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1 Bevezetés

Ezen PhD disszertációban a többcímkés osztályozás prob-
lémakörével foglalkozunk mellkasröntgenfelvételeken. A
mellkasi röntgenfelvételek fontos szerepet játszanak a di-
agnosztikában, mivel sok betegség diagnosztizálásának a-
lapjai lehetnek. Számos előnye van, mint például az ala-
csony sugárterhelés, a könnyű hozzáférhetőség és az olcsó
előállítás [1]. Ezek a felvételek lehetővé teszik a külön-
böző betegségek, mint például tüdőfertőzések, tüdőgyul-
ladások, szívproblémák és bizonyos ráktípusok diagnosz-
tizálását. A WHO adatai szerint évente több mint négy-
millió ember meghal tüdőgyulladásban, ami világszinten
az összes halálozás 7%-át teszi ki [2].

Bár az Egyesült Államokban növekszik a radiológu-
sok száma [1], sok országban, például Libériában, súlyos
a szakemberhiány [3]. Ennek következtében késések je-
lentkezhetnek a betegek diagnosztizálásában és kezelésé-
ben. A sürgősségi osztályokon különösen nagy a kereslet
a mellkasi röntgenfelvételek iránt, és a radiológusok szá-
mának növekedése nem tud lépést tartani a kereslettel [4].

A mellkasi röntgenfelvételek számítógéppel történő e-
lemzése összetett kihívást jelent, mivel gyakran többféle
patológiát tartalmaznak. Ami egy különleges többcímkés
osztályozási problémához vezet. Például a jelen disszertá-
cióban is használt Chest X-ray14 adatkészlet [5], minden
egyes képet több, főként a tüdőt és a szívet érintő patológi-
ával annotáltak (lásd 1.1. ábra), számszerűen 14 különbö-
ző elváltozást címkéz. A korábbi tanulmányokban (melye-
ket később részletezünk) a különböző patológiák egyen-
lő súlyt kapnak az osztályozási folyamatban, és minden
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(a) (b)

(c) (d)

1.1. ábra. Mellkasi röntgenfelvételek elváltozásokkal: (a)
nincs elváltozás; (b) kardiomegália, konszolidáció, ödé-
ma; (c) kardiomegália; (d) atelektázia

betegséget azonos fontossággal kezelnek a röntgenképek
címkézésekor.

Ezzel szemben meg kell jegyeznünk, hogy a címkék
között gyakran léteznek összefüggések, ilyen például a kar-
diomegália jelenléte, amely gyakran a tüdőödéma előfor-
dulásának nagyobb kockázatával jár együtt, ami arra utal,
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hogy a patológiák közötti összefüggések feltárása és meg-
értése kulcsfontosságú lehet az osztályozási pontosság ja-
vításához. Míg azonban ezek a korrelációk bizonyos ese-
tekben segíthetnek a diagnózis tisztázásában, a nem kap-
csolódó címkék zajt vihetnek a rendszerbe, ami megnehe-
zíti az osztályozó számára a releváns jellemzők azonosítá-
sát és a hatékony tanulást.

Ebben a kutatásban kizárólag a képadatokra összpon-
tosítunk, és nem használunk semmilyen további külső in-
formációt, például a beteg nemét, korát vagy a fókuszálást
segítő kiemelt részek koordinátáit, amelyekről más tanul-
mányokban kimutatták, hogy javítják a osztályozó modell
teljesítményét.

1.1. Használt adatkészletek
A disszertációban két független többcímkés mellkasrönt-
gen adatkészletet használtunk. A ChestX-ray14 [5] adat-
bázis 112 120 frontális nézetű röntgenfelvételt tartalmaz,
amelyeket 14 különböző mellkasi patológiával, mint pél-
dául tüdőgyulladás, ödéma és pneumothorax címkéztek.
Ez az adathalmaz lehetővé teszi a képfeldolgozó algorit-
musok széles körű tesztelését és validálását valós orvosi
képeken. A MIMIC-CXR [6, 7] adatbázis még nagyobb,
371 920 frontális és laterális felvétellel rendelkezik, amely
mélyebb betekintést nyújt a mellkasi diagnosztikába és szé-
lesebb spektrumú patológiákba.
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Célkitűzéseink
A kutatásunk célkitűzései a következők:

• Javítani az osztályozási teljesítményét és növelni a
modell általánosítási képességét a Chest X-ray14 a-
datbázison, a MIMIC-CXR által biztosított tudás fel-
használásával.

