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Előszó

Az agy és a központi idegrendszer rákos megbetegedései évente több

mint kétszázezer halálesetet okoznak világszerte [Patel et al., 2019].

Ezek jelentős része megelőzhető lenne korai diagnózissal. Az orvosi

képalkotó berendezések által előálĺıtott képi adatok jelentős mennyi-

sége miatt egyre nyilvánvalóbbá vált az olyan automatizált eljárások

iránti igény, amelyek hatékonyan, gyorsan és megb́ızhatóan előszűrik

a képeket, és az orvosok figyelmébe ajánlják a szerintük rendellenes-

nek vélt eseteket.

Az agytumorok automatikus felismerése és szegmentálása MRI

adatokban már több mint három évtizede foglalkoztatja a kutatókat

[Gordillo et al., 2013]. A 2012 óta évente megrendezett Brain Tumor

Segmentation Challenges (BraTS) fokozta az érdeklődést e terület

iránt azáltal, hogy standardizált tańıtási és tesztelési adatokat, va-

lamint egységes értékelési keretet tett elérhetővé mindenki számára

[Menze et al., 2015, Bakas et al., 2017].

Az agytumorok korai felismerése és pontos szegmentálása lét-

fontosságú a betegek hatékony kezelése és a túlélési esélyek jav́ıtása

szempontjából. Az olyan tényezők, mint a tumor t́ıpusa, a tumor fo-

ka és a korai felismerés jelentős szerepet játszanak. Az Egészségügyi

Világszervezet az agytumorokat különböző fokozatokba sorolja, ame-

lyek mindegyike saját prognózissal és kezelési megközeĺıtéssel rendel-

kezik.

Az orvosi képalkotó eszközök által előálĺıtott MRI felvételek meny-

nyisége folyamatosan növekszik, miközben a képek elemzéséhez szük-

séges szakemberi kapacitás korlátozott. Ezért sürgető igény mutatko-

zik olyan automatizált szegmentálási módszerek kifejlesztésére, ame-

lyek csökkentett számı́tási követelmények mellett is kiváló minőségű
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eredményeket nyújtanak.

A kutatás során az volt a fő célom, hogy olyan megoldást java-

soljak az agytumorok szegmentálására, amely csökkentett számı́tási

követelmények mellett kiváló minőségű eredményeket nyújt. Célom

volt továbbá annak vizsgálata, hogy az előfeldolgozási módszerek

miként járulhatnak hozzá a szegmentáció hatékonyságának növelésé-

hez, valamint az osztályozók teljeśıtményének és működésének elem-

zése különböző megközeĺıtések alkalmazásával. Ezen túlmenően a

kutatás során arra is törekedtem, hogy feltárjam az utófeldolgozási

eljárások szerepét és lehetőségeit a szegmentációs eredmények finomı́-

tása és pontosságának jav́ıtása érdekében.

Ehhez egy együttes tanulást [Gordillo et al., 2013] alkalmazó osz-

tályozást valóśıtottam meg, melyet számos olyan képfeldolgozási mód-

szer seǵıt, melyeket a fokális elváltozásokat valósźınűleg tartalmazó

MRI felvételek feldolgozására terveztem. Emellett egy U-Net alapú

[Ronneberger et al., 2015] szegmentációs megközeĺıtést is javasolok

azzal a céllal, hogy a gépi tanulás legmodernebb technológiáinak fel-

használásával tovább jav́ıtsam az eredmények minőségét.

Az első téziscsoport az MRI adatok előfeldolgozásának fontos

kérdéseivel foglalkozik. Megvizsgálja és javaslatot tesz a legmegfe-

lelőbb hisztogram egységeśıtési módszerre, a jó minőségű agyi MRI

szegmentáláshoz, külön vizsgálva a fokális elváltozásokat tartalmazó

és nem tartalmazó felvételek esetét. Javasol egy jellemzőgenerálási és

kiválasztási sémát a szegmentáláshoz szükséges jellemzők számának

csökkentésére a minőség romlása nélkül. Megvizsgálja a spektrális

felbontás hatását a szegmentálás pontosságára, és javaslatot tesz az

MRI adatok hatékony tárolására. Végül bemutat egy atlasz alapú

[Yang et al., 2019, Cabezas et al., 2011] adatjav́ıtó technikát, amely-

lyel pontosabbá sikerült tenni a tumorok térbeli szegmentálását.
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A második téziscsoport az együttes tanulást és a mély tanulást

