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ABSTRAKT V STATNOM JAZYKU
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Praca sa zaobera trénovanim rezidudlnej konvolu¢nej neurdnove;j siete ResNet50 na
vyrezoch z mamografickych snimok ziskanych z vol'ne dostupnych databaz CBIS-DDSM
a EMBED. Predstavili sme novy pristup k modifikacii vstupnych dat spocivajuci
v zahrnuti $ir§ieho okolia nalezu (tzv. kontextu) priamo do pdvodnej obrazovej informécie
pomocou manipulacie farebnych kanalov vyrezu. Dokazali sme, ze tato Uprava dokaze
zlepsit' presnost’ Klasifikacie zhubnych a nezhubnych nalezov. Odhalili a popisali sme
roznorodé vplyvy kontextu na vysledny vystup trénovacieho procesu. Venovali sme sa

taktieZ vyvoju univerzalne pouzitenych skriptov pre pracu s mamografickymi databazami.

Kracové slova: mamografia, databdza, CBIS-DDSM, EMBED, reziduadlna konvolu¢na

neuronova siet’, datova augmentacia
b

ABSTRAKT V CUDZOM JAZYKU

The aim of this thesis is training a residual convolutional neural network ResNet50
on patches from mammographic images extracted from publicly available databases CBIS-
DDSM and EMBED. We introduced a new approach to input data modification, involving
the inclusion of a wider area around the region of interest (,,context™) directly into the
original visual information by manipulating the color channels of the patch. We showed
that this modification can improve the accuracy for benign and malignant sample
classification. We described various effects of context on the overall results of the training
process. We also developed generally applicable scripts for working with mammography

databases.

Key words: mammography, database, CBIS-DDSM, EMBED, residual convolutional

neural network, data augmentation
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1  Mamografia

Mamografické vySetrenia zaujimaju v oblasti verejného zdravia stile dolezita
ulohu. Toto neinvazivne rontgenové vySetrenie je aj v dneSnej dobe spolahlivym
nastrojom na zachytenie rannych $tadii rakoviny prsnika, a tym pomaha pri prevencii
a zvysuje Sance na Uspesné vylieenie ochorenia. Statistické vyskumy dokazali, Ze véasné
odhalenie ochorenia vyrazne zvySuje Sancu na prezitie, najma v intervale pat’ rokov od
diagnostiky[1].

Rakovina prsnika uz dlhodobo predstavuje jednu z najCastejSich foriem rakoviny u Zien,
pricom v Eurdpskej Gnii je tadto forma zodpovedna za takmer kazdy treti novy pripad
vyskytu rakoviny u tejto demografickej skupiny[2]. Celosvetovo ide u zien o najcastej$iu
formu rakoviny v 157 zo 185 statov[3]. Pric¢iny vzniku tejto rakoviny su rézne a mozu

stvisiet’ s vekom, obezitou, historiou vyskytu v rodine aj genetickymi faktormi.

Nemenej dolezitd nez samotna metdda je aj potreba spolahlivej interpretacie
a ohodnotenia vysledkov vySetrenia. Historicky a aj v stcasnej dobe tto ulohu zastavali
astile zastavaju lekadri — odbornici. Skaseni rédiolégovia sU v procese analyzy
rontgenovych snimok cviceni niekol’ko rokov, a zostavaju nenahraditel'nym prvkom celého

systému diagnostiky.

S rozvojom strojového ucéenia a umelej inteligencie vo forme neurénovych sieti
vSak dostali lekari nového pomocnika. Stcasné modely dokazu vykonavat' ako tlohu
vyhladavania nalezov na mamografickej snimke, tak aj klasifikaciu a diagnostiku
najdeného nalezu, ¢im Setria lekarom ¢as a poméahajd im v rozhodovani. Odhalovacie
a diagnostické schopnosti tychto nastrojov vSak stidle nedosahuji pozadovanej kvality,
najmi na obmedzenych a menej kvalitnych datasetoch. Vynaliezanie akychkol'vek novych
metdd a metodik na zlepSovanie ich efektivity je preto stale vel'mi Ziaduca a pre odbor
dolezitd Cinnost’.

Mamografia pouziva tzv. ,mikké” rontgenové ziarenie, teda jeho menej
energetickd formu, na zobrazenie vnutornych tkaniv a zliaz. Vykonava sa tak, ze sa prsné
tkanivo umiestni medzi dve priliehajuce platne, a priestorom medzi nimi sa vysle riadeny
rontgenovy 1a¢. Rézne typy tkaniva (ako je tukové, Zl'azové, svalové, rakovinové) pohlcuji
toto Ziarenie v roznej miere, a spdsobuju vyskyt tmavsich a svetlejSich miest na vyslednom

rontgenovom snimku. Riedke tkaniva (ako napr. tukové) pohlcuju Ziarenie v mensej miere,
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a prejavuju sa na snimke ako tmavsie oblasti. Naopak, hustejsie tkanivo (ako napr. zl'azové
a Vvazivové, ale typicky aj rakovinovy nalez) vstrebava vacSiu porciu ziarenia, a javi sa
jasnejSie. Na tomto mieste by sme chceli uviest, Ze Citatel moéze v lekarskej literattre
narazit’ na pri deskripcii snimok na pojmy ,,zatienenie” a ,,presvetlenie” ktoré méze mat’ v
tomto kontexte kontradiktny vyznam. Presvetlenim sa oznacuji tmavé regiony snimky,

zatial’ o zatienenim naopak svetlejSie oblasti.

So sposobom snimania sa spajaju aj niektoré Casté nedostatky tejto metody, kde
napr. velmi husté prsné tkanivo (vySSi obsah véziva) byva cCasto zdrojom faloSne
pozitivnych vysledkov, ktoré potom vedi k nepotrebnym dodatocnym vySetreniam,
zvysujuc radianu zataz pacienta.

Nélezy na mamografickych snimkach moézeme vo vSeobecnosti rozdelit’ podl'a ich

povodu a habitusu, ktory na snimke vykazuju, na dva typy:

1. Plos$né lokalne zatienenie

2. Kalcifikat

Nalez lokalneho ohrani¢eného plosného zatienenia sa prejavuje na mamografickom
snimku ako zosvetlend oblast’ s mékkym, niekedy az nejasnym ohrani¢enim a vyclenenim
od okolitého tkaniva [4]. Uroveli zatienenia sa mdze u jednotlivych nélezov vyznamne
lisit. Tento druh loziska moéze vzniknut z velmi rdéznorodych pricin, apreto je pri
diagnostike dolezité objasnit’ ich povod dodato€nymi vySetreniami, a to hlavne preto, Ze
nalezy rézneho povodu sa méZu na mamografickom snimku javit’ podobne az zamenitel'ne.
V pripade benignych zmien prsnikov, ktoré na snimkach vykazuji symptomy tejto

kategorie, ide najcastejSie o nasledujlce javy:

e Zapaly

e Cysty — dutinové utvary vyplnené tekutinou, st zvia¢Sa priznakom ochorenia
fibrocystickej mastopatie.

e Fibroadenom — zlozeny zo zl'azovych a vazivovych buniek.

e Lipomy — tukovy benigny nador, vyskytujuci sa zva¢$a osamotene.

Druhy typ predstavuje skupinu nalezov, ktoré nazyvame kalcifikaty. Jedna sa
0 telesa krystalického vapnika, nahromadené v prsnom parenchyme, zvicsa sa vyskytujiuce

v zhlukoch, kde sa javia ako biele bodky, zrna alebo lamely. Podl'a velkosti ¢astic v zhluku
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rozliSujeme mikrokalcifikaty a makrokalcifikaty. Zatial' ¢o makrokalcifikaty nadobudaju
podobu vicsich, pevnych castic, mikrokalcifikaty sa zobrazuji ako jemné, malé zrna,
pripominajuce CiastoCky soli. S hl'adiska diagnozy su dolezité najmad mikrokalcifikaty,
pretoze prave tie moézu ukazovat’ na pritomnost’ rakoviny, pripadne signalizovat” zmeny

v tkanive, ktoré budd pravdepodobne v buduicnosti viest’ k rakovine.

Obrézok 1. Ukazka réznych typov nalezov na prsniku. VI'avo hore - benigny plo$ny nalez,
vpravo hore - maligny plos$ny nalez, vlavo dole - benigny kalcifikat, vpravo dole - maligny
kalcifikat

Nadorové procesy moézu postihnit’ prakticky kazda Struktaru atyp tkaniva
Vv prsniku. Svetova Zdravotnicka Organizacia (WHO) zaviedla Standardnu histopatologicku
klasifikaciu nadorov, ktord ich rozdeluje do 7 zakladnych kategorii, d’alej sa ¢leniac do
mnozstva podtypov v zavislosti od konkrétneho typu zasiahnutej bunky. Medzinarodna
klasifikacia chorob (MKCH) zase rozoznava 10 hlavnych kategorii, roz¢lenenych podla

miesta umiestnenia nadoru.

Najcastejsie sa vyskytujuce formy rakoviny su:

e Invazivny duktalny karcinbm — je zodpovedny za priblizne 50% pripadov u Zien.

Napada bunky vystiel'ajuce vnutro mliekovodov (ductus lactiferus), ktoré zbieraju
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produkty mlieénej zl'azy a odvadzaju ich k bradavkam. Ide taktiez o najCastejSie sa
vyskytujucu formu u muzskych pacientov.
¢ Invazivny lobularny karcindom — vznika v zl'azovych bunkach mlie¢nych lalo¢ikov,

ktoré¢ formuji mlie¢nu zl'azu.

Na Obrazku 2 vidime postranny prierez prsnika so znazornenymi hlavnymi
Struktarami (Obrazok bol prevzaty z webovej stranky Johns Hopkins Medicine [5],

nasledne prispdsobeny)

Sval

Tukové
tkanivo

Mliekovody

Lalociky
mlienej
Zlazy

Obrazok 2. Postranny prierez prsnika
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2 Konvolu¢né neuronové siete

Konvolu¢né neurénové siete (,,Convolutional Neural Networks®, d’alej len CNN)
predstavuju modifikaciu neurdénovych sieti, vyvinutych Specialne za ucelom pocitacového
videnia, teda rozpoznavania aklasifikacie obrazu. Za tymto Ucelom zavadza oproti
klasickym sietam Specifické modifikacie architektury. Klasickd jednoduchd neuronova
siet’ sa sklada vyhradne z vrstiev plne prepojenych neurénov, konvergujdcich do vystupnej
vrstvy. Prispevok konvoluénych sieti spo¢iva v modifikécii architektiry, zakomponovanim

dvoch dodato¢nych typov vrstiev:

e Konvoluéna vrstva

e ,Pooling* vrstva

Vstupom do CNN je samotny obrazok, vo forme matice pixelovych hodnét. Data
so vstupnej vrstvy ndsledne opakovane prechadzaju systémom konvolu¢nych
a ,,poolingovych* vrstiev, ktoré su zoradené tak, ze po konvolucnej vrstve Standardne

nasleduje poolingova [6].

Konvolu¢éna vrstva predstavuje v abstraktnom zmysle slova detektor priznakov
(,,feature detector), teda detektor rdznych vizudlnych vzorcov a atributov na danom
obrazku, napr. hran alebo okrajov. Detekcia prebieha za pomoci Specidlnych matic, tzv.
filtrov (ang. ,filter, ,kernel*). Jedna sa o Stvorcovll maticu redlnych Cisel, ktord sa
postupne ,,priklada®“ na jednotlivé Casti spracovavaného obrazka, a s koreSpondujicou
maticou pixelovych hodnét danej Casti obrazka vykona operaciu konvolucie - sucinu
hodn6t matic po prvkoch, zakon¢ent sictom vzniknutych sucinov. Vysledkom operacie je

realne ¢islo (Obrazok 3, prevzaty z webovej stranky medium.com [7], upraveny).
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Filter (zaostrujlci)
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Obrazok 3. Konvoldcia pixelu [1, 1] pomocou zaostrujuceho filtra

Matica filtra sa prestiva nad obrazkom pomocou systému plavajdceho okna, a nad
kazdou sekciou, ktori prave prekryva, vykona vysSie spomenuti operaciu. Vysledkom je
vystupny obrazok obsahujuci zvyraznené priznaky, ktoré ma filter zachytavat.
Vyznamnym hyperparametrom konvoluénej vrstvy je velkost kroku (,,stride), ktora
urCuje, mnozstvo pixelov, o ktoré sa plavajdce okno filtra posunie po vykonani aktualnej
konvolucie. Velkost kroku sa uplatituje na horizontalny aj vertikalny pohyb filtra. Plati, ze
pokial’ je velkost' kroku menSia nez velkost strany matice filtra, tak dva po sebe
nasledujuce pozicie filtra spracuju useky obrdzka, ktoré sa budu ciastocne prekryvat.
Proces konvolucie uplatneny postupne nad celou irkou aj dizkou obrazka ma za nasledok

znizenie rozliSenia vystupného obrazka.

Filtre, ktoré sa v konvoluénych vrstvach najcastejSie pouzivaju, mézeme zaradit’ do

niekol’kych kategorii:

e Hranové filtre — slizia na detekciu hran — napr. Sobelov filter (operétor).

e Zaostrujuce filtre — zvacsuju rozdiely medzi hodnotami susednych pixelov, a tym
zvyraziuju zachytené priznaky.

e Zmatiujuce filtre — opak zaostrujucich — pouzivajii sa na potlacenie Sumu

a nezelanych artefaktov — napr. Box filter.

V pripade, Ze ma vstupny obrazok viacero farebnych kanalov (napr. pri pouziti

farebného modelu RGB), uplatiiuje sa tradi¢ne na kazdy kanal odli$ny filter.

»Poolingova®“ vrstva slizi na dalSiu redukciu rozliSenia vystupného obrazka.
Pouziva na to podobni metéodu ako konvolu¢na vrstva, avSak jej filtre nevykonavaju
konvoluciu, ale zvdc¢sa nejaka formu agregacnej funkcie. Naj€astejSie pouzivanou je ,,Max

Pooling®, ktora vyberd maximalnu hodnotu pixelu v oblasti, ktort filter aktualne zasahuje.
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Casté je aj pouzitie funkcie ,, Average Pooling“, teda spriemerovanie hodnét vietkych

pixelov nad aktualnym filtrom.

Redukcia rozliSenia je uzitocnym krokom pri trénovani CNN, pretoze prinasa

viacero vyhod:

e Znizenie celkovej vypoctovej zlozitosti trénovania — kazdd d’alSia dvojica
konvolué¢nej a ,,poolingovej* vrstvy je progresivne menej vypoctovo zlozita.

e Konvergencia a zahustenie priestorovej informacie do stale mensej pixelovej
plochy umoziiuje neurénom v hlbsich vrstvach ,,vidiet” vécsiu cast’ pdvodného
obrazu.

e ZvySuje invariantnost CNN voci translacii — aj ked” CNN nie st vo vSeobecnosti
translacne invariantné[8], tak znizenie rozliSenia pomaha zachovat’' najdolezitejSie
priznaky, minimalizujuc vplyv drobnych poziénych zmien objektov na obrazku.

e Redukcia ,overfittingu” — odstranenie Sumu a nedodlezitych detailov s obrazka
pomaha CNN sustredit’ sa na vSeobecnejSie a dolezité priznaky [9]. Téato vlastnost’

je dolezitd najma pre trénovanie na malych, resp. obmedzenych datasetoch.

Nasledkom tejto Specifickej architektiry dochadza v CNN postupne k detekcii
priznakov niZSej trovne (hrany, rohy, krivky) a ich kombinovanim az k detekcii priznakov
vysSej urovne (konkrétne celistvé tvary, objekty). CNN vo vicSine pripadov vyuastuje do
niekol’kych plne prepojenych vrstiev, konc¢iacich vystupnou vrstvou, ktord urcuje vysledok

klasifikacie.

2.1 Rezidualne neurdnove siete

Rezidualna neurénova siet’ (,,Residual Neural Network™ — skratene ResNet)
predstavuje nadstavbu and klasickou CNN, ktor( upravuje pridanim tzv. reziduélnych
spojeni (,,residual connections”, ,,skip connections”)[10]. Vyvoj rezidudlnych blokov bol
motivovany negativnym javom tzv. miznucich gradientov (,,Vanishing gradients®) [11],
Ide o problém Skalovania, ktory sa prejavuje u sieti, ktoré maju velké pocty skrytych
vrstiev (,,hidden layers®). Je spdsobeny tym, Ze pri spitnej propagécii chyby sa v hlbsich
vrstvach postupne znizuje gradient, predstavujuci parcidlnu derivaciu ,,loss* funkcie, ktora

je zodpovedna za optimalizaciu vah medzi neurdénmi, s cielom minimalizovat’ chybu.
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V pokrocilych vrstvach mdze gradient dosiahnut’ vel'mi malych hodnét, o vyusti do toho,
ze véhy uz nie su dalej efektivne aktualizované. Kone¢nym dosledkom je siet, ktora

dosahuje horsiu presnost’ ako ,,plytSia“ siet’, teda siet’ s mensim poctom vrstiev.

Rezidudlne konexie adresuju tento problém tym, Ze priamo prepajaju ,,skorSie*
vrstvy (teda vrstvy, ktorych poradie v linearnej sekvencii vrstiev je nizSie) s vrstvami,
ktoré su dalej vsieti. Vystup zjednej vrstvy je teda tymito skratkami priamo a
Vv nezmenenej podobe (funkcia identity) prenaSany hlbsie do siete. Pri spétnej propagacii
chyby potom gradient moze pradit’ aj do d’alekych casti siete, vyuzivajuc prave tieto

spojenia.

Na Obrazku 4 znazorfiujeme princip fungovania rezidualneho spojenia.

1. vrstva

A 4

2. vrstva

F(x) +tx

Obréazok 4. Schéma pouzitia rezidualneho spojenia, prenasajuceho vystup x z predosle;j
vrstvy do hlbSich vrstiev

Postupnym vyvojom a experimentilnym testovanim sa ustanovili Standardné
architektonické varianty rezidudlnych sieti. Jednotlivé varianty sa odliSuji najmé poctom
vrstiev a charakterom tzv. blokov. Bloky su zoskupenia konvolu¢nych vrstiev, v zavislosti

od typu zvyc¢ajne dvoch alebo troch.

V tejto praci sme na trénovanie pouzivali variantu zvani ResNet50. Niektoré

d’alSie verzie rodiny ResNet zahfiiaju ResNet18, ResNet34, ResNet101, ResNet152.

