betanitasat részletezi: a folyamat
soran felhasznalt céleszkoz kivalasztasardl, gyakorlati hasznalatardl, a
végeredményhez vezetd technikai 1épések és logikai megfontolasok
sorozatardl, végiil pedig a produktum verifikacidjarol szol.
kivalasztott szoftveres architektura, valamint a Core ML és Vision
segédkonyvtarak hasznéalatdnak részletezése mellett.
A 6. fejezetben az elkésziilt alkalmazds manudlis tesztelésével, illetve a
tesztesetek kiértékelésével foglalkozok.
Az utolso részben, a 7. és 8. fejezetben az elkésziilt applikacid tovabbfejlesztési
lehetdségeit részletezem, majd Osszegzem a dolgozat elkészitése soran elért

eredményeket €s megszerzett tapasztalatokat.



2. Gépi tanulas és szoftveres képfelismerés

Programozoként szoftverfejlesztés sordn szamtalan alkalommal hasznalunk
feltételes elagazasokat. Vizsgaljuk bizonyos feltétel, avagy feltételek fennallasat, majd
vezérldutasitasok segitségével elagaztatjuk a programunk egyébként szekvencialis futasat

a megfeleld utasitasok, vagy éppen szubrutinok meghivasaval.

Szamos repetitiv feladat megoldasat tudjuk igy automatizdlni, amennyiben
megfeleld informacidéval rendelkeziink a megoldand6é problémarol, illetve annak
kontextusarol [1-3]. A rendelkezésre 4ll6 szamitdsi kapacitdsnak koszonhetden
programunk effektiven kitermelheti az elvart produktumot olyan esetekben, ami
egyébként az emberek szamara idéigényes €s faraszto folyamat lenne, raadasul megfeleld
tesztesetek kidolgozasaval csokkenthetjiik a hibak lehetdségét, ezzel novelve az elvart

eredmények megbizhatosagat.

Minél komplexebb problémakorrel foglalkozunk, annal bonyolultabb megoldasi
stratégiakat kell kidolgoznunk, ha a hagyoményos vezérlési szerkezetekre akarunk
tamaszkodni. Bizonyos esetekben a logikai érvelésekre alapozott szabalyrendszeriink,
illetve az ez alapjan kidolgozott heurisztikak mar csak nagyon nehezen, vagy éppen

egyaltalan nem lesznek képesek a kivant cél hatékony elérésére [1], [3].

Az emberi agy szamos ilyen, egyébként Osszetett feladatot képes megoldani
inherens modon. Képes targyak felismerésére, azok beazonositasara, vagy éppen
megkiilonboztetésére, illetve ezek alapjan tudatos dontések meghozatalara. A
képfelismerés problémakorére nehéz hagyoméanyos dontési heurisztikdk mentén
megoldasokat taldlni. Akarmilyen nagy szabdlyrendszer alapjan is akarnank
szamitogépiinket explicit modon programozni, esetenként klasszikus logikai struktardkba
nem szervezhetd, vagy a teljesség tekintetében bizonytalan helyzetekkel szembesiiliink.
Kezelhetetleniil nagy szdmossagu elagazas és kivétel esetén a logikai eldgazas-alapu

heurisztikdink egyre kevésbé jelentenek hatékony megkdzelitést [1], [3].

A gépi tanulés ezekben az esetekben keriil el6térbe. A mogotte rejlé alapgondolatot
a kovetkezoképpen tudjuk leegyszeriisitve megfogalmazni: ha nem, vagy csak nagyon
nehezen tudjuk az egzakt 1épéseket megfogalmazni egy probléma megoldasahoz, pl. egy
targy felismerésére adott képen, akkor készitsiink helyette egy olyan programot, mely

elédllitja az elvart algoritmust szdmunkra.



A gépi tanulas mogott rejld tanuldsi algoritmusok tehat automatikusan eléallitjak
az adott problémakor megoldasadhoz sziikséges szabalyrendszert [1-3], [5]. A szamitogép
példak alapjan megtanulja és eldallitia az eredeti felvetésben szerepld probléma
megoldasahoz sziikséges szabalyokat, melyeket késébb igy készen tudunk integralni sajat
programunkba. Sokszor olyan mintdkat is észrevesz a szamitogép, melyek a fejlesztok
szdmara nem, vagy csak nehezen megfigyelhetdk, ezaltal megbizhatobb eredményeket
produkalva [1-3]. Az alébbi fejezetben a gépi tanulas alapjaival, illetve a képfelismerés

soran betoltott szerepével foglalkozok.

2.1.Elméleti alapfogalmak
Ahhoz, hogy azonositani tudjuk a szdmunkra sziikséges gépi tanulas-alapu
segédkonyvtarakat, valamint azokat megfeleléen tudjuk integralni alkalmazéasunkba,
fontos megérteniink a gépi tanulds alapfogalmait, miikodési paradigmait és hasznalati

jelentdségét.

2.1.1. Mesterséges intelligencia és gépi tanulas kapcsolata
A mesterséges intelligencia mdara interdiszciplindris kutatdsi teriiletté ndtte ki
magat. Matematika, pszicholdgia, bioldgia és szamitogépes tudomanyok képviseldi
egyarant foglalkoznak az emberi agy viselkedését szimuldlé modellek és szoftveres

megoldasok kialakitasan. [4]

A mesterséges intelligencia célja, hogy gépek felhasznalasaval az emberi
intelligencia bizonyos aspektusait modellezze ¢€s szimulalja [1], [3]. Bar a mesterséges
intelligencia és gépi tanulds nagyon szorosan kapcsolodnak egyméshoz, nem minden
mesterséges intelligencia épiil gépi tanuldsra, és nem minden gépi tanulas nevezhetd
mesterséges intelligencidnak. Mig a tanulds folyamatat érthetden asszocialhatjuk
bizonyos szintli intelligencidval, a gépi tanulds-alapi rendszerek nem feltétleniil
nevezhetdek intelligensnek. A gépi tanulds inkdbb a mesterséges intelligencia tertiletén

hasznalt szamos heurisztika és eszkoz egyike [1-3].

2.1.2. Algoritmusok ¢és modellek gépi tanulasban
A gépi tanulas centralis alapfogalmai kozé tartoznak a gépi tanulési algoritmusok,
valamint a gépi tanulasi modellek, igy fontos megérteniink a kettd kozotti kiilonbséget,

illetve ezek egymashoz val6 viszonyat.



A gépi tanulas soran tanuldsi algoritmusnak, vagy egyszerlien algoritmusnak
neveziink minden olyan mintafelismerd szamitogépes eljarast, amely eldre definialt
bemeneti adathalmazon futtatva, adott gépi tanuldsi modellt allit el6. Ezekre az
algoritmusokra nyugodtan gondolhatunk Ugy, mint minden mas, a szdmitdstudomany
teriiletén eléforduld algoritmusra. A dontési fak, linedris regresszid, logisztikai
regresszid, mesterséges neuralis halok mind ebbe a csoportba sorolhatok [1].
Mindegyikben k6zos, hogy bizonyos bemeneti adatok alapjan képesek olyan informacidk
extrapolalasara az adathalmazban felismert mintdk és 0sszefliggések azonositdsa révén,
melyek alapjan un. prediktiv modelleket tudnak eldallitani korabban még nem latott

adatokkal kapcsolatos eldrejelzések készitéséhez [1], [6].

Ezzel szemben a korabban emlitett gépi tanulasi modell, vagy mas sz6hasznalattal
prediktiv modell, az adott bemeneti adathalmazon futtatott, adott tanuldsi algoritmus
kimenetén jelenik meg. Ez azokat az algoritmus-specifikus adatszerkezeteket,
szabalyokat ¢s metrikdkat foglalja 6ssze, melyeket az algoritmus a futasa soran allitott
el6 [6]. A modell azt reprezentélja, hogy mit tanult meg a futtatott algoritmus a tanuldsra

elokészitett adathalmazbol.

Ha gy tetszik, gondolhatunk a modellre ugy is, mint egy 6nallo ,,program”, mely
adatokbol, illetve az azokat paraméterként felhaszndlo predikcios procedurakbol all. A
modell a bemenetén megjelend adatokat felparametrizalja belsé adatszerkezeteivel, majd

belso fiiggvényeinek segitségével kovetkeztetéseket allit el6 a bemeneti adathalmazrol.

A modelleket minden esetben tanitani kell. Miutan kivalasztottuk a modelliink
alapjaul szolgalé tanuldsi algoritmust, annak szamos iteraci6 soran példakat kell
mutatnunk a megoldani kivant problémardl. Ezt tanité adathalmaznak is szoktdk nevezni.

[1-3], [6]

A cél az, hogy megfeleld elokészités eredményeként, a tanitds végére eldallo
modelliink segitségével kovetkeztetéseket vonhassunk le adott adathalmazzal
kapcsolatban, ugynevezett predikciokat generalhassunk. A predikci6 tehat a bemeneti
adathalmazrol, adott problémakor kontextusdban generalt megallapitdsok halmaza [1].
Ilyen példaul a szoftveres képfelismerés soran az adott képen lathato targyak detektalasa,
osztalyozasa stb. Egy modellt megfeleléen generizaltnak tekinthetiink, amennyiben olyan

adathalmazokra is jo predikciokat general, amivel kordbban nem volt tanitva [1].



Mint azt a mintaalkalmazds implementaldsa soran latni fogjuk, gépi tanulés
esetében, a modell betanitdsi fazisa utdn a kész modelliink méar nem fog uj dolgokat
tanulni, csupan a meglévo, belsd informacidi alapjan dedukcidkat levonni. Valojaban, ha
egy gépi tanuldsi modellt az alkalmazdsunkba integralunk valamilyen szoftveres

megoldas keretében, akkor az mar nem fog 01j dolgokat tanulni.

Természetesen modelliinket a hattérben tovabb generizalhatjuk a bemeneti
adathalmaz finomitdsaval és Ujabb tanitasi ciklusok futtatasaval. Ebben az esetben
biztositani kell, hogy az Gjonnan eldallitott iterativ modellt referaljuk alkalmazasunk egy
ujabb verzidjaban. A gépi tanulésra épiilé megoldasok egyik nagy kihivéasa tehat olyan
modell eléallitasa, amely a célnak megfelelden Uj adatok esetén is jo kozelitésekkel €l,
illetve a szoftveres integracidja biztositja annak lecserélését a kodbazis jelentdsebb

modositasa nélkul.

2.1.3. Feliigyelt tanulas, klasszifikacio
Amennyiben a gépi modell betanitdsi folyamata kiils6 aktor 4ltal feliigyelt
kornyezetben zajlik, ugy azt felligyelt tanuldsnak nevezzik. Az aktor, pl.
szoftverfejlesztd, utasitdsokat ¢és informacidkat biztosit az algoritmusnak azzal

kapcsolatban, hogy mit és hogyan tanuljon meg. [1-3], [5]

Feliigyelt, vagy mas néven induktiv tanitdst végezni csak az ehhez sziikséges,
predefinialt tanitasi adathalmaz generalasaval lehet, melyben az adatok un. cimkékkel
vannak ellatva. A labeling, vagy magyarul cimkézés folyamata a tanulashoz hasznalt
adatmintak tovabbi metainformaciokkal valo 0sszeflizése [2-3]. Az algoritmus szdmara
igy egyiittesen definidlhatd a feldolgozandé adat, valamint annak adott kontextusban
értelmezett szerepe, melyet a hozzarendelt cimkék reprezentdlnak. Amennyiben a
bemeneti adatot o reprezentélja, f(a) pedig a cimkézés alapjan elvart kimeneti minta, ugy
az induktiv tanulas lényege a kettét Osszekotd f transzformacids fliggvény kellden

generizalt valtozatdnak eldallitasa.

A feliigyelt tanulas specidlis esete a klasszifikacid, vagy osztidlyozas. Ennek
lényege, hogy elére meghatarozott osztalyokat készitliink, és a bemeneti adathalmaz
elemeit felcimkézziik aszerint, hogy elvarhatéan melyik osztalyba tartoznak. N-aris
klasszifikacié soran a bemeneti adatokat N diszkrét csoportba sorolhatjuk. A

szakirodalmak eldszeretettel hasznaljak a multiklassz- és multinominalis klasszifikaciod



elnevezéseket is. Ennek egyik alesete a binaris klasszifikacio, ahol két diszkrét halmazzal

dolgozunk. [1-3]

A klasszifikacios prediktiv modellek tehat diszkrét kategdridkon alapul6 véalaszokat
generalnak. Ennek tipikus példaja a betegségek diagndzisa, ahol a mar kordbban

bevezetett jeloléseket hasznalva:

e « abetegek bizonyos tiinetegyiittese
e f(a) a diagnosztizalt allapotuk,

e fpedig az induktiv tanulas eredményeképp eldallitott diagnosztikus modell.

Mint azt a mintaalkalmazas elkészitése soran is latni fogjuk, az induktiv tanitas
egyik legnagyobb hatranya, hogy sok iddbe telik a megfeleld tanité adathalmaz
eléallitdsa. Nem csupan a minta adatokat kell kelld gondossaggal Osszegytijteniink,
hanem az azokhoz tartozo elvart cimkéket is, rdadasul ugy, hogy azok a felhasznalt
szoftverfejlesztdi eszkdzok szdmara is értelmezhetd adatstruktaraként legyenek

reprezentalva.

A teljesség igénye miatt érdemes roviden megemliteni a feliigyeletlen tanulas
koncepciojat is. Ilyen az Un. clustering, ahol az algoritmus cimkézetlen bemeneti adatok
halmazaban prognosztizal Osszefliggéseket €s mintakat [1], [3]. A dolgozat tovabbi

részeiben kizarolag a feliigyelt tanuldson alapuld gépi tanuldssal foglalkozok.

2.2.Képfelismerés induktiv tanulassal
Az alapfogalmak megismerése utan ratérhetiink a megoldandd probléma
elemzésére, mely a valasztott mintaprojekt alapjan induktiv tanulas-alapu, klasszifikacios

képfelismerés implementalasa mobilos kornyezetben.

2.2.1. Deep learning
Induktiv modelliink alapjat egy altalunk valasztott tanulési algoritmus fogja adni,
pl. egy mesterséges neurdlis hald. A felhasznalds szempontjabol nem kell ismerniink

alapvetd koncepciokkal.

Roviden, a neuralis halok az emberi agy mikodését szimuldljak az agyban is
talalhato idegsejtek, azaz neuronok kozotti interakciok matematikai modellezésével.

Ezen csomdpontok, vagy mesterséges neuronok, tobb rétegbe rendezhetdk. [1-3]



Az un. deep learning soran olyan neurdlis hdlokat alkalmazunk, melyek tobb
rétegbe szervezddnek, nagyszamu neuronnal rétegenként [1], [3]. Maga a deep learning
elnevezés onnan szarmazik, hogy minél tobb rétegli, azaz minél mélyebb a neuralis hald
struktaraja, annal komplexebb feladatok megolddsat képes megtanulni. Ilyen tipikus
probléma pl. a szoftveres képfelismerés, ahol eldszeretettel alkalmaznak deep learning-
alapit megoldasokat [3]. Az 1. abran egy tobbrétegli mesterséges neuralis halo

szemantikus vazlatat lathatjuk.

ol
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1. abra: Mesterséges neurdlis halo szemantikus vazlata (sajat szerkesztésii abra)

2.2.2. A tanulasi folyamat ciklusa
Az induktiv, klasszifikacids modelliink betanitasahoz els6 korben eld kell
allitanunk a felismerendd képekbdl all6 bemeneti adathalmazt, és elkésziteni a mintahoz
tartoz6 cimkéket. A tanulds folyamata szamos iteracion keresztiil zajlik, és a bemeneti
adathalmaz méretétdl, az iterdcidk szamatol, valamint szamitogépiink hardveres

er6forrasaitol fliggden huzamosabb ideig is eltarthat.

A modell a bemenetén megkapja a minta adatokat, azaz a képeket, és a hozzajuk
tartozd cimkéket. Minden egyes adatra general egy predikciot. Ezt 6sszevetve a cimkék
alapjan elvart kimenettel felméri és jegyzi a kiilonbségbdl szarmazé hibat. A hibafaktor
segitségével minden iteracid végén javit belsd paraméterein, igy az ujra parametrizalt

modell a kovetkezd iteracidban mar pontosabb eredményekkel tud szolgalni. [1-3]

Ebbol kovetkezéen nem elég egyszer megmutatni a bemeneti mintdkat a

modelliinknek. Mivel minden egyes iteraciéval pontosabb és pontosabb eredményekhez



juthatunk, konnyen kirajzolodik el6ttiink a tanulés repetitiv ciklusa: a modell megkapja
bemenetén a minta halmazt, predikciokat general, 0sszevetve azt a referencia értékekkel
Ujra parametrizalja magat, majd ijabb tanulasi ciklusba kezd mindaddig, amig el nem éri
az altalunk beallitott maximalis iteraciok szamat. A 2. 4bra a tanulasi folyamat ciklusat

szemlélteti.

Modellparaméterek
finomitasa

—

Modell Predikcidok

Felcimkézett
adatok

Hibaszamitas

!

Sziikséges
korrekciok
meghatdrozasa

\ J

2. abra: A modelltanitasi folyamat ciklusa (sajat szerkesztésii abra)

Nehéz megmondani, hogy hany iteraciora van sziikség ahhoz, hogy viszonylag
pontos induktiv modellhez juthassunk. A mintaalkalmazashoz elkészitett modell
betanitdsa esetén elsdsorban a tanulési algoritmus futtatasdhoz sziikséges gép eréforrasai

szabtak korlatot, amit figyelembe kell venni az eredmények kiértékelése soran.

2.2.3. Bemeneti adatok, megtanult paraméterek
Miutan meggértettiik a tanulasi ciklus alapjait, fontos azzal is foglalkoznunk, hogy a

bemeneti adatok, valamint a tanulds eredményeként eldalléo modell paraméterek miként
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értelmezenddk az altalunk kitlizott feladat kontextusdban. Mivel a célunk egy olyan
specifikdlnunk, hogy a tanulds soran milyen adatpontok és jellegzetességek mentén

kivanjuk ezen képek osztalyozasat elérni.

A mintaadatok képek formajaban jelennek meg a tanulési algoritmus bemenetén,
mely a szamitogép szdmara binaris forméban tarolt, a képet felépitd pixelek matrixaként
értelmezhetd. A pixelek RGB értéke, illetve a matrixban betoltétt pozicidja olyan
alacsony szintli informaciok, amelyekkel nem célunk foglalkozni. Elvarjuk, hogy a
kivalasztott tanulasi algoritmus ezt helyettiink elvégezze, mi pedig a kitlizott probléma

szempontjabol fontos adatpontokra koncentralhassunk.

Els6 korben tehdt definidlnunk kell a probléma szempontjabdl meghatarozo
diszkrét halmazokat, illetve azon adatpontokat, mely alapjan egy képrdl el kivanjuk
donteni, hogy pontosan melyik halmazba is tartozzon. A mér kordbban is emlitett

labeling, azaz cimkézés pont erre szolgal. [1-3]

Mint késobb latni fogjuk, a kivalasztott fejlesztdi eszkoztdl fliggden ennek szamos
reprezentacidja létezik. Bemeneti adathalmazunkat el0készithetjiik pl. ugy, hogy a
mintaképeket egyedi mappakba helyezziik el manudlisan, vagy egy erre megirt script
segitségével. Minden mappa adott osztalyt reprezental, illetve minden mappan beliili kép
egy, az adott osztalyt reprezentalé mintaadat. Ha nem akarjuk fajlrendszer szinten
reprezentalni osztalyainkat, akkor a k6zds mappaban elhelyezett képeinkhez készithetiink
pl. egy CSV f3jlt, melyben minden sor egy képet reprezental, és 0sszekoti adott kép nevét

az ahhoz tartozo6 osztaly azonositdjaval.

