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ROVIDITESEK JEGYZEKE
EEA: Kérnyezetvédelmi Ugyndkség (Environmental Protection Agency)
CNN: konvolacios neuralis halozat (Convolutional Neural Networks)
CFU: telepképz6 egység (colony forming unit)
ml: milliliter
pl: mikroliter

TGE: TGE-leves (tripton-gliikkoz-¢élesztokivonatot tartalmazo leves)



1. BEVEZETES
Mikroorganizmusok mennyiségi kimutatasa tomeg- vagy térfogat egységre vonatkoztatva
altalanos feladat a mikrobiologia teriiletén, példaul élelmiszerhigiénidban, infektologidban,

vagy bioldgiai kutatasokban.

Modszertanilag ezt tenyésztési eljarasokkal lehet kimutatni, ami tobbnyire a szilard
taptalajokon képzddd, szabad szemmel is lathatd telepek szdmanak meghatarozasat jelenti
[1]. Ez az élécsiraszam-meghatarozas, amely mindennapos feladat példaul az
¢lelmiszerhigiéniai laborokban, ahol mikrobioldgiai szennyezettségét az €lelmiszereknek
gyakran igy mérik [2]. A legtobb mikroorganizmus mesterséges viszonyok kozott taptalajon
nem tenyészthetd, mert a ndvekedésiikhez sziikséges igénylik nem ismert. Mikrobiologiai
kutatasok folynak ezen igények felderitésére, kiilonbozd hozzdadott anyagot tartalmazd
taptalajt, valamint differenciald taptalajt fejlesztenek, amely soran az élécsiraszambol
kovetkeztetnek a taptalaj mindségére [3]. Tovabba a vakcinafejlesztés egyik fontos 1épése
az ¢letképes baktériumtelepek szdmdnak és a fert6zoképes baktériumtelepek aranyanak
mérése, mivel a vakcindban a fert6zoképes baktériumok bizonyos aranya sziikséges ahhoz,
hogy hatékony legyen. Ennek mérése soran is élocsiraszam-meghatarozast végeznek [4].
Lathato, hogy szamos tudomanyteriileten alkalmazott, nagy jelentéségii modszer, amely
azonban rendkiviil id6- és munkaigényes folyamat. A munkaban rejlé monotonitas tovabba
hibara hajlamositja a feladatot végzdét. Az Ujabb modszerek fejlesztésének, vagy a
hagyomanyos eljaras automatizalasanak igénye régota fennall. Az 0j eljarasokkal szemben
tamasztott alapvetd kovetelmény, hogy azok minél gyorsabban, tobb mintabol, kevesebb

munkaval, olcsdbban és informativabban adjanak eredményt [1].

A mikroorganizmusok megjelenése szilard taptalajon egyszerli, viszonylag jol
meghatarozhatd, a telepek képrol torténd szamlalasaval kapcsolatban régoéta folynak
kutatasok. Napjainkban a mesterséges intelligencia hasznalata - azon beliil is a neurdlis
halozat - szdmos tudomdanyteriileten meghatarozo eldrelépést jelent. A neuralis halézatok a
human idegrendszer mitkddése altal ihletett mesterséges halozatok, amelyek szabalyok vagy
algoritmusok Osszessége [5]. Manapsag a kutatok a mély tanulasos neuralis hal6zatok
hasznalataval szamos tudomanyteriileten minden korabbinal jobb, pontosabb eredményt
érnek el [6]. A képelemzés teriiletén a konvolucios neuralis halozatok (CNN) alkalmazhatok

a legjobb eredményekkel [7].

A technolégia fejlédésével nemcsak szamitogépeink, hanem mobiltelefonjaink

teljesitménye is nagy iitemben ndvekszik. Réadasul egyre szélesebb kdrben, viszonylag
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olcson elérhetéek. Kutatasunkban a fejlédd technoldgia altal nyujtott lehetdségeket
kihasznalva, olyan mély neuralis halozatokat alkalmazé algoritmust fejlesztettiink, amely
képes lehet egy adott baktériumtenyészetrél okostelefon altal készitett kép alapjan

meghatdrozni annak €él6csiraszamat.



2. IRODALMI ATTEKINTES

2.1 Altalanos tudnivalok

Az ¢€lécsiraszam-meghatarozas mindennapos feladatnak mindsiil a mikrobiolégia tertiletén.
Széles korben alkalmazott, nagy jelentOségli moddszer, fontos eleme a
gyogyszerkutatasoknak [8-10] a mikrobiologiai kutatasoknak, vizsgalatoknak [11, 12],
¢lelmiszerhigiéniai ellenérzéseknek [13], de az infektologia, azon beliil a vakcinafejlesztés
nélkiilozhetetlen pontja is [4]. Nélkiilozhetetlen egyes fertézések klinikai diagnosztikajaban
[14]. Az él6csiraszam-meghatarozas a mai napig manualisan torténik, melyet laboratoriumi
dolgozdk, kutatok, és biologusok végeznek. A telepszamlalasi folyamatok azonban
unalmasak, lasstak és hibakra hajlamosak [15]. Raadasul a raforditott nagy munkaerd és
munkaid6 koltségessé teszi a folyamatot, ez visszaveti a kutatasokat, klinikai vizsgalatokat,
¢s az allomanydiagnosztikat, ugyanis a reprezentativ eredményhez megfeleldé mennyiségii

minta szlikséges. Ennek a folyamatnak az automatizalasa mar régota igény.

A jelenleg elérhetd szakirodalomban szamos hidnyossdg van a témat illetéen, igy
dolgozatom hidnypo6tld kutatds nemzetkdzi szinten is. Egyelére nincs tudomdsunk olyan
mély neurdlis halozatot hasznalo algoritmusrol, amely automatikusan képes lenne egy
taptalajon kitenyésztett mikroorganizmusr6l készilt kép alapjan meghatarozni annak

¢élocsiraszam-szamat.

Mivel a megjelenése a telepeknek egyszerii, és j6l meghatarozhatd, képrdl torténd
szamlalasukkal kapcsolatban régota folynak kutatasok [16]. A digitalizacio fejlédésével, az
egyre jobb mindségli ¢és mindenki szamara elérhetd kamerakkal, a szédmitdstechnika
robbanasszerl elérelépésével meglepd, hogy eziddig nem sziiletett széles korben elterjedt

megoldas [17].

Az ilyen szamolasi eljarasok automatizalasa azonban nem egyszerii feladat, mivel a hatteret
(taptalajt) szét kell valasztani az eldtértdl (telepektdl), zajszlirést kell végezni, szdmolni kell
az agar folytonossdgi hidnyaival, benne a telepekhez hasonld kinézetli buborékokkal,
fényvisszaverddéssel, a taptalaj tiikr6z6désével, valamint a fényviszonyok valtozasaval, az

érintkez0 telepek szegmentalasaval, és a telepek morfologiai valtozékonysagaval [18].
Dolgozatomban kitérek szdmos olyan metddusra, amelyek idaig sziilettek.

2.2 Hardveres és szoftveres megoldasok
Léteznek olyan metodusok, amelyek a hardveres megoldasokat alkalmaznak, nem indirekt

képi alapon szamolnak, hanem kozvetleniil a Petri-csészék alapjan. A szamitashoz leképezik



a Petri-csészét egy szkennerrel. Egy fénycsovon keresztiil bocsajtanak ra fényt, és ezt
figyelik meg (pl. [19, 20]). Ezek a megoldasok azonban nem automatizaltak, mivel a
paramétereket manudlisan kell bedllitani minden Petri-csészéhez. Jelentds hatranyuk

tovabba, hogy specialis felszereléseket igényelnek.

A masodik csoportot, szoftveres megoldasok jelentik, amelyeket a téaptalajlemezekrol
készilt digitalis képekre alkalmaznak, példaul [21-23]. Ezek koziil szamos cikket jelentettek
meg, nyilt forraskddi moédszerekrél. Vannak tovabba olyanok, amik 6nalldé programként
valosulnak meg, ezek képesek képfajlok analizisére [24—27], vagy pedig kiegészitenek egy
mar létez6 képfeldolgozod programot [28-30]. Az ilyen megkozelitéseknek jellemzden
nehézséget okoznak az agarban taldlhaté mithibak, reakciok, buborékok, a telepek alakjanak

¢s szinének valtozékonysaga, €s kiilondsen az érintkezd telepek elkiilonitése.