2.2 Architektira ResNet50

Na Obrazku 5 (prevzaty zo stranky medium.com [12], n&sledne upraveny) mozeme

vidiet’ kompletnu architekttru siete ResNet50.
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Vstupny obrazok
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Obréazok 5. Architekura siete ResNet50 — skratka ,,Conv” predstavuje konvolu¢nu vrstvu,
skratka ,,Pool” predstavuje ,,poolingova” vrstvu, a ,,FC” vyjadruje plne prepojent vrstvu

Vidime, Ze ako vstup sliZzi obrazok velkosti 224x224 (pri trénovani mdze byt
pouzity aj obrazok iného rozmeru (vid Kapitola 9.3, kde sa touto problematikou
zaoberame bliz§ie)), a po absolvovani série blokov (v pripade ResNet50 pozostava blok z
troch konvolu¢nych vrstiev, spolu s rezidudlnym spojenim medzi zac¢iatkom bloku a
koncom bloku, ktoré prendsa nezmenenu vstupnu informéciu do vystupu). Vystupom z

modelu je plochy vektor vel'kosti 2048.

Model ResNet50 bol pévodne natrénovany na datasete s ndzvom ImageNet. Ide o

rozsiahlu kolekciu obrazkov, pozostavajucu z 14 197 122 obrazkov, patriacich do 21 841
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tried (¢isla aktudlne v Case pisania prace), ktoré sa v tejto databaze nazyvaju ,,synsety”.
Model nebol natrénovany na celom tomto objeme, ale len na podmnozine s ndzvom

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (1431167 poloziek,
1 000 tried) [13].
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3  Ciele prace

Tato préca sa zaoberd novymi pristupmi k vstupnym datam, ktoré sa pouzivaju na
trénovanie konvoluénych neurénovych sieti, s cielom zlepsit' celkova kvalitu a presnost’
klasifikacie mamografickych snimok. Nosnou myslienkou je modifikacia vstupnych dat vo
forme zahrnutia tzv. ,kontextu”, kde sa okrem samotného snimku vyrezu s nalezom
vySetrovania pouzije aj okolie daného ndlezu, ako dodato¢na vizuédlna informéacia, ktoru
musi siet’ pri svojom tréningu spracovat’ a zohl'adnit. Zahrnutie kontextu ma za ciel
zachovat detail Struktary tkaniva, ale zaroven poskytnut’ aj Sir$i nadhl'ad nad nalezom a
jeho okolim. Praca pouziva a experimentuje z rdznymi podobami kontextu, a porovnava
vystupy, v snahe identifikovat’ formu vstupnych dat, ktora prinesie optimalne vysledky na

valida¢nych a testovacich sadach.

Pracovali sme s volne dostupnymi databazami mamografickych nalezov CBIS-
DDSM a EMBED. PretoZe préca s tymito databazami nie je trividlna, sme stanovili d’alSie
dva sekundarne ciele: prehl'adne a prakticky popisat’ ich Struktary, a vypracovat skripty na
zjednoduSenie automatizacie spracovania ich dat, s prizvukom na nase ciele, ale s ohl'adom
na dostatoéni vSeobecnost a modularitu, ktord by dovolila budicim ziujemcom

a vyskumnikom modifikovat’ a rozSirovat’ ich pre vlastné potreby.
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4 Aktualny stav vyskumu

V tejto kapitole sa budeme venovat' aktualnemu vyskumu z oblasti klasifikécie

mamografickych snimok a tematike mamografickych databaz vo vseobecnosti.

V sucasnosti mozeme v doméne klasifikacie pozorovat’ dva rozdielne pristupy,

ktoré sa pri zlepSovani pri pokusoch o zlepSovanie pouzivaja:

1. Technologicky pristup - pouzitie novych alebo $pecificky modifikovanych druhov
architektar CNN, pripadne vyuzivanim réznych hybridnych metéd spojenia CNN
a inych modelov strojového ucenia.

2. Détovy pristup — skimanie novych metdod modifikacie alebo rozsirovania vstupnych

dét, pripadne kombinovanie vstupnych dat z viacerych zdrojov.

Viacsina prac, ktoré sa tejto doméne venuju, patria do prvej kategoérie. To nie je
prekvapivé, vzhladom na prudky arychly rozvoj metod strojového ucenia a umelej
inteligencie, ponukajuci na pravidelnej baze nové modely a architektary, ktoré je mozné na
klasifikaciu pouzit. Pouzitie roznych typov modifikécie alebo augmentacie vstupnych je
sice beznou praxou a Standardnym postupom, zvic¢sa sa ale jednad o ustanovené, overené
metody (normalizovanie, $kalovanie, potléenie §umu, a pod.). Casté je pouzitie sieti typu
ResNet[14] (poznamka: nakol'ko ResNet bol pouzity aj v tejto préci, jeho architektira je
podrobnejsie priblizena v Kapitole 2.2) a DenseNet[15], ¢o st rodiny pribuznych
architektar predstavujucich derivaty CNN. Vyskum ale prebieha aj na velkom mnozstve
d’alSich modelov, ktoré dosahuji variabilné vysledky a Statistiky na rdéznych testovanych
databazach. Spomedzi popularnych modelov / rodin modelov uvedieme napr.
EfficientNet[16], AmoebaNet[17], Inception-v3[18], Nasnet[19]. Casté je pouZitie
predtrénovanych vah, ktoré vo vSeobecnosti urychluje trénovanie a méze v niektorych
pripadoch zlepsit’ celkové vysledky. Databaza DDSM a jej derivacia CBIS-DDSM zaujima
popredné miesto v zozname popularnych acasto vyuzivanych databaz, priCom je
pouzivand bud’ ako jediny zdroj dat alebo je zahrnuta v SirSom datasete pozostavajuceho

z viacerych databaz.

Relativne novym trendom je spojenie algoritmov Al s cloudovymi vypoctovymi
technikami a distribuovanymi systémami. [20]. Tieto systémy umoznuju efektivne

uchovévanie a paralelné spracovavanie vel'kého mnozstva medicinskych dat, poskytuju
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rychly pristup k tymto datam kdekol'vek na svete s internetovym pripojenim, a zvySuju

efektivny vypoctovy vykon pre beh klasifikaénych algoritmov

Zvysovanie vypoctovych kapacit, spolu s postupnym uvedomovanim si dolezitosti
rozliSenia snimku v mamografickej klasifikacii, prinieslo aj moznosti a rozvoj metdd
celosnimkovej klasifikacie, kedy sa spracovava a vyhodnocuje celd vstupna snimka (alebo
jej vécsia Cast)), namiesto Standardného vyrezu ROI. Tieto metddy je mozné pouzit’ ako na
klasifikaciu, tak na segmentaciu snimok. Aktivna oblast vyskumu sa tyka aj vyvoja
SkalovateI'nych klasifikatorov [21], ktoré dokdzu pracovat’ s vyrezmi vyssich rozliseni tak,

aby minimalizovali zvySenie vypoctovej zlozitosti.

S neddvnym nastupom jazykovych modelov typu ,large language model* (LLM),
ako je napr. séria GPT, zaloZenych na transformerovej architektire[22], dochadza taktiez
k rozvoju tzv. vizualnych transformerov, ktoré prevzali a prisposobili ich koncepty pre
ulohy pocitacového videnia, kde sa namiesto malych blokov textu (tzv. ,.tokenov®) sa
pouziju malé cCasti obrazku. Vysledné modely sa potom daji vyuzit' aj pre klasifikaciu

mamografickych snimok[23].

Co sa tyka datového pristupu k optimalizacii vykonu Klasifikacie, tak tam sa
snazenie sustred’uje na vyvoj kvalitnejSich a presnejSich metod a algoritmov segmentacie
obrazu, ktoré dokaZzu korektnejSie a spolahlivejSie identifikovat’ presné obrysy ROI na
snimke[24]. Podobny proces prispel aj k vzniku CBIS-DDSM databazy (ktorej sa
venujeme aj Vv tejto praci) ako vylepsenej a Standardizovanej verzie DDSM databazy, kde
sa pre detailnejSie upresnenie ROI pouzil Chan-Vese algoritmus[25]. Experimentuje sa tiez
s roznymi zdrojmi dat, kde sa pre trénovanie a klasifikaciu okrem rontgenovych pouzivaja

aj ultrazvukoveé[26] a termografické snimky[27].

Pocas zhromazd'ovania informacii aanalyzy aktudlneho vyskumu sme

identifikovali dve hlavné prekazky, ktoré spomal’uji vyvoj v tejto oblasti:

1. Nepristupnost’ dat — Pocetné a kvalitné data su zakladom pre vznik kvalitnych
diagnostickych modelov. Nedostupnost’ sukromnych databdz a kolisava kvalita
verejne dostupnych datasetov moézu prispievat’ k zhorSeniu kone¢nych vysledkov
experimentov. Neexistuje zZiadny Standardizovany format pre verejné databazy,
ktoré sa tak moZu vyrazne odliSovat’ vo svojich velkostiach, Strukturach, kvalite a
robustnosti metadat alebo metodiky vzniku dat, ¢o kladie zvySené naroky na

nutnost spracovania a extrakcie dat pred ich samotnym pouzitim. Casta je
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pritomnost’ chyb, nezrovnalosti a nekonzistentnosti v datach (napr. pomieSanie dat
z roznych Kklasifikaénych tried, rozdielnost’ v jase akontraste jednotlivych
snimok), ¢o mnohokrat vedie k nutnosti asponi ¢iastocnej manualnej verifikacie
a precisteniu extrahovanych dat.

2. Komplikované porovnavanie — pouzitie rozliénych metodik na ziskavanie,
spracovavanie arozSirovanie dat zverejnych databdz, vyrazne komplikuje
schopnost’ replikovat’ zistenia roznych §tadii, validovat’ ich modely a porovnévat’

vysledky medzi sebou.

Nedokonalosti v datach viedli k vzniku samostatnej kategdrie prac, venujlcej sa
vyvoju nastrojov a metdd na detekciu abnormalit, ktorych ucelom je prave zvysenie ich
kvality. Tieto procesy moézu zahiiiat’ korekciu snimok, odstrdnenie duplicitnych alebo
nepouzitelnych snimok, preusporiadanie datasetu alebo dokonca detekciu dosial

nepopisanych nalezov na existujucich snimkach.
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5 Databaza CBIS-DDSM

CBIS-DDSM (skratka pre ,,Curated Breast Imaging Subset of DDSM®) je databaza
snimok mamografickych nalezov, ktora predstavuje updatovan( a standardizovanu verziu
databazy DDSM (,,Digital Database for Screening Mammography*)[28]. Tato databaza je
volne dostupna aobsahuje 2620 rontgenovych snimok, pévodne zhotovenych na
analogickom médiu a nasledne naskenovanych do digitalizovanej podoby. Celkovo su
k dispozicii zdznamy od 1566 subjektov, pricom pre niektorych pacientov existuji viaceré

zaznamy, zodpovedajice r6znym unikdtnym vysetreniam.

5.1 Logicka Struktura databazy

Dataset je Strukturovany a deleny podla viacerych kritérii. Zakladné logické delenie
je podla typu nalezu, kde rozliSujeme dve triedy, znacené skratene anglicky ,,mass* a
»calc“. Skupina ,mass*“ predstavuje skupinu ploSnych nélezov, a skupina ,calc*

predstavuje triedu mikrokalcifikatov.

Obidva typy nalezov st nasledne rozdelené do dvoch klasifika¢nych tried, a sice
zhubné (,,malignant”) a nezhubné (,,benign) nalezy. S tymito zakladnymi triedami sme
operovali aj Vv tejto praci. Dataset nad to obsahuje navyse eSte triedu ,,benign without
callback®, ktord sa oproti hlavnej triede nezhubnych nalezov odliSuje kontextualne
a sémanticky. Této trieda predstavuje vySetrenia, ktoré boli diagnostikované ako nezhubné
len na zaklade postudenia rontgenového snimku [29]. VySetrujici lekar v tomto pripade
mohol oznacit’ niektoré oblasti nalezu ako vhodné na d’alSie sledovanie, ale nenariadil
ziadne d’alSie vySetrenia. Pre UcCely prace, vzhl'adom na zameranie na bindrnu klasifikaciu,

sme tieto dve triedy nezhubnych nélezov zIuc¢ili do jednotnej triedy.

Snimky nachadzajlce sa v databaze mézeme d’alej rozdelit’ podl'a typu zobrazenia

(projekcie) do dvoch typov:

1. CC - Kraniokaudalne zobrazenie — rontgenoveé platne su umiestnené zvrchu
a zospodu prsnika, Iu¢ je vysielany vo vertikalnej rovine
2. MLO - Mediolateralne $ikmé zobrazenie - rontgenové platne sU umiestnené na

prsnik zl'ava a sprava, 14¢ je vysielany horizontalnej rovine
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Na Obrazku 6 vidime priklady a porovnanie oboch typov snimok. Mdzeme si
vSimnut’, ze na projekcii typu MLO st stcast'ou zaberu Casto aj tkaniva steny hrudného

kosa (zahustena oblast’ v pravom hornom rohu MLO snimku).

Obréazok 6. Typy zobrazenia - vl'avo CC, vpravo MLO

5.2 Fyzicka Struktiara databazy

Aby sme mohli funkcionalitu automatizacie zrealizovat, museli sme sa najskor
podrobne oboznamit’ s fyzickou Struktirou databazy, ktora sa realizuje na Urovni
priecinkovej a siborovej hierarchie. Tato sa od tej logickej v mnohom odlisuje a zaroven
nie je kompletne konzistentnd a obsahuje vynimky, ktoré cely proces komplikuju.
Specifickymi problémami vznikajucimi pri snahe o automatizaciu procesov manipulacie
dat v tejto databaze sa zase budeme zaoberat’ v Kapitole 5.3, kde predstavime skripty,

pomocou ktorych sme databazu sekvencne spracovavali.

V nasledujucej sekcii popisSeme fyzicku struktaru CBIS-DDSM.
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Kone¢nym ¢lankom hierarchického usporiadania jednotlivych datasetov je samotna
mamografickd snimka. T4 je vzdy vo formate DICOM, (,,Digital Imaging and
Communications in Medicine*), ktory sa od svojej publikdcie stal najpouzivanejSim

formatom pre uchovavanie, prenos a spracovanie obrazovych dat v medicine.

Format DICOM vznikol vroku 1993, adnes je zahrnuty v zbierke $tandardov

Medzindrodnej organizdcie pre normalizdciu (,International Organization for
Standardization* — skratka 1SO) pod kédom 1SO 12052 [30]. V case pisania tejto prace sa
standard nachadzal vo svojej aktualizovanej druhej verzii, ktora vysla v roku 2017. Uplna
vicsina sucasnych obrazovych diagnostickych nastrojov na baze rontgenového Zziarenia,
CT, MRI a ultrazvuku ma zabudovan( podporu pre tento format. DICOM subor obsahuje
okrem samotnej obrazovej informdcie aj hlavicku, obsahujucu dodatoéné informacie o
snimke vo forme tzv. ,tagov”. Tieto mézu niest’ Udaje o pacientovi, vykonavajicom

lekarovi, technické parametre vySetrenia, vySetrovacieho pristroja a pod. Detail hlavic¢ky

mozeme vidiet’ na Obrazku 7.

TAG TR SIZE HAHE DATA
- (000200003 UL 4 Group size 194
(0002,0001) OB 7 File Heta Information Version 0N
- (000Z,0002) UI 26 Media Storage SOP Class UID 1.2.840.10008.5.1.4.1.1.7
(0002,0003) UI 64 Media Storage SOF Instance UID 1.3.6.1.4.1 9590.100.1.2.378776769711002686209961163603436313519
(0002,0010) UI 18 Transfer Syntax UID 1.2.840.10008.1.2
-~ (000Z.0012) UI 18 Implementation Class UID 1.2.4000.13.1.1.1
(0002.0013) SH 14 Implementation Version Name dendche-1.4.35
- (00DB.D0D5) 10 Specific Character Set IS0_IR 100
(0008, 0016) 76 SOF Class UID 1.2.840.10008.5.1.4.1.1.7
- (00DE, D0LE) 64 SOP Instance UID 1.3.6.1.4.1,9590,100.1.2.378776769711002686209961163603436313513
(0008, 0020) 8 Study Date 20160807
(0008.0023) 9 Content Date 20160503
- (00DB. 0030} & Study Time 161037
(0008, 0033) 14 Content Time 105435478000
- (00DE, D050) 0 Accession Hunber
(0008, 0060) 2 Modality uG
(0008, 0064) 4 Conversiom Type TsD
- (00DB.0030) 0 Referring Physician's Name
(0008, 103E) 77 Series Description full nammogram images
- (0010, 0010) 30 Patient's Hame Cale-Training_F_00005_RIGHT_CC
(0010, 0020) 30 Patient ID Calo-Training F_00005_RIGHT_CC
(0010.0030) 0 Patient's Birth Date
- (00100040} 0 Patient's Sex
(0013, 0010) 4 [private] CTP
- (0013,1010) 10 [private] CEIS-DDSH
(0013.1013) 8 [private] 43352602
(0018,0015) & Body Part Examined BREAST
- (00181016 10 Secondary Capture Dewice Manufacturer HathWorks
(0018.1018) 6 Secondary Capture Device Manufacturer' HATLAB
- (0020, 000D} 64 Study Instance UID 1.3.6.1.4.1,9590,100.1.2.408909860712120272633130274602115723157
(0020, 000E) 64 Series Instance UID 1.3.6.1.4.1.9590.100.1.2 47414316010368386519740343172775938548
- (0020,0010) 4 Study ID DDSK
00000000 00 00 00 00 00 00 00 00 0D 00 00 00 00 DO 00 00
00000010 00 00 00 00 00 00 00 00 0D 00 00 00 00 00 00 00
00000020 00 00 00 00 00 00 00 00 0D 00 00 00 00 00 00 00
00000030 00 00 00 00 00 00 00 Q0 00 00 00 00 00 00 00 00
00000040 00 00 00 00 00 00 00 Q0 00 00 00 00 Q0 00 00 00
00000050 00 00 00 00 00 00 00 00 0D 00 00 00 00 0O 00 00
00000060 00 00 00 00 00 00 00 00 0D 00 00 00 00 00 00 00
00000070 00 00 00 00 00 00 00 00 0D 00 00 00 00 00 00 00

Obrazok 7. Ukazka informacii obsiahnutych v hlavicke jednej zo snimok databazy CBIS-
DDSM

Kazda mamografickd snimka obsahuje jeden alebo viacero nalezov (,,Region of
Interest™ — d’alej len ROI), ktoré boli v ramci vySetrenia v tkanive identifikované. Aby sme

mohli tieto nalezy zo snimkou extrahovat, potrebujeme vediet ich poziciu. Na
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uchovavanie pozicie nalezov pouziva databaza schému binarnej masky. Binarna maska
predstavuje dodatocny DICOM subor, pricom kazdej snimke je priradenych prave tol'ko
suborov masiek, kol’ko je na nej nalezov. Binarna maska je obrazok, ktory ma vzdy presne
rovnaké rozliSenie ako je mamograficka snimka, ktorej prislicha. Na rozdiel od povodnej
snimky maju pixely len dve hodnoty — pre ¢iernu a bielu farbu (pozndmka — snimky
v CBIS-DDSM maju 16-bitovy farebny format, kde Ciernej farbe prislicha hodnota 0
a bielej farbe hodnota 65535 = 2% - 1). Medzi pixelmi masky a pixelmi povodnej snimky
existuje mapovanie, kde vSetkym pixelom masky, ktorym v pévodnej snimke prislichajd
pixely pokryvajuce oblast’ ROI, je priradend biela farba, zatial’ ¢o vSetkym pixelom, ktoré
v povodnej snimke lezia mimo ROI, je priradend farba Cierna. Tato konstrukcia umoziuje
vyhl'adat’ na pdvodnej snimke presnt lokalitu ndlezu a extrahovat’ len tlto Cast’ obrdzka.

