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ABSTRAKT

Vyuziti hlubokych neuronovych siti pro prioritizaci RTG snimkii plic

Prace zkouma moznost vytvoreni systému pro automatickou prioritizaci rentgenovych
snimkia plic dle zavaznosti nalezu. Byla zvolena datova sada rentgenovych snimki
s popisem — CheXpert a upraven existujici software konvolu¢ni neuronové sité¢ od JF
HEALTHCARE, ktery je schopen se na této datové sadé ucit. Neuronova sit’ pak byla
roz$ifena na detekci 13 nalezi a naucena na této datové sadé€. Pii testu na testovaci sadé,
kterd byla vyclenéna sady CheXpert, bylo pro rtuzné nalezy dosazeno vysledki
Youdenovy J statistiky mezi 0,20 a 0,59. Na jiné testovaci sad¢ byla vypoctena priorita
dle zavaznosti detekovanych ndlezli a ta pak byla porovndna s prioritou uréenou
konzultujicim lékafem — neuronova sit’ urcila stejnou prioritu jako 1ékar jen ve 20 %
ptipadi a v 80 % piipadd prioritu nadhodnotila. Lze fici, ze neuronovou sit’ by pro
pozadovany ucel Slo pouzit, a prace nastifiuje moznosti, jak by $lo jeji vysledky zlepsit.

Kli¢ova slova

Automaticka prioritizace rentgenovych snimki plic dle zavaznosti (tridZ), strojové ucent,

konvolu¢ni neuronova sit’, datova sada CheXpert.



ABSTRACT

Use of deep neural networks for chest x-ray prioritization

The paper examines the possibility of creation of a system for automatic prioritization
(triage) of chest X-ray images based on severity of medical findings. CheXpert data set
and JF HEALTHCARE's neural network software were chosen as a core of this system.
The software was then extended to detect 13 medical findings and trained using the data
set. After the final trial of a testing data set the values of Youden’s J-statistics were
between 0.20 and 0.59. The priority of detected findings was calculated on another test
data set and then compared to the priority determined by consulting the MD beforehand
— the neural network assessed the same priority as the MD in 20 % of cases and in 80 %
of cases the priority was assessed higher. The paper suggests that this neural network
could be used for the requested purpose and proposes some ways how to improve its
performance.

Keywords

Machine learning, automatic prioritization of chest x-ray according to seriousness
(triage), deep learning, convolutional neural network, CheXpert data set.
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1 Uvod

1.1 Motivace

Rentgenovy snimek hrudniku (Chest X-ray) je neinvazivni vySetfeni, které pomoci
velmi malé davky ionizujiciho zafeni vytvoii snimek vnittku hrudniku (srdce, plic,
dychacich cest, cév a kosti patefe a hrudniku). Pouziva se k hodnoceni stavu plic, srdce,
hrudni stény a miize pomoci diagnostikovat pfi¢inu problému s dychdnim, horecky,
bolesti na hrudi nebo zranéni. Dale mlize pomoci s diagnézou a sledovanim 1écby riznych
plicnich onemocnéni jako je zapal plic, rozedma plic nebo rakovina. Je to rychlé a
jednoduché vysetreni, takze je hodné dilezité i v urgentni medicin€. Zaroven se jedna o
nejcasteji provadéné rentgenové vysetreni [1].

Kazdy potizeny rentgenovy snimek je prohlédnut a popsdn odbornikem -
radiologem. K tomuto popisu musi dojit v relativné kratké dobé, ale je bézné, ze ve fronté
na popis ¢eka vice snimkil a na nékteré se dostane az druhy den. Mezi ¢ekajicimi snimky
jsou samoziejm¢ snimky zdravych lidi, lidi s chronickymi chorobami, ale i snimky
urgentni, které je potfeba popsat co nejdiive. Bylo by vhodné mit k dispozici systém,
ktery by snimky cekajici ve fronté automaticky zhodnotil, odhadl jejich zdvaznost a

upozornil radiologa na ty, které nesnesou odkladu.
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Obrazek 1.1: Workflow rentgenového snimku
Takovy systém by se skladal z nékolika komponent, které by zajist'ovaly:

e pfipojeni syst¢ému na frontu pofizovanych rentgenovych snimki
z akvizi¢nich stanic na vySetfovnach
e pievod snimku z formatu DICOM do formatu JPEG nebo PNG
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e anonymizaci dat (aby pfi pfipadném externim vyhodnocovani citlivd data
neopoustéla nemocnici)

e zaslani snimku na automatické vyhodnoceni

e urceni priority

e akonecné prezentaci vysledki na monitoru popisujiciho 1ékare.

V neposledni fadé systém musi obsahovat néjakou spravu fronty, aby nedochazelo
k neustdlému odsouvani neprioritnich snimkt. Ve FNKV byvéa maximalni délka fronty
¢ekajicich na popis asi 15 snimktl, coz znamena, Ze 1ékat ma celkem dobry ptehled o tom,
jak dlouho snimky ve fronté jsou a muze zajistit, aby se na kazdy snimek dostalo
vrozumném c¢ase. Nicméné by bylo vhodné, aby byl vpraxi doplnén né&jaky
mechanismus fizeni fronty snimk na popis, aby nemohlo dojit k situaci, ze by neustale
pfichazely snimky s vysokou prioritou a na né€ktery snimek s prioritou nizkou by se
dostalo az po velmi dlouhém case. Nabizi se tfeba umélé povySovani priority snimkii po
urcité dobé stravené necinné ve fronté, nebo jejich zvyraznéni.

Velmi vitanym dalSim rozSifenim systému by pak bylo zpétné hodnoceni
prioritizovanych snimkii po jejich popisu, a to jak jejich ,,skute€nou® prioritou, tak i
nalezy, které na nich byly popsany. Timto zptisobem by S§lo vytvofit anonymni datovou
sadu, podle které by bylo mozno algoritmus v budoucnosti dale ucit a zptesiiovat jeho
predikce, a to ptesné podle zvyklosti a postupti dan¢ho pracoviste.

1.2 Cile prace

Cilem této prace je navrhnout samotné jadro systému (na obrazku 1.1 oznacenou
,heuronova sit’ (vypocet priority)“), které snimky jiz ptrevedené do formatu JPEG
automaticky vyhodnocuje a stanovuje jejich prioritu, aby popisujici 1ékat mohl nejdtive

24

Ke splnéni cilti bude potieba vytvoftit software, ktery bude schopen stanovit prioritu
jednotlivych snimki bez znalosti dalSich informaci o pacientech. K tomu bude zapotiebi
najit pouzitelnou sadu snimkl hrudniku, pokud mozZno s jiz stanovenymi prioritami,
pfipadné priority stanovit alternativnim zptsobem, a na té software otestovat. Na zavér je
nutné provést srovnani vysledkl systému s prioritami, které stanovi l€kafti, kteti se popisu
rentgenovych snimkl vénuji.

1.3 Struktura prace
Kapitola ,,Pfehled soucasného stavu* stru¢né shrnuje zptsoby, kterymi lze problém
prioritizace fesit a které byly skute¢né ve svété pouzity.

V kapitole ,,Metody“ popisuji datovou sadu, kterou jsem vybral pro ueni neuronové
sité, zpiisob volby software, ktery bude popisovat snimky hrudniku, a metodu stanoveni
priority snimku.



Kapitola ,,Implementace* dokumentuje instalaci, nastaveni a pouZzivani zvolené
neuronové sité, tak jak byla pivodné napsana. Dale je provedena zkouSka a porovnani
s publikovanymi vysledky.

Kapitola ,,Experimenty* sestava z jednotlivych experimentti, kterymi jsem postupné
upravoval neuronovou sit’, aby dokéazala popsat vice nalezii a s presnéjSimi vysledky.

,Vysledky* provedenych testd modifikované neuronové sité jsou uvedeny ve
zvlastni kapitole.

Nasleduje ,,Diskuse®, ve které jsou dosazené vysledky kriticky zhodnoceny a je
navrzeno nékolik postupil, které by mély vést k jejich zlepSeni v dalsi praci.



2 Prehled soucasného stavu

Systém pocitacového hodnoceni snimki plic je vysoce aktudlni téma. Pfi hledani
zdrojli na pocatku tohoto projektu (duben 2021) jich bylo relativné mélo, ale béhem roku,
ktery uplynul, na toto a podobna témata vznikla fada novych praci a také jiz komercnich
produktii. VSechny, které v praci diskutuji, pouzivaji strojové uceni — neuronové sit¢.
Protoze alfou 1 omegou neuronovych siti jsou data, kterd 1ze pouzit pro jejich uceni, je
mozné takové produkty vyvijet, jen pokud takové datové sady mame.

Trend zapocal v roce 2017 uvolnénim 112 000 snimkt z klinického centra NIH. Pak
jen vroce 2019 bylo uvolnéno vice nez 755 000 snimkii ve tfech popsanych sadéach
(CheXpert, MIMIC-CXR a PadChest). Publikace téchto dat méla zdsadni dopad na pocet
vydanych praci zabyvajicich se hlubokym strojovym ucenim v této oblasti. Mezi lety
2015 a 2021 (bieznem) tak vzniklo 296 praci. [2]

Dnes lze najit jiz hotové komercéni produkty, které na snimku plic hledaji
abnormality, vizualizuji nalezy, automaticky rozdéluji normalni a abnormalni studie a
také prioritizuji worklisty. Jako ptiklady lze uvést:

e Chest Solution od Nanox.Al

e (Critical Care Suite od GE Healthcare

e Annalise CXR od annalise.ai

e ChestLink od OXIPIT

e Chest X-Ray Classifier od Quibim

e Al-Rad Companion Chest X-ray od Siemens Healthineers
e amnoho dalSich Ize nalézt na strankach [3].

Také Ize nalézt prace, které maji stejny cil jako tato, a které uvadi, Ze se povedlo
naucit hluboké konvolu¢ni neuronové sité tak, Ze dosahovaly senzitivity 71 % a
specificity 95 % pii detekci normalnich snimkt plic [4]. Nebo praci, ktera métila dopad
pouziti umélé inteligence na prioritizaci worklistu radiologa, a zjistila, Ze primérna doba
¢ekani na popis pneumotoraxu se zkratila z 80 na 36 minut [5]. Lze tedy fici, Ze problém
je pomoci dobfe naucené neuronové sité resitelny.

Konvolu¢ni neuronové sit' (CNN) je neuronova sit, kterd je navrzena pravé pro
zpracovani rastrovych obrazkd. Pii zpracovani rastrového obrdzku klasickou plné
propojenou siti bychom brzy narazili na limity strojového ¢asu, protoze kazdy jednotlivy
pixel by se stal vstupni hodnotou plné€ propojené sité, coz by vedlo k pfili§ vysokému
poctu parametra sité. Navic by kazdy drobny posun a otoceni objektu v obrazku hodnotila
sit’ jako néco nového, nezndmého. CNN tento problém fesi tak, Ze na svém zacatku
sestdva z posloupnosti konvolu¢nich vrstev a subsamplingovych vrstev. Konvolucni
vrstvy postupné na cely obrazek aplikuji malou (tfeba 3 x 3 pixely velkou) masku. Protoze
maska ma tfeba jen 9 vstupii (pro ¢ernobily obrazek) a aplikuje se na cely obrazek, jedna
se 0 vyznamné sniZeni poctu parametrii oproti klasické plné propojené siti. Nasledna
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subsamplingova vrstva snizi rozliSeni vysledku a jeji vystup je vstupem dalsi konvolu¢ni

vrstvy. Po nékolika vrstvach je vytvofen mnohem mensi obrazek, ktery je vstupem do

klasické pln€ propojené sité, ktera data finaln¢ klasifikuje.

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected
Obrazek 2.1: Schéma konvolu¢ni neuronové sité

(zdroj: WikiMedia, autor: Aphex34)

Pro pouziti neuronové sité je ovSem zasadni mit kvalitni data, ze kterych by se sit’

ucila. Na uspésné trénovani sité jsou potieba desitky tisic snimki s patfiénymi popisy.

Vytvoreni takové sady dat zjedné nemocnice by trvalo 1éta, protoze vétsi Ceska

nemocnice déla zhruba 30 az 40 snimki hrudniku denné, a proto je potieba najit né¢jakou

jiz existujici datovou sadu rentgenovych snimka hrudniku s popisy.

V poslednich letech byly na internetu publikovany nékteré datové sady, které 1ze

vyuzit pro uceni neuronové sité. Jedna se tfeba o:

MIMIC-CXR-JPG — chest radiographs with structured labels [6]

sada 377 110 snimk@ hrudniku s popiskami, které byly odvozeny z textovych
zprav 1ékait

VinDr-CXR: An open dataset of chest X-rays with radiologist annotations [7]
sada 18 000 snimkt ru¢né popsanych radiology

NIH Dataset [8]

sada vice nez 100 000 snimku vice nez 30 000 pacient

CheXpert [9]

sada 224 000 snimkti od 65 000 pacientt s popiskami, které bylo strojové
precteny ze zprav lékait ze Stanfordské nemocnice

PadChest [10]

sada 160 000 snimkti od 67 000 pacientii ve vysokém rozliSeni a 16bitové
hloubce $edé s popiskami z nemocnice San Juan ve Spanélsku

Publikované datové sady obsahuji popisky nalezii, které na snimcich Iékaii nasli

(pneumotorax, kardiomegalie, otok, ...), neobsahuji ale zadanim pozadovanou prioritu.