A kozelmultban megjelent egy ingyenes €s nyilt hozzaférésii telepszamlalod szoftver, az
OpenCFU [18]. Ez egy szamitogépre fejlesztett program, mely alkalmas baktériumtelepek,
vagy egyéb kor alaka objektumok automatizalt szdmlalasara. Rendelkezik egy kezeld
feliilettel, ahol manudlisan kell beallitani a feldolgozas paramétereit, valamint miutan
elvégezte a szamlalast, a feltoltott képen kiemeli (bekarikdzza) a szamolasba belevett
képleteket is. Az OpenCFU hasznalatanak eldnye, hogy nagyon gyors, €s sokféle képen
mikodik, egyszerii paraméterbeallitasokkal. Kifejezetten j6, hogy kevés hamis pozitiv
eredménnyel dolgozik. Habadr, a szigoru kritérium miatt, miszerint korkoros alakzatokat vesz
figyelembe, hajlamos alabecsiilni a telepek szdmat ¢s méretét. A felhasznalonak dvatosnak
kell lennie a telepek mérettartomanyanak beallitasaban, amelyet manualisan kell megadni a
csuszka segitségével. Ha nagyon kicsi also sugarértéket valaszt, az OpenCFU sok hamis
pozitiv eredményt produkal, amellett, hogy érzékeli a zajt a Petri-csészén beliil és kiviil. A
felhasznalonak eloszor kiilonbozo értékeket kell kiprobalnia a sugarra, hogy jo
szegmentalasi eredményt kapjon. Ezen értékek kivalasztasa trividlis lehet a szakértd
felhasznald szdmara, de még akkor is sok probalkozast igényel, ha kiillonb6z6 felbontasu
adatkészleteket kell értékelni. Az OpenCFU masik f6 hatranya, hogy egyszerre egy képen
futtatja le automatikusan a bedllitott paraméterekkel a szdmlalast. A felhasznalonak
manudlisan kell kattintania a ">" fiilre, a kovetkezd kép feldolgozasahoz. Ez akadalyozza a
hasznalatat nagyobb adatkészleteknél, még akkor is, ha a szegmentalas/szamlalas altalanos

paramétereit megfeleloen be lehet allitani [4].

Lathato, hogy a kiindulasi pontunk, a folyamat automatizaldsa tovabbra sem valosult meg.



Az OpenCFU problémait megcélozva 2018-ban publikaltak egy cikket, az AutoCellSteg
automatikus CFU/sejt analizald szoftverrdl. Az els6é szamu probléma ugy keriil orvosolasra
keriil az AutoCellSeg alkalmazasban, hogy a felhasznalonak csak egy kis és egy nagy
koloniara kell kattintania, ezzel a hatarértékek gyorsan és automatikusan beallitasra
keriilnek. Ezek az interakciok arra utalnak, hogy az AutoCellSeg nem teljesen automatizalt
[15], viszont lehetévé teszi azt, hogy egy nagy adathalmazon ugyanazon értékekkel

automatikusan fusson [4].

Hazai kutatas is indult 2020-ban, Czeiszing Péter Kkiilonb6z6 baktérium és gomba
levestenyészetek él0csiraszamanak meghatarozasara szolgdlo digitalis képalkotd eljarast
fejlesztett és tesztelt [31]. Ennek moddszertana alapvetéen megegyezik az OpenCFU
modszertandval. Szamos esetben eléfordult, hogy az algoritmus a képen szerepld telepeket
helyesen felismerte és megszamolta, igy az altala produkalt eredmény azonos / kozel azonos
lett a leszamolt adattal. Azonban szamos hibaforrast is emlit, amelyet nem tudott az altala
kidolgozott algoritmus megoldani. Ilyen hibaforras példaul a Petri-csésze oldalan tiikr6z6d6
fénysav, amelyet tévesen telepként értelmezett az algoritmus, vagy a tal aprd telepek,
melyeket nem ismert fel. Néhany esetben a szorosan egymas mellett helyezkedd telepeket
egyként értelmezte a program, igy azokat egybe szamolva kevesebbet mutatott ki a

leszamoltnal [31].

A CellProfiler egy masik népszerti nyilt forraskoda szoftver [32]. A kézelmultban [33] a
CellProfiler-ben egyedi grafikus csévezetéket épitettek a CFU-k észlelésére, szamlalasara és
szamszerisitésére. Egy masik altalanosan hasznalt platform az Imagel [34], amely Java
alapu, és rendelkezik sajat grafikus felhaszndloi feliilettel. Cai €s mtsai. optimalizalt
paramétereket, makrdinstrukciot (tobb parancs kiadasat egyetlen Iépésben) biztositott, amely
az ImagelJ -vel egyiittmiikodve elemzi a telepformalo egységeket [28]. Priya Choudhry az
ImageJ-ben kifejlesztett egy masik makroinstrukciot, amely az élfelismerd algoritmuson
alapul [33]. A f6 probléma az egyedi gyartasu grafikus csévezetékek és makrok
haszndlatakor az, hogy eléfordulhat, hogy nem teljesitenek jol a kiilonb6z6é képeken, és a
felhasznalonak mindig modositania kell nemcsak a paraméterek értékét, hanem az érintett
lépések szamat és sorrendjét is. Mindazonaltal lehetdvé teszi a végfelhasznald szamara, hogy
interaktivan valassza ki az objektum jellemzdit, és javitsa a kapott eredményt a grafikus

feliileten keresztil.

Es végiil, nagyon népszeriivé valtak a modern gépi tanuldsos megkozelitések, a képrol

torténd telepszamlalassal kapcsolatban [4].



2.3 Rovid attekintés a neuralis halézatokrol

Napjainkban a mesterséges intelligencia hasznalata - azon beliil is a neuralis hal6zat - szdmos
tudomanyteriileten meghatdrozd elérelépést jelent. Az elmult évtizedben tapasztalhato
dinamikus fejlodés miatt ezen modellcsalad segitségével egyre tobb olyan probléma oldhaté
meg, amely hagyomanyos algoritmikus modszerekkel nehezen volt kezelhetd.

Az idOvel Osszegylilé hatalmas méretli adathalmaz, az egyre nagyobb teljesitményii
szamitogépek, valamint nyilt forraskodu programkonyvtarak hozzajarultak a gyors
fejlédéshez [35]. A neurdlis haldozatok a human idegrendszer mikodése altal ihletett

mesterséges halozatok, amelyek szabalyok vagy algoritmusok 0sszessége [5].

2.3.1 A neuralis halézatok felépitése

Felépitésének koszonhetden képessé teszi a szamitogépet arra, hogy a human
intelligenciahoz hasonldé moddszerekkel érjen el eredményt. A neurdlis halozatok
alapegységei — a biologiai idegrendszerhez hasonléan — a neuronok, vagy mas néven
csomépontok. Ezek egy-bemenetii, tobb-kimenetii egységek [36]. A csomdpont egy olyan
hely, ahol matematikai miivelet torténik meg, hasonléan az emberi agyban talalhatd
neuronok esetében. A csomodpont az el6z6 kapcsolat alapjan torténd adat bevitelét egyesiti
egy olyan egyiitthatoval, vagy sullyal, amely a csomopont szempontjabol erdsiti vagy
csillapitja az adott bemenetet [37]. Harom f6 csoportba sorolhatok a neuronok: bemeneti,
rejtett, és kimeneti neuronok. A bemeneti neuronok receptorként funkcionalnak, csupan a
halézatok bemenetei. Tipusukban alapvetden eltérnek a tobbi neurontdl. Egybemenetiiek,
egykimenetiiek, nincs jelfeldolgozé feladatuk, kimenetiik mas neuronok meghajtasara
szolgal. A kimeneti neuronok a kiilvilag felé tovabbitjak az informaciot, mig a kozottiik
talalhato rejtett neuronok bemeneteikkel, mind kimenetiikkel kizarolag mas neuronokhoz

kapcsolodnak [38].