Extrahovaniu ako aj pouzitej metodike sa budeme podrobnejsie venovat’ v Kapitole 5.3.

Na Obrazku 8 moézeme pozorovat ukazku uchovavania a identifikacie pozicie

nalezu pomocou binarnej masky.

Obrézok 8. Identifikacia pozicie ndlezu na mamografickej snimke pomocou binérnej
masky

Aby sme mohli s databazou pracovat’, je potrebné si ju najskor stiahnut’ na fyzické
médium, pricom prevzatie je mozné len prostrednictvom programu NBIA Data Retriever,
ktory cita subory typu TCIA (,,The Cancer Imaging Archive®), ¢o je interny format
pouzivany sluzbou Cancer Imaging Archive, ktorti prevadzkuje agentiura National Cancer

Institute[31]. Ide o hlavnu federalnu agentiru Spojenych Statov americkych zaoberajucou
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sa vyskumom rakoviny. Agentlra spravuje aj stranky CBIS-DDSM databazy, ktoré

poskytuju vsetky potrebné zdroje a subory. Upozoritujeme, ze pre spravne fungovanie

naSich skriptov je potrebné pred stahovanim v okne programu NBIA Data Retriever

zaskrtnat’ pole ,,Classic Directory Name®. V pripade pouzitia mozZnosti

,Descriptive

Directory Name®, ktord je predvolend, bude prieCinkova hierarchia pouzivat iné

nazvoslovie, ktoré nie je zo sprievodnymi CSV subormi a s nami vytvorenymi skriptami

kompatibilné. Ukazku prostredia programu aj so spravnym nakonfigurovanim uvadzame

na Obrazku 9.

0 NBIA Data Retriever

File Help
Downloads
Collection Patient ID Study Instance UID Series Instance UID Size Number Of Images Progress Status
CBISDDSM  |calc-Test_P_00038 _LEFT_CC 1.3.6.1.4.1,9590.100.1.... |1.3.6.1.4.1.9550. 100, 1.2.3... 26,6 MB 1 0% ot Started
CBISDDSM __ [calc-Test_P_00038_LEFT_CC_1 ... [1.3.6.1.4.1.9590. 100, 1.2.4...[13,4 MB 2 0% INotStarted
CBISDDSM _ [Calc-Test_P_00038_LEFT_MLO 1.3.6.1.4.1.9590.100, 1.2.1...]27,6 MB 1 0% ot Started
CBISDDSM __[Calc-Test_P_00038_LEFT_MLO_1 | 13.6.14,19590.100.1.2.1..[138M8 |2 0% MNotStarted
CBIS-DDSM _ [Calc-Test_P_00038_RIGHT_CC 1.3.6.1.4.1,9590.100.1 6.1.4.1.9590.100.1.2.2...[24,5 MB 1 0%  NotStarted
CBISODSM [Calc-Test_P_00038_RIGHT CC_1 1.3.6.1.4.1,9590.100.1 6.1.4.1.9590.100.1.2.2...[12,8 MB 2 0%  MNotStarted
[CBISDDSM [Calc-Test P_00038 RIGHT CC_2  |1.3.6.1.4.1.9590.100.1....[1.3.6.1,4.1.9550.100, 1.2.3... 12,6 MB |2 0% ot Started
|CBIS-DDSM ‘Calc-Test_P_OOO33_RIGHT_MLO |1.3.6.1.4.1.9590.100.1.... 6.1.4.1.9590.100.1.2.4... 26,4 MB i 0% jot Started
CBIS-DDSM |Calc-Test_P_00038 RIGHT_MLO_1  |1.3.6.1.4.1,9590.100.1.... [1.3.6.1.4,1.9590.100. . 2.1... 14,5MB 2 0%  NotStarted
CBISDDSM _ [Calc-Test_P_00038_RIGHT MLO_2  |1.3.6.1.4.1.9590.100.1.... [1.3.6.1.4.1.9590.100. 1.2.3... 13,9 MB 2 0% ot Started
CBISDDSM _ [Calc-Test_P_00041_LEFT_CC 1.3.6.1.4.1,9590.100.1.... |1.3.6.1.4.1.9590.100. 1.2.2... 43 MB 1 0% ot Started
[cBISDDSM  [Calc-Test_P_00041_LEFT_CC_2 |1.3.6.1.4.1.9590.100.1.....|1.3.6.1.4.1.9590. 100. 1.2.4... 21,6 MB 2 0% ot Started
[CEISDDSM  [Calc-Test_P_00041_LEFT_MLO |1.3.6.1.4.1.9590.100.1.... |1.3.6.1.4.1.9590.100. 1.2.2... 43,6 MB___ |1 0% ot Started
CBISDDSM _[Calc-Test_P_00041_LEFT_MLO_2 1.3.6.1.4.1.9590.100.1..... 1.3.6.1.4.1.9550. 100. 1.2.3...[21,9 MB 2 0% ot Started
CBISDDSM _ [calc-Test_P_00077_LEFT_CC 1.3.6.1.4.1,9590.100.1.... |1.3.6.1.4.1.9550. 100, 1.2.1...|26,3 MB 1 0% ot Started
=

Obrazok 9. Prostredie programu NBIA Data Retriever, korektne nakonfigurované pre

Select Directory Type For Downloaded Files: () Descriptive Directory Name () Classic Directory Name

Select Directory For Downloaded Files: C:\

By dicking the Start button below, you agree to abide by the terms of TCIA's Data Use Policy.

Start

zaCatie st'ahovania

Close

Browse

Databaza sa uklad4 do jedného korenového prie€inka, d’alej sa vetviaceho do troch

hlbSich Urovni, zakon¢enych DICOM subormi. Prieinky prvej trovne prislachaji

jednotlivym zaznamom. Zaznam v kontexte databazy je vysledok jedného konkrétneho

vySetrenia na konkrétnom pacientovi, ktory pozostava s trojice suborov:

a) rontgenovej snimky (ndzov 1-1.dcm)

b) binarnej masky (zvd¢sa nazov 1-1.dcm)

€) hotového vyrezu nalezu, ulozenému taktiez v DICOM formate (zvicsa nazov 1-

2.dcm)
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Ako poznamku uvadzame, ze poskytnuté hotové vyrezy sme v praci nepouzivali,
nakol’ko sme vzhladom na odlisni metodiku potrebovali vyrobit vlastné. Ulohe

generovania vlastnych vyrezov sa budeme venovat v kapitole 5.3.

Mimo samotné data databaza poskytuje aj Stvoricu CSV suborov, sluziacich ako
metadata, umoznujuce logické porozumenie a technické spracovanie databazy. Kazdy so
CSV suborov sluzi na popis niektorej navzdjom medzi sebou disjunktnej podmnoziny
zaznamov, pricom dohromady pokryvaju cela databdzu. Jedna sa o nasledujuce Styri

podcelky:

a) ,,Calc Training"
b) ,,Calc Test*
C) ,,Mass Training*
d) ,,Mass Test*

Deskriptory ,,Mass* a ,,Calc* opisuju, ¢i dana mnozina zdznamov patri do zékladne;j
kategorie ploSnych zatieneni alebo mikrokalcifikatov. A kedze databdza implicitne
predpokladd pouzitie dat na trénovanie modelov strojového ucenia alebo neurénovych
sieti, ponika uz hotové rieSenie rozdelenia zaznamov do trénovacej a testovacej sady,
k Comu sluzia popisy ,,Training™ a ,,Test“. Vzhl'adom na to, ze my sme si pri trénovani
delili data podla vlastnej schémy pomocou skriptov, sme toto preduréené rozdelenie

ignorovali, a tréningové aj testovacie sady sme pre oba typy nalezov zIucili dohromady.

Na Obrazku 10 uvadzame priklad nazvu zdznamu (priecinka prvej trovne), ktory

zjednodu$ene popisuje Specifika vySetrenia a objaveného nalezu.

Calc-Training| | P_00005 [RIGHT| CC

Skupina a typ
nalezu

VySetrovana strana -

ID pacienta lavy alebo pravy prsnik

Typ zobrazenia

Obrazok 10. Popis nazvu zaznamu v databaze CBIS-DDSM
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CSV stbory poskytuju dodatoéné informacie o okolnostiach a vysledkoch daného
vySetrenia. Vo vSeobecnosti plati, ze jeden riadok CSV suboru zodpovedd minimélne
dvom primarnym prieCinkom prvej urovne v hierarchickej Struktire. Prvy prie¢inok
obsahuje samotnu rontgenovu snimku, zatial’ ¢o druhy prie¢inok obsahuje binarnu masku
avyrez nélezu. V pripade, Ze bolo pocas jedného vySetrenia identifikovanych viacero
nalezov, existuje pre kazdy ndlez vramci jedného vySetrenia samostatny prie¢inok
s vlastnou binarnou maskou a vyrezom, ktory zdiela rovnaky identifikator nalezu, ale

pridava k nemu ¢iselna priponu.

Na zaver kapitoly uvadzame prehladni schému znazoriiujicu logicka a fyzicku

Struktaru CBIS-DDSM a zé&kladnych rozdielov medzi nimi.

. Mezhubny . . Nezhubny .
Fhubny bez koniroly Mezhubny Fhubny pez koniroly Mezhubny
| | | | | |
| |
Kalcifikat Ploiny nalez
CBIS-DDSM
MNazov vyietrenia Nazov vysetrenia_1
ID Shidie ID Shidie
ID Zérie D Zérie
|
1-1.dcm 1-1.dcm 1-2.dcm

Obrézok 11. Schéma logickej (zelena farba) a fyzickej (oranzova farba) Struktiry databazy
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5.3 Skripty na pracu s databazou CBIS-DDSM

Pre ucely prace s CBIS-DDSM databazou sme vytvorili vlastné, Specializované
skripty, ktoré nam umoznili efektivne automatizovat’ procesy suvisiace so spracovanim
dat, ako aj flexibilne, precizne av kontexte narabat s jednotlivymi snimkami.
Automatizovanie spracovania dat spociva v sekvencnom prechddzani vsetkych alebo
uréitej mnoziny zaznamov a aplikovani vybraného procesu (funkcie) na jednotlivé

zaznamy. Procesy, ktoré sme v ramci tejto prace na zaznamy uplatiiovali, zahffiaja:

e Identifikacia okrajovych bodov ROl v pbévodnej rontgenovej snimke vo forme
ohrani¢ujuceho obdiznika (,,bounding box*)

e Extrakcia ROI vyrezu v rozsahu ohraniéujuceho obdiznika a jeho uloZenie vo forme
PNG obrazka

e Generovanie dodato¢nych modifikacii vyrezu na zdklade dané¢ho zdznamu za ucelom
roz$irenia datasetu

e Ukladanie suradnic ROI do pomocného CSV suboru

e Vykreslenie danej snimky spolu s grafickym ohrani¢enim ROI a ohrani¢ujiceho
obdiznika

e Zbieranie Statistickych udajov o datasete

Skripty, ktoré sme za Uéelom tejto prace vyvinuli, a pomocou ktorych sme

s databazou pracovali, boli vytvorené v jazyku Python. PouZita bola verzia jazyka 3.12.9.

Zakladnou tlohou skriptov bolo automatizovanie sekven¢ného prechadzania
databazy, bud’ od pociatku do konca alebo na vybranej mnoZine zdznamov. Na kazdu

jednotliva snimku sa potom aplikuje Zeland funkcia, najcastejSie vygenerovanie vyrezu.

Za ucelom prehladnosti, modularity ajednoduchosti pouzitia sme pre skripty
vytvorili jednoduchy objektovy model a v nasledujiicich odstavcoch ho struéne popiSeme

spolu s pracovnym postupom, ktory sme vyuzivali.

Zékladom prace je vytvorenie inStancie iteratora databazy (objekt triedy
CBIS DDSM Iterator), ktorej predame vSetky povinné parametre, s ktorych medzi

najdolezitejSie patria nasledujice 2:

e data_address — plna (absolutna) cesta ku korenovému priecinku databazy

e csv_address — plna (absolitna) cesta ku CSV suboru s metadatami
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Oba parametre nevyhnutné pre aktkol'vek d’alSiu pracu s databizou, pretoze bez
nich nie je mozné napojit sa na zdznamy databdzy na disku. Iterator sa pri svojom
vytvoreni postara o pripravenie a nacitanie vSetkych potrebnych dat a je ihned’ pripraveny

k pouzitiu.

Daldim dolezitym parametrom je ,.functions”, ktory predstavuje zoznam funkcii,
ktoré chceme pri spracovavani vyuzivat. Iterdtor potom vykond dané funkcie na kazdej
snimke v zadanej mnozine zadznamov, pri¢om ich vola podla poradia, v akom nasleduju v
zozname. Mnozina zdznamov, ktoré budu spracované je definovana automaticky, pricom
je mozné ju navolit manudlne pomocou poskytnutia parametrov ,min record” a
»max_record”, do ktorych vlozime pociatocny a koncovy index zaznamov, nad ktorymi
chceme pracovat. Pokial' tieto parametre nie su zadané, iterdtor prejde vSetkymi

zaznamami databazy.

Prvotnou funkciou volanou po inicializ&cii objektu iteratora ajeho spusteni
pomocou funkcie begin() je metéda  prepare data(), ktord sa postara o nacitanie CSV
suboru s metadatami do podoby vhodnej pre iterdciu. Proces iteracie nad jednotlivymi
zaznamami prebieha v privatnej metdéde _iterate(). Pred vykonanim zoznamu zadanych
funkecii si iterator automaticky ulozi originalne (pochadzajuce z databazy) ROI koordinaty
vo forme  ohrani¢ujiceho  obdiznika pre danti  snimku do atribiitu
,bounding box coordinates” (funkcia _ get bounding box coordinates()). V pripade
CBIS-EMBED databazy nie su ROI stradnice explicitne zadané a musia sa ziskat' z
binarnej masky. Iterator v jednom cykle prechddza celou maskou, zaznacujtc si zaciatocny
a koncovy bod intervalu bielych pixelov v kazdom riadku. Na zéklade toho ziska presnu

poziciu ohranicujiiceho obdlZnika.

V réamci nasej implementacie triedy CBIS DDSM Iterator sme vytvorili niekol’ko
predpripravenych funkcii, ktoré je mozné pouzit v procese iterdcie. Ide o funkcie na
zobrazovanie snimok, vytvaranie vyrezov a zbieranie niektorych Statistik o datasete. V

tejto praci sme najcastejSie pouzivali dvojicu funkcii, nasledujucich po sebe:
recompute_bounding box coordinates() — create roi patch()

Prva z menovanych funkcii méa na starosti nastavenie novych koordinatov nalezu,
ktoré budu pouzité pre extrakciu vyrezu. Toto bolo potrebné z dovodu naSej metodiky,
ktora vyzadovala vycentrované vyrezy jednotnej vel’kosti. Ked'ze pdvodny ohranicujtci

obdiznik nalezu mohol vo vseobecnosti u jednotlivych snimok nadobudat’ variabilné
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rozlisSenie (kvoli premenlivej velkosti nalezu), bolo potrebné stiradnice prepocitat. Novy
ohraniujuci obdiZnik sme zhotovili tak, Ze sme identifikovali stredovy bod pdvodného
obdiznika, okolo ktorého sme narysovali novy obdiZnik tak, aby jeho vysledna velkost
zodpovedala Zelanému rozmeru (zvié$a nasobkom rozliSenia 224*224). Casty problem
spo¢ival v tom, Ze povodny obdiznik mal mensie rozmery nez tie, ktoré sme extrahovali.
Akondhle bol takyto maly nalez umiestneny na okrajoch snimky, novo opisany vacsi
obdiznik by uz v jednom alebo oboch rozmeroch prekracoval hranice snimky. V takychto
pripadoch sme vysledny vyrez ukotvili tak, aby sa dotykal jej okraja, ale nepresiahol ho. Z

toho dovodu nie su vsetky vyrezy dokonale vycentrované.

Najcastej$im problémom, s ktorym sme sa pri spracovavani dat z CBIS-EMBED
stretavali, bola nekonzistentnost’ metadat v CSV stuboroch. Metadata obsahuju pre kazdy
zaznam tri polia, ktoré udavaju relativnu adresu mamografickej snimky (subor 1-1.dcm),
bindrnej masky (subor 1-1.dcm) a predpripraveného vyrezu (stbor 1-2.dcm). Subory
masky a vyrezu sa vzdy nachadzali v spolo¢nom prie¢inku, oddelene od prie¢inku so
stiborom snimky. Casto v$ak dochadzalo k tomu, Ze mali prehodené nazvy, ¢o bolo
potrebné v kode kontrolovat. Kontrolu sme vykonavali na zaklade velkosti stiborov. Ak
bol subor 1-1.dem mensi ako subor 1-2.dcm, ndzvy boli prehodené. Adresy stborov a ich
dizky sa taktieZ mierne odliSovali medzi metadatami pre plo$né nélezy a pre kalcifikaty, ¢o

si vyziadalo trochu rozdielne parsovanie pre obe skupiny dat.