• Különböző optimalizációs algoritmusok hatásának
vizsgálata ismert architektúrákon többcímkés környe-
zetben.

• Új osztályozó réteg fejlesztése ismert CNN architek-
túrákra, a teljesítmény növelése érdekében.

• Kifejleszteni egy új online ensemble technikát kép-
osztályozási feladatokhoz, amely kombinált veszte-
ségfüggvényt alkalmaz az együttes és az egyes mo-
dellkomponensek veszteségeinek számítására.
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2 Többcímkés osztályozó építése

Ebben a fejezetben egy többcímkés osztályozó rendszert
építünk fel az alapoktól. Az egyik leggyakrabban alkal-
mazott megközelítést használjuk: a konvolúciós neurális
hálózatokat (CNN-ek).

A konvolúciós neurális hálók speciális mélytanulási mo-
dellek, amelyek különösen hatékonyak a képfeldolgozás
terén. A CNN-ek automatikusan megtanulják és kinyerik
a képek legfontosabb jellemzőit, így nincs szükségük ma-
nuális jellemző kinyerésére. A rétegek hierarchikus fel-
építése lehetővé teszi, hogy az egyszerűbb mintázatoktól
kezdve egyre összetettebb jellemzőket ismerjenek fel, mint
például éleket, textúrákat és komplex alakzatokat. Ezáltal
a CNN-ek különösen jól alkalmazhatók orvosi képfeldol-
gozási feladatokban, mint például a mellkas röntgenfelvé-
telek elemzésére.

A többcímkés osztályozás több független bináris osz-
tályozó együttesét jelenti, ezért az általunk továbbiakban
használt veszteségfüggvényt a bináris keresztentrópiából
vezetjük le. Ebben a módosításban a veszteségfüggvényt
minden címkére függetlenül alkalmaztuk. Ez a független
kezelés lehetővé teszi, hogy a modell minden egyes címkét
külön bináris osztályozási problémaként tanuljon.

1. tézis. Megadtunk egy veszteségfüggvényt, amely az ön-
álló független címkék egyéni bináris kereszentrópájának
átlagát veszi. Valamint megmutattuk, hogy ez a módo-
sított keresztentrópia alkamas többcímkés osztályozásra.
[12, 13]

A többcímkés osztályozást először egy manuálisan ösz-
szerakott CNN architektúrával teszteltünk, ebben a sza-
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kaszban különböző mélységű és kernel számú konvolúciós
blokkokat helyeztünk egymásra VGG [14] szerű architek-
túrával. Az így felvázolt modellek képesek voltak hatéko-
nyan tanulni és az alapvető adatkészleti eredménynél jobb
eredményt produkálni [5].

2. tézis. Kifejlesztettünk egy minimális paraméterszámú,
VGG-hez hasonló architektúrát, amely hatékonyan képes
címkézni a mellkasi röntgenfelvételeket. Megmutattuk, hogy
az új konvolúciós neurális hálózatunk alacsony paraméter
szám mellett megőrzi a magas osztályozási pontosságot és
hatékonyságot, így kiválóan alkalmazható orvosi képalko-
tási feladatokban. [12]
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3 Hiperoptimalizált osztályozó építé-
se többcímkés osztályozásra

A disszertáció 4. fejezetében a transzfer tanulást kombi-
náljuk hiperoptimalizációs technikával és ennek segítsé-
gével adunk meg egy új és jobb módszert a többcímkés
röntgenfelvételek osztályozására. Ehhez jól ismert konvo-
lúciós neurális hálózatokra, hiperoptimalizálás segítségé-
vel építünk új osztályozó részt.