2.3.2 A halézat rétegei

Az egyes csomopontok halmaza épiti fel a halozat rétegeit. A halozatban egy szinten 1évo
neuronok alakitjak ki a rétegeket, a rétegek Osszessége pedig a neuralis halozatot. Legalabb
harom réteg all rendelkezésiinkre, bemeneti, rejtett és kimeneti réteg. A haldézat bemeneti
rétege utan az eredeti bemenetek megfelelden sulyozva érkeznek az elsd réteghez, ott
bizonyos neuronokat aktivalva tovabb Iépnek a kovetkezo rétegekbe. Ez folytatodik egészen

addig, amig el nem érkeziink a kimenethez (lehet egy vagy tobb is) [37].

Az egyes neuronok kozotti 0sszekottetés alapjan a rendszert két 6 csoportba sorolhatjuk:

elore csatolt és visszacsatolt halézat. Abban az esetben, ha a halozat elére csatolt, akkor



szigortian eléremutatd, a rétegek kozotti kapcsolat nem vezet visszafelé, aciklikus.
Visszacsatoltnak neveziink egy neuralis halot, ha a topologidjat reprezentald iranyitott graf
tartalmaz hurkot, vagyis egy réteg neuronjanak a bemenete nem csak egy korabbi réteg
neuronjanak a kimenete lehet, hanem ugyanaz a neuron korabbi kimente, vagy masik
neuronnal azonos rétegen beliili kimenet vagy egy késobbi réteg neuronjanak a kimeneti
értéke [36]. A mesterséges neuralis halozatokat nem linearis statisztikai adatmodellezéshez
hasznalhatjuk, ahol komplex kapcsolat és 6sszefliggés 1étezik a bemenet és a kimenet kozott
[37].

2.3.3 Tanulasi folyamat

A neuralis haldzatok egyik legfobb jellemzdje az adaptacios, tanuldsi képesség. Az adaptaciod
¢s a tanulas olyan fogalmak, amelyek alapjaban az €16 szervezetek képességeit jellemzik;
azt a képességiiket, hogy viselkedésiiket a kornyezetbdl nyert ismeretek, tapasztalatok
felhasznalasaval médositani, javitani tudjak. A gépi tanulds soran egy gép — a tanul6 rendszer
— a kornyezetébdl nyert ismeretek alapjan javitja a teljesitOképességét. A tanuldo gépek
konstrukcidja valdjaban olyan algoritmusok kifejlesztését jelenti, melyek segitségével ez a
teljesitOképesség-javitas automatikusan torténik meg. Neuralis hal6zatoknal a mintak
alapjan torténd tanulas a jellemzd, amikor az altalaban nagymennyiségli adatbol akarunk

megfelelé ismereteket kinyerni, és ezzel egy rendszer viselkedését modositani [38].

A gépi tanulas és azon beliil a neuralis halézat képes a tanulasi fazisban Onmaga
fejlesztésére, ezaltal pontosabb becslési hatékonysdg megvaldsitasara. Amikor az
informacio keresztiil halad a neuralis haldzaton, a rendszer érzékeli az elvart és tényleges
kimeneti adatok kozott az eltérést, igy valtoztatja a paramétereit. Minél tobb adat halad
keresztiil a halozaton, annal pontosabb becslést biztosit a rendszer. Ezt nevezik a tanulas
folyamatanak. A mély tanulas olyan specialis megkozelités, amelyet a valds ideghalozatok

leképezésére talaltak ki. A neuralis halozat mélynek nevezhetd, ha a bemeneti adatokat tobb
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nem linearis transzformacido segitségével alakitjadk kimenetté [37](1. 4bra).

Egyszerul nerualis halozat Mély tanulo neuralis halozat

. Bemeneti réteg Q Rejtett réteg . Kimeneti réteg

1. 4bra: Egyszeri és mély tanuld neurdlis halézatok topologiai 0Osszehasonlitdsa
https://mesterin.hu/wp-content/uploads/2019/03/neur%C3%A1lis-h%C3%A11%C3%B3zatok-
m%C3%A9ly-tanul%C3%A1s-%C3%B6sszehasonl%C3%ADt%C3%Al1s-mesterin.png

Neuralis halozatokban dontéen az ellenérzott, vagy feliigyelt tanuléds, és a nemellendrzott
vagy feliigyelet nélkiili tanulds valamelyikével talalkozhatunk. A f6 kiilonbség a kettd
kozott, hogy a feliigyelt tanulas esetén rendelkezésre allnak be- és kimeneti adatparok, a
tanulas sordn a neuralis halozat pedig arra torekszik, hogy minél jobban megkozelitse az
elvart kimeneteket. A nem feliigyelt tanitds soran nincsenek kimeneti elvart értékek, hanem
altaldban a neurdlis halozatnak kell valamilyen osztalyozasi feladatot megoldani,

megtalalnia az adatok k6zotti kapcsolatokat, vagy a hasonlosagokat felderiteni [38].
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2.3.4 Konvoliciés neuralis halozatok (CNN)

A konvolucios neuralis halozatok, mas néven CNN, a képfeldolgozashoz és a
emberi latokéregrél modelleztek [5]. A neuralis halézatok tanitasanal kulcsfontossagu a
rendelkezésre all6 tananyag mennyisége. Minél bonyolultabb halézatot épitiink fel, annal
nagyobb tananyagra is van sziikségiink. Viszont ha a bemeneti anyagunk egy kép, akkor
maga a bemeneti adat is rendkiviil Osszetett lesz. Hiszen egy atlagos mindségii kép is
rengeteg pixelbdl all, s ha minden egyes pixelt egy bemeneti neuronként értelmeziink, olyan
bonyolult rendszert kapunk, amelyhez nem lehet elegendé adatot gytijteni. Ennek a
problémanak a megoldasara hoztak 1étre a CNN-t, ami a bemenetként megadott adatot nem
egészében értelmezni, hanem részleteit szkenneli le. Egy réteg minden egyes egysége az
el6z6 réteg egy kis szomszédsagaban talalhatd egységek egy csoportjatol kapja a
bemeneteket. Ezzel a technikaval a neuronok képesek kinyerni olyan vizualis jellemzdéket,
mint példaul orientalt ¢lek, végpontok, sarkok vagy hasonld vonasok. Ezeket a jellemzoket
aztan a magasabb rétegek kombinaljak. A CNN két komponensbdl épiil fel: az egyik a
jellemzok rétege (feature maps). Ebben a részben a halézat egy sor konvolicios és
csoportositasi miiveletet hajt végre, amelyek soran a jellemzok felismerése torténik. Ha egy

0z képét vennénk, ez az a rész az, ahol a haldzat felismerné az agancsot, a két fiilet €s a négy

Convolution Neural Network

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully
Connected  Connected

RER% .

Input Image Feature maps Pooled Feature maps Pooled | Dog(0.1)
Feature Maps Feature Maps " cat(04)
© Deer(0.94)
|| Lion(0.2)
Data Source - Open Internet various sources Image Source - https:/vinodsblog.com  via @vinod1975 W :
2. abra: Egy konvolucids neuralis halozat szerkezete

(https://vinodsblog.com/2018/10/15/everything-you-need-to-know-about-convolutional-

neural-networks/)

labat (2. abra). A masik a klasszifikacios réteg. Itt a teljesen Osszekapcsolt rétegek
klasszifikaloként szolgalnak a kivont jellemzok tetején. Megadjak a valoszinliség mértékét
annak, hogy a képen 1év0 targy az legyen, amit az algoritmus megjosol [39]. A kideritett

jellemzdk alapjan a megfelelden paraméterezett €s tanitott osztalyozo rész képes a jellemzok
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Osszességét vizsgalni és ezaltal a képen szerepld teljes képet értelmezni és osztalyozni. A
konvolucios neuralis halozatok tanitasahoz eldre feliratozott adatfajlok sziikségesek. A CNN
hasznalata forradalmasitotta példadul az objektumdetektalast, az arcfelismerés rendszerét
[40], az Oonvezetd autok iranyitasat [41], vagy az orvosi diagnosztikat [42].

2.4 A mesterséges intelligencia és CNN hasznalata mikrobiolégiai feladatokban

A konvoliciés neurdlis héalozatok jelenleg uj kutatasok targyat képezi a mikrobiologia
teriiletén. Ezen okbdl kifolydlag a szakirodalomi attekintés, a téma Osszetettsége, €s
nagysaga miatt, csak par szegmens eredményeit fedi le. Ez azonban teret ad a jovobeni
kutatdsoknak, valamint tanibizonysagot tesz a kutatas aktualitdsarol és nemzetkozi
igényérol is.

