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Abstrakt

Dizerta¢na praca sa zaobera prienikom mamografie a strojového ucenia, so zameranim na tvorbu a
hodnotenie konvoluénych neurénovych sieti (CNN) pre klasifikaciu mamografickych vyrezov.
Prvotne sa zameriava na mamografickych proces hodnotenia a analyzu $tyroch databaz: MIAS,
INbreast, CBIS-DDSM a OMI-DB. Popisuje tvorbu vlastnej databazy v spolupraci s Onkologickym
Gstavom Sv. Alzbety. Nasledne preskimava aplikaciu CNN v mamografii, kde bude pozorovat’ rozne
hypotézy pomocou experimentov pozorujicich presnost modelov. Medzi kI'iCové pozorovania je
mozné zaradit’ efektivitu pouZitia pretrénovanych vah, dolezitost’ adresovania nevyvazenosti tried a
vplyv zmensenia rozli§enia vyrezov na presnost’ modelu. Stidia tieZ objavi limitacie modelov, ako
napr. nespravna klasifikacia nalezov pri pritomnosti viacerych typov abnormalit a pritomnosti Sumu
v interpretacii, hlavne pri benignych nalezoch. Experiment s cielom adresovat’ limitacie pomocou
predspracovania databazy, zahriiujuci nahradenie okolitého prsného tkaniva Giernymi pixelmi,
neprinieslo ocakavané vysledky. V niektorych pripadoch doslo k zlepseniu, avsak celkovo bolo
pozorované zhorSenie presnosti modelov. Bol vykonany pokus na zreplikovanie vysledkov z inej
§tadie pouzivajicich SVM modely zalozené na priznakoch z CNN. Vysledky sa nepodarilo
zreplikovat’ z dovodu potencialnej zavislosti dat. DalSie experimenty vyuzili kombinaciu datovych
mnozin CBIS-DDSM a OMI-DB na preskimanie prenosu znalosti medzi databazami a preskiimanie
roznych CNN architektir. Bolo preukazane, ze kombinacia databaz zlepsi presnost’ modelu a boli
identifikované vyrezy, ktorych predikcia bola konzistentne zla naprie¢ viacerymi modelmi.
Prochodom na troj-triedovy klasifikator sa nakoniec podarilo zlepsit’ interpretatné vysledky za cenu
zniZenia po¢tu spravne klasifikovanych malignych nalezov.

Abstract

Dissertation delves into the intersection of mammography and machine learning, focusing on the
development and evaluation of convolutional neural networks (CNN) for classifying mammography
patches. The initially it details the mammography assessment process and analyze four databases:
MIAS, INbreast, CBIS-DDSM, and OMI-DB. Own database creation in collaboration with
Oncological Institute of St. Elizabeth was described. Subsequently, it explores the application of
CNN in mammography, investigating various hypotheses and experimental setups to improve model
accuracy. Key findings include the effectiveness of using pre-trained weights, the necessity of
addressing class imbalance, and the impact of patch resolution reduction on model performance. The
study also reveals limitations related to misclassification of abnormalities when multiple types
coexist in a patch and the presence of noise in interpretation, particularly in the benign class. Efforts
to address these limitations through database preprocessing, including the replacement of breast
tissue with black pixels to reduce noise, resulted in mixed outcomes, with improvements in some
cases but overall deterioration in model accuracy. Additionally, attempts to replicate superior
accuracy results reported in other studies using SVM models based on CNN features were
unsuccessful, highlighting potential issues with data dependency. Further experiments combine
datasets from CBIS-DDSM and OMI-DB, exploring the transferability of knowledge across
databases and the impact of different CNN architectures. The study finds that combining databases
enhances model accuracy but also identifies challenging patches consistently misclassified across
models. Finally, transitioning to three-class classification improves interpretation results but reduces
correct malignant predictions.
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Uvod

Do popredia sa dostavaji rozne metddy strojového uéenia. Typickym cielom modelov umelej
inteligencie je predpovedat’ vystupy na zaklade vstupnych tdajov. Na dosiahnutie presnych
predpovedi je potrebné takyto model najprv natrénovat. Zakladnou zlozkou tGspesného trénovania
modelu je stibor Gidajov, na ktorom sa model u¢i identifikovat’ vztahy medzi vstupmi a vystupmi.
Kvalita a mnozstvo udajov priamo ovplyviiuje dosiahnutelné vysledky. Praca bude zahfiiat’ hibkova
analyzu niekol’kych znamych databaz.

Vyuzitie modelov strojového ucenia je Siroké a réznorodé a zahfiia oblasti ako rozpoznavanie
reci, pocitatové videnie, preklad textu, umell inteligencia v hrach, bioinformatiku a d’alSie. Ide
predovsetkym o ulohy, v ktorych by bolo pouzitie beznych programovacich metdéd vel'mi narocné
alebo dokonca nemozné.

Nezriedkavé je aj pouzitie modelov v medicinskych oblastiach. Roz§irené si najméd modely
hlbokych konvoluénych neurénovych sieti, ktoré vynikaji pri analyze obrazovych udajov. Mozno
ich pouzit’ napriklad pri detekcii alebo klasifikacii nalezov. Ich vyuzitie je velmi vhodné v
mamografii, najma pri diagnostike rakoviny prsnika. Napriek vyuzivaniu modernych technologii
moze byt’ diagnostika tohto ochorenia pre $pecializovanych lekarov stale vel'mi narocna, ¢o ma za
nasledok vysoky pomer vysledkov biopsie nezhubného tkaniva.