Ami a tanulds végtermékét illeti, alacsony szinten a modelliink a sajat belsd
algoritmuséhoz igazitott paramétereket allit eld [1]. Ezen tanult paraméterek a tanulds
soran, a predefinidlt adatpontok alapjan eldallitott olyan adatszerkezetek, melyek az
eredeti adatpontjainkon talmutaté, a modell 4altal a tanulds sordn felfedezett

Osszefiiggéseket reprezentdlnak a minta képhalmazunkrol.

Erdemes kiemelni, hogy a modell paraméter és modell parametrizalds
szakkifejezések magasszintli, a szoftverfejlesztés soran eldforduld absztrakcidok. Az
algoritmusok elméleti hatterét taglalo szakirodalom sokszor a modell sulyarol, és az ezt
finomit6d atsulyozéas folyamatarol beszél, melyek a modellalgoritmusok matematikai

hatterére utalo, alacsony szinti fogalmak [1], [3]. Mint ahogy az algoritmus belsd
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miikddésének pontos részleteivel sem célom foglalkozni, tigy a tanult paramétereket sem

fogom kdzvetleniil felhasznalni az implementécio6 soran.

Valojaban a szdmunkra fontos végtermék, azaz a betanitott modell, egy egyszerii
fajlként jelenik meg. Ennek specialis formatuma lehetdvé teszi, hogy az altalunk
valasztott segédkonyvtarak importdljdk ¢és hasznaljdk modelliinket az elkészitett

alkalmazason beliil.

2.2.4. Mintaadatok elokészitése
viszont ettél fliggetlenii, mint minden moddszer, ez is produkalhat félrevezetd
eredményeket. A tanitasra hasznalt szdmitogép erdforrasai korlatozottak, igy nem tudunk
nagy mintahalmazokkal dolgozni, és til nagy szdmu iteraciot sem tudunk futtatni a

modelliink betanitasa soran.

Eléallitott modelliink felfoghatd olyan ,,modulként”, mely a bemeneti mintdk
szdma, mindsége, a tanitdsi iterdciok szama, valamint a probléma komplexitasa
fliggvényében ugy lett betanitva, hogy az kozel elfogadhaté mintafelismerd funkciot 1at
el alkalmazdsunkban. Az algoritmus az altalunk eldkészitett és feliigyelt adatpontok
mentén detektdl tovabbi mintdkat, viszont semmilyen sajat kontextussal vagy

értelmezéssel nem rendelkezik adott feladattal kapcsolatban.

Az eredmény hatdsossaga szempontjabol rendkiviil meghatarozé a bemeneti
adathalmaz mindsége. A tanuldsi algoritmus konnyen félrevezethetd, amennyiben a
mintaként kivalasztott képek nem a célnak megfelelden lettek levalogatva. Az adathalmaz
alapjaul szolgald képek megfeleld kivalasztasat, majd technikai elokészitését angolul data

curation-nek nevezik. [2-3], [8]

Elokészités soran szamos tényezo6t kell figyelembe venniink. Az algoritmus
betanitdsa soran nem csak azok a képek jatszanak szerepet, melyeket a modell bemenetén
mintaként biztositunk, hanem azok is, melyeket kihagytunk, vagy éppen kifelejtettiink a
mintapopulacidé elOkészitése soran. Fontos tehat elére atgondolnunk, hogy a
csoportositott, felcimkézett képeink milyen mértékben segithetik, vagy éppen vezethetik

félre algoritmusunkat.

Mivel klasszifikaci6 témakorében biztositunk mintamegoldast, kivéalogataskor
segitségiinkre lehet a problémakor definicidja, miszerint diszkrét halmazokba vald

csoportositast varunk el. Ha feltérképeztiik, hogy adott diszkrét halmazok milyen
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jellegzetes adatpontok szerint kiiloniilnek el, iigy ezen attribitumok mentén, manudlisan,

vagy akar automatizéalva is tudunk képeket gytijteni egy populacié kialakitasahoz.

Ha ugy latjuk, hogy a megoldand6d probléma felvetésében elvart csoportok
meghataroz6 attriblitumai kozott van atfedés, tgy a végeredmény tesztelése
szempontjabol figyelembe kell venni, hogy modelliink nagyobb valosziniiséggel
osztalyozhatja félre a bemenetére adott, korabban még nem latott képeket [1-2]. Ilyen
esetekben javithatunk modelliink mindségén az adathalmaz méretének ndvelésével,
valamint a tanuldsi iteraciok szdmanak novelésével, ezaltal is tobb esélyt adva

modelliinknek a nehezebben azonosithato disztinktiv, egyedi mintak felismerésére.

2.2.5. Kiugro értékek kezelése
Amennyiben szigoruan valogatunk, a csoportokra jellemz6 mintaképek az adott
csoportra jellemzd attributumok alapjan kdzel homogén populéciot alkotnak. Bizonyos
esetekben ez elvarhatd. A legtobb klasszifikacios probléma szempontjabol azonban nem
elhanyagolhatok az Un. kiugrd értékek, melyek olyan adatpontok, amik jelentds
mértékben eltérnek a mintavételezés alapjdul szolgdld sokasdg tobbi eleménél
megfigyelhetd, azonos adatpont értékekhez képest [2-3]. A mi esetlinkben ez lehet pl.

egy, a tobbi képhez képest dominansan megjelend, egyedi szin bizonyos mintaképeken.

Ha a kontextusbol ismert, hogy ezen kiugré értékek alapvetden jellemzdek az adott
csoportra, és a természetes populacioban is eléfordulhatnak, ugy nem feltétlenil kell
figyelmen kiviil hagynunk 6ket. S6t, némi kutatassal érdemes lehet meghatarozni, hogy
ezen kiugroé értékek mekkora valdsziniiséggel jelennek meg a természetes populdcidban,

¢s ennek megfeleld ardnyban szerepeltetni azokat a mintankban.

Mas megkozelitést igényel az, amikor a kiugro érték egy tévesen megvalasztott,
vagy ¢éppen rossz mindségli minta alapjan keriil a halmazba. Mivel modelliink
betanitasakor ez félrevezetd mintak azonositdsahoz vezethet, érdemes felkutatni és

eltavolitani ezen példa egyedeket a tanitasra el6készitett képek sokasagabol. [1-3]

2.2.6. Kiegyensulyozottsag és elfogultsag
Arrol mar beszéltem, hogy osztilyozas esetén hogyan tudunk disztinktiv,
megkiilonboztetd attribtitumok alapjan mintahalmazokat eléallitani. Legyen sz6 bindris,
avagy multinominalis klasszifikéciorol, torekedniink kell rd, hogy a diszkrét halmazok

mintaegyedei egyenld, vagy kozel egyenld szamban legyenek jelen betanitas soran. Az
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igy eldallitott adathalmazokat nevezziik kiegyensulyozottnak, illetve magat a folyamatot

kiegyenstlyozasnak [2-3].

Ett6l kissé eltérd, de szintén meghatarozé fogalom az elfogultsdg. Amennyiben egy
adathalmaz bizonyos elemei nagyobb szdmban, vagy nagyobb sulyozassal reprezentaltak,
un. elfogult adathalmazt kapunk [2-3]. Egy elfogult adathalmaz nem reprezentativ értékii
modelliink felhasznalasi esete szempontjabol, igy alacsonyabb pontossagli, vagy

kifejezetten hibas modellek betanitdsahoz vezethet.

Dolgozatomnak nem célja bemutatni olyan moddszereket, amelyekkel elfogult
adathalmazok hibaforrésait tudjuk kimutatni, ugyanis ezek azonositasa sokszor nagyon
bonyolult heurisztikdkat kdvetel meg. Mintaalkalmazasunk készitésének szempontjabol
kiemelendd, hogy a mintat alkotd képek 0sszegytijtése €s elokészitése szintén megtortént,

melyrdl egy késébbi fejezetben ismertetek részleteket.
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3. A probléma elemzése, mintaadatok gyujtése

A gépi tanuldsnak manapsdg rendkiviil sok felhaszndlasi teriilete van. Mint
kordabban lathattuk, a modellek betanitdsdhoz szamos algoritmus all rendelkezésre,
melyek matematikai alapjait mar hosszu évtizedek oOta finomitjdk [1]. A szamitasi
kapacitas a processzorok, memoriamodulok ¢és akkumulator technoldgidk olcsobba
valasaval mar mobiltelefonjainkon is rendelkezésre all ahhoz, hogy gépi-tanulas alapu

megoldasokat fejleszthessiink alkalmazéasainkhoz.

A megoldandd probléma kivalasztasa soran figyelembe kell venni az elérhetd
algoritmusok, fejlesztéi eszkdzok és segédkonyvtarak mellett még egy tényezdt: milyen
adatokat tudunk mobilos kornyezetben feldolgozni, és milyen formaban. Amennyiben
praktikusak akarunk lenni, figyelembe vessziik a mobiltelefonokon manapsag elérhetd
egyedi adatforrasokat, amelyeket a telefonunkba ¢épitett kamera, mikrofon, vagy

aktivitasérzékeld szenzorok szolgaltatnak.

3.1.Feladatspecifikacio
A célom egy olyan iOS platformon futd, gépi tanulas-alapi mobilalkalmazas,
illetve az ennek alapjaul szolgdld betanitott modell eldallitasa, mely alkalmas a
bemenetén megjelend bdrelvaltozasok képeinek bindris osztalyozasara aszerint, hogy az

adott elvaltozas rosszindulata-e vagy sem.

Az applikacid szamara az elemzésre vard képet a telefonkésziilek beépitett
kamerdja, vagy a fotokonyvtara szolgaltatja. A felhasznald kivalaszthat egy, mar

korabban eltarolt fotot, avagy készithet egy ijat az érintett borfeliilet lefényképezésével.

Az alkalmazas az integralt gépi tanulasi modell és szoftveres segédkonyvtarainak
segitségével analizdlja, majd osztalyozza a felhasznal6 szdmara a kivalasztott képet. A
binaris klasszifikacionak két kimenete lehet: az alkalmazéds rosszindulatd, avagy
joindulati boérelvaltozast tud prognosztizalni. Jelen esetben nem foglalkozunk a

borelvaltozas tipusanak pontos meghatarozasaval.

A probléma elemzése soran csupan azokat az adatpontokat veszem figyelembe,
mely alapjan egy rosszindulata vagy joindulati bdrelvaltozas egymastdl elhatarolhato,
majd ezek alapjan valogatom le a tanitidsi €s validalasi célokra szadnt mintaképek

halmazat, és tanitom be modellemet.
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3.2.Problémaelemzés
Mint lathatjuk, a megoldand6 probléma Osszetettsége miatt fontos idot szanni arra,
hogy megértsiik, pontosan milyen formaban jelenhetnek meg a boéron elvaltozasok, és mi
alapjan mondhatjuk egy adott borelvaltozasra, hogy jo eséllyel rosszindulat. A bizonyos
bérelvaltozasokra jellemzd, disztinktiv vizualis jegyek fogjak azon adatpontjainkat
alkotni, amelyek alapjan a tanitdsra haszndlt mintaképeket Osszegyljthetjiik,
felcimkézhetjiik, majd ezutan kivalogathatjuk a kivant cél eléréséhez sziikséges mindségii

mintahalmaz eléallitasahoz.

3.2.1. Rakos és nem rakos eredetii borelvaltozasok
A borrédk a bor olyan megbetegedése, mely sordn malignans, azaz rosszindulata
sejtek alakulnak ki a bér szoveteiben [9]. Szamos forméja és tipusa létezik attdl fiiggden,
hogy a bdr melyik rétegének milyen sejtjei érintettek a koéros képlet kialakulasaban. A
Basalioma, Spinalioma, vagy a Melanoma Malignum mind a bor leggyakrabban

elofordulo rakos elvaltozasai koz¢é tartoznak [9].

Az orvosi diagnosztika sordn szamos eszkoz all rendelkezésre a bor elvaltozasaival
kapcsolatos pontos diagnézis felallitdisdhoz. A beteg kortorténetének €s panaszainak
felmérése utdn az orvos megvizsgalja, €s sziikség esetén biopszia utjan laboratériumi
elemzésre kiildi az elemzendd borfeliiletbdl vett szovetmintit. A dermatologusok
historikus, azaz torténeti analizist is hasznalhatnak, ami sordn ugyanazon beteg adott
borfeliileteirdl késziilt képi felvételeket tudnak Osszehasonlitani, ezzel atlatva a
tiinetegylittesek idobeli valtozasat. Az elvaltozads méretének, szinének, és egyéb
jellemzdinek alakuldsa pontos indikatora lehet annak, hogy az eredetileg joindulata
elvaltozas idével mekkora eséllyel valtozik malignans, azaz rosszindulatu képletté. [9-

10]

A mintaalkalmazasunk szempontjabol figyelembe veheté adatpontok ezzel
szemben rendkiviil limitaltak. Mivel a modell bemenetén statikus képek jelennek meg, a
betegek panaszairdl, illetve a tiinetegylittesek id6beliségérél nem kapunk informéaciokat.
Nem tudjuk, hogy az adott képlet egyiitt jar-e pl. fajdalomérzettel, vagy hogy iddben
miként valtozott a megjelenése. A modelliink kizar6lag a bemenetén megjelend kép
alapjan fog klasszifikacios predikciot eldallitani, igy fontos megismerniink a joindulatl
¢s rosszindulati borelvaltozasokra altaldnossagban jellemzd vizudlis jegyeket,

fiiggetlentil attol, hogy azt milyen tipusu megbetegedés okozza.
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3.2.2. Rosszindulatu bérelvaltozasokra jellemzo vizualis jegyek

A bor leggyakoribb, rakos elvaltozasainak fobb vizualis jegyei:

e A Laphamrak a bor felszinébdl kiemelkedd, erésen hamlo, jellemzden
voroses szinll elvaltozas.

e Az Aktinikus Keratézis durva felszinii, voroses vagy rozsaszines kis méretii
folt.

e A Basalioma fényes rozsaszines, lassan ndvekvd tomor duzzanat, mely
iddvel kifekélyesedésre és varosodasra hajlamos.

e A Melanoma Malignum aszimmetrikus, sokszor szabalytalan korvonaly,
par milliméternél nagyobb atmérdjii alakzat formdjaban jelenik meg.
Tipikusan tobb szinbdl allo borsejtek alkotjak, mely kékes voroses

elszinez6dés formajaban a Melanoma kornyékére is kiterjedhet. [9-10]

Ezen vizualis attributumokat sokszor szabad szemmel nem, vagy csak nagyon
nehezen lehet vizsgalni. A dermatologusok altal hasznalt vizudlis képalkotod eljarasok
kozill az egyik leggyakoribb a dermatoszkdpia, melynek sordn az orvos egy specialis
képalkotd eszkdz, az in. dermatoszkdp segitségével tarja fel a boron megjelend képlet
jellemzdit, és hatarolja be annak esetleges okat [12]. Egy hagyomanyos dermatoszkép
10-szeres, mig egy modern video dermatoszkop akar 70-100-szoros nagyitasra is képes,
mindezt megfeleldé megvilagitads biztositdsa mellett [11]. A dermatoszképos képek
kiértékelése soran szamos adatpontot kell figyelnlink, 4m bizonyos iranyelvek

utmutatasul szolgalhatnak a kivant diagnézis elérése szempontjabol.

A bor felszinén észlelt, a bor szinét ado pigmentsejtek tulburjanzasabol eredd, eltérd
szinli elvaltozasokat ¢és képleteket pigmentacionak nevezziik. Az elnevezés alapvetden a
kialakult képlet jol koriilhatarolhato, eltérd szinére utal. A bér pigmentalt elvaltozasait
elemi szinten vékonyabb vagy vastagabb, egyenes, gorbe vagy korkords vonalak, foltok,
pontok és korok alkotjak. Ezen alap geometriai formak ismétlddése mintakat alkothat az
érintett borterlileten. Egy minta strukturalatlannak tekinthetdé, amennyiben a benne
ismétlodé geometriai formak koziil egyik sem jellemzden dominans. Strukturalt,
szabalyos mintakrol akkor beszélhetiink, ha a mintat alkoté geometriai formak kozott van

hangsulyos tipus. [9-10], [12]

A  formédk mellett a szineknek szintén meghataroz6 szerepe van a

dermatoszkopidban. A bdr szinét ado pigmentek koziil a melanin a bor felsdbb rétegeiben
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fekete szinként jelenik meg. A bdr alsobb rétegeibe lehuz6dd melanin barna, majd sziirke

¢s kékes szinekben tlinik fel dermatoszkopos vizsgalatok soran. [12]

Attol fliiggben, hogy egy pigmentalt minta miként strukturdlt, a bér mekkora
feliiletét érinti, valamint milyen szinli, szdmos tovabbi kovetkeztetés levonhatd a
megbetegedés tipusdval kapcsolatban. Az egyszind, szabdlyos, strukturdlt mintdk
kevésbé jeleznek rosszindulatu elvaltozast [12]. A strukturdlatlan mintdk, valamint a
szlirkés ¢és kékes szinarnyalatok a sejtek malignans talburjanzasara utalnak a bor

felszinkdzeli vagy mélyebb rétegeiben [12].

3.2.3. Diagnosztikus modell betanitasa
Mint lathatjuk, a rosszindulati bdrelvaltozasoknak szamos dokumentalt vizualis
attributuma van, melyek alapjan azonositani lehet dket. A mi esetiinkben a malignans

elvaltozasok és borképletek oka, azaz a megbetegedés tipusa nem szamit.

Az egyszerlsitett modelliink szerinti diagn6zis bizonyos, a formakat és szineket
meghatdrozott médon figyelembe vevd heurisztikdk mentén felallithat6. Mig az orvosok
ehhez hasonloan, adott 1épéseket €s dontési elveket kdvetve jutnak el a diagnozisig, addig
gépi tanulds esetén nem akarjuk ezen heurisztikdkkal a modelliinket kozvetlentil
programozni. A célunk az, hogy a modell a belsd algoritmusanak megfelelden, a
bemenetére adott, altalunk eldre felcimkézett és kategorizalt adatok alapjan maga

vonhassa le sajat kovetkeztetéseit a tanulas soran.

Fogalmazhatunk ugy is, hogy feliigyelt gépi tanulés keretein beliil egy megfeleléen
reprezentativ mintahalmaz kivalasztasaval, szamos iteracios cikluson keresztiil finomitva
indirekt modon vezetjiik ra a modelliinket olyan belsd paraméterek eldallitasara, amik
alapjan az késobb diagnosztikus predikcidkat tud eléallitani egy korabban még nem latott

képrol. A korabbi fejezetekben bevezetett jeldlésrendszer alapjan, ha:

e« abor elvaltozasainak tiinetegyiittese

o f(a) a diagnosztizalt allapot (rosszindulati vagy jéindulati)

e fpedig az induktiv tanulas eredményeképp eldallitott diagnosztikus modell,
akkor a mi feleldsségiink az a tiinetegyiittes és az ehhez kapcsolhato f(a) felcimkézett
diagnézisparok eldkészitése a modell szamara ugy, hogy a tanulas sordn eléallo f modell

a célnak megfeleléen generizalt legyen. Ehhez sziikséges ismerniink a malignans

elvaltozasokra tipikusan jellemzd vizudlis adatpontokat, és ugy kell kivalogatnunk az o -
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f(a) kép — diagndzis parokat, hogy abbdl a modelliink az adott korképre jellemzd vizualis

mintakat maga is megtanulhassa.