A mikrobiologiai képelemzés teriiletén is a konvolucios neuralis halozatok alkalmazhatok a
legjobb eredményekkel. A feliigyelet alatt torténd betanitasdhoz sziikség van egy tanuld és
egy validalo készletre, ami nagy szamu, manudlisan klasszifikalt képet jelent. Ezek
szolgaljak a bemenetet. Az algoritmus minden egyes képet osztalyoz, és dsszehasonlitja a
pontossagat az emberi eredményekkel. A probaiddszakban a konvolicios neurélis halozat
akar ezerszer vagy milliészor is modositja a neuralis halozatok paramétereit a predikcid
pontossaga érdekében. Amennyiben a tanitas soran elérjiik az elvart pontossagot, az
algoritmus készen 4ll a hasznalatra. Vagyis a tanitds soran nem hasznalt képek
klasszifikaciojara, illetve a képeken objektumok detektalasara. A tanulashoz felhasznalt
anyag mindsége kritikusan fontos egy nagy méreti algoritmus fejlesztéséhez. Optimalizalt

tanulasi adat nélkiil meglep6 eredmények sziilethetnek.

A klinikai mikrobiologia szempontjabol a képi alapt mesterséges intelligenciat hasznalod
értelmezés két fO tipusai a kenetelemzés, és taptalajlemez elemzés. Utdbbi, szamunkra
relevans, magaba foglalja az agarlemezeken valdé mikrobialis novekedés elemzését. Ezen a
teriileten mar 1éteznek nem mesterséges intelligenciat hasznalo kiilonbozé megoldasok, de
még szamos kihivas maradt a mesterséges intelligencia alapt él6csiraszam-meghatarozas
automatizaci6jaban [43]. Példaul egyes telepeket pontosan el kell hatarolni, meg kell
kiilonboztetni és szamszeriisiteni kell. Ez szamitastechnikai kihivast jelent, hiszen a telepek
morfologiaja, siiriisége kozegenként valtozik [44]. Tovabba a telepek nem mindig jol
elhataroltak, mely nehézségeket okoz a pontos morfotipus megadasdban. Technikailag
azonban sokkal egyszerlibb kimutatni a telepek jelenlétét vagy hianyat, amikor a
szegmentalas és a felsorolds nem sziikséges. Tekintettel arra, hogy a mikrobioldgiai

laboratérium szamos taptalajan nincs novekedés, a novekedés és a nem-novekedés kozotti
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megbizhatd mesterséges intelligencia alapu dontések hasznosak, hiszen nem igényelnek

human figyelmet.

Az els6 mesterséges intelligencia alapu technologiat két teriileten alkalmaztak: vizeletben
nové organizmusok novekedésének vagy annak hidnyanak detektaldsa; és klinikai vagy
jarvanytani szempontbdl nagy jelentdségli organizmusok jelenlétének kimutatdsa kromogén

agar taptalajon, az indikator szin megjelenése alapjan [45-47].

A vizelet kultura elemzése, beleértve a taptalajok értelmezését, valoszinlileg az elsé
tenyésztési tipus, amely szdmos okbol szinte vagy teljesen automatizaltta valhatott. E16szor
is, a vizelet standardizalt gyiijtéedényekben szallithatd, amit konnyen feldolgoznak
automatizalt mikrobiologiai laboratériumokban. Masodsorban, a vizeletben levé korokozok
jorészt elére meghatarozhatok, igy nem sziikséges, hogy az dsszes eléforduld organizmust
szamitdsba vegyiik. Valamint a kromogén agart hasznald eljarasok tovabbi jelzéseket
biztositanak, ami a mesterséges intelligencia differencialo képességét javitja a korokozok
kozott. Harmadsorban, kevert, sok kultirat tartalmaz6 mintakban nem tipikusan sziikséges
a teljes, részletes felmérés, ami azt jelenit, hogy a mesterséges intelligencianak csak a kevert
kultara jelenlétét kell felismernie, azontil nem kivant a megkiilonboztetésiik ¢és

kategorizalasuk [17].

Az els6 mély tanulasi, konvolicidos neurdlis hdlozatot alkalmazd megkozelitést a
telepszamlalasrol 2015-ben tették k6zzé [44], amely jelentdsen feliillmualt mas modszereket.
Robusztus méretii tanitasi készletet hoztak Iétre, a képeket viszont nagy felbontasu linearis
kameraval és tobbszordos megvilagitassal készitették. A képeket szegmensekre osztottak,
egyt6l hatig, attol fliggden, hogy hany telepet tartalmaznak. Egy hetedik szegmenst is lehet
alkalmazni, amely a port, szennyezOdést vagy a buborékokat takarja. A szegmenseket
tapasztalt operatorok jelolték, megfeleld grafikus felhasznaloi feliilettel. A teljes adatbazis
mérete mintegy 28500 kép. Kiemelkedd eredményiik, hogy a 80-100 CFU-t tartalmazo
taptalajokon pontosan meg tudtak szamolni a telepek szamat, 92,8%-os pontossagot értek el
egy nagy méretli adathalmazon., azonban a nagy silirliségli taptalajokon, az Osszefolyo

telepekkel nem tudtak megbirkdzni.

Legutobb, 2018-ban is teljesen CNN-t hasznalé megkdzelitést alkalmaztak [48]. Itt a
halozatot kozvetleniil a képekre alkalmaztdk, nem pedig a kép szegmenseire.
Megkozelitésiik azonban nem szamolta a kolonidk szamat, hanem csak a hatteret valasztotta

el a telepektdl, elkeriilve ezzel a telepek Osszefolyasaval kapcsolatos problémakat.
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Megkeriilték a hosszadalmas, nagy munkaiddt és hozzaértést igénylé annotalast, és egy uj,
mesterséges képgeneratort alkalmaztak. Ezzel olcson tudtak eldallitani egy nagy
adathalmazt, amely a mar teljesen annotalt Petri- csészékrdl késziilt képeket tartalmaz. A
generator valosaghtii képek széles skalajat allitja eld, amelyek segitségével neuralis haldzat
tanithatd. Az adathalmaz 119000 szintetikus képet tartalmaz véres agar lemezekrol.
Kidertilt, hogy a csak mesterséges példakon képzett halozat hasonld eredményeket ér el, a
valos adatok felhasznalasaval Osszehasonlitva. Mig a teljesitmény jelentds javulasa

figyelhetd meg, ha mindkét tipust adatot hasznaljak a tanitashoz.

Az llastikl7 egy felhasznalo-barat rendszer, amely a gépi tanulason alapuld (bio)
képelemzést jelentds szamitastechnikai szakértelem nélkiil teszi elérhetévé. Célja mind az
adatok, mind a mddszerek/paraméterek kezelése azaltal, hogy szamos gyakran eléforduld
képelemzési problémat fogalmaz meg, az interaktivan feliigyelt gépi tanulas mellett. Egy
random forest osztalyozot hasznal, hogy klasszifikaljon képképpontokat, a felhasznalo altal
meghatarozott osztdlyokba. 37 eldre definidlt funkciot kinal, amelyeket a felhasznalo

kivalaszthat az osztalyozasi folyamathoz [49].

Albaradei 2020-as publikacidja alapjan felfedezett egy alkalmazhaté metddust, a korabbi
rendszerek hibait figyelembe véve. A legtobb teljesen automatizalt technikat mély gépi
tanulas segitségével fejlesztették ki. Jelentds probléma a mély gépi tanulas alkalmazéasaval
erre a feladatra az, hogy nincsen elég nagyszamu betanitasra hasznalt képgytijtemény. Ezért
a Transfer Learning-et alkalmaztak a telepképz6 egység szamlalasara. A Transfer Learning
lehetové teszi, hogy az egyik feladatra mar betanitott neuralis halozati modellt egy masik,
de kapcsolodo feladatra alkalmazzak. Kiilondsen az egyik feladatbol szdrmazd nagy
adathalmaz hasznalataval kiképzett modell részben atképezhetd egy masik feladatbol
szarmazo kisebb adathalmaz hasznalataval. Kisérletiikben a Transfer Learning-modell
alapjaul a CSRNet mély gépi tanulasos modelljét [50] hasznaltak, amelyet eredetileg az
emberek szamat hivatott megszdmolni zstufolt jeleneteket abrazold képeken. Kutatasuk
azonban tovabbi bizonyitasra szorul, annak felmérésére, hogy a modell mennyire képes
altalanositani a kiilonbozd kisérletek soran. Ezen kiviil esedékesnek tartjak tovabbi rétegek

betanitasat, amit tobb bemeneti adat gyljtése elézne meg [15].