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Typical_cnn.png
https://commons.wikimedia.org/wiki/user:Aphex34

3 Metody

Protoze neni k dispozici zddnd datova sada, ktera by piimo hodnotila snimky
z pohledu jejich zavaznosti, je potieba prioritu odvodit. Problémem jejiho stanoveni je,
ze zavisi jednak na nalezech, které na snimku objektivné jsou, ale také na jejich mife a
jeji urceni je i do jisté miry subjektivni. Vyjdu tedy ztoho, ze se pokusim naucit
neuronovou sit’ urcovat ze snimkl co nejvic nalezl a prioritu snimku budu stanovovat na
zaklad¢ jejich detekce, coz ovSem bude zcela pomijet miru jejich ,,velikosti®. Priority
jednotlivych nalezl, kterém budu umét popsat, budou urceny konzultujicim Iékarem.

Na zacatku prace vyclenim z pouzité datové sady dvé mnoziny snimki. Jedna bude
pouzita pro kontrolu pfesnosti nauceni neuronové sité pii rozpoznavani nalez. Druhou
pak posoudi konzultujici lékat a stanovi priority jednotlivym snimkiim dle svych
zkuSenosti a praxe. Tu pak porovndm s prioritou stanovenou podle nalezii uréenych
neuronovou siti.

Rozhodl jsem se pouzit sadu CheXpert [9]. Jednak patii k t€ém rozsahlej$im a pak je
s ni spojena soutéz, ve které se rizné algoritmy snazi co nejlépe popsat snimky hrudniku
v sad€ obsazené. Nékteré z téchto algoritmu jsou publikovany i se zdrojovymi kody a da

se na nich dale stavét.

3.1 Datova sada

Datova sada CheXpert obsahuje cca 224 tisic snimki od 65 tisic pacientti pofizenych
v Stanford Hospital v letech 2002-2017. Jednotlivé snimky byly v nemocnici normalné
v prubehu let radiology popsany a tyto jejich popisy pak byly najednou strojové precteny,
zpracovany a byly vytvoreny znacky pro 14 béZnych ndlezl s tim, Ze kazdy nalez je
oznacen jako bud’ pozitivni, negativni nebo nejisty (coZ znamend, ze bud’ radiolog
vyjadtil nejistotu ohledné ndlezu nebo samotna interpretace popisu snimku je nejistd).
Téchto 14 plicnich nélezi je vybranych podle publikace ,,Fleischner Society: Glossary of
Terms for Thoracic imaging (2008)* — viz tabulka 3.1.

Sadu snimkt si 1ze po kratké registraci stahnout ze stranek [9], kde se nachazi ve
dvou verzich CheXpert-v1.0 Original (coz jsou snimky ve vysokém rozliSeni o celkové
velikosti asi 439 GB) a CheXpert-vi.0 Downsampled (celkem o velikosti 11 GB, ktera
obsahuje stejné snimky ve formatu JPEG zmenSené na kratsi stranu velkou 320 pixeld).
Dale jsou pfitomny dva soubory ve formatu CSV. Jeden pro ucici data (train.csv -
223 415 tadki) a druhy pro valida¢ni data (valid.csv - 235 tadk). Soubory CSV obsahuji
tyto sloupce:

- Path — cesta k JPEG souboru
- Sex — pohlavi
- Age—vek
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- Frontal/Lateral — ¢elni/bo¢ni projekce
- AP/PA - ptedozadni/zadopiedni projekce
- apak sloupce jednotlivych 14 nalezl, u kterych jsou hodnoty:
prazdné = nezminéno
0 = negativni
-1 = nejisty
1 = pozitivni

No Finding bez nalezu

Enlarged Cardiomediastinum | zvétSené mediastinum
Cardiomegaly kardiomegalie

Lung Opacity opacity mlééného skla
Lung Lesion Iéze na plicich/nalez na plicich
Edema edém/otok
Consolidation konsolidace
Pneumonia pneumonie / zapal plic
Atelectasis atelektaza
Pneumothorax pneumotorax

Pleural Effusion plicni vypotek

Pleural Other jiny problém pleury
Fracture zlomenina

Support Devices pomocna zafizeni

Tabulka 3.1: Nalezy znacené v datech CheXpert

Znacky ve validacnim souboru valid.csv byly vytvofeny ruéné na zakladé shody
nazoru tii radiologt, kteti validaéni snimky popisovali.

Poznamka: V souborech train.csv a valid.csv je potieba pied pouzitim opravit ivodni fadek hlavicky
na nahradit v ném mezery podtrzitky (napt. Pleural Effusion), jinak jsou pozdé€ji pouzitym softwarem
neustale vypisovana varovani:

INFO:root:Summary name train/loss_Pleural Effusion is illegal;

using train/loss_Pleural_Effusion instead.

Existuje jeste treti sada 500 snimk, ktera byla rovnéZ ruéné popsana osmi radiology.
Tato sada se nazyva Test a neni voln¢ dostupnd. SlouZi pro vyhodnoceni piesnosti
neuronovych siti, které jsou na sadé¢ CheXpert nauCeny rozeznavat pét nalezl
(atelektaza, kardiomegalie, konsolidace, edém a plicni vypotek). Do soutéze zaslané
algoritmy jsou vyhodnoceny na této sad¢ a pak jsou zafazeny do tabulky potadi podle
dosazené AUC a toho, kolik radiologti piekonaly v hodnoceni. V tabulce je aktualné 186
zapisu.
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3.2 Neuronova sit’

Pro dalsi praci jsem si zvolil software neuronové sit¢ vytvofeny firmou
JF HEALTHCARE. Diivodem bylo jednak jeho vysoké umisténi v Zebticku soutéze (paté
misto) a také protoze mél publikované zdrojové kody. Software je napsany v jazyce
Python a je k dispozici na GitHubu [11], odkud ho lze voln¢ stdhnout a pouzivat dle

licence Apache License, Version 2.0, January 2004.
Zakladem software je neuronova sit’ typu DenseNet, kterd je evoluci klasické

konvolu¢ni neuronové sité (CNN).

Input

Prediction

Dense Block 3
@ v® vO vO | >

Dense Block 2
9 v® vO O >

Dense Block 1

-0 v0 vo yo > | “horse”
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Obrazek 3.1: Schéma sité¢ DenseNet se tiremi bloky [12]

Klasické sité pii zvétSovani své hloubky zacnou trpét tim, Ze informace o vstupu
nebo gradientu prochdzi pfili§ mnoha vrstvami a nez dojde do konce sité, miize se tato
informace vytratit nebo ,,vyblednout“. Bylo navrzeno né¢kolik architektur neuronovych
siti, které tento problém fes$i. Dé&laji to vétSinou tak, ze ptidavaji zkratky vedouci

dasledné na kazdou vrstvu — vytvari tedy zkradcené propojeni mezi vSemi vrstvami (o

stejné velikosti feature-map). [12]

Obrazek 3.2: Schéma propojeni vrstev neuronové sité DenseNet [12]

Vyhodou tohoto navrhu sité je, ze dovoluje objevené features pouzit libovolnou
nasledujici vrstvou bez dalSiho zkresleni. Kazda vrstva totiZ ziskava pfimy vstup ze vSech
ptedchozich vrstev a jeji vystup je stejné tak k dispozici vSem vrstvam nasledujicim. Mé-
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li tedy sit’ L vrstev, pak u klasické CNN existuje L propojeni, kdezto u DenseNet jich je
L*(L+1)/2. Pfi pouziti této architektury ma sit méné parametri a také se zlepsi tok
informaci a gradientt siti. To ma za dusledek snazsi uceni a tim padem moznost pouziti
hlubsich siti, nez bylo mozné dfive s klasickou CNN. [12]

3.3 Prioritizace

Pivodné jsem piedpokladal, Ze neuronova sit’ urci nalezy, které na snimku najde a ty
pak sefadim podle jejich zavaznosti. OvSem takové fazeni je relativné subjektivni a nelze
kontextu jemna priorita nepotfebna a spise véci komplikuje. Vznikaly by pak problémy,
jak naptiklad spravné prioritizovat snimek, na kterém je vysoka pravdépodobnost méné
zavazného nalezu, ale zaroven nizsi pravdépodobnost velmi zavazného nalezu. Pii
konzultaci s 1ékafti jsme dosli k zavéru, ze v praxi budou stacit tfi urovng priority:

e urgentni (3)
e zavazné (2)
e muze pockat (1)

Ptifazeni priorit bylo stanoveno takto:

Priorita
Nalez anglicky Nalez cesky hruba

Lung Opacity opacity mlééného skla urgentni
Edema edém / otok urgentni
Pneumonia pneumonie urgentni
Pneumothorax pneumotorax urgentni
Cardiomegaly kardiomegdlie zavainé
Lung Lesion léze na plicich zavazné
Atelectasis atelektaza zdvainé
Pleural Effusion plicni vypotek zdvainé
Pleural Other jiny problém pleury zavazné
Support Devices pomocna zafizeni zavainé
Enlarged Cardiomediastinum | mediastinum zvétsené mUZe pockat
Consolidation konsolidace mUze pockat
Fracture zlomenina mUZe pockat
No Finding bez nalezu mUZe pockat

Tabulka 3.2: Priorita jednotlivych nalezl

Pokud tedy hodnoceni neuronovou siti piesahne zvoleny prah, bude se pfedpokladat,
ze dany nalez je na hodnoceném snimku pfitomen. Pak se pouZije nejvyssi dosazena
priorita ze vSech nélezl a ta bude prezentovana lékafi.
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4 Implementace

4.1 Instalace

Soucasti balicku software je soubor requirements.txt, ktery popisuje dalsi balicky,
které je tfeba doinstalovat pro provozovani software a které jsou nékdy pozadovany
v konkrétni verzi:

torch

torchvision
numpy==1.16.2
matplotlib==3.0.3
scikit-learn==0.20.
tensorflow==1.15.4
tensorboardX==1.6
easydict==1.9
opencv-python==4.0.0.21

3

Tyto bali¢ky Ize stahnout a doinstalovat ptikazem:
pip install -r requirements.txt

Ovsem vzhledem k tomu, Ze tento software je tfi roky stary a vyvoj mezitim pokro¢il,
tak na testovanych systémech tento postup k uspéchu nevedl. Instalace skoncila podivnou
chybou:

The C/C++ header for freetype2 (ft2build.h) could not be found.
Resenim je vymazat ze souboru requirements.txt pozadované verze:

torch
torchvision
numpy
matplotlib
scikit-1learn
tensorflow
tensorboardX
easydict
opencv-python

a nechat stdhnout a instalovat posledni verze balickl. Program pak sice pti behu vypisuje
varovna hlaseni o zastaralosti nékterych funkci, ale jinak se zda byt funk¢ni.

4.2 Trénink

Neuronova sit’ se u¢i na snimcich a popiskach popsanych CSV souborem, jehoz
jméno a cesta k nému jsou uloZeny v proménné train_csv. Ve vychozim nastaveni se
14



uci jen pét ttid: Cardiomegaly, Edema, Consolidation, Atelectasis a Pleural Effusion, coz
odpovida soutézni tloze.

Ucenti se spusti pfikazem:

~/projekt/pyTest/bin/python Chexpert/bin/train.py
Chexpert/config/example.json logdir --num_workers 1 --device_ids "@"
-logtofile True &

Coz znamend: spust’ uceni podle konfigurace v souboru example.json, zkopiruj cely
adresar s programem do podadresaie logdir/classification a do samotného podadresaie
logdir uloz 1 vysledky a log u€eni log.txt.

Ucendi se spusti s jednim procesem zavadéni dat pro neuronovou sit’ a na jednom GPU
grafické karty. Autofi pouzivali Ctyti karty GeForce GTX 1080 Ti, takze ptikazovy fadek
m¢l parametry --num_workers 8 --device_ids "@,1,2,3" Moje konfigurace pii
startu uceni doporucovala pouzit pro DataLoader jen jeden worker process, takze jsem
to tak udélal. Pocet CUDA zafizeni v pocitaci lze zjistit timto skriptem:
#!pyTest/bin/python
import torch

print(torch.cuda.is_available())
print(torch.cuda.device count())

Na mém stroji s kartou GeForce RTX 3080 Ti skript vypise:

True
2

Nicméné pokus o spousténi na dvou GPU (--device_ids "0,1") vedl k varovani:

UserWarning:
There is an imbalance between your GPUs. You may want to exclude GPU 1 which has less
than 75% of the memory or cores of GPU @. You can do so by setting the device_ids

argument to DataParallel, or by setting the CUDA_VISIBLE_DEVICES environment variable.
Uceni jsem tedy spoustél jen na jednom GPU.