Mig a betanitott modell semmilyen kontextussal nem rendelkezik adott
problémakorrel kapesolatban, csupan képeket, €s az azokhoz tartoz6 (malignans — nem
malignans) diagnozisokat kapja meg, addig a tanulast feliigyeld kiilsé aktor, azaz a
szoftverfejlesztd feleléssége a probléma megfeleld szintli atlatdsa, és az

implementaciohoz sziikséges mintaadatok reprezentativ halmazéanak az sszeallitasa.

A gépi tanulds elénye, €s egyben hatranya ott jelenik meg, hogy a tanulds
eredményeképpen olyan vizudlis mintakat, 0sszefliggéseket €s kovetkeztetéseket is le tud
vonni modelliink, amelyeket mi magunk nem latnank &t. Mint latni fogjuk, nem
megfelelden eldkészitett, vagy til kicsi mintdk esetén ez félrevezetd eredményekhez is

vezethet.

3.3.Data curation, mintaadatok halmazanak elokészitése

Mintaalkalmazasunk modelljének egyik legmeghatarozobb alapja a megfeleléen
Osszedllitott és felcimkézett képek halmaza, melyeket tanitasra, validalasra és tesztelésre
egyarant fogunk hasznalni. A megfeleld mindségii €s mennyiségii minta begyiijtése,
kivalogatasa és rendszerezése, azaz a data curation rendkiviil idéigényes feladat, és
komoly atgondolast igényel [2]. A folyamat bizonyos részei automatizalhatok script-ek

segitségével, de esetiinkben jorészt manualis munkafolyamatokrdl van szo.

Els6 korben be kell szerezniink a mintanak szant képeket, és az azokhoz tartozd
metaadatokat, melyek segitségével meg tudjuk hatarozni a képeken lathatod
borelvaltozasok diagnozisat, illetve a képalkotds modjat. Ezen metaadatok halmaza
mindenképpen sziikséges ahhoz, hogy az osztilyozashoz sziikséges cimkéket megfeleld
moddon tudjuk a képeinkhez hozzarendelni, valamint az adathalmaz mindségét garantalni

tudjuk.

3.3.1. Diagnozisra vonatkozo adatpontok
A tovabbiakban diagndzisnak csak és kizardlag azt az adatpontot tekintjiik, mely a
borelvaltozas esetleges malignans vagy joindulata allapotara vonatkozik. A modelliink
szempontjabol a diagnozis egyéb elemei, pl. a boérbetegség pontos neve és tipusa
ignoralhatok. Mivel bindris klasszifikacio soran két osztallyal dolgozunk, a cimkék

értékei a malignans és joindulata diagndzisokat reprezentaljak.
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Az internetes forrasokban jelenleg publikusan hozzaférhetd képek jelentds része
nem, hianyosan, vagy nehezen verifikalhato médon rendelkezik a diagndzisra vonatkozo
metaadatokkal. Mivel a diagndzis szdmunkra elsddleges adatpont, annak helyességét

mindenképpen ellendrizniink kell, még a begytijtott kép osztalyozasa elott.

A Google keresémotorjdban célzott kulcsszavakkal inditott, véletlenszeri
keresésekre kapott talalati képek esetén a diagndzis helyességének manudlis ellendrzése
lassu és nehézkes folyamat. A képek beszerzése és cimkézése felgyorsithato, illetve
bizonyos szinten automatizalhatd, ha célzott kereséseket végziink, és olyan adatforrasokat
valasztunk ki, melyek nagy mennyiségben, metaadatokkal Gsszerendelve nyujtanak

hozzaférést a szdmunkra sziikséges borelvaltozasokat tartalmazé képekhez.

Némi kutatds utan rataldltam az ISIC, azaz az International Skin Imaging
Collaboration publikus kollekciojara. Az ISIC digitalis archivuma az egyik legnagyobb,
publikusan elérhetd gylijtemény, mely nyilvanos képforrasként szolgédl kutatashoz,
oktatashoz, valamint diagnosztikai mesterséges intelligencia-algoritmusok fejlesztéséhez
¢és teszteléséhez. A tovéabbiakban képforrasként az ISIC digitalis archivumat fogom

hasznalni. [13]

3.3.2. Képalkotas modjara vonatkozo adatpontok
A képalkotas modja nem feltétleniil sziikséges adatpont ahhoz, hogy a vonatkozo
cimkéket hozzarendelhessiik a megfeleld képekhez, viszont annal fontosabb a képek
kivalogatasa soran. A megbizhatobb eredmény szempontjabdl fontos szem el6tt
tartanunk, hogy a kiillonb6zé képalkotasi modszerekkel eldallitott képek eltérd
eredményhez vezethetnek még akkor is, ha a diagnézis szempontjabol azonos mintat

tartalmaznak [1-3].

A képforrasként hasznalt ISIC archivum képeinek jelentds része jelenleg
dermatoszkopikus uton keriilt rogzitésre, igy megfeleld szamossagu mintahalmaz
Osszegyljtésekor be kell latnunk, hogy az ilyen képalkotasi modszerrel késziilt képeink

tobbségben lesznek. [13]

Amennyiben az adott diagndzisosztalyt reprezentdld mintahalmazban a
dermatoszkopikus ¢és egyéb képalkotasi moddszerekbdl szarmazé képek nem
kiegyenstlyozhatok, ugy a kisebbségben 1év6, egyéb képalkotasi modszerekbdl szarmazo
képek zajként fognak megjelenni a modellben. A zaj olyan zavar6 tényez6 a mintaadatok

halmazaban, mely nehezen azonosithato, félrevezetd eredményeket produkal a modelliink
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betanitasa sordn [2-3]. Dolgozatomnak nem célja a zajkeresés bonyolult folyamatdnak
bemutatdsa, helyette a mar elére azonositott, képalkotdsi mddszerbdl szarmazo zajforrast

igyekszem megsziintetni.

A betanitds sordn a tovabbiakban dermatoszkdpos képalkotassal kinyert
mintaképekkel fogok dolgozni. A képalkotasi adatpont ilyen tipusu lekotése a
mintaadatok halmazédnak homogenitdsadt szamtalan tovabbi szempontbdl biztositja,
melyek alapvetéen a dermatoszkopos vizsgalatok koriilményeibdl inherens mddon
kovetkeznek: a mintaképeink megfeleld nagyitdssal ¢és megvilagitassal fognak

rendelkezni, fokuszukban pedig elvarhatéan egyetlen, izolalt borelvaltozas lesz.

Nem szabad elfelejteni, hogy minden egyes adatpontra vonatkoz6d dontés
meghatarozo lesz a modelliink viselkedése szempontjabol. Minden modell olyan tipusa
adatokon tud legpontosabban operalni, amelyekkel az be lett tanitva [2-3]. A tesztelés
soran latni fogjuk, hogy a képalkotasi adatpont fent emlitett rogzitése legalabb annyi
hatrannyal jar, mint amennyi eldnyt jelent. Egyik oldalrol megsziintettiikk a mintaadatok
Osszedllitasakor az eltéré6 modon készitett képekbdl szdrmazd zajforrast. Masrészrol
szamithatunk rd, hogy az igy betanitott, alkalmazasba integralt modelliink nem fogja
tudni pontosan klasszifikalni telefonunk kamerajanak képeit, hisz egy dermatoszkop és

telefonkamera mas mindségben tud képeket szolgaltatni.

3.3.3. Mintagyiijtés
Mint azt kordbban emlitettem, a felhasznalt képek az ISIC digitalis archivumébol
szarmaznak. Ahhoz, hogy képesek legylink mintaadataink effektiv begytijtésére, elsd
korben at kell latnunk az archivum struktirajat, a képek és a hozzajuk tartozé metaadatok
elérhetOségét, formatumat, valamint az azok kereséséhez, sziiréséhez és letoltéséhez

rendelkezésre allo eszkdzoket.

Az ISIC gytijteményében jelenleg kozel 70.000 kép érhetd el publikusan a rajuk
jellemzd adatpontok és attribitumok halmazaval egyiitt [14]. A metaadatokat képzd
attribitumok egy része strukturalt, mely lehetové teszi a képek keresését és szlirését a
kivalasztott attributum értékek mentén. Adatgyiijtés soran az archivum weboldal-alapu
portaljat, valamint az azt miikodtetd webes API (Application Programming Interface)
végpontjait egyarant igénybe vettem. Mig a webes API a képek automatizalt keresése és
szlirése soran volt nagy segitséggel, addig a weboldal elsésorban a képek kivalogatasa

soran jatszott fontos szerepet.
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A képek letoltéséhez sziikséges linkekhez, valamint az azokkal asszocialt
attributumok listdjahoz a publikusan hozzaférhetd webes APl /images/search/
végpontjan keresztiil jutottam el. A képkeresési végpont URL paraméterként varja a
kulcs-érték parokba szervezett keresési paramétereket, és JSON (JavaScript Object

Notation) formatumba rendszerezve szolgaltat valaszokat. [14-15]

A kovetkezé keresési paraméterek, valamint az azt felhasznalé curl script
Osszedllitasa nagy segitséggel voltak a metaadatok begyiijtése sordn malignans

elvaltozas-t abrazold, dermatoszkopikus képalkotasbdl szadrmazo képek esetén:

curl -X GET "https://api.isic-
archive.com/api/v2/images/search/?1imit=1000&query=benign_malignant%3Amalignant%20AND
%20image_type%3Adermoscopic" -H "accept: application/json"

Ugyanez joindulati elvaltozasokra vonatkoz6 adathalmaz esetén:

curl -X GET "https://api.isic-
archive.com/api/v2/images/search/?1imit=1000&query=benign_malignant%3Abenign%20AND%20
image_type%3Adermoscopic” -H "accept: application/json"

A fenti lekérdezések 1000-ben limitaljak a lekért mintak szamat. A valaszként
kapott JSON struktira képekre lebontva tartalmazza azok archivum béli egyedi
azonositojat, letdltési URL-jét, valamint informaciot a forrasrol, a képalkotas modjarol és

a szamunkra szignifikans diagnozisrol.

Mivel a JSON formatum elsésorban gépi feldolgozasra, és nem emberi olvasasra
optimalizalt, a tényleges letoltés elott a képeket manudlisan is visszaellendriztem az ISIC
portal galéria funkcidjaval. Az egyedi képazonositd birtokaban a rendszer konnyedén

betolti a keresett kép és vonatkozo attribitumainak emberi olvasasra alkalmas nézetét.

3.3.4. Az adathalmaz finomitasa
Az adatgyiijtés eredményeként eldallt minta tovabbi strukturalasra és valogatdsra
szorul. A képek halmazat a primer adatpontunk, azaz a diagnézis alapjan két osztalyra
kell bontanunk. A szelekcié soran ezen diszjunkt osztalyok kiegyenstlyozottsagat gy
biztositottam, hogy azokba ekvivalens szamossagii mintaadatot valogattam. A képalkotas
modszerét, mint masodlagos adatpontot mar a képgytjtés soran figyelembe vettem, és a
kordbban ismertetett limitdciok miatt homogén, kizardlagosan dermatoszkopikus

modszerekkel készitett képeket valogattam ki.
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A kiegyensulyozas mddszere mellett igyekeztem mas metrikdk mentén is javitani a
felhalmozott minta mindségén. Csokkentettem az adathalmaz elfogultsagat azaltal, hogy
lehetdség szerint sotétebb és vilagosabb borfeliiletekrdl késziilt felvételeket egyarant
szerepeltettem a mintaban. A bdrszinen kiviil méas adatpontok, pl. az érintett borfeliilet
szorrel vald lefedettségét szintén figyelembe vettem a célként kitlizott klasszifikaciod

kontextusaban.

Bar szdrrel boritott, sima, sdtétebb és vilagosabb borfeliiletekrol késziilt felvételek
egyarant feltlinnek az adatok ko6zott, a minta ezen adatpontok mentén vett teljes
kiegyensulyozottsagat ¢és elfogulatlansagat nem tudtam biztositani, elsésorban a
rendelkezésre 4ll6 minta alacsony szamossagabol adddo limitacid miatt. Az ebbdl
szarmazo esetleges eltéréseket figyelembe kell venniink a tesztek késébbi kiértékelése

soran.

Ennél mar komplexebb kérdést vet fel, hogy un. kiugré értékek azonosithatok-e az
Osszekészitett mintaban, és ha igen, akkor milyen vizualis jegyek alapjan érdemes ezeket

kisztirni. Tekintve a problémakor Osszetettségét, és a rosszindulatu borelvaltozasok

------

eléképzettség hianyaban a kiugré értékek lehetséges eléfordulasaval nem foglalkoztam.
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4. Modellgeneralas

Az alkalmazds kozéppontjaban a célnak megfeleléen betanitott, bindris
klasszifikaciora alkalmas modell all. Mint latni fogjuk, a modell szoftveres integralasara
¢s hasznalatara a Core ML segédkonyvtarat valasztottam ki, igy kulcsfontossagu volt
olyan eszk6zok azonositisa, melyek segitségével Core ML-kompatibilis modelleket
tudtam eldallitani, avagy sziikség esetén Core ML 4altal értelmezhetd formatumuva

tudtam konvertalni azokat.

4.1.Fejlesztoi kornyezet osszeallitasa
A fejlesztéi kornyezet kialakitdsa sordn a mintaalkalmazéas implementalaséhoz
szlikséges fejlesztéi eszkozok és szoftveres segédkonyvtarak felkutatasa, kivalasztasa,
valamint sziikség esetén bekonfiguralasa volt a célom a feladatspecifikacidban definialt

10S-es célarchitektiranak megfelelden.

Az implementacio kiilonbozo fazisaiban a macOS operacids rendszerre telepithetd
Xcode IDE 13.x-es 6 verzigjat, illetve az abban elérhetd fejlesztéi segédprogramokat
hasznaltam. Az Xcode olyan integralt fejlesztéi kornyezetet biztosit, melynek
segitségével nativ i0S alkalmazasok implementalhatok Swift nyelven. Magaban foglalja
a fejlesztéshez elengedhetetlen Swift Compiler nyelvi fordito- és linkeld eszkdzeit,
tovabba grafikus feliiletet nyujt a forrasfajlok szerkesztéséhez, teszteléséhez ¢és

verziokovetéséhez.

Mig a forrasfajlok Osszedllitdsdhoz és forditdsdhoz az Xcode de-facto szabvany
10S-es fejlesztdi korokben, addig a gépi tanulasi modell betanitasdhoz és integralasahoz
szamos kiilonféle tovabbi lehetdség koziil valaszthatunk. A rendelkezésre allo opciok
felmérése utdn valasztdsom a Create ML grafikus segédprogramra, illetve az azt

miikodtetd Create ML segédkonyvtarra esett.

A Create ML segitségével jol parametrizalhat6 és skalazhat6 platform-optimalizalt
klasszifikacids modelleket tudtam késziteni, melyeket aztan kevesebb technikai nehézség
aran tudtam az alkalmazas projektjében elhelyezni €s kezelni az Xcode erre kifejlesztett

tdmogato funkcioit kiaknazva.

A felhasznalt i0S-es szoftveres segédkonyvtarak koziil a gépi tanulas-specifikus
Core ML-t szeretném kiemelni. A Core ML konyvtar nyujtotta API szoftveres

absztrakcioinak segitségével a betanitott modellem predikcidit a mintaalkalmazas
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szamara értelmezheté modon tudtam feldolgozni kodbol, majd olvashatdé formatumra

konvertalas utan megjeleniteni a felhasznalé szamara.

4.2.Elotanitott modellek keresése

Lényeges kiemelni, hogy a Core ML framework nem csupdn egy szoftveres
segédkonyvtar, hanem gépi tanuldsi modellek terjesztésére hasznalhaté nyilt
fajlformatum is egyben [23]. Els6é megkozelitésben olyan elére elkészitett, Core ML-
kompatibilis megoldasokat igyekeztem felkutatni, melyek modelljét az alkalmazasba

beagyazva a kivant diagnosztikus funkcidt meg lehet valositani.

Az Apple fejlesztdi portadlon szamos, elére betanitott képklasszifikacidos modell
érhetd el, melyek mas és mas modellarchitekturan alapulnak. Ilyenek pl. a MobileNetV2,

Resnet50 vagy SqueezeNet. Ezen modellek kovetik a Core ML fajlformatumat, és

“ sy

A modellspecifikaciok attanulmanyozasa utan azonban be kellett latnom, hogy ezen
modellek talsdgosan generikus adathalmazon lettek betanitva ahhoz, hogy a kittzott
probléma megoldasa soran hasznéalhatok legyenek. A felismert paraméterek magas
szama, valamint a dokumentalt klasszifikacios pontossag ellenére ezen modellek nem
tudnak kozvetleniil hatékony és eredményes tdmogatast nyujtani olyan specialis esetben,

mint a feladatkitizés szerinti bérelvaltozas-klasszifikacio.

A Core ML standardja mellett azonban szdmos mas, gépi modell-specifikus
fajlformatum is létezik. Ilyenek pl. a PyTorch, Keras vagy TensorFlow segitségével
generalt modellek, melyeket sziikség esetén Core ML-kompatibilis formatumra lehet

konvertalni a coremltools nevii Python csomag felhasznalasaval [24].

Kovetkezd [épésként olyan modellek felkutatdsdba kezdtem, melyek nyiltan
elérhetdek, és sziikség esetén Core ML formatumuva alakithatok. Sajnos ezen modszer
mentén sem jartam sikerrel. A taldlt megolddsok genericitdsa mellett szdmos olyan

limitacioba titkdztem, melyek meggatoltdk a kiprobaldsra szant modellek konverziojat.

Mint kideriilt, bizonyos modellstruktarak, igy neuralis halé rétegtipusok és
miveletek nem konvertalhatok az elvart formatumra, mivel azokat a Core ML konyvtar
eleve nem tamogatja [24]. A megfeleld hattérismeret birtokdban ezen modellek
természetesen modosithatok, konvertalhatok majd kiprobalhatok, ez azonban nem célja

dolgozatomnak.
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4.3.Egyedi modell betanitasa

Mint lathattuk, elére betanitott modellek hasznalata nehézkes, és legtobb esetben
nem célravezetd. A legtobb, altalam fellelt modell til generikus volt, illetve technikai
korlatok kovetkeztében nem, vagy csak igen jelentds mértékii fejlesztdi munka aran lett
volna konvertalhaté az elvart formatumra. Ezen tapasztalatok birtokaban masfajta
megkozelitésben haladtam tovabb, és sajat, feladatspecifikus Core ML modell betanitasat

tiztem ki célul.

4.3.1. A céleszkoz kivalasztasanak szempontjai

Teljesen uj, Core ML-kompatibilis képklasszifikaciés modellek betanitdsara
szamtalan eszkoz 4all rendelkezésre, am a megfeleld kivalasztasdhoz érdemes
atgondolnunk, hogy milyen sémak mentén szeretnénk a modelliinket betanitani és
hasznalni. A kiszemelt eszkdznek képesnek kell lennie a kitlizott feladat ellatdsara,
mindezt gyorsan tanulhatd és kezelhetd interfész, valamint egyszertien értelmezhetd
validacios-metrikdk biztositdsa mellett. A modell betanitdsa a gépi tanulds stulyponti
fazisa, a nem testhezalldan megvalasztott modellgenerator pedig akar akadalyozhat is a

munkafolyamat soran.

