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Temat pracy

"Réznicowanie typéw nowotworéw nerek na podstawie analizy
obrazéw tomograficznych”

Cel pracy:

@ opracowanie algorytmu
opisu zmian nowotworowych
nerek w obrazowaniu
tomografii komputerowe;

Clear Cell Renal

|:> Cell Carcinoma

@ przygotowanie

zbioru danych, eksploracyjna Rysunek 1: Gtéwna idea systemu
analiza, normalizacja klasyfikujacego

@ poszukiwanie wzorcéw typow
nowotworéw i ich klasyfikacja
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Motywacja

Skad taki temat pracy?

Chortysakatme A5 | 928

° syStem Oplekl Nowetvory oshwe  coo-<o7. | - 1
zdrowotnej staje si¢ coraz e
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Porosae a1 crer [ 235

0% 10% % 0% 0% 50% 0%

@ mozliwos¢ leczenia
jest silnie powigzana z etapem  Rysunek 2: Przyczyny zgonéw w Polsce

rozwoju zmiany nowotworowej Wg GUS 2016 [1]

Woczesna diagnostyka jest klu-
czem w obnizeniu statystyk umieral-
nosci na choroby nowotworowe.
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Nowotwdr nerki

Charakterystyka nowotworéw
nerki [3]: " s 8

@ jeden z rzadszych
typdéw nowotwordéw

@ poczatkowe stadia choroby
przebiegaja bezobjawowo
@ ponad 50%
przypadkéw wykrywanych
jest przypadkowo

e gtéwnie dotyka Rysunek 3: Liczba rozpoznanych
osoby w podesztym wieku  przypadkéw nowotworéw w UK 2017 [2]

mgr inz. A. Osowska-Kurczab Data Science Masters 2020 5/23



var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton3'){ocgs[i].state=false;}}


null

29.022236


Metody przedstawiane w literaturze

Temat rozpoznawania typéw nowotwordéw nerek nie jest tematem bardzo
popularnym. Prac naukowych bezposrednio poswieconych automatycznej
analizie badan CT pacjentéw z nowotworem nerki jest bardzo niewiele.
Jakie metody mozna napotka¢ w literaturze?

o deskryptory GLCM + SVM/KNN [4]
filtracja Gabora [5]
kaskady klasyfikatoréw binarnych [6]

zespoty klasyfikatoréw

CTTA[7, §]

3D-CNN AlexNet/GoogleNet, sieci hybrydowe 3D-CNN + SVM [9, 10]
DBN, autoenkodery [11]

segmentacja: U-Net [12], V-Net, metody morfologiczne
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Zbiér danych

Na potrzebe badan w grancie OPUS 12 nr 2016/23/BSt6/00621 zgroma-
dzony zostat zbiér 143 badan tomografii komputerowej pacjentéw z 8 typami
nowotworéw nerek. Dzieki wspétpracy z lekarzami z Wojskowego Instytutu
Medycznego w Warszawie mozliwa byta anotacja badan oraz analiza wynikéw
badan histopatologicznych.

Dystrybucja liczby badari w klasach

Tabela 1: Liczebno$¢ badan oraz ramek

Petna nazwa Ozn. | Liczba Liczba klatek *
badan badania P
Angiomyolipoma A 8 97 g
Chromophobe Renal C 20 253 £
Cell Carcinoma § 15
Clear Cell Renal Cell J 40 692
Carcinoma °
Multilocular ~ Cystic M 10 164 5
Renal Cell Carcinoma o
Oncocytoma [¢] 14 108 A C Mklasyo PR T
Papillary Renal Cell P 26 236
Carcinoma . L
Urothelial Carcinoma | R 1 293 Rysunek 4: Rozktad liczby badan
Renal Cystis T |4 460 (pacjentéw) w podziale na klasy
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Przyktady klas

Rysunek 5: Przyktadowe fragmenty ramek badania CT kazdej z klas, zawierajace
obszar nerki z obrysowanym nowotworem (od lewej: A, C, J, M, ponizej: O, P, R,
T).
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Eksploracyjna analiza zbioru

