Tudorak diagnosztikai mesterséges intelligencia
mellkas CT felvétel alapjan
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Traditional methods

hand-crafted “Simple” Trainable
Feature Extractor Classifier

Linear Regression
SVM

Decision Trees
Random Forest
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Abstract

%Yg U L Y S S Y S Lung cancer is considered more serious among other prevailing cancer types. One of the

reasons for it is that it is usually not diagnosed until it has spread and by that time it becomes I
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BB ULYSSYS

Trainable
Feature Extractor

Trainable
Classifier




Convolutional Neural Networks
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Classification:

Segmentation:

224x224

224x224
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A mostly complete chart of Deep Convolutional Network (DCN) Deconvolutional Network (DN) Deep Convoluticnal Inverse Graphics Network (DCIGN)
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OsszemérhetOség - Adat, Architektdra, Publikdlt eredmények
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LIDC-ID Transfer

Rl learning
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LU na 16 Iteration 1

Iteration 2

Iteration 3

Iteration 4

S aj a’t Iteration 5
Tanitasi

Architektirak Paraméterek Adathalmazok Adat elosztas — Train / Val / Test split
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Architekturak kiértékelése: SE-ULY model vs. NoduleNet

Publikus tanitéadaton — LUNA 16

SE-ULY TDR

NoduleNet

| EEE GINOP TDR

#CT

SE-ULY TDR 50 elemén DSC alapjan kiértékelve. A kivalasztott 50 CT-vel

DSC

DSC
0.460
0.244
0.873

egyik halo sem talalkozott a tanitas soran.
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EE Nodulenet

#CT

12 1

10 1

201

9 NoduleNet: Decoupled False Positive Reduction
for Pulmonary Nodule Detection and
Segmentation

e
@ Springer {chupengz }@deep-voxel.com
N GINOP TDR
Nodulenet
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
DSC

SE-ULY TDR NoduleNet

P 71 3
FP 227 654
FN 8 10

Nodulusok kiértékelése



Mesterséges

Sajat adatok - SE
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ElOvalogatott felvételek szdma

Tobb, mint 20 ezer felvétel elbvalogatasa

El6valogatott felvételek szama havonta
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El6valogatott felvételek szamanak novekedése




Sajat adathalmaz
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* Tobb, mint 8000 db
 Valogatott
* Szegmentalt
 Validalt
 Pozitiv felvétel
* EbbBI 7300 db kerilt a tanité halmazba

* Maradékbodl teszt adat + koztes kiértékelés

Reprezentativ
teszthalmaz

100 pozitiv

Train Val )
100 negativ
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Tanitoadat folyamatos javitasa - Iterativ tanitas

&
‘ Fals pozitiv / valés pozitiv? '
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A B

Iterativ tanitas — predikciok elemzése

Szegmentacio fijlneve Kiértékelés Nodulus

Negativ 43
Negativ 57
Pozitiv 67

Kovetendd 68

Kovetendd 86

Tipushibak azonositasa
e Meszes teriletek

-
.

e Gyulladasbdl visszamaradt
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Iterativ tanitas hatasa

48-96 union modell on all SEOKK dataset

old_48 96 (Hits - 1000, Missed - 60) new_48_96 (Hits - 1447, Missed - 65)
250 A EEE misses 250 B misses
EEm hits N hits
211 1

200 4 200

150 4 150 -
é s A& LR 'y 186 A2 é 1254 1272 1282 1290 127 2
b = b =

100 A 100 -

0.6< 79.1< 197.1< 466.0< 1230.4< 2543 6< 4540.3< 8357.6< 15290.7<36819.3< 0.6< 79.1< 197.1< 466.0< 1230.4< 2543 6< 4540.3< 8357.6<15290.7<36819.3<
Nodule size (mm~3) Nodule size (mm~3)

Predikciok elemzése elOtt Predikciok elemzése utan
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Tanitasi adatok - paraméterek Tetszés szerint allithaté tanit Altalaban