A céleszkoz kivalasztasa soran szamos feltételt vettem tekintetbe. Elsé korben a
probléma kontextusdb6l indultam ki. Az elokészitett mintahalmazon bindris
klasszifikaciot kell alkalmazni, az ehhez sziikséges minta egyedeket pedig a predefinialt
malignans-nem malignans adatpontok mentén szétvalasztani. A felligyelt tanitas
paradigmait kovetve ugyan mas adatpontokat is figyelembe vettem az adathalmaz
el6készitése soran, ha jobban belegondolunk, azok a modell szdmara nem lathatoak. A
diagnozis, mint primer adatpont az egyetlen attriblitum, mely dedikalt cimke formajaban
megjelenik a modell bemenetén. Elég tehat olyan modellgeneratort valasztani, melynek
bemeneti halmaza mindenfajta bonyolitas nélkiil, a legegyszeriibben parametrizalhat6 a

klasszifikacids cimkék mentén.

Masodrészt, szem el6tt tartottam az elkésziilt modell tervezett felhasznalasi
kornyezetét. A mobilalkalmazasok méretét tobb szempontbol is érdemes alacsonyan
tartani. Minél nagyobb egy alkalmazas, annal nagyobb adatforgalmat general letoltés és
telepités kozben, tobb helyet foglal a hattértaron, tobb iddbe telik elinditas sordn a
memoridba betdlteni, és nagyobb memoria lenyomattal fog rendelkezni futas kozben.

Mivel a megvalositandd modell valojaban egy .coreml kiterjesztésu f4jl, melyet az i0S
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alkalmazasba csomagolva hasznalunk, igy célravezetd ezen fajl méretének alacsony
szinten tartasa. Ezen gondolatmenet mentén figyelemmel voltam arra, hogy a kijeldlt
eszkoz képes legyen a modell méretének minimalizalasara, pl. platformspecifikus
optimalizaciok kiaknazéasaval.

Végiil, de nem utols6 sorban, ligyelnem kellett a modell betanitasi kontextusara,
azaz arra a szamitégépre, melyen a tanitds folyamatat terveztem futtatni. A modellek
algoritmusai a mogottiik 1évé matematikai optimalizacidknak koszonhetden eldszeretettel
hasznalnak vektoralapu processzormiiveleteket. igy olyan, macOS-en is elérhetd eszkozt
kerestem, mely képes a szamitogép grafikus kartyajat igénybe venni a tanitasi folyamatok

felgyorsitasa érdekében.

4.3.2. Optimalizalas Transfer Learning-el
A betanitas soran hasznalt szamitégép hardveres eréforrasai szamitasi kapacitas és
memoria szempontjabol egyarant korldtozottak. Bar a modelltanité- és generdlo
segédeszkozok zome rendelkezik az eljarast gyorsitd optimalizaciokkal, azok
onmagukban sokszor nem elegenddek. Amennyiben a problémakdr szemantikéja engedi,
¢s lehetdség van a tanuldsi folyamat finomitdsara egyéb heurisztikdk mentén is, Ggy

ajanlatos ezeket megkeresni és eljaras szinten alkalmazni.

Ezen logika mentén olyan megkozelités adaptalasara torekedtem, mely viszonylag
effektiven képes az emlitett limitaciok okozta hatranyok, legfoképpen a betanitasi és
verifikacids fazisok futtatasi idejének lecsokkentésére ugy, hogy kdzben az ne legyen
aranytalan mértéki kihatassal a végtermék, azaz a modell klasszifikacids pontossagara.
Némi t4jékozodo ismeretkutatds utan ratalaltam a transfer learning-alapu optimalizacios

heurisztikakra.

A transfer learning metodikdja szerint egy mar meglévd, eldtanitott modellre
alapozva tanitjuk be sajat modelliinket, ezzel is felhasznalva az el6tanitott modell mar
korabban elsajatitott predikcios képességeit és gyorsitva a modellgeneralas folyamatat
[25]. Maga a transfer learning elnevezés arra utal, hogy egy meglévo tudasanyagra épitve,

annak atadasaval végezziik a tanitast.

Az els6 probalkozasra talalt Core ML modelleknek nem tudtam kdzvetlen hasznat
venni, mert nem az elvart kimenettel rendelkeztek és tilsdgosan generikus célt szolgaltak.
A borfeliiletek rakos elvaltozasainak képi klasszifikacids vizsgalata annyira specialis

teriilet, melyre nem talaltam elStanitott, Core ML-kompatibilis modellt. Mig
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feltételezhetd, hogy a transfer learning annal effektivebb, mennél nagyobb az elétanitasra
hasznalt és sajat mintaadat halmazunk kozti atfedés, addig azt is latnom kellett, hogy

kifejezetten erre el6optimalizalt tudasanyaggal bird egyedi modellt nem talalok.

Ennek ellenére semmiképpen sem redundans az ezen modellek betanitdsa soran
felhalmozott tudasanyag, illetve az ennek eléallitdsdhoz felhasznalt er6forrasok mértéke:
szamtalan formara, szinre ¢és ezek relacidjara vonatkoz6 vizualis adatpontot tartalmaznak
a specifikacios sémajuk szerint. A sajat modellem generdlasdhoz rendelkezésre allo
hardveres eréforrasok és mintaadatok korlatait figyelembe véve gy hataroztam, hogy
transfer learning altal megtamogatott betanitast fogok végezni, elvarva, hogy ezaltal
csOkken a betanitdshoz sziikséges idétartam, és a verifikdcids metrikdk szerint nem

romlik jelentdsen a kimenet mindsége sem.

A gyakorlatban ez a tanitas részfolyamatokra bontdsat, majd ezen részeljarasok
kaszkadositasat jelentette. Az elsé szakaszban a célra kivalasztott eldtanitott modell
felhaszndlasadval a mintahalmaz egyedeire vonatkoz6 sajatos jellemvondsok halmazat
nyertem ki. Ezen karakterisztikus jellemvonasok a modell belsd, parametrizalt
adatszerkezetei szerint reprezentalt sajatos informdaciok, az els@ tanitasi fazis
végtermékei. Felfoghatjuk ugy is, hogy a bemeneten pixelek Osszetett matrixaként
megjelend képeket az azokra jellemzd, modell altal Osszedllitott jellemvonasok

leegyszertsitett absztrakcidjava alakitottam.

A predefinidlt cimkék szerinti klasszifikaciés modell tényleges eldallitasa a tanités
masodik fazisaban tortént meg. A bemeneten a mintaadatok képek helyett immar az elsd
fazis soran kinyert, szimplifikalt absztrakciok formajaban jelentek meg. A tanitads nem
alacsony szintli pixelek, hanem a képek jellemvonasaira jellemzd magasabb szintl

elvonatkoztatasok mentén ment végbe, ezéltal is felgyorsitva a miiveletet.

Ennek konkrét, adott segédeszkozzel feliigyelt folyamatat és technikai részleteit a
késobbiekben taglalom. Egyeldre azt lényeges kiemelni, hogy olyan céleszkoz
kivélasztasa volt szempont, mely tdmogatja a transfer learning sémadjat, és a konnyl

kezelhetdség végett elrejti a hattérben zajlo részfolyamatok dsszetettségét.

4.4.Create ML a gyakorlatban

A modell betanitasara kiszemelt eszkdz a Create ML framework ¢€s az arra €piild

grafikus segédalkalmazas lett. A Create ML a célkitlizés szemszogébdl megfeleld
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valasztas, am ennek atlatdsahoz, valamint hatékony hasznalatba vételéhez meg kellett

ismernem annak felépitését ¢s miikodési paradigmait.

A Create ML az Apple Swift alapt, feladat-orientélt, kifejezetten klasszifikacios
problémak megoldasara optimalizalt fejlesztdi eszkdze. Szervezd eleme az un. transfer
learning pipeline, mely lehetévé teszi eldre betanitott, altalanos céli alapmodelljeinek
sajat adatainkkal val6 specializalasat. Ahogy emlitettem, a Create ML feladat-orientalt
segédeszkoz. A megoldandd problémahoz ill6 feladat kivalasztasa a felhasznalé feladata,
ezutan a rendszer a specifikalt feladathoz leginkdbb ill6 alapmodellt magatol valasztja ki
¢s rendeli hozzd a kontextushoz. A felhasznald fokuszaban igy a modellspecifikacid
helyett a feladat megfeleld kivalasztasa és felparametrizalasa all. A Create ML nagy
adathalmazokon el6tanitott alapmodelljei felgyorsitjdk a betanitds folyamatat, mindezt a
szamitogép grafikus kartyajanak hardveres erdforrasait kihasznalva macOS operacios

rendszeren. [16-17]

A Create ML grafikus feliilete, valamint az azt mikodtetd, Swift nyelven
programozhaté segédkonyvtar voltaképpen ugyanazt a funkcionalitast latjak el [18].
Modellem kivitelezésekor a Create ML alkalmazas grafikus feliiletére, valamint kisebb,
célzott Swift scriptek irdsara egyarant tdmaszkodtam. A tanitds menete mindkét esetben

ugyanazokat a 1épéseket koveteli meg.

4.4.1. Fajlrendszer szintii cimkézés

Kezdetben a mintahalmaz képeit a Create ML szamdra interpretalhatd modon
rendszereztem és cimkéztem fel. A Create ML a predefinialt osztalyokat automatikusan,
a bemeneti adatminta fajlrendszer szintjén kialakitott struktiraja szerint azonositja [17].
Az adathalmazom képeit harom részre bontottam: egy betanitasi-, egy validacios-, és egy
teszthalmazra. Ezek mindegyike sajat mappat kapott, azon beliil két tovabbi almappat a
malignans és nem malignans osztalyoknak dedikdlva. A mintaképek példanyainak
megfeleld mappaba torténd szervezése egyben a mintaadatok felcimkézését is

megtestesitette.

A Create ML szamara kiilon-kiilon biztositottam ezen mappak fajlrendszerbeli
elérési utvonalait, valamint azok felhasznaléasi céljat, azaz, hogy tanulasra, validalasra,
vagy éppen verifikalasra szantam azokat. A Create ML beolvasés utan identifikalta az
elvart osztalyok szamat és elnevezését az adott utvonalon megtalélt almappak szama és

nevei alapjan.
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Szeretném kiemelni, hogy betanitdsra osztalyonként 1000-1000, validalasra és
tesztelésre pedig tovabbi 200-200 mintaképet hasznéltam .jpg formatumba tomoritve, az
arra tervezett mappaba rendezve. Az osztilyok egyedei kozott atfedés nincs, tehat
diszjunktak, ezaltal garantilva a validdlds és tesztelés soran eldallitott metrikak

megbizhatdsagat.

4.4.2. Create ML projekt létrehozasa
A modell betanitdsdhoz deklaralt kontextust egy ezen célra létrehozott, .mlproj
kiterjesztésli, Create ML-specifikus projektfajlba szerveztem. Ez nem 6sszekeverendd a
folyamat produktumaként generalt, .mlmodel kiterjesztésti, Core ML-konform modell
fajljaval, melyet a projektben definialt kontextus beallitdsai alapjan allitottam eld. A
Create ML feladat-orientalt eszkdz, igy a projekt létrehozasakor a feladathoz ill6
képklasszifikacios sémat allitottam be a projektnév és altalanos leirds attributumai

mellett.

.....

crer

futtatds utdan az adott bedllitdishalmaz szerinti eredmény pontossdgat mérd metrikdk
Osszességét. A Create ML képességeire tamaszkodva szamos kiilonféle beallitas mentén

végeztem betanitast, majd értékeltem ki azok sikerességét.

Annak érdekében, hogy a rendelkezésre all6 apparatust hatékonyan tudjam kezelni,
tovabba képes legyek a Create ML 4ltal futtatas soran kijelzett, betanitasra vonatkozo
valés ideji informacidkat értelmezni, sziikkségem volt a Create ML gyakorlati

miikodésének részletes megismerésére és atlatasara.

4.5.A tanitas technikai lépései
A Create ML alkalmazasa soran a modell betanitasat iteraciokban, a framework
elnevezéseivel élve un. epoch-okban végeztem. Egy epoch sordn a Create ML minden

egyes tanitasra kiszemelt mintaegyedet egyszer futtatott 4t a modellen.

A tanitas miiveletét igy pl. nem csak a mintahalmaz szamossagéanak valtoztatasaval,
hanem az iteraciok szdmanak varidlasaval is tudtam skaldzni. Minél tobb iteraciot

konfiguraltam be, anndl tobb alkalma volt a modellnek a mintaadatok feldolgozasara.
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4.5.1. Feature Extraction

A tanitas folyamatanak optimalizalasa végett a Create ML transfer learning-alapu,
kétfazisos pipeline architektarat kovet. Az elsd fazis, az Uin. feature extraction soran a
bemenetre helyezett, 299x299 pixel felbontasu képeket a Create ML erre specializalt,
VisionFeaturePrint.Scene elnevezési, eldtanitott konvolucids alapmodellje dtdolgozta, és
lebegbpontos szdmok 2048 elembdl all6 vektorava alakitotta [20], [46]. A tanitasra szant
adathalmaz tobb szdz képét a rendszer természetesen nem egyszerre toltotte be a fizikai
memoriaba. A Create ML a képek metaadatait in. MLDataTable struktirakban térolta el,

a vonatkozd képeket viszont ténylegesen csak akkor toltdtte be a szamitogép

crer

A transfer learning gyakorlati szerepének tanulmanyozasakor az aldbbi szempontok
mentén haladtam: A felhasznalt VisionFeaturePrint.Scene konvoluciés modell 299x299
pixel méretii szines képek processzalasara alkalmas [20], [46]. Tovabba, a pixelek
szinének RGB-reprezentacidja 3 szamot igényel a piros, zold és kék szinkomponensek
intenzitasértétékének kifejezésére. Ezek alapjan minden egyes bemeneten megjelend kép

299x299x3=268.203, azaz nagysagrendileg kb. 270.000 szdmmal irhato le.

A feature extraction mivelete utdn ezen képek a VisionFeaturePrint.Scene
kimenetén mar minddsszesen 2048 Osszetartozo szam egyiitteseként, a képekbdl kinyert
un. feature vektorok formajaban tlintek fel. Az alapmodell tehat a képek komplex
pixelmatrixat az azok vizualis attriblitumaibdl absztrahalt adatpontok vektorara redukalta.
Ezen absztrakcios adatpontok pontos jelentésével mélyebben nem foglalkoztam, azokra
a kép tartalménak és karakterisztikdinak magas szintli reprezentacidjaként tekintettem,
melyeket a Create ML a hattérben automatikusan tovabbitott a pipeline masodik

szakaszaba. A 3. dbra a konvolucié alapu vektorizalas belsé miikodését szemlélteti.

Gyakorlati tapasztalat alapjan a feature extraction minden esetben a betanitds
legidéigényesebb fazisa volt. Ennek ellenére az alapmodell felhasznalasaval sikeriilt a
bemeneti mintaképeket egy szdmottevéen kisebb méretl, letisztult adatstrukturara
redukdlni, mely a késObbiekben jelentésen lerdviditette a klasszifikdcios modell

parametrizalasi idejét.

4.5.2. Logisztikus regresszio
Bér az els6 fazisban a Create ML VisionFeaturePrint.Scene alapmodellje minden

egyes képet feature vektorra alakitott, ezen lebegdpontos szamvektorok 6nmagukban még
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crer

pipeline masodik fazisdban a rendszer logisztikus regresszié alapjan operald
klasszifikaciés modellje a feature vektorok halmazat ujboli transzformaciok sordn a
predefinialt malignans-nem malignans osztalyokon értelmezett valdsziniiségi eloszlas

konstrukciojava alakitotta [21].
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3. abra: Konvolucio alapu feature extractor modell belsé mitkédése [3]

Annak atlatasdhoz, hogy a Create ML klasszifikaciés modelljének motorja, vagyis
a logisztikus regresszi6 algoritmusa a bemenetére helyezett 2048 elemt szamvektorokat
miként dolgozta fel, illetve miként gyorsitotta ezen eljarast a feature extraction korabbi
transzformacios miivelete, értelmeznem kellett az algoritmus szemantikajat az adott

probléma kontextusaban.

A modell a mintdkat, a bemeneti vektorok szamossaga alapjan, egy 2048
dimenzioju hipertérben helyezte el, majd azokat a predefinialt osztalyokra jellemzd, altala
detektalt disztinktiv attribitumok mentén csoportositotta. A csoportositas jelen esetben
egy olyan hipersik meghatarozasa volt, mely a 2048 dimenziju teret a malignans-nem

malignans feature vektorok diszjunkt halmazéira vélasztotta szét. [1] A 4. 4bra a
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logisztikus regresszid altal generalt dontési hatar egyszerisitett illusztraciojat

tartalmazza.
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4. abra: Logisztikus regresszio dontési hatara (sajat szerkesztésii abra)

A Create ML modelltanitdsi paraméterei kozott szerepld iterdcidoszam
valtoztatdsaval igy a tanitas elsd, feature extraction fazisara nem voltam kihatédssal,
csupan azt tudtam kontrollalni, hogy a logisztikus regresszié hanyszor dolgozza fel a
mintaadatok vektordnak halmazat, ezaltal pontositva a regresszid végeredményeként

eloallitott klasszifikacios modellt.

A feature extraction minden egyes tanitasi eljaras elinditdsakor a Create ML
pipeline elején, egyszer futott le. Mikdzben a feature extraction a pipeline futtatasi
idejének jelentds részét tette ki, az ezutan kdvetkezo logisztikus regresszio futasidejében
relative elhanyagolhatd volt, még az iteracioszdm novelése mellett is. Annak
kdszonhetden, hogy a regresszids modellnek nem a képek nyers pixelmatrixaval, hanem
az abbodl kinyert, 2048 elemili absztrakcids adatstruktarajaval kellett operdlnia, az
iteracidszam modositasakor nem kellett a futasidé aranytalan ndvekedésére szamitanom.

Az 5. dbran a Create ML transer learning pipeline architekturdjat lathatjuk.

4.6.Modelltesztelés, a Create ML verifikacios metrikai

A megfelelden strukturalt forrasadatok és tanitasi paraméterek specifikalasa utan a

crer

célmodellt. A modellfajl applikacidba integralasa eldtt azonban ellenériznem kellett a
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végeredmény pontossagat. A Create ML a generalt modell tesztelésére és validalasara

szamos lehetdséget €s metrikat szolgaltat, melyeknek a verifikécio sordn hasznat vettem.

A Kklasszifikacid osztalyszintli pontossagdnak ellendrzésekor a Create ML erre
bevezetett, un. precision ¢és recall metrikdira tdmaszkodtam. A precision és recall a

predefinialt osztalyokra kiilon-kiilon szamolt, szazalékban kifejezett érték.
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5. dbra: A Create ML transfer learning pipeline architekturdja (sajat szerkesztésii abra)

A precision azt mutatja meg, hogy az 0sszes, a modell szerint adott osztalyba
predikalt kép hany szazaléka tartozik ténylegesen az adott osztdlyba [26]. Ha az
osztalyhoz tartoz6 precision értéke alacsony, akkor a modell gyakran osztalyoz félre
képeket, ¢és allitja réluk hamis pozitiv predikcid mentén, hogy azok az adott osztalyba
tartoznak. Hamis pozitivnak tekinthetiink minden olyan predikciét, mely adott kép adott

osztalyhoz tartozasat uigy allitja, hogy kozben az allitas effektive hamis. A betanitds soran
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a precision minél magasabb szazalékos értékére torekedtem a hamis pozitiv predikciok

visszaszoritasa érdekében.