Praca sa zameria predovsetkym na Specifické typy nalezov nazyvanych kalcifikaty (Obrazok
1). Kalcifikaty st beznou abnormalitou, ktora sa vyskytuje v mnohych prsnikoch, a delia sa do dvoch
kategorii: makrokalcifikaty (vacsie benigne abnormality) a mikrokalcifikaty (malé benigne alebo
maligne abnormality). Mikrokalcifikaty sa stavaju podozrivymi, ked’ tvoria zhluky (niekolko
kalcifikatov na malej ploche). Spravna klasifikdcia moze byt naro¢na vzhl'adom na ich variabilitu
vlastnosti. Niektoré nalezy nemusia byt’ vizualne klasifikovateI'né odbornikmi, ¢o otvara potencial
pre konvolu¢né neurénové siete na odhalenie vztahov na snimkach, ktoré nemusia byt’ viditené
ludskym okom. Na lepsie pochopenie a urcenie obmedzeni modelov bude zahrnuty cely proces
hodnotenia mamografickych snimok. Praca sa bude zaoberat’ aj priese¢nikom oblasti mamografie a
strojového ucenia. Buda opisané niektoré obmedzenia modelov, ktoré nemusia byt zrejmé.

Rozhodnutie zamerat’ sa na kalcifikaty ovplyvnila spolupraca s Onkologickym Ustavom svitej
Alzbety. Jednym z ciel'ov tejto spoluprace je ziskat’ vlastny subor idajov zamerany na kalcifikaty.

Samotné modely neurdénovych sieti funguji ako ¢ierne skrinky. V kontexte prace dostava
klasifikator vstup v podobe obrazku a na jeho zaklade sa pokusa spravne uréit’ jeho triedu. Uréenie
zakladu rozhodnutia modelu vSak nie je jednoduché. Metody interpretacie sa zaoberaju vysvetlenim
rozhodovacieho procesu modelu. V pripade obrazového formatu mozu tieto metody uréit’ zony alebo
dokonca jednotlivé  pi ktoré mali  najvacsi yslednt  klasifikaciu.




1 Mamografia a rakovina prsnika

Prva kapitola prace sa venuje popisu témy a opiera sa 0 niekolko Statisticky informacii.
TaktieZ popisuje aj motivaciu tvorby CNN na klasifikaciu abnormalit.

Rakovina prsnika je najcastej$im typom rakoviny u zien, s vysokou umrtnostou z dévodu
neskorej lieCby a vysokej incidencie. Kvoli vysokému vyskytu sa zaviedol v mnohych krajinach
mamograficky skrining Zenskej populacie. V¢asna detekcia prostrednictvom mamografického
skriningu vyrazne zlepSuje Sance na prezitie, pri detekcii choroby v lokdlnom S§tadiu je
pravdepodobnost’ prezitia viac ako 5 rokov 99 % [1].

Intervaly skriningu sa lisia podla rizikovych faktorov (najcastejsie kazdé dva roky), pricom
technologia snimania FFDM je preferovanou metédou kvoli svojej ostrosti v detailoch snimky. Jedna
sa 0 technologiu, ktora vytvara priamo digitalnu snimku. Praca sa zaobera aj snimkami vzniknutymi
starSou SFM technologiou, ktorej vysledkom bol obraz prsnikov na filme, ktory zachytil rontgenové
Ziarenie.

Dvojita interpretacia mamografii radiologmi je bezna na zmiernenie chyb. Avsak tento proces
je Gasovo naro¢ny a stresujuci. Spravna klasifikacia podozrivych abnormalit dokaze byt pre doktorov
vel'kou vyzvou, ¢o sa odraza aj vo vel'mi nizkej senzitivite, kde sa vykond mnozstvo biopsii tkaniva,
ktorych finalny vysledok je benigny. V USA je priblizne 55% az 85% takychto biopsii [2].
Implementacia pocitaovych nastrojov na asistenciu, najma zalozenych na hlbokych konvoluénych
neurénovych siet’ach, by mohla zmiernit’ zat'azenie personalu nemocnice a zvysit’ efektivitu.

Nasledne sa kapitola rozdeluje do niekolkych podkapitol, ktoré sa venuju opisu
mamografického vySetrenia. Pre vyvojara Al modelov su tieto znalosti nezanedbatel'né, nakolko
dopomahaji k spravnej identifikacii limitacii modelov, ale aj k pochopeniu vsetkych informacii,
ktoré databazy s mamografickymi snimkami poskytuji.

Kazdé mamografické vySetrenie prechadza mamografickych hodnotiacim procesom.
NajpouZivanejsim hodnotiacim Standardom je BI-RADS hodnotenie [3]. Vysledkom hodnotenia je
numericka kategoria (celkovo 6 kategorii), ktora jasne udava pravdepodobnost’ zhubnosti nélezu.
Nevyhodou hodnotenia je, ze sa naprie¢ rozdielnymi doktormi méze vyrazne lisit, avSak pocas
dvojitého nezavislého Citania sa musia doktori zhodnat' na rovnakom hodnoteni. Ak sa zhodnt na
kategorii 4 (podozrivé — tato kategoria ako jedina obsahuje navyse este tri d’alSie podkategorie) alebo
5 (vel'mi vysoké podozrenie na malignitu) je odporucené pacientovi, aby sa podrobil odberu tkaniva.
Vysledkom je histo-patologicky  zaver, ktory nesie najobjektivnej$iu  informaciu
0 benignosti/malignosti nalezu.

