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Inventia se referd la o metoda pentru segmentarea
automata a anomaliilor de tip "mase" si "microcalcifieri"
din imaginile mamografice, folosind tehnici de Tnvatare
automata. Metoda conform inventiei consta in antrena-
rea a doua modele de clasificare binara a pixelilor din
imaginea mamografica, unul pentru segmentarea
"maselor” si unul pentru segmentarea "microcalcifieri-
lor", iar pe baza modelelor antrenate se poate deter-
mina o probabilitate, la nivel de pixel, ca acesta sa
apartind unei anomalii sau unei zone de tesut normal.
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DESCRIERE

Data de

Inventia se referd la o ,,Metoda pentru segmentarea automati a anomaliilor din

imaginile mamografice”.

Prezenta inventie vizeaza dezvoltare unei metode $i a unui set de algoritmi pentru
segmentare automata a anomaliilor de tip “mase” si “micro-calcifieri” %?016] din imaginile
mamografice, folosind tehnici de invétare automata (“machine learning”).

Cancerul de sin este una dintre principalele boli care afecteaza viata femeilor la nivel
mondial. Datele statistice publicate de Organizatia Mondiala a S&nitatii (OMS) arata ca 23%
din numarul total de cazuri de cancer sunt de san iar 14% conduc la deces U™2%81- Printre cele
mai eficiente modalititi de reducere a ratei mortalitifii cauzate de aceastd patologie sunt
programele de screening care folosesc mamogramele ca si modalitate imagisticd de
investigatie primaré si care permit detectarea bolii incéd din faza asimptomatica. Interpretarea
dubla (vizualizarea simultana si independenta a mamogramei de cétre doi radiologi) s-a
impus ca si standard in majoritatea programelor de screening cu scopul de a reduce rata
detectiilor fals-negative a cazurilor patologice (12951 Acesta tehnica necesita insi alocarea
de timp si costuri suplimentare, o imagine mamograficd digitizatd avand in general o
dimensiune de ordinul zecilor de MegaPixeli, iar scanarea vizuald manuala a celor 4 vederi
(Medio-Lateral-Oblice - MLO si Cranio-Caudale - CC ale sanului stang-L, respectiv drept-R)
asociate unei investigatii durand cca. 20 .. 30 min.

Principala dificultate in detectia acestor anomalii (in special a maselor si
microcalcifierilo)!™201¢l este data de procesul de achizitie al mamografiilor 2D (pe film sau
digitale): o structura 3D este proiectata pe un plan 2D ceea ce conduce la zgomot structural
datorat suprapunerii de tesuturi din mamografii, in special a tesuturilor glandulare dense. Din
aceastd cauza 10%-15% din cancere sunt invizibile mamografic, tesutul glandular dens
putand ascunde pani la 30% ... 50% din cancere 20161,

In acest context, inventia de fatad propune dezvoltarea unor metode de segmentare
automata a anomaliilor de tip “mase” si “microcalcifieri*¢2016,

*NOTA — cu simbolul superscript [ ] se face referire la sectiunea Bibliografie de pe ultima pagina
(exemplu [1])
** NOTA — cu simbolul () se face referire la componente din Figuri din sectiunea Desene

S-au antrenat 2 modele de clasificare binard a pixelilor din imagine (unul pt.

segmentarea maselor si unul pentru segmentarea microc-alcifierilor) care vor furniza cate o
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probabilitate ca pixelul respectiv sa fie 0 anomalie sau sa apartind unei zone de tesut normal.
Operatiile de segmentare a celor doud tipuri de anomalii se pot rula/aplica in mod
independent. Metodele dezvoltate sunt integrate intr-o unealta software care va furniza
medicului radiolog o predictie a zonelor care corespund anomaliilor, reducénd astfel dramatic
timpul de examinare a imaginilor mamografice.

Scopul prezentei inventii este de a dezvolta o metoda si un set de algoritmi pentru
segmentare automata a anomaliilor de tip “mase” si “micro-calcifieri’!'™?°'®! din imaginile
mamografice, folosind tehnici de invatare automata (“machine learning”). Operatiile de
segmentare a celor doud tipuri de anomalii se vor putea rula/aplica in mod independent