A recall szézalékos értéke ezzel szemben mas szemantikat kdvet. Arra vilagit ra,
hogy az ismerten adott klasszba tartoz6 egyedek hany szazalékat fedezte fel a modell
verifikacid sordn [26]. Az osztalyra szamolt recall alacsony értéke azt indikalja, hogy
szamos, adott osztalyba tartozd egyedet nem tudott felismerni a modell, ezaltal hamis
negativ predikciokat generdlva. Egy predikcié hamis negativ, amennyiben nem az adott

osztalyba sorol olyan képet, amely ténylegesen oda tartozik.

Az eredmények elbiralasa soran a recall vagy precision alacsony értéke felhivta a
figyelmem a potencidlisan problémas osztalyokra, ¢és segitett a modelltanitds célzott

finomhangolasaban.

Az osztalyszinti metrikdk mellett a Create ML tovabbi hdrom mérdszamat
tartottam szem eldtt. Ezek rendre az un. training accuracy, validation accuracy és testing
accuracy. Ahogy azt neviik is sugallja, ezen értékek a modell betanitdsa, validalasa és
tesztelése soran azt tarjak fel, hogy az erre dezignalt mintaképek halmazanak hany
szazalékarol képes a modell helyes predikciokat generalni [22]. Amint azt a késébb
részletezett példdk sordn latni fogjuk, ezen metrikdk mas és mdas kontextusban

biztositottak holisztikus informaciot a generalt modellem elvarhaté minéségérol.

4.7.A folyamat szemléltetése
A modell végsd, felhasznalasra szant valtozatdhoz a Create ML pipeline technikai
mikodését, verifikacidos metrikait és parametrizalhatosagat fejben tartva, inkrementalis
1épésekkel, a korabban ismertetett szemantikakat ¢s megoldasokat kdvetve jutottam el.
Az 0Osszes modellverzid lekdvetése azok nagy szama és a tanitdsi kontextusok
bonyolultsdga miatt nem célom. A tovabbiakban a folyamat szemléltetésére kiemelek par
meghatdroz6 mérfoldkovet, azok kornyezetét, mindségi metrikdit, valamint a hozzajuk

vezetd, inkrementalis fejlesztési dontések mogotti megfontolasokat.

4.7.1. Kiindulasi konfiguracio
A legelsé Osszeallitdsban rogzitettem a tanitasra szant, 1000-1000 darabbdl 4llo
mintahalmazt, melyek alapjan a rendszer automatikusan felismerte a predefinialt
cimkéket. Az iteraciok szamat 25-ben maximaltam. Mivel més konfiguraciét nem

modositottam, a Create ML tanitds el6tt a minta egyedek halmazéanak kozel 5%-at
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levalasztotta, és validacids célra automatikusan félretette. A Create ML ezen célu, a
folyamat validalasi metrik4janak a kiszamitasara irdnyuld funkcidjat auto validation-nek
nevezik. Az auto validation nagyjabol 95%-5% ardnyban automatikusan szétosztja a
tanitasi adathalmazt, amennyiben kiilon validacids mintdkat nem definidlunk a rendszer
szamara. A félrerakott mintdt sosem hasznalja kozvetleniil tanitasra, am validalja vele a
modell hatékonysagat, és az ez alapjan elkésziilt visszacsatoldssal finom hangolja a

logisztikus regresszid bizonyos paramétereit.

Auto validation-re timaszkodva az eredmény 100%-o0s training accuracy és 93,9%-
os validation accuracy lett, 3 perc futtatasi id6 és 25 iteracid utan. A joindulati osztalyt
94% precision és 95% recall, a malignans osztalyt pedig 94% precision és 92% recall
értekek jellemzik. Ezek alapjan a malignans csoport elemeit a modell valamivel
nehezebben ismeri fel, avagy konnyebben klasszifikdlja félre, mint a jéindulata
egyedeket. A 100%-os training accuracy nem véletlen, a rendszer a betanitasra kordbban
felhasznalt képeit hiba nélkiil tudja osztalyozni. Ennél mérvaddébb mérészam a 93,9%-o0s
validation accuracy, mely a modellt a félrerakott, tanitas soran sosem latott képek alapjan
validalja. A késébbiekben a modell mindségét a training accuracy helyett szigortian a

validation accuracy értékére alapozva korrigaltam.

4.7.2. Modelljavitas az iteraciok szamanak novelésével
Tovabbi Iépésként az iteraciok maximalis szamat emeltem, valtozatlan paraméterek
mellett, elsé korben 50-re. A tanitds szintén 3 perc alatt fejezodott be, 50 iteracié utan,
am a Create ML immaron 96,5%-os validation accuracy-t mutatott. A precision és recall
ajoindulatu osztaly esetében 97%-97%-ra, a malignans osztaly esetében pedig 96%-96%-
ra emelkedett. A modell mindsége mind holisztikus szemszogbdl, mind osztalyokra

lebontva javult, az osztalyszintli metrikak kozti diszkrepancia pedig 1%-ra csokkent.

Ugyanezen gondolatmenetet kdvetve az iteraciok maximalis szdmanak ismételt
duplazasaval tovabbi javulast feltételeztem. A pipeline 4 perc futdsidd és 87 iteracid utan
konvergalt, azaz némileg kordbban befejezte futdsat, minthogy a dezignalt iteracidszam
felso, 100-as hatarértékét elérje. A validation accuracy értéke meglepd modon visszaesett
94,7%-ra, mindekdzben pedig a precision ¢€s recall a joindulati osztaly esetében 95%-
95%-ra, a malignadns osztdly vonatkozdsdban pedig 94%-94%-ra romlott le. Az
osztalyszintli metrikék feltlinéen egyiitt mozogtak, a két halmaz kozti értékdifferencia

tovabbra is 1% maradt.
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4.7.3. Overfitting

Mivel az egyetlen paraméter modositdas a maximalis iterdcidoszam ismételt
megduplazasa volt, a validation accuracy értékének ily mértékii visszaesése, valamint az
osztalyszintli metrikék ilyen szoros egyiitt mozgasa mogott jo eséllyel az un. overfitting
jelensége all. Overfitting akkor kdvetkezik be, amikor nagyszamu iteracio soran a modell
bizonyos mintaadatokkal mar tul sokszor talalkozott. A mintadk detektalasa helyett a
modell igy elkezdi memorizalni, majd bizonyos iterdciészdm utdn egy az egyben
azonositani a konkrét, rendszeresen ismétl6dé minta egyedeket a vonatkozd osztalyokkal
[2-3]. A konkrét esetre levetitve ez annyit jelent, hogy némely képeket a modell mar tal

sokszor latott, igy 87 iteraci6 utan valosziniisithetden elkezdte megjegyezni azokat.

Az overfitting jelenségének szemléltetése mellett azért is tartom mérvadonak ezen
mérfoldko kiemelését, mert az atlathatéan érzékelteti a validation accuracy relevanciajat
¢s a training accuracy-hez képesti kiilonbozOségeit. A training accuracy praktikus
mérdszam, stabil 100%-os értéke jelen esetben a mintahalmaz megfeleld preparaltsagara

utal. Ennél szignifikdnsan alacsonyabb training accuracy komoly problémakat indikalna

s

Training Accuracy

Predikciés pontossag

Overfitting

Validation Accuracy

Iteraciok szama

6. abra: Overfitting jelenségének kimutatasa validacios metrikak segitségével (sajat

szerkesztésii abra)

Masrészrdl lathatjuk, hogy a training accuracy dnmagéaban véve félrevezetden

optimista mérdszam tud lenni. Csupan ezen metrika valtozatlan, 100%-o0s értéke mentén
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az overfitting jelenségét és a modell tényleges pontossagat nem lettem volna képes
feltarni. A training és validation accuracy értékei kozti nagy diszkrepancia kardinalis
faktor volt az overfitting okozta modelltorzulds kimutatdsa soran, melyet a 6. 4bra

szemléltet.

4.7.4. Dedikalt validacios halmaz bevezetése
A training és validation accuracy kozti rés nem csupan overfitting-bdl szdrmazhat.
Ha a validaciéos halmaz elemei nem reprezentansak a malignans-nem malignans
osztalyokra nézve, a valididci6 mérészamai lecsokkenhetnek. Ugyanez tapasztalhato,
amennyiben a tanitasi és validacios mintak valamilyen adatpont mentén szétvalnak, igy
pl. esetemben valamelyik halmazba javarészt sotétebb-vilagosabb, vagy éppen szorrel

fedett-fedetlen borfeliiletii mintaképek keriilnek.

Eddig a pontig a Create ML auto validation funkcidjara tamaszkodtam. Bar
hasznalata kényelmes, a tovabbi mindségnovelés céljabol dedikalt validaciés halmaz
bevezetése mellett dontdttem. Indittatdsom mogott a kdvetkezd okfejtés allt: A training
accuracy konstans, 100%-os értéke egyértelmii visszaigazolds volt a mintahalmaz
mindségét tekintve. Az alapbdl kiegyensulyozott mintak halmazabdl az auto validation
soran a Create ML véletlenszeriien, a tanitasi alaphalmaz kardra csippentett le 5%-nyi
képet, és ezt hasznalta validacidés metrikdinak szdmitdsa soran. Ezzel a tanitasi halmaz
szamossaga 95%-ra esett vissza, mely ugyan elsére nem tiint jelentdsnek, de mégis
negativan befolyésolta a logisztikus regressziés modell tanitdsi eredményességét. Ezzel
egyidében a véletlenszerli kivalasztds mentén nem tudtam kontrollalni az eldallitott
validacios halmaz kiilonb6z6 adatpontok menti homogenitéasat, kiegyensulyozottsagat és

elfogulatlansagat, ami a validation accuracy korabban emlitett visszaesés¢hez vezetett.

A mintahalmazok szdmossaga és mindsége feletti kdzvetlen ellendrzés végett
hosszutavu célként az alaphalmaz szamossaganak fix 1000-1000 elemen tartasat, és
osztalyonként tovabbi 200-200 szdmossagu, dedikalt validacios halmaz bevezetését
tliztem ki. A modell igy a tanitasi alaphalmaz 20%-nak megfeleld, feliigyelt dsszetételii

képhalmaz alapjan tudott validalni.

A validacioés osztalyhalmazok rogzitése utan, elsé korben, az iteraciok maximalis
szamat felére, azaz 50-re csokkentettem. Elvardsom, miszerint a produktum validation
accuracy mérészama nagyobb vagy egyenld lesz a kordbban auto validation

felhasznalasaval futtatott, 50-es iterdcidszamu betanitassal, beigazolodott: tizedes értékre
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pontosan 96,5% training accuracy-t szdmolt a rendszer 50 befejezett iteracidé utan.
Erdekes megfigyelni, hogy mindez alatt a futasidd 4 percre emelkedett fel a
feldolgozand6 képek magasabb szamanak koszonhetden. A feature extraction
VisionFeaturePrint.Scene modellje 2000 helyett immaron 2400 képet alakitott feature
vektorok halmazava, ami harmadaval novelte a pipeline futisidejét. A precision €s recall
joindulata képek esetén rendre 96%-98%, malignans esetben pedig 97%-96% voltak. A
gyengébben teljesité malignans osztaly precision metrikdja 1%-os javuldst mutatott a
korabbi 96%-hoz viszonyitva, mindezt gy, hogy kozben a modellszintii training

accuracy értéke valtozatlanul 100%-o0s maradt.

A modell azonban nem konvergalt. Ez azt jelenti, hogy az iteracidoszam felsd, 50-
es limitjén til a rendszer még tudta volna optimalizélni a logisztikus regresszid bels6
paramétereit. Ne feledjiik el azt sem, hogy auto validation-re tdmaszkodva, 100-as
iteraciokorlat mellett a rendszer ugyan konvergalt kordbban, de metrikdi romlottak az
overfitting kovetkeztében. A kontrollalt validacio, valamint az altalam eldvalogatott
validacios halmaz elényeire apelldlva az iteracidszamot ismét 100-ra allitottam, €s biztam
a szamolt metrikak stabilitdsaban. Ezen 1épést azért is véltem esszencialisnak, mert a
beallitasok bizonyos kombinacidjaval el kivantam érni a modell konvergenciajat, mely
pontban tobb iteraciét mar nem végez a Create ML, még akkor sem, ha azt a beallitasok
engednék. Konvergalt modell pontossagat adott beallitdsok kontextusaban ugyanis mar

nem lehet javitani.

Az eredmény biztatd. Valtozatlanul 4 perc futdsidd, am ezittal 96 iteracid utani
konvergencia mellett a validation accuracy értéke Osszességében 96,8%-ra javult. Az
osztalyokra levetitett precision és recall tovabbra sem mutattak romlast, azok a kordbban
megszokott hatarok koriil mozogtak: joindulata képek esetén rendre 96%-98%,
malignans esetben pedig 98%-96% értékeket vettek fel. Mig a joindulath osztaly stagnalt,
a rosszindulati csoport precision értéke 1%-os javulast indikalt. A tanitasi, illetve
sikeriilt megtorni a kordbbi iteraciészam nodvelést kisérd metrikaromlast. Az
adathalmazok méretnovelése nem mindig elegendd az overfitting kikiiszobolésére,

esetemben ez a halmazosszetétel mindségének kdszonhetd.

Az overfitting jelenségét modell kozelibb matematikai szemantikak mentén is ki
lehet kiisz6bolni. Ilyen pl. a belsd modellparaméterek tilstilyozasat biintetd regularizacio,

mely a modell bizonyos megtanult jellemvonasok menti elfogultsdganak detektalasaval
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¢s visszaszoritasaval torekszik az overfitting megel6zésére. A regularizacido Osszetett
heurisztikdival nem célom foglalkozni, helyette a data curation miiveletével igyekeztem

az elfogadhatdé modellmindséget garantalni.

4.7.5. Augmentaciok alkalmazasa
Legutobbi konfiguraciom szerint a Create ML pipeline 96 1épésben konvergalt, és
minden eddiginél megbizhatobb eredményt szolgaltatott. A 96,8%-o0s training accuracy a
mintaalkalmazas kontextusdban mar szamomra elfogadhatdé modellpontossag, a

kiindulasi verzidhoz képest sikeriilt kozel 3 szdzalékpontos mindségjavulast elérnem.

A Create ML klasszifikacidos eszkoztardban azonban van még egy eddig
kihasznalatlan opcid, az tin. adat augmentaciok alkalmazasa. Adatok augmentalasa soran
a rendszer a kiindulasi adathalmaz elemein bizonyos, a problémakor kontextusaban
értelmezhetd 4talakitdsokat végez, majd ezen mobdositott egyedeket lementve
megsokszorozza a rendelkezésre allo tanitasi alaphalmaz elemeinek szamat [22]. A
hattérben gyakorlatilag a minta eredeti elemeinek lemasolt, és bizonyos elvek mentén

transzformalt verzioi allnak.

Képklasszifikaci6 feladatkdrében a Create ML az aldabbi augmentacios

crer

e Add noise: a képek masolataihoz pixelszintii torzitasokat, azaz zajt ad;
e Blur: a képek elmosasaval — elhomalyositasaval transzformal;

e Crop: az eredeti képek bizonyos részeit véletlenszertien kivagja;

e Expose: a képek sotétebb és vilagosabb verzioit késziti el;

e Flip: a képeket vizszintesen és fliggdlegesen is tiikrozi;

e Rotate: a képeket véletlenszeriien elforgatja. [19], [22]

A malignans bérelvaltozasok vizualis jegyeit szem elOtt tartva ugy talaltam, hogy a
képek forgatasa (Rotate) és tiikrozése (Flip) semmiféle negativ hatdssal nincs az eredeti
mintahalmazra, hisz az nem moddosit a dermatoszkopos képalkotassal kinyert képek
Iényegi tartalman. Egy rosszindulati bdrelvaltozasnak nincs orientacidja, azt barmelyik
iranybol figyelve is ugyanazokkal a disztinktiv attriblitumokkal bir. Ugyanez szintén
elmondhat6 a tiikrozés miiveletérdl. Ennek fejében a Rotate és Flip augmentaciokat

adoptaltam a modelltanitas soran.
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A megvilagitas (Expose) és elmosds (Blur) varhato eredményeit mar masképp
értékeltem. A dermatoszkopos képalkotds jol megvilagitott, €les képeket szolgaltat a
vizsgalni kivant borfeliiletrl. Ezzel szemben szamitanom kell arra az esetre, amikor a
megvaloésitandd mobilalkalmazas hasznalata soran a felhasznalé kozvetleniil a
mobilkésziilék kamerajabol érkezo kép alapjan szeretne osztalyozast végezni. Ezen képek
megvilagitasa ¢és fokusza, a képalkotds forrasaként szolgalé mobilkamera optikai
képességeinek korlatait figyelembe véve, vélhetéen alacsonyabb mindségli lesz. Ennek
ellenstlyozasara az Expose és Blur augmentacios lehetdségeket szintén alkalmaztam a

késbébbiekben.

Augmentation Augmented images

Original image

Exposure

7. abra: A Create ML augmentacios eszkoztara [22]

Ezzel ellentétben, a fentebb emlitett lehetdségek koziil a Crop és Add noise
funkcidit egyaltalan nem applikaltam a mintahalmaz elemeire. Az Add noise, azaz a
képek pixelszintii, randomizalt eltorzitdsa a bdorképletek alapvetd vizualis adatpontjait
tette volna tonkre a méretek, formak, élek és szinek megzavarasaval. Ahogy zajt sem
érdemes meggondolatlanul a mintdba belecsempészni, ugy azok véletlenszerii
kimetszését, azaz a Crop augmentaciés miiveletét is indokolatlan transzformacionak
talaltam jelen esetben. A vizsgalt borfeliilet egy eldre ismeretlen részének elvesztése

legalabb olyan dezinformal6 lehet, mint zaj hozzaadasa a képhez.
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Folytatasként a Blur, Expose, Flip és Rotate augmentaciokat konfiguraltam be a
pipeline 4jboli futtatasa elétt, minden mas beallitas érintetleniil hagyasa mellett. A Create
ML kiegészitette a mintaképek halmazat a kivant augmentéaciok szerint, ennél fogva a
feature extraction miiveletideje jelentésen megndvekedett. A pipeline 7 perc alatt zarta le
a 100 iteraciot, am ezalatt nem konvergalt. 96,6%-os validation accuracy mellett a modell
épphogy két tizedesjegy pontossaggal romlott, a precision €s recall értékei pedig teljesen
valtozatlanok maradtak. A nagyfokt futdsidé novekedés ellenére érdemi javulast nem
tapasztaltam. Az augmentalas draga, eréforras igényes eszkdz, igy alkalmazasakor a
raforditott id6 megtériilését a modellmetrikak javuldsanak formdjaban vartam el. Ezek
alapjan adott a kérdés, hogy a kiilonféle augmentéaciok képesek-e a modellem tovabbi
finom hangoldsdhoz érdemben hozzédjarulni, amennyiben az altaluk generalt
mintapopulacido novekmény, valtozatlan eredmények mellett, lathatéan kozel dupldjara

emeli a feature extraction végrehajtasi idejét.

A kérdés megvalaszolasdhoz a konvergdlas sikerességét kellett vizsgaljam.
Augmentalas nélkiil 100 iteracion beliil, egészen pontosan 96 iteracié befejeztével a
pipeline végig tudott futni, majd konvergalva lezarult. Az augmentacioknak
kdszonhetden a rendszernek immar joval tobb mintaképet kellett feature vektorra
konvertalnia, majd logisztikus regresszios modelljével klasszifikalnia. Egészen pontosan
a korabbi 1000 kép helyett osztalyonként 2000-2000 képpel tanitott, valamint 200 helyett
400-400 képpel validalt a pipeline. A képek szamaval ardnyosan hosszabbodott a feature
extraction fazisa, és ezaltal a pipeline futdsideje is. Mivel a logisztikus regresszio
iddigénye elhanyagolhat6 a feature extraction fazisdhoz képest, csak tobbszori atvizsgalas
utan szembesiiltem a ténnyel, miszerint a logisztikus regresszid optimalizalasahoz

valdjaban nem volt elég iteracios lehetdsége a rendszernek.