Ezt a folyamatot négy fázisra bontottuk, az átlátható-
ság érdekében. Az első fázisban, néhány jól ismert ar-
chitektúra gyors tesztelését végeztük el a MIMIC-CXR-
adatkészlet részhalmazán. Az első lépés célja, hogy az
adott CNN architektúra alkalmas-e többcímkés osztályo-
zásra röntgenképek esetén. A használt jól ismert architek-
túrák (VGG [14], ResNet [15], DenseNet [16]) alapvetően
kategorikus osztályozásra lettek kifejlesztve az ImageNet
adatbázison. Ezen periódusban az ImageNet-en betanított
súlyokkal inicializált modellt tanítjuk tovább, így hamar
láthatóvá válik, hogy képes-e tanulni.

Ezt követő fázisban kiválasztottuk a legjobb konfigurá-
ciót, amit a teljes MIMIC-CXR-adatkészleten tanítottunk,
ezzel elkészítve a saját előtanított súlyainkat a további fá-
zisokhoz.

A 3. fázisban már az összehasonlíthatósághoz kivá-
lasztott ChestX-ray14 adatbázist használjuk. Ebben a lé-
pésben teljesen eltávolítjuk a nyertes CNN architektúra osz-
tályozó részét és hiperoptimalizáló algoritmus segítségé-
vel új osztályozó részt építünk rá.

Az utolsó a 4. fázisban a nyertes hiperparaméterek
használatával elvégeztük az ajánlott modell tanítását a hi-
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vatalos adatkészlet szeleteken, hogy összehasonlíthatóvá
váljon a módszerünk a legkorszerűbb algoritmusokkal. Vé-
gezetül a végleges modell javulását Grad-Cam [17] mód-
szer segítségével vizualizáljuk.

A jelen fejezet egy mélytanulási alternatívára összpon-
tosít, automatizált jellemző-kivonással. Több publikáció
is rendelkezésre áll, amelyek a többcímkés mellkasi rönt-
genfelvételek osztályozásával foglalkoznak: Wang és mt-
sai. [5] klasszikus mélytanulási architektúrák mellkasi rönt-
genfelvételekhez való használatát írták le. Egy másik ku-
tatócsoport, Rajpurkar és mtsai. [18] a jól ismert architek-
túrát, a DenseNet121-et használta a jellemző kivonatolásá-
hoz, és csak az utolsó teljesen összekapcsolt réteget változ-
tatta meg, hogy alkalmazkodjon a többcímkés osztályozás
sajátosságaihoz.

Néhányan további adatokat használnak a címkézéshez;
Wang és mstai. [19] külső radiológiai jelentéseket használ-
tak a teljesítmény javítása érdekében, Tang és mtsai. [20]
pedig a radiológiai jelentésekből kinyert súlyossági szintek
segítségével azonosították a betegség kategóriákat. Yao
és mtsai. [21] szintén a DenseNet-et használták; ők azon-
ban kódolóként használták, és dekódolóként a LSTM-mel
kombinálták.

A jelenlegi legmodernebb architektúrák átfogó áttekin-
tése azt mutatja, hogy a jól ismert CNN-ek jellemzői ext-
rakciós rétegeinek módosítására összpontosítanak. Bár e-
zek a megközelítések természetesen előrelépést jelentenek
a többcímkés osztályozási területen, a szakirodalom átte-
kintése azt mutatja, hogy a hálózatok osztályozó kompo-
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nensének változtatásai egy alul kutatott terület, ezért mi
most ebben mélyedünk el.

3. tézis. Kifejlesztettünk egy komplex, több fázisból álló
módszert, amely a transzfer tanulást hiperparaméter-op-
timalizációval kombinálja, ezáltal hatékonyabb címkézést
biztosít, mint a jelenleg elérhető legjobb megoldások. [13]
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4 Ensemble osztályozó építése kom-
binált veszteség függvénnyel több-
címkés osztályozásra

Az előző fejezetekben ismertetett munkánk és irodalmi át-
tekintésünk egyaránt egytagú CNN modelleket használt a
röntgenfelvételek címkézésére. Számos valós probléma
esetében azonban egyetlen monolitikus rendszer kapacitá-
sa nem elegendő. Ezt felismerve mind természetes, mind
mesterséges rendszerek több, egymással összekapcsolt al-
rendszert alkalmaznak a komplexitás csökkentése és az ösz-
zetett kihívások hatékony megoldása érdekében.

