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Oblast - ELEKTROTEHNICKO I RACUNARSKO
INZENJERSTVO

Kratak sadrzaj — Mamografija kao dijagnosticka metoda
za otkrivanje maligniteta Siroko je u upotrebi i oslanja se
na ekspertsko tumacenje radiologa. U ovom radu
istrazena je prilika da se takav sistem unapredi vestackom
inteligencijom koja bi predstavijala podrsku u donosenju
odluka u vezi sa tumacenjem mamografskih snimaka.
Istrazen je model U-net za segmentaciju tkiva, opisana
njegova generalna arhitektura i arhitektura prilagodena
za opisani problem, kao i njegova primena na nekim od
otvorenih skupova podataka. Opisan je proces i opisani
su parametri treniranja modela.. Izneseni su i diskutovani
rezultati primenjenog modela i sve to sumirano u
zakljucnom poglavlju.

Kljuéne re¢i: mamografija; neuronske mreze; U-net;
segmentacija

Abstract — Mammography as a diagnostic method for
detecting malignancy is widely used and relies on the
expert interpretation of radiologists. In this paper, the
opportunity to improve such a system with artificial
intelligence, which would represent support in decision-
making related to the interpretation of mammographic
images, was explored. The U-net model for tissue
segmentation is investigated, its general architecture and
architecture adapted for the described problem are
described, as well as its application to some of the open
datasets. The process and the parameters of the training
are described The results of the applied model are
presented and discussed and all this is summarized in the
concluding chapter.
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1. UvOD

Kada je re¢ o bolestima dojke najéeséi i vrlo efikasan
metod dijagnostike jeste mamografija, tj. snimanje dojke
rendgenskim zracima. Korisna je jer je neinvazivna (ne
narusava se integritet tkiva tokom samog dijagnostickog
procesa), nije bolna i, uprkos nekim verovanjima, nije
Stetna.

NAPOMENA:
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Ova metoda daje uvid u unutrasnjost dojke i pomaze pri
detekciji sumnjivih masa kao $to su benigni i maligni
tumori i kalcifikacije. Sa ovakvog snimka donosi se bitna
odluke o tome da li:

e pacijenta okarakterisati kao zdravog
e pacijentu direktno dijagnostikovati problem

e pacijenta poslati na dalja
rezonanca (MRI), biopsija i sl.)

ispitivanja (magnetna

Ovakvi pregledi sprovode se ne samo u slu¢ajevima kada
lekar posumnja na problem, ve¢ i preventivno, pa tako
snimici zdravih pacijenata ¢ine dominantan udeo ukupnih
mamografskih snimaka.

Problem nastaje jer postoji manjak viskokvalifikovanog
medicinskog kadra u Srbiji (mada je problem zastupljen i
u ostatku Evrope, pa i sveta) sposobnog za reSavanje ovog
tipa zadataka. Velika potreba za istim ima ozbiljne
reperkusije na cenu, kvalitet, dostupnost i pogodnost
zdravstvenih usluga, pa ¢ak i na morbiditet i mortalitet, a
sve jer ne postoji na¢in da se rutinski donose odluke u
koje se moze verovati.

Da bi se izbegao najgori scenario velikog broj laznih
negativnih izvestaja (oni koji pacijente sa oboljenjem
karakteriSu kao zdrave) ovakvo stanje rezultuje
problemom u praksi da se opcija slanja pacijenata na
dodatna ispitivanja deSava relativno Cesto. Pacijenti se
Salju u zdravstvene ustanove drugog i tre¢eg stepena
zdravstvene zastite, odnosno ustanove koje su namenjene
za zdravstvenu zastitu de fakto obolelih pacijenata, iako je
ovde zapravo re¢ o pacijentima kod kojih niSta jo$ nije
dijagnostikovano. Ovo znacajno preoptereuje te
ustanove pacijentima sa laznim pozitivnim izvesStajima
(oni  Kkoji pacijente bez oboljenja karakterisu kao
sumnjive), liste ¢ekanja u njima vrlo su velike i pacijenti
Cesto ostaju primorani da se odluée za druge vidove
zdravstvene zastite (leCenje u privatnim ustanovama,
le€enje u inostranstvu i sl.) ili, u jo§ tezem slucaju, ostaju
uskraceni za bilo kakav vid zdravstvene zaStite. Zdravi
pacijenti po pravilu bivaju izloZeni velikom stresu dok ne
dodu na red za dalja ispitivanja, da bi se stresa oslobodili
tek nakon 6-12 meseci kada je on ve¢ ostavio posledice, a
obolelim pacijentima, koji zbog zdravih moraju &ekati
isto toliko, problem moze dodatno da se zakomplikuje.