Ezen sarkalatos faktorra raeszmélve a kovetkezékben 200-ban fixaltam az iteraciok
maximalis szadmat, majd a pipeline-t Ujrainditottam. Emlékeztetdiil, az overfitting
jelenségét ezt megel6zden 100 iteracio alatt, a tanitdsi- és validalasi alaphalmazok
manualis konfigurdcidjaval sikeriilt visszaszoritanom. Az iteracidoszam tovabbi
novelésével meg volt az esélye annak, hogy a modell ujfent elkezdi memorizalni a
szamara rekurrensen megmutatott képek egy részét. Az iteracidszdm tovabbi ndvelése
csupan azért volt szdmba vehetd, mert az augmenticiok soran a rendszer legbeliil

megsokszorozta mintahalmazainak méretét. Ugyanazon képek repetitiv felhasznalasa

helyett a tovabbi iterdcidkban az eredeti mintak kiilonféle modokon atalakitott masolatait
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futtatta at a logisztikus regresszié modelljén, igy annak kevesebb lehetdsége volt egy-egy

specifikus kép tartalmanak megjegyzésére.

Az irany helyesnek bizonyult. A pipeline futésideje 7 percben allanddsult, viszont
116 iteracid utan konvergalt, és a klasszifikacios modell optimalizalasaval lezarult.
Korabban nem latott, 97,5%-o0s validation accuracy-t sikeriilt elérnem, méghozza
overfitting nélkiil. Az osztalyszintli metrikdk végre kitortek kordbban megszokott
értéksavjukbol, ¢és mindkét csoport szemszogébdl javuld tendenciat mutattak. A
joindulata csoport precision értéke 97%, a recall 98% lett. Mind a hamis pozitiv, mind a
hamis negativ predikciok aranyat sikeriilt 2-3% koriili tartoményba leszoritani. A
rosszindulati halmaznal ezen metrikék rendre 98% precision és 97% recall lettek, ami a
korabban kissé rosszabbul teljesitd csoportra nézve azt jelenti, hogy eredményesen

utolérte komplementerosztalyanak pontossagat.

4.7.6. Az eredmény tesztelése

Az elkészitett modell jelenlegi, optimalizalt véaltozatdhoz a training és validation
accuracy mérészdmainak lekdvetésével, az adott mérfoldkovek beallitasi kornyezetére
alapul6 megfontolasok mentén jutottam el. Utols6 1épésként a produktumot a Create ML
beépitett lehetéségeit felhasznélva, kifejezetten ezen megfontolasbol kivalogatott,
osztalyonként 200-200 elemii teszthalmazok segitségével verifikdltam. Hangstlyoznom
kell, hogy a betanitasi- és validalasi alaphalmazok egyetlen elemét sem alkalmaztam a
modell befejezé kontrollalasa soran. A tanitasi-, validacios- és teszthalmazok eredeti,
augmentalas nélkiili formajukban rendre 1000, 200 és 200 szdmossagu, maradéktalanul

diszjunkt halmazok.

A verifikdciora szant teszthalmaz beallitdsa utdn hagytam, hogy a Create ML
lefuttassa verifikacios folyamatat, és eldallitsa az un. testing accuracy értékét. A 100%-
os training accuracy €s 97,5%-os validation accuracy mellett a testing accuracy értéke igy
90% lett, azaz lathatdan alacsonyabb, mint a validiciés metrika indikatora. A korabbi
tapasztalatok alapjan be kellett latnom, hogy a Create ML betanitasi és validalasi
miveletei az alapmodellek adott szamossaga és kompozicigja mellett nem finomithatok
tovabb a végeredmény torzitasa, pl. overfitting nélkiil. A testing accuracy a modell végso
verifikdciés mérészama, mely szerint a modell varhatéan 10-bdl 9 esetben helyes

predikcioval fog €lni a bérelvaltozasok klasszifikacidja sordn.
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A rendszer osztalyszinten is verifikalta a modellt. Joindulatu elvéaltozasokra 88%
precision és 94% recall, malignans mintakra pedig 93% precision és 87% recall értéket
szamolt. Recall alapjan a modell a joéindulata elvaltozasok 94%-at, a malignans
képleteknek pedig 87%-at tudta azonositani. A precision szerint a malignans predikciok

93%-ban, a joindulatiiak pedig 88%-ban voltak helyesek.

Azt, hogy ezen eredményt a mintaalkalmazas kontextusaban mennyire talaltam
elfogadhatonak, jelentés mértékben befolyasoltak a mintahalmaz, illetve a hasznalt
eszkoz korlatai. A Create ML szdmos konfigurdcidja mentén mar nem tudtam olyan
kombinaciot beallitani, ami a kordbban kifejtett okok miatt ne jart volna torzulassal. Az
Osszegyljtott adathalmaz szadmossagat pedig nem 4allt modomban ugy novelni az
adatforrds limitacidinak tiikrében, hogy annak Osszetétele a data curation soran
figyelembe vett adatpontok mentén ne kezdjen el romlani. Tovabba mérlegelnem kellett
azt a tényt, hogy adott teszthalmazra finom hangolt, folyamatosan javitgatott modell egy
id6 utan varhatéan elfogult lesz a felhasznélt teszthalmaz irdnyaba, ami a holisztikus

képet tekintve szintén nem kivéanatos torzulas esetemben.

Tovabblépés eldtt azonban elengedhetetlen volt felderitenem a validation €s testing
accuracy értékei kozti differencia okat. Mint kidertilt, a kiilonbség forrasa jo eséllyel a
Create ML tanit6 algoritmusanak belsé miikodésében keresendd. A logisztikus regresszio
modellje kiindulasi allapotdban teljesen véletlenszerli sulyozasokkal rendelkezett, mely
iteraciorol iteraciora modosult a predikcidk hibaértékének, az iigynevezett veszteségnek
a csokkentése végett. A logisztikus regresszid modellje a tanitbhalmaz mellett a
validdciora hasznélt egyedek hibaértékeit is beépitette veszteségminimalizalo
fliggvényébe, ezaltal moédositva sajat stlyozasat [1], [3]. Ezen stlyokra a szakirodalom
sokszor paraméterként, vagy validacié esetén un. hiperparaméterként referdl, a
folyamatot pedig hiperparametrizaldsnak hivja [3], [27]. Mivel a validacids halmaz képei
maguk is befolyasoljdk a modell végallapotat, a validation accuracy értéke, bar
kulcsfontossagli metrika, a tanitds soran sosem lehetett teljes mértékben fliggetlen,

elfogulatlan mérészam. Ebbdl kovetkezett a két metrika kozotti szazalékos eltérés.

A modell szamara ellendrzd, és egyben visszacsatoldsi pontokat nyujté validacio
tehat olyan iterativ miivelet, mely modellfejlesztés kozben relevans iranymutatissal
szolgalt. Ezzel szemben a verifikacid soran a modell végsé allapotanak kiértékelésére

szant mindségi mérészamokat allitottam eld, egyszer, a folyamat legvégén.
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4.8.Kiértékelés

A Create ML végeredményben megfelelt a modellgeneralds folyamataval és
produktumadval szemben tdmasztott, korabban mar részletezett elvardsaimnak. A macOS
operacidés rendszerre optimalizalt pipeline kamatoztatta a szamitogép grafikus
kartydjanak vektormiiveleti képességeit: a mintegy 2000 egyedet szdmlalo tanitasi-, és
tovabbi 400 egyedet szamlalo validaciés mintahalmazokat még augmentaciods
segédtechnikak alkalmazasa mellett is 7 perc alatt feldolgozta, és 90%-0s pontossagu

modellt készitett. Természetesen ennek elengedhetetlen eldfeltétele volt a mintahalmaz

crer

Az eszkdz bemeneti parametrizalasa, illetve bedllitasi lehetdségei elégségesek
voltak a kitlizott cél eléréséhez, mikozben a pipeline kezelhetésége €s mindségi
metrikdinak értelmezhetdsége egyaltalan nem akadalyoztak, vagy lassitottak a

munkaban.

A végsd produktum, azaz a Core ML-kompatibilis képklasszifikacios modell
mérete minddsszesen 17KB lett, és minden olyan iPhone késziilékre elérhetd, mely
lényegesen kicsi, ami kifejezetten a Create ML kétfazisa, transfer learning-re épiild
pipeline architekturdjanak koszonhetd. A feature extraction miiveletéért felelds
VisionFeaturePrint.Scene modell ugyanis az iOS operacids rendszer integralt része, igy
az nem kerilt szallitdsra az elkésziilt modellel. A végleges .mlmodell fajl csak a
klasszifikalasra betanitott logisztikus regresszié modelljét tartalmazza. Ezzel egyidoben
be kell latni, hogy az optimalizalt modellszerkezet elvesztette portabilitasat, és csak i0S
operacios rendszer kontextusaban futtathatd, mely az altalam kitizott feladatspecifikaciot

nézve teljes mértékben elfogadhatd veszteség.
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5. A mintaalkalmazas implementacioja

A feladatspecifikacioban célként kittzott i10S alkalmazas magjat add, Core ML-
alapu klasszifikdcios modell betanitasat kovetden ratértem az annak keretet ado szoftver
implementélasara. Az Xcode projektfajl Iétrehozésa, a forditasi beallitasok és célplatform
konfiguralasa utan a projekt struktura kiépitése, azaz a forrastajlok szervezési elvének
kialakitasa kovetkezett. Az alkalmazas forraskod szinti architektirdjanak, azaz a
tervezési- ¢s architekturalis mintdknak a praktikus kivalasztdsaval a modell
integralasdhoz sziikséges keretrendszer alapjait fektettem le. Végiil, de nem utolso sorban
a beagyazott modell predikcidit a Core ML framework altal nyujtott programozodi
interfészen keresztiil értem el és jelenitettem meg a felhasznald szdmara, bizonyos, az

informaciok olvashatosagat noveld formazasokat kdvetden.

5.1.Projektstruktira és szoftveres architektura kialakitasa
A fejlesztéi kornyezet megvalasztasat és kiépitését egy korabbi fejezetben mar
taglaltam. A projektet Xcode 13 fejlesztdi kornyezetben, Swift nyelv segitségével
valdsitottam meg 10S 15-6t futtatd iPhone késziilékek processzorarchitektirajat
megcélozva. Bar az implementédcié fokusza elsésorban a Core ML segédkonyvtar
fejleszt6i interfészének bemutatdsdra irdnyul a képességek és kezelhetdség
szempontjabol, érdemes rovid kitérdt tenni az altalanos architektira szervezdelemeire,

illetve azok szerepére a szoftverkomponensek kommunikacioja soran.

A szoftver felhasznal6i feliiletének megtervezése és kivitelezése soran elsdsorban
a hasznalhatdséagra, illetve az eredmények konnyt kiértékelhetdségére torekedtem. Az
egyképerny6s alkalmazas feliiletét a UIKit grafikus konyvtar segitségével valositottam
meg az Xcode grafikus feliilettervezdjével és un. storyboard fajlok felhasznalasaval. A
storyboard az Xcode specialis, grafikus feliiletek kialakitasara Iétrehozott fajlformatuma
méreteit és egymashoz valo elhelyezkedését a storyboard fajlok vizualis elemkonyvtara,
valamint az azokon értelmezhetd un. autolayout constraint-ek, azaz igazitasi kényszerek

felhasznalasaval alakitottam ki.

A végeredményként kapott feliiletet harom részre osztottam. A képernyd kozepén
a felhaszndlo altal kivalasztott, fotokonyvtarbol vagy kamerabol importalt kép jelenik
meg. Alatta a kamera és fotokonyvtar valasztasi lehetdségeket biztositd vezérldgombok,

felette pedig a kiértékelés eredményét osztalyonként szdzalékos formaban megjelenitd
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informécios sav cimkéi lathatok. A megfeleld6 gomb megnyomdsa, majd a kép
importalasa és feldolgozasa utan a modell klasszifikacios predikcioja a képernyd tetején,
a magasabb szdzalék érteket kapott osztaly kiemelésével jelenik meg. Az applikacio

nézethierarchidjanak felépitését a 8. dbra illusztralja.

und Active)
- e - (Foregro! ard
UIwmdowScendviewComroller - Dashbo

pashboar’

Benign: 00%

Malignant: 100.0%

photo Library
Came!'a

8. abra: Az alkalmazas nézethierarchidja (sajat szerkesztésii abra)

A képerny0 kodbeli reprezentacidja a UIViewController rendszerosztalybol
szarmazo, DashboardViewController elnevezésii komponens lett, melyet a rendszer
az egyedileg hozzarendelt azonosité alapjan asszocidlt a kinézetet leird, szintén
Dashboard nevet viseld storyboard fajlhoz. Objektumorientalt paradigmak mentén ezen
osztaly felel6ssége referenciat tarolni a képernyén megjelend, fa struktirdba szervezett
nézetarchitektura gyokérelemére, az Gn. gydkérnézetre, tovabba egységbe szervezni az

ezen nézetek ¢életciklusat végig kovetd delegat metdodusok implementécidjat [31].
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A nézetelemek mellett az alkalmazasnak szamos mas, relevans szereppel bird
komponense is van, melyeket a Model-View-ViewModel, azaz roviden MVVM egész
projektet ativeld programarchitekturdja mentén alakitottam ki és kapcsoltam ossze. Az
MVVM neve valdjaban a feleldsségi korok szerinti komponensszeparaciobol szarmazik
[28]. A korabban taglalt View, azaz nézet a felhasznal6 altal latott GsszetevOket takarja
[28]. A Model, mint azt neve is sugallja, a relevans iizleti logikakat szervezi egységbe
[28]. Az alkalmazésban ez az in. DashboardModel nevii protokollt, és az azzal konform
LesionClassifierDashboardModel nevili osztilyt jelenti. Ez kizarélagos, direkt
kapcsolatban all az alkalmazasba integralt Core ML klasszifikacios modellel, igy a
modellpredikciok egyediili forrdsaként szolgal a tobbi elem szaméra. A ViewModel,
koncepcioja szerint, a nézet és modellkomponenseket koti Ossze [28]. Egyfajta
kozvetitoként tovabbitja a felhaszndloi interakcidokbol szarmazo adatlekéréseket a Model
iranyéba, valamint az elvarasok szerint formdzza és tovabbitja a Model vélaszait a View,
azaz nézetkomponensek felé [28]. A programban ez a
LesionClassifierDashboardViewModel osztalyt, ¢s az annak elvart miikodését
leir6 DashboardViewModel protokollt takarja. A szoftver Xcode projektjét megnyitva
azt lathatjuk, hogy a forrasfajlok és az azokat tartalmaz6 szervezékonyvtarak a feleldsségi
korok szerint szétbontva, az arra utald elnevezésekkel ellatva keriiltek szétosztasra,

ezaltal is eldsegitve a projektstruktura kereshetdségét és atlathatosagat.

Bar az egynézetes alkalmazéds funkcionalitdsa nem koveteli meg, a képernyd
navigécio architektirajat az in. Coordinator minta szerint készitettem eld a jelenlegi,
valamint a késébbi, potencidlis bovitések soran hozzdadando képernydk kezelésére. A
Coordinator feleldssége a kiilonbozo képernydkontextusok kozotti valtasok koordinalasa,
feliigyelete, illetve az adott kontextushoz tartoz6 View, ViewModel, és Model tipust
komponensek példanyositasa és egymashoz rendelése egy tin. Coordinator interfész
sémdjara [29]. Az ennek megfelelé AppCoordinator osztily az alkalmazas teljes
kontextusat feliigyeli, az applikacid betdltése utan a DashboardCoordinator mar
el6z6leg ismertetett, DashboardViewController elnevezésti, 6 képernydt

reprezentald kontextusat példanyositja és jeleniti meg a felhasznal6 részére.

A protokollok, vagy mds néven interfészek az architektira elemei kozotti
kommunikécio sémajat fektetik le. Azért is kulcsfontossaguak, mert segitségiikkel
atlathatjuk a szoftveres osztalyok szolgaltatasait az elérhetd miiveletek, illetve az azok

altal szolgaltatott adatok pontos szignaturdjanak formdajaban [32]. A késobbi, Vision
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framework adaptalasat ismertetd fejezetben latni fogjuk, hogy a feleldsségi korok ilyen
szintli szeparacidja lehetdvé teszi a hattérben felhasznalt technologidk lecserélését
minimalis, csupan az érintett komponenseket érintd valtoztatasok mellett. Az MVVM
architektira, tovabba a komponens-specifikus protokollok bevezetésével az osztalyok
refaktoralhatosagat és az alkalmazds potencialis skalazhatosagat egyarant tudtam
biztositani. A 9. abran az alkalmazds MVVM architektirajanak szemantikus felépitését

lathatjuk.
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9. abra: MVVM architektura (sajat szerkesztésii abra)

5.2.A modell szoftveres integralasa

A Create ML segitségével betanitott és legeneradlt modellt a Core ML
segédkonyvtar  interfészén  keresztil  integraltam  az  alkalmazasba. A
LesionClassifier.mlmodel nevii, Core ML-kompatibilis modellfajt az Xcode projekthez
hozzdadva, majd az applikéacio forraskodjat leforditva a modell hasznalatra készen allt.
Annak klasszifikacios képességeit a Core ML gépi tanulds-alapt segédkonyvtar
programozdi interfészén, valamint az Xcode beépitett modellkezeld funkcidin keresztiil
értem el, mikdzben a fejlesztéi kornyezet a modellfijlba csomagolt alacsony szintii
algoritmusokat és azok betanult paramétereit teljes mértékben elrejtette, ezzel is

optimalizalva a fejlesztés menetét.

5.2.1. A modell be- és kimeneti interfésze

A képklasszifikacios modell predikcios interfészét Xcode-ban megtekintve azt
lathatjuk, hogy az a bemenetén 299x299 pixel felbontasu szines képeket var, melyeket a
benign €s malignant, azaz magyarul joindulati és malignans osztalycimkék mentén képes
szétvalogatni. Kimenetén a classlLabelProbs nevili, predefinialt osztalycimkék
mentén indexelt asszociativ tdmbben a bemeneti kép adott osztdlyokhoz tartozasanak
valosziniiségi értékeit adja vissza lebegdpontos szdmok formajaban. A szintén kimeneten
elérheté classLabel karaktersztring pedig a legnagyobb valdsziniiségii osztalycimke

elnevezését tartalmazza adott bemeneti kép tekintetében.
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A modell felhasznalasa soran tehat figyelembe kellett vennem, hogy az nem csupan
egy osztalycimkét predikal, hanem technikailag az adott cimkéjii osztalyokba tartozas
asszociativ tombbe rendezett valosziniliségi eloszlasat szamolja ki és adja vissza. Mivel
binaris klasszifikaciordl van sz, a valoszinliségi eloszlas jelen esetben kettd darab, 0 és
1 kozotti pozitiv szadmot jelent, melyek 0sszege 1. Ezeket tigy is interpretalhatjuk, mint
egy bizonyossagi értéket, mellyel a modell jelzi szamunkra, hogy adott kép adott
osztalyhoz tartozdsa mennyire valdszinii a generalt predikci6 alapjan. Minél magasabb ez
az érték adott osztalyra nézve, annal bizonyosabb a modell a szamolt predikcioban.
Binaris klasszifikacio révén, a nagyobb valdszinliséggel rendelkezd osztalyt kivalasztva
megkaptam az elvart diagnézist. Az eredmények kiértékelése soran figyelembe vettem
tovabba azt a tényt, hogy minél bizonytalanabb a modell, annal jobban kozelitenek a

valoszinliségi eloszlas mérdszamai egymashoz és az 50% kortili értékhez.