Wang és mtsai. a 2020-ban publikalt munkajuk egy €16 baktérium-detektald rendszert mutat
be, amely rendszeresen rogzit Osszefliggd mikroszkopos képeket a baktériumok
novekedésérdl egy 60 mm atmérdjii agarlemezen beliil. A platform két kiilonbozd mély

neuralis halozatot hasznal a mitkodéséhez. Az elsé mély neurdlis halozatot a baktériumok
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szaporodasanak mielobbi kimutatasara hasznaljak, a masodik mély neuralis halozatot pedig
a novekvd baktériumok tipusdnak osztalyozasara. A rendszer 30 percenként gyorsan
atvizsgalja két kiillon agarlemez teljes teriiletét, és ,,time-lapsed hologram”-os képeket
hasznal a novekvo telepek lehetd legkorabbi pontos észlelésére, osztalyozasara ¢&s
szamlalasara. Ezeket a hologramokat elemzi az id6 muldsaval, mély neuralis halézatok
segitségével, a baktériumok szaporoddsanak gyors kimutatisara és a baktériumok
osztalyozasara. Ez a rendszer lehetdvé teszi az inkubalt minta nagy teljesitményi idészakos
megfigyelését egy 60 mm atmérdjii agarlemez 87 masodperc alatt torténd szkennelésével,
<4 pum képfelbontassal. A lemez minden nem statikus objektuménak térbeli €s iddbeli
jellemzodit folyamatosan elemzik, mély tanulds segitségével, hogy meghatirozzak a
baktériumok szamat, és automatikusan azonositsak az agarlemez kiilonb6z6 részein novekvo
baktériumok tipusat. Ennek a platformnak a hatékonysagét bizonyitottdk azzal, hogy korai
felismerést és harom osztalyozast hajtottak végre kiilonb6z6 baktériumokon. Az Escherichia
coli és a coliform baktériumok (pl. Klebsiella aerogenes és Klebsiella pneumoniae subsp.
pneumoniae) gyors kimutatasat hajtottak végre vizmintakban, ami 12 éraval lerdviditette az
észlelési id6t a Kornyezetvédelmi Ugyndkséghez (EEA) képest jovahagyott modszerekkel
Osszehasonlitva. A rendszer az eldinkubalassal, kevessebb, mint 9 ora alatt észlelte a
kimutatasi hatarértéket jelenté 1 CFU/L-t. Ez a platform rendkiviil koltséghatékony (~ 0,6
USD/teszt), és gyors, 24 cm?/perc szkennelési sebességgel rendelkezik a teljes
lemezfeliileten. Ez egy mély neuralis hal6zatot hasznalo, automatizalt és koltséghatékony
rendszer, amely nem igényeli szakérté figyelmét, és potencialisan alkalmas lehet a manualis

telepszamlalas levaltasara [51].
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3. CELKITUZESEK
Napjainkban a technika fejlédésével mobiltelefonjaink egyre nagyobb teljesitményre
képesek, mely felveszi a versenyt a szamitogépekkel is. Szinte minden modellben alapvetd
elvarassa valt a nagy felbontasi kamerarendszer. Ez arra Osztonzott minket, hogy
nélkiilozzik a szamitogépek illetve kiillonbdzo kamera- és fényrendszerek hasznalatat, és
egy mindenki szdmara elérhetd megoldast biztositsunk. Ebbe a sziik keresztmetszetbe illett
bele a mobiltelefon. Els6 korben célunk egy kellden precizen €s gyorsan miikddé algoritmus
létrehozéasa, amely telefon altal készitett képeken képes az adott mikroorganizmus
¢locsiraszamat  meghatarozni. Ezzel megalapozzunk  jovObeni  célunkat: egy
felhasznalobarat, mobiltelefonra fejlesztett applikacid 1étrehozasat, amely a mély neuralis
halézatok hasznalataval automatizalja €locsiraszam- meghatarozast. Ez hasznos emberi
munkaorakat szabadit fel a laboratoriumi munkdk soran. Az okostelefonra késziilt
applikaci6 lehetdveé tenné, hogy a vilag barmely szegletén elérheté megoldas sziilessen, és

barhova magunkkal tudjunk vinni.
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4. ANYAG ES MODSZER

4.1 A mikroorganizmusok tenyésztési folyamata

Kutatasunkban 28 mikroorganizmus tenyészetérdl készitettiink képes dokumentaciot. 11
Gram-pozitiv, 15 Gram-negativ, 1 sarjadz6 gomba és 1 éleszté gomba képezte a vizsgalat
targyat. Az adatbazis 1étrehozasahoz olyan fajokat valasztottunk, melyek altal az okozott
korfolyamatok jelent0s gazdasagi kartételt okoznak a gazdasagi haszonallat tartasban,
vizsgalatuk  kiemelkedéen fontos az ¢élelmiszerbiztonsagban, vagy kiséllatok
gyogyaszataban okoznak megbetegedéseket. A munka elsé szakaszaban Czeiszing Péter
korabbi kutatasahoz [31] készitett képekbdl hoztunk létre egy tanitokészletet, majd azoknal
a baktériumfajoknal, ahol sziikséges volt még a tanitokészlet bovitése, tovabbi tenyésztést

végeztem ¢és annak eredményérdl digitalis fényképeket készitettem.

A baktériumok tulnyomd tobbségben nem tenyészthetok, pontos igényeik nem ismertek.
Tobbségiik kettéosztodassal szaporodik, ami a populdciot alkotd sejtek szamanak a
novekedésével jar. Modszertanilag ezt tenyésztési eljarasokkal lehet kdvetni, ami tobbnyire
a taptalajokon képzddo, szabad szemmel is lathat6 telepek szamanak meghatarozasat jelenti
[1]. A taptalajoknak a vizen és a kiilonféle asvanyi sokon kiviil tartalmazniuk kell a
sziikséges tapanyagokat, vitaminokat ¢és kiegészitd anyagokat, emellett izotonidsnak és
megfeleld pH-janak, tovabba sterilnek kell lennilik. A baktériumoknak a taptalajokkal
szembeni igénye igen sokrétli, ennek megfelelden sokféle, valtozatos Osszetétell taptalajt

hasznalunk [52].

A szilard taptalajon novekedo baktériumtelep a szilard taptalajra oltott baktérium egy-egy
sejtjébol alakul ki. Azonban eldfordulhat, hogy a sejtek Osszetapadnak, és tobb sejtbol
képzddik egy telep, ezért az eredményt nem sejt/g (ml) mértékegységben adjuk meg, hanem
a telepképzd egység angol nevébdl (colony forming unit) CFU/g (ml) mértékegységet
haszndlunk. A telepszdm meghatarozdsa csak bizonyos hatdrok kozott végezhetd kelld
pontossaggal (a telepszdm 30-300 kdzott). 30 alatti telepszdm esetén a mikrobaszam Poisson
eloszlast kovet, 300 felett pedig bizonytalanna valhat a szamlalas az Osszefolyd telepek
miatt, és megnd a valoszinlisége annak, hogy egynél to6bb mikrobabdl fejlddik ki egyetlen

telep. Ezért a mikrobaszdmot higitassal, esetleg koncentralassal kell beéllitani.

A mikroorganizmusok kioltdsat a Jarvanytani és Mikrobiologiai Tanszék Bakteriologiai
Laboratériumanak torzsgylijteményébdl, -80 °C-rdl. A tenyésztés és szélesztés folyamata az
egyes baktériumfajokhoz sziikséges inkubdcids id6tol fliggden 6t vagy hat napot vett

igénybe. Figyelembe véve az adott mikroba igényeit kiillonbozd téptalajokat hasznaltunk
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(kozonséges agar, véresagar, MacConkey agar). Az egyes Petri-csészékrdl fehér illetve
fekete hattérrel is készitettem képeket, annak érdekében, hogy sziikebb megkotésektol

mentes legyen az algoritmus.