[Pereira et al., 2016, Fernando and Tsokos, 2023, Yu et al., 2021] ha-

sonĺıtja össze agytumorok szegmentálása során, megállaṕıtva a mély

tanulási módszerek jobb teljeśıtményét. A tanulmány elemzi a külön-

böző osztályozók pontosságát és hatékonyságát, bemutatva a mély

tanulás figyelemre méltó képességeit az orvosi képeken belüli komp-

lex minták és térbeli kapcsolatok megragadásában. A hagyományos,

ember által tervezett jellemzők alapján működő megközeĺıtésektől

eltérően a mély tanulási módszerek nagyfokú alkalmazkodóképességet

és skálázhatóságot mutattak. A szegmentálási pontosság jelentős ja-

vulása kiemelte a mély tanulási módszereket, mint az agytumorok

elemzésének hatékonyságát és megb́ızhatóságát növelő ı́géretes utat.

A harmadik téziscsoport új utófeldolgozási módszert ḱınál mind-

két szegmentáló eljáráshoz. Egyrészt bevezet egy kétlépcsős utófel-

dolgozási módszert az együttes tanulást alkalmazó szegmentáló rend-

szerbe, másrészt javasolja egy második U-Net konvolúciós neurális

háló [Ronneberger et al., 2015] alkalmazását azzal a céllal, hogy fi-

nomı́tsa és jav́ıtsa az agytumor szegmentációs pontosságát. Ez a

finomı́tott szegmentációs kimenet értékes alapként szolgál a későbbi

elemzésekhez és klinikai alkalmazásokhoz, biztośıtva a pontos in-

formációk megszerzését a diagnózis és a kezelés tervezéséhez. A

klasszikus gépi tanulás és a mély tanulás módszereit integráló megkö-

zeĺıtések bizonýıtották hatékonyságukat az agytumorok szegmentálási

minőségének jav́ıtásában, ami végső soron mind a klinikusok, mind

pedig a neuroképalkotás területén dolgozó kutatók számára jelentős

előnyökkel jár.
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1. ábra. A kutatás kezdőpontjának tekinthető agytumor szegmentáló

eljárás egyszerűśıtett folyamatábrája.

A kutatás háttere

A Sapientia Egyetem kutatócsoportja, amelyhez 2017-ben csatlakoz-

tam, kidolgozott egy agytumor szegmentáló eljárást, amelyet dokto-

ri kutatómunkám alapjának, kiinduló pontjának lehet tekinteni. A

kezdeti eljárás részletei a [Szilágyi et al., 2018, Szilágyi et al., 2015a,

Szilágyi et al., 2015b, Kapás et al., 2016, Kapás et al., 2018] dolgo-

zatokban vannak léırva. Az eljárás egyszerűśıtett folyamatábrája az

1. ábrán látható.

A szegmentálás a képpontok osztályozása során valósul meg, ahol

az osztályozást egy együttes tanulást alkalmazó rendszer, egy bináris

döntési fákból álló erdő végzi el. Az osztályozást megelőzően az

MRI adatokat előfeldolgozási lépéseknek vetjük alá, melynek célja

a nyers MRI adatok előkésźıtése az osztályozásra. Az előfeldolgozás

szükséges és lehetséges lépései, a végrehajtás sorrendjében:

1. Különböző MRI felvételek képpontjainak az intenzitás értékei

nem azonos skálán helyezkednek el, ı́gy azonos szövett́ıpusok

más-más felvételekben egymástól különböző módon néznek ki.

Ezért az előfeldolgozás során hisztogram egységeśıtést végzünk

el, melynek során mindegyik adatcsatornán külön-külön egymás-

hoz igaźıtjuk az intenzitás értékek hisztogramját. Ezt a lépést
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a kezdeti eljárás egy kontextusfüggő lineáris transzformációval

valóśıtotta meg.

2. A rendelkezésünkre álló multispektrális MRI adatok között nem

minden képpont rendelkezik mért intenzitásértékkel mindegyik

adatcsatornán; egyes helyeken a nullás érték jelzi a hiányzó

adatot. A hiányzó adatok pótlására elsődlegesen az adott kép-

pont közvetlen térbeli szomszédjának tekinthető 26 képpont

intenzitás értékeinek átlagát használjuk, vagy ha ez nem áll

rendelkezésre, akkor az adott felvételben a teljes adatcsatorna

átlagos intenzitás értékét.