— paraméterek* hasznalt
értékek
Egy felvételbdl hany patchet vagunk 30
Hany CT patcheit keverjik 6ssze a tanitas 10
elott
A patchek milyen aranyban legyenek
oy , 7:3
pozitivok/negativak
Patchek mérete [64,64,64]
Egy patchnek minimum mekkora részét
foglalja el nodulus ahhoz, hogy azt pozitivnak 10%**
s (o]
Tud6 szegmentalasa osztalyozzuk
NODULUST TARTALMAZO PATCHEK NODULUST NEM TARTALMAZO PATCHEK Egy patchre maximum hény nodulust 10
prediktalhatunk
>0.85 score

<10 pixel outline
>0.45 prediktalt
maszk érték

Milyen predikciot engediink tovabb

*Ezen kiviil is rengeteg konfigurdcioban dllithaté paraméter van, ezek csak a legtrividlisabbak
== * ok : 5 . . . . L. or
g}fg ULYSSYS az is elég ha egy vagy tobb teljes nodulus rajta van, amennyiben nem éri el a 10%-ot




Eredmények — 3D Attention Unet -ek

PPV/Sensitivity plot
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Positive Predictive Value =

Sensitivity — e
ensietvity GT nodule count TP + FP
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3D Mask R-CNN

Input CT Predictions

ClassHead

Proposals

Class labels

(90,88,90,150,127,100)

o — Boundingboxes

Masks .

Resize

-
(0,200,110,23,300,150)

Feature Pyramid Network Region Proposal Network

Mask Head
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Mask R-CNN predikcid
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Nagy nodulusok

Volume >= 10’000vx

® 48-96 Predikcio
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Deep Learning System
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Train / Tune Heart Heart Calcium Coronary Artery Test
Cohort o Localization Segmentation Segmentation Calcium Score | | Cohorts

DeepCAC - kitérO

Heart localization: 3D Unet

* 112x112x112 px

Resize
Crop
Heart segmentation: 3D Unet Resize
* 128 x128 x 80 px
Resize
. Cut cubes
CAC segmentation: 3D Unet
* 48 x48 x 32 px
_ /F
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Deep convolutional neural networks to predict
cardiovascular risk from computed tomography

B: BPCOV0218_img B: BPCOV0218_img
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Train / Tune
Cohort /

Heart Heart Calcium Coronary Artery Test
Localization Segmentation Segmentation Calcium Score / , Cohorts

DeepCAC — transfer learning % \)I> » . 5

Heart localization: 3D Unet
e 112x112x112 px
* Training data: 1636 CT, 1200 epoch

" Transfer Learning N

e Large nodules >=10000 vx
* Traindata: 285SECT __|
* Epoch: 54 epoch

-
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DeepCAC — transfer learning

Test data: 58 SECT

Proof-of-Concept

G
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Alkalmazott technoldgia /
architektura

CenterNet

Fals pozitiv szUr6 hald

Quantitative Texture Analysis (QTA)

QTA alapu CenterNet U-Net hibrid

Anomalia detekcié QTA alapon

Orientacios U-Net

Adatfeldolgozas finomhangolasa

Iterativ tanitas eredményinek
felhasznalasa

Specialis moédszerek és stratégiak

Osszefoglalé

Pixelenkénti szegmentacid helyett a nodulus sarokpontjait
és kozéppontjat detektdld haldzat tipusok

Masodrend(i halézat, ami az els6dleges haloé predikciora
hoz bindris dontést: valéban nodulus van-e az adott
patch-en

Fals pozitiv sz(ir6 médszer, ami a CT felvétel fizikai
paramétereit és strukturajat tomoriti specidlis feature
vektorra a nodulusok kérnyékén. Az igy kapott leirok
osztalyzasaval lehet8ség nyilik fals pozitiv talalatok
sz(irésére

Egy QTA alapu Centernet és egy UNet parositasa

Rendellenes, hibas felvételek szlirése, a tanité és
teszthalmazok automatikus tisztitasa

A noduluskornyéki, lokalis erezetmintak numerizalasa és
tanitdadathoz flizése. A mddszer segit megkiilénbéztetni a
nodulusokat az ércsomoéktol, ezzel javitja a modell szenzitivitasat

A tanitdadat szerkezetének, osszetételének valtoztatasa és
annak hatasai

Az 6sszes predikcio kiértékelése és validalasa, ami
lehet&séget ad a tanitéhalmaz pontositasara.