Vytvorené vyrezy sa ukladaju na disk, na adresu zadand parametrom

,woutput address®. Vyrezy sa ukladaji do troch prieinkov podl'a vyhodnotenia nélezu:

e zhubné — prie¢inok , MALIGNANT*
e nezhubné — prie¢inky ,,BENIGN* alebo ,,BENIGN WITHOUT CALLBACK*

Kompletny popis triedy CBIS _DDSM_lIterator, spolu s UML diagramom, a
detailnym rozborom funkcii a argumentov sa nachadza v Prilohe A. Tato priloha zaroven
sluzi aj ako uzivatel'ska prirucka. Predpokladdme, Ze pouzivatel' skriptu je programator
alebo vyskumnik so zékladnou znalostou jazyka Python. Nasim cielom bolo vytvorit
jednoduchy, ale univerzalny néstroj, ktory 'ahko bude konfigurovatel'ny, modifikovatelny

a roz8iritel'ny aj pre potreby mimo zaber tejto prace.
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6 Databaza EMBED

V zaujme ziskania novych pouzitelnych, ktorymi by sme mohli rozsirit' naSe
existujuce datasety extrahované z CBIS-DDSM sme prikro¢ili ku spracovaniu d’alSej
mamografickej databdzy: EMBEDI[32]. Na tomto mieste je potrebné zmienit, Zze
povodnym zamerom v zadani prace bolo vyuzit' na dodato¢né data databazu OPTIMAM.
Pristup K tejto databaze je vSak kontrolovany a zavisi od udelenia povolenia od vlastniacej
entity. Kedze EMBED sme dokazali obstarat’ skor a nacas, rozhodli sme sa napokon

pouzit’ prave ten.

Databaza EMBED (,,EMory BrEast Imaging Dataset”) je oproti CBIS-DDSM
ovela vicsia — obsahuje 3383659 zaznamov od 116000 zZien, s rovnomernou
reprezentaciou bielych a afro-americkych pacientok. Napriek velkosti databazy je volne
dostupnych len 20% jej objemu, ¢o zodpoveda prvym dvom vySetrovanym kohortdm (z
celkového poctu 10). Tieto data su distribuované prostrednictvom iniciativy Amazon Web

Services Open Data Program.

Dal§im vyznamnym rozdielom oproti CBIS-DDSM databaze je pouzitd metodika,
ktorou boli mamografické snimky vytvorené. Snimky z EMBED databazy boli ziskané
modernou technikou tzv. tomosyntézy, teda 3-rozmernej digitalnej mamografie. Zatial’ ¢o
data CBIS-DDSM pochédzaju z analégovych snimok, povodne vyvolanych na $pecidlnom
fluorescenénom papieri a az ndsledne oskenované a digitalizované, EMBED pontka

nativne digitalne snimky.

6.1 Struktiira databazy

V pripade databazy EMBED je logicka Struktura databazy podstatne zlozitejSia —
jednotlivé vysledky vySetreni sa neobmedzujii len na jednoduché rozdelenie podla typu
nalezu alebo zhubnosti. Vdaka pritomnosti vicSieho poctu popisnych veli¢in tu
nachadzame omnoho vyssiu variabilitu Specifickych stavov. Jednou z Uloh, ktoré sme pri
spracovavani dat rieSili, bolo prave mapovanie tychto rdznorodych inStancii do nami

klasifikovanych kategorii.

Fyzicka Struktura databazy je naproti tomu pomerne priamociara. Déta su rozdelené
do jednotlivych kohort (priecinky prvej urovne), ktoré sa d’alej vetvia podl'a ID pacienta

(priecinky druhej Grovne). Tie sa napokon delia podl'a ID stidie (tretia Groven) a ID série
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(Stvrta uroven), zakoncené¢ vzdy jednym DICOM stborom, ktory je pomenovany
unikatnym identifikatorom DICOM suboru (,,SOP Instance UID*) . Toto ID vo
vSeobecnosti slizi na to, aby jednoznaéne identifikovalo kazda snimku v ramci jednej

série. Fyzicku struktiru databdzy mézeme vidiet’ na Obrazku 12.

EMBED

ID pacientky

ID Studie

ID Série

(SOP Instance ID).dcm

Obrézok 12. Fyzicka struktura databazy EMBED

K dispozicii su dva pomocné CSV subory — metadata a klinické data. Metadata
obsahuju udaje o jednotlivych DICOM snimkach — parametre vySetrenia (napr. ¢as
merania, pouzitda divka rontgenového ziarenia, vySetrovanad strana a pod.), technické
parametre (napr. verzia softvéru zobrazovacieho pristroja) a informéacie o snimke (nazov,
cesta k suboru, ROI koordinaty). Klinické data potom obsahuju vysledky vySetrenia.

Z tychto boli pre nas najddlezitejsie dva parametre (stipce):

e path_severity — udava najzavaznejsi stupeni nalezu pritomny na danej snimke.
Nadobdda hodnoty z mnoziny {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6}, ktoré postupne indikuja
klesajucu zavaznost’ — od invazivneho nadoru (0) az po nenadorovy nalez (6).

e asses — obsahuje BI-RADS skore vySetrenia. BI-RADS (,,Breast Imaging-
Reporting And Data System*) je diagnostickd metrika mamografického
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vySetrenia, ktord sa zaviedla kvoli potrebe Standardizovaného posudzovania
vysledkov vySetrenia [33]. Stanovuje ho radioldég a méze nadobudat’ 7 réznych
hodnét, reprezentovanych bud’ Cislami od 0 po 6 alebo velkymi pismenami

abecedy (napr. N — negativny vysledok, nepritomnost’ abnormality).

Obidva CSV stbory je mozné prepojit na zaklade ID pacienta (stipec

»~empi_anon®) a ID vySetrenia (stlpec ,,acc_anon®).

6.2 Skripty na pracu s databazou EMBED

Skripty, pomocou ktorych sme spracovavali a extrahovali data z databdzy EMBED
vychadzaju z rovnakého zakladu ako tie pre databazu CBIS-DDSM - podstatou je trieda
EMBED lIterator, ktora je potomkom abstraktnej triedy Database iterator. Trieda
implementuje rovnaké zakladné metody ako jej ekvivalent pre CBIS-DDSM a definuje
obdobné funkcie, ktoré vykonavaju porovnatené ulohy — iterator prechddza zadanu
mnozinu zaznamov ana kazdy znich aplikuje definované funkcie, najmé extrakciu
vyrezov. V tejto kapitole sa teda zameriame na $pecifika prace s EMBEDom vychadzajuce

z jeho formy, ako aj na unikatne problémy, na ktoré sme pri tejto databaze narazili.

Hlavné $pecifikum oproti CBIS-DDSM spocivalo v rozdeleni pomocnych dat do
dvoch samostatnych CSV suborov — metadat a klinickych dat. To viedlo k potrebe ich
prepojenia, ¢o si vynutilo pouzitie trochu odlisného spdsobu prace a implementécie
zakladnych funkcii. Funkcia  prepare data() uz nesluZi len na jednoduché nacitanie
jednotného CSV suboru (ako pri CBIS-DDSM), ale vykonava $pecifické spojenie oboch
stborov, ku ktorym pristupuje ako k tabul’kam rela¢nej databazy. Pouziva pri tom kniZnicu
jazyka Python s nazvom ,,sqlite3*, ktora umoziuje vytvarat’ lokalne databazové objekty na
disku. Na zaciatku sa vytvori nova databaza (,,embed.db*), pozostavajtica z dvoch tabuliek
(,,metadata* a ,.clinical data®). Vzhl'adom na to, ze raz vzniknuta databaza perzistuje na
disku, nie je potrebné ju opakovane vytvarat’ pri naslednom pouziti novych inStancii
iteratora. Pre toto je k dispozicii booleanovy argument ,.create database, ktory iterator

upozorni na potrebnost’ ¢i nepotrebnost’ jej vytvorenia.

Po vytvoreni databazy sa realizuje spojenie tabuliek prostrednictvom SQL prikazu
typu ,,JOIN®, ktory je potrebné taktiez dodat’ ako parameter (argument ,,database query*).

My sme za Gc¢elom tejto prace pouzivali nasledujuci prikaz:
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join_guery =

SELECT =

ron AND
non AND (
I LI ',: AN s P

'R' AND metadata.ImagelateralityFinal =
IEII_l

)
WHERE (num_roi == 0 AND path_severity == '')
OR (num_roi == 0 AND path_ " AND a
ORDER

Obrazok 13. Pouzity SQL prikaz na spojenie tabuliek metadat a klinickych dat

Tento prikaz spdja tabulky na zéklade zhody v ID vySetrenia (,,acc_anon) a ID

pacienta (,empi_anon“). Zaroven vytvara mapovanie laterality nalezu (vySetrovanej

strany) medzi oboma tabul'kami:

Na vySetrenie l'avej strany (,,L“) v klinickych déatach sa namapuje snimok l'avej
strany v metadatach.

Na vySetrenie pravej strany (,,R*) v klinickych datach sa namapuje snimok pravej
strany v metadatach.

Na obojstranné vySetrenie (,,B“) v klinickych datach sa namapuju snimky oboch
stran v metadatach.

Nasledne cez podmienku ,,WHERE® filtrujeme len tie zdznamy spojenej tabulky,

ktoré spiiiaju jednu z dvoch kritérii:

1. Obsahuju aspont jednu sadu ROI suradnic a ziroven maji vyplnené pole

,»path_severity” - obe polia potrebujeme na extrakciu a spravne zaradenie vyrezu
Obsahuju aspoii jednu sadu ROI koordinatov, nemaji vyplnené pole path severity,
ale ich BI-RADS skore (pole ,asses“) ma hodnoty ,B“ (benigne), ,P*

(pravdepodobne benigne) alebo ,,K*“ (nador potvrdeny biopsiou) - v tomto pripade
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vieme pri chybajucej ,,path severity* ndlez zaradit' spravne prave pomocou BI-

RADS skore.

Takto spojena a ocistena tabul’ka ndim umoznila pre potreby trénovania extrahovat’

dodato¢nych 1574 zdznamov, rozdelenych nasledovne podl'a Obrazka 14:

' ™ f ™y
877 ’ . 1269
(kalcifikaty) | | (benigne)

\. J 1574 \. J
q ™ (vietky) 4 N
697 . 305

(plogné nalezy) |<— | (maligne)
M "y e "y

Obrézok 14. Schéma poctov vyrezov ziskanych z EMBEDu

Z rozlozenia vyrezov modzeme pozorovat vyrazny nepomer medzi zhubnymi
a nezhubnymi nalezmi, so znacnou prevahou tych benignych. Mézeme konstatovat, ze
prvé dve kohorty dit EMBEDu dokdzu poskytnit’ len malé mnozstvo pouZziteInych

malignych vyrezov.

Ako uz prikaz vysSie naznacil, dalSim zdsadnym rozdielom EMBEDu oproti
Struktare CBIS-DDSM  spocival v sp6sobe uchovavania ROl koordinatov. Tie sU
k dispozicii priamo anemusia sa vypocitavat z binarnej masky. Stradnice su ulozené
Vv poli ,,ROI coords. Vacsina zdznamov v prvych dvoch kohortach vSak toto pole nema

vyplnené, ¢o vyznamnou mierou prispieva k celkovo malej vynosnosti tejto databazy.

Pri vyrobe vyrezov sme konzistentne nardzali na pomerne zdsadnu komplikaciu,
spocivajucu v nerozhodnosti stranovej orientacie ROl koordinatov. Saradnice pre x-ovu 0s
(tzn. Pavy apravy okraj ohrani¢ujuceho obdiznika) v mnohych pripadoch nepodliehaju
Standardnej suradnicovej sustave pre DICOM obrazky, kde pociatok (bod [0, 0]) sa
nachadza v l'avom hornom rohu. Namiesto toho vychadzaju z pravostranného pociatku.
Schopnost’ detegovat’, kedy sa x-ove suradnice nédlezu sprava a kedy zl'ava sa ukazala byt
problematicka. Pokial’ sme dokézali zistit’, nedokdZeme na rozpoznanie vyuzit existujiuce
polia v metadatach alebo klinickych datach. Pre rozpoznavanie tohto problému sme pouzili

vlastnost’ vyraznej laterality, ktora je prizna¢na pre uplna vacsinu snimok. Znamena to, ze
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prsnik je na snimke situovany vzdy na niektorej strane, zatial’ o ndprotivnd strana ostava
tmava a presvetlena. Na zaklade toho vieme pomerne spolahlivo detegovat’ prevratenu x-

ovu os koordinatov podl'a nasledujuceho algoritmu:

1. Predpokladaj pociatok suradnicovej sustavy vlave hore. Extrahuj pixelové
hodnoty regionu v ramci zadanych ROI koordinatov.

2. Spocitaj pixely, ktorych hodnota < 20 - tzn. velmi tmavé pixely. Snimky
v EMBEDe su 8-bitové — ich pixelové hodnoty st v rozmedzi [0-255].

3. Pokial' je podiel takychto pixelov > 0.6, pristal ohrani¢ujici obdiznik mimo
prsného tkaniva = x-ova os je prehodena.

4. AK je x-ova os prehodena, predpokladaj pociatok sturadnicovej sustavy vpravo

hore, extrahuj pixelové hodnoty znova a ziskaj korektny vyrez

Ziskané vyrezy sa opdt ukladaji na disk (na adresu dani argumentom
»output _address®), priCom tentokrat sa ukladaji do priecinkov podla typu nalezu (ploSné
nalezy do priecinka ,,MASS*, kalcifikaty do prie¢inka ,,CALC*), v rdmci Kktorych su

rozlisiteI'né na zhubné a nezhubné na zaklade nazvu.

Podrobnému popisu triedy EMBED Iterator sa opit’ venujeme v Prilohe A.
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7 Uloha klasifikacie mamografickych snimok

Cielom tejto prace bola optimalizdcia klasifikacnej ulohy nad vyrezmi z

mamografickych snimok, s cielom zlepsit’ presnost’ klasifikacie pridanim ,,kontextu”.

Vzhl'adom na mnozstvo extrahovatel'nych dat bola prvotnym zdrojom vyrezov

databaza CBIS-DDSM, dodato¢ne doplnena o databazu EMBED.

Uloha spo¢ivala v klasifikacii vyrezov (nalezov) na zhubné a nezhubné. Vzhl'adom
na to, ze typ plosného nélezu je od typu mikrokalcifikatu rozliSiteIny vol'nym okom, sme
pristupili k tomu, Ze sme tieto dva typy nemiesali, ale trénovali sme klasifika¢nt ulohu nad

oboma typmi osobitne.

Zakladom pre naSe trénovanie bolo vytvorenie potrebnych datasetov, ktorych
polozky sluzili ako vstupy do ResNetu. Datasetom nazveme skupinu obrazovych vyrezov
zobrazujucich ROI, ziskanych z origindlnych mamografickych snimok. VSetky vyrezy v
rdmci datasetu su rovnakého typu (ploSné zatienenie alebo mikrokalcifikat), a kazdy

datovy element je zaradeny prave do jednej klasifika¢nej skupiny (zhubny / nezhubny).

Vzhl'adom na to, Ze model ResNet50 bol predtrénovany na obrazkoch velkosti

224%224, zvolili sme za zakladné rozliSenie vyrezu prave tato hodnotu.

Pod pojmom ,,pridanie kontextu” mame na mysli zahrnutie SirSieho okolia nalezu
do vstupnych dat prichddzajicich do neurdnovej siete. Pri naSich experimentoch sme
vychédzali z faktu, Ze Standardny vstup do CNN, a teda aj do modelu ResNet50, je RGB
obrézok, pozostavajuci z troch farebnych kanalov — cerveného, zeleného a modrého.
Kazdy vstupny kandl obsahuje pixelové hodnoty pre danu farbu, priCom vysledny farebny
obrazok vznika zlozenim tychto troch kandlov. Kazdy kanal teda vo svojej podstate
predstavuje samostatny obrazok. Vzhladom na to, Ze mamografické DICOM snimky sa
zvacsa zhotovuju v Ciernobielom formate (,,grayscale”), tak pri ich konverzii na obrazovy
format pouzitelny na trénovanie (v nasom pripade PNG) dochadza k tomu, Ze vznikne
Ciernobiely vyrez, ktory v kazdom farebnom kandli obsahuje tie isté pixelové data,

skopirované naprie¢ kanalmi trikrat. Takyto obrazok je potom pouzity ako vstup do CNN.

Nas napad, a centrdlna myslienka tejto prace, spocivala vo vyuziti tych farbenych
kandlov, ktoré by normdlne obsahovali redundantné data, na poskytnutie dodato¢nych
informécii pre neurénovu siet, ktoré by mohli zlepsit' vysledky klasifikacie. Ide teda o

sposob obohatenia vstupnych dat bez akejkol'vek straty informdécie z origindlnych
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vstupnych dat. Ked’ do jedného farebného kanala umiestnime pixelové hodnoty povodného
¢iernobieleho obrazka, zostanu ndm k dispozicii dva farebné kandly, kde moézeme ulozit

nové data.

Pridanie kontextu teda v praxi znamena zakomponovanie vyrezu vicsej velkosti
ako 224*224 do redundantnych farebnych kanalov. V ramci tejto prace sme vyrébali dva

typy kontextovych vyrezov (elementov):

1. Dvojnasobné rozliSenie (budeme d’alej skratene oznaCovat' 2x) — Standardne
rozliSenie 448%448
2. Trojnasobné rozliSenie (budeme dalej skratene oznacovat 3x) — Standardne

rozliSenie 672*672

Kontextovy element 1x potom predstavuje vyrez povodnej velkosti (Standardne

224*224).

Vzhl'adom na to, Ze z podstaty veci je nutné, aby vsetky tri farebné kandly mali
totozné rozliSenie, tak kontextové vyrezy uréené do dodato¢nych kanalov sme po ich

vygenerovani dodato¢ne zoskdlovali na zakladné rozliSenie.

Na tomto mieste je nutné spomenut, ze v pripade klasifikdcie ploSnych nalezov
sme prikrocili aj k pouzitiu vyrezov zékladnej vel'kosti 448 x 448 — tomuto rozhodnutiu sa
budeme blizsie venovat’ v Kapitole 9.2. V tomto pripade boli odliSné aj rozliSenia vyssich
kontextovych elementov, ale tak, aby sme zachovali konzistenciu metodiky (2x = 896 x
896, 3x = 1344 x 1344).