Az els6 nap -80 ° C-on tarolt mélyhiitott torzsekbol oltottam a megfeleld taptalajra, majd
szélesztettem. A masodik napon az ebben kindtt baktériumtelepekbdl parat atoltottam egy
masik taptalajra, szintén szélesztettem. Az eddigi 1épésekre azért volt sziikség, hogy az
esetleges szennyezOdés (mas faj) elszaporodasat meggatoljuk, igy biztosan a kivant
baktérium- vagy gombafaj keriilt tenyésztésre. Majd a harmadik napon a baktériumokat
bakteriologiai kaccsal TGE-levesbe oltottam (tripton: 5,0 g; gliikkéz: 1,0 g; élesztokivonat:
2,5 g; viz: 1000 ml). Az alapszuszpenziobol ezutan egy tizes alapu higitasi sort készitettem.
A steril higité oldatbol (fiziologias konyhaso oldat) aszeptikus koriilmények kozott 9,9 mi-t
valamint 4,5 ml-t kémcsovekbe adagoltam. Az alapszuszpenziobol elészor 0,1 ml-t
pipettaztam a 9,9 ml steril higit6 oldatot tartalmazé kémcsdbe, majd a szuszpenziot alaposan
homogenizaltam(-2. higitas) (3. abra) [53]. Ebb6l a szuszpenzidbol 0,5 ml-t adtam a 4,5 ml
fiziologias konyhas6 oldatot tartalmazé kémcsSbe. Igy létrejdtt a -3. higitas. A folyamatot a

kell6 higitasi fokig, altalaban -5. higitasig végeztem.

0,1 ml 0,5 ml 05ml 05ml  0,5ml

I\ NNNN

Baktérium szuszpenzid/ 1022 103 10* 10 10°
Levestényészet

3. abra: 10-es alapu higitasi sor
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A higitasi fokokat tigy kell megvalasztani, hogy telepszamldlas esetén a varhato telepszam
30 és 300 kozé essen. A higitési sor kell6 homogenizacidjat kovetden a legnagyobb higitastol
kezdve 50 pl-t mértem higitasonként egy-egy taptalajra, és szélesztettem (elozetesen
alkohollal torténd, majd lang felett sterilizalt) iivegbottal. Ezt kovetéen 37 °C-on torténd 24
oras inkubacio kovetkezett. A negyedik napon ellendriztem a telepstiriiséget, ekkor
megallapithatd volt, melyik higitasi fok felel meg a 30-300 telepszamnak. A megfeleld
higitasi fokkal rendelkezd kémcsObdl annyi téptalajra oltottam ki a mikrobat, ahanyat az
algoritmus pontos miikodéshez elézetesen kikalkulaltunk. Az adott baktériumfajtol fliggéen
24 illetve 48 oOras inkubacios 1d6 kovetkezett, majd digitdlisan dokumentaltam a Petri-
csészeket. Két fele telefont hasznaltam a fényképezéshez, hogy valtozatos tanitokészletiink
legyen. A fényképek készitésekor figyeltem arra, hogy azonos tavolsagbol, és jo
fényviszonyok mellett késziiljon a digitalizacié. Tovabbi szempont volt, hogy a kamera

lencséje parhuzamos legyen a Petri-csészével.
A képeket az adott mikroorganizmusra vonatkoz6 koddal lattam el.

Bacillus cereus: 01; Paenibacillus larvae: 02; Staphylococcus aureus: 03; Staphylococcus
hyicus: 04; Streptococcus agalactiae: 05; Listeria monocytogenes: 07; Erysipelothrix
rhusiopathiae: 08; Rhodococcus equi: 09; Clostridium perfringens: 10; Trueperella
pyogenes: 11; Corynebacterium pseudotuberculosis: 12; Escherichia coli: 13; Salmonella
enterica: 14; Serratia marcescens: 15; Histophilus somni: 16; Glaesserella parasuis: 17;
Actinobacillus pleuropneumoniae (Il. bt.): 18; Pasteurella multocida: 19; Bibersteinia
trehalosi: 21; Brucella ovis: 22; Pseudomonas aeruginosa: 23; Klebsiella pneumoniae: 24;
Proteus mirabilis: 25; Bordetella bronchiseptica: 26; Actinobacillus equuli: 27; Candida

albicans: 28; Malassezia pachydermatis: 29; Aeromonas hydrophila: 31.
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4.2 A képek annotilasa

Ezutan az annotacid, azaz az egyes baktériumtelepek konkrét megjeldlése kovetkezett. Ezt
a COCO Annotator (https://github.com/jsbroks/coco-annotator) nevii, web-alapu

képmegjelold eszkozzel végeztem (4. Abra).

COCO Annotator .
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4. abra: Bejelolt baktériumtelepek a COCCO Annotator rendszerben.

A 4. abran lathat6 az annotacié folyamata a program segitségével. A bal oldali meniisorban
kiilonbozo kijelold eszkozok lathatok, melyek koziil a kutatdsunk sordn mi a négyzetes
formatumot hasznaltuk. Egészen nagy kozelitést is lehet hasznalni, a pontosabb jelolés
érdekében. Jobb oldalon a mikroorganizmusok koddal ellatott konyvtara taldlhato. A felso
sorban olvashatjuk a kivalasztott kép cimét, ahol az els6 szam mindig a mikroba kodjat
jelenti. {gy konnyen megkereshetjiik — esetiinkben a 03-as kodi — a konyvtarat, és rakattintva
megkezdhetjiik a telepek bejelolését, annotaciojat. A munka befejeztével a mentés gombbal
taroljuk az adatokat.

4.3 A konvolicidés neuralis halézat tanitasa, szoftverfejlesztés

A train2017 COCO-adatokon [54] el6tanitott R101-DC5 Faster R-CNN [55] konvolacios
neurdlis hdlozatot tanitottuk az annotalt felvételek koziil véletlenszerlien kivalasztott tanitd
¢és validaldo halmazokkal. Az objektumdetekcio tanitasat és a teszthalmazon torténd
predikciés megbizhatdsagi ellenérzését a Facebook Pytorch kornyezetében [56], Python-
nyelven irt szkriptekkel végeztik a Google Colaboratory-ban
(https://colab.research.google.com). A tanitas eredményeként kapott CNN-sulyadatbazis
felhasznalasaval C++ nyelven fejlesztettiik a felhaszndlobarat, grafikus felhasznaldi

feliilettel rendelkez6 CFU-detector nevii szoftvert, amelynek segitségével a felhasznalo
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Petri-csészeékrol késziilt felvételeken 1évo baktériumtelepeket detektalhat, becsiilheti azok
szamat. A predikcid soran azokat a predikciokat fogadtuk el, amelyek legalabb 50%-0s
megbizhatosdgiiak voltak. Az eredmények statisztikai elemzését és abrazolasukat R-

kornyezetben végeztik [57].
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5. EREDMENYEK
Az 608 Petri-csésze-felvételen 111 401 telepet annotaltunk, a fajonkénti részleteket az 1.
tablazat tartalmazza. Az annotalt képbdl a fajok szerint rétegzetten, véletlenszeriien
kivalasztott 396 képezte a tanitd, 155 a validald és 57 a teszthalmazt. A CNN 40 000
iteracioja utan kapott sulyok alapjan az egyes fajokra vonatkozd predikcidos pontossag
93.9%-o0s lett. Ez azt jelenti, hogy a validacids dllomanyban annotalt telepek fajra vonatkozé

értéke milyen ardnyban egyezett meg a prediktalt telepek fajra vonatkozé értékével.

Minden fajra megvizsgaltuk, hogy a tesztdllomanyban 1lévé képeken szabad szemmel
szamolt telepek szamaval milyen ardnyban egyeztek a prediktalt telepszamok. Az 5. abra
mutatja, hogy az Gsszes, mig a 6. abra a 300 telepnél kevesebbet tartalmazo teszt-Petri-
csészére vonatkozd eredményeket. A teszthalmazon ellendrizve a CNN-t, 5 fajnal a
prediktalt és megfigyelt telepszam egyezdsége 100% volt (pl. 7. és 8. abra), mig tovabbi 4
fajnal 95% feletti (9. abra). Osszesen 10 fajnal tapasztaltunk 90% feletti egyezdséget, de 5
mikrobanal eléfordult, hogy a teszt soran 50% alatt eredményt kaptunk (10. abra). Vannak
fajok, ahol az algoritmus rendkiviil precizen miikodik, de a precizitds hidnya alacsony
egyezOségl fajoknal sem jelenthetd ki egyértelmiien, ugyanis eléfordult, hogy egyes fajok

kiilonbozo tesztképeit vizsgalva, a koztiik levd szoras 66,3% volt (11. és 12. 4bra).