Béhem uceni jsou na obrazovku, ¢i do logovaciho soubor, vypisovany nasledujici
informace:

INFO:root:2021-11-25 ©2:05:35, Train, Epoch : 3, Step : 590, Loss : 0.65808 0.68677
0.89595 0.94767 0.72263, Acc : 0.730 0.730 0.590 0.580 0.720, Run Time : 2.19 sec

INFO:root:2021-11-25 02:05:37, Train, Epoch : 3, Step : 600, Loss : 0.71389 0.64765
0.64188 1.06405 0.62426, Acc : 0.660 0.700 0.610 0.610 ©.730, Run Time : 2.19 sec
INFO:root:2021-11-25 02:05:39, Dev, Step : 600, Loss : 0.89576 0.96725 0.54344
0.82828 0.76913, Acc : 0.706 ©0.806 0.783 0.448 0.285, Auc : 0.696 0.843 0.768 0.766
0.796,Mean auc: 0.774 Run Time : 2.08 sec

INFO:root:2021-11-25 02:05:41, Train, Epoch : 3, Step : 610, Loss : 0.78658 0.64102
0.55593 0.95179 0.55576, Acc : 0.630 0.700 0.620 0.570 0.730, Run Time : 4.29 sec
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INFO:root:2021-11-25 02:05:43, Train, Epoch : 3, Step : 620, Loss : 0.81860 0.63575
0.56316 ©.91405 0.70703, Acc : 0.740 ©.720 0.620 0.610 0.630, Run Time : 2.34 sec
INFO:root:2021-11-25 02:05:46, Train, Epoch : 3, Step : 630, Loss : 0.82537 0.68206
0.52319 0.92670 0.73163, Acc : 0.700 0.710 0.630 0.690 0.690, Run Time : 2.19 sec
INFO:root:2021-11-25 02:05:48, Train, Epoch : 3, Step : 640, Loss : 0.60103 0.51252
0.61537 0.89644 0.56146, Acc : 0.740 ©.710 0.650 0.640 0.680, Run Time : 2.21 sec
INFO:root:2021-11-25 02:05:50, Train, Epoch : 3, Step : 650, Loss : 0.90733 0.72631
0.97592 0.91865 0.69649, Acc : 0.620 ©.720 0.630 0.590 0.690, Run Time : 2.20 sec
INFO:root:2021-11-25 02:05:52, Train, Epoch : 3, Step : 660, Loss : 0.86860 0.97632
0.82099 1.12747 0.66276, Acc : 0.680 0.690 0.690 0.560 0.700, Run Time : 2.20 sec
INFO:root:2021-11-25 02:05:55, Train, Epoch : 3, Step : 670, Loss : 0.61839 0.74932
0.70619 1.08156 0.78062, Acc : 0.660 0.680 0.590 0.590 0.650, Run Time : 2.25 sec
INFO:root:2021-11-25 02:05:57, Train, Epoch : 3, Step : 680, Loss : 0.51798 0.79012
0.72206 0.85982 0.61352, Acc : 0.750 0.720 0.660 0.610 0.660, Run Time : 2.27 sec
INFO:root:2021-11-25 02:05:59, Train, Epoch : 3, Step : 690, Loss : 0.79218 0.72450
0.60305 0.89375 0.65692, Acc : 0.700 ©0.620 0.590 0.540 0.630, Run Time : 2.26 sec
INFO:root:2021-11-25 02:06:02, Dev, Step : 693, Loss : 0.92476 0.95939 0.54502
0.83435 0.74905, Acc : 0.710 0.806 0.813 0.427 ©.298, Auc : 0.710 0.843 0.771 0.775
0.799,Mean auc: 0.779 Run Time : 2.14 sec

INFO:root:2021-11-25 02:06:02, Best, Step : 693, Loss : 0.92476 0.95939 0.54502
0.83435 0.74905, Acc : 0.710 0.806 0.813 0.427 0.298,Auc :0.710 0.843 0.771 0.775
0.799,Best Auc : 0.779

Nejcastéjsim zdznamem v tomto vypisu je zpracovani snimkl z uéici sady (7rain),
kde je vypsana aktualni epocha uceni (Epoch) a aktudlni krok (Step). Nasledné jsou
zobrazeny hodnoty ztratové funkce a presnosti odhadi (pomér spravnych odhadi) pro
jednotlivé nalezy. Na konci je doba trvani této davky. Zaznam je vypisovan dle nastaveni
parametru "log_every": 10, tedy pro kazdy desaty snimek.

Zaznamy jsou pravidelné prokladany testem pomoci snimkt ze sady Dev, a to podle
parametru “test_every": 100, tedy po kazdych 100 naucenych snimcich. Zde se navic
vypisuji AUC (4Area Under Curve) pro jednotlivé nalezy a jejich primer.

Pokud je hodnota AUC zmétend v tomto kroku lepsi nez néjaka nalezena dfive, jsou
aktualni parametry uloZeny (ukladaji se celkem tfi modely dle nastaveni parametru
"save_top_k": 3 do souborti bestN.ckpt Jednotlivé modely se zapisuji kruhové, takze
ten s nejvysSim Cislem neni nutné€ ten nejlepsi.) a do logu je vypsén zaznam Best.

Uceni se da spustit 1 s dopliikovym parametrem --verbose True, ktery vypisuje
dalsi informace o neuronové siti (jeji architekturu) pted jejim vlastnim ucenim. K této
funkci je ovSem nejdiive potieba doinstalovat balicek torchsummary, ktery chybi
v dodaném souboru requirements.txt, pomoci ptikazu pip install torchsummary.

Jedna epocha uceni na celych vstupnich datech trva na mém stroji 1 hodinu 52 minut.
Provede se celkem 26 376 krokid. Coz neodpovidalo poctu snimkii, protoZe soubor
train.csv ma 223 414 tadkd se snimky pro uceni. Vysvétleni spoCivd v parametrech

16



enhance_index a enhance_times, které do uc¢ici sady snimkl zahrnuji vybrané snimky
opakovang, viz kapitola 4.5 Konfigurace.

Po nauceni jedné celé epochy lze v konfiguracnim souboru zvednout pocet epoch, po
které se ma ucit, tteba na "epoch": 6 a spustit ueni znovu s parametrem --resume 1.
Uceni bude pokracovat a zptesnovat se od mista, kde diive skoncilo.

Poznamku si zaslouzi zptisob nakladani s hodnotou -1, coZ znamena nejisté. Program
zde, obsahuje napevno vlozené fadky kodu (viz soubor data/dataset.py), které déli pét
zpracovavanych nalezii do dvou skupin:

fadek 34: if index == 5 or index ==

index zde odkazuje na nalezy edém a atelektaza, u kterych nejisty se ptepisuje na

pozitivni.
fadek 40: elif index == 2 or index == 6 or index == 10:

zde podminka vybird zbyvajici nalezy kardiomegalie, konsolidace a plicni vypotek a

piepisuje nejisty na negativni.

Nepovedlo se mi najit zdivodnéni, pro¢ je to nastaveno zrovna takto. Dva osloveni
I¢kati nevidéli zddny medicinsky ditvod, pro¢ by se s prvnimi dvéma nalezy mélo
zachézet jinak nez se zbylymi tfemi. Je pravdépodobné, Ze toto nastaveni bylo prosté
urceno nahodn¢ a pak otestovano na validacnich datech a zvoleno to, které davalo lepsi
vysledek.

Zkousel jsem trénovat neuronovou sit’ dal§imi a dalSimi epochami a zjistil jsem, Ze
pii vychozich péti ndlezech a danych datech jsem doséhl nejlepSi hodnoty AUC po
¢tytech epochach a pak az do deseti testovanych epoch celkem se jiZ vysledek nezlepsil.
Toto samoziejmé nelze brat za dané, protoze soubory jsou pii u€eni voleny nahodné
(shuffle=True), takZe pfi jiném uceni to mize dopadnout trochu jinak.

4.3 Klasifikace

Testovani neuronové sité se spousti piikazy

cd ~/projekt/logdir

cp bestl.ckpt best.ckpt

~/projekt/pyTest/bin/python classification/bin/test.py
--num_workers 1 --device_ids "0"

Program test. py provede klasifikaci pro vSech 234 testovacich snimkd, které jsou
vyjmenovany v souboru dev.csv. Pro kazdy snimek vypiSe pravdépodobnost, se kterou se
na ném vyskytuje jeden znalezii, ktery neuronova sit' rozpoznava. Ve vychozim
nastaveni vypisuje 5 hodnot.
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Snimky jsou programem ve stazené verzi klasifikovany jen podle modelu best!.ckpt,
coz je ovSsem v rozporu s dokumentaci, kde se uvadi, ze pted klasifikaci je tfeba zvolit,
ktery  ulozeny @ model chceme  testovat a  provést piikaz  napf.
cp bestl.ckpt best.ckpt

A B C D E [F
Path Cardiomegaly Edema Consolidation Atelectasis  Pleural Effusion
/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient64541/studyl/viewl_frontal.jpg 0.464575529 0.434478372  0.470965564 0.519793212 0.479236543
/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient64542/studyl/viewl_frontal.jpg 0.366135031 0.389618188  0.445144534 0.502534568 0.450414807
/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient64542/studyl/view2_lateral.jpg 0.409645975 0.375840843  0.463714898 0.506009161 0.456597984
/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient64543/studyl/viewl_frontal.jpg 0.440722406 0.444408  0.466417223 0.508457541 0.468244195
/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient64544/studyl/viewl_frontal.jpg 0.382389814 0.403907478  0.459039241 0.502116859 0.454221636
/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient64545/studyl/viewl_frontal.jpg 0.423046529 0.43170312  0.484745204 0.518974602 0.482895315
/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient64546/studyl/viewl frontal.jpg 0.45238325 0.430958837 0.471476237 0.518969834 0.476953089
/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient64547/studyl/viewl frontal.jpg 0.415414006 0.412391692  0.460407913 0.50012809 0.450654149
10 |/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient64547/studyl/view2_frontal.jpg 0.450314701 0.42701444 0.46305203 0.512666881 0.472048104
11 |/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient64547/studyl/view3_lateral.jpg 0.445048124 0.418020159 0.474557787 0.505829394 0.46590665
12 |/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient54543/studyl/viewl_frontal.jpg 0.455922633 0.447018564  0.485234493 0.515789926 0.477207601
13 |/storage/ssd2/CheXpert-v1.0-small/valid/patient54549/studyl/viewl_frontal.jpg 0.441122383 0.438047677 0.474975073 0.514873392 0.469056696

Obrazek 4.1: Vystupni soubor

e I = R T R

w

Vysledky klasifikaci jsou vypsany na obrazovku a také do vystupniho CSV souboru
logdir/test/test.csv (nazev vystupniho souboru lze zmeénit pomoci parametru
--out_csv_path [test/test.csv]). Naobrazovku je navic vypsan i nejlepsi krok
ajeho AUC (4rea Under Curve), napt.:

Save best is step: 1000 AUC: 0.6576341906158493

4.4 ROC

Nejprve je tifeba doinstalovat balicek pandas ptikazem pip install pandas
protoze bali¢ek chybi v requirements.txt.

Pred vykreslenim ROC je potfeba nepteskoCit krok 4.3 Klasifikace, kterym se
vytvoii CSV soubory s kontrolou vysledkii ohodnoceni testovacich soubort.

Pak ptikazy
cd ~/projekt/logdir
~/projekt/pyTest/bin/python classification/bin/roc.py DJplotname
vykreslime graf ROC péti hodnocenych nélezii do soubortli s ndzvy:
DJplotname_Atelectasis_roc.png
DJplotname Cardiomegaly roc.png
DJplotname_Consolidation_roc.png

DJplotname Edema_roc.png
DJplotname Pleural Effusion_roc.png
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Obrazek 4.2: Piiklady ROC kiivek
Zaroven jsou vypsany hodnoty AUC pro jednotlivé nalezy.

Béhem vypoctu jsou vytvofeny pomocné soubory pred csv_done.csv a

true_csv_done.csv.