5.2.2. A Core ML segédkonyvtar hasznalata
A LesionClassifier modell kodbeli eléréséhez sziikséges forraskddokat az Xcode az
elsé projektforditds soran legeneralta. Ennek centralis eleme a LesionClassifier
nevi osztaly, mely egy MLModel tipust valtozon keresztiil az alkalmazéasba csomagolt

modell betoltéséért és eléréséért felelos [33].

Mindezt kiilonbozd szignaturdju predikcios metodusokra tdmaszkodva valositja
meg. Ezek kozil kiemelném a LesionClassifierInput-ot vard, ¢és
LesionClassifierOutput-ot visszaadd szignatirdji predikcids fliggvényt, melynek
be- ¢és kimeneti paraméterei szintén a Core ML Aaltal absztrahdlt magas szintli

segédosztalyok:

func prediction(input: LesionClassifierInput,
options: MLPredictionOptions) throws -> LesionClassifierOutput {
let outFeatures = try model.prediction(from: input, options: options)
return LesionClassifierOutput(features: outFeatures)

A Core ML rendszer belsé implementécioja szerint un. CVPixelBuffer formatumu
képeket kezel, melyek egy specialis, kCVPixelFormatType 32BGRA tipust képpuffer
altal alacsony szinten reprezentalt, 299x299 felbontdsu szines pixelmatrixok [34]. A
LesionClassifier osztaly egy masik, altalam kozvetlentil alkalmazott predikciods

kisegitofiiggvénye ilyen CVPixelBuffer tipusu pufferelt képet var bemenetén, melyet
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aztan egy LesionClassifierInput tipust segédosztalyba csomagolva tovabbit

feldolgozasra a korabban mar emlitett predikcids fliggvény felé:

func prediction(image: CVPixelBuffer) throws -> LesionClassifierOutput {
let input_ = LesionClassifierInput(image: image)
return try self.prediction(input: input_)

Mind a LesionClassifierInput, mind a LesionClassifierOutput a Core
ML MLFeatureProvider protokollja szerint operald segédosztilyok. Az input osztaly
elsddleges feleléssége a CVPixelBuffer tipusi bemeneti kép segédmetdodusokon
keresztiili eltarolasa és visszaaddsa, mig az output segédosztaly a mar kordbban emlitett
classLabelProbs ¢és classLabel nevli kimeneti valtozokat fogja kozre az

objektumorientaltsdg szemantikajat kovetve [35].

A segédkonyvtar hasznalatba vételéhez elengedhetetlen volt a modellspecifikus
segédosztalyok, valamint azok metodusainak tanulmanyozéasa és pontos megértése. Az
alkalmazdsban a  Core = ML  bels6  modelljével  kizar6lagosan a
LesionClassifierDashboardModel osztily kommunikal. A modell tipusu osztaly
subject nevii belsd valtozdjaban eltarolja a felhasznéld altal kivalasztott, viewmodel
altal tovabbitott képet, majd sziikség esetén lekéri €s visszaadja az elvart predikciokat a
bels6, lesionClassifier nevli modellreferencidjat igénybe véve. A képek
kivélasztasahoz felhasznalt, UllmagePickerController tipusi komponens a képeket n.

Ullmage formatumban adja vissza a kamerabdl €s fotokonyvtarbol egyarant [36].

Mig ezen formatum testhezalld a képek kijelzén valdé megjelenitéséhez, addig a
LesionClassifierDashboardModel osztaly ezt minden predikcidos hivas elott
atalakitja a klasszifikacios modell szamara is értelmezheté CVPixelBuffer pixelpufferré
az elvart bemeneti kovetelmények és kényszerek alapjan. A
getPixelBufferRepresentation nevii fliggvény figyelembe veszi a tanuldsi modell

bemeneti eldirasait, majd visszatér az MLFeatureValue objektumba csomagolt kép

crer

func getPixelBufferRepresentation(of image: UIImage) -> CVPixelBuffer? {
guard let cgImage = image.cgImage,
let inputDescription = lesionClassifier.model
.modelDescription
.inputDescriptionsByName["image"],
let modelImageConstraint = inputDescription.imageConstraint else {
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return nil

let options: [MLFeatureValue.ImageOption: Any] = [
.cropAndScale: VNImageCropAndScaleOption.centerCrop.rawValue

let feature = try? MLFeatureValue(cgImage: cgImage,
constraint: modelImageConstraint,
options: options)

return feature?.imageBufferValue

Mivel a klasszifikacid muvelete, igy a valdszinliségi eloszlas eldallitdsa hosszabb
id6t is igénybe vehet, a klasszifikdcios fiiggvényhivast aszinkron modon, magas
prioritasu hattérszalon inditom, majd a kiszamolt eredményeket egy Swift closure, azaz
Swift nyelvben értelmezett magas szintli fiiggvény pointer segitségével tovabbitom

feldolgozasra a generateClassification metodusban:

func generateClassification(
for image: UIImage?,
completionHandler: @escaping (ClassificationInfo) -> Void

)
DispatchQueue.global(qos: .userInitiated).async { [weak self] in
if let self = self,
let image = image,
let pixelBuffer = self.getPixelBufferRepresentation(of: image),
let prediction = try? self.lesionClassifier.prediction(image: pixelBuffer) {
completionHandler(prediction.classLabelProbs)
} else {
completionHandler([:])
}
}
¥

A closure hasznalata biztositja, hogy az esetlegesen elhtizodé modelloperacio
idékozben ne blokkolja az alkalmazéas f0 szalanak futasat. Az aszinkron fliggvények
visszatérési értékeinek closure segitségével torténd processzalasat completion handler
mintanak nevezziik [37]. Nevét a visszatérésre felhasznalt, fliggvényparaméterként
atadott, és az aszinkron fliggvény torzsében kiszamolt értékekkel felparametrizalva

meghivott closure-rdl, azaz a completion handler-rdl kapta [37].
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Az applikacié miukodtetése kozben az adatok dramlasi iranyat, illetve azok
komponens-specifikus formatumait az MVVM architektira keretrendszere eldre
lefekteti. A felhaszndlo a DashboardViewController  vezérlégombjainak
segitségével tudja kivalasztani az altala preferalt képforrasbol az analizalasra szant,
Ullmage formatumt képet, melyet a LesionClassifierDashboardViewModel

kisegitd metddusai juttatnak el a LesionClassifierDashboardModel-nek tarolasra.

A képernyd frissitése soran a viewcontroller osztaly lekéri, majd beéllitja hattérének
a modell aktudlisan tarolt képét, aztan triggereli a viewmodel-en keresztil a
klasszifikacids operaciot. Mivel a miivelet aszinkron modon, hattérszalon fut, igy a
visszatérési értékeket mind a viewcontroller, mind a koztes kommunikacioért felelds
viewmodel closure formajaban varja. A LesionClassifierDashboardModel osztaly
a generalt LesionClassifierOutput tipusu predikciot, egészen pontosan annak
classLabelProbs nevii asszociativ tombjét completion handler segitségével adja at a
LesionClassifierDashboardViewModel-nek a korabban részletezett

generateClassification metodus torzsében.

A viewmodel a megkapott valdszinliségi eloszlast a felhaszndld szémara
értelmezhetd adatreprezenticiova alakitja, majd tovabbitja a viewcontroller-nek a

fetchClassificationInfo elnevezésii eljarasaban definialt closure szerint:

func fetchClassificationInfo(
completionHandler: @escaping (FormattedClassificationInfo) -> Void
)
model.classifyCurrentSubject { classifications in
var formattedResults = FormattedClassificationInfo()
var benignlLabelValue: String = "Benign: n/a"
var shouldHighlightBenign: Bool = false

var malignantlLabelValue: String = "Malignant: n/a
var shouldHighlightMalignant: Bool = false

if let benignProbability = classifications["benign"],
let malignantProbability = classifications["malignant"] {
benignLabelValue =
Self.formatResultslLabelValue(for: LesionClassificationType.benign,
using: benignProbability)
malignantLabelValue =
Self.formatResultsLabelValue(for: LesionClassificationType.malignant,
using: malignantProbability)

if benignProbability > malignantProbability {
shouldHighlightBenign = true
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} else {
shouldHighlightMalignant = true

formattedResults["benign"] = (formattedInfo: benignLabelValue,
shouldHighlight: shouldHighlightBenign)
formattedResults["malignant"] = (formattedInfo: malignantLabelValue,
shouldHighlight: shouldHighlightMalignant)

completionHandler(formattedResults)

A closure belsejében a cimkék szovegének formazott verzigjat a klasszifikacio
tipusa, valamint a hozzatartozd ~megbizhatosdgi valdszinliség alapjan a

formatResultsLabelValue nevii fiiggvény allitja eld:

static func formatResultslLabelValue(for type: LesionClassificationType,
using probability: Double) -> String {
String(format: "%@ %.1f%%",
type == .benign ? "Benign:" : "Malignant:",
probability * 100)

A formatalt szovegek, illetve a magasabb predikcios valdszinliséggel rendelkezd
osztaly kiemelésére vonatkozd informaciok a FormattedClassificationInfo
elnevezésli, tuple tipust adatszerkezeten keresztiil keriilnek tovabbitdsra a
nézetkomponens felé. Végiil, a DashboardViewController a megkapott szoveges
adatokat a megjelenitésre szant cimkékhez hozzarendeli, és az alkalmazéis fo szalan
frissiti a képernydt a classificationHandler véaltozoban tarolt completion handler

alapjan:

lazy var classificationHandler = { [weak self] (results: FormattedClassificationInfo)
in

DispatchQueue.main.async {
guard let self = self else { return }

if let benignInformation = results["benign"] {
self.benignPredictionlLabel.text = benignInformation.formattedInfo

self.benignPredictionLabel.backgroundColor =
benignInformation.shouldHighlight ? .systemGray4 : .white

if let malignantInformation = results["malignant"] {
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self.malignantPredictionLabel.text = malignantInformation.formattedInfo
self.malignantPredictionLabel.backgroundColor =
malignantInformation.shouldHighlight ? .systemGray4 : .white

Végeredményben a View, Model és ViewModel komponenseknek megfeleld
osztalyok a sajat felelésségi koriik alapjan, a miikodésiiket leird protokollok sémajara
operalnak, méghozz4d a felhasznalasi szint szerinti adatreprezentaciok szerint. A
viewcontroller nézetosztaly képi (Ullmage) és karaktersztring (String) adatokat kap és
jelenit meg, a modell az alacsony szinti CVPixelBuffer képreprezentaciok mentén
asszociativ tombben (Dictionary) tarolt valosziniiségi eloszlasokat nyer ki belsd
klasszifikacidés modelljébdl, mig az adattranszformacios rétegnek megfeleld viewmodel

ezen asszociativ tomb elemeit kapja meg és transzformalja karaktersztringekké a nézetek

szamara.

5.3.Vision framework adaptalasa
A Core ML alacsony szintli szoftveres absztrakciéi mentén, az MLModel és
kisegitd osztalyainak interfészébdl kiindulva sikeresen integraltam a klasszifikacios
modellt applikdciomba. A Core ML programozoéi interfésze azonban talsdgosan
modellspecifikus ahhoz, hogy effektiven skaldzhato legyen. Ezért kovetkezd 1épésként az
Apple altal biztositott Vision framework magasabb absztrakcios szintii képfeldolgozo
interfészét adaptaltam, mely a kod jelenlegi allapotanak némi refaktoralasat kovetelte

meg.

A Vision segédkonyvtar szamos képkezelési optimalizacidt tartalmaz
eszkoztaraban, mely a Core ML modell mitkodtetése soran elrejti annak alacsony szinti
mikodését és adatstruktarait. A kamera és fotokonyvtar Ullmage formatumu képeit
sziikség szerint &tméretezi és konvertalja, mindezt a modell 4ltal hasznalt CVPixelBuffer
teljes elfedése mellett. Mig a Core ML kozponti eleme az MLModel osztily, addig a
Vision feladatleird absztrakciok, in. VNCoreMLRequest objektumok, valamint az azokat

elindit6 VNImageRequestHandler osztalyok koré szervezddik. [38]

5.3.1. VNCoreMLRequest konfiguralasa
Az MV VM architekturabol eredendden az egyetlen alkalmazaskomponens, mely a

Core ML modellel eddig kozvetleniil kommunikalt, a
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LesionClassifierDashboardModel osztaly volt. Ennek megfeleléen a kovetkezd
modositdsokat ezen osztdly belsé implementacidjaban hajtottam végre a Vision
framework funkcionalitdsanak integralasahoz. A korabbi segédfiiggvények kitdrlése utan
imageAnalysisRequest néven létrehoztam a modell sajit VNCoreMLRequest

referenciajat:

lazy var imageAnalysisRequest: VNCoreMLRequest = {
do {
let lesionClassifier = try LesionClassifier(configuration: .init())
let visionCoreMLModel = try VNCoreMLModel(for: lesionClassifier.model)

let analysisRequest = VNCoreMLRequest(model: visionCoreMLModel,
completionHandler: { [weak self] request, error in
guard let self = self,
let requestHandler = self.imageAnalysisRequestHandler else {

return
}
requestHandler(request, error)
1
analysisRequest.imageCropAndScaleOption = .centerCrop

return analysisRequest
} catch {
fatalError("Error message: \(error)")

10

A feladatleir6 komponens genericitdsa, valamint annak példanyositdsdhoz
szlikséges er6forrasigények figyelembevételével az objektum ujra hasznositdsa mellett
dontottem, igy a klasszifikacios kérések soran minden képet ezen VNRequest alosztalyon
keresztiil dolgoztam fel. A VNCoreMLRequest mikodéséhez elengedhetetlen
modellinforméciokat, annak inicializdlasa soran, egy un. VNCoreMLModel

kapcsoloobjektum segitségével biztositottam [38].

Relevans eltérés, hogy a Core ML modelljének programozoi interfésze szinkron
fiiggvényhivasokat hasznal, igy az alkalmazas reszponzivitdsdnak megdrzése érdekében
a kozvetlen modellpredikcios hivasokat egy dedikalt hattérszalra atvezetve, aszinkron
moédon kellett meghivnom. A VNCoreMLRequest ezzel szemben eleve completion
handler minta alapjan dolgozik, és az inicializalaskor atadott closure alapjan tovabbitja a

kérések eredményeit [38].
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Szintén a VNCoreMLRequest belsd paramétere az un.
imageCropAndScaleOption valtozo [39]. Ahhoz ugyanis, hogy a kérés elfogadhatéan
tudja végrehajtani a bemeneti képek automatizalt konverzigjait CVPixelBuffer
formatumra, specifikdlni sziikséges, hogy a képek transzformaldsa soran milyen
aspektusmegdrzési heurisztikat hasznaljon a rendszer. Erre alapvetden harom lehetdség

all rendelkezésre, melyeket a 10. dbra szemléltet:

e scaleFill
e scaleFit

e centerCrop. [39]

A scaleFill 299x299 méretli négyzetté alakitja a bemeneti képet, &m nem 6rzi meg
annak eredeti méretaranyait, igy téglalap alaku képek esetén azok a hosszabb dimenzid
mentén 0sszenyomva, torzitva jelennek meg [39]. A scaleFit ugyan megérzi a
méretaranyokat, viszont torzitds helyett atlatsz6 pixelekkel t6lti ki a hidnyzo
képrészleteket a lekicsinyitett kép pixelmatrixdban [39]. A bdrelvaltozasok szine és
formaja olyan kritikus adatpontok, melyek tulsdgosan torzulhatnak ezen

képtranszformaciods heurisztikdk mellékhatasaként, igy azokat ki kellett zarnom.

Original Center crop Scale fill Scale fit

10. abra: Vision framework 'crop and scale' transzformacioi [39]
/4

A centerCrop ezzel szemben eldszor lekicsinyiti a bemeneti képet a rovidebb oldala
mentén 299 pixel méretiire, majd kivagja az igy keletkezett kép kdzépsd, 299x299 pixel
méretll négyzetes részét [39]. Szélesebb képek esetén azok bal- és jobb széle, mig
magasabb képek esetében azok felsd- €s alsd széle fog elveszni a transzformacid végén.
Figyelembe véve, hogy a modell betanitasa soran felhasznalt dermatoszkopikus képek
fokuszaban eleve a vizsgalt borelvaltozas allt, arra a kdvetkeztetésre jutottam, hogy a
centerCrop transzformdacios heurisztika alkalmazéasa, bar némi informécio veszteséggel

jar, nem fogja jelentés mértékben befolyasolni a klasszifikacios modell mukddését.
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Cserébe az applikacid haszndlata és tesztelése sordn esszencidlis elvaras a vizsgalt

borfeliilet fokuszpontban tartasa, kiillondsen kameraképek készitése kdzben.

5.3.2. VNImageRequestHandler-ek hasznalata
Mig az imageAnalysisRequest valtozo a
LesionClassifierDashboardModel egyszer példanyositott, a képek feldolgozasi
kéréseit automatizald objektuma, addig ezen klasszifikacids kéréseket a képenként kiilon-

kiilon inicializalt VNImageRequestHandler tipust objektumokon keresztiil inditottam el.

Szamitva arra, hogy a modell leterhelt memoria- vagy processzorkapacitas esetén
megcsuszhat a predikciés valaszok generdlasaval, a képek osztalyozasat végzo
generateClassification  fliggvény  belsejében  helyileg  példanyositott

VNImageRequestHandler klasszifikacios kérését explicit hattérszalon futtattam:

func generateClassification(for image: UIImage?) {
guard let image = image, let transformedImage = image.cgImage else { return }

let imageOrientation = CGImagePropertyOrientation(
rawValue: map(image.imageOrientation).rawValue

) ?? .up

DispatchQueue.global(qos: .userInitiated).async {
let imageRequestHandler = VNImageRequestHandler(cgImage: transformedImage,
orientation: imageOrientation)
do {
try imageRequestHandler.perform([self.imageAnalysisRequest])
} catch {
let error = GeneralError(message: "Failed to perform classificationRequest”,
domain: .operationFailed)
AppLogger.log(
message: "Classification failed: \(error.localizedDescription)",
event: .error

)

return

Erre az MLModel predikcios fliggvényének végrehajtasa esetében felmertilt,
korabban mar részletezett megfontoldsok miatt jelen esetben is igény volt. A
VNImageRequestHandler 1étrehozdsdhoz, majd a VNCoreMLRequest ezen keresztiili

elinditasahoz sziikség volt a kép Ullmage reprezentaciojanak Core Graphics framework
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szerinti, egy szinttel alacsonyabb CGImage formatumra konvertaldsara, tovabba a kép

crer

A képorientacio olyan bemeneti paraméter, mely alapjan a Vision framework
dontéseket hoz az esetleges rotacios transzformaciok sziikségességével kapcsolatban a
VNCoreMLRequest automatizalt, pixelmatrixra vonatkozo 4talakitdsi eljarasai soran
[38]. A VNImageRequestHandler tehat az adott kép CGImage reprezentacidja, valamint
annak orientacidja szerint példanyositott objektum. Minden kép esetén ijabb handler
objektum példanyositasa sziikséges, még az arra vonatkozd klasszifikacios kérés
elinditasa el6tt. A mintaalkalmazéas szempontjabol kiemelendd, hogy a bemeneti képek
orientacidja nincs hatdssal a kimenet klasszifikacios pontossagara, s6t, modellgeneralas
soran explicit rotdciés augmenticiokat is igénybe vettem a modell validacids

pontossaganak novelése érdekében.

