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Az elmúlt tíz évben a mesterséges intelligencia területe 
robbanásszerű növekedésnek indult, mostani fejlődésrá-
tája az ipari forradalomhoz hasonlítható, ahol az MI (mes-
terséges intelligencia) a korunk új árama. A jelen cikkben 
egy intuitív és közérthető bevezetőben taglaljuk a mester-
séges intelligencia módszereit, valamint egy rövid ismer-
tető után, két példa nyomán bemutatjuk a gépi látás 
orvosbiológiai alkalmazásait. Az első példa bemutatja, 
hogy rheumatoid arthritises betegek diagnosztikája ho -
gyan tehető hatékonyabbá és gyorsítható fel drasztiku-
san, a második példa, pedig a mai országos szűrőprogra-
mok (mammográfia, vastag- és végbéldaganatok) számí-
tógépes döntéstámogatását alapozza meg. Alapvetésünk 
tehát, hogy az orvosi képelemzés és egyéb természettu-
dományos adatok elemzése során kidolgozott módszerek 
gyakorlati hasznosítása és fejlesztése növelheti az életmi-
nőséget és az orvosi szolgáltatások színvonalát. 

 
In the past 10 years, the field of artificial intelligence (AI) 

has expanded rapidly and the current rate of development 
can easily be compared to the second industrial revolution 
where AI is the new electricity of our era. In this article, we 
present a short and intuitive introduction to AI with two 
applications of computer vision in medical imaging. The 
first example presents a feasible way to improve and speed 
up the diagnosis of rheumatoid arthritis patients, while  
the second example elaborates on current nationwide  
screening programmes (mammo graphy, colorectal cancer 
screening, etc.) via computer aided diagnostics solutions 
to mammography. Our main principal therefore is that bio-
logical images analysis and other scientific data analysis 
applications are a fruitful territory for scientific discovery 
and can significantly improve the quality of medical care 
and the standards of living. 

 
BEVEZETŐ 

 
A XX. század tudományos forradalma során megszületett 

az informatika, a mérnöki és matematika tudományok mellék-
ágaként. Az első programok utasítások sorozatát tartalmaz-
ták, alapvető műveleteket csatoltak sorba és elsősorban szek-
venciálisan hajtódtak végre. Kezdetben a legbonyolultabb 
algoritmusok is az emberi megoldásokat próbálták utánozni, 
apró lépésekre bontották az automatizált megoldás folyamatát 
és kitértek minden határesetre. Azonban már a korai informa-
tika tudomány nagyjainak is elsődleges vágya volt megérteni, 
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hogy mi is az intelligencia: Claude Shannon már labirintusból 
kiszabaduló, mechanikus egeret, sakkozó robotokat épített és 
Alan Turing is már azon gondolkozott, hogyan lehetne mérni 
egy ágens intelligenciáját. Mivel az intelligencia egy alapve-
tően emberközpontú fogalom, nem definiálható teljesen 
objektív módon és definíció helyett pl. tesztek fogalmazhatóak 
meg, hogy egy cselekvés intelligens-e vagy sem. Az egyik leg-
ismertebbé vált teszt, a Turing-teszt is a gyakorlatban arról 
szól, hogy az MI el tudja-e hitetni a teszttel azt, hogy emberi 
módon intelligens-e. Az ‘40-es években már megjelent a mes-
terséges neuron elméleti modellje [1], amelyet az emberi agy 
neuronja inspirált. Ez a számítási egység gyakorlatilag a 
bemenetére adott jeleket súlyozottan összegzi, majd egy nem 
lineáris függvényen keresztül lead egy jelet a kimenetén. Nem 
sokkal később megalkották az első tanuló modellt a mester-
séges neuronokat összekötve [2]. A perceptron modellt a 
bemeneti adatpontok alapján, kétosztályú/bináris klasszifiká-
cióra használták. Az első próbálkozások azonban nem arattak 
sikert, elsősorban a megfelelő számítási kapacitás és tanuló 
algoritmus hiánya miatt. Ha analógiát próbálunk keresni, 
akkor gyakorlatilag arról van szó, hogy megvolt a kalapács, 
de még nem lehetett tudni, hogy azt pontosan hogyan kell 
használni, és mi mindenre lehet jó. A sok paraméterrel ren-
delkező tanítható rendszerek, neurális modellek optimalizá-
lására használt első algoritmust a ‘70-es, ‘80-as évek környé-
kén dolgozták ki [3,4], de még ekkor sem állt rendelkezésre 
kellő mértékű számítási kapacitás. A technológia fejlődésének 
köszönhetően eljutottunk a 2000-es évek elején arra a szintre, 
amellyel a korábban még csak elméletben és nagyon kis ská-
lán működő módszereket valódi problémák megoldására 
lehetett használni. Ennek hatására szervezték meg az első, 
természetes képfelismerő versenyeket [5], amit 2012-ben már 
egy konvolúciós, neurális architektúra nyert [5], valamint két 
évvel később egy hasonló modell [6] már az emberi pontos-
ságot is meghaladta a képek kategorizálásában. Az elmúlt tíz 
évben pedig a mesterséges intelligencia területe robbanás-
szerű növekedésnek indult, a mostani fejlődésrátája az ipari 
forradalomhoz hasonlítható, ahol az MI korunk új árama. A 
gépi látás, nyelvi elemzés és a megerősítéses tanulás terüle-
tén is hihetetlen előrelépések születtek. 