4.5 Konfigurace

Autoti z JFF HEALTHCARE vytvotili dokumentaci zhruba v rozsahu Ctyf stran, ktera
je pro porozuméni ¢innosti programu nedostacujici. Navic je misty nepiesnd. Zaroven se

nedostava i vysvétlujicich komentari v kodu programu. Na mnoho véci bylo potieba
prijit peclivym ¢tenim koédu a metodou pokus-omyl. Zde shrnuji doposud zjisténé

poznatky
Vzorové nastaveni programu neuronové sit¢ je wuloZzeno Vv  souboru
config/example.json:
{
"train_csv": "/home/user/projekt/Chexpert/config/train.csv",
"dev_csv": "/home/user/projekt/Chexpert/config/dev.csv",
"backbone": "densenetl21l",
"width": 512,

"height": 512,

"long side": 512,
"fix_ratio": true,
"pixel_mean": 128.0,
"pixel std": 64.0,
"use_pixel std": true,
"use_equalizeHist": true,

"use_transforms_type": "Aug",
"gaussian_blur": 3,
"border_pad": "pixel mean",

"num_classes": [1,1,1,1,1],
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"batch_weight": true,
"enhance_index": [2,6],
"enhance_times": 1,
"pos_weight": [1,1,1,1,1],
"train_batch_size": 10,
"dev_batch_size": 10,
"pretrained”: true,
"log_every": 10,
"test_every": 100,
"epoch": 3,

"norm_type": "BatchNorm",
"global pool": "AVG_MAX",
"fc_bn": true,
"attention_map": "FPA",
"lse _gamma": 0.5,

"fc_drop": 9,
"optimizer": "Adam",
"criterion": "BCE",

"lr": 0.0001,
"lr_factor": 0.1,
"lr_epochs": [2],
"momentum": 0.9,
"weight_decay": 0.0,
"best_target": "auc",
"save_top_k": 3,
"save_index": [0,1,2,3,4]

BohuZel v dokumentaci nejsou jednotlivé parametry viibec popsany a jejich vyznam

je tfeba odvozovat piimo ze zdrojového koédu. Vyznam jednotlivych parametri:

"train_csv": "/home/user/projekt/Chexpert/config/train.csv
cesta k CSV souboru, ktery popisuje, kde najit jednotlivé snimky a jejich
popisky. Tyto soubory jsou pouzivany v rdmci uceni sité€ pro standardni uceni
podle obsazenych popisek nélezi.

"dev_csv": "/home/user/projekt/Chexpert/config/dev.csv"

cesta k CSV souboru, ve kterém jsou cesty ke snimkim uréenych pro testovani
vysledku uceni a jejich popisky. Soubory jsou pouzivany i pro testovani
pokroku béhem uceni. V datové sadé CheXpert je ozna¢ovan jako valid.csv, ale
jedna se o stejny soubor.

"train_batch_size": 10 a "dev_batch _size": 10

velikost batche — pocet poloZek ucicich/testovacich dat, které budou zpracovany
v jedné iteraci algoritmu. Autofi pouzivali na ¢tyfech GPU hodnotu 56, ale ta je
na mém systému piili$ velkd a model se nevejde do paméti grafické karty:
RuntimeError: CUDA out of memory. Tried to allocate 20.00 MiB
(GPU 0; 5.94 GiB total capacity; 5.19 GiB already allocated;
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16.50 MiB free; 5.22 GiB reserved in total by PyTorch)

Nejvyssi hodnota batch_size, ktera fungovala, byla pouze 2. Po instalaci druhé
karty se ji podafilo zvednout na 5. Pozd¢ji byla instalovana graficka karta
GeForce RTX 3080 Ti, ktera dovolila pouzit hodnotu 10, ale az po tom, co se
nainstalovaly nové balicky torch ptikazem:

pip3 install torch==1.10.0+cull3 torchvision==0.11.1+cull3
torchaudio==0.10.0+cull3 -f
https://download.pytorch.org/whl/cull3/torch stable.html

"backbone": "densenet121"

model neuronové sité je husté propojend konvolucni sit’ (vice viz
https://arxiv.org/abs/1608.06993)

"pretrained": true
pokud je nastaveno na true, pouzije se predtrénovany model z ImageNet.

"optimizer": "Adam"
algoritmus stochastické optimalizace. Vice viz
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.Adam.html

"criterion": "BCE"
ztratova funkce méfici Binary Cross Entropy. Jedina volba — Zadna jina neni
podporovana.

"num_classes": [1,1,1,1,1]
pocet vystupnich tiid (jako pole jednicek), musi velikosti odpovidat 1
parametriim pos_weight a také save_index

"log every": 10
po kolika souborech z train.csv se ma vypsat logovaci zaznam na obrazovku/do
logovaciho souboru.

"test_every": 100
po kolika souborech z train.csv se ma provést test kvality nauceni sit€ pomoci
testovacich soubort z dev.csv

"epoch": 6

do jaké epochy uéeni budeme poditat. Cislo epochy je na konci uéeni ulozeno a
pokud ho v konfiguraénim souboru zvysSime a spustime uceni znovu

s parametrem - -resume 1, bude u€eni inkrementalné€ pokracovat dal§imi
epochami.

"best target": "auc"/"acc"/"loss"

podle jakého paramteru uceni urcujeme, zda jsme dosahli pokroku. Autofi
pouzivaji AUC - Area Under Curve.
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"save_top_k": 3

pokud je vysledek procesu uceni na Dev datech lepsi (podle kritéria
best_target) nez ten doposud dosazeny, ulozi se natrénovany model do
souboru bestN.ckpt Jednotlivé modely se zapisuji kruhové, takze ten

s nejvyssim Cislem neni nutné ten nejlepsi. Tento parametr urcuje, kolik modela
se bude celkem ukladat.

"enhance_index": [2,6] a "enhance_times": 1

datové sloupecky nalezii 2 a 6 (pocitdno po ofiznuti prvnich péti sloupeckt
CSV souboru) — tedy v tomto piipad¢ kardiomegalie a konsolidace — budou
v ptipadé, Ze jsou pozitivni (tedy 1) zahrnuty do souboru ucicich dat jeste
enhance_times krat (zde tedy budou pozitivni nalezy zahrnuty pro uceni
celkem dvakrat).

4.6 Pilotni test

Nejdiive jsem zkousSel napodobit vysledky, ke kterym dosli autofi. Postupné jsem

s parametrem --resume 1 ucil dal$i a dalsi epochy. Jedna epocha uceni na mém stroji

trvala cca 2 hodiny. Vysledky jsou vidét v tabulce:

Epocha 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Autofi
Save best is step 23600 |28 800| 52 800|79700|79700|79700|79700|79700|79700|79 700

AUC 0.8858 | 0.8912 | 0.8937 | 0.8948 | 0.8948 | 0.8948 | 0.8948 | 0.8948 | 0.8948 | 0.8948

Cardiomegaly AUC 0.8344|0.8752|0.8573|0.8143|0.8143 | 0.8143 | 0.8143 | 0.8143| 0.8143 | 0.8143 | 0.8703
Edema AUC 0.91760.9173|0.9228 | 0.9305 | 0.9305 | 0.9305 | 0.9305 | 0.9305 | 0.9305 | 0.9305 | 0.9436
Consolidation AUC 0.9102 | 0.8876 | 0.9208 | 0.9258 | 0.9258 | 0.9258 | 0.9258 | 0.9258 | 0.9258 | 0.9258 | 0.9334
Atelectasis AUC 0.8797|0.8757|0.8805 | 0.8849 | 0.8849 | 0.8849 | 0.8849 | 0.8849 | 0.8849 | 0.8849 | 0.9029
Pleural_Effusion AUC | 0.8940|0.9149 | 0.9150 | 0.9366 | 0.9366 | 0.9366 | 0.9366 | 0.9366 | 0.9366 | 0.9366 | 0.9166

Tabulka 4.3: Vysledky uceni péti nalezl

Jak je vidét, vysledky uceni se zlepSovaly béhem prvnich ¢tyf epoch a pak uz byly

jen horsi. Vysledkiim publikovanym autory software jsem se celkem pfiblizil, ale zcela
jich nedosahl. Rozdil u kardiomegalie AUC 0,814 vs. 0,870 je relativné velky. Pti¢inou
muZze byt ndhoda obsazena v procesu uceni. Mozna kdybych uceni provedl vicekrat,
dostal bych se k lepsSim vysledkim. Druhy faktor je, Zze pouzivdm zmenSenou verzi
snimki (CheXpert-vi.0-small), které maji kratsi stranu velkou 320 pixeld. Neni Gplné
jasné, jak velké snimky pouzili autofi, n€kde tikaji, Ze si mysli, Ze 1024 pixeli a jinde

jsem naSel 512 pixeld.
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S Experimenty

V této Casti jsou popsany jednotlivé experimenty, které byly se softwarem neuronové
provedeny. Nejprve byla sit’ rozSifena na rozpoznavani sedmi nalezii a pak na
pozadovanych tfinact nalezii. Dale byl otestovan dopad pouziti snimkl o vySSim
rozliSeni. Nasledn¢ je popsan proces vytvoreni novych vétsich ucicich sad. Potom bylo
vyzkouseno, zda neni vhodné&j$i na kazdy nalez vytrénovat zvlastni neuronovou sit’.
Zavérem byly provedeny zkousky na novych testovacich sadidch a popsan vypocet
rozhodovacich prahi a priorit snimk.

5.1 Rozsifeni poctu nalezi

Software, tak jak je nabizen ke staZeni, pracuje jen s témi péti nalezy, které se
pouzivaji pii soutézi. Takze je potfeba software modifikovat tak, aby pracoval s vice
nalezy.

Nejdiive jsem zkouSel zménit pocet nalezii na sedm — pfiddnim pneumonie a
pneumotoraxu, coz byly dva nejvice prioritni néalezy, které ptivodni kdéd nesledoval.
K tomu jsou potieba nasledujici tipravy koédu programu:

5.1.1 config/example.json
Rozsifeni proménnych, které se tykaji poctu tfid na sedm:

"num_classes": [1,1,1,1,1,1,1],
"pos_weight": [1,1,1,1,1,1,1],
"save_index": [0,1,2,3,4,5,6],

Protoze snimku s témito diagnézami je relativné malo (viz tabulka 5.1), je tteba jejich
pozitivni vyskyt zopakovat pii u€eni vicekrat.

"enhance_index": [2,6,7,9],
"enhance_times": 1
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Sloupec

v CSV Pocet Pocet Pocet
Sloupec po Jemna 0 1 -1
v CSV | ofiznuti Nalez anglicky Nalez cesky priorita negativni pozitivni nejisté
5 0 | No Finding bez nalezu 14 0 22381 0
6 1| Enlarged Cardiomediastinum | mediastinum zvétSené 8 21638 10798 12 403
7 2 | Cardiomegaly kardiomegalie 9 11116 27 000 8 087
8 3 | Lung Opacity opacity mlééného skla 4 6 599 105 581 5598
9 4 | Lung Lesion |éze na plicich 6 1270 9186 1488
10 5| Edema edém / otok 2 20726 52 246 12984
11 6 | Consolidation konsolidace 5 28 097 14783 27 742
12 7 | Pneumonia pneumonie 3 2799 6 039 18770
13 8 | Atelectasis atelektdza 7 1328 33376 33739
14 9 | Pneumothorax pneumotorax 1 56 341 19 448 3145
15 10 | Pleural Effusion plicni vypotek 10 35396 86 187 11628
16 11 | Pleural Other jiny problém pleury 11 316 3523 2 653
17 12 | Fracture zlomenina 13 2512 9040 642
18 13 | Support Devices pomocna zafizeni 12 6137 116 001 1079

Tabulka 5.1: Nalezy, ¢isla jejich sloupct a poCty ptipadi v Train datech

5.1.2 data/dataset.py

Zde je potieba doplnit oznac¢ené fadky. Pozor na zménéné ¢islovani datovych sloupcit

v CSV souboru — viz pfechozi tabulka 5.1.

self.

_label header = [

header[7],

header[10],
header[11],
header[13],
header[15],
header[12],
header[14]

]

elif index == 2 or index == 6 or index == 7 or index == 9 or index ==

10:

Timto fadkem zarovenl urcujeme, ze nejisté u téchto dvou pridavanych nalezl

budeme brat jako negativni. Pokud bychom to chtéli naopak, doplnili bychom tyto nalezy

na diivejsi fadek

if index == 5 or index == 8:

V praxi by asi bylo vhodnéjsi fesit toto nastaveni néjakou proménnou nez takovouto

editaci kodu.
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5.1.3 bin/train.py

Zde neni pfi rozsifeni potieba nic ménit.

5.1.4 bin/test.py
Zde se doplni nazvy nove¢ piidanych nalezt.
test_header = [

'Path’,
‘Cardiomegaly’,
'Edema’,
‘Consolidation’,
"Atelectasis’,
'Pleural Effusion’,
‘Pneumonia’,
"Pneumothorax"' ]

A opravi se nacitani testované sady parametrii z bestl.ckpt na best.ckpt

ckpt_path = os.path.join(args.model path, 'bestl.ckpt')

5.1.5 bin/roc.py

Podobné jako v souboru data/dataset.py rozsitime radek:
elif index == 2 or index == 6 or index == 7 or index == 9 or index ==
10 :
nebo pii opacném poZzadavku na praci s nejisté podobné rozsifime fadek:
if index == 5 or index ==
Dale je potieba doplnit fadky:

outfile[ 'Pneumonia’] =

groups[ 'Pneumonia’].mean().reset_index()['Pneumonia’]
outfile[ 'Pneumothorax'] =

groups[ 'Pneumothorax’'].mean().reset _index()[ 'Pneumothorax’]

a opravit fadek

num_labels = len(header_true) - 5
na

num_labels = 7

a kone¢né doplnit

header = [ header_true[7], header_true[10], header_ true[1l],
header_true[13], header_true[15], header_true[12], header_true[14] ]
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Pak by uz model mé¢l jit natrénovat i otestovat. Po ttech epochédch uceni jsem se dostal
k témto vysledkiim AUC (adresat logdir. 7kat3):

Nalez AUC
Cardiomegaly 0.802
Edema 0.919
Consolidation 0.904
Atelectasis 0.832
Pleural_Effusion 0.833
Pneumonia 0.841
Pneumothorax 0.894

Tabulka 5.2: Vysledky uceni — 7 nalezt

Autofi software ovSem uvadi, ze se dostali k témto hodnotam AUC, které jsou
vyrazné lepsi:

Nalez AUC
Cardiomegaly 0.870
Edema 0.944
Consolidation 0.933
Atelectasis 0.903
Pleural_Effusion 0.917

Tabulka 5.3: Vysledky uceni autord — 5 nalezi

Vysledky by byly patrné o trochu lepsi, kdybych prosel ucenim Sest epoch. Ovsem tak
dobrych vysledk, jaké prezentuji autofi, nejsem schopen dosdhnout ani pti vyssim poctu
opakovani. S programem je doddvana i sada pfed-trénovanych koeficientii neuronové
sité, ale z n¢jakého dliivodu je program umoziuje pouzit pouze pro dalsi uceni a nikoliv
pro samotné spusténi neuronové sité. Jejich vyuziti pro mé Ucely je ovSem stejné malé,
protoze jsou natrénovany jen na pét soutéZnich nalez.