Standardom kazdého skriningu st tyri mamografické snimky. Dva snimky na kazdy prsnik.
Najprv je prsnik zosnimany z hora na dol (od hlavy dole) a potom je zosnimany $ikmo z boku.
Vdaka tymto dvom pohladom je mozné presne urcit' polohu podozrivej abnormality, ktora je
kl'aicova pre vySetrenia ostatnymi modalitami alebo pri chirurgickom zakroku.

Po zhotoveni snimok zane mamograficky hodnotiaci proces, ktory je rozdeleny na
nasledovné Casti: indikécie, kompozicia prsnika, dolezité nalezy, porovnanie snimok So snimkami
z predchadzajticich vySetreni a uréenie finalnej hodnotiacej kategorie. Kroky st vykonavané ¢asovo
Vv rovnakom poradi, ako boli definované.

Medzi indikécie spadaju informdcie, ktoré su Casto krat ziskané pomocou dotaznika. Preco
pacient priSiel? Historia pacienta, ¢i uz prekonal nejaké ochorenia prsnika. Historia blizkej rodiny,
pomocou ktorej je mozné stanovit’ geneticky vplyv. Ma pacient nejaké hmatatel'né hréky a podobne.
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Kompozicia prsnika je tvorena Styrmi kategoriami. Kategorie novsieho standardu urcuju stav
fibroglandularného tkaniva ku schopnosti zakryvat' dolezité abnormality. Tkanivo je tvorené aj
mlieénymi zlazami. MladSie pacientky maju prirodzene hustejsie mnozstvo mlieénych zliaz, ktoré
moze zakryt’ dolezité abnormality. Postupom veku mnozstvo zliaz ubtida a je nahradzané tukovym
tkanivom.

Medzi najdolezitejSie nalezy patria loziska, kalcifikaty, poruchy architektoniky a asymetrie.
Najcastejsimi su loziska a kalcifikaty. Praca sa bude zameriavat najviac na nalezy mikrokalcifikatov,
ktoré je mozné pre jednoduchost’ popisat’ ako vel'mi malé biele bodky v mamograme. Diagnostika
mikrokalcifikatov je pre radioldgov velkou vyzvou, kvoli ich velkej variabilite v tvare, velkosti,
pocte, rozmiestneni a hustote. Zaroven podozrivé zhluky mikrokalcifikdtov mozu poviest
k diagnostike DCIS (ductal carcinoma in situ). Jedna sa o pre-invazivny typ rakoviny prsnika, ktory
je zatial’ len v lokalnom §tadiu. V¢asna diagnostika tohto ochorenia by pre pacienta znamenala
vysokl pravdepodobnost’ Gplného vylie¢enia. NelieGené DCIS méze prerast’ do nebezpeénejsicho
invazivneho typu.

Porovnavanie snimok so snimkami predchadzajicimi patri podl'a mnozstva doktorov za jedno
z najdolezitejsich Casti vySetrenia. Sleduje sa dynamika prsnika v ¢ase. Je mozné odhalit’ predtym
nevidené nalezy skryté pod mlie¢nymi zl'azami, ale aj sledovat’ uz objavené nalezy. Napriklad, ak sa
nejaky zhluk mikrokalcifikatov razantne rozsiruje, tak by sa malo vyrazne zvysit' podozrenie na
pritomnost’ rakovinotvorného tkaniva.



2 Mamografické databazy a ich analyza

Jednym z najddlezitejsich prvkov vyvoja modelov neurénovych sieti st kvalitné data, na
ktorych sa bude vykonavat’ tréning a testovanie modelov. Kapitola sa zamerala na prieskum a
analyzu znamych databaz. Rozhodujicim faktorom bolo, aby databaza obsahovala cely mamogram,
informaciu o type abnormality a jej presni polohu. Mamografické snimky st velmi vysokého
rozliSenia aby dokazali zachytit' aj jemné detaily. Pre neurénové siete je tak velké rozliSenie
prekazkou, nakolko pri malom mnozstve dat by bolo pre nich naro¢né identifikovat’ podstatni
oblast’ s abnormalitou. Druhou limitaciou je pamétova naro¢nost’ na GPU hardvér pri tréningu
modelov. Moznym rieSenim by mohlo byt zmenS$enie obrazu, avSak prieskumy preukazali, ze pri
zmenSeni obrazu dochadza k strate ddleZitych detailov, ¢o sa odraZa na presnosti klasifikacie. Je teda
beznou praxou vyvoj modelov, ktoré sa zameriavajii na klasifikaciu vyrezov s abnormalitami z
celého obrazu. Hlbsie analyzované boli $tyri databazy: MIAS [4], CBIS-DDSM [5], INbreast [6]
a OMI-DB [7].

MIAS databaza obsahuje mamogramy zhotovené starou SFM technologiou. Celkova kvalita
snimok je vel'mi nizka v porovnani s ostatnymi databazami. Obsahuje iba 123 unikatnych nalezov.
Snimky obsahuju mnozstvo artefaktov a redundantnych elementov (napr. pisomné informacie
0 strane a pohl'ade). Vyhodou s zavery patologickych vysledkov z biopsii.

CBIS-DDSM je velmi znamou pouzivanou databazou. Podobne ako MIAS snimky st
zhotovené SFM technologiou, avsak su digitalizované vo vysokom rozliseni. Obsahuje len nalezy
lozisk a kalcifikatov s histo-patologickymi zavermi. Nalezy je mozné lokalizovat v mamograme
pomocou prilozenych binarnych masiek. Celkovo obsahuje 3568 nalezov. Pocas spracovania bolo
odhalenych niekol’ko nevyhod. Niektoré masky nemali zhodné rozliSenie s originalnym
mamogramom, ku ktorému patrili. Iné masky ukazovali na oblasti tesne vedl'a abnormality. Podobne
ako pri MIAS databaze, boli pritomné aj ostatné nevyhody spéjajuce sa s pouzitim SEM technoldgii.