3. A klasszikus gépi tanulást alkalmazó módszerek jobban működ-

nek sok dimenziós adattérben. Ugyanakkor elmondhatjuk, hogy

egy-egy képpont vagy az általa reprezentált egy köbmilliméter-

nyi agyszövet minden lehetséges részlete nem található meg a

négy mért adatban, amit a T1, T2, T1c és FLAIR adatcsa-

tornák nyújtanak számunkra. Ezért a kezdeti eljárásunk 100

további jellemzőt generált, ı́gy összesen 104 elemből álló jel-

lemzővektorokat használtunk a tańıtáshoz és teszteléshez.

A szegmentálás a képpontok osztályozásával történik, felügyelt

gépi tanulási technikák seǵıtségével. A kezdeti szegmentációs keret-

rendszer bináris döntési fák (BDT) együttesét alkalmazta az osztá-

lyozás elvégzésére. Egy korlátlan mélységű BDT a kétirányú döntések

bármely hierarchiáját léırhatja [Akers, 1978]. Továbbá, egy BDT

tökéletesen meg tudja tanulni bármely tanulási adathalmaz osztályo-

zását, ha nincs ellentmondás az adatokban. A kezdeti szegmentáló

eljárás döntési fái azonos mennyiségű, véletlenszerűen kiválasztott

képpont jellemzővektoraiból tanulták meg szétválasztani a pozit́ıv és

negat́ıv képpontokat.
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A utófeldolgozás egy utólagos újraćımkézési műveletet jelent, amely

a kezdeti szegmentációs eljárásban egy tanulást nem igénylő egyszerű

morfológiai kritérium szerint valósult meg. Az utófeldolgozási lépés

bemeneti adatai a BDT együttes által a tesztadat összes képpontjához

rendelt ćımkékből áll. Minden egyes képpont esetében megállaṕıtot-

tuk egy előre meghatározott térbeli szomszédságon belül a pozit́ıvként

megjelölt szomszédok számát és az összes szomszédok számát. Egy

képpont végső besorolása akkor és csak akkor lett tumor, ha a po-

zit́ıv szomszédok aránya meghaladta az empirikusan megállaṕıtott

küszöbértéket (1/3).

Javasolt megoldások

A doktori tanulmányaim ideje alatt publikált dolgozatok nagy több-

sége az előző fejezetben ismertetett kezdeti agytumor szegmentáló

eljárás működését optimalizálta. Minden dolgozat a feldolgozás egy-

egy lépésére koncentrált. Mindegyik ilyen dolgozatban szerepel a tel-

jes szegmentáló eljárás, melynek a fókuszban levő feldolgozó egységét

alternat́ıv megoldásokkal próbálom helyetteśıteni és megállaṕıtom a

legjobban teljeśıtő verziót.

A [GyA4] dolgozat a szegmentálást legjobban támogató hisztog-

ram egységeśıtő módszert állaṕıtja meg, összehasonĺıtva a szakiro-

dalomban leggyakrabban alkalmazott lineáris transzformációt Nyúl

László szakaszonként lineáris transzformációjával [Nyúl et al., 2000],

mindkettőnek figyelembe véve a lehetséges paramétereit. Fokális

elváltozást tartalmazó és nem tartalmazó MRI felvételeken elvégzett

tesztek alapján megállaṕıtottam, hogy a legjobban a szakaszonként

lineáris transzformáció teljeśıt, és javaslatokat tettem az algoritmus

megfelelő paraméterezésére.
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A [GyA1] dolgozatban bevezettem egy jellemző kiválasztási eljá-

rást, amely a szegmentáló eljárás számı́tásigényét és memóriaigényét

hivatott csökkenteni az eredmény minőségének jelentős csökkenése

nélkül. A javasolt módszer iterat́ıv módon hajtja végre a teljes

tańıtási és tesztelési ciklust egyre kisebb jellemző halmaz használatá-

val. Minden iteráció során eltávoĺıtom a legkevesebbet használt és a

legrosszabb döntések meghozásában részt vevő jellemzőket. Az ere-

deti jellemző halmazt egy nyolcadára sikerült lecsökkenteni, mı́g a

végső szegmentálási eredményt jellemző átlagos Dice score csökkenése

0,3% alatt maradt.