 
MESTERSÉGES INTELLIGENCIA  
AZ ORVOSLÁSBAN – BEVEZETŐ 

 
Fókuszáljunk elsősorban képek feldolgozására először. 

Az elmúlt évek tapasztalatai azt mutatják, hogy a gépi látás 
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területén az MI annyit fejlődött, hogy elérhetővé vált egy új, 
általánosan használható módszer tetszőleges mintázatfelis-
merésre, szakértői minták alapján, tanult módon. Az orvos-
biológiában rengeteg olyan terület van, ahol szakorvosok 
sok-sok tapasztalat és tanulás után lesznek egyre jobbak, pl. 
radiológiai vagy mikroszkópos képek osztályozásában, kóros 
területek felismerésében. Hasonlóan, a gépi intelligencia 
modelljeit is először természetes képeken, emberek, állatok, 
tárgyak felismerésével tanítva az orvosi adathalmazokra 
alkalmazva egyre jobban teljesítő algoritmusok születtek. 
Azonban a mai mély tanulási módszerekhez, ahol mély tanu-
lásnak (deep learning) nevezzük azokat a neurális hálókat, 
amelyek nagyon sok, egymás utáni réteggel rendelkeznek, 
akár több százzal is, annak érdekében, hogy a mélyebb réte-
gek több hierarchián keresztül, komplexebb és átfogóbb rep-
rezentációkat tanulhassanak meg. Az ezekhez szükséges 
adathalmazok mérete messze meghaladja az emberi tanu-
láshoz elegendő információ mennyiségét [7,8]. Különösen 
szembeszökő ez az orvoslásban, ahol általánosan elmond-
ható, hogy még néhány kategória megtanulásához is akár 
milliós nagyságrendben kell példákat mutatni a gépnek nem 
kategorikus problémák esetén, ahol a cél valamilyen abszt-
rakt reprezentáció tanulása [9,10] egy hatalmas adattenger 
minden egyes eleméről (nem felügyelt tanulás), ami általában 
egy több dimenziós vektor, az adathalmazok mérete száz-
milliós, akár milliárdos elemszámot is elérheti. Látható milyen 
nagy adathalmazról van szó, és hogy értsük és összehason-
líthassuk a nagyságrendet, egy szakorvos élete során is csak 
pár tízezres mintát lát. Komoly kihívást jelent tehát megfele-
lően általánosító modellek alkotása és tanítása orvosi mintá-
kon úgy, hogy az a gyakorlat számára már értékelhető ered-
ményt adjon. Egészségügyi alkalmazások során még további 
nehézséget jelent az adatok érzékenysége, ami miatt nehéz 
intézmények, de különösképpen országok között adatot meg-
osztani. Ezért sokszor az eredményeket befolyásolja egy 
speciális műszer, egy új előkészítő eljárás, vagy akár egy 
sajátos technikával dolgozó laborasszisztens is. Az ilyen 
típusú változatosságra fel lehet és kell is készíteni a gépi 
rendszereket.  

 
A mesterséges intelligencia által megoldható  
feladatok köre  

A gépi tanuláson belül elkülöníthetünk három alapvető 
paradigmát: 
•     a felügyelt (supervised)  
•     nem felügyelt (unsupervised) tanulási módok,  
•     valamint a megerősítéses (reinforcement) tanulás. 

 
Jelen cikkben az első kettőre térünk ki részletesebben.  
Kiindulásként tekintsünk egy iskolapéldát. Két dimenzió-

ban próbálunk egyenest illeszteni egy pontfelhőre. A hagyo-
mányos módszer szerint a legkisebb négyzetek módszerével 
keressük azt az egyenest, ami egy olyan f(x) = mx + b lineáris 
függvény becslése, amely a pontokra a legjobban illeszkedik. 
Itt a függvény paramétereit előre meghatározott képletek 
alapján számoljuk ki. Ezzel szemben a gépi tanulási megol-

dás az alapoktól indul, és a pontok eltérését próbálja mini-
malizálni az egyenestől és így próbálgatva állítja be az egye-
nes paramétereit. 