INbreast obsahuje snimky FFDM technologie vysokého rozliSenia. Ako jedind z databaz
obsahuje individudlne oznacené kalcifikaty (ostatné databazy oznaCuji celu skupinu/zhluk).
Obsahuje v§etky bezné typy abnormalit. Nevyhodami su malé mnozstvo dat, konkrétne 501 nalezov
a absencia histo-patologickych vysledkov. Namiesto histo-patologie st uvedené subjektivnejsie BI-
RADS hodnotenia z vySetreni.

OMI-DB databaza je velmi komplexnou databazou s obmedzenym pristupom. Je potrebné
vyziadanie povolenia o pristup, kde je nutné splnit’ niekol’ko podmienok a zaplatit’ poplatok za
sprostredkovanie dohody. Pre pracu s fiou je vhodné pouzitie oficialnej volne dostupnej python
kniznice omidb. Pre spracovanie dat je potrebné najprv vytvorit’ vlastny filter na ziskanie potrebnych
dat. Obsahuje histo-patologické vysledky. Jej vyraznymi vyhodami v porovnani s ostatnymi
databazami je to, ze obsahuje aj pacientov, U ktorych nebol radiolégmi objaveny ziadny podozrivy
nalez (nemali nikdy vykonanu biopsiu), ¢i pritomnost snimkov pacienta z predchadzajicich
vysetreni, predtym nez mu bola objavena podozriva abnormalita. Obsahuje vSetky bezné abnormality
(najpocetnejsie st loziska a podozrivé kalcifikaty).

Okrem vyssie spomenutych databaz sa jedna podkapitola venovala tvorbe vlastnej databazy
V spolupraci s Onkologickym ustavom sv. Alzbety v Bratislave. V ¢ase tvorby tohto dokumentu je
doktormi vykonavana manualna anotacia podozrivych zhlukov mikrokalcfikatov, na ktorych bola
vykonana biopsia. Prva faza anotécie by potencialne (horné hranica) mohla priniest’ az 1552 novych
vyrezov, avSak skutocny vysledny pocet nie je mozné tiplne odhadnuit’.
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Po vykonanej analyze databaz bolo mozné zhodnotit’, Ze najvhodnejs$imi databazami pre
tvorbu CNN budi CBIS-DDSM a OMI-DB. Hlavnymi dévodmi je vysoké rozliSenie snimok
a pritomnost’ objektivnych histo-patologickych vysledkov.
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3 Strojové ucenie v mamografii

Kapitola sa zaobera prienikom oblasti strojového uéenia a mamografie. Najprv sa zameriava
na potencialne pouzitie konvoluénych neuroénovych sieti, pricom uvedie priklady jednotlivych stadii.

Prvym popisanym pouzitim je predikcia buducnosti. Takéto modely st astokrat oznaované
ako modely predikcie rizika. Ich cielom je predikovat’ riziko vyvinu rakoviny u pacienta. PGvodné
modely predikovali riziko ¢isto na zaklade veku, dedi¢nosti, hormonalnej lie¢by a podobne. Pacienti
so zvySenym rizikom mali odporucené Castejsie skriningové vysetrenia. Nové modely pouzivajice
aj mamogramy pacienta preukazali priaznivo lepsie vysledky v predikcii rizika.

Druhou popisanou tlohou je klasifikacia a detekcia (+ segmentacia) abnormalit. Jedna sa
0 najbeznejsiu tlohu pre konvoluéné neurénové siete. Moze sa jednat o klasifikaciu vyrezov
s podozrivou abnormalitou do benignej alebo malignej triedy. RieSenie beznej detekcie abnormalit
V celom mamograme je naro¢nejSou uUlohou. Databazy totiz to obsahuju len informacie
0 podozrivych abnormalitich (nepodozrivé abnormality sa nepodrobia biopsii). V prsniku sa
zvy€ajne nachadza viac abnormalit, ktoré by siet’ mohla lokalizovat’, avSak v databaze dané nalezy
nie su popisane. Validacia takéhoto modelu moze byt teda vel'mi naroéna.

Poslednou tlohou je lokalizacia nebezpeénych zmien v Ease, kde by doktor dokazal napr.
z dvoch (alebo viacerych) snimok lokalizovat' nebezpeéné zmeny. Tento pristup je velmi
neprebadany, nakolko mnozstvo dat, s ktorymi by bolo mozné dany model vytvorit, je velmi
limitujuce. Zaroven dve snimky toho istého prsnika nevyzeraji uplne zhodne. Prsnik moze byt viac
pootoéeny (rozdielna poloha medzi snimkami), zva¢$eny/zmenseny a podobne.