A [GyA5] dolgozatban az MRI adatok spektrális felbontásának

(sźınmélységének) hatását vizsgáltam a szegmentálás minőségére. A

hisztogram egységeśıtés során lehetőségem volt kigenerálni kigenerálni

tetszőleges bitszámú jellemzőket. Megvizsgáltam, hogy fokális elvál-

tozást tartalmazó és nem tartalmazó MRI felvételek szegmentálási

pontossága hogyan változik a 2-10 bites sźınmélység tartományban.

A vizsgálat eredménye azt mutatja, hogy a klasszikus gépi tanulási

módszerek hat bites sźınmélység használata esetén képesek a ma-

ximális elérhető szegmentálási pontossággal teljeśıteni, a további bi-

tek igencsak redundánsak. E megfigyelés alapján csökkenteni lehet a

jellemzők tárolására használt memória területet anélkül, hogy rom-

lana a szegmentálási pontosság. A [GyA2] dolgozat a [GyA5] korai

verziója, kevesebb tesztesettel, de hasonló eredményekkel.

A [GyA3] dolgozatban egy multi-atlaszos megoldást javasoltam

az MRI adatok minőségének feljav́ıtása céljából. Egy adott tanulás-

hoz használandó teljes MRI térfogatokat előbb egy merev regisztrá-

cióval egymáshoz illesztettem, majd csak a normális szövett́ıpus-

hoz tartozó képpontok figyelembe vételével megállaṕıtottam, hogy

lokálisan mennyi a normál képpontok intenzitásértékeinek átlaga és
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négyzetes szórása, adatcsatornánként külön-külön. Ezek után a ta-

nulási- és tesztadatok minden képpontjának intenzitásértékét át́ırtam

annak megfelelően, hogy a lokális szórás hányszorosával tér el a

lokális átlagértéktől, és milyen irányban. Az ı́gy módośıtott adatokat

használtam tańıtásra és tesztelésre. Az atlasz méretének függvényé-

ben 0,5-1% körüli javulást értem el a szegmentálás minőségét jel-

lemző átlagos Dice score mutatóknál.

A [GyA10] és [GyA7] dolgozatokban a szegmentálást végző döntési

fa együttes helyett javasoltam egyéb gépi tanulási eljárásokat. LGG

és HGG tumort tartalmazó MRI felvételek esetében egyaránt a vélet-

len erdővel értem el a legjobb szegmentálási pontosságot.

A [GyA12] dolgozatban a morfológiai utófeldolgozás helyett ja-

vasoltam egy intelligens algoritmust, amely morfológiai jellemzők

alapján újraértékeli mindegyik képpont elsődlegesen megállaṕıtott

ćımkéjét a környezetében található ćımkék alapján. A javasolt al-

goritmus egy véletlen erdőt alkalmaz a döntéshozáshoz, melyet mor-

fológiai jellemzők alapján tańıtottam. Az eredetileg használt egy-

szerű morfológiai kritériummal szemben akár 1%-os javulás is elérhető

a végső szegmentálás pontosságában.

A [GyA11] dolgozatban bevezettem egy strukturális utófeldolgo-

zási műveletet. Az elsődleges szegmentálás kimenetében előbb egy

térbeli régiónövesztéssel megkeresem az összefüggő, pozit́ıvnak neve-

zett részeket. A nagyon kis méretű pozit́ıv régiókat elvetem, a többi-

eknek pedig főkomponens-anaĺızissel megkeresem a három fő ten-

gelyét és az azoknak megfelelő méretet. Empirikusan megállaṕıtott

kritériumként a nagyon lapos (harmadik releváns dimenzió szerint

kis méretű) pozit́ıv régiókat átćımkézem negat́ıvnak, a többieket

véglegesen pozit́ıvnak tekintem.

A [GyA6] dolgozat egyszerre alkalmazza az összes korábban meg-
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2. ábra. A bemeneti DICOM fájlokat kétféle előfeldolgozott adattá

alaḱıtjuk (P1 és P2). Az együttes tanulást alkalmazó szegmentáló algorit-

mus kétféle eredményéből (S1 és S2) a kétlépéses utófeldolgozás alaḱıtja

ki a végleges eredményt (S00
1 és S00

2 ).

10



nevezett változtatást a kezdeti eljárásra, és elvégez egy részletes

kiértékelés sorozatot többféle adathalmazon. A módośıtott eljárás

folyamatábrája a 2 ábrán látható. A módośıtott eljárás szegmentálás

pontosságában és hatékonyságában is versenyképes a szakirodalom-

ban fellelhető, legjobban teljeśıtő módszerekkel.