Cechy zgromadzonego zbioru:
@ niezbalansowanie klas
@ maty rozmiar nowotworu

@ duza réznorodnoéé
wewnetrzna klas

Rozut dntbadad €T

obraz 1 kanatowy
niski kontrast

rézne tomografy

zréznicowana rozdzielczos¢
Rysunek 6: Eksploracyjna analiza zbioru
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Architektura

Przygotowanie
zbioréw
uczacych

Normalizacja
obrazéw z dicom
do uint$

Ekstrakcja Augmentacja
abszaréw ROI zbioru

Glebokie
uczenie

Wybér metody i
hiperparametréw

Transfer learning

Klasyfikacja SVM
(g=1, C=1000)

Ensemble

Rysunek 7: Architektura i operacje wykorzystywane w zaproponowanym systemie
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Przygotowanie danych

© Normalizacja zbioru

Tabela 2: Zaproponowane typy obszaréw ROI

wartoéci obrazéw do uint8 Pierwotna ramka

Typ

@ Ekstrakcja ROI -
5 mozliwosci (tabela 2)

© Augmentacja - algorytm
wykorzytujacy rotacje i
przycinanie na najwiekszych
obrazach. Cel: wyréwnanie
liczebnosci klas przy jak
najmniejszym znieksztatceniu
pierwotnego obrazu.

D1

D2

D3

D4

D5
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Tekstury

Metody teksturalne - charakteryzuja liczbowo regiony obrazu zawierajace
obszary o whasciwosciach takich jak szorstkos¢, nieréwnos¢ i gtadkos¢. Opis
tekstury jest funkcja intensywnosci pikseli obrazu.

Po etapie generacji cech nastepowata klasyfikacja z
@ GLCM z wektorem uzyciem SVM [19] o jadrze gaussowskim z
Haralick’a [13] parametrami g=1, C=1000. Zaréwno w analizie
teksturalnej jak i sieciach gtebokich do badania
@ algorytmy fraktalne o
skutecznosci systemu wykorzystywane byty
(SFTA) [14, 12] klasyczne metryki klasyfikacji (Acc, Prec, Rec, F1
@ cechy Unser'a [15, 16]  [20]) oraz confusion matrix.
Testowano réwniez wptyw redukcji PCA na
konicowe wyniki, wizualizowano przestrzen cech z
e LBP [17], HOG [18], uzyciem TSNE oraz generowano macierz Fishera
cechy statystyczne 2D okreslajaca istotnosé cech.

o filtracja Gabora
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Deep Learning

Wykorzystywana byta technika transfer learning’u[21, 22, 23] popularnych
modeli pretrenowanych do klasyfikacji ImageNet. Zostata ona wybrana ze
wzgledu na bardzo ograniczong liczebno$¢ zgromadzonego zbioru. Modele
trenowane od losowych wartosci nie byty w stanie przekroczy¢ 60% F1.

Testowane architektury: Badana byta zaleznos¢ skutecznosci klasyfikacji w
zaleznosci od przyjetej warstwy odciecia (w technice

o AlexNet [24] transfer learning) oraz wynikowe praw.do!oodobieﬁstwo

(pewnos¢ wskazania). Dotrenowane sieci

stowarzyszano w zesp6t (ensemble), ktorego

@ Inception-v3 [26, 27] wskazaniem byto glosowanie wiekszosciowe cztonkdw.

@ InceptionResNet-v2 Sprawdzano réwniez modele hybrydowe (aktywacje
[28] sieci pretrenowanych + SVM).

@ ResNet-18, -50 [25]
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Poréwnanie metod klasyfikacji z wykorzystaniem cech teksturalnych

F1[%]

=

60 uGLCM
m Fractal
40 m Unser
20 .BP
0 m Gabor
il D2 D3 D4 D5

Zbiér danych

Poréwnanie metod uczenia glebokiego

80
70 m AlexNet_1
60 m AlexNet_10
10 mResNet-18_5
30 Resnet-50_5
2 I 3_5
0 m Inception-v3_
0 m Inception-ResNet-v2_5
D1 D2 D3 D4 D5

Zbiér danych

F1[%]
o
o

Rysunek 8: Zbiorcze wyniki F1 badah w podziale na typy generacji zbioru
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Dyskusja