5.3.3. A refaktoralas eredménye

A Vision framework bevezetése elsdsorban a Model réteget, valamint a Model és
ViewModel kozotti kommunikacids protokollokat érintette. Az eredményeket immar
VNClassificationObservation tipusu objektumok tombjén keresztiill értem el és
alakitottam olvashaté szoveggé a LesionClassifierDashboardViewModel
adatatalakito closure-jének magjaban. A VNCoreMLRequest és
VNImageRequestHandler absztrakcidinak koszonhetden sikeriilt a kodot eltavolitani a
gépi modell programozasi interfészének megkdtéseitdl, ezaltal pedig hosszu tdvon

skalazhat6va tenni.

A helyesen megvalasztott architektira 1étjogosultsagat az is erdsiti, hogy az ijabb

segédkonyvtar bevezetése csak és kizardlag az érintett programkomponenseket, valamint

crer
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6. Az alkalmazas tesztelése

Modellgeneralas sordn szamos validacidés ¢és verifikacids metrikat vettem
figyelembe a kiilonb6z6 modellverzidk tesztelése és tovabbfejlesztése céljabol. A
modellverifikacidos eljardsok mellett az elkésziilt mobilalkalmazast is teszteltem,

méghozza manualis funkcionalis tesztesetek kidolgozasaval és végrehajtasaval.

A gyakorlatban ez olyan tesztképhalmaz 6sszeéllitasat és klasszifikalasat jelentette,
melyet a modell betanitdsa soran nem hasznaltam. A malignans-jéindulati képosztalyok
a Lesions ManualTesting mappan beliili benign (jéindulati) és malignant (malignans)
almappakba kivalogatott 10-10 kép alapjan allnak Ossze, melyeket a mar kordbban
ismertetett ISIC képarchivumbol vélogattam ki e célra. A 11. abran a verifikacié soran
felhasznalt joindulata bérelvaltozasok mintaképeit lathatjuk.

Mivel az alkalmazis a fotokonyvtarbol importalt képek, valamint kameraval
készitett fotok alapjan is képes diagnozis felallitdsara, igy a képek és fotok analizisét
kiilon tesztesetnek vettem. Az 1. tdblazat a joindulati képeken végrehajtott tesztesetek

eredményeit mutatja.

1. tablazat: Joindulatu mintaképekre vonatkozo manualis tesztesetek eredményei

Fotokonyvtarbol importilva Kameraval készitve
Képazonosito Predikcio Konfidencia Predikcio Konfidencia
benign test 01 joindulati 100% joindulati 100%
benign test 02 joindulati 100% joindulati 100%
benign test 03 malignins 96,5% malignins 50,7%
benign test 04 joindulati 100% joindulati 100%
benign test 05 joindulati 100% joindulati 99,4%
benign test 06 joindulati 100% joindulati 100%
benign test 07 joindulati 100% joindulati 91,1%
benign test 08 joindulati 59,8% joindulati 98,7%
benign test 09 joindulati 100% joindulati 74,2%
benign test 10 joindulata 99,6% joindulata 100%

A tesztek elvégzéséhez egy iPhone 8 Plus tipusu, iOS 15-0s rendszerverzidju
telefonkésziiléket hasznaltam. Az egyik teszteset mentén a kijelolt képeket elmentettem

az eszkoz fotokonyvtaraba, majd onnan azokat a fut6 alkalmazéasba importaltam. A masik
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teszteset sordn a kivalasztott képeket a telefonkésziilék kamerajaval fotdztam be

kiértékelésre.

*
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11. abra: Joindulatu borelvaltozasok egyedi tesztazonositoval ellatott verifikacios

képhalmaza (sajat szerkesztésii dbra)

A tablazatot attekintve azt latjuk, hogy a képek forrdsa nem befolyasolja a
klasszifikacié pontossdgat a mintahalmaz kontextusaban: 10-bdl 9 predikcié mindkét
teszteset sordn megfeleld volt, ami 90%-os verifikdciés pontossagot jelent. Ez
megegyezik a felhasznalt modellverzi6 automatizalt verifikacios tesztje soran kapott
90%-o0s testing accuracy mérdszamaval, és egyben arra is ramutat, hogy a Vision
framework integralasa soran alkalmazott automatikus képkonverzios eljarasok nem

rontottak az alkalmazas véarhat6 predikcios képességein.

A helyes predikciok halmazat tekintve azonban észrevehetd, hogy a kameraval
befotdzott képek konfidenciaértéke valamivel alacsonyabb tendenciat mutat: a 3-as és 9-

es tesztfotok esetén rendre 50,7% és 74,2% konfidenciat kapunk, mig az 5, 7 és 8-as
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fotokat az applikdci6 mar 90% feletti megbizhatdsdggal klasszifikalja. A valtozo
fényviszonyok és kameraéllasok mellett ez betudhatd annak is, hogy a telefonkésziilék
kamerdja nem rendelkezik olyan optikai képalkotd képességekkel, mint a modell

betanitasahoz hasznalt képek dermatoszkopos képalkoto eljarasa.

A 3-as sorszamu félrediagnosztizalt kép esetén érdekes megfigyelni, hogy a
kameraval készitett elemzés sordn a konfidencia jelentésen csokkent, igy immaron 50%
kozeli bizonyossaggal allitotta a modell, hogy malignans képet lat. Bar az applikéacio
gyakorlatilag nem tudta meghatarozni az elvart képosztalyt, és tovabbra is hamis negativ
predikcidéval szolgdalt, annak konfidencia értéke azt sugallja, hogy ugyanezen kép
fotokonyvtarbol importalt verzidjdhoz képest a klasszifikacid igazsagértéke az
osztalycimke szerint elvart iranyba javult a kamera igénybevételével.

A kovetkezd 1épés a malignans képek teszthalmazanak ugyanezen esetek mentén
torténd kielemzése volt. A 12. abra a rosszindulatu elvaltozasok verifikacids célra

kivalogatott mintaképeit szemlélteti, a tesztesetek eredményeit pedig a 2. tdblazat

mutatja.

2. tablazat: Malignans mintaképekre vonatkozo manudlis tesztesetek eredményei

Fotokonyvtarbol importilva Kameraval készitve
Képazonosito Predikcio Konfidencia Predikcio Konfidencia
malignant test 01 malignéns 100% malignans 100%
malignant test 02 | malignéns 100% malignans 100%
malignant test 03 | malignéns 100% malignans 100%
malignant test 04 | malignéns 100% malignans 100%
malignant test 05 | jéindulati 90% malignans 100%
malignant test 06 | malignéns 100% malignans 100%
malignant _test 07 | jéindulati 57,4% malignans 100%
malignant test 08 | malignéns 100% malignans 100%
malignant test 09 | malignéns 100% malignans 100%
malignant test 10 | malignéns 100% malignans 100%

A teszteset mérdszamain végig tekintve lathatjuk, hogy a kameraképek alapjan
végrehajtott klasszifikdciok mindegyike az elvartnak megfeleld, azaz 100%-os
pontossagot kapunk. Ezzel szemben a fotokonyvtar felhasznalasa soran a predikcios
pontossag 80%-os értéket mutat. Az applikacio 10-bdl 2 esetben hamis negativ predikciot

generalt, ami az automatizalt modelltesztekhez képest 10%-o0s romlast indikal. Ekozben
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a konfidencia értéke majdnem minden esetben 100% koriili, tehét a pozitiv predikcidkat

az alkalmazas mindenféle bizonytalansag nélkiil allapitja meg.

A mintaképek kontextusaban ezt interpretalhatjuk tigy, hogy a modell a malignans
elvaltozadsok beazonositdsdban kozel hasonld pontossdgot mutat, mint jéindulatd
esetekben, &m ezen predikcidkat magasabb konfidencidval allitja eld. A két teszteset
kozotti differencia elsdsorban a kameraképeknél mutatkozik meg. A modell a jéindulata
elvaltozasokat, bar megtaldlja, magasabb bizonytalansagot mutat. Ez indikétora lehet a
korabban mar megemlitett, a kameraképek mindségébdl eredd pixelzajoknak, melyek a

modellt befolyasolva az eredményt bizonyos mértékig a malignans iranyba torzitjak.

bt ol SRR RIS &2
malignant_test_06

malignant_test_01

o

malignant_test 07

malignant_test_02

mali gnant_tes't_08 .

malignant_test_09

b

\

malignant_test_05 malignant_test_10

12. abra: Malignans borelvaltozasok egyedi tesztazonositoval ellatott verifikacios

képhalmaza (sajat szerkesztésii abra)

A fotoékonyvtarbol importalt képek atlagos predikcidés pontossaga 85%, a
kameraképeké 95%. A helyesen klasszifikdlt malignans képeket mindkét tesztesetben

100%-os atlagos konfidencidval azonositotta a rendszer, a fotokonyvtarbol és kamerabol
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szarmazo joindulata képek vonatkozasdban ezen érték rendre 95,48% és 95,93% lett. A
kamera ¢és fotokonyvtar képforrasok osztalyonként §sszevont tesztesetei alapjan a helyes
predikcidk atlagos konfidencidja a joindulatt osztaly vonatkozasdban 95,71%, ugyanezen
érték malignéns esetben pedig 100%. Az atlagos predikcids pontossag 90%-ot mutat,
amennyiben a képforrasok kozott nem tesziink kiilonbséget. A szdmolt statisztikakat a

13. abra illusztralja.

s JGindulatl mmmmm Maligndans Predikciés pontossag

Fotokonyvtérbdl importalva Kameraval készitve Képforrasok 6sszevonasaval

13. abra: Helyes predikciok atlagos konfidenciaértékei a precizios pontossag

viszonylataban (sajat szerkesztésii abra)

Osszességében tehat kimondhatjuk, hogy a manudlis tesztek eredményei a
modelltanitas soran hasznalt automatizalt verifikacié mindségi metrikait tiikrozik. Mig a
Vision framework pixeltranszformaciéra vonatkoz6 automatizalasi eljardsai nem
befolyasoltak az eredmény mindségét, addig a kameraképek esetleges fényviszonyai,
illetve a képalkotasra hasznalt kamera kordbban emlitett pixelzaja mar megjelennek az
eredmények konfidencia értékeiben. Elsé ranézésre a malignans predikcidkra vonatkozo
konfidencia konzisztens 100%-os értéke azt jelzi, hogy a malignans képeket konnyebben
beazonositja az applikaci6. Mindekozben arra is felhivja a figyelmet, hogy joindulata
elvaltozasok bizonyos jegyei, illetve a kamerabdl szarmazd pixelzajok hatdsira az

applikacié hajlamos lehet malignadns iranyban elfogult predikciok generalasara.
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7. Tovabbfejlesztési lehetoségek

A binaris klasszifikaciés modell korabbi fejezetekben ismertetett modszerek és
megfontolasok mentén torténd elkészitése, majd annak Core ML ¢és Vision
szoftverkonyvtarakkal val6 integralasa komplex munkafolyamat. A célplatform és a Core
ML altal tamasztott technikai kovetelmények pre-determindljak a kitlizott célfeladat
magjat addo modell betanitdsi kontextusat, a felhasznalhatdo segédeszkozoket ¢és

modszereket.

A modell mindségét garantald mintahalmaz egyedeinek felkutatasa és elokészitése,
a rendelkezésre all6 forrasok limitacidi miatt, iddigényes és behatdrolt folyamat volt. A
bérelvaltozasokrol verifikalt diagndzissal rendelkezd, publikusan elérhetd képek szama
korlatos, igy az adatgytijtés és data curation koncepciodi mellett a kovetkezOkben olyan
modszerekkel és eszkozokkel is foglalkozok, melyek az elérni kivant modell miikodését

technikai megkozelitésbol finomitjak.

7.1.Konvolucios modellek feature extractor szerepben
A transfer learning heurisztikdja nagy mértékben eldsegitette a modellgeneralas
felgyorsitasat €s optimalizaladsat. Ennek keretében a jol megvalasztott, kis méreti,
célorientalt és gyors szamitasi kapacitasti konvolucidés modellek hozzajarulhatnak a
modell potencialis finomitdsdhoz [41]. A VisionFeaturePrint.Scene mellett a MobileNet
vagy SqueezeNet konvolicids modelljeit szintén lehet feature extractor szerepkdrben
kamatoztatni, am figyelembe kell venni, hogy a végeredményként kapott modell mérete,

gyorsasaga, pontossaga €s alapvetd technikai paraméterei eltérdek lesznek [42].

A VisionFeaturePrint.Scene egy viszonylag nagy méretli konvolicios modell, mely
299x299-es felbontast képekbdl 2048 dimenzidju feature vektorokat nyer ki [20], [46].
Mivel az i0OS operacios rendszer része, igy nem keriil szallitdsra a transfer learning
pipeline részeként, és nem kompatibilis mas platformokkal. A felhasznalasaval generalt,
kb. 17KB méretti végmodell mindekdzben 90%-o0s klasszifikacids precizitdst mutatott

verifikacio soran.

A SqueezeNet egy kisebb méretli, memoria-optimalizalt konvolicios
modellarchitektara, mely relative gyors szdmitasi kapacitassal rendelkezik. Kézenfekvo

megoldast kinal, amennyiben sebességoptimalizalas a cél. Ezen gyorsasagnak azonban
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ara van. A 227x227 pixelen dolgoz6 modell sokkal kevesebb megtanult paramétert szallit,

ennélfogva jelentdsen kisebb pontossagot mutat mitkodés kozben. [42]

Amennyiben a sebesség optimalizaldsa mellett az elkészitett modell pontossaga és
portabilitasa is elvaras, akkor a MobileNet értelemszerti valasztads. A 224x224 méretli
képbemeneteket varé modellarchitektiranak tobb tanult paramétere van, illetve belsd
optimalizacidknak koszonhetéen gyorsabb is, mint a SqueezeNet. Ellenben sokkal
nagyobb méretli €s tobb memoriat foglal, mely mobilos kornyezetben nem mindig

elfogadhat6 eréforrds veszteség. [42-43]

Természetesen szdmos mas, a feladatra alkalmas modellarchitektura 1étezik még. A
legtjabbak koziil emlitésre méltdak az EfficientNet modellverzidi, melyek a bemeneti
felbontés, illetve a neurdlis haldo szélessége és mélysége mentén Osszetett mdodon

skalazhatok. [42]

Mint lathatjuk, az igénybe vett modell precizitdsa, mérete, memoriasziikséglete és
gyorsasaga olyan tényezok, melyeket egyiittesen mérlegelve tudjuk a testhezallo feature
extractor modellt kivalasztani. A meglévd transfer learning pipeline koncepcidjat szdmos
konvoluciés modell mentén lehet finomitani, &m ehhez sziikséges ezek technikai
jellemzdinek eldzetes felkutatdsa és megismerése, tovabba olyan modellgeneralo

eszk0zok hasznalata, melyek képesek a kivalasztott modellarchitektarak kezelésére.

7.2. Object detection

Az eddigiekben a bindris klasszifikaciora alkalmas transfer learning pipeline feature
extractor modellarchitektarajanak potencialis finom hangolasat részleteztem. A
bérelvaltozasok analizise sordn azonban nem csupan klasszifikacios modszereket lehet
alkalmazni. A diagnozis felallitdsaban az is segithet, ha a bemeneti képek borfeliiletein
az elvatozasokat mutato régiokat beazonositjuk, majd azokat egyenként klasszifikaljuk.

Az 0n. object detection modellek pont igy operdlnak. Kimenetiikon a kép egy adott
jelenik meg egy szazalékos konfidencia érték kiséretében. Ezen konfidencia indikélja,
hogy a modell mennyire biztos a detektalt régidban, illetve az ahhoz rendelt
klasszifikacids kategoéridban. A transfer learning pipeline architektirdja ez esetben
annyiban valtozik, hogy a feature extractor konvolucidés modellje mellé egy, a régiok

detektalasara alkalmas modellréteg is beépitésre kertil. [44]
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Az object detection sokat finomithat a modell mikddésén azaltal, hogy kiemeli a
borfeliiletek vizsgalandod részleteit, ezaltal kiszlirve a tobbi képrégiobdl szarmazod
esetleges pixelzajt. Hatranya viszont az, hogy betanitas soran a detektor modellnek
immaron nem csak osztalycimkéket, hanem a mintaképeken lathatd borelvaltozasok
régioit koriil hatarolod téglalapok adatait is meg kell hatdrozni, méghozza olyan
formatumban, amit a betanitdsra hasznalt segédeszkdz is értelmezni tud [44].
Amennyiben ezen adatok nem allnak rendelkezésre a mintahoz csatolt metaadatként, ugy
azok manudlis elkészitése szignifikdnsan nodveli a data curation folyamatanak

komplexitasat s idejét.
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8. Osszegzés

crer

alkalmas gépi tanulési modell iOS platformra optimalizalt valtozatanak elkészitése, majd
annak Core ML framework segitségével torténd integralasa olyan megkozelitéseket és
modszereket kovetelt, melyek alapjan a mobilos kornyezetben ismeretes erdforras

korlatok mellett is megbizhatd pontossagu és hatékonysagu applikaciot tudtam késziteni.

A mintaadatok begytijtése és felcimkézése, majd az elkészitett mintahalmazok adott
problémakor kontextusdban meghatarozott adatpontok mentén torténd eldkészitése és
kivalogatasa idéigényes és komplex munkafolyamatnak bizonyult. A mintahalmaz, igy
egyben a klasszifikdci6 varhatd pontossidgat a probléma elemzése soran kivalasztott
adatpontok szerint biztositottam, figyelembe véve a rendelkezésre all6 adatok mennyiségi
¢s mindségi limitacioit.

A modell betanitasara felhasznalt céleszkoz és heurisztikak megvalasztdsa sordn a
célarchitektira, valamint az arra elérhetd szoftveres segédkonyvtarak altal tdmasztott
technikai kdvetelményeket vettem figyelembe. A VisionFeaturePrint.Scene konvolucios
modell képességeit feature extractor szerepkorben hasznositva, majd azt egy logisztikai
regresszios modellel kaszkadositva olyan transfer learning pipeline-t alkalmaztam az e
célra megvalasztott Create ML eszkoz segitségével, mely a megoldas képességeihez
képest elenyész0 méretii, és relative nagy pontossagu modellt generalt. A végleges
modellverzio eléréséhez szamos validacios és verifikacios modellmetrikat vettem
figyelembe, melyek mentén a kivant pontossagot modell- és osztalyszinten egyarant
tudtam finomitani. Az overfitting elkeriilése érdekében augmentacids segédtechnikakat
is alkalmaztam, tigyelve arra, hogy ezzel ne torzuljanak a predikciok alapjat ado
sarkalatos adatpontok.

Az elkészitett modellt a Core ML és Vision framework programozoéi interfészével
skalazhatosagot is biztositd MVVM architektura keretein beliil. Az elkészitett alkalmazas

miikddését manudlis tesztesetek alapjan ellendriztem és értékeltem ki.

Végiil, a megszerzett tapasztalatok birtokaban az applikacié tovabbfejlesztési
lehetdségeire is kitértem tovabbi alkalmazhaté modellarchitektardk, illetve az object

detection eldnyeinek és hatranyainak tomor, célravezetd kiemelésével.
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