A neurális hálózati együttesek létrehozásának módszer-
tana változó. A leggyakrabban használt megközelítés egy
kétlépcsős (offline) folyamat, amelyet Sharkey és mtsai.
[22] írtak le. Az első lépésben egyedi hálózatokat hoz-
nak létre, majd azokat kombinálják, de a hálózatok közötti
interakció lehetősége elvész. Az egylépéses (online) mo-
dellekben az egyes hálózatokat egyidejűleg tanítják, ami
lehetővé teszi a modellek közötti közvetlen interakciókat
és visszajelzéseket, növelve az előrejelzési pontosságot és
a robusztusságot [23, 24, 25].

A disszertáció 4. fejezetében egy új online ensemb-
le technikát mutatunk be, képosztályozási feladatokhoz.
Újításunk kulcsa egy speciális kombinált veszteségfügg-
vény, amely külön-külön számítja ki az ensemble modell
és a résztvevő modellkomponensek veszteségét. Több elő-
re betanított CNN-t egyesítünk, és különböző kombinációs
módszereket alkalmazunk, például teljesen összekapcsolt
rétegeken keresztül történő összekapcsolást és címke-sú-
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lyozott átlagolást. Az utóbbi módszerben a paraméterek
megtanulhatók. A ensemblek felállítása során számos ar-
chitektúrát vizsgáltunk meg: ResNet [15], DenseNet [16],
InceptionV3 [26], MobileNet [27], a RegNet [28] és az
Xception [29].

Emellett olyan stratégiát is alkalmazunk, ahol az egyes
tagmodellek kimeneti rétegeit az egyesített veszteségfügg-
vény kiszámítására használjuk, míg a jellemzőkinyerő ré-
tegeket egy új, teljesen összekapcsolt réteghez kapcsoljuk.
Ez a megközelítés javítja az osztályozási teljesítményt és
növeli a modell általánosítási képességét.

4. tézis. Kifejlesztettünk egy új, kombinált veszteségfügg-
vényt, amely az egyes hálózati tagok egyedi veszteségét in-
tegrálja a hálózat teljes veszteségével. Megmutattuk, hogy
ez a megközelítés lehetővé teszi, hogy a különböző archi-
tektúrájú tagok teljesítményét együttesen optimalizálja, ami
jelentős javulást eredményez az osztályozási hatékonyság-
ban. Megmutattuk azt is, hogy az új veszteségfüggvényünk
a vizsgált adathalmazok jelentős részében jobb teljesítményt
nyújtott a bevezetett súlyozott átlag ensemble architektúra
estén, mint a jelenleg elérhető legjobb megoldások, mivel
lokálisan is finomhangolja a hálózat minden komponensét
a globális célok eléréséhez. [30]
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1 Introduction

In this PhD dissertation, we address the problem of multi-
label classification in chest radiographs. Chest radiographs
play an important role in diagnostics as they can be the basis
for the diagnosis of many diseases. They have many advan-
tages, such as low radiation exposure, easy availability, and
cheap production [1]. These scans allow the diagnosis of
various diseases such as lung infections, pneumonia, heart
problems, and certain types of cancer. According to the
WHO, more than four million people die of pneumonia
every year, accounting for 7% of all deaths worldwide [2].
Although the number of radiologists is increasing in the
United States [1], many countries, such as Liberia, have a
severe shortage of specialists [3]. Demand for chest X-rays
is particularly high in emergency departments, and the in-
crease in radiologists is not keeping pace with demand [4].

Computer analysis of chest X-rays is a complex chal-
lenge, as they often contain multiple pathologies. Which
leads to a special multi-label classification problem. For
example, in the ChestX-ray14 [5] dataset used in this dis-
sertation, each image is annotated with several pathologies,
mainly involving the lungs and heart (see Figure 1.1), nu-
merically labeling 14 different lesions. In previous studies
(detailed later), the different pathologies are given equal
weight in the classification process and all pathologies are
treated with equal importance when labeling radiographs.