Po rozobrati potencialneho pouzitia konvoluénych sieti praca upozorni na niekolko limitacii
modelov. Niektoré limitacie nemusia byt hned” o€ividné. Moze sa napriklad jednat’ o nemoznost’
objavenia abnormalit umladSich pacientiek v hustym fibroglandularnym tkanivom, ale aj
nemoznost’ spravnej klasifikacie iba na zaklade vizualneho vystupu. Napriklad pri loziskach (aj
inych abnormalitach) nemusi byt’ mozné spravne klasifikovat’ nalez len pomocou mamogramu. Ked
je pocas skriningového vysetrenia objavené lozisko, je beznym postupom vykonanie doplnkového
sonografického vysetrenia pre zistenie povodu abnormality. Na mamograme méze lozisko posobit’
nezhubne s pravidelnymi okrajmi, zatial’ o sonografické vySetrenie odhali vel’ka nepravidelnost
okrajov, ktoré razantne zvySuje podozrenie na pritomnost’ rakoviny. V neposlednom rade je
problémom aj to, Ze vdcsina modelov je zaujata. Databazy obsahuju len podozrivé nalezy, ktoré boli
poslané na biopsiu tkaniva. Preto mézu mat’ modely problém pri klasifikacii uplne jednoduchych
benignych abnormalit (nakolko ich nikdy nevideli). Ve'mi dobrym prikladom je $pecialnym typ
mikrokalcifikatov, ktoré sa volaju cievne kalcifikaty. Tato limitacia bola objavena pocas nasej Studie.
Dany typ kalcifikatov ma mnozstvo spolo¢nych znakov s malignymi kalcifikatmi, avSak pre doktora
je trividlne ich spravne kategorizovat’, nakolko dokéze rozlisit, Ze sa nachadzaju v cieve.

Nasledujuca kapitola sa zaobera teoretickou strankou architektir konvolu¢nych neurénovych
sieti. Cielom nie je opisat’ uplnii hibku a zaklady konvoluénych sieti. Skér poukézat’ na prelomy
v architektarach, ich nové poznatky, ktoré dopomohli dosahovat’ v§eobecne lepsie vysledky ako
predchéadzajuce architektiry. Modernejsie architektury zvycajne pouzivaju poznatky, ktoré boli
ziskané pri tvorbe starSich architektir. Popisané su architektary VGG, InceptionV3 ResNet,
DenseNet a EfficientNet. Vsetky popisané architektary boli experimentalne pouzité pocas
jednotlivych experimentov.
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Posledna kapitola popisuje interpretaénii metodu Grad-CAM [8], ktora bola pouzitd na
interpretaciu modelov. Metéda umoziuje zvyraznit’ podstatné zony vo vstupnom obraze, ktoré mali
na vyslednt klasifikaciu najvacsi vplyv. Neuronové siete samé o sebe funguju ako modely Eiernej
skrinky. Nie je mozné ur¢it’, ako vniutorné funguji a aké maju pravidla. Pomocou interpretacie je
v§ak mozné tuto limitaciu ¢iastocne obist’. Je mozne definovat a potvrdit’, ¢i sa model rozhoduje na
zaklade dolezitych radiologickych priznakov alebo nie. Pri medicinskych modeloch je interpretacia

povinnostou.
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4 Predpriprava na experimenty

Kapitola je rozdelena na $tyri Casti. Prva sa venuje stazi v onkologickom ustave sv. Alzbety
Vv Bratislave, ktora vznikla v spolupréci s fakultou. Pomocou nej bolo moZné sa zoznamit’ s procesmi
vysetrenia a pouzivanymi systémami v ustave. Vd’aka spolupraci boli objasnené niektoré limitacie
modelov, ale aj ozrejmené dolezité radiologické priznaky pri skriningovych vySetreniach.

Druha kapitola sa venuje pracovnému prostrediu, a teda softvéru a hardvéru, ktory sa pocas
prace pouzival. Pre neurénové siete bola pouzita PyTorch kniznica pre jazyk Python. V kapitole st
zahrnuté aj vSetky dolezité kniznice.

Tretia kapitola sa venuje roznym predspracovaniam databazy. Zahmuté su len také
predspracovania, na ktorych boli vykonané experimenty a st zahrnuté v praci. Celkovo bolo
vytvorenych viacero predspracovani, niektoré vsak neviedli k uspokojivym vysledkom alebo boli
nahradené lep§im predspracovanim. Z databazy CBIS-DDSM st popisané predspracovania
s menami CBIS-DDSM-3 a CBIS-DDSM-6. Neskoér sa podarilo ziskat’ pristup k databaze OMI-DB,
vd’aka ktorej boli vytvorené nové datové mnoziny. Tento krat sa pouzivali data z oboch databaz
naraz. Vzniknuté mnoziny boli Combination 1, Combination 3 a Combination 5. VSetky mnoziny
okrem Combination 5 slizili na binarnu klasifikaciu do benignej/malignej triedy. Praca bola
vyhradne zamerana na nalezy mikrokalcifkatov, ktorych rozmery nepresahovali 674x674 pixelov.
Combination 5 bola doplnena o tretiu triedu so zdravym tkanivom, ktora vznikla prevazne
z pacientov OMI-DB databazy, ktori nemali Ziadny histo-patologicky zdznam v ziadnom vySetreni.
Okrem zdravého tkaniva sa v novej triede nachadzali aj ostatné abnormality ako loziska
a makrokalcifikaty.

Posledna kapitola sa venovala pouzitym metrikdm. Uvedené st vztahy na vypocet
jednotlivych metrik. V praci sa je mozné stretntit’ s metrikami: presnost’, senzitivita, $pecificita, F1
skore, Matthewsov koleraény koeficient a matica zamen.
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5 Vysledky vyskumu z experimentalnych Stadii

Posledna kapitola sa venovala navrhu a tvorbe konvoluénych modelov. Este pred
experimentami bol popisany vSeobecny proces tvorby. Prvé experimenty sa venovali len mnozinam
z databazy CBIS-DDSM. Neskor sa podarilo ziskat’ pristup do databazy OMI-DB a experimenty sa
zacali venovat’ mnozine vzniknutej z kombinacie.