Pre jednotlivé testovacie scenare sme zaviedli kodové oznacenia, ktoré jasne a
zretel'ne vyjadrujt, aké data sa nachédzaju v jednotlivych farebnych kanaloch vstupnych
obrazkov pre dany experiment. Oznacenie mapuje farebné kandly R (Cervené pasmo), G
(zelené pasmo) a B (modré pasmo) na vel'kost’ kontextového elementu, ktory sa v danom
kanali nachadza: 1x (pdvodny vyrez), 2x alebo 3x. Vzorec nizSie demonstruje na priklade

konkrétnu inStanciu mapovania:

(R,G,B) = (1x,2x,3x)
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V pripade, Ze mdme na vyber z troch moznosti kontextovej vel'kosti, a neberieme
do uvahy poradie prvkov, existuje 10 kombinécii (usporiadanych trojic), ktoré mdzeme

vytvorit, a tieto zaroven predstavovali zaklad naSich testovacich scenarov:

o (Ix,1x,1x)  (Ix,1x,2x)  (Ix,2x,2x)  (1x,1x,3x)  (1X,3x,3X)
o (2x,2xX,2X)  (2x,2X,3X)  (2X,3X,2X)
o (3x,3%,3X)

Na Obréazku 15 uvadzame priklad vyrezu zo scenara (1x,2x,3x), na ktorom mozeme
pozorovat, ako sa kontextové elementy umiestnené v jednotlivych farebnych pasmach

skombinovali do vysledného celku.

(R

Obrazok 15. Ukazka procesu skombinovania kontextovych elementov 1x, 2x, 3x do
vysledného prvku kontextu (1x,2x,3x). Na priklade je zobrazeny pripad maligneho
plo$ného nalezu

V ramci jednotlivych klasifikaénych uloh budeme konkrétny testovaci scenar,
venujuci sa konkrétnej kombinécii kontextovych elementov, oznacovat’ zjednoduSene ako
kontext. Scenare s totoznou informaciou vo vsetkych troch kanaloch ( (1x,1x,1x),
(2x,2x,2x), (3x,3x,3x) ) st funkéne ekvivalentné so scenarmi klasického testovania na
nemodifikovanych ¢iernobielych obrdzkoch (odstupiiovaného rozliSenia), kde kazdy
farebny kanal obsahuje tie isté data. Na§ zaujem sa prirodzene prednostne sustred’oval na

scenare, kde kanaly obsahovali réznorodejsSie kombindcie elementov.
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8  Skripty pre trénovanie s modelom ResNet50

Pre pripravu dat, pracu s neurénovou sietou, trénovanie a testovanie sme pouzivali
kniznicu Keras jazyka Python. Kniznica Keras [34] predstavuje APl framework, ktory
sluzi ako vysokouroviiovd nadstavba nad nizkouroviiovymi kniznicami, ako je napr.
Tensorflow, ktory sme prave pouzili ako ,,backend” aj v tejto praci. Keras zefektiviiuje
pracu s modelmi strojového ucenia a umelej inteligencie tym, Ze abstrahuje niektoré
Standardné procesy do praktickych a pouzitelnych funkcii. Vzhl'adom na to, Ze kniZnice
sluziace na vyvoj umelej inteligencie sa zvyknu ¢asom vyvijat’ a menit’ (samotny Keras
presiel znacnou evoluciou, kedy v roznych fazach doterajSieho zivotného cyklu podporoval
réznu mnozinu ,,backendovych” kniznic), uvddzame na tomto mieste verzie Kerasu a

Tensorflowu, ktoré sme pri nasich experimentoch pouzivali:

e Keras—-3.8.0
e TensorFlow —2.18.0

8.1 Priprava dat pred trénovanim

Zakladnym predpokladom pre trénovanie neurénovych sieti je existencia troch

Standardnych a samostatnych datasetov, do ktorych je naSe data potrebné rozdelit’:

e Trénovacia sada — pouziva sa na samotné trénovanie, kedy sa model u¢i vnimat’
vzorce a Struktary v datach — na zéklade prvkov tejto sady sa aktualizuji hodnoty
trénovatelnych parametrov — procesom spitnej propagacie podl'a hodnoty ,,loss”
funkcie.

e Validacna sada — pouziva sa na evaluaciu modelu po kazdej trénovacej sérii
(epoche) — na zéklade vysledku validovania sa upravuju hyperparametre modelu.

e Testovacia sada — pouziva sa na finalnu verifikaciu modelu — obsahuje data, ktoré
model predtym nevidel, pricom vysledok tejto verifikacie urcuje, do akej miery
dokaze model generalizovat, teda rozpoznavat vSeobecné vzorce pritomné v

datach. Podl’a tejto sady sa vyhodnocuju vysledky trénovania.

Zakladnym problémom, ktory sme v tejto faze riesili, spocival v korektnom

rozdeleni naSich vygenerovanych vyrezov medzi spominané tri sady.
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Trénovacie sady, ktoré sme v ramci roznych uloh pouzivali, sa prejavovali viac
(mikrokalcifikaty) ¢i menej (plosné nalezy) nevyvazenym poctom dat v jednotlivych
klasifikaénych skupinach. Na zaklade toho sme pristupovali k ruénému vyvazovaniu
datasetov. Dodatocné vyrezy sme ziskali ako modifikéacie existujucich vyrezov, pricom
konkrétne sme pouzili osovo prevratené varianty, podla osi x aj y. Tento druh modifikacie
predstavuje jeden z klasickych a overenych sposobov rozsSirovania datasetov. Ked'ze sa ale
nejednd o originalne, unikatne data, chceli sme zabezpecit, aby sa origindlny vyrez spolu
so vSetkymi modifikaciami, ktoré z neho pochadzaju, zaradili do rovnakej datovej sady.
Cielom bolo predist’ situacii, kedy by sa povodny vyrez alebo ktorykol'vek jeho variant
nachadzali sucasne v trénovacej aj testovacej sade, ¢im sme chceli eliminovat’ pripadné
skreslenia vysledkov verifikdcie natrénovaného modelu, ked’Ze testovacia sada by mala

pozostavat’ len z dat, ktoré model nikdy nevidel.

Kedze kniznica Keras v zédklade tito funkcionalitu neponuka, dosiahli sme ciel’
pouzitim vlastného systému rozc¢lenenia dat, skombinovanym s modifikovanymi internymi

funkciami Kerasu na vytvaranie hotovych datasetov, vhodnych ako vstupy do modelu.

Konkrétne rozdelenie datasetu medzi trénovaciu, validaénll a testovaciu sadu, je
zavislé od pouzitej celo¢iselnej nasady do generatora pseudondhodnych disel, ktory
pouziva funkcia train_ test split(), ¢o je interna funkcia Kerasu. Aby sme zachovali
konzistenciu a mohli navzajom porovnavat vysledky trénovania, najméd pri roéznych
scenaroch v ramci jednej klasifikacnej tlohy, pouZzili sme pri kazdom experimente totozné

hodnoty nasad, a to konkrétne:

e 42 - nasada pouzita pri rozdeleni kompletného datasetu na trénovaciu sadu a zvySok

e 84 —nésada pouzita pri rozdeleni zvysku na valida¢nu a testovaciu sadu

Hodnoty nasad boli zvolené nahodne.

Vzhl'adom na metodiku rozdelenia dat tak, aby sa varianty povodného obrazka
nemieSali v jednotlivych sadach, vychddzajicu zo spolo¢ného zdkladu nézvu suborov,
mdze pouzitie rovnakych nasad spdsobit’ Specifické rozdiely v rozdeleni aj pri pouziti
datasetov totoznych velkosti. (vid’ drobné rozdiely pri koncovych velkostiach sad v tilohe

klasifikacie plosnych nalezov oproti sadam v klasifika¢nej tlohe mikrokalcifikatov).

46



FRI UNIZA DIPLOMOVA PRACA

V rémci celej prace sme pouzivali jednotny pomer mnozstva dat v jednotlivych

sadach:

| trénovacia sada | : | validacna sada | : | testovacia sada | =0.70 : 0.15: 0.15

8.2 Priprava modelu

Na Obrazku 16 uvadzame kone¢nu podobu architektiry modelu, ktora bola pouzita
na trénovanie vo vsetkych klasifikacnych tlohadch. Model pozostava z vlastnych vrstiev
modelu ResNet50, obohatenych o d’alSie pridané vrstvy. Pre model ResNet50 sme sa
rozhodli na zaklade vyskumu kolegu Adama Mracka [35], ktory porovnaval vykonnost
roznych rezidualnych architektir na datach z CBIS-DDSM. Tento model sa v iom ukazal
byt vhodnym kompromisom medzi valida¢nou presnostou a robustnost'ou architektury,
ked’ dosiahol vysledky len o 1.3% nizSie ako ResNet101 s viac neZ dvojnadsobnym poctom

vrstiev (blokov).

Layer (type) Output Shape
resnet50 ( (None, )
rescaling ( (None, )

Total params: (93.98 MB)
Trainable params: (93.78 MB)
Non-trainable params: (207.50 KB)

Obrézok 16. Popis vysledného modelu pouzitého v experimentoch

Pre tcely binarnej klasifikacie st vlastné konvoluéné vrstvy modelu ResNet50

napojené na nasledujuce dodatocné vrstvy:

e ,Rescaling” vrstva — Skdlovacia vrstva, upravuje vstupné data (v tomto pripade
pixelove hodnoty) z intervalu [0, 255] do intervalu [0, 1]
e ,Dense” vrstvy — klasické vrstvy plne prepojenych neuronov, zakoncené

vystupnou vrstvou, ktord produkuje vysledok klasifikacie. Vzhl'adom na to, ze sme
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pouzili ResNet50 architektiru bez zavere¢nej plne prepojenej vrstvy, museli sme

tieto vrstvy dodat’ do modelu manuélne.

Na obrazku tiez mozeme vidiet’ celkovy pocet parametrov (,,Total params™) a pocet
trénovatelnych parametrov (,,Trainable params”). TrénovateI'né¢ parametre zahfnaja

parametre vnutri reziduadlneho modelu, spolu s parametrami plne prepojenych vrstiev.

Aj nami pouzitd verzia modelu bola inicializovand so zaciatocnymi vahami
pochadzajdcimi z trénovania na databaze ImageNet. Ucinili sme tak preto, ze nahodna
pociatocnd inicializacia vah by jednak zhorSila schopnost porovnavania vysledkov
jednotlivych scenarov medzi sebou, a jednak by zna¢ne spomalila tréning a vyziadala si
vacsi pocet trénovacich epoch. S nasho experimentovania s nastavenim vah vyplynulo, Ze
model pri nami zvolenom pocte epoch rovnom 20 vykazoval na predtrénovanych vahach

vysSie testovacie presnosti v rddoch niekol’kych prercent.

8.3 Pociato¢na optimalizacia trénovacieho modelu

V ramci pripravy na tréningovy proces sme najskor uskutocnili optimalizaciu
hyperparametrov nasho pripraveného modelu. Model sme optimalizovali s pouzitim
zdkladného kontextu (1x,1x,1x), teda na neupravenych povodnych Cciernobielych
snimkach. Tento kontext totiz sluzil pri naSich experimentoch ako referenény bod, voci

ktorému sme porovnavali vplyv ostatnych scenarov s pridanym kontextom.

Zamerali sme sa na nasledujucu dvojicu hyperparametrov:

e |earning_rate — tento parameter urCuje mieru aktualizacie vah modelu v odpovedi
na aktualnu chybu. Pri prili§ nizkej hodnote model konverguje k optimalnym
vaham pomaly, ¢o moze viest' k dlhym a neefektivnym tréningom. Prili§ nizka
hodnota potom mo6Ze spdsobit’ nestabilné chovanie modelu, kedy model nemusi byt
schopny spravne konvergovat’ do lokalnych minim stratovej funkcie.

e Dbatch_size — urCuje mnozstvo vzoriek dat, ktoré sa v jednom kroku pouziji na

tréning a aktualizovanie vah.
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V prvej faze sme polozili ,batch size“ rovnu 32 aoptimalizovali sme
,learning_rate®“. Vyskusali sme 6 $tandardnych hodnét veli¢iny a porovnali sme vyslednu

presnost’. Testovali sme tieto hodnoty:
e 0.1,0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001

Na obrazku nizSie uvadzame porovnanie ziskanych presnosti (,,accuracy®) pri

pouziti jednotlivych hodnoét.

Testovacia presnost (Accuracy) vzhladom na parameter Learning Rate

0.70 4

e e e

wn o o

vl o «
L L

Testovacia presnost (Accuracy)

e

w

o
L

Learning Rate

Obrazok 17. Porovnanie testovacej presnosti pri pouziti réznych hodnét ,,learning rate*

Z vysledkov vidime, Ze najvicsiu presnost sme zaznamenali pri hodnote 0.00001,
ktori sme na zaklade toho nastavili pre na§ model. S takto nastavenou a zafixovanou
hodnotou ,,learning rate“ sme nasledne pokracovali do druhého kroku — optimalizacii
hyperparametra ,,batch size®. Tu sme testovali trojicu hodn6t 16, 32 a 64 (hodnota 32 bola
otestovana v predoslom kroku, lebo sme ju ako strednti z moznosti zvolili ako zakladnt).

Vysledky opat’ uvadzame v grafe.
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Testovacia presnost (Accuracy) vzhladom na parameter Batch Size
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Testovacia presnost (Accuracy)
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16 32 64
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Obréazok 18. Porovnanie testovacej presnosti pri pouziti roznych hodnét ,,batch size

Podrla ziskanych presnosti sme parameter ,,batch size* modelu stanovili na 32.

3
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9  Vysledky trénovania na datach z CBIS-DDSM

V tejto kapitole predstavime vysledky naSho testovania a experimentovania s
pridavanim kontextu do trénovacich déat ziskanych z databdzy CBIS-DDSM. Dévodom na
prednostné zameranie sa na tato databazu je ten, ze predstavovala na$ primarny zdroj dat,
ku ktorym sme nasledne az ako sekundarnu ulohu dokladali data z EMBEDu (vysledky

trénovania na zmieSanych datach su spracované v Kapitole 10).

Najskor sa zameriame na vysledky klasifikaénej tlohy plosnych nalezov, a
nasledne popiSeme zistenia z ulohy klasifikacie mikrokalcifikatov. Popis vysledkov sa
zameria na vSeobecny trend vplyvov priddvania réznych typov kontextu a zhrnutie

pozorovani. V rdmci kazdého testovacieho scenara sme sledovali tieto metriky:

Tp+ Tn
Tp+ Fp+ T+ Fy

Presnost’ (,,Accuracy”) =

. Tp
e  Precision” =
T;
e  Recall“ = P
e ,Loss“ - hodnota stratovej funkcie (,,loss function®) na konci testovania — t0to

metriku meriame kvoli vac¢Sej uplnosti vysledkov, ale v préci ju neanalyzujeme
Premenné vo vzorcoch definujeme nasledovne:

e Tp — pocet skutoéne pozitivnych odhadov modelu — pocet nalezov, ktoré boli
pozitivne, a model ich spravne identifikoval ako pozitivne

e Th - poCet skutoéne negativnych odhadov modelu — pocet nalezov, ktoré boli
negativne, a model ich spravne identifikoval ako negativne

e Fp— pocet falosne pozitivnych odhadov modelu — pocet nalezov, ktoré boli
negativne, ale model ich nespravne identifikoval ako pozitivne

e Fn — pocet faloSne negativnych odhadov modelu — pocet nalezov, ktoré boli

pozitivne, ale model ich nespravne identifikoval ako negativne
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V nasom kontexte st pozitivne ndlezy reprezentované zhubnymi nalezmi, a
negativne nezhubnymi nalezmi. Hodnoty metrik sa vzdy vzt'ahuju na vysledky z testovacej

sady.

Okrem tychto Statistik sledujeme pri kazdom pokuse aj tzv. maticu zamen

(,,confusion matrix”), ¢o je Stvorcova matica typu 2x2, ktord ma nasledujuci tvar:

Ty

Obrazok 19. Matica zdmen

9.1 Kontext v klasifikacii mikrokalcifikatov

Plosné nalezy sme testovali na v rozliSeni vyrezov 224 x 224, a pre kazdy testovaci
scenar sme vykonali 20 trénovacich a validaénych epoch. Kvoli pociato¢nej nevyvazenosti
datasetu vzhl'adom na klasifika¢né triedy (benigne nalezy — 765, maligne nélezy — 352),
sme prikrocili k manualnemu vyvazeniu oboch tried, pridanim augmentovanych, osovo
prevratenych variant existujucich vyrezov. Vzhladom na nutnost' delenia vysledného
datasetu na trénovaciu, valida¢nu a testovaciu sadu, a snahu poskytnat’ do vSetkych troch
sad dostatocné mnoZstvo dat, sme pouzili augmentované vyrezy nie len na dorovnanie, ale
aj roz8irenie oboch tried. Vysledny dataset obsahoval 2118 vyrezov, plne vyvaZenych

medzi zhubnu a nezhubnu triedu, a rozdelenych podl'a nasledujicej schémy:

e ftrénovacia sada — 1459 vzoriek
e valida¢na sada — 322 vzoriek

e testovacia sada — 337 vzoriek

Vysledky naSich experimentov naznacujl, Ze zahrnutie kontextu ma jednoznacny

vplyv na vysledni presnost’ klasifikdcie mikrokalcifikatov (kategoria ,,calc”). Pocas

52



FRI UNIZA DIPLOMOVA PRACA

testovania sme zaznamenali pozitivne aj negativne vplyvy kontextu, ktoré zaviseli od

pouzitia konkrétnej kombinacie kontextu.

Na Obrazku 20 vidime vyvoj presnosti (,,accuracy”) klasifikacie na testovacich
sadach, pri postupnom ,zvySovani’ kontextu, teda pridavani vysSich kontextovych
elementov. Pociato¢ny cerveny bod vyjadruje kontext (1x,1x,1x), teda scenar, kedy
trénujeme na povodnom snimku, bez pritomnosti akychkol'vek dodato¢nych informaécii.
Tento scenar prirodzene predstavuje zédkladny bod, voci ktorému sme porovnavali vSetky

ostatné scenare.

Testovacia presnost (Accuracy) vzhladom na typ kontextu

0.74 1

0.72 4

0.70

Testovacia presnost (Accuracy)

Kontext

Obrézok 20. Vyvoj presnosti vzhl'adom na pouzity kontext (mikrokalcifikaty)

Z grafu mozeme vycitat, ze pouzitie rozlicného typu kontextu spdsobuje roézne
zmeny testovacej presnosti. V nadpolovi¢nej vdésine pripadov (6 z 9) spdsobuje pridanie
kontextu zvySenie presnosti, pricom vysledny efekt osciluje medzi zvySenim znizenim.
Zaujimavy jav nastava pri kontexte (1x,1x,2x), kedy hodnota presnosti vysko¢i na
najvyssiu nameranu hodnotu (0.7507) oproti scenaru bez kontextu (0.6884), o predstavuje
zvysenie 0 6.23%. Tento vyrazny skok sa podarilo zreplikovat’ aj pri r6znych nastaveniach
pociatoénych hodn6t nédsad pre rozdelovanie dat do setov, ako aj pri opakovanom
trénovani z rovnakym hodnotami. Pri jednotlivych opakovaniach dosahuje tento scenér

mierne variabilné hodnoty, ale v§eobecny trend a strmost’ narastu ostavaju stabilné.

