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1. Formai értékelés

Bar a dolgozat elsé ranézésre terjedelmesnek tiinik a maga 166 oldalaval, de a tényleges — a
téziseket targyalo szakmai anyag ebbdl csak 103 oldal az irodalomjegyzéket is beleértve, azaz
kimondhato, hogy a dolgozat méretét tekintve megfelel egy PhD disszertacio elvardsainak.
Formai oldalrdl nézve a dolgozat igényes. Az angolsaga jo. A képletek az abrak, a tablazatok
rendezettek. Az egyes fejezeteket megfelelden bevezeti az irodalom attekintésével.

2. Tartalmi értékelés

A dolgozat harom témakort dolgoz fel, ezek eredményeit egy-egy téziscsoportban fogalmazza
meg a Jelolt. Az elsdé az autdenkoderekkel torténd képi hibadetektalasra, a masodik a neuralis
héalozatok tanitdsdnak alternativ modszereire, a harmadik pedig metrikus halozatokkal torténd
gyogyszer felismerésére fokuszal.

2.1 Masodik fejezet (elso tézis)

Az elsO téziscsoport az autoecoder (AE) alapt képi hibadetekciot elemzi. A Jeldlt harom
adathalmaz alkalmazasaval vizsgal state-of-the-art irodalmi ¢€s altala javasolt AE variansokat.
Az els6 adatbazis hibas és jo textil mintékat tartalmaz. A masodik kiilonb6z0 allast ugyanolyan
fajtaju csavarokat. A harmadik adatbazist a Jelolt maga készitette CPU-krol. Ez az adatbazis -
bar eléggé elrugaszkodik az ipari mindség-ellendrzés koriilményeitdl, mert itt a hibak egy részét
a képre utodlag rarajzolt mintdk okozzak — mégis alkalmas arra, hogy egy harmadik képtipuson
(részletgazdag elektronikai alkatrészekrdl felvett képeken) is be lehessen mutatni a kidolgozott
modszert.

A Jelolt elsé korben két kiterjesztést alkalmaz az irodalmi autoencoderre. Egyrészt noveli a
rétegszamot illetve a latens teret, masrészt kombinalja ezt denoising autoencoderrel. Az
eredményekbdl az deriil ki, hogy bar az autoencoder performancidja javul a model
komplexitasanak novelésével, de az eredmény hibadetekcios alkalmazasa nem javul minden
esetben. Ugyanis az egyik adatbazisra az egyik modszer teljesit jobban, a masikra a masik.
Ennek megfelelden a Jelolt az 1.1 tézisében azt tudja csak megfogalmazni, hogy a jobb
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mindséget biztositd autoencoder nem feltétleniil vezet jobb hibadetekciohoz. A 2.3-as illetve a
2.4-es tablazatban mutatja be a jeldlt az erre vonatkoz6 eredményeit. Ugyanakkor ebben a
tablazatban egyes esetekben legjobbnak mondott eredmények ROC AUC értékei egyes
esetekben csak a negyedik vagy az 6tddik tizedesjegyben térnek el egymastol. Annak fényében,
hogy a neuralis halozatok tanitasa egy sztochasztikus modszer, biztosak lehetiink-e benne, hogy
ezek a nagyon kis kiilonbséggel els6é helyre befuté megoldasokbol lehet-e kovetkeztetést
levonni. Példaul, ha még egyszer lefuttatnank a tanitast a Texture 2-es mintara, ahol a SSIM-
AEe, z=500 és a SSIM-DAEe, z=500 ROC AUC értékek kozotti kiilonbsége annyira kicsi, hogy
anégy tizedesjegyet tartalmazo tablazatban nem is latszik melyik a jobb, megint a SSIM-DAEpe,
z=500 jonne ki legjobbnak, vagy esetleg ezuttal a masik?

A Jelolt a 2.2-es tézisében alkalmazni kezd egy spatial transformert abbol a célbdl, hogy az
elforgatott mintakat visszaforgassa. Ez természetesen javit a hibadetekcion, de ez igazdbdl nem
meglepd. Ugyanakkor a Jeldlt is belefut abba a problémaba, amibe a hasonl6 kisérletet elvégzd
cikk (bidart2019affine) is, nevezetesen, hogy a két halé szimultdn tanitdsa beleragad lokalis
minimumokba. A Jeldlt ennek megoldéasara elére betanitotta az STN halozatot és csak ezt
kovetden az autoencodert. Ez a megoldas minden alkalommal jelentds javulast eredményezett.

2.2 Harmadik fejezet (masodik tézis)

A harmadik fejezet a mély fully connected neuralis hdlozatok alternativ tanitasi modszereivel
foglalkozik. A Jelolt bemutat egy altala javasolt moddszert, amelyik kiindul egy random
sulyokkal generalt egyrétegii halozatbol, majd csak matrix inverzidt haszndlva, a leghasznosabb
sulyokat kivélasztva — esetenként tobb parhuzamosan generalt halozatbol- felépiti az egyre
mélyebb halozatot. A médszer meglepd modon akdr 70-szeres tanitasi sebesség novekedéshez
is vezethet a mainstream backpropagation — ADAMS optimalizéloval szemben, rdadasul a
halézatok még jobban is teljesitenek.

A Jelolt a modszerét 13 publikus adatbazison mutatja be, Osszehasonlitva irodalmi mas
alternativ modszerekkel illetve a standard backpropagation megoldassal. Az 6sszehasonlitdsbol
az deriil ki, hogy bar az irodalomban talalhat6 gyorsabb megoldas is, de a Jelolt megoldasa —
hasonlé nagysagrendi gyorsulast elérve, ¢és a backpropagation—~ADAMS parost egy
nagysagrenddel megelézve — egyes esetekben pontosabb eredményre vezet.

A kérdésem, hogy hol latja a modszer korlatjat a Jelolt a mai neuralis haldzat tanitasi
gyakorlatban? Mekkora komplexitasi halozatok tanithatoak hatékonyan ezzel a modszerrel?



2.3 Negyedik fejezet (harmadik téziscsoport)

A harmadik téziscsoportban a Jelolt bemutatott egy altala készitett, metrikus modszerrel tanitott
4 csatornas gyogyszerfelismerd haldzatot. A mddszerben kifejezetten ligyes volt a szoveges
gyogyszerleirasok alkalmazésa. A Jelolt a modszerét egy hozzaférhetd adatbazison €s egy sajat
maga altal készitett adatbazison tesztelte.

3. Osszefoglalas
A dolgozat harom téziscsoportja koziil az utolsé két téziscsoportot tartom erds tudomanyos

eredményeknek. Ezekrdl megéllapithatd, hogy a Jelolt sajatjai. Ezek alapjan javaslom a
nyilvanos védés kitlizését és a fokozat odaitélését.
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