Eredmények

Szenzitivitas: 82 % -> 85 %, SE halmazon: 91%
PPV:20% ->7 %

Fals pozitiv predikcidk: 80 % -t kisz(iri
Valés pozitiv predikcidk: 3 % -t kisz(ri
PPV: 15 %

Szenzitivitas: 82 % -> 41 %
PPV: 21 % -> 62 %

Szenzitivitas: (61 %, 81 % )-> 85 %
PPV (4 %, 21 %)-> 6%

Szenzitivitas: 82 % - 82.6 %
PPV: 21 % ->30 %

Szenzitivitas: 82 % -> 84 %
PPV: 21 % ->17%

Szenzitivitas — ppv gorbe |étrejotte

Unet64 szenzitivitas: 88.7% -> 91.5%
PPV 12% -> 17.6%

48-96 szenzitivitas: 94.5%- > 95.7%
PPV 7% -> 10%



Tesst 100 pozitiv
Eredmények 100 negativ

Paciens szintli metrikak Nodulus szintli metrikak

model Szenzitivitas | Specificitas PPV NPV TN FN TP FP Szenzitivitas PPV Mean Dice
SE-ULY-modell|  0.99 0.81 0.839 | 0.988 81 i 99 19 0.675 0.633 0.774
SE-ULY-model2 1.00 0.79 0.826 | 1.000 79 0 100 21 0.660 0.406 0.750
(model1 :r::ltl"z‘; 0.96 0.92 0.923 | 0.958 92 4 96 8 0.585 0.780 0.836

Per patient PPV / Sensitivity

overall_dice - sorted /
\ .
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044
02
—e— ensemble_maskr_trans_mean_peak_th |
@~ maskrcnn_111_resample_without_dilation_with_rm_epoch_22_scoreth 07 ptz 6 | ~—— ensemble_maskr_trans_mean_peak_th
~— transunet 0124 resamplel11 nopl00 hulllungsegm nodulecut after162 00 maskrcnn_111_resample_without dilation_with_rm_epoch_22_scoreth_07_ptz 6
0.0 = — = = — — — transunet_0124 | le111_nopl00 | _nodulecut_after162
T
e = Y oy 40 L 0 5 B s 160 125 150 s 20 Szenzitivitdas = TP / (TP + FN)

Specificitds = TN / (FP + TN)
PPV =TP /(TP + FP)
NPV = TN / (TN + FN)
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Predikcio érzékenységének hangolasa — nodulus szinten

Detection performance by threshold - SE-ULY-model2
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Predikcio érzékenységének hangolasa — paciens szinten

Detection performance by threshold - SE-ULY-model2
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Radiologusi dol
diagnozis
tamogatasa

— CT vizsgalat

Mesterséges Intelligencia

Dontéstamogatas
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Predikciok priorizalasa