5.2 Dalsi rozsifeni
Dal$im krokem je rozSifeni na vSech 13 nalezi stejnou metodou, coZ se ovSem na
prvni pokus nedafi. U¢eni kon¢i bezvysledné s varovanim:

WARNING:root:NaN or Inf found in input tensor.

Hodnota Loss ve vypise pro nalez Fracture je nula a odpovidajici AUC je NaN. ZkouSim
tedy vynechat Fracture a spustit u¢eni znovu. Uceni dvakrat padne na stejnou chybu vyse,
ale pak napotfeti uz projde. Jedna epocha s 12 néalezy trva 3 hodiny a 25 minut. Po Sesti
epochach a 21 hodinéach uceni se dostavam k tomuto vysledku (adresat logdir. 1 2kat6):
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Nalez AUC Acc
Enlarged_Cardiomediastinum 0.725 0.640
Cardiomegaly 0.748 0.725
Lung_Opacity 0.853 0.420
Lung_Lesion 0.256 0.180
Edema 0.882 0.800
Consolidation 0.879 0.840
Pneumonia 0.839 0.955
Atelectasis 0.812 0.625
Pneumothorax 0.655 0.530
Pleural_Effusion 0.836 0.735
Pleural_Other 0.945 0.975
Support_Devices 0.742 0.635

Tabulka 5.4: Vysledky uceni — 12 nalezt

Znovu se pokousim rozsifit u€eni na vSech 13 nélezii. Uceni neustdle pada na chybu
ValueError: Input contains NaN, infinity or a value too 1large for
dtype('float32').

Opakované ho zkous$im spoustét a pfi devatém pokusu se podafi jednu epochu
dokoncit. Epocha trva 3 hodiny 35 minut. Program ovSem pfi uceni vypisuje varovani:
/home/user/projekt/pyTest/lib/python3.8/site-
packages/sklearn/metrics/_ranking.py:949: UndefinedMetricWarning: No
positive samples in y true, true positive value should be meaningless
Zjistuji, ze ve validacnim souboru Dev.csv neni obsazen zadny ptipad Fracture, a ani
nekteré jiné kategorie nejsou zrovna hojné zastoupené (idealné¢ by mély byt zastoupeny
asi ve stejném poméru jako v ucicich datech):

No Finding 38
Enlarged Cardiomediastinum 109
Cardiomegaly 68
Lung Opacity 126
Lung Lesion 1
Edema 45
Consolidation 33
Pneumonia 8
Atelectasis 80
Pneumothorax 8
Pleural Effusion 67
Pleural Other 1
Fracture 0
Support Devices 107

Tabulka 5.5: Cetnost nalezi v Dev.csv datech
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Myslim, Ze tohle mozné bude d¢lat problémy pfi uceni neronové sité, konkrétné pfi
vypoctu AUC. Asi by to bylo tieba néjak zohledit nebo upravit. V tuto chvili pfesouvam
dva ptipady Fracture ze souboru Train.csv do souboru Dev.csv, takze vyhodnocovaci
funkce ma alespon né&jaky piipad a konecné zacne ukladat nejlepsi modely do souborti
BestN.ckpt.

Zkousim tedy znovu spustit uceni pro vsech tiinact nalezti. Bohuzel zde se nedaii ani
po mnohém opakovani, uceni stale padd na chybu ValueError: Input contains NaN,
infinity or a value too large for dtype(‘float32’).Na 26. pokus nakonec se
podaii epochu dokoncit. Problém nastane pfi spusSténi klasifikace, ktera hlasi chybny
pocet sloupcti na jednom fadku v Dev.csv. Pii piepisu onéch dvou piipadii jsem udélal
chybu a vysledky jsou nepouzitelné, protoZe jeden Dev soubor byl oznacen chybné.

Chybu opravuji a znovu poustim uceni. Tentokrat prochdzi na prvni pokus
s prumérnym AUC 0,686 (adresar logdir.13katl — best2.ckpt):

Nalez AUC Acc
Enlarged_Cardiomediastinum 0.753 0.522
Cardiomegaly 0.705 0.662
Lung_Opacity 0.762 0.637
Lung_Lesion 0.495 0.965
Edema 0.770 0.791
Consolidation 0.769 0.159
Pneumonia 0.422 0.960
Atelectasis 0.712 0.627
Pneumothorax 0.544 0.164
Pleural_Effusion 0.748 0.383
Pleural_Other 0.765 0.995
Fracture 0.965 0.005
Support_Devices 0.658 0.493

Tabulka 5.6: Vysledky uceni — 13 nalezi, 1. epocha
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Pozdé&ji jeste zkousim dalSich pét epoch uceni. Ve druhé epose dojde k mensimu
zlepSeni primérného AUC na 0,690:

Nalez AUC Acc
Enlarged_Cardiomediastinum 0.804 0.642
Cardiomegaly 0.772 0.527
Lung_Opacity 0.788 0.577
Lung_Lesion 0.155 0.020
Edema 0.797 0.791
Consolidation 0.859 0.841
Pneumonia 0.679 0.960
Atelectasis 0.745 0.373
Pneumothorax 0.485 0.030
Pleural_Effusion 0.758 0.318
Pleural_Other 0.635 0.995
Fracture 0.910 0.005
Support_Devices 0.634 0.507

Tabulka 5.7: Vysledky uceni — 13. nalezut, 2. epocha

Az do Sesté epochy se pak jiz prumémé AUC nezlepsi (adresat logdir.13kat6 —
bestl.ckpt).

Z uceni neuronové sit¢ jsem zcela vynechal ndlez No Finding (tedy Bez ndlezu),
protoze se chci vyhnout celkem dobfe predstavitelné situaci, kdy by neuronové sit’
dospéla soucCasné k zavéru, ze snimek obsahuje na 66 % pneumotorax a na 80 %
neobsahuje zddny nalez. Tento rozpor nevim, jak bych vyfesil. Asi bych z hlediska péce
0 pacienta stejné¢ musel upiednostnit zavér, Ze pacient miize mit pneumotorax.

5.3 Pouziti vétSich snimku

ProtoZe vysledné AUC z posledniho u€eni neni ptili§ dobré, zvazuji prechod na vyssi
velikost rentgenovych snimki. Doposud jsem pouZival snimky velikosti del$i strany 320
pixelti, coz muze byt pro spolehlivou detekci nékterych nalezii mélo. Ze stranek soutéze
CheXpert jsem stahnul uplnou datovou sadu CheXpert-v1.0 Original. Sada ma velikost
439 GB, coz znamena, Ze se stahuje asi 25 hodin a je potieba pted jejim stazenim myslet

vvvvv

rozbaleni ZIP souboru.

Ovsem dulezitou otazkou je, s jak velkymi snimky pracovat v neuronové siti. Autofi
na webovém foru tvrdi, Ze pokud si pamatuji, zmensSili originalni snimky na 1 024 x 1 024
pixelt. Ov§em v konfiguracnim souboru ve zdrojovém kodu jsou hodnoty:
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"width": 512,
"height": 512,
"long side": 512,

Rozhodl jsem se tedy pracovat s plnymi snimky, které se pfi vypoctu zmensuji na
snimky o strané 512 pixelt, 1 kdyz je samoziejmé mozné v budoucnu vyzkouset i 1 024
pixelt.

Prvni epochu jsem poustél ctytikrat neuspésné, kdy uceni padalo se zndmou chybou
ValueError: Input contains NaN, infinity or a value too large for
dtype( ‘float32”), ale na Sesty pokus se zadafilo. Béh jedné epochy se prodlouzil ze
3 hodin 35 minut na 8 hodin 32 minut. Dalsi epochy bézely jiz bez havarie a béhem péti
dni se mi povedlo provést Sest epoch uceni, abych mél vysledky srovnatelné se stejnym
nastavenim ale mensimi snimky. Vysledky u€eni se tentokrat zlepSovaly az do ctvrté

epochy (s mensimi snimky se zlepSovaly jen do druhé) a doSel jsem nakonec
k primérnému AUC 0,796 (adresat logdir. 1 3katL4):

Nalez AUC Acc
Enlarged_Cardiomediastinum 0.682 0.478
Cardiomegaly 0.800 0.682
Lung_Opacity 0.863 0.448
Lung_Lesion 0.755 0.537
Edema 0.769 0.289
Consolidation 0.905 0.841
Pneumonia 0.883 0.955
Atelectasis 0.816 0.373
Pneumothorax 0.843 0.935
Pleural_Effusion 0.842 0.682
Pleural_Other 0.885 0.995
Fracture 0.925 0.498
Support_Devices 0.609 0.502

Tabulka 5.8: Vysledky uceni — vétsi snimky

Je vidét, Ze pouziti vétsich snimku se odrazilo na zlepseni prumérného AUC z 0,690
na 0,796, coz je velky skok. Zejména se zlepsila detekce Lung Lesion z 0,155 na 0,755 a
Pneumothorax 70,485 na 0,843. Nicméné¢ se za toto zlepSeni plati znacnym

prodlouzenim doby uceni, coz ale vadi samoziejme jen v dobé¢ trénovani neuronové sité.

5.4 Vytvoreni novych ucicich sad

Valida¢ni sada (nazyvana v programu dev.csv nebo valid.csv) se pouziva tak, Ze po
kazdych test_every krocich (vychozi nastaveni je 100) se z ni spoc¢ita AUC, Acc a Loss
apodle toho, ktery z t€chto parametri je zvolen jako optimaliza¢ni kritérium (parametrem
best_target) se ulozi dany stav neuronové sit€¢ do souboru bestN.ckpt
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Problém je, Ze tvlirci neuronové sité pouzivali sit’ jen pro pét soutéznich nalezd, pro
které jim validacni sada dev.csv obsazend v datové sadé CheXpert fungovala dobte. Jenze
pfi roz$ifeni na 13 nalezi je dle mého nazoru plivodni validacni sada nevhodnd, protoze

neobsahuje vSechny nalezy v dostate¢ném poctu (viz tabulka 5.1).

Ptistupuji tedy k vytvotfeni nové sady validac¢nich dat valid.csv a testovacich dat
test.csv. Jednotlivé snimky vybiram postupné ndhodné ze sady frain.csv. Cilem je, aby
ob¢ vysledné sady obsahovaly alespon 200 vyskytt od kazdého nalezu. K tomuhle ucéelu
jsem napsal skript, ktery vybér provadi (CheXpert/bin/DJdata.py). Jelikoz vétSina snimkil
je popsana vice nalezy, jsou n¢které nalezy v celkovém souctu mnohem pocetné;jsi:

Nalez Valid | Test
Enlarged_Cardiomediastinum 210 210
Cardiomegaly 269 274
Lung_Opacity 876 884
Lung_Lesion 212 213
Edema 397 375
Consolidation 237 237
Pneumonia 204 201
Atelectasis 301 305
Pneumothorax 241 251
Pleural_Effusion 656 688
Pleural_Other 200 200
Fracture 211 210
Support_Devices 835 885
Pocet snimk{ 1794 | 1760

Tabulka 5.9: Pocty nalezii v novych Valid.csv/Test.csv

Po presunu vybranych snimkt do sad valid.csv a test.csv zbyva v sad¢ train.csv jesté
219 858 snimkdl.

Zde je tteba si uvédomit, ze s vytvorenim novych valida¢nich a testovacich sad
prichazim pii uceni o vyhodu, Ze piivodni soubor dev.csv byl ruéné zkontrolovan tfemi
radiology. Nové vytvotfené soubory jsou zaloZeny uz jen na strojovém cteni 1ékatskych

zprav, které pak nikdo neovéroval.