Conversely, it should be noted that there are often asso-
ciations between labels, such as the presence of
cardiomegaly, which is often associated with an increased
risk of pulmonary edema, suggesting that identifying and
understanding associations between pathologies may be
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 1.1: Chest X-ray images with with distinct con-
ditions:: (a) no finding; (b) cardiomegaly, consolidation,
edema; (c) cardiomegaly; (d) atelectasis.

key to improving classification accuracy. However, while
these correlations can help clarify the diagnosis in some
cases, unrelated labels can introduce noise into the sys-
tem, making it difficult for the classifier to identify relevant
features and learn effectively.
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In this study, we focus only on the image data and do
not use any additional external information, such as patient
gender, age, or coordinates of the focal regions that have
been shown in other studies to improve the performance of
the classification model.

1.1 Used datasets

Two independent multi-label chest X-ray datasets were
used in this dissertation. The ChestX-ray14 [5] database
contains 112,120 frontal view radiographs labeled with
14 different chest pathologies such as pneumonia, edema,
and pneumothorax. This dataset allows extensive testing
and validation of image processing algorithms on real med-
ical images. The MIMIC-CXR [6, 7] database is even
larger, with 371,920 frontal and lateral images, providing
deeper insights into thoracic diagnostics and a wider range
of pathologies.

Our objectives
The objectives of our research are::

• Improve the classification performance and increase
the generalization capability of the model on the
ChestX-ray14 database using the knowledge provid-
ed by MIMIC-CXR.
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• Investigating the impact of different optimization al-
gorithms on known architectures in a multi-label en-
vironment.

• Development of a new classification layer for known
CNN architectures to improve performance.

• To develop a new online ensemble technique for im-
age classification tasks that uses a combined loss
function which uses the ensemble loss and the mem-
bers losses.
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2 Construction of a multi-label classifier

In this chapter, we build a multi-label classification system
from the ground up. We use one of the most commonly
used approaches: convolutional neural networks (CNNs).

Convolutional neural networks are advanced deep
learning models that are particularly efficient in image pro-
cessing. CNNs automatically learn and extract the most
important features of images, so they do not require manual
feature extraction. The hierarchical structure of the layers
allows them to learn increasingly complex features, such
as edges, textures, and complex shapes, starting from sim-
ple patterns. This makes CNNs particularly well suited
for medical image processing tasks such as the analysis of
chest X-ray images.

Multi-label classification combines several independent
binary classifiers, so we derive the loss function we will
use from the binary cross-entropy. In this modification, the
loss function is applied to each label independently. This
independent treatment allows the model to learn each label
as a separate binary classification problem.

Thesis 1. We have given a loss function that takes the aver-
age of the individual binary cross-centres of the indepen-
dent independent tags. We also showed that this modified
crossentropy is sub-optimal for multi-label classification.
[12, 13]

Multi-label classification was first tested with a manu-
ally assembled CNN architecture, at this stage we stacked
convolutional blocks of different depths and kernel num-
bers using a VGG [14]-like architecture. The models thus
sketched were able to learn efficiently and produce better
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results than the basic measurement which was publicated
with dataset [5].

Thesis 2. We have developed a architecture with minimal
parameters similar to VGG that can efficiently label chest
X-rays. We have demonstrated that our new convolutional
neural network optimizes the number of parameters while
maintaining high classification accuracy and efficiency,
making it an excellent candidate for medical imaging tasks.
[12]
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3 Building a hyperoptimizated classifier for
multi-label classification

In Chapter 4 of this dissertation, we combine transfer learn-
ing with hyperparameter optimization techniques to provide
a new and improved method for classifying multi-label X-
ray images. For this purpose, we build a new classifier on
well-known convolutional neural networks using hyperopti-
mization.