A betanitott CNN stlyainak felhasznalasaval fejlesztett CFU-detector elnevezésii szoftverrel
a felhasznalo egy konnyen kezelhet6 felilleten keresztiil, néhany kattintassal a beolvasott
targyelemezen (13. abra) 1év6 telepeket detektalhatja és a telepszamot meghatarozhatja (14.
abra).
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Faj Annotalt
képek szama telepek szama

Actinobacillus equuli 12 392
Actinobacillus pleuropneumoniae (11. bt.) 10 1517
Aeromonas hydrophila 12 287
Bacillus cereus 5 229
Bibersteinia trehalosi 17 3866
Bordetella bronchiseptica 40 7945
Brucella ovis 11 990
Candida albicans 16 1264
Clostridium perfringens 10 307
Corynebacterium pseudotuberculosis 12 1695
Erysipelothrix rhusiopathiae 37 6800
Escherichia coli 10 564
Glaesserella parasuis 14 446
Histophilus somni 12 1856
Klebsiella pneumoniae 34 18182
Listeria monocytogenes 36 14388
Malassezia pachydermatis 15 900
Paenibacillus larvae 12 884
Pasteurella multocida 17 1502
Proteus mirabilis 32 1129
Pseudomonas aeruginosa 12 1379
Rhodococcus equi 30 3499
Salmonella enterica 12 1210
Serratia marcescens 17 3591
Staphylococcus aureus 94 21958
Staphylococcus hyicus 27 6566
Streptococcus agalactiae 34 7354
Trueperella pyogenes 18 701

1. tablazat: Fajonként az adatbazis létrehozasdhoz annotalt képek, és rajtuk talalhato telepek
szama.
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Actinobacillus equuli-
Actinobacillus pleuropneumoniae (lI. bt.) 4
Aeromonas hydrophila 4
Bacillus cereus

Bibersteinia trehalosi
Bordetella bronchiseptica -
Brucella ovis -

Candida albicans -
Clostridium perfringens -
Corynebacterium pseudotuberculosis 4
Erysipelothrix rhusiopathiae 4
Escherichia coli-
Glaesserella parasuis -
Histophilus somni-
Klebsiella pneumoniae A
Listeria monocytogenes -
Malassezia pachydermatis 4
Paenibacillus larvae -
Pasteurella multocida -
Proteus mirabilis 1
Pseudomonas aeruginosa-
Rhodococcus equi-
Salmonella enterica -
Serratia marcescens-
Staphylococcus aureus
Staphylococcus hyicus -
Streptococcus agalactiae -

Trueperella pyogenes -

“
_*—*-

|

— T

I,

*' _¢***

25
A prediktalt és a megfigyelt telepszam egyezdsége (%)
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5. abra: Az Osszes teszt-Petri-csészére vonatkozo predikcios és megfigyelt eredmények

egyezdsége.




Actinobacillus equuli-
Actinobacillus pleuropneumoniae (II. bt.) 1
Aeromonas hydrophila 4
Bacillus cereus

Bibersteinia trehalosi
Bordetella bronchiseptica -
Brucella ovis A

Candida albicans -
Clostridium perfringens
Corynebacterium pseudotuberculosis 4
Erysipelothrix rhusiopathiae 4
Escherichia coli-
Glaesserella parasuis -
Histophilus somni-
Klebsiella pneumoniae A
Listeria monocytogenes -
Malassezia pachydermatis 4
Paenibacillus larvae 4
Pasteurella multocida -
Proteus mirabilis 4
Pseudomonas aeruginosa
Rhodococcus equi-
Salmonella enterica 4
Staphylococcus aureus
Streptococcus agalactiae -

Trueperella pyogenes -

o J
o

100
A prediktalt és a megfigyelt telepszam egyezdsége (%)

6. abra: A 300 telepnél kevesebbet tartalmazo teszt-Petri-csészére vonatkozo predikcids és

megfigyelt eredmények egyezdsége.
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99%

7. ébra: Bacillus cereus (01) teszt-Petri-csészén 100% a
szabad szemmel leszamolt, és a prediktalt telepszam

egyezosége.

8. abra: Trueperella pyogenes (11) teszt-Petri-csészén 100% a
szabad szemmel leszamolt, és a prediktalt telepszam

egyezdsége.
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9. abra: Rhodococcus equi (09) teszt-Petri-csészén 100%
a szabad szemmel leszamolt, és a prediktalt teletelepszam

egyezOsége. (Az Osszes teszt-Petri-csésze alapjan: 95,2%)

10. abra: Corynebacterium pseudotuberculosis (12) a teszt-
Petri-csészén 51,7% a szabad szemmel leszamolt, és a
prediktalt telepszam egyezésége. (Az Osszes teszt-Petri-

csésze alapjan: 38,6%)
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11. abra: Bordetella bronchiseptica (26) esetén az
egyik teszt-Petri-csészén 2,8% a szabad szemmel

leszamolt, és a prediktalt telepszam egyezdsége.

12. abra: Bordetella bronchiseptica (26) esetén egy
masik teszt-Petri-csészén 96,6% a szabad szemmel

leszamolt, és a prediktalt telepszam egyezdsége.
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CFU detector - no

File Help
Microorganism:  Staphylococcus aureus - Runtime: CPU
Detect CFU:

13. é&bra: Targylemez beolvasasa. A kép megnyitdsa utdn egy legdrdiild meniibol
valaszthatjuk ki a detektalni kivant mikroorganizmust, majd a ,,Detect” gombra kattintva

par masodperc alatt a jobb sarokban megkapjuk prediktalt telepszdmot.
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CFU detector - 0 @

File Help
Microorganism:  Staphylococcus aureus - Runtime: CPU -
Detect CFU: 155

14. abra: Telepek detektalasa és a telepszam meghatarozésa. A szines négyzetek jelolik a
kép azon részeit, ahol a program telepeket detektalt. A felette lathatdo szazalék arra

vonatkozik, hogy milyen mértéki a predikcié pontossaga.
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6. MEGBESZELES
Az élécsiraszam-meghatarozas automatizalasa régdta nemzetkozi igény, szamos kutatas is
folyik a témaval kapcsolatban, de mégsem valt egy megoldas sem széles korben elterjedté.
gy a mikroorganizmusok mennyiségi kimutatasa manapsag is manudlisan folyik. Ezt
altalaban tenyésztési eljarasokkal, szilard taptalajokon képz6dé mikroorganizmusok
telepszamlalasaval hatdrozzdk meg, ami rendkiviil sok id6t és szakérté munkaerot igényel.
Kutatasunkban minimalis eszk6zhasznalattal, konvoliciés neuralis haldézatokkal
fejlesztettiink egy programot, amely széleskdrben hasznalhato, olcs6 megoldast jelenthet.

Képes szinte tokéletesen reprodukélni a manudlis telepszamlalés altal kapott eredményeket.