S novymi sadami spoustim ucéeni, které havaruje na chyb¢€ int() argument must be
a string, a bytes-like object or a number, not 'NoneType'. Tato chyba je zplisobena
tim, Ze v ptivodnim dev.csv jsou na mistech nalez jen nuly a jednicky, kdezto v train.csv
se pouzivaji i prazdné hodnoty a -1. Nahrazuji tedy prazdné hodnoty nulou, protoze, kdyz
je nélez nezminén, tak tam pravdépodobné neni. Pak se rozhoduji, Ze i hodnoty -1
nahradim nulou, protoZe pokud nevim, v jakém kontextu byl ndlez zminén, tak budu
predpokladat, Ze nebyl pozitivni. Jedna se 0 962 vyskytl hodnoty -1 v souboru valid.csv
z celkovych 23 322 hodnot. (Pfi zpétném pohledu by mozna bylo lepsi se pokusit
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naleziim s nejistym hodnocenim vyhnout uplné¢ a do testovaci a validacni sady je
nezahrnovat vubec).

Po tpravé CSV souborti spoustim uceni znovu, a to opakované pada pfi vypoctu
ROC kiivky na znamou chybu Input contains NaN, infinity or a value too large
for dtype('float32'). ProtoZze doposud se mi podafilo se této chybé vyhnout
nekolikerym opakovanim prvni epochy uceni, zkousim uceni spustit celkem dvacetkrat,
ale bezvysledné. Mam podezieni, Ze ma testovaci data jsou stale moc ,,fidka", tedy ze
pozitivnich ptipadi je nékdy v uceni malo. Upravuji tedy parametr “enhance_times"
na 5 atim nalezy "enhance_index": [1,2,4,6,7,9,11,13] poustim do u¢eni Sestkrat
Castéji. Vysledkem je, ze jedna epocha uceni prochdzi uz zna¢ny pocet — 973 248 snimkd,
ale na Sesty pokus probihd jiz uspésné. Jen bézi dlouhych 41 hodin, cozZ je zplsobeno
zejména tim, Ze validacni soubor obsahuje 1 794 snimkd, a tak kazdy krok validace trva
83 sekund. Dalsi véci, ktera prispiva k velkému prodlouzeni uceni, je, ze se kazdy snimek
pfi uceni zmenSuje na pozadovanou velikost. Pokud bych se jiz v této fazi dokézal
rozhodnout, jaka velikost snimku je optimalni, pak by se samoziejmée vyplatilo celou sadu
zmenS$it jednordzové. Tato faze ufeni neuronové sit¢ mi nakonec trvala 14 dni téméf
nepietrzitych vypocta.

Vysledné dostavam AUC 0,738 a spoustim dal$i dvé epochy uceni, které dle
oc¢ekavani jiz prochazi bez padu. Druha epocha zlepsi AUC na 0,749 a tieti jiz zlepSeni
nepiinese (adresar logdir.41.2):

Nalez AUC Acc
Enlarged_Cardiomediastinum 0.680 0.883
Cardiomegaly 0.850 0.849
Lung_Opacity 0.649 0.514
Lung_Lesion 0.760 0.882
Edema 0.849 0.222
Consolidation 0.711 0.863
Pneumonia 0.741 0.886
Atelectasis 0.629 0.168
Pneumothorax 0.810 0.866
Pleural_Effusion 0.768 0.367
Pleural_Other 0.758 0.890
Fracture 0.698 0.883
Support_Devices 0.832 0.467

Tabulka 5.10: Vysledky uceni — nové ucici sady

Vysledky u nékterych nalezli nejsou Spatné, ovSem vysledkti deklarovanych autory
puvodniho software zdaleka nedosahuji — hodnoty AUC vyssi nez 0,9 se mi zdaleka
nepodaftilo dosahnout.
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5.5 SniZeni poctu kategorii

Béhem uceni neuronové sité jsem si postupné ukladal jednotlivé vysledky, které sit’

oznacila jako nejlepsi. Z kazdého béhu uceni (jedné epochy ¢i vice epoch po sobé

jdoucich) uklada software tii nejlepsi sady parametri do soubort bestN.ckpt. Pro

vyhodnoceni, ktera sada je nejlepsi, se pak pouziva primérmé AUC ze vSech sledovanych

nalezl. Tento pfistup ovsem nevede k optimalnim vysledkiim pro jednotlivé nalezy. D4

se to dobfe pozorovat na hodnotach AUC postupné¢ dosahovanych béhem uceni:

krok

36 900 74000 85300| 164400| 182600

primérné AUC

0.725 0.732 0.738 0.740 0.749

Enlarged_Cardiomediastinum

0.608 0.668 0.681 0.680

Cardiomegaly

0.830| 0829

Lung_Opacity

0635 0639

Lung_Lesion

0.715 0.732 0.754 0.747 UG ON

Edema

0.848 0.846 0.837 0.843

Consolidation

0.680 0.687 0.682 0.688

0.703

Pneumonia 0.677
Atelectasis 0.637
Pneumothorax 0.812

Pleural_Effusion

0.788

Pleural_Other

0.715

Fracture

0.663

Support_Devices

0.823

Tabulka 5.11: Postupné vysledky AUC

V tabulce 5.11 jsou vyznaceny nejlepsi AUC, kterych bylo pro dany nalez dosazeno.
Jak je vidét naptiklad plicni vypotek (Pleural Effusion) m&l AUC 0,825 v kroku 85 300,
ale vypocet skonc¢il v kroku 182 600 s AUC jen 0,768.
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Obrazek 5.1: Graf postupnych vysledkt uc¢eni
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Na obrazku 5.1 je dobte vidét postupné zlepSovani primérného AUC (modré body)
b&hem uceni prvni epochy (adresar logdir.41). Ovsem také je vidét, ze hodnoty AUC pro
pneumotorax (oranzové body) se pohybuji v pomérn€ vyrazném rozptylu o asi 0,15. Kdyz
tedy ukon¢ime uceni v n¢jakém misté podle primérného AUC, ani zdaleka nemusime
mit vyborné AUC pro kazdy nélez.

Rozhodl jsem se tedy experimentovat a zkusit uceni provadét jen s jednou
ttidou/nalezem. Zacal jsem s pneumotoraxem. Jedna epocha uceni pro samotny
pneumotorax trvala 19 hodin. Zkusil jsem uceni po dobu tii epoch a dostal se postupné
k vysledkim AUC 0,860 — 0,880 — 0,887.

e oo 1. Specificy

Obrazek 5.2: Zlepsujici se ROC pneumotoraxu

Opakoval jsem stejny postup pouze s otokem (Edema). Zde jedna epocha trvala jen
13,5 hodiny, protoZe jsem nevkladal do uceni opakované pozitivni vysledky parametrem
"enhance_times". ProSel jsem opét tf1 epochy a dostal AUC 0,832 — 0,847 — 0,859.

Dalsi jsem zkusil samotnou pneumonii. Tady to bylo s opakovanim a epocha trvala
15,25 hodiny. Postupné vysledky jednotlivych epoch byly AUC 0,642 — 0,656 — 0,684
— 0,691. Zde jsem zkusil Ctyfi epochy, protoze jsem k mému piekvapeni dostal horsi
vysledek, nez kterého jsem doséahl pti uceni se vSemi nalezy najednou. Vysledek se sice
s kazdou epochou zlepSoval, ale jen o tisiciny.

Nakonec jsem otestoval jesté opacity mlécného skla (Lung Opacity). Zde jsem prosel
dvé epochy svyslednym AUC 0,620 — 0,641. Tyto dvé epochy jsem spustil
s nastavenim, které nejistou hodnotu -1 v datech interpretuje jako 0. Potom jsem piepsal
kod, aby -1 pouzil jako 1 a zkusil, jaky to bude mit dopad na vysledné AUC. Dosel jsem
k horsi hodnoté¢ AUC 0,616. Zda se tedy, ze alesponi pro tento nalez je leps$i interpretovat
-1 jako 0. To samoziejmée nemusi platit pro ostatni nalezy a kdyby jich bylo mén¢, bylo
by hezké postupné otestovat efekt tohoto nastaveni na vysledky u kazdého nalezu. I tak
si tento experiment vyzadal 11 dni uceni.

Zde je souhrn vysledkt dosazenych pii uceni po jednotlivych nalezech versus uceni
vSech 13 nalezl najednou:
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Nalez Epocha 1 | Epocha 2 | Epocha 3 | Epocha 4 | VSe najednou
Pneumothorax 0.860 0.880 0.887 - 0.810
Edema 0.832 0.847 0.859 - 0.849
Pneumonia 0.642 0.656 0.684 0.691 0.741
Lung_Opacity -1=>0 0.620 0.641 - - 0.649
Lung_Opacity -1=>1 0.616 - - - 0.649

Tabulka 5.12: Vysledky uceni jednotlivé vs. najednou

Jak je vidét pfi uceni nalezii jednotlivé 1ze dosdhnout i vyrazné lepsich vysledki
(0,887 vs. 0,810), coz jsem ocekaval, protoze zde nedochazi k negativnimu vlivu
pramérovani s ostatnimi vysledky. OvSem velkym pfekvapenim pro mé je, ze u
pneumonie jsem nebyl schopen se k vysledku uceni vSech nalezli najednou ani ptiblizit,
natoz ho zlepsit (0,691 vs. 0,741). Nastaveni neuronov¢ sité jsem nekolikrat kontroloval
a nenasel jsem zadnou chybu. Samoziejmé plati, ze pii uceni neuronové sit¢ se data
zpracovavaji v nahodném potadi, a tedy kazdy pokus povede k lehce odlisnému vysledku,
ale takto velky rozdil je ptekvapivy (pokud by byl prostor pro dalsi experimenty, zkusil
bych se stejnym nastavenim spustit opakované prvni epochu uceni, abych vidél, jaky je
rozptyl vysledkll). Moznym vysvétlenim tohoto jevu také je, ze v ptfipade, kdy je
neuronova sit’ trénovana na vice nalezil, pak mohou byt interné neuronovou siti vysledky
hledani jednoho nalezu pouzity i pro detekci nalezu jiného.

Druhym zavérem je, ze se zde nabizi jiny pfistup k feSeni problému, ktery je sice
jednu neuronovou sit’ na vSechny nalezy, ale postupné naucit n¢kolik neuronovych siti
pro kazdy nalez zvlast. Hodnoceni vysledkt v praxi by sice trvalo déle, ale v rozsahu
sekund — coZ neni podstatné, ale vyhodou by bylo, Ze pokud by se n¢ktery nalez ukazal
problematicky hodnotitelny, pak by se dalo soustfedit jen na n&j a tieba zvysit rozliSeni
snimkd, které neuronova sit’ zpracovava.

5.6 Vice projekci

Pti vyhodnocovani vysledku ctvrté epochy uceni samotné pneumonie jsem si v§iml,
ze AUC, které hlasi program test.py je 0,691, kdezto vysledek pii vykreslovani ROC
kiivky programem roc.py je odliSny — 0,694. PiestoZe je to rozdil maly, patral jsem po

Mrwe

pouze mechanicky ménil, aniz bych se nad nim zamyslel. Jsou to tyto fadky:

outfile[ 'Cardiomegaly'] =

groups[ 'Cardiomegaly'].min().reset_index()['Cardiomegaly’]
outfile[ 'Edema'] =

groups[ 'Edema'].max().reset_index()['Edema’]
outfile[ 'Consolidation'] =

groups[ 'Consolidation’].mean().reset _index()['Consolidation']
outfile[ 'Atelectasis'] =

groups[ 'Atelectasis'].mean().reset_index()['Atelectasis']
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outfile[ 'Pleural Effusion'] =
groups['Pleural Effusion'].mean().reset_index()['Pleural Effusion’]

Pti vypoctu AUC a vykresleni ROC kiivky pracuje program roc.py s moznymi vice
projekcemi u jednoho pacienta. V originalnich datech dev.csv je 200 pacientt, z nichz 30
ma dvé rizné projekce snimkt plic — PA projekci a LAT projekci — (3 pacienti maji
dokonce projekce tti). V kodu uceni train.py a vyhodnoceni fest.py se t€mito projekcemi
nijak zvlast’ nepracuje, v roc.py se ale berou v uvahu. Rzné projekce stejného pacienta
se sluCuji pti vypoctu dohromady, a to jesté kazdy nalez jinym zplsobem. Jak je vidét, u
kardiomegalie se uvazuje minimum z dosazenych hodnot, u otoku maximum a u
zbyvajicich tii nélezi pak primér hodnot. Podobné jako u vysSe zmin€né rtzné
interpretace nejistych hodnot -1 jako 0 nebo 1 pro jednotlivé ndlezy, ani zde nevim, proc¢
se autofi k tomuto zpusobu ovlivnéni vypoctu rozhodli. Predpokladam, ze tak prosté
dosahli lepSiho vysledku. Samoziejmé z medicinského hlediska méa velky smysl u
jednotlivych pacientli zohlediiovat vSechny dostupné projekce. Pii pfiStim vytvareni
souborl valid.csv a test.csv by bylo vhodnéjsi vkladat do nich vzdy celé soubory projekci

pacienta, jsou-li dostupné.