Na Obrazku 21 uvadzame porovnanie vSetkych kontextov (testovacich

scenarov) vo forme sthrnného zobrazenia ich vystupnych Statistik z testovacej sady a
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ich matice zdmen. Pod obrdzkom zhrnieme pozorovania, ktoré sme na zéklade tychto

vysledkov uskutocnili.
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Obréazok 21. Matice zamen pre vSetky kontextové scenare (mikrokalcifikaty)

Vidime, Ze skokové zvysenie celkovej presnosti kontextu (1x,1x,2x) voc¢i kontextu

(1x,1x,1x) je sposobené vyznamnym zvySenim spravnej klasifikdcie malignych nalezov,

54



FRI UNIZA DIPLOMOVA PRACA

zatial’ ¢o v pripade benignych néalezov nastal mierny pokles spravnych zaradeni. Taktiez
vidime, ze zlepSenie suvisiace s malignymi nalezmi (viac skuto¢ne pozitivnych a mene;j

faloSne negativnych predikcii) sa prejavilo aj na zvySeni Statistiky ,,recall”.

Dal$im zaujimavym zistenim je vyznamne;jsi pokles presnosti v pripade kontextu
(2x,2x,2x). Tu vidime takmer totozné skokové zlepSenie klasifikdcie malignych nalezov
oproti povodnému kontextu (1x,1x,1x) ako v predoslom pripade, ale zaroven aj dalSie
vyraznejSie zhorSenie urcenia benignych nalezov, ktoré zraza celkovu presnost. V tomto
pripade sa schopnost’ rozliSovat’ nezhubné nalezy blizi 50%, teda takmer ndhodnému

vyberu.

Od tohto bodu, pri scenaroch zahfiajicich kontextové elementy (2x,2x,3x)
a (2x,3x,3x), dochadza k postupnému zlepSovaniu predikcie nezhubnych nalezov, pri

sucasnom zachovani relativne vysokej presnosti predikovania zhubnych nélezov.

Dalsie, a posledné zhorienie vysledkov nastalo pri poslednom testovacom scenéri —
kontexte (3x,3x,3x), ktory predstavuje pévodny obréazok, len trojnasobne odzoomovany,

s rovnakymi datami vo vSetkych troch farebnych kanaloch.

Vo vSeobecnosti z vysledkov moZeme pozorovat’, Ze zahrnutie kontextu sposobuje
zlepSenie klasifikacie plosnych nalezov, ¢o sa dosahuje najmé skvalitnenim urCovania
zhubnych nalezov. Tento jav je ciastone viditelny aj na maticiach zamen, kde
podpriemerné vysledky vo vyhodnocovani malignity vykazovali ¢asto prave tie scendre,
ktoré neobsahovali Ziadny dodato¢ny kontext ( (1x,1x,1x), (3x,3x,3x) ). Vynimkou z tohto
trendu je len kontext (2x,2x,2x). DalSou vynimkou hodnou pozornosti je kontext

(1x,2x,3x), na ktory sa teraz pozrieme bliZsie.

Kontext 1x,2x,3x je zaujimavy v tom, Ze stabilne naprie¢ réznymi klasifikaénymi
ulohami, dosahoval véc§inou priemerné az podpriemerné vysledky. Ide o jediny testovaci
scenar, v ktorom vstupné data pozostavaju z troch réznych typov kontextovych elementov,
¢im povodny obrazok prakticky =ziskava najviacSie a najrozmanitejSie mnoZstvo
dodatocnych dat (oproti ostatnym skiumanym scenarom). Ponuka sa teda prirodzena,
intuitivna hypotéza, Ze poskytnutie takejto formy dodatocnej informacie sa pozitivne
premietne do vysledkov klasifikacie, k comu ale nedoslo. Tento jav je mozné objasnit’
charakteristickym efektom pridavania dodato¢nych informacii do ¢iernobielych vstupnych

dat (a teda aj pridavania kontextu k pévodnemu obrazku).
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V pripade pouzitia nemodifikovaného ¢iernobieleho vyrezu (kontexty (1x,1x,1x),
(2x,2x,2x) a (3x,3x,3x)) je do siete na vstup privadzana ta ista informacia vo vsetkych
farebnych kanaloch, ¢o sa premietne do ur€itej formy symetrie a duplicity v hodnotach
vah, do ktorych model pri trénovani postupne konverguje. Pridanim ¢o ilen jedného
kontextového elementu tak zdvojnasobuje mnozstvo informécie, na ktorej sa model uci —
je teda potrebné aktualizovat' a optimalizovat’ ovela va¢§i pocet parametrov. Kontext
(1x,2x,3x) potom predstavuje eSte silnejSie zvyraznenie tohto javu. Domnievame sa, Ze
vysledky tohto kontextu su teda limitované potrebou dlhSieho trénovania a taktiez malym

mnozstvom dostupnych tréningovych dat.

Pre uplnost’ uvadzame aj vyvoj metrik ,,prescision” a ,,recall”, kde pre porovnanie

uvadzame aj pévodnu krivku vyvoja presnosti.

Testovacie metriky vzhladom na typ kontextu
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—8— Precision
—e— PRecall
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Obréazok 22. Porovnanie vyvoja kriviek presnosti, ,,precision" a ,,recall" (mikrokalcifikaty)

Mozeme pozorovat, ze trend krivky metriky ,precision”, hlavne pri vysSich
kontextoch, pomerne blizko napodobiiuje trend krivky presnosti. To mdézeme v tomto
pripade vysvetlit' tym, ze vo vicSine pripadov koliSu pocty skutocne negativnych odhadov
menej ako pocty skutocne pozitivnych odhadov, ¢o znamend, Ze skutocné pozitiva maju aj

vacsi vplyv na vyslednt presnost. Znamena to tiez, Ze prispevok skutocne pozitivnych
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odhadov do vypoctu ,,precision* bude taktiez vacsi nez prispevok faloSnych pozitiv, ¢im sa

aj pohyb tejto metriky dostava pod podobny vplyv ako v pripade presnosti.

Na zaver zhrnieme, ze zahrnutie kontextu pri klasifikacii mamografickych
mikrokalcifikaitov ma potencial zlepsit celkovi presnost’ predikcie, k ¢omu prispieva

prevazne zlepSena schopnost’ identifikdcie malignych nadorov.

9.2 Kontext v klasifikacii ploSnych nalezov

V pripade vySetrovania plosnych nalezov sme zacali na vyrezoch rozliSenia
224*224, a opiat sme pre kazdy kontextovy scenar vykonali 20 trénovacich epoch.
Pociato¢na nevyvazenost’ poc¢tu benignych a malignych vyrezov nebola tak drasticka ako v
minulom pripade (853 zhubnych nalezov a 747 nezhubnych nalezov). Kvéli celkovej
konzistencii naprie¢ lohami sme obe sady znova rozsirili pomocou osovo prevratenych
variant tak, aby vysledné pocty suhlasili s po¢tami v tlohe klasifikacie kalcifikatov
(celkovo 2118 vyrezov, rovnomerne rozdelenych pre obe klasifika¢né triedy). Datové sady

pozostavaji z nasledovného poctu vzoriek:

e trénovacia sada — 1462 vzoriek

e valida¢na sada — 320 vzoriek

e testovacia sada — 336 vzoriek

Analyzu sme vykonali na vysledkoch z testovacej sady.

Na Obrazku 23 znazorfiujeme vyvoj celkovej presnosti (,,accuracy”) klasifikacie

vzhl'adom na jednotlivé testovacie scendre, po vykonani pociato€nej série experimentov.
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Testovacia presnost (Accuracy) vzhladom na typ kontextu

Testovacia presnost (Accuracy)

Kontext

Obréazok 23. Vyvoj presnosti vzh'adom na pouzity kontext (plosné nalezy)

Zakladnym pozorovanim je to pri tejto tlohe to, ze klasifikacia ploSnych nalezov je
tazSia uloha ako klasifikécia mikrokalcifikatov, ¢o vyplyva zo vSeobecne niz§ich hodnot
presnosti. Domnievame sa, ze zlozitost’ tejto ulohy spociva najméd vo velkej variabilite

vel'kosti, v kombinacii s ¢asto nezretelnym ohranic¢enim okrajov nalezov.

Na obrazku mézeme pozorovat’ jasny primarny trend postupného stiipania presnosti
vzhladom na pribudajici kontext. Aby sme pochopili pricinu tohoto javu, spolu s
anomalne nizkou presnostou poc¢iatoéného kontextu (1x,1x,1x), uvadzame na Obrazku 24
histogram origindlnych velkosti plosnych nalezov tak, ako sa nachadzaju v CBIS-DDSM,

teda pred extrakciou, centrovanim alebo Skdlovanim.
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Obréazok 24. Histogram velkosti plo§nych nalezov v CBIS-DDSM

Pocty v jednotlivych intervaloch udavaju pocty plosnych nalezov, ktorych Sirka aj
vyska sa nachddza v danom rozmedzi. Vidime, Ze vel'ka vicSina nalezov spadéd prave do
intervalu 224 — 448 pixelov (€o predstavuje rozsah kontextového rozlisenia medzi 1x a 2x).
Toto vysvetluje extrémne nizku presnost’ pri kontexte (1x,1x,1x) — pouzitd vel'kost’ vyrezu

je prilis mald, aby pokryla priestor celého nalezu.

Taktiez vidime, ze okamzite po pridani dodato¢ného kontextového elementu
vysledna presnost’ prudko stipa hore, pretoZze 'ubovolny kontextovy element (2x aj 3x) je
schopny poskytnit’ chybajiuce tdaje, ktoré vo vicsine pripadov minimalne pokryji celu
plochu nélezu. Zaujimavy jav, ktory si na grafe méZeme vSimnut, je aj to, Ze zahrnutie
kontextu spolu s pbévodnymi datami (kontextovy element 1x) nikdy nedosiahne taku
urovein presnosti, ako pri jednoduchom kontexte (2x,2x,2x), ktory vo vysledkoch vychadza
jednoznacéne najlepSie. hoci pozostava len z jedného typu kontextového elementu. Na
tomto priklade vidime, ze pokial’ povodné data nedokazu plne pokryt’ celu oblast’ nalezu,
tak ich zahrnutie m6Ze mat’ na celkovu kvalitu klasifikacie negativny dopad. ZmieSavanie
kontextov nemusi teda priniest’ len neutrdlny alebo benefi¢ny efekt. Ak teda niektory
kontextovy element obsahuje neuZito¢né alebo negativne interferujice informécie, moze to

vysledok trénovania zhorsit’.

Na Obrazku 25 uvadzame prehl'ad matic zamen pre jednotlivé testovacie scenare.
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Obrazok 25. Matice zamen pre vsetky kontextové scenare (plosné nalezy)
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Na zaklade matic mdzeme pozorovat’, ze nizka presnost’ kontextu (1x,1x,1x) je
spdsobend hlavne zlymi predpoved’ami nezhubnych nélezov, kde je celkova tspesnost’ len
69/164, Co predstavuje 42%. Vidime, Ze pridanie len jedin¢ho kontextového elementu
vysSej urovne tuto Statistiku vyrazne zlepsilo (aj ked’ za sticasného zhorsenia vysledkov pri
zhubnych nadoroch). Pri d’alSom postupnom priddvani a kombinovani kontextu vidime
konsolidaciu kvality predikcii, ked’ nastava postupné mierne narastanie celkovej presnosti,
pricom uspesnosti pre jednotlivé triedy osciluja na obe strany, ale nevychyluju sa
vyznamne od seba navzajom. Celkovo teda mdézeme povedat’, ze pridanie kontextu do
obrazku plosného néalezu poméha predikcii benignych nalezov, priCom ale zlepSenie
prebehne skokovo pri zahrnuti nejakého kontextoveho elementu, a nasledne sa uz vyrazne
nezlepSuje, iba osciluje. Zaroven su ale vysSie kombinicie kontextovych elementov
vyhodnejsSie, pretoze pomadahaju zarovenl udrziavat schopnost’ klasifikdcie zhubnych

nadorov, ktora pri pouziti len nizSich kontextovych elementov nie je dobra.

V ramci tejto ulohy sa ndm podarilo ukazat’ vplyv zahrnutia kontextu na vysledné
Statistiky klasifikacie plosnych nalezov. Na zéklade zisteni mdZeme opisat’ dva osobitné,

ale navzajom previazané javy:

e Pri nedostatoc¢nej kvalite (v nasom pripade vel'kosti) vstupnych dat, moze zahrnutie
dodato¢nych kontextovych informécii vysSej trovne pomoct’ zlepsit’ schopnost’
modelu rozpoznat’ klasifikovanu entitu. Tento efekt m6Zeme pozorovat pri pridani
elementov vysSieho radu do zakladného kontextu (1x,1x,1x)

e Pri dostato¢nej kvalite (v naSom pripade velkosti) vstupnych dat méze zahrnutie
kontextovych informacii niz$ej tirovne, ktoré neposkytuji uzito¢na formu detailu,
naopak trénovaci proces stazit’ a vysledky zhorsit. Tento jav mo6Zeme pozorovat’
pri ,,spidtnom* pridavani kontextu, kedy zahrnutie nizSieho kontextového elementu

do kontextu (2x,2x,2x) vedie k zhorSeniu vysledkov.

Najlepsie vysledky vykazuje uz spominany kontext (2x,2x,2x), u ktorého vidime
najlepSiu kombinéciu spravne pozitivnych a spravne negativnych nalezov. Vzhl'adom na
tento vysledok sme sa rozhodili vykonat’ tito testovaciu ulohu aj pre vyrezy, ktorych
zakladna velkost’ (tzn. vel'kost’ kontextového elementu 1x) Cinila 448%448, ¢o predstavuje

povodnu (pred zoskéalovanim na 224*224) vel'kost’ vyrezov kontextu (2x,2x,2x).
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Na zaver podkapitoly uvddzame graf porovnania kriviek vyvoja ,accuracy®,

»precision a ,,recall*:
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Obréazok 26. Porovnanie vyvoja kriviek presnosti, ,,precision" a ,,recall" (plo$né nalezy)

Na grafe mézeme tak ako v pripade klasifikacnej tlohy mikrokalcifikatov
pozorovat’ blizku previazanost’ kriviek presnosti a ,,precision®, zatial ¢o vyvoj metriky

»recall” je viac neusporiadany a nepredvidatel'ny.

9.3 Kontext v Kklasifikacii zvic¢Senych ploSnych nalezov

V tejto ulohe sme skumali vplyv pridania kontextu na vyrezy ploSnych nalezov
velkosti 448*448. Ostatné parametre trénovania sme oproti predoslej tlohe s vel'kostami
224%*224 zachovali totozné (rovnaky model, pocty trénovacich epoch, pocty vyrezov v

oboch triedach a vSetkych sadach).

Napriek tomu, Ze model ResNet50 bol predtrénovany na obrazkoch velkosti
224*224, je technicky aj prakticky mozZzné pouzit aj vicSie rozliSenia. Dovoluje to
architektira samotnej siete. Konvolu¢né vrstvy st z principu vel'kostne nezaujaté smerom
nahor — konvolucny filter sa jednoducho presuva nad datami s vys$im poctom riadkov a
stipcov, a vysledkom budii proporéne viésie mapy priznakov. Moznost’ napojit’ vysledny

62



FRI UNIZA DIPLOMOVA PRACA

vystup modelu na plne prepojené vrstvy je zabezpeceny blokom vykonavajicim proces
,»Global Average Pooling” (GAP), ktory je zapojeny za poslednou konvolu¢nou vrstvou.
Tento proces transformuje vystup z ,,poolingovej* vrstvy na plochy jednorozmerny vektor
velkosti 2048, ktory je d’alej mozné napojit’ na 'ubovolnu plne prepojentt vrstvu. Na
obrazku nizSie zobrazujeme priklad fungovania funkcie GAP, ktord mapy priznakov

konverguje do jednorozmerného vektora (obrazok bol prevzaty z ¢lanku[36]).
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Obrazok 27. Vizualizacia funkcie ,,Global Average Pooling"

Jedinym podstatnym rozdielom oproti pdvodnej, ,,menSej;” verzii Ulohy je
prispdsobenie velkosti ostatnych kontextovych elementov vzhl'adom na element 1x.

Elementy v tejto ulohe mali nasledujuce rozliSenia:

o 1x-—448*448
o 2X—896*896 (zoskalované na 448*448)
o 3x—1344*1344 (zoskalované na 448*448)

Toto hodnoty sme zvolili zdmerne preto, aby sme zachovali konzistentnd metodiku
oproti predoSlym klasifikacnym uloham — cielom bolo zachovat vzijomné velkostné
pomery medzi elementami (2x = 2*1x, 3x=3*1x). Sekunddrnym cielom bolo otestovat’

spravanie a vplyv znacne Sirokého kontextu.

Na Obrazku 28 opiat’ uvadzame graf vyvoja celkovej presnosti naprie¢ scenarmi s
postupnym pridavanim kontextovych elementov, vzh'adom na referencny bod zakladného

kontextu (1x,1x,1x).
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Testovacia presnost (Accuracy) vzhlladom na typ kontextu
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Obrazok 28. Vyvoj presnosti vzhl'adom na pouzity kontext (zvd¢Sené plosné nalezy)

Na grafe je ihned’ viditelnd pomerne nizka celkovd presnost’” naprie¢ celym
spektrom testovacich scendrov. Zaujimavé je porovnanie zac¢iatocného kontextu (1x,1x,1x)
voci kontextu (2x,2x,2x) v predchadzajicej ,,mensej” tlohe. Data v tychto kontextoch
pochadzaju z rovnakych vyrezov vel'kosti 448*448, s tym rozdielom, ze v minulej ulohe
boli zoskdlované na 224*224. Vidime, Ze v tomto pripade pouzitie vyrezov nativnej
velkosti 448x448 prinieslo vyrazne horSie vysledky (presnost 0.7321) ako pouzZitie

Skalovanej verzie (presnost’ 0.6131).

U tejto ulohy mézeme taktiez pozorovat’ podobny jav ako pri testovani kalcifikacii
— pridanie jediného vysSieho kontextového elementu k zakladnému kontextu (1x,1x,2x)

prinieslo relativne vyznamné zlepSenie.