Doktori tanulmányaim későbbi fázisában megvalóśıtottam egy U-

Net architektúra seǵıtségével működő agytumor szegmentáló eljárást

[Ronneberger et al., 2015]. A [GyA8] dolgozatban bevezettem egy U-

Net kaszkád rendszert, amelyben két azonos t́ıpusú és méretű U-Net

hálózat végzi az osztályozást és utófeldolgozást. A javasolt eljárás

folyamatábrája a 3. ábrán található. Az első U-Net egy elsődleges

szegmentálást végez térbeli adatokon, térbeli konvolúciót alkalmazva.

Bemenetként megkapja egyszerre egy multi-spektrális MRI felvétel

négy adatcsatornáját és a kimeneten megadja minden képpontnak

a pozit́ıv régiókhoz való tartozásának becsült valósźınűségét. A ki-

menetből kiszámı́tok négy morfológiai jellemzőt a [GyA12] dolgo-

zatban léırtakhoz hasonlóan, és ezeknek a térbeli eloszlását adom

meg bemenetként a második U-Net hálózatnak, amely elvégzi az

utófeldolgozást és a kimeneten megadja minden képpontnak a végső

becsült besorolását. Az elért szegmentálási pontosság átlagosan 1%-

kal felülmúlja a korábbi megoldásom eredményeit. A [GyA9] dolgo-

zatban egy adapt́ıv lokális hisztogram kiegyenĺıtő algoritmust (CLA-

HE) vetettem be előfeldolgozásként az U-Net kaszkád előtt, amivel

tovább javult a szegmentálási pontosság.
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3. ábra. A javasolt kétlépéses szegmentáló módszer folyamatábrája: az

U1 hálózat egy előzetes szegmentálást késźıt, mı́g az U2 hálózat meg-

valóśıtja az utófeldolgozást az előzetes szegmentálásból kinyert jellemzők

alapján. A és B a tańıtásra, illetve tesztelésre használt adatok halmaza,

mı́g LA és LB az ezekhez rendelkező alapigazságot jelképezi.
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Új tudományos eredmények

I. téziscsoport – MRI adatok előfeldolgozásával kapcsola-

tos eredmények

1.1 tézis

Megvizsgáltam az agyi MRI adatok hisztogramjának

egységeśıtését végző leggyakrabban alkalmazott módszereket

azzal a céllal, hogy megállaṕıtsam, melyik algoritmus és an-

nak milyen beálĺıtásai szolgálják leginkább az MRI adatok

helyes szegmentálását fokális elváltozások jelenlétében és

hiányában egyaránt. Új javaslatokat fogalmaztam meg, az

eredetileg Nyúl és mtsai [Nyúl et al., 2000] által publikált,

legjobban teljeśıtő algoritmus használatával kapcsolatosan,

melynek seǵıtségével 0,5-3,0% javulást lehet elérni a szeg-

mentálást jellemző Dice score értékekben, a korábban pub-

likált felhasználási módozatokhoz viszonýıtva.

A tézishez kapcsolódó saját publikáció: [GyA4].
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1.2 tézis

Bevezettem egy jellemző generálási és kiválasztási al-

goritmust az agydaganatok hatékony szegmentálásának

támogatására multispektrális MRI felvételekből. Az algorit-

mus célja egy optimális méretű jellemzővektor létrehozása,

amely lehetővé teszi a klasszikus gépi tanuláson alapuló

módszerek számára a kiváló minőségű szegmentálás elérését.

A javasolt módszer jelentősen csökkenti a szükséges jel-

lemzők számát, és ennek következtében a tańıtás és tesztelés

számı́tási terhét anélkül, hogy a szegmentálás minősége rom-

lana.

A tézishez kapcsolódó saját publikáció: [GyA1].

1.3 tézis

A hisztogram egységeśıtési tanulmány folyományaként meg-

vizsgáltam az előfeldolgozott adatok tárolásakor használt

spektrális felbontás hatását az elérhető szegmentálási

minőségre. A fokális elváltozásokat tartalmazó és nem tar-

talmazó MRI adatokon végzett értékelés azt mutatta, hogy

a 6 bites spektrális felbontás elegendő a klasszikus gépi ta-

nuláson alapuló osztályozók számára az általuk elérhető leg-

jobb szegmentációs minőség eléréséhez. Ezzel jelentősen

csökkenthetjük az adatfeldolgozáshoz szükséges tárhelyet, fi-

gyelembe véve, hogy az MRI készülékek 16 bites felbontású

adatokat álĺıtanak elő.