Prvy experiment preskiimaval vyhodnost’ pouzitia predtrénovanych vah v porovnani s ¢erstvo
inicializovanymi vahami. Boli pouzité predtrénované vahy na ImageNet datasete. Jedna sa o jeden
z najznamejsich datasetov, ktory pozostava z celkovo 1000 réznych vystupnych tried. Triedy st
zamerané na rozliéné objekty, moze sa jednat’ o zvierata, rastliny, nastroje a podobne. Myslienkou
pouzitia predtrenovanych vah spociva v tom, ze model sa uz nau¢il na réznych objektoch extrahovat’
zakladné priznaky (napr. Ciary, polkruhy, atd’.), a teda sa nemusi vSetko uéit’ od zaciatku ako pri
erstvo inicializovanych véhach. Pri predtrenovanych vahach sa testovalo s dvoma variantami.
V prvej boli vietky vahy pristupné pocas tréningu. V druhej bola pristupna iba posledna klasifika¢na
vrstva. Experiment preukazal, Ze pouzitie predtrénovanych véh s plne odomknutymi vdhami
dosiahlo najlepsie vysledky. Najlepsi model dosiahol 78,8% presnost’. Pouzitie Cerstvych véh
zhorsilo presnost’ v priemere 0 3,2%.

Dalsi experiment sa zaoberal balansujucimi metodami. Nakolko v tréningovej vzorke
databazy CBIS-DDSM prevladaju benigne nalezy, model ma bez nich tendenciu preferovat’
klasifikaciu do benignej triedy. Boli testované dve bezné metddy ,,oversampling™ a ,,class-weights®.
Okrem nich bolo testované aj balansovanie pomocou datovej augmentacie , avSak tato metoda
pridava modelu pocas tréningu nové umelo vygenerované snimky, a teda je oakavane, ze si model
poradi lepsie. Pri oversamplingu sa modelu ukazuju snimky, ktoré uz predtym mohol vidiet’. Metoda
si viedla lepsie ako model bez pouzitia metodd na balansovanie, avSak v porovnani s ostatnymi
dopadla najhorsie. Druhou najlepSou metodou boli class-weights, ktoré pocas tréningu nastavuju
vybranym triedami rozdielne ceny pre celovi funkciu. Pri vhodnom nastaveni velkosti kroku
dokazala metoda dosahovat’ rovnaké vysledky ako najlepsia metdda pomocou augmentacie.

Nasledoval experiment, kde bolo testované pouzitie menSicho rozliSenia vyrezov ako
674x674 pixelov, konkrétne sa jednalo o 224x224 pixelov (bezné rozliSenie vstupov pri
konvoluénych sietach). Velké rozliSenie prinasa so sebou mnozstvo nevyhod. Napr. vyrazne
pomalsi tréning a vicSie naroky na pamédt GPU. Primarne zameranie prace bolo na nalezy
mikrokalcifikatov, ktoré su ve'mi malé. Zmensenie vyrezov viedlo k silnému zhorSeniu presnosti
v priemere 0 6%.

Znalosti z predchadzajicich experimentov boli pouzité na tvorbu najlepSicho modelu
databazy CBIS-DDSM. Bola testovana regularizacia pomocou zniZzovania vah. Vo vSeobecnosti
modely, ktorych véhy si drzia nizsiu velkost, maju tendenciu byt stabilnejSie a podavat’ lepsie
vysledky. Pridanie regularizacie prispelo k zvySeniu presnosti v priemere o 1,8%. Najlepsi model
dosiahol presnost’ 80,5% (Obrazok 2). Stcast’'ou kapitoly st aj Grad-CAM interpretéacie.

Piaty experiment sa okrajovo zameral na nalezy lozisk namiesto mikrokalcifikatov. Jednalo
sa 0 jednoduchy experiment bez pouzitia pokrocilejsich metdd (bez augmentacie, regularizacie,
a pod.). Podarilo sa dosiahnut presnost’ 76,6%.

Doteraz sa praca zaoberala len nalezmi, ktorych rozmery nepresahovali 674x674 pixelov.
V pripade mensich nalezov ako dané rozmery bola do vyrezov doplnena okolitd oblast’
z mamogramu. Interpretacia z predoslych experimentov ukéazala vel’ké mnozstvo Sumu (pre model
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boli podstatné aj zony bez nalezu, resp. d’aleko od nalezu) pri niektorych klasifikaciach. Nasledoval
experiment, ktory namiesto dopliiania okolitej oblasti z mamogramu doplnil &ierne okraje, tak aby
mal vysledny vyrez taktiez rozliSenie 674x674 pixelov. Cielom bolo redukovat mnozstvo Sumu
V interpretaciach, nakolko sa model bude moct’ lepSie zamerat’ na to, ¢o je podstatné. Pridanie
¢iernych okrajov sposobilo zhorSenie presnosti modelov. Interpretaéné vysledky sa nepodarilo
jednoznacne zlepsit'. V niektorych pripadoch boli interpretacie lepsie a v niektorych nie. Na zaklade
tohto skiimania bola vo vSetkych nasledujicich experimentoch opét’ pouzita okolita oblast’
Z mamogramu.

Siedma $tidia sa venovala pouzitiu konvoluénych neurénovych sieti ako extraktorov
priznakov pre modely SVM. Motivacia vychadzala z jednej §tudie, ktord dokdzala dosiahnut’ vyrazne
lepsich klasifika¢nych vysledkov v porovnani s neurénovymi sietami. Vysledky sa nepodarilo
zreplikovat’. Po hlbSom preskimani $tidie vzniklo podozrenie, ze pouzité data neboli nezavislé,
vd’aka ¢omu sa jej podarilo dosiahnut’ tak vyrazného zlep$enia.