Tabela 3: Najlepsze rezultaty eksperymentéw analizy teksturalnej
[w %, 10-fold cross validation]

Nr Metoda Typ ROI Acc Prec Rec F1
1 Fractal D5 89.0 89.7 89.0 89.1
2 Fractal D5 88.5 88.8 88.5 88.5
3 GLCM D5 80.9 81.5 81.1 81.0

Metody teksturalne:

@ najlepsze wyniki uzyskano dla metody fraktalnej (89.1% F1) dla zbioru D5

o tylko czes¢ testowanych metod nadaje sie do wykorzystania w zadaniu

réznicowania typéw nowotworéw nerek

@ btedy popetniane przez system oparty o analize teksturalng przypominaja

btedy popetniane przez cztowieka

@ waznym etapem moze okazac sie feature selection oraz dopasowywanie
hiperparametréw metod (np. definicje przyjetego otoczenia w GLCM)

@ by¢ moze potaczenie wielu typéw cech pozwoli polepszy¢ koncowa

skuteczno$¢ systemu
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Dyskusja

Tabela 4: Najlepsze rezultaty eksperymentéw z uczeniem gtebokim
[w %, 10-fold cross validation]

Nr Metoda Typ ROI Acc Prec Rec F1

1 AlexNet 10 D2 87.1 87.5 87.1 87.1
2 Inception-ResNet-v2 5 D5 86.4 86.7 86.4 86.5
3 Inception-v3 5 D4 85.7 86.0 85.3 85.7

Transfer learning:

najlepsze wyniki uzyskano dla zespotu 10 sieci AlexNet (87.1% F1) dla typu
generacji D2

zastosowanie techniki ensemble potrafi poprawi¢ wyniki az o 8pp wzgledem
pojedynczego cztonka zespotu

modele pretrenowane (AlexNet, ResNet, Inception) uzyskuja poréwnywalne wyniki
skutecznosci

technika transfer learning’u jest wygodna z punktu widzenia projektanta systemu -
zastosowanie sieci CNN powoduje, ze znika etap zmudnego generowania cech
(feature engineering)

duzym problemem w osiaganiu wyzszych skutecznosci moze byé¢ resizing obrazéw o
rozmiarze okoto 25x25px do rozmiaru wejsciowej warstwy (okoto 250x250px)
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Whioski

Udato sie zbudowa¢ system réznicowania typoéw nowotworéw osiagajacy wy-
niki zblizone do 90% F1 zaréwno dla metod teksturalnych jak i wykorzy-
stujacych uczenie gtebokie. Gtéwnymi przeszkodami w budowie systemu
okazaty sie niezbalansowanie zbioru, mata gestos¢ informacji (ograni-
czona ilo$¢ informacji) niesionej przez mate, szaroSciowe obrazy o niskim
kontrascie.

Bardzo duzy wptyw na koficowy wynik ma sposéb generacji ROl z petnej
ramki badania CT. Te same metody generacji cech potrafia dawa¢ wyniki
odlegte od siebie az o 15pp przy zmianie metodu generacji.

Niestety gorsze wyniki osiggane byly w zadaniu klasyfikacji, gdy badania
pacjentéw byty niezaleznie rozdzielone miedzy zbiorami trenujacymi i testu-
jacymi. Duza wariancja osobnicza przypadkéw nowotworéw w potaczeniu
z ograniczonym zbiorem przyktadéw nie pozwala na zbudowanie tak zge-
neralizowanego systemu.
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Dalsze badania

Temat réznicowania i przetwarzania obrazéw tomograficznych kontynuuje
jako temat moich badan doktoranckich. Zajmuje si¢ nastepujacymi tema-
tami:

@ nowe metody generacji ROI
@ zespoty teksturalno-neuronowe
@ augmentacja zbioréw poprzez interpolacje oraz metody generatywne

@ interpolacyjne metody zmiany rozdzielczosci, super-resolution,
deblurring i ich wptyw na tekstury i gradienty

@ wyjasnialnos¢ decyzji modeli gtebokich metodami typu Grad-CAM
@ sieci 3D-CNN

@ problem segmentacji obrazéw tomograficznych
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Tomaszowi Markiewiczowi za inspiracje, pomoc i dobre rady w trakcie prze-
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