Azonosité | Térfogat (mmA3) (max) |, Valésziniiség (max) |- Nodulusok szama |- Datum = Predikcids riport =
ULY_001810 13619 1 3 2022.09.19 9:07 ULY 001810 prediction report.pdf
ULY_001775 61262 0,899 4 2022.09.19 8:29 ULY 001775 prediction report.pdf
ULY_001882 164846 0,897 8 2022.09.19 10:22 ULY 001882 prediction report.pdf
ULY_001869 107479 0,863 4 2022.09.19 9:50 ULY 001869 prediction report.pdf
ULY_001790 424 0,854 2 2022.09.19 8:48 ULY 001790 prediction report.pdf
NEG_000170 52 0,846 | 2022.09.19 4:53 NEG 000170 prediction report.pdf
NEG_000124 2294 0,835 2 2022.09.19 0:39 NEG 000124 prediction report.pdf
ULY_001880 4549 0,823 7 2022.09.19 10:15 ULY 001880 prediction report.pdf
NEG_000109 297 0,805 4 2022.09.18 23:18 NEG 000109 prediction report.pdf
NEG_000108 198 0,801 1 2022.09.18 23:12 NEG 000108 prediction report.pdf
NEG_000165 1583 0,782 1 2022.09.19 4:27 NEG 000165 prediction report.pdf
NEG_000182 3203 0,745 i 2022.09.19 6:00 NEG 000182 prediction report.pdf
NEG_000121 92 0,686 1 2022.09.19 0:23 NEG 000121 prediction report.pdf
NEG_000151 2301 0,608 1 2022.09.19 3:10 NEG 000151 prediction report.pdf
NEG_000176 0 0,47 0 2022.09.19 5:26 NEG 000176 prediction report.pdf
NEG_000186 0 0,374 0 2022.09.19 6:21 NEG 000186 prediction report.pdf
NEG_000101 0 0,373 0 2022.09.18 22:36 NEG 000101 prediction report.pdf
NEG_000115 0 0,243 0 2022.09.18 23:49 NEG 000115 prediction report.pdf
NEG_000131 0 0,124 0 2022.09.19 1:20 NEG 000131 prediction report.pdf
NEG_000136 0 0,124 0 2022.09.19 1:46 NEG 000136 prediction report.pdf

% ULYSSYS Célszer( a nehezebb eseteket a munkaidd elejére sorolni.



Predikcios riport - Lelet

BSuLyssys (0 SEMMELWELS o

Prediction summary

Patientid: ULY_001810
Date: 2022-03-07 14:22:03

Nodules found:

id slice volume [mm*3] max probability mean probability
1 112 13619 1.00 0.81

2 143 7203 1.00 0.70

3 152 38 0.56 0.45

Hae=

BSULYSSYS

@ ULYSSYS y SEMMELWEIS Prediction report
id slice volume [mm*3] max probability mean probability
1 112 13619 1.00 0.81

Location Predicted contour Probability map
id slice volume [mmA*3] max probability mean probability
2 143 7203 1.00 0.70

Location

Predicted contour Probability map
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UdOrak diagnosztika mesterséges intelligencidval

Cél: automatikus nodulus Eredmény: diagnosztikai szolgaltato
detekc%i R

3 DR Local Diagnosztikal szolgatato rendszer «  Keretrendszer unkciok ~ [ossise |G D Ea

Ugyfélazonosits:

Ugyfél neve:
Ugyfél szuletési datuma
Felvétel azonosite Ide hiizhatok a feltalteni kivant alloméanyok
Felvétel leirdsar

Felvétel idpontja

¥ Sorozatok
Kijelolés  Sorozat azonositd & Sorozat leirdsa < Sorozat idopontia < Szoletek vastagsaga < Szeletek szima >
| =
=] 1342211075.1.464200, Nativ 3.0 830 Pr————— 0 =
| Vizsgalat(ok) inditasa
\v| | Tudbrék dagnosztika  Ativ 2021.0407.18:3856 1037 Anonymized Patient 1900.01.01 1.2.276.0.50.1000100606! Vascular*Puimonalis_emk: 1900.01.01

U L R A ——

&

3 B - 7 " 73 (esterséges inteligenci
Horegst et sl NPT ot adat feseriges ineligeri it
litasa eidalitasa ahivasa

D Esemény # Megjegyzés Létrehozis Karbantartis
(5522“3:05‘0 ‘ éges inteligencia vala: ésa, lelet eldallitésa 5) Kfonix 2021.04.07 18:41

Pradictions 2

s

B

- Kiértékelés
vizsgalat
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A jelen és a folytatas

e Klinikai validacio folyamatban
e Orszagos Koranyi Pulmonoldgiai Intézetben
* HUNCHEST felvételein és eredményein
» K6zel 2000 felvételen

* ISO 13485 (Medical Device) tanusitvany és CE minOsités folyamatban
 Cél: orszagos szUrGprogramban alkalmazhatésag

* Tovabbi kutatdsi lehetOség
* Mellkasi CT felvételeken egyéb szUrBvizsgdlatok (pl. kardiovaszkularis betegségek)
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