Moderni razvoj veStacke inteligencije pruza nove
moguénosti za usavrSavanje dijagnostike, naro¢ito u
domenu istrazivanja segmentacionih mreza, na ¢emu je
zasnovano ovde predlozeno reSenje. Jedan sistem
vestaCke inteligencije zasnovan na obradi slike mogao bi
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se razviti u svrhu automatizacije ili poluautomatizacije
procesa odlucivanja u dijagnostici oboljenja dojke.

2. UPOTREBA I OBUCAVANJE U-NET MODELA
U SEGMENTACIJI SUMNJIVIH MASA NA DOJCI
U-Net je arhitektura neuronske mreze koja se koristi za
semanticku segmentaciju slika, odnosno za razdvajanje i
klasifikaciju pojedinacnih piksela na slici. Posebno je
dizajnirana za obradu medicinskih slika, kao §to su snimci
magnetne rezonance (MRI) ili snimci rendgenskih zraka.
Glavni cilj U-Net modela je precizno razdvajanje objekata
i regiona od interesa na slici kako bi se olaksala analiza i
interpretacija medicinskih podataka. Ova arhitektura je
nazvana U-Net zbog svog oblika koji podseca na latini¢no
slovo "U". Sastoji se od dve glavne komponente: kodera
(coder) i dekodera (decoder). Koder se sastoji od
nekoliko slojeva konvolucije koji postepeno smanjuju
prostornu dimenziju slike i izvlace bitne karakteristike.
Dekoder, s druge strane, koristi slojeve koji povecavaju
prostornu  dimenziju 1 pomazu u rekonstrukciji
segmentirane slike.

Glavna inovacija koju U-Net donosi je upotreba skip
konekcija (skip connections) koje omoguéavaju prenos
informacija iz koda direktno u dekoder. Ove veze pomazu
u obnavljanju detalja i odrzavaju konteksta informacija
koji bi se mogao izgubiti tokom postupka konvolucije.
Osim toga, skip konekcije takode pomazu u
prevazilazenju problema gubitka rezolucije koji se Cesto
javlja u dubokim neuronskim mrezama. Treba
napomenuti da uobiajena U-Net arhitektura koristi
funkciju gubitka poznatu kao softmaks (softmax) koja
omogucava klasifikaciju svakog piksela na slici. Ova
funkcija gubitka pomaze u optimizaciji mreze kako bi se
postigla §to preciznija segmentacija. U-Net se pokazao
veoma uspesnim u mnogim medicinskim aplikacijama,
ukljuCuju¢i segmentaciju tumora, identifikaciju organa i
analizu histoloskih snimaka. Njegova sposobnost za
preciznu segmentaciju i ocuvanje konteksta informacija
¢ini ga vrlo korisnim alatom za medicinske stru¢njake u
procesu dijagnostike i tretmana.

Kako razli¢iti vidovi segmentacije (semanticka,
panopticka i sl.) imaju sline zahteve koji se ti€u same
arhitekture (eventualno je potrebno promeniti broj kanala
izlaza) sliéna arhitektura moze da se koristi za razlicite
zadatke.

Konkretno, odluceno je da se za segmentaciju sumnjivih
masa na dojci koristi VGG16 arhitektura. Za enkoder deo
preuzet je VGG16 iz Keras biblioteke sa ImageNet
tezinama.