This process has been broken down into four phases
for transparency. In the first phase, we performed a quick
test of some well-known architectures on a subset of the
MIMIC-CXR dataset. The first step is to test whether
a given CNN architecture is suitable for the multi-label
classification of X-ray images. The well-known architec-
tures used (VGG [14], ResNet [15], DenseNet [16]) were
developed for categorical classification on the ImageNet
database. In this period, the model initialized with weights
trained on ImageNet will be trained further, so that it will
be quickly seen whether it can learn.

In a subsequent phase, we selected the best configura-
tion to be trained on the full MIMIC-CXR dataset, thus
creating our pre-trained weights for the subsequent phases.

In phase 3, we use the ChestX-ray14 database, which
has been selected for comparability. In this step, we com-
pletely remove the classifier part of the winning CNN ar-
chitecture and build a new classifier part on top of it using
a hyper-optimization algorithm.

In the last phase 4, we used the obtained hyperparam-
eters to train the proposed model on the official dataset
slices to make our method comparable with state-of-the-art
algorithms. Finally, we visualize the improvement of the
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final model using the Grad-Cam[17] method.
This chapter focuses on a deep learning alternative with

automated feature extraction. Several publications are avail-
able that deal with the classification of multi-label chest
radiographs: Wang et al. [5] described the use of classical
deep learning architectures for chest radiographs. Another
researchers, Rajpurkar et al. [18] used the well-known ar-
chitecture DenseNet121 for feature extraction and only
changed the last fully connected layer to adapt to the multi-
label classification.

Some have used additional data for labeling; Wang et
al. [19] used external radiology reports to improve perfor-
mance, and Tang et al. [20] used severity levels extracted
from radiology reports to identify disease categories.

A comprehensive review of current state-of-the-art ar-
chitectures shows that the features of well-known CNNs
focus on modifying their extraction layers. While these ap-
proaches certainly represent an advance in the multi-label
classification field, a review of the literature shows that
changes to the classification component of networks are an
under-researched area, and we now delve into this.

Thesis 3. We have developed a complex, multi-phase
method that combines transfer learning with hyperparame-
ter optimization to provide more efficient labeling than the
best currently available solutions. We demonstrated that
our new method develops an optimized classifier part on
top of the pre-learned convolutional feature extraction part,
maximizing classification performance. [13]
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4 Building an ensemble classifier with com-
bined loss function for multi-label classifi-
cation

Our work and literature review in the previous chapters both
used single-member CNN models to label X-ray images.
However, for many real-world problems, the capacity of a
single monolithic system is not sufficient. Recognizing this,
both natural and artificial systems employ multiple inter-
connected subsystems to reduce complexity and efficiently
solve the combined challenges.

The methodology for creating neural network ensem-
bles varies. The most commonly used approach is a two-
step (offline) process described by Sharkey et al. [22] In
the first step, individual networks are created and then com-
bined, but the possibility of interaction between networks
is lost. In one-step (online) models, individual networks
are trained simultaneously, allowing direct interactions and
feedback between models, increasing prediction accuracy
and robustness [23, 24, 25].

In Chapter 4 of this dissertation, we present a new on-
line ensemble technique for image classification tasks. The
key to our innovation is a special combined loss function
that separately computes the loss of the ensemble model
and the participating model components. We merge sev-
eral pre-trained CNNs and apply different combination
methods, such as fully coupled through-layer coupling and
label-weighted averaging. In the latter method, the parame-
ters can be learned. In setting up the ensembles, we have
explored several architectures ResNet [15], DenseNet [16],
InceptionV3 [26], MobileNet [27], RegNet [28] and Xcep-
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tion [29]
We also employ a strategy where the output layers of

each member model are used to compute the merged loss
function, while the feature extraction layers are merged
into a new, fully coupled layer. This approach improves
the classification performance and increases the model’s
generalization ability.

Thesis 4. We developed a new combined loss function that
integrates the individual loss of each network member with
the total loss of the network. We show that this approach
allows to jointly optimize the performance of members
with different architectures, resulting in significant improve-
ments in classification efficiency. We also show that our
new loss function performed better than the best currently
available solutions for a significant fraction of the datasets
studied under the introduced weighted-average ensemble
architecture, as it also locally fine-tunes all components of
the network to achieve global goals. [30]
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