Nasledovali experimenty spojenia databaz CBIS-DDSM a OMI-DB. Prvym experimentom
spojenia databaz bolo hl'adanie najlepsej architektiry modelu. Boli otestované architektiry VGG,
Inception-V3, ResNet, DenseNet a EfficientNet. Architektira ResNet dosiahla najlepsich vysledkov
s presnostou 77,2%, avsak ostatné architektiry si viedli vel'mi porovnatelne.

Pristup kdvom vhodnym databdazam spristupnilo moZnost experimentovania
S prenositelnost'ou znalosti medzi réznymi databazami. CBIS-DDSM je databaza pozostavajuca
z mamogramov ziskanych starSou SFM technoldgiou, zatial ¢o OMI-DB obsahuje mamogramy
vytvorené modernou FFDM metddou. Cielom bolo otestovat, ako dobre si povedie model
natrénovany na datach CBIS-DDSM s datami OMI-DB, a naopak. Testovalo sa aj spojenie oboch
databaz. Vysledkom stidie bolo, Zze znalosti natrénované na jednej alebo druhej databaze nie su
prenositelné. Spojenie databaz zvysilo celkovi presnost modelov a ich interpretaéné vysledky.
Velky doraz bol kladeny interpretaciu nespravnych predikcii, hlavne na také vyrezy, ktorych
predikcie vychadzali zle naprie¢ viacerymi modelmi naraz.

Posledny vyskum sa zameral na pridanie novej triedy, a teda namiesto binarnej klasifikacie
rozhodoval klasifikator o zaradeni nalezu medzi tri triedy. Cielom bolo odstranenie niektorych
limitacii, ktoré boli identifikované pomocou Grad-CAM interpretacie z predchadzajiicich modelov.
Konkrétne to boli:

e  Nespravna klasifikacia malignych nalezov ako benignych v désledku pritomnosti
benignych abnormalit (napr. makrokalcifikaty).
e Rozhodnutie o benignosti nalezu na zaklade okolia nalezu (nemusi nevyhnutne znamenat’
neziaduce spravanie modelu).
e VAicsi vplyv okolia (Sum) ako samotného nalezu na rozhodovaci proces.
e Niektoré predpovede boli zalozené na pritomnosti inych typov nalezov (napr. loziska).
. Problémy s lokalizaciou mikrokalcifikatov, ktoré je tazké vizudlne identifikovat' aj
I'udskym okom.
Pridanim tretej triedy sa podarilo zlepsit’ interpretacné vysledky a vyrazne minimalizovat’ popisané
limitacie. Velkou pridanou hodnotou bolo, Ze sa model tento krat rozhodoval pre malignu aj benignu
triedu na zaklade rovnakého zhluku naraz (Obrazok 3). Pri bindrnej klasifikacii bol zhluk vzdy
lokalizovany len v jednej triede.
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Obrazok 2: Najlepsi model na CBIS-DDSM databaze

e
Obréazok 3: Troj-triedovy klasifikator — (popis vyrezov zlava doprava) vstupny vyrez; ¢o malo
najvacsi vplyv pri benignej triede; ¢o malo najvacsi vplyv pri malignej triede; ¢o malo najvacsi
vplyv pri triede pozadia;




Zaver

Uvodné kapitoly prace boli zamerané na opis procesu hodnotenia mamografie. Poznatky
ziskané v tychto kapitolach su kI'iCové pre budovanie modelov a identifikaciu ich obmedzeni. Na
pochopenie informacii ziskatelnych z mamografickych databaz bolo zavedenych niekolko
kl'ai¢ovych pojmov.

V praci sa analyzovali databazy: MIAS, INbreast, CBIS-DDSM a OMI-DB. Boli definované
vyhody a nevyhody kazdej databazy spolu s podrobnymi $tatistickymi tidajmi o poéte roznych typov
nalezov, ktoré obsahovali. Najvhodnejsie databazy na vytvorenie konvoluénych sieti boli CBIS-
DDSM a OMI-DB, pretoze ako jediné spinali kritéria kvality, kvantity a pritomnosti
histopatologickych nalezov. Bol opisany proces tvorby vlastnej databazy zameranej na
mikrokalcifikaéné nalezy v spolupraci s Onkologickym ustavom svitej Alzbety.

Nasledne sa v praci skamal prienik oblasti mamografie a strojového ucenia, pricom sa
identifikovalo niekolko potencialnych vyuziti modelov a ich obmedzeni. Pozornost’ bola venovana
aj niekolkym publikdcidm zameranym na mamografiu. Opisané bolo pracovné prostredie a
spracovanie databazy do jednotlivych datovych mnozin. Stibory tidajov sa zameriavali predovsetkym
na nalezy mikrokalcifikacii nepresahujuce rozlisenie 674 x 674 pixelov.

Zavere¢na kapitola bola zamerana na vytvorenie konvoluénych modelov na klasifikaciu
poli¢ok. Kazdy experiment bol navrhnuty tak, aby overil konkrétnu hypotézu, pricom sa Casto
sledoval vplyv zmien parametrov na presnost’ modelu. Zistilo sa, ze pouzitie predtrénovanych vah z
datovej mnoziny ImageNet s odomknutymi vdhami v konvoluénych vrstvach prinieslo najlepsie
vysledky v porovnani s novo-inicializovanymi vahami alebo predtrénovanymi vahami so
zamknutymi konvoluénymi vrstvami.