Za prilagodavanje ovom modelu je bilo potrebno
postojece grayscale slike pretvoriti u trokanalne, a §to je
ostvareno konkateniranjem istog kanala kroz sva tri.
Dimenzije ulazne (a, po prirodi arhitekture U-Net, dakle, i
izlazne) slike su 224x224. Kako su dimenzije slika u
skupu podataka raznovrsne i zna¢ajno veée od toga (neke
prelaze i dimenzionalnost od 5000) sve su umanjene na
ovu veli¢inu.

Dekoder je ruéno kreiran, sa skip-konekcijama. Podeljen
je u pet blokova koji koriste 2D konvolucione slojeve sa
veli¢inom kernela 3x3.

Odgovaraju¢im preprocesiranjem svi snimci 1 sve
korespondentne maske dovedene su u stanje pogodno za
konzumiranje od strane modela.

e podaci su podeljeni u 1124 para slika-maska za
trening i 343 para slika-maska za testiranje

e primenjene su tehnike uvecevanja-augmentacije skupa
(data augmentation) - vertikalno i horizontalno obrtanje
(flip) i promena osvetljenosti (brightness), dok su neke
druge augmentacije kao $to su izduzivanje slike
izostavljenje jer nisu verna simulacija promene u odnosu
na originalni skup podataka na koju bi model mogao da
naide u realnoj upotrebi

e kao metrika za evaluaciju modela primarno je
koris¢en koli¢nik preseka i unije predvidene i istinite
maske (loU — intersection over union) koja je uobicajena
metrika u segmentacionim zadacima

e trening je ograni¢en na 50 epoha

o koriste¢i Keras early stop mehanizam, uz parametar
strpljivosti 5 trening je zaustavljen i pre dostizanja
ograniCenja od 50 epoha, tj. kada 5 epoha za redom u
odabranoj metrici vise nije bilo napretka

o funkcija cilja (loss function) koja je optimizovana u
procesu treniranja je binarna unakrsna entropija (binary
cross-entropy) koja je uobicajena kod binarnih
klasifikacionih problema, a $to upravo semanticka
segmentacija na dve klase (,,jeste® 1 ,,nije* sumnjiva
masa) i jeste — klasifikacija piksela na dve klase

e trening je sproveden na Huawei Ascend NPU (neural
processing unit) jedinicama

e veli¢ina grupe (batch size) za trening je 10

e parametar verovatnoce za ispustanje (dropout) je
postavljen na 0.5

e optimizator za optimizaciju parametara U-net mreze
koji je iskoristen je ADAM

e tempo obucavanja (learning rate) je postavljen na
0.0001

e utreningu, po zavrSetku svake epohe, saGuvan je onaj
model koji se pokazao bolje od prethodnog najboljeg po

odabranoj metrici i kao kona¢ni proglasen je poslednji —

najbolji model

3. REZULTATI I DISKUSIJA

Na slikama prikazani su primeri izlaza iz U-net modela.
Levo se nalazi preprocesiran snimak dojke koji je
upotrebljen kao ulaz u model, u sredini anotaciona maska
za dati primer iz test skupa i desno izlaz iz U-net modela
u vidu meke maske (soft mask).

Primec¢uje se da model prili¢no dobro pronalazi sumnjive
mase i da je uCestalost laznih negativnih regiona veoma
mala $to je veoma bitno. Model dodatno pronalazi neke
mase koje u anotaciji nisu naznacene. Manuelnom
inspekcijom od strane radiologa, zakljuceno je da su tu u
pitanju neke benigne mase, kalcifikati, fibrozno tkivo i sl.
Sto u anotacji nije naznaceno.

Ova pojava laznih pozitivnih u ovoj fazi nije mnogo
problemati¢na jer, u upotrebi modela kao asistencije pri
anotaciji vrlo je jednostavno odbaciti objekte (maske,
poligone) za koje lekar smatra da nisu potrebni. U
produkcionoj fazi, sa druge strane, svakako bi bio
razvijan dodatni model za Klasifikaciju svake od
pronadenih instanci i instance koje nisu od interesa bivale
bi odbacivane tada.
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Slika 1. Primeri izlaza U-net modela

Tacnost ovog modela iznosi 99%, ali znac¢ajnije od ove
metrike, kako je na izlazu uvek velik broj piksela
pozadine i naivnom predikcijom Citave slike kao pozadine
dobijala bi se visoka ta¢nost, metrika koli¢nika preseka i
unije (loU — intersection over union) iznosi 0.25 na test
skupu.

lako nije u pitanju velika vrednost, ova vrednost metrike
je zadovoljavajuca uzimajuéi u obzir da su u pitanju meke

maske i da model pronalazi dodatne mase koje, kao Sto je
re¢eno, nisu problematicne.