A képfelismerésnél alkalmazott gépi tanulási módszerek 
közül a mély tanulási rendszerek azok, amelyek egy ehhez 
hasonló típusú, csak éppen sok dimenzióban egy nemlineáris 
függvény illesztési feladatot végeznek el. A tanulófolyamat 
során, sztochasztikus módon mintákat kap a háló, amire a 
tanuló algoritmus optimalizálja a neurális architektúra kimen-
tét, annak érdekében, hogy a tanult mintákra adott vá lasz 
minimális hibarátát adjon a tanulási mintákhoz képest. A mély 
neurális hálók egyik meglepő tulajdonsága, hogy nem kizá-
rólag egy adatbázisként funkcionálnak, vagyis nemcsak a 
tanító adathalmazon megismert eseteket képes reprodukálni, 
hanem új, korábban nem látott, de hasonló adatokon is jól 
teljesít, azaz képes a feladat megoldását általánosítani.  

Megjegyezzük, hogy a mély tanulási technikák mellett, 
ahol sok neuron paraméterét kell beállítani, vannak techni-
kák, amelyeknek az elsődleges célja az, hogy a tanuló peri-
ódus alatt megfelelő alacsony dimenziós reprezentációját, 
azaz kevés paraméterrel leírható jellemzését tanulják meg 
az adatoknak. Ezek az alacsony dimenziós reprezentációk 
két-, három dimenzióban akár vizualizálhatók is [11,12], ame-
lyek alapján klaszterek alakíthatóak ki. Nagy előnyük, hogy 
inherensen, az adatok alapján alakítják ki az emberi szem 
számára is befogadható struktúrákat. Leggyakrabban azon-
ban a hétköznapi feladatok elvégzéséhez szükséges para-
méterek száma nagy, azaz a reprezentációk magasabb 
dimenziójúak. Ezért ezeket a technikákat nem szoktuk köz-
vetlenül alkalmazni, inkább csak más technikák eredménye-
inek javítására.   

Az legalapvetőbb paradigmák áttekintése után áttérünk 
néhány konkrét példa bemutatására. 

 
Reumatológiai osztályozás röntgenfelvételek alapján 

A rheumatoid arthritis (RA) egy viszonylag gyakori, gyul-
ladásos autoimmun betegség, amely az ízületek kopását és 
deformálódását okozza, és komoly fájdalommal, mozgás-
szervi gyengeséggel jár. A betegség maga az orvostudomány 
jelen állása szerint gyógyíthatatlan, viszont korai felismerés-
sel és betegútkövetéssel az életminőség nagyban javítható. 
A Magyarországon jelenleg alkalmazott módszertan szerint 
a páciensről rendszeresen készítenek kéz- és lábfej röntgen-
felvételeket, ezek alapján az erre specializálódott radiológus 
szakorvosok, reumatológusok konklúziót vonnak le a beteg-
ség előrehaladottságáról, a páciens állapotáról. Ehhez a fel-
vételeken található vizuális jelek gyors, átfogó, a részleteket 
nem elemző értékelési módszerét használják, mivel a páci-
enssel tölthető idő kevés, nincs idő részletesebb osztályo-
zásra.  

Ennél egy lényegesen időigényesebb módszer a Sharp/ 
van der Heijde (SvH) pontozó szempontrendszer [13], amely 
a páciens összes kéz- és lábfejen található ízületét osztá-
lyozza, több fokozatú skálán egy- vagy kétoldali erózió és 
ízületitér-szűkület alapján. Sajnos ezt a pontozórendszert a 
világon gyakorlatilag sehol sem használják, hiszen rendkívül 
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időigényes, de pácienskövetésre rendkívül alkalmas, hiszen 
a betegség előrehaladását már korai szakasztól kezdve  pon-
tosan követi. A probléma megoldására, vagy legalább a kez-
deti lépések kidolgozására indították az RA2 DREAM 
Challenge, Automated Scoring of Radiographic Joint [14] ver-
senyt. Itt egy általános mesterséges intelligencia alapú rend-
szer fejlesztése volt a cél, amely képes az SvH pontszámot 
egy adott képre, majd az adott összes ízületre pontosan 
megbecsülni a látottak alapján. A versenyen a kutatócsoport 
dobogós helyezést ért el az összes modalitásban [15]. A 
nyertes módszer lényege egy kéz- és lábfejröntgeneken ízü-
leteket automatikusan felismerő objektum detekciós neurális 
háló volt. A felismert struktúrákra egy további regressziós 
konvolúciós neurális háló jósolta az eróziót és a szűkületet.  