Experiment zaoberajiici sa nevyvazenostou tried ukazal, Ze je potrebné pouzit metodu
vyvazovania tried. Z beznych metdd, ako st oversampling a class-weights, sa lepSie osvedcili
rozli¢né vahy pre triedy. Za predpokladu vhodne nastavenej rychlosti ucenia bola tato metoda
porovnatelna s metdodou vyvazovania pomocou augmentacie dat, pri ktorej boli umelé udaje
generované v takom pocte, aby sa triedy vyvazili.

Skamal sa vplyv zniZenia rozliSenia vyrezov z databazy CBIS-DDSM na 224 x 224 pixelov,
ktoré je standardné pre konvoluéné siete. Potvrdila sa hypotéza, Ze zmensenie policok s uz velmi
malymi mikrokalcifikatmi by mohlo zhorsit’ vysledky modelu.

Predchadzajice znalosti sa pouZili na tvorbu najlepsieho modelu (80,5 % presnost’) databazy
CBIS-DDSM, na ktort sa pouzila metdda interpretacie Grad-CAM. Interpretacia ukazala, ze model
sa rozhodoval na zdklade ddlezitych oblasti obsahujiicich nalezy kalcifikatov. Zistili sa aj nedostatky,
ked’ pritomnost’ benignej abnormality a malignej abnormality v tom istom vyreze zavadzala model
k nespravnym predikciam. Pritomnost’ benignych abnormalit bola podmienena spdsobom
spracovania databazy. Nevyhodou bola pritomnost’ Sumu, najmé v triede benignych abnormalit, kde
sa model rozhodoval aj na zaklade zon, ktoré boli vzdialené a bez pritomnosti abnormalit.

Na rieSenie problému, ked’ sa v jednom vyreze mohli vyskytovat’ dva typy abnormalit, sa
vytvorilo nové predspracovanie databazy, ktoré pridavalo Cierne pixely namiesto okolitej oblasti z
mamogramu pre nalezy mensie ako 674 x 674 pixelov. Predspracovanie malo tiez pomoct znizit'
Sum. Preukazalo sa zhor$enie presnosti modelov. Pri porovnavani map Grad-CAM sa jednoznacne
nepreukdzalo, ze takyto model obsahuje menej Sumu alebo lepSie interpretacné vysledky. V
niektorych jednotlivych pripadoch doslo k zlepSeniu a v niektorych k zhorSeniu.
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V jednej stadii sa skiimalo aj pouzitie modelov SVM, pri¢om sa na klasifikaciu pouzili funkcie
ziskané z konvoluénych sieti. Studia bola motivovana jednou z opisanych publikacii, v ktorej sa
touto metodou dosiahli vyrazne lepsie vysledky presnosti. Vysledky sa vSak nepodarilo replikovat’,
¢o odhal'uje vysoko pravdepodobné podozrenie na zavislost’ tréningovej a validaénej mnoziny v
publikacii, ktora mohla spdsobit’ také vyrazné zlepSenie presnosti.

Nasledné studie sa zamerali na datovi mnozinu vytvorenii z kombinacie databaz CBIS-
DDSM a OMI-DB. Experimenty zamerané na rozne konvoluéné architektury nepotvrdili, ze by
novsie architektury priniesli lepsie vysledky. Najlepsou architekturou bola ResNet101, ale ostatné
architektury poskytli vel'mi porovnatel'né vysledky.

Vyhoda pristupu k dvom databazam, ktorych obrazy boli ziskané pomocou roznych
technologii, sa skumala v §tudii o medzidatabazovej prenositelnosti znalosti. Ukazalo sa, ze model
natrénovany na jednej technoldgii nie je prenosny na ini technoldgiu. Pouzitie oboch databaz
vyrazne zlepsilo presnost’ modelu v porovnani s modelmi trénovanymi len na jednej databaze. Zistilo
sa, ze niektoré vyrezy boli konzistentne nespravne klasifikované vo vsetkych pouzitych modeloch.
Vysledky boli konzultované s odbornikmi, ktori potvrdili, ze ide skutoéne o naroéné pripady, ktoré
by bolo t'azké alebo az nemozné vizualne klasifikovat'.

V zavere¢nom experimente sa preslo od pouZzivania binarnych klasifikatorov k trom triedam.
Bola pridana nova trieda pozadia, ktora mala obsahovat’ zdravé tkanivo, abnormality s loziskami a
makrokalcifikaty. Pridanie tejto triedy viedlo k vyrazne lep$im vysledkom interpretacie. Sum sa
vyrazne znizil a model bol vedeny tak, aby sa rozhodoval na zéklade rovnakej zony pri malignej aj
benignej triede. Takéto vysledky su pre Pudi intuitivnejsie, vd’aka Comu sa zlepsila ddveryhodnost’
modelov. Pridanie triedy vSak viedlo k znizeniu spravnych malignych predpovedi v porovnani s
binarnymi klasifikatormi (presnost: 91,7 %, MCC: 0,767). Bolo objavené nové obmedzenie
modelov, v ktorych bol Specidlny typ mikrokalcifikdtov nazyvany vaskularne kalcifikaty
klasifikovany do malignej triedy. Dévodom je, Ze tento typ je pre lekarov I'ahko klasifikovatelny a
z tohto dévodu sa v databazach nenachadza. V pripade modelu vsak tento nalez vel'mi pripomina
podozrivé zhluky mikrokalcifikatov.

Nadchadzajica praca by sa mala zaoberat’ zlepSenim troj-triedového klasifikatora a lepsim
vycistenim triedy so zdravym tkanivom. Po finalizacii databizy vznikajicej v spolupraci
s onkologickym tstavom sv. Alzbety bude mozné datové mnoziny doplnit’ o nové data, resp. sa
pontika moznost’ testovania na uplne novej nezavislej vzorke.
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