V praxi se ovSem piinos zkoumani vice projekci najednou nemusi projevit, protoze
zalezi na zvyklostech daného pracovisté. Naptiklad v Nemocnici Valasské Mezifici
snimky hrudniku délaji, pokud to je to mozné, vzdy dvéma projekcemi — PA a LAT. Na
druhou stranu ve FNKYV se vice projekci dé€lé ziidka — pouze né€kolik za mésic.

5.7 ZkouSka testovaci sady dat

Vratil jsem se k neuronové siti ve verzi se vSemi tfinacti nalezy a vétSimi snimky
(adresat logdir.41.2) a jejimu nejlepSimu vysledku best2.ckpt s AUC 0,749 a zkusil jsem
oveftit jeji vysledky tak, Ze jsem nechal ptikazy
cd ~/projekt/logdir.41.2
cp best2.ckpt best.ckpt
~/projekt/pyTest/bin/python classification/bin/test.py --num_workers 1
--in_csv_path classification/config/test.csv

~/projekt/pyTest/bin/python classification/bin/roc.py DJTest --
true_csv_path classification/config/test.csv

vyhodnotit testovaci soubor fest.csv neuronovou siti a pak vypocitat AUC pro jednotlivé
nalezy. Data obsazena v souboru test.csv neuronova sit’ dosud nevidéla.
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AUC AUC
Nalez valid.csv | test.csv

prdmér| 0.749 0.741
Enlarged_Cardiomediastinum 0.680 0.682
Cardiomegaly 0.850 0.864
Lung_Opacity 0.649 0.661
Lung_Lesion 0.760 0.725
Edema 0.849 0.827
Consolidation 0.711 0.685
Pneumonia 0.741 0.706
Atelectasis 0.629 0.635
Pneumothorax 0.810 0.783
Pleural_Effusion 0.768 0.770
Pleural_Other 0.758 0.756
Fracture 0.698 0.717
Support_Devices 0.832 0.827

Tabulka 5.13: Porovnani AUC valid.csv s test.csv

Vysledky AUC jednotlivych nalezi jsou podobné ve valida¢ni i testovaci sadé, takze

neuronova sit’ zfejmé& netrpi pretrénovanim (overfitting).

Nicméné Cciselné vysledky vypoctu neuronové sité zapsané do souboru
pred_csv_done.csv se vymykaji o¢ekavani. Mélo by se mélo jednat o ¢isla mezi 0 a 1,
kterd lze interpretovat jako silu pfesvédCeni neuronové sité, ze snimek obsahuje dany
nalez. Hodnota okolo 0,5 by pak méla znamenat, Ze neuronova sit’ si neni jistd. Nicméné

v mém piipade¢ jsou hodnoty vychylené a posunuté mimo 0,5:

Nalez Min Max
Enlarged Cardiomediastinum 0.189 0.440
Cardiomegaly 0.132 0.488
Lung Opacity 0.407 0.521
Lung Lesion 0.254 0.573
Edema 0.560 0.742
Consolidation 0.334 0.530
Pneumonia 0.197 0.528
Atelectasis 0.521 0.670
Pneumothorax 0.130 0.482
Pleural Effusion 0.843 0.908
Pleural Other 0.017 0.128
Fracture 0.267 0.418
Support Devices 0.725 0.852

Tabulka 5.14: Minima a maxima vysledkti hodnoceni
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Naptiklad plicni vypotek (Pleural Effusion) se u dat z test.csv pohybuje pouze mezi
0,843 a 0,908. Na opaéném konci spektra pak je Pleural Other, kde dosahuji hodnot mezi
0,017 a 0,128. Neznam vysvétleni tohoto jevu. Pritom ale vim, ze se podle diive spocitané
plochy pod ROC kiivkou (AUC 0,770 a 0,756) daji tato ¢isla pouzit pro rozhodovani o
nalezech celkem dobfe.

Pleural Effusion
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Obrazek 5.3: Histogram vysledku plicniho vypotku

Predpokladam tedy, Ze je potieba najit vhodny prah, kterym se data rozdéli na
pravda/nepravda.

5.8 Vypocet prahi

Vypocet prahu lze velmi lehce provést pii vypoctu AUC v programu roc.py na miste,
kde se pocita ROC ktivka. Je tfeba jen se rozhodnout, jakym zpilisobem prah urcit.
Samoziejm& zné€na hodnoty prahu méni pomér mezi faleSné pozitivnimi a faleSné
negativnimi nalezy. Je t€zké teoreticky stanovit, co je pro lékare v piipadé daného nalezu
cenn¢jsi, zda chce radsi prednostné vidét 1 snimky, které nalez obsahuji s mensi jistotou,
nebo zda je lepsi zabyvat se prioritné témi jistéjSimi s rizikem piehlédnuti nalezu jiného.
Ptedstavuji si, ze v praxi by aplikace pro prioritizaci byla vybavena posuvniky, kterymi
by se daly ménit prahy v zavislosti na tom, jak dobie by byla sit’ nau¢ené na ten ¢i onen
nalez a také jak by ho dokéazala detekovat v praxi na readlnych snimcich.
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Na webové strance [13] 1ze najit n¢kolik zptisobl vypoctu rozhodovaciho prahu. Do
koédu roc.py jsem ptidal tfi zpsoby vypoctu praht:
thresholdl = thresholds[np.argmax(tpr - fpr)]

threshold2 = thresholds[np.argmin(abs(tpr-(1-fpr)))]
threshold3 = thresholds[np.argmin((1 - tpr) ** 2 + fpr ** 2)]

Vysledky vypoctu jsou v tabulce nize a jsou si numericky pomérné podobné. Zvolil
jsem prvni zptisob vypoctu, coz je Youdenova J statistika a hodnoty pro jednotlivé nalezy
ukladdm do pomocného souboru fest/cut off.json. Pokud tento soubor existuje, pak
upraveny program test.py nevypisuje vysledky ¢iselnymi hodnotami mezi 0 a 1, ale nacte
si ulozené prahy a vypisuje rovnou hodnoty 0 a 1.

Nalez thresholdl | threshold2 | threshold3
Enlarged_Cardiomediastinum 0.312 0.295 0.295
Cardiomegaly 0.293 0.283 0.280
Lung_Opacity 0.449 0.450 0.449
Lung_Lesion 0.321 0.323 0.321
Edema 0.667 0.673 0.669
Consolidation 0.439 0.442 0.439
Pneumonia 0.361 0.371 0.369
Atelectasis 0.625 0.627 0.625
Pneumothorax 0.191 0.191 0.191
Pleural_Effusion 0.880 0.879 0.880
Pleural_Other 0.031 0.033 0.032
Fracture 0.336 0.333 0.336
Support_Devices 0.790 0.790 0.790

Tabulka 5.15: Riizné vypoctené prahy pro fest.csv
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5.9 Vypocet priority

Jesté je potieba stanovit prioritu snimku podle zjisténych nalezii. Postupuji dle
priorit, které byly pro jednotlivé stanoveny Iékati FNKV (viz tabulka 3.2).

Toho dosahuji dopsanim kodu do fest.py, ktery doplni vystupni CSV soubor nejvyssi

prioritou podle vypoctenych nalezi:

if predBool[0]=="1" or predBool[5]=="1" or predBool[11]=="1":
priority = "1"

if predBool[1]=="1" or predBool[3]=="1" or predBool[7]=="1" or
predBool[9]=="1" or predBool[10]=="1" or predBool[12]=="1":
priority = "2"

if predBool[2]=="1" or predBool[4]=="1" or predBool[6]=="1" or
predBool[8]=="1":
priority = "3"

batch = batch + ',' + priority

Je tfeba upozornit, ze aktudlni koéd muze stanovit i prioritu 0, pokud na snimku
nenajde viibec zadny nalez, ale k tomu dochazi velmi ziidka. Pokud by to nékde v dalsim

zpracovani vadilo, sta¢i nastavit v fest.py inicializaci priority = "@" na "1".
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6 Vysledky

6.1 Test klasifikace

Testovaci data v souboru fest.csv jsem nechal otestovat neuronovou siti, tentokrat za
pouziti vypoctenych prahu. Vysledky z neuronové sité i ptivodni popisky z CheXpert
jsem zkombinoval (soubor Test 220415.xlsx) a vypocetl TN, TP, FN, FP a n¢které dalsi

souvisejici ukazatele.

Nalez T | TN | FP | FN | sens. | spec. | - |Youden's| ,c
score |J statistic

Enlarged Cardiomediastinum | 6%| 70%| 18%| 6%| 0.47| 0.79| 0.31 0.26| 0.682
Cardiomegaly 12%| 71%| 14%| 4%| 0.75| 0.84| 0.57 0.59| 0.864
Lung Opacity 32%| 30%| 20%| 18%| 0.64| 0.61| 0.63 0.25| 0.661
Lung Lesion 9%| 55%| 33%| 3%| 0.72| 0.63| 0.33 0.35| 0.725
Edema 18%| 51%| 27%| 3%| 0.85| 0.65| 0.54 0.50| 0.827
Consolidation 9%| 50%| 36%| 4%| 0.70| 0.58| 0.32 0.28| 0.685
Pneumonia 9%| 49%| 40%| 3%| 0.77| 0.55| 0.29 0.32| 0.706
Atelectasis 11%| 47%| 35%| 6%| 0.63| 0.57| 0.34 0.20| 0.635
Pneumothorax 10%| 63%| 23%| 4%| 0.72| 0.73| 0.43 0.45| 0.783
Pleural Effusion 27%| 44% | 17%| 12% 0.70 0.72 0.65 0.42| 0.770
Pleural Other 9%| 52%| 36%| 2%| 0.81| 0.59| 0.32 0.40| 0.756
Fracture 8%| 65%| 23%| 4%| 0.63| 0.73| 0.35 0.36| 0.717
Support Devices 38%| 38%| 11%| 12% 0.76 0.77 0.76 0.53| 0.827

Tabulka 6.1: Vysledky zpracovani dat z test.csv

6.2 Test prioritizace dle CheXpert

Na testovacim souboru fest.csv, ve kterém je 1 760 snimk, jsem vyzkouSel urceni
priorit jednak podle popisek ptivodni datové sady CheXpert a pak podle vysledkii vypoctu
neuronové sité (viz soubor Test 2204 15.xlsx).

V tabulce jsou na svislé ose priority ur¢ené podle nalezu zapsaného v datové sadé a
na vodorovné ose priority vypoctené neuronovou siti. Na diagonale jsou tedy procenta
snimkl, kterym neuronova sit’ urcila prioritu stejnou jako je vypoctena podle zdrojovych
dat (coz samozfejmé& neznamena, ze je presnd shoda v diagnoze). Mimo diagondlu jsou

ptipady, kde se priority 1i§i. Priority jsou:

3 — urgentni
2 — z&vazné
1 — mtze pockat
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Priorita Neuronova sit
1 2 3
g 1 0.1% 1.6% 2.7 %
o 2| 01%| 55%| 188%
3 0.0% 6.5% 64.7 %

Tabulka 6.2: Priorita nalezti dle CheXpert
V celkovém souctu byla priorita nastavena stejné jako podle zdrojovych dat v 70,3 %
ptipadl. V 6,6 % piipadii ur¢ila neuronova sit’ prioritu nizsi a ve 23,1 % ptipadt stanovila

prioritu vyssi.

6.3 Test prioritizace dle 1ékare

Hned zkraje své prace jsem vybral 70 snimk z datové sady CheXpert (viz soubor
TestPriority 220424.xls) a to tak, aby na nich podle popist byl pravé jeden nalez. Z kazdé
kategorie 13 nélezl + kategorie Bez nalezu jsem nahodné vybral pét snimkd. Snimky jsem
nahodné prejmenoval a zaslal 1€kafi, aby stanovil jejich prioritu podle svych zkuSenosti.

Vysledky (viz soubor Kategorizace snimkii lékarl a.xlsx) byly nésledujici:

Priorita Neuronova sit
1 2 3
g 1 0.0% 30.0% 22.9%
= 2 0.0% 7.1% 27.1%
3 0.0% 0.0% 129%

Tabulka 6.3: Priorita nalezt dle 1ékare

Neuronova sit’ urcila stejnou prioritu jako lékat jen ve 20 % ptipadt a v 80 % piipadi
prioritu nadhodnotila.

Lékar, krom¢ stanoveni priority, popsal 1 nalezy, které na snimcich vidél. Podle
datové sady CheXpert na nich m¢l byt vzdy jen jeden nalez, ale 1€kat nalezli vétSinou
popsal vice — n¢kdy az Sest. Pozadal jsem tedy o nové hodnoceni s tim, Ze by mél byt
popsan jen jeden nalez.

Vysledky (viz soubor Kategorizace snimkii lékarl b.xlsx) shody priority lékare

s neuronovou siti na druhy pokus byly:

Priorita Neuronova sit
1 2 3
5 1 0.0% 32.9% 22.9%
= 2 0.0% 43 % 27.1%
3 0.0% 0.0% 129%

Tabulka 6.4: Priorita nalezu dle 1ékaie, druhy pokus

Neuronova sit’ tentokrat urcila stejnou prioritu jako 1€katr jen ve 17 % piipadi a
v 83 % ptipadl prioritu nadhodnotila.
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7 Diskuse

7.1 Urcovani nalezu

Pti zkousSce na snimcich vyclenénych pred u¢enim ze sady CheXpert (fest.csv) se
ukdazalo, Ze neuronovou sit’ 1ze naucit rozpoznéavat nalezy na snimcich hrudniku.