Zaujimavy je interval medzi kontextami (1x,3x,3X) a (2x,3%,3x), na ktorom vidime
stabilny ndrast presnosti v kazdom d’alSom Stadiu. Kone¢ny testovaci scenar (3x,3x,3x)
vykazuje znova zhorSenie oproti priamo predchadzajicim scendrom. Tento jav mdZeme v
tomto pripade interpretovat’ tak, ze prili§ Siroky kontext bez zahrnutia nizSieho
kontextového elementu, ktory by poskytoval blizsi detail, zhorSuje celkovy vysledok.
Zéaroven to znamend, Ze v tejto konkrétnej tilohe poskytuje element 2x elementu 3x

uzitoéné dodato¢né informacie.
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Aj v tejto klasifikacnej tlohe sa stretdvame s efektom, kedy maximalne zmieSany
kontextovy variant (1x,2x,3x) priniesol relativne velmi slaby vysledok. Pri¢inu si

vysvetl'ujeme obdobne ako v predchadzajtcich pripadoch.

Na nasledujucom obrazku (Obrazok 29) uvadzame stbor matic zamen pre vSetky

scenare tejto klasifikacnej tlohy.
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Obrazok 29. Matice zamen pre vsetky kontextové scenare (zvacSené plosné nalezy)

Celkovu znizenu kvalitu vysledkov v porovnani s predoslou ulohou na menSich

vyrezoch vidime prave v pouziti zvySeného rozliSenia vyrezov. Viacsia vel'kost vyrezu

dovol'uje uchovat’ viac nizko-uroviiovej informacie, ¢o moéze sposobit’, ze model sa uéi na

»heuzitocnych” detailoch a prehliada podstatné vzorce vysSieho stupiia. Problémom
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vicsieho rozliSenia moze byt aj vyS$i narok na trénovanie — potreba robustnejSicho
modelu, vyssieho poétu trénovacich epoch, viac déat.
Problém mozného nedostatocného poctu dat sme sa rozhodli otestovat’ pridanim

novych dat, ktoré sme ziskali z databdzy EMBED. Trénovaniu na zmieSanych datasetoch

sa budeme venovat’ v nasledujlcej kapitole.

Na zaver eSte opdt uvddzame graf porovnania kriviek vyvoja jednotlivych
sledovanych metrik, na ktorom znova vidime hlavne podobnost’ kriviek presnosti a

,precision®:
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Obréazok 30. Porovnanie vyvoja kriviek presnosti, ,,precision" a ,,recall" (zva¢Sené plosné
nalezy)

Zaroven vidime eSte vyraznejSiu chaotickost’ krivky veli¢iny ,recall, ¢o je
sposobené velkym kolisanim kvality predikcie zhubnych nalezov (tzn. mnozstva skutoc¢ne
pozitivnych predikcii). ZvySenie skutocne pozitivnych odhadov nezvySuje ,recall” len
samo o0 sebe, ale automaticky priamo uUmerne vedie ku zniZeniu faloSne negativnych
klasifikacii, ¢o vedie k d’alSiemu zvySeniu tejto metriky. Analogicky to potom plati aj pri

poklese hodnoty skuto¢nych pozitiv.
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10 Vysledky trénovania na zmieSanych datach

V tejto kapitole rozoberieme vysledky trénovania na datach poskladanych z databaz
CBIS-DDSM a EMBED. Nové, spolo¢né datasety sme vytvorili tak, ze k pdvodnymi, plne
vybalansovanym datam z CBIS-DDSM sme prilozili data z EMBEDu, vyvazené do
najvyssej moznej miery vzhladom na nasu metodiku. Budeme nasledovat priklad
z predoslej kapitoly a ako prvej sa budeme venovat’ klasifikacnej tlohe mikrokalcifikatov,
a plosné nalezy opiSeme ako druhé. Doraz budeme klast’ najma na porovnanie vysledkov
voc¢i povodnej tlohe s mensim poétom dat, s cielom identifikovat’ vplyvy novych dat na
vykonnost’ trénovania. VSetky parametre tréningu st totozné s parametrami originalneho

testovania.

10.1 Kontext v klasifikacii mikrokalcifikatov

ZEMBEDu sa nam podarilo pre trénovanie kalcifikatov ziskat’" 877 novych
zdznamov, z ktorych 732 bolo benignych a 145 malignych. Dramatick nevyvazenost’
nového datasetu sme vzhl'adom na konzistentnost metodiky dorovnali pridanim osovo
prevratenych verzii zhubnych nalezov. Kvdli ich vel'mi malému poctu sme prikrocili aj
K pouzitiu variantu s invertovanymi oboma osami — novy obrazok vznikol dvojstupniovym
procesom ,kedy prevratenie osi X bolo nasledované prevratenim osi y. Vysledny EMBED
dataset napokon obsahoval 732 nezhubnych a 580 zhubnych nélezov. Tieto data sme
zaniesli k pbvodnym mikrokalcifikatom z CBIS-DDSM datam a na ich kombinacii sme

vykonali kompletnu sadu testovacich scenarov.

Na Obrézku 31 uvadzame porovnanie naucenych presnosti medzi poévodnymi

a novymi datami pre jednotlivé kontexty:
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Porovnanie testovacej presnosti (Accuracy) na povodnych a zmiesanych datach

—e— CBIS-DDSM
0.74 —e— CBIS-DDSM + EMBED
T 0.72 1
o
3
¥}
£ 0.70
=)
%]
o
& 0.68
<
(=9
1]
'S 0.66
[+
-
2
& 0.64
0.62
T T T T T T T T T T
! o o o o o o o
oF oF oF oF oF oF o o F P
N F A A N s A A o i
oF oF oF oF oF & at ar at ot

Kontext

Obréazok 31. Porovnanie vyvoja presnosti na povodnych a zmieSanych datach
(mikrokalcifikaty)

Z vysledkov mozeme vidiet, Ze v pripade Kalcifikadtov spésobilo pridanie dat
z EMBEDu celkové a vSeobecné zhorsenie vysledkov naprie¢ celym spektrom testovacich
scenarov. Pre Ziadny z pouZitych kontextov sa nepodarilo dosiahnut’ vys§iu presnost’ ako
pri ekvivalentnom pokuse s pévodnymi CBIS-DDSM datami. Leps$i vykon zmieSanych dat
mozZeme pozorovat len pokial budeme porovnéavat’ viacero rdéznych kontextov medzi
sebou amedzi tlohami (napr. kontextovy scendr (2x,3x,3x) dosahuje pri zmieSanych

datach lepsie vysledky ako pri pouziti povodnych dat s kontextom (2x,2x,2x)).

Zaujimava je perzistencia javu tykajiiceho sa kontextu (1x,1x,2x), ktory aj nad’alej
sposobuje oproti zdkladnému kontextu (1x,1x,1x) solidne zlepSenie, hoci ndrast presnosti
nie je v porovnani s pdvodnou Ulohou tak dramaticky. Napriek tomu aj v tomto pripade

poskytuje kontext (1x,1x,2x) najlepsiu celkovi presnost’.

Najvicsi rozkol medzi oboma krivkami nastal pri kontexte (1x,3x,3x), kde rozdiel

medzi pouZitim povodnych a zmieSanych dat ¢inil az 11.12%.

Celkové plosné zhorSenie vysledkov moze byt spdsobené potencialne nizSou
kvalitou kalcifikatovych dat v EMBED databéze, o ale ako laici nie sme schopni posudit’.

Dalsou pri¢inou moze byt prave efekt rozdielnej metodiky vytvarania snimok (nativne
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digitalne vs. pévodne analogické snimky) medzi oboma databdzami, ktora spdsobuje aj

viditel'né rozdiely v celkovom vzhl'ade vyrezov.

10.2 Kontext v Klasifikacii ploSnych nalezov

Pre potreby Ulohy s ploSnymi nalezmi sme boli schopni extrahovat 697 novych
vyrezov, z ktorych 537 bolo benignych a 160 malignych. Aj tu sme narazili na zna¢na
nevyvazenost’, hoci mens$iu nez v pripade kalcifikatov, takze sme boli schopni pomocou
osovo prevratenych variant datasety pre obe klasifikaéné triedy plne vyvazit. Nové data
sme opat’ zakomponovali do origindlnych CBIS-DDSM setov a zopakovali sme vsetkych
10 testovacich scendrov za nezmenenych podmienok. Vysledky a porovnanie presnosti

ukazuje graf niZSie.
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—&— CBIS-DDsSM
0.72 4 —®— CBI5S-DDSM + EMBED

0.70 1

0.68 A

0.66

0.64 1

0.62

Testovacia presnost (Accuracy)

0.60 A

0.58 A

~
& oF aF o o o
Kontext

Obrazok 32. Porovnanie vyvoja presnosti na povodnych a zmiesanych datach (plosné
nalezy)

V tomto pripade pozorujeme, Ze situacia je ovela roznorodejSia ako v pripade
mikrokalcifikatov. Vo vSeobecnosti pozorujeme, Ze zlepSenie alebo zhorSenie vysledkov je
vyrazne zavislé od pouzitého kontextu. Vidime, Zze v pripade nizSich kombinacii
kontextovych elementov sa zmieSanym datam dari o dost’ lepSie. To je najviac vidite'né
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prave na zé&kladnom kontexte (1x,1x,1x), kde pridanie vyrezov z EMBEDu zlepsilo
presnost’ 0 6.47%. Situicia sa ale obrati na prelome kontextov (1x,2x,3x) a (1X,1x,3X),
kedy sa presnost” zmieSanych dat dostane pod troven presnosti pdvodnych dat, kde uz
prakticky ostava. Na tejto Ulohe vidime teda pomerne zaujimavy jav, kedy zvacSenie poctu
dat pomaha klasifikacii pri pouziti nizSich kontextov, ale Skodi jej pri pouziti vysSich
kombinécii.

Zaujimavostou je aj prekvapivo dobry vysledok kontextu (1x,2x,3x), ktory vo
vacésine uloh dosahoval skor podpriemerné vysledky, ale v tomto pripade vyprodukoval

najvyssiu presnost’ zo vSetkych scenarov.

10.3 Kontext v Kklasifikacii zvicSenych plosnych nalezov

V ulohe klasifikacie plosnych nalezov so zvySenym zdkladnym rozliSenim
448*448 sa prvy krat naplno prejavil vplyv rozsireného mnozstva dat, ktory moézeme

jasne pozorovat’ na grafe porovnania s pdvodnou ulohou.

Porovnanie testovacej presnosti (Accuracy) na pévodnych a zmiesanych datach

0.74 A
—e— CBIS-DDSM

—&— CBIS-DDSM + EMBED
0.72 1

0.70 4

0.68

0.66

Testovacia presnost (Accuracy)
e
o
=Y
L

0.62

Kontext
Obrézok 33. Porovnanie vyvoja presnosti na povodnych a zmieSanych datach (zviacsené

plosné nalezy)

Graf ukazuje plosné zlepSenie presnosti u kazdého z testovacich scenarov, kde

jedinou vynimkou je kontext (1x,1x,2x), u ktorého je zlepSenie zanedbatel'né.
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Vidime, Ze uoboch porovnavanych kriviek dochddza k podobnému trendu
postupne rasticich presnosti v druhej polovici grafu, vteda v priestore kontextov
vyuzivajucich vyssie kontextové elementy. Tento efekt sa zd4d byt urCitym spdsobom
spolo¢ny pre vSetky ulohy nad plosnymi nalezmi, pretoze ho v urcitej forme pozorujeme aj
pri Ulohe s plosnymi nalezmi zékladnej velkosti 224*224. Najlepsi vysledok pri obidvoch
ulohach na zvicsenych vyrezoch sme zaznamenali na kontexte (2x,3x,3x). Pri zmieSanych
datach sa ale jeho dobry vykon zvyraznil do takej miery, Ze suverénne prekonal ostatné

kontexty, pricom druhy najlepsi kontext (2x,2x,2x) v presnosti prekonal o 3.63%.

Cenou za ziskané zlepSenie vSak bola vypoctova narocnost’ trénovacieho procesu.
Pouzitie vyrezov zakladnej velkosti 448*448, spolu so zavedenim novych dat z databazy
EMBED zvysilo celkovy ¢as na vykonanie jedné¢ho testovacieho scenara na nami
pouzitych pocitatoch z jednej hodiny (len CBIS-DDSM data, rozliSenie 224*224) na

takmer 7 hodin.
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11 Experiment s umiestnenim kontextoveho elementu

Na zéver sme vykonali experiment, ktorého cielom bolo otestovat’ potencialny
vplyv polohy kontextového elementu na vysledky trénovania. Pod polohou mame na mysli
umiestnenie elementu do Specifického farebného kanala vstupného obrazka. Pre pokus sme
pouzili testovaci scenar (1x,1x,3x) pre klasifikacnu lohu mikrokalcifikatov, v ktorom sme
postupne menili poziciu kontextového elementu 3x. Otestovali sme tri mozné varianty:
(3%x,1x,1x), (1x,3%x,1x) a (1x,1x,3x). Na Obrazku 34 mézeme pozorovat’ vizualny vplyv,

ktory ma zmena umiestnenia elementu do odlisnych farebnych kanalov.

Obréazok 34. Porovnanie vzhl'adu vysledného vyrezu v zavislosti od umiestnenia
kontextoveho elementu 3x

Parametre tréningu (pocet epoch, rozlozenie sad, pouzity model) boli totozné s tymi
v ulohe trénovania kalcifikatov. V ramci vysledkov tréningu sme sledovali celkovu

presnost’, ktorej porovnanie pre jednotlivé varianty uvadzame niZSie.
Presnost ( (3x,1x,1x) ) =0,7122
Presnost ( (1x,3x,1x) ) =0,7181
Presnost ( (1x,1x,3x) ) = 0.7092

Na zaklade vysledkov konStatujeme, Ze pozicia kontextového elementu
neovplyviiuje vysledok trénovania. Malé rozdiely v presnosti sU prirodzené a vyplyvaju
z pritomnosti nahodnosti v trénovacom procese (napr. nahodné zamieSanie dat medzi

jednotlivymi epochami).
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12 Zaver

V tejto praci sme sa zaoberali tematikou mamografie, ato z viacerych réznych
hladisk.

Prvym, najddlezitejSim hladiskom bolo trénovanie neurénovych sieti
pre klasifikovanie nalezov z mamografickych snimok na zhubné anezhubné. Nasim
cielom bolo otestovat unikatny pristup k modifikdcii vstupnych dat pouzitych na

trénovanie, ktory spocival v zahrnuti SirSieho okolia ndlezu vo forme tzv. kontextu.

Aby sme ale boli schopni experimenty vykonat,, potrebovali sme najskor ziskat’ a
vytvorit potrebné vstupné data, ¢im sa dostavame k druhému aspektu, ktoremu sme sa
v préci venovali — mamografickym databdzam. Najskdr sme sa detailne oboznamili
s dvoma konkrétnymi prikladmi verejnych databaz — CBIS-DDSM a EMBED. Popisali
sme ich Strukturu, sposoby ako pracovat’ zich datami acim sa navzajom odliSuj.
Odpozorovali sme vSak taktiez aj spolocné znaky anajmé podobnosti v pracovnych
postupoch, ktoré sme uoboch vyuzivali na pristupovanie k datam, ich zobrazovanie
a extrakciu. Tieto vSeobecné vzorce sme nasledne premietli do vytvorenia jednotného
objektového modelu, v ktorom sme dokézali abstrahovat’ a zadefinovat’ kI'i¢ové procesy
prace s mamografickou databazou, a ktory nam umoznil na ne nahliadat’ pod zjednotenym
rdmcom, ale s dostatoénou flexibilitou na zabezpeCenie databazovo-$pecifickych

poziadaviek.

Nasledne sme vyvinuli metodiku a skripty na hromadni extrakciu dat. Ziskané
povodné data sme potom modifikovali manipulaciou obrazovej informacie v jednotlivych
farebnych kanaloch obrazkov, ¢im sme vytvorili hotové tréningové datasety so zahrnutym

kontextom.

Po tejto faze sme sa venovali extenzivnemu trénovaniu a testovaniu modelov
rezidudlnych konvolu¢nych neurénovych sieti s pouzitim tychto modifikovanych dat. Po
pociato¢nej optimalizacii hyperparametrov nami zvolenej architektury siete sme vykonali 6
zakladnych sad experimentov, kazdy z nich pozostavajuci z 10 testovacich scenarov,
skumajacich vplyv rbéznej kombinacie kontextovych informacii na kvalitu a presnost

klasifikacie.
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Na zéklade naSich experimentov sa nam podarilo potvrdit, Ze zahrnutie kontextu
ma jednoznacny a meratelny vplyv na vysledky trénovania. Zaroven z naSich vysledkov
vyplyva, Ze vplyv kontextu nie je vObec priamociary a jednoznaCne popisatelny.
Pozorovali sme roznorodé efekty zahrnutia kontextu, od vyrazného zlepSenia celkovej
presnosti aZ po jej mierne znizenie. Vo vSeobecnosti a vo vacSine testovacich scenarov
naprie¢ vSetkymi klasifikacnymi ulohami bol vSak efekt kontextu pozitivny, priCom ale
miera zlepSenia (alebo pripadného zhorSenia) bola vyrazne zavisla od toho, na akom druhu
dat sme trénovali (plosné nalezy alebo mikrokalcifikaty) a od pouzitej kombinacie
kontextovych elementov. Zaznamenali sme taktiez javy, ktoré sa stali viditeI'nymi az pri
vzajomnom porovnani réznych kontextov medzi sebou — napr. variabilny vplyv zahrnutia
konkrétneho kontextového elementu v zavislosti od zvy$nych elementov pritomnych v

kontexte.

Vychadzajic  znaSich  vysledkov — navrhujeme v  $tadiu  kontextu
na mamografickych snimkach pokracovat. Vrdmci tejto prace sme sa Vo
vel'kostiach kontextovych elementov obmedzili len na skimanie malych, celo¢iselnych
nasobkov rozliSeni pévodnych vyrezov, pricom ale toto rozhodnutie sme ulinili Cisto
z praktického a kapacitného hl'adiska. Medzi tymito pevne stanovenymi rozmermi existuje
cela skala rozliseni, ktoré sme neotestovali a ktorych konkrétny vplyv nepozname. Ich
roznorodé kombinédcie potom poskytuju dostatocny priestor na dalSiu potencidlnu
optimalizaciu kvality klasifikacie. Myslime si, Ze by bolo zaujimavé zostavit’ granularnejsi
pohlad na vplyv kontextu, v ktorom by sme vedeli pozorovat’ vyvoj vplyvu po menSich
skokoch ako len nasobkoch povodného rozliSenia, ¢im by sme mozno dokazali postupne

konvergovat’ k tej najoptimalnejSej hodnote.