A tézishez kapcsolódó saját publikációk: [GyA2], [GyA5].

14



1.4 tézis

Javasoltam egy atlaszok alapján működő adatminőség

jav́ıtási technikát, amely a tańıtási adathalmazból származó,

egészséges szövetekhez tartozó képpontok statisztikai

elemzésére támaszkodik. Minden atlasz egy térbeli térképe

egy adott jellemző helyi átlagértékeinek és szórásainak.

Mind a tańıtási, mind a tesztadatok intenzitás értékeit

átalaḱıtjuk az atlasz seǵıtségével mielőtt az osztályozásra

kerülne sor, annak függvényében, hogy hány szórásnyival

térnek el az átlagértéktől és milyen irányban. A javasolt

módszer a HGG és LGG adatok esetében is 1% körüli ja-

vulást eredményezett az átlagos Dice Score értékekben.

A tézishez kapcsolódó saját publikációk: [GyA3], [GyA6].

II. téziscsoport – Képpontok osztályozásával kapcsolatos

eredmények

2. tézis

Alapos elemzésnek vetettem alá számos klasszikus gépi ta-

nuláson, illetve mély tanuláson alapuló osztályozó eljárást,

hogy meghatározzam a teljeśıtményüket az agytumor szeg-

mentálási feladat és a felhasznált adathalmaz esetében. Az

eredmények azt mutatták, hogy a mély tanulási módszerek

pontosabban működnek, és a kijelölt feladat és adathalmaz

kontextusában kiváló teljeśıtményt nyújtanak.

A tézishez kapcsolódó saját publikációk: [GyA7], [GyA8], [GyA9],

[GyA10].
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III. téziscsoport – A szegmentálás kimenetének utófel-

dolgozásával kapcsolatos eredmények

3.1 tézis

Kétlépcsős utófeldolgozást javasoltam a klasszikus gépi ta-

nuláson alapuló szegmentálási módszerekhez. Az első lépést

egy véletlen erdő valóśıtja meg, amely a kezdeti döntésből ki-

nyert morfológiai jellemzők alapján módośıtja a képpontok

besorolását. A második szakasz a térbeli régiónövesztésre

és főkomponens-anaĺızisre támaszkodva megállaṕıtja az

összefüggő elváltozások méretét és alakját, és az azonośıtott

struktúrák alapján végleges döntést hoz. A javasolt módszer

0,5-1,0%-kal, illetve 0,5-0,8%-kal jav́ıtotta a HGG és LGG

adatok végső szegmentálási eredményét a korábban használt

morfológiai kritériumhoz képest.

A tézishez kapcsolódó saját publikációk: [GyA11], [GyA12].

3.2 tézis

Újszerű megközeĺıtést dolgoztam ki az U-Net neurális

hálózattal szegmentált agyi tumorok utófeldolgozására egy

második, azonos architektúrájú U-Net seǵıtségével. Ez

a módszer növeli az általános szegmentálási pontosságot,

és finomı́tja a kezdeti szegmentálási folyamatból kapott

eredményeket.

A tézishez kapcsolódó saját publikációk: [GyA8], [GyA9].
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Az eredmények hasznośıtási lehetősége

A kutatás eredményei számos területen ḱınálnak hasznośıtási lehető-

séget az orvosi gyakorlat és a tudományos kutatás számára. A ki-

fejlesztett szegmentáló módszerek hozzájárulhatnak az agytumorok

gyorsabb és pontosabb diagnosztizálásához, csökkentve az orvosok

terhelését és jav́ıtva a betegek ellátásának minőségét. Az automati-

kus szegmentálás seǵıtségével nyomon követhető a tumor méretének

és alakjának változása a kezelés során, ami fontos információt nyújt

a terápia hatékonyságáról. Emellett a kutatás során kifejlesztett új

módszerek és algoritmusok alkalmazhatók más orvosi képalkotó ada-

tok feldolgozásában is, hozzájárulva a gépi tanulás és a mély tanulás

módszereinek további fejlődéséhez, ezáltal támogatva a kutatási és

fejlesztési tevékenységeket. Továbbá, a kifejlesztett eljárások és az

elért eredmények felhasználhatók az orvosi képalkotás és a gépi ta-

nulás területén folyó oktatásban is, seǵıtve a hallgatók gyakorlati

tudásának bőv́ıtését és a korszerű technológiák elsaját́ıtását.
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közlemények
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