Z tabulky 6.1 je vidét, Zze nckteré nalezy se nepovedlo naucit pfiliS dobfe (napf.
Atelectasis, Enlarged Cardiomediastinum, Lung Opacity a Consolidation) s Y oudenovou
J-statistikou v rozmezi od 0,20 do 0,28. Jiné nalezy jsou detekovany celkem dobfte (napf.
Edema - 0,50 a Cardiomegaly - 0,59). Hlavnim hodnoticim kritériem je podle m¢ AUC a
Youdenova J-statistika, kterd vyjadiuje pravdépodobnost spravného vysledku testu.
Nicméné by bylo vhodné dokazat dalSimi Gpravami neuronovou sit’ vycvi¢it na AUC

v

vyssi nez 0,9, aby davala spolehlivéjsi vysledky.

7.2 Navrhy pro dalsi vyvoj

Pti dalSim vyvoji, a hlavné zlepSovani pfesnosti neuronové sité, by bylo dobré

vénovat vice ¢asu a usili nasledujicim oblastem:

- zvysitrozliSeni snimktina 1 000 pixell delsi strany. Tim se sice zna¢n¢ prodlouzi
doba uceni, ale pokud se zaroven zvysi i AUC, pak je mozné vSechny snimky
v datové sad€ jednordzoveé zmenSit na tuto velikost, ¢imz se u€eni zase zrychli.
Nebo by bylo mozno jako kompromis zmensit pouze snimky ve validacni sadé¢.

- experiment s velikosti snimki bych provadél pouze na péti nalezech, které jsou
soucasti pivodni soutéze a ptivodni sadé valid.csv. Cilem by mélo byt dosahnout
srovnatelnych AUC, které uvadi autofi pivodni prace.

- také by bylo vhodné s plivodnim kédem a daty prozkoumat rozsahy &isel, kterd
neuronova sit’ produkuje, zda jsou také, jako v mych vysledcich, posunuty mimo
sttedovou hodnotu 0,5 a ptipadné zjistit proc.

- dale by bylo vhodné se blize zaméfit na to, pro€ se po rozsieni z péti nalezt (viz
tabulka 4.3) na sedm nélezii (viz tabulka 5.2) vyznamné propadlo AUC i u nélez,
které se nerozsifovaly.

- vytvofit nové validacni a testovaci sady, které by vilbec neobsahovaly nalezy
s nejistym hodnocenim (-1).

- zaroven pii vytvareni novych sad vzdy zahrnout vSechny dostupné projekce
vySetteni pacienta. S tim pak souvisi ur¢eni, jak vysledky nalezl z jednotlivych
projekci vyhodnocovat — zda minimem, maximem ¢i primérem hodnot
jednotlivych snimk.

- pfi vytvafeni novych sad zahrnout ptivodni soubor valid.csv, protoze byl ruéné
zkontrolovan lékatem. Popis dalSich snimkii dopliovanych snimkd, pokud
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mozno, zkontrolovat 1é¢kafem. Nebo, idedlné, vytvofit rozsahlejsi testovaci a
valida¢ni sadu jen podle popist ceského 1ékare.

- otestovat, zda u jednotlivych nélezti vede k lepsim vysledkim interpretace nejisté
hodnoty -1 jako 0, nebo 1.

- vypustit ndlezy s nizkou prioritou (Enlarged Cardiomediastinum, Consolidation
a Fracture) a zkusit, zda jejich vynechani nepovede k vyssim AUC zbyvajicich
nalezt.

- vypustit z vypoctu priority nalezy snizkym AUC (<0,7), pokud se jejich
vysledky nepovede dal$im ucenim zlepsit.

- ve spolupraci s lékafem zhodnotit vyznam nalezu Pleural Other a ptipadné ho
zcela vypustit.

- vyzkouSet snimky potfizené v praxi a popsané lékafi, ktefi by ndstroj na
prioritizaci snimkd pouzivali.

- velmi zaddouci by bylo i zvySeni vykonu pracovniho stroje, protoze pocitani jedné
epochy trvalo az 41 hodin, coz je na experimentovani piili§ dlouhé.

7.3 Urcovani priority dle CheXpert

V tabulce 6.2 jsou vysledky porovnani priority, kde jsem podle popisek testovacich
dat CheXpert spocetl prioritu a porovnal ji s prioritou spoctenou podle nalezi, které
popsala neuronova sit. V celkovém souctu byla priorita nastavena stejné jako podle
zdrojovych dat v 70,3 % ptipadt. V 6,6 % ptipadi uréila neuronova sit’ prioritu nizsi a ve
23,1 % ptipadh stanovila prioritu vyssi. To povazuji za solidni vysledek, ktery by Slo
v praxi pouZit. A tendence k pfeceniovani diagnoz je myslim vhodnéjsi, nez kdyby byly
podcenovany.

7.4 Urcovani priority dle 1ékare

V tabulkach 6.3 a 6.4 jsou vysledky prvniho a druhého porovnani priorit, které
stanovil 1¢ékaft, s prioritami, které urcila neuronova sit’ dle svych nalezi. Oba vysledky
jsou si podobné: neuronova sit’ urcila stejnou prioritu jako Iékat jen ve 20 % piipadi a
v 80 % piipadil prioritu nadhodnotila. Sit’ ani jednou nepouzila prioritu 1 — mtZe pockat.
Tento vysledek nelze povazovat za dobry. Jeho pfi¢ina je patrné vysvétlena
v nasledujicim bodg.
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7.5 Rozdily popisit CheXpert a 1ékari

Jak je zminéno v kapitole 6.3 1ékat snimky urcené k otestovani priority popsal
jednotlivymi nalezy. Tyto nalezy jsem porovnal s popisy v datech CheXpert. Vysledky
se znacné¢ lisily. Pfipominam, ze testovaci snimky byly popsany v sadé¢ CheXpert kazdy
prave jednim ndlezem. Tento nalez byl zminén lékafem jen ve 42 % ptipadi. Pokud bych
hodnotil celkovou shodu popisit snimkti mezi l1ékafem a popisem v CheXpertu, doSel
bych k jen ¢islu 23 % (metrika je takova, ze naptiklad mezi nalezy ,,1, 3, 9“ a ,,1, 9 je
shoda 2/3).

Kdyz jsem pak na druhy pokus lékafe pozadal o hodnoceni snimkl jen jednim
,hlavnim® nalezem, tak vysledek byl jesté horsi, protoze nalez z CheXpertu zminil 1ékat
jen v 29 % ptipadi. Horsi vysledek se se vlastné dal piredpokladat, protoze jsem lékati
omezil volnost hodnoceni.

Kwvili zna¢né neshodé mezi popisem Iékate a popisem v datové sadé CheXpert jsem
pozadal druhého Iékate, aby popsal stejnych 70 snimkl. Vysledek (viz soubor
Kategorizace snimkii lékar2.xlsx) byl, ze nalez popsany v CheXpertu byl jmenovan
v 34 % ptipadi a celkovad shoda byla 22 %. Tato ¢isla jsou zhruba podobna ¢islim,
kterymi jsem hodnotil popis prvniho Iékare.

Provedl jsem jesté srovnani obou lIékari proti sob¢ (viz soubor Kategorizace snimkii
srovnani lékarii.xlsx) a zde celkova shoda vychazi na 71 %. Rekl bych tedy, Ze oba lékati
udélali pi1 hodnoceni dobrou préci a vzajemné si své vysledky viceméné potvrdili. Otazka
je, proc€ se jejich hodnoceni tak moc lisi od hodnoceni v sadé¢ CheXpert.

Nabizi se n€¢kolik vysvétleni:

e jelikoZz popisky v datech CheXpertu vytvarel algoritmus, urcité¢ doslo
k zaneseni n¢jakych chyb a nékteré nalezy mohly byt vynechany.

e mij vybér snimkd, ktery se omezil na volbu jen z téch, které maji prave jeden
nalez, je mozna z medicinského hlediska nevhodny, protoze nalezii byva
vétsSinou vice. Zcela ndhodny vybér by mohl dopadnout 1épe.

¢ radiologové ve Stanfordu méli snimky pravdépodobné ve formatu DICOM
zobrazené na diagnostickych monitorech, kdezto zde jsme pracovali pouze se
snimky v nizsi kvalité ve formatu JPEG a s niZsi bitovou hloubkou, coz mlize
byt problém pii hledani napf. pneumotoraxu nebo zlomeniny.

e nckteré popisy snimki v CheXpert mohly byt cilené jen na néjakou konkrétni
patologii a nepopisovaly se tedy vSechny nalezy na snimku viditelné.

e usady CheXpert je pfimo zmin€no, Ze popisky jsou tvoteny podle: ,,mentions
from a list of observations from the Impression section of radiology reports,
which summarizes the key findings in the radiographic study.” [14]. Tedy je
mozné, zZe plivodni zprava lékate mohla obsahovat vice nalezii, ale CheXpert
se zam¢til jen na ty klicove.
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V kazdém ptipadé€ by si tento tkaz zaslouZzil podrobnéjsi prozkoumani. Samoziejmé
by bylo lepsi, kdyby slo neuronovou sit’ natrénovat na datech, kterd by byla popséna
ceskymi lékafi, ale to v tento moment neni mozné. Bylo by tedy vhodné vytvofit novou
testovaci sadu pro prioritu a tentokrat ji nelimitovat jen na praveé jeden popsany nalez.
Sadu bych vybral ze snimka, které jsou ptivodné popsany v souboru dev.csv, coZ jsou
snimky, které popisoval americky radiolog pfimo. Nebo by, dle ochoty I¢kaiti, bylo
mozno ji popsat i celou — tedy vSech 235 snimktli — a pak znovu provést srovnani ceskych
a americkych popist a pfifazenych priorit.
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8 Zavér

Pro prioritizaci rentgenovych snimka hrudniku byl pouzit jiz existujici software
neuronové sit€¢ vytvoreny firmou JF HEALTHCARE. Tento software dosahl v soutézi
presnosti ur¢ovani nalezi vysokého umisténi mezi obdobnymi programy a jeho zdrojovy
kod je k dispozici pro dalsi pouziti. Pro uceni neuronové sité¢ byla pouzita datova sada
CheXpert, ktera obsahuje cca 224 000 rentgenovych snimka plic, a hlavné i popisky 13
nejcastejSich nalezl. V praci jsou popsana néktera uskali pii instalaci software a dale i
jeho konfigurace, rozsifeni a Giprava pro pozadované ucely prioritizace snimkd.

Po mnoha pokusech a Casu strdveném na uceni neuronové sit¢ byla nalezena
konfigurace, ktera slibuje pouzitelné vysledky.

Byly vytvotfeny dvé testovaci sady — jedna velka (1 760 snimkil) pro testovani uc¢eni
neuronové sité a druha mald (70 snimkil) pro porovnéni priorit stanovenych lékafem a
siti. Ob¢ byly otestovany naucenou neuronovou siti.

Na dosazené vysledky se lze divat ze dvou hledisek. Pfi porovnavani priority
vypoctené neuronovou siti na velké testovaci sadé snimku s prioritou stanovenou podle
nalezi obsazenych v datové sadé CheXpert bylo dosazeno spravného pfifazeni priority u
70 % snimkd, coz je dobry vysledek.

Ovsem pfii porovnani priority vypoctené neuronovou siti s prioritou uréenou lékafem
na malé testovaci sad¢, bylo dosazeno stejné priority jen u 20 % snimkti a 80 % snimkt
sit’ pfifadila prioritu vyssi.

Problémem je, Ze pifi srovnani popisi snimkd Iékafem s popisy obsazenymi
v CheXpertu bylo zjiSténo, Ze se tyto znacné 1i$i — shoduji se jen na 29 %. Neni jasné, co
je pric¢inou tohoto rozdilu a je potieba to dale zkoumat.

V tomto ptipad¢ bych preferoval vysledek, ktery neuronova sit’ dava na datech a
popisech, na kterych byla primarné naucena. Z tohoto pohledu by se dalo fict, Ze projekt
prioritizace rentgenovych snimkt hrudniku je na dobré cesté, a i s takto naucenou

neuronovou siti by $lo systém v praxi spustit a vyzkouset.

V piedchozim textu jsem pak nastinil n€kolik cest, které¢ by mély vést ke zlepSeni
ptesnosti vysledkli neuronové sité a které by stalo za to prozkoumat.

Jako velmi dulezité pak vidim zapracovani systému ukladani v§ech snimki, které jim
projdou, a jejich popisu a priority pfifazené l€kafem. Touto metodou by postupné mohlo
byt ziskano dostatecné mnozstvi dat, kterymi by Sla neuronova sit’ natrénovat znovu a
piesné podle popist a pozadavki Ceskych 1ékait.
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