Jednym s hlavnych zisteni, ktoré sme v ramci prace ucinili, je ze efekt zahrnutia
kontextu je zavisly od subjektov, ktoré Kklasifikujeme — tzn. konkrétny kontext sa mohol
spravat’ inak v klasifikacnej llohe mikrokalcifikdtov nez pri tlohe s ploSnymi nalezmi. Na
zaklade toho navrhujeme preskumat a otestovat’ aj iné druhy Uloh, potencialne aj mimo
oblasti mamografie. V pripade zotrvania v mamografickom odbore je potom mozné
vyskusat’ iné klasifikacné schémy — napr. trénovat’ zvlast’ na vyrezoch pochadzajtcich
z roznych projekcii (CC a MLO). Dalsou moznostou je vymenit predikciu zhubnosti
nalezov za iné kritéria — napr. klasifikovat’ BI-RADS skore.
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V pripade dostupnosti d’alsich mamografickych databaz a dostato¢nej vypoctovej
kapacity by bolo zaujimavé zistit, ¢i dokaze kontext pomoct aj v pripade uz dobre
zoptimalizovanej siete, ktora sa ucila na velkom mnozstve dat, alebo by v takych

pripadoch vyhody kontextu oslabli alebo dokonca vymizli.

Na zéaver je mozné navrhnut otestovanie kontextu na inych architekturach a
modeloch umelej inteligencie a strojového ucenia, kde by sme pri vzajomnom porovnani
mohli byt schopni blizSie porozumiet’ tomu, pre¢o a ako kontext funguje, pripadne tiez

identifikovat’ Specifické architektury, pre ktoré je jeho pouzitie najviac vhodné.
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Priloha A: Objektovy model skriptov pre pracu s databazami

UML diagram tried:

<< statics >
Database Iterator

‘ i

CBIS_DDSM_Iterator | EMBED_Iterator

< <EMUM=> =
Finding_Type

Ako zaklad sme zostrojili statick( triedu Database lterator, ktora predstavuje
abstrakciu funkcionality iterovania nad zaznamami vseobecnej mamografickej databazy.
Tato definuje zékladné atributy a metddy nevyhnutné pre pracu s databazou. Pri jej tvorbe
sme dbali na zachytenie a vystihnutie zakladnych procesov, ktoré sa pravdepodobne budu
opakovat’ pri praci s 'ubovolnou databazou tohto typu. Tuto triedu potom dedia triedy
CBIS_DDSM _Iterator a EMBED _Iterator, ktoré konkrétnym spdsobom implementujd
dané metody podla S$pecifickych potrieb a charakteristik danej databazy. V zdedenych
triedach je zaroven mozné zdkladnu funkcionalitu dalej rozSirovat podla potrieb

uzivatela.

Dalej nasleduji popisy jednotlivych tried aich atribGtov a metod. U zdedenych
tried sa budeme venovat’ len nadstavbovym atribtom a funkcionalite doplnenej nad ramec

implementécie statickych metod z predka.
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Al Trieda Database_lterator

Atributy:

e functions : list[Callable] — uchovava zoznam funkcii, ktoré ma iterator vykonat
v kazdom iteratnom kole (tzn. pre kazda snimku). Funkcie sa vykonavaju v poradi,
v akom su ulozené v zozname.

e data_address : str — absolttna adresa prie¢inku, v ktorom sa nachédza databaza,
resp. miesto ulozenia mamografickych snimok.

e csv_address : str — absolutna adresa stboru s metadatami (typicky CSV subor).

e min_record : int — index zdznamu, od ktorého ma iterator zapocat’ spracovanie dat.

e max_record : int —index zdznamu, na ktorom ma iterator ukoncit’ spracovanie dat.

e output _address : str — absolutna adresa prieCinka, kam chce uZivatel' ulozit’
vygenerovane vyrezy.

e mammogram_pixel_array : list[int] — dvojrozmerna matica pixelovych hodnét
aktualne vySetrovanej snimky. Jej hodnota sa aktualizuje a prepisuje v kazdom
iteracnom kole vo funkcii __iterate().

e bounding_box_coordinates : list[int, int, int, int] — Zzoznam sdradnic
ohrani¢ujuceho obdiznika ROI nalezu (dolny okraj, horny okraj, Pavy okraj, pravy
okraj) aktualne vySetrovanej snimky. Jej hodnota sa aktualizuje a prepisuje
V kazdom iteracnom kole vo funkcii _ get bounding box coordinates(). Po tomto

kroku k nemu mozu pristupovat’ ostatné funkcie a d’alej ho upravovat.
Adresy je potrebné zadavat’ v nasledujucom formate - ,,C:/Folder/Database/".

Argumenty metdd, u ktorych je uvedena vychodzia hodnota st nepovinné.

Za dvojbodkou je u atribatov uvedeny ich typ, u funkcii typ navratovej hodnoty.

Néazvy typov uvadzame v sulade zo syntaxou jazyka Python.

Atribaty zékladnej aj odvodenych tried sme z praktickych dovodov nastavili ako

verejné.

84



FRI'UNIZA

DIPLOMOVA PRACA

< <sfalics =
Database _Iterator

+ functions : list[Callable]

+ data_address : str

+ rsv_address : str

+ min_record : int

+ max_record @ int

+ output_address : str

+ mammogram_pixel_array : list[int]

+ bounding_box_coordinates : list[int, int, int, int]

+ __init__({data_address : str,
csv_address @ str,
min_reccrd : int = None,
max_record : int = Mone,
output_address : str = Nong) : None

+ set_functions(functions : list{ Callable]) : None

+ begin() : None

- _prepare_data() : None

- _get_bounding_box_coordinates() : tuplelint, int, int, int]
- _iterate() : Nong

- _call_functions() : None

Funkcie typu ,,public:

- __init()__ : None — konstruktor pre triedu, ktory slizi na inicializaciu potrebnych

atribatov a premennych.

- set_functions() : None — funkcia na odovzdanie zoznamu funkcii, ktoré si uzivatel’

praje vykonat' v kazdom iteratnom kroku, iterdtoru - spolu sich vyplnenymi

argumentami.

- begin() : None — pomocna funkcia na manualne zahajenie iteratného procesu.

Standardne vola funkciu __ prepare_data().

Funkcie typu ,,private®:

- _prepare_data() : None — funkcia zodpovedna za nacitanie metadat a pripravu

databazovych suborov (mamografickych snimok) na iteraciu. Na konci by mala

volat’ funkciu __iterate().

- _get_bounding_box_coordinates() : list[int, int, int, int] — funkcia, ktord vracia

Stvoricu hodndt reprezentujucich ROI koordinaty (okraje ohranicujuceho
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obdiznika) pre aktualne spracovavani snimku. Ak je potrebné suradnice
dopocitavat’ nepriamo (napr. z binarnej masky), tu by sa mala nachadzat’ prislusna
logika. Tato funkcia je typicky volana vo vnutri funkcie iterate(), najcastejSie
pred vykonavanim funkcii zo zoznamu v atribtte “functions”.

- _iterate() : None — funkcia vykondvajlca samotny proces iteracie nad zadanou
mnozinou zaznamov. Typicky pozostava z ,,for* cyklu, v ktorom postupne vola
funkcie v parametri ,functions” pre kazdy jednotlivy zaznam, k ¢omu pouzije
funkciu __call_functions().

- _call_functions() : None — funkcia ktora obal'uje funkcionalitu postupného volania

funkcii v atribute ,,functions®.

Na nasledujucej schéme uvddzame Standardné poradie volania privatnych funkcii
v iteratore, ktoré odraza typicky pracovny postup, aky sme pouzili pre obe nami

spracovane databazy:

[ __pet_bounding_box_coordinates() ]
A

__prepare_data() ]—)[ __iterate() ]—)[ __call_functions{)

A2 Trieda CBIS_DDSM Iterator
Atribdty:
- finding_type : Finding_Type — premenna, ktora indikuje podmnozinu dat
(mikrokalcifikaty alebo plosné nalezy), s ktorou chce uzivatel' pracovat’. Na tucely

tohto rozliSenia sme zaviedli jednoduchy pomocny enumerator Finding Type

s dvoma hodnotami — ,,CALC* a ,, MASS*.
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<<ENUM> >
Finding_Type

MASS

Pokial’ chce uzivatel’ spracovat’ kalcifikaty, nastavi hodnotu na ,,CALC*, inak na
~MASS“. Typ dat je potrebné Specifikovat z dévodu drobnych rozdielov

v strukture metadat v CSV suboroch prisluchajacim obom typom.

- csv_coordinates_address : str — absolutna adresa CSV suboru, v ktorom su
ulozené ROI koordinaty. VzhI'adom na nutnost’ dopocitat’ stiradnice ohranic¢ujiiceho
obdiznika z binarnej masky, ¢o vyznamne zvysuje vypoétovi naro¢nost’ uréitych
foriem spracovania dat (najmé generovania vyrezov), ma uzivatel’ moznost’ pocas
iteracie ukladat’ koordinaty pre aktualnu snimku do zadané¢ho CSV suboru
pomocou funkcie save_bounding_box_coordinates(). V nasledovnych procesoch
iteracie ich potom mdze iterator ¢itat’ priamo z tohto suboru, ¢im sa cely proces
vyrazne urychli.

- metadata : list[list[str]] — pomocna premenna, do ktorej iterator uklada vsetky
metadata zo siboru na adrese danej zakladnym atribitom ,,csv_address*. Kazdy
zaznam je uloZeny ako samostatny zoznam hodnét typu str.

- min_max_roi_height : tuple[int, int] — uklada minimalnu a maximalnu vysku ROI
nalezu v doposial’ spracovanych zaznamoch.

- min_max_roi_width : tuple[int, int] — uklada minim&lnu a maximalnu $irku ROI
nalezu v doposial’ spracovanych zaznamoch.

- min_max_roi_size_ratio : tuple[int, int] — uklada minimalny a maximalny pomer
stran ROI nélezu v doposial’ spracovanych zaznamoch.

- index : int — poradovy index aktualne vysetrovaného zaznamu. Ide o pomocnu
premennu, sliZiacu na to, aby aktualne ¢islo zdznamu bolo k dispozicii vo vSetkych
funkciach volanych iteratorom. Nastavuje ho iterator automaticky.

- name : str — ndzov aktualneho zaznamu. Nastavuje ho iterator automaticky.

- status : str — indikuje zhubnost’ alebo nezhubnost’ nalezu z aktualneho zaznamu.
Nastavuje ho iterator automaticky.

- roi_pixel_array : list[int] — uchovava pixelové hodnoty binarnej masky
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- cropped_pixel_array : list[int] — uchovava pixelové hodnoty predpripraveneho

vyrezu ROI.

Funkcie typu ,,public*:

- save_bounding_box_coordinates() : None — pomocna funkcia na uloZenie
stradnic ohrani¢ujiiceho obdiznika ROI pre aktudlnu snimku do CSV stboru.

- recompute_bounding_box_coordinates() — list[int, int, int. int] — funkcia na
zaklade zadanej vySky a Sirky vyrezu prepocita aktualne hodnoty ROI koordinatov
prave spracovavanej snimky. Pokial’ je to mozné, stiradnice sa vycentruju na stred
povodného ohranicenia nalezu.

- draw_with_description : None — vykresli aktualnu snimku do okna spolu
s popisnymi informaciami prevzatymi z metadat pre dany zaznam.

- draw_with_roi_outline : None — vykresli aktualnu snimku do okna so
zvyraznenym presnym obrysom nalezu, ziskanym z binarnej masky.

- draw_with_bounding_box() : None : vykresli aktualnu snimku do okna spolu
s ohrani¢ujucim obdiznikom okolo miesta nalezu.

- draw_with_roi_outline_and_bounding_box() : None — kombinuje funkcionalitu
oboch predoslych funkcii.

- create_roi_patch() : None — vygeneruje vyrez podl'a aktualne nastavenych ROI
koordinatov a vysledok ulozi ako PNG obrazok na adresu zadant atributom
»woutput address®. Prostrednictvom argumentu ,,scale* je mozné vytvoreny obrazok
pred uloZenim zoskalovat’ na 'ubovol'né rozliSenie. Pomocou argumentu ,,flips* je
mozné iteratoru prikdzat’ vytvorit’ dve osovo prevratené varianty — podl'a osy x a y.

- create_roi_patch_rotated() : None — vygeneruje rotaéné varianty vyrezu daného
aktualne nastavenymi ROI koordinatmi a vysledok ulozi ako PNG obrazok na
adresu zadanu atribatom ,,output_address“. Argument ,,angles* obsahuje zoznam
uhlov (udanych v stupiioch), podl'a ktorych sa maja varianty vytvorit’.

- find_min_max_roi_size() : None — funkcia sluziaca na detekciu najvacsich
a najmensich vysok, Sirok a pomerov stran vyrezov v rozsahu spracovanej mnoziny
zdznamov. Metdda vySetri ohrani¢ujuci obdiznik aktualnej snimky a ak najde
nového kandidata na niektoru z kategorii, aktualizuje hodnoty atributov

»min_max_roi_height“, ,min_max_roi_width* alebo ,,min_max_roi_size ratio*.
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CBIS_DDSM_Iterator
+ finding_type : Finding_Type
+ csv_coordinates_address : str = None
+ metadata : list[list[str]]
+ min_max_roi_height : tuple[int, int]
+ min_max_roi_width : tuple[int, int]
+ min_max_roi_size_ratio : tuplefint, int]
+ index : int
+ name : str
+ status : str
+ roi_pixel_array : list[int]

+ cropped_pixel_array : list[int]

+ __init__({finding_type : Finding_Type,
csv_coordinates_address : str = None)

+ save_bounding_box_coordinates (csv_address : str) : None

+ recompute_bounding_box_coordinates(patch_width : int,
patch_height : int) : list[int, int, int, int]

+ draw_with_description() : None

+ draw_with_roi_outline({pencil_width : int = 2,
pendil_color : int = 7000,
draw : bool = True) : Mone

+ draw_with_roi_bounding_box(pencil_width : int = 2,

pencil_color : int = 7000,
draw : bool = True) : None

+ draw_with_roi_outline_and_bounding_box(pendil_width : int = 2,
pencil_color : int = 7000) : None

+ create_roi_patch{scale : tuplefint, int] = None,
flips: bool = False) : None

+ create_roi_patch_rotated{angles : list{int]) : Mone

+ find_min_max_roi_size() : None

A3 Trieda EMBED _Iterator

Atribaty :

- clinical_data_address : str — absol(tna cesta ku CSV suboru z klinickymi datami,
ktory je u EMBEDu sprievodnym suborom k metadatam.

- create_database : bool — sluzi iteratoru ako indikator toho, ¢i chce pouzivatel
vytvarat’ novua lokalnu ,,sqlite3* databazu obsahujucu tabul’ky metadat a klinickych

dat. Databazovy objekt je vhodné vytvorit’ pri inicializacii prvotnej inStancie
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iteratora. Nasledne sa hodnota moze nastavit’ na False, pretoze databaza zostava
ulozena na disku pre d’alSie pouzitie, az pokial’ ju uzivatel manualne nevymaze.

- database_join_query : str — SQL prikaz sluZiaci na komunikaciu uzivatel'a
s vytvorenou databazou. Typicky prikaz typu ,, JOIN* sluziaci na spojenie tabuliek,
¢o predstavuje nevyhnutny krok pre umoznenie nasledného sekven¢ného
spracovania dat.

- metadata : list[dict] - pomocna premenna typu pole, do ktorej iterator uklada
vSetky riadky spojenej tabul’ky. Kazdy riadok predstavuje asociativne pole kl'ai¢ov
a hodnét (,,dictionary*).

- index : int — poradovy index aktualneho zaznamu spojenej tabul’ky.

- metadata_row : dict — pomocna premenna iteratora, ktora uchovava
hodnoty aktualne spracovavaného riadku (zaznamu) spojenej tabul’ky vo forme

asociativneho pola.

Funkcie typu ,,public*:

- draw() : None - vykresli aktualnu snimku do okna.

- draw_with_bounding_box() : None : vykresli aktualnu snimku do okna spolu
s ohrani¢ujiicim obdiznikom okolo miesta nalezu. Ohraniujuci obdiznik sa
vykresli vzh'adom na pociatok siradnicovej sustavy [0, 0] situovany vlavo hore.

- create_roi_patch() : None — vygeneruje vycentrovany vyrez narezu podl'a zadanej
velkosti (argument ,,size*) a Skalovania (argument ,,scale*) a vysledok ulozi ako
PNG obrazok na adresu zadant parametrom ,,output_address*. Ak je indikétor
,»flips* nastaveny na True, vygeneruju sa spolu so zékladnym vyrezom aj tri osovo

prevratené varianty.

Funkcie typu ,,private®:

- _create_roi_patch_flipped() : None — pomocna metdda, ktort vola interator vo
vnutri funkcie create_roi_patch() v pripade, Ze si uZivatel’ praje vygenerovat’ osovo
prevratené varianty vyrezu.

- _add_csv_to_database() : None — pomocna funkcia, ktora vytvara a pridava novd

tabul’ku do lokalnej databazy ,,embed.db* na zaklade CSV suboru z adresy danej
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parametrom ,,csv_address*. Funkcia slazi iteratoru pri prvotnom vloZeni tabuliek

metadat a klinickych dat.

EMBED _Iterator

+ clinical_data_address : str
+ create_database : bool

+ database_join_query @ str
+ metadata : list[dict]

+ index: int

+ metadata_row : dict

+ __init__(clinical_data_address : str,
databse_join_query @ str,
create_database : bool = False) : None

+ draw() : None

+ draw_with_roi_bounding_box{pencil_width : int = 2,
pencil_color : int = 255,
draw : bool = True) : None

+ create_roi_patch(size : tuplefint, int],
scale : tuplefint, int],
flips : bool = False) : Nong

- _create_roi_patch_flipped(bounding_box_pixel_array : list[int],
output_address : str)

- _add_csv_to_database{csv_address : str,
table_name : str,
connection : sqlite3.Connection,
cursor @ sqlite3.Cursor) @ None

Postupy pri vytvarani datasetov vratane spravnych nastaveni atribdtov iteratorov su

uvedené v skriptoch.
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Priloha B: Obsah DVD

Prilozené DVD obsahuje:

— Praca v elektronickej podobe (format PDF)

— Skripty na pracu s databdzami a trénovanie neurénovej siete (projekt v jazyku
Python)

— Vystupné Statistiky z testovania natrénovaného modelu pre vSetky klasifikacné

ulohy a testovacie scenare
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