 Az első lépéshez, a detekciós tanuláshoz, kézzel digita-
lizálva be kellett jelölni pár száz kéz- és lábfejröntgenen a 
különböző ízületeket. Ezen a tanító halmazon már be lehetett 
tanítani egy objektum detekciós architektúrát. Miután megfe-
lelő pontossággal sikerült az ízületeket automatikusan felis-
merni (a specificitás és szenzitivitás egyaránt meghaladta a 
99%-ot), a detekciók alapján a röntgenfelvételekből ki lettek 
vágva az ízületek. A második lépésben több konvolúciós 
hálót felhasználva a megfelelő SvH pontszám betanítása tör-
tént. Itt bemeneti kép és a hozzá tartozó, szakorvosok által 
megállapított pontszámot kellett a gépnek reprodukálnia.   

Véleményünk szerint a jövőben rengeteg ehhez hasonló 
területen fognak alkalmazni ehhez hasonló módszerekkel 
tanított képfelismerési és értékelési algoritmusokat. A távoli 
cél az lenne, hogy az értékelést, azaz a pontozást a gép 
orvosi felügyelet nélkül végezze. A kezelést megtervező 
orvos számára így már egy előfeldolgozott adat áll rendelke-
zésre, és a radiológiai felvétel aprólékos átvizsgálására szánt 
időt az orvos a páciens egyéb problémáinak felderítésére, 
egy komplex kezelés megtervezésére fordíthatja.  

 
Emlődiagnosztika, mammográfiai lézió felismerése 

Az emlődiagnosztika radiológiai felvételek alapján az 
egyik olyan modalitás, amit a legrégebben próbálnak auto-
matizálni. A modern gépi tanulás szempontjából szintén 
objektumfelismerési feladatról van szó, amelyben a kutató- 

csoport korábban már rendkívüli eredményeket ért el [16]. 
Ma már tudjuk, hogy megfelelő körülmények között a gép 
általi diagnosztika akár pontosabb is lehet, mint egyes szak-
orvosok véleménye [17]. Az újabb kutatások célja lehet több-
féle, de továbbra is elsősorban az a kérdés, hogy van-e elvál-
tozás egy adott mammogrammon. Ha ezt képes megállapí-
tani a gép, akkor a döntését (malignus/negatív) alá is kell 
támasztani. Ehhez detektálni kell automatikusan az elválto-
zás típusát és helyét. Végül a képen felismert részletek alap-
ján akár szöveges diagnózist is lehet készíttetni a géppel.  Ez 
a terület azért kap kiemelt figyelmet, mivel a nőknél az emlő-
daganat vezető halálok. Az országos szintű szűrőprogramok 
eredményes megvalósítása esetén évente olyan sok páci-
enssel kellene foglalkozni a radiológusoknak, ami pusztán 
emberi munkavégzéssel teljesíthetetlen.  

Az automatizált rendszerek a széles körű, preventív orvos-
lási gyakorlatban, ahol igen nagy számban keletkeznek nega-
tív leletek, gyakorlatilag rendszerkövetelményekké válnak.   

 
ÖSSZEGZÉS 

 
Jelenlegi tudásunk szerint az MI felügyelt modelljei már 

alkalmasak a mintázatfelismerésen alapuló vizuális felada-
tok szakértői szintű elemzésére. A bevezetőben tárgyalt iro-
dalom áttekintést ad a mesterséges intelligencia mérföldkö-
veiről és alapvetően megalapozza az ismereteinket. A fen-
tebb választott példák erősen kapcsolódnak a kutatócsoport 
eredményeihez, ahol korábbi és jelenlegi PhD hallgatók, 
Csabai István és Pollner Péter témavezetése alatt részt vet-
tek mell-, vastag- és végbélrák szűrési kutatásokban, vala-
mint nemzetközi versenyekben, amelyeken kiválóan szere-
peltek. A választott szakirodalom ezeket az eredményeket 
prezentálja, valamint a jelenlegi interdiszciplináris tudomány-
terület állását hivatott bemutatni. Láthatjuk, hogy már ma is 
rengeteg vállalkozás dolgozik orvosi felhasználásra szánt 
diagnosztikai eszköz és szoftver fejlesztésén, mély tanulás 
alapú technológiával. A jövőben ennek adaptálása elkerül-
hetetlen, részben a nagyszabású szűrőprogramok miatt, 
valamint a repetitív, időigényes és drága feladatok automa-
tizálhatósága révén.  
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A SZERZŐK BEMUTATÁSA 
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Komplex Rendszerek Fizikája Tan szé -
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Fő érdeklődési területei az orvosi kép-
elemzés mély neuronhálókkal, gépi 

tanulási alapkutatás. Jelenleg több témával is aktívan foglal-
kozik: mammográfiai képelemzés, vastag- és végbélrák szű-
rés számítógépes segítése, valamint asztrociták felismerése 
humán mintákban a Semmelweis Egyetem különböző cso-
portjaival. Ezek mellett aktívan részt vesz a fizikus mester-
képzés keretében, gépi tanulás képzésben, valamint orvosi 
utánképzésben a Semmelweis Egyetem Menedzser képző 
Központjával.
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