4. LITERATURA

[1] Ciritsis A, Rossi C, Vittoria De Martini |, Eberhard M,
Marcon M, Becker AS, Berger N, Boss A. Determination
of mammographic breast density wusing a deep
convolutional neural network. Br J Radiol. 2019
Jan;92(1093):20180691. doi: 10.1259/bjr.20180691. Epub
2018 Oct 1. PMID: 30209957; PMCID: PMC6435091.

[2] https://www.kaggle.com/competitions/rsna-breast-
cancer-detection/

[3] R.N.J. Graham, R.W. Perriss, A.F. Scarsbrook,
DICOM demystified: A review of digital file formats and
their use in radiological practice, Clinical Radiology,
Volume 60, Issue 11, 2005, Pages 1133-1140, ISSN
0009-9260

[4] https://www.kaggle.com/code/theoviel/breast-density-
classification-using-monai

[5] Vikash Gupta, Mutlu Demirer, Robert W. Maxwell,
Richard D. White, Barbaros Selnur Erdal: “A multi-
reconstruction study of breast density estimation using
Deep Learning”, 2022; [http://arxiv.org/abs/2202.08238
arXiv:2202.08238]

[6] Christian Szegedy, Wei Liu, Yangging Jia, Pierre
Sermanet, Scott Reed, Dragomir Anguelov, Dumitru
Erhan, Vincent Vanhoucke, Andrew Rabinovich: “Going
Deeper with Convolutions”, 2014;
[http://arxiv.org/abs/1409.4842 arXiv:1409.4842]

[7] Pablo Fonseca, Julio Mendoza, Jacques Wainer, Jose
Ferrer, Joseph Pinto, Jorge Guerrero, Benjamin
Castaneda, "Automatic breast density classification using
a convolutional neural network architecture search
procedure," Proc. SPIE 9414, Medical Imaging 2015:
Computer-Aided Diagnosis, 941428 (20 March 2015);
doi: 10.1117/12.2081576

[8] Ciritsis A, Rossi C, Vittoria De Martini I, Eberhard M,
Marcon M, Becker AS, et al. Determination of
mammographic breast density using a deep convolutional
neural network. Br J Radiol 2019; 92: 20180691.

[9] Shen, L., Margolies, L.R., Rothstein, J.H. et al. Deep
Learning to Improve Breast Cancer Detection on
Screening Mammography. Sci Rep 9, 12495 (2019).
https://doi.org/10.1038/s41598-019-48995-4

[10] Alexander Kirillov, Eric Mintun, Nikhila Ravi,
Hanzi Mao, Chloe Rolland, Laura Gustafson, Tete Xiao,
Spencer Whitehead, Alexander C. Berg, Wan-Yen Lo,
Piotr Dollar, Ross Girshick: “Segment Anything”, 2023;
[http://arxiv.org/abs/2304.02643 arXiv:2304.02643]

[11] Jun Ma, Bo Wang: “Segment Anything in Medical
Images”, 2023; [http://arxiv.org/abs/2304.12306
arXiv:2304.12306]

[12] Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, Thomas Brox:
“U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation”, 2015; [http://arxiv.org/abs/1505.04597
arXiv:1505.04597]

1661



[13] https://towardsdatascience.com/active-learning-
overview-strategies-and-uncertainty-measures-
521565e0b0b

Kratka biografija:

Nikola Jovisi¢ roden je 14.03.2000. u
Beogradu. Zavr$io je Srednju medicinsku
skolu ,,Dr Ruzica Rip*“ u Somboru i osnovne
akademske studije na Fakultetu Tehnickih
nauka u Novom Sadu, smer Racunarstvo i
automatika. Ispunio je sve obaveze i polozio
je sve ispite predvidene  studijskim
programom.

1662