A program 93,9%-o0s predikcidos pontossaggal milkodik. Képes kiilonalld telepként
felismerni az érintkezod telepeket, az agarban keletkezett miitermékeket, buborékokat sem
detektalja telepként. A fényvisszatiikrozodést, a Petri-csésze csillogd széleit figyelmen kiviil
hagyja. Valtozdé mindségli, megvilagitasu €s hatterti képeken is precizen tudja detektalni a
telepeket. Ugyanakkor a predikcidos pontossag azoknal a képeknél alacsony, ahol nagyon
apro, nehezen kiveheté a faj telepmorfologidja. Ezt tapasztalhatjuk akkor is, ha a Petri-
csészén lathato telepek tul nagy szdmban vannak jelen. Ezért az eredményeket kiilon
elemeztiik aszerint, hogy a Petri-csészén lathaté telepek meghaladjak a haromszazat vagy
sem. Vannak olyan mikrobak, amelyeknél, az, hogy meghaladja, nem befolyasolja a
predikalt és a megfigyelt telepszam egyezOségét (pl.: Actinobacillus equuli, Aeromonas
hydrophilia, Bacillus cereus stb.). Szamos esetben azonban javult a predikcids pontossag,
vagy kisebb szdérast mutat, amikor csak a 300 alatti telepszamu Petri-csészéket értékeltiik
(pl.: Biberstenia trehalosi, Bordetella bronchiseptica, Listeria monocytogenes stb.). Ennek

oka a nagyon apr¢ telepek, amik siriin beboritjdk az egész taptalajt. A nagy telepszamu

crcr

A manudlisan végzett telepszamlalassal dsszehasonlitva, a program gyorsabban, kevesebb
munkaerdvel, szakértelem nélkiil képes reprodukdlni hasonlé eredményt. Eszkdzigénye
ugyan nagyobb, de csupan egy kozepes mindségii kép készitésére alkalmas okostelefonnal
tobb. A kiilonbozd hardveres és szoftveres megolddsok hatranya, hogy sokszor specidlis,
draga berendezést igényelnek [19, 20], nem tudjak kiilonallo telepként szamolni az érintkez6
telepeket, az agarban talalhaté hibakat, buborékokat telepként detektaljak, érzékenyek a
valtozo fényviszonyokra. A szélesebb korben alkalmazott OpenCFU-val [18] szemben a
programunk nem igényel manudlis paraméterbeallitast a telepek detektilasahoz, tovabbi

fejlesztésekkel pedig tobb képen is futtathatd lesz automatikusan, hasonléan az
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AutoCellSeg-hez [23]. Ferrari és mtsai. [44] szintén konvolucios neuralis halozatokat
alkalmaztak, hasonoan a mi eredményeinkhez, itt is a nagy telepsiriiségii képek
telepszamanak a meghatarozasa okozott problémat. Az altaluk elért 92,8%-0s pontossagot
az altatunk fejlesztett CNN 1,1%-kal haladta meg. Azt tapasztaltuk, hogy a tanitokészlet
novelésével tovabb javult a CNN pontossidga, ebbdl kovetkeztetve, a tanitokészlet
bovitésével jobb eredményeket kaphatunk a jovében. Az azonban nem jelenthetd ki, hogy
csak a tanitokészlet mérete befolyasolja a CNN pontossagat, a pontos okok felderitéséhez

tovabbi kutatasok sziikségesek.

A CFU-detector nevii program mobiltelefonra fejlesztett applikaciojanak megvalositasa egy
mindenki szdmara elérhetd megoldast eredményezne a mikroorganizmus €ldcsiraszdmanak

gyors, pontos, valos idében ¢€s helyben torténd meghatarozasara.
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7. OSSZEFOGLALAS

Mikroorganizmusok mennyiségi kimutatasa tomeg- vagy térfogat egységre vonatkoztatva
altalanos feladat a mikrobiologia teriiletén, példaul élelmiszerhigiéniaban, infektologidban,
vagy biologiai kutatasokban. A szilard taptalajon végzett vizsgalat esetén telepszamlalassal
hatarozzuk meg a minta élocsiraszamat. Ez a mai napig manualisan torténik, azonban
meglehetdsen id0- €s munkaigényes folyamat, amely jelentds koltségeket is von maga utéan.
Az ¢élécsiraszam-meghatarozas automatizalasa emiatt mar régota igény.

Kutatasunkban - a fejlédé technoldgia altal nyujtott lehetdségeket kihasznalva - olyan
konvolucioés neurdlis halozatot (CNN) alkalmazo6 algoritmust fejlesztettiik, amely képes
lehet egy okostelefon altal készitett képrol meghatarozni az adott baktérium élécsiraszamat.
Munkank soran 28 mikroorganizmus-fajt tenyésztettiink. Az adott mikroba kioltasa és
sz€lesztése soran az igényeinek megfeleld taptalajt és inkubdcios idot valasztottunk. A
tenyészetekrol okostelefonnal készitettiink digitalis fényképeket, amelyeket a COCO
Annotator (https://github.com/jsbroks/coco-annotator) nevii, web-alapia képmegjelold
eszkozzel annotéltunk. Az annotalt képeink felhaszndlasaval tanitottuk a train2017 COCO-
adatokon eldtanitott R101-DC5 Faster R-CNN neuralis halozatot. A CNN 40 000 iteracidja
utan kapott stilyok alapjan az egyes fajokra vonatkozo predikcios pontossag 93.9%-0s lett.
Ez azt jelenti, hogy a validacios allomanyban annotalt telepek fajra vonatkozo értéke milyen
aranyban egyezett meg a prediktalt telepek fajra vonatkozd értékével. A teszthalmazon
ellendrizve a CNN-t, 5 fajnal a prediktalt és megfigyelt telepszam egyezdsége 100% volt,
mig tovabbi 4 fajnil 95% feletti. Osszesen 10 fajnal tapasztaltunk 90% feletti egyez8séget,
de 5 mikrobanal eléfordult, hogy a teszt sordn 50% alatt eredményt kaptunk. Vannak fajok,
ahol az algoritmus rendkiviil precizen mikodik, de a precizitas hianya alacsony egyezdségii
fajoknal sem jelenthetd ki egyértelmiien, ugyanis eléfordult, hogy egyes fajok kiilonb6zo
tesztképeit vizsgalva, a koztik levé szoras 66,3% volt. A CNN-stlyadatbazis alapjan
készitettiink egy felhasznalobarat, grafikus felhasznaloi feliilettel rendelkezé CFU-detector
elnevezésli szoftvert, amelynek segitségével a felhasznald Petri-csészékrdl késziilt
felvételeken 1€vo baktériumtelepeket detektalhat, becsiilheti azok szamat.

Az ¢élocsiraszam-meghatarozas nélkiilozhetetlen feladat a mikrobioldgia teriiletén,
automatizalasa pedig nemzetkozi igény. A kutatdmunkank eredményei azt mutatjak, hogy a
konvolucios neurdlis halozatok potencidlis megoldast kindlnak a problémaéra, és
haszndlatukkal szinte tokéletesen lehet reprodukalni a manualisan végzett telepszamlalast.
Ez a jovOben nemcsak a feladat éldmunka-igényét csokkenti, de hozzéjarul a pontosabb,

gyorsabb és olcsobb diagndzishoz.
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8. SUMMARY

Counting of Colony Forming Units using deep neural networks

The quantification of microorganisms per unit mass or volume is a common task in the field
of microbiology, for example in food hygiene, infectology or biological research. In the case
of solid medium testing, the viable cell count of the sample is determined by counting colony
forming units. To this day, this task has been done manually, however it is time-consuming
and labour-intensive process, which entails considerable costs as well. Automation of the
counting of the colony forming units has been a long-standing request.

In our research, we have developed a convolutional neural network (CNN) algorithm that
can estimate the number of the colony forming units from an image taken by a smartphone.
We cultured 28 species of microorganisms, using the medium and incubation time adopted
to the needs of each microbe. Digital photographs of the cultures were taken using a
smartphone and then annotated using a web-based image annotation tool called COCO
Annotator (https://github.com/jsbroks/coco-annotator). Using our annotated images, we
trained the R101-DC5 Faster R-CNN neural network pretrained on the train2017 COCO
data.

Based on the weights obtained after 40 000 iterations of the CNN, the prediction accuracy
for each species was 93.9%. This shows, how well the species-specific value of the colonies
annotated in the validation set matched the same value in the predicted set. When checking
the CNN on the test set, the agreement between the number of colonies predicted and
observed was 100% in the case 5 species, and above 95% in the case of 4 other species. In
total, 10 species showed over 90% agreement, but 5 microbes had a result below 50% in the
test. There are some species where the algorithm was very precise, but the lack of precision
is not clear even for species with low agreement, as there were cases where the variance
between different test images of some species was 66.3%. Based on the CNN weight
database, a user-friendly software with a graphical user interface called CFU-detector was
developed, which allows the user to detect and estimate the number of bacterial colonies in
images taken of Petri dishes.

Viable cell counting is an essential task in microbiology and there is an international demand
for its automation. The results of our research show that the CNN offers a potential solution
to this problem, as is able to reproduce manual colony counting almost perfectly. In the
future, this will not only reduce the manual labour requirements of the task, but also

contribute to more accurate, faster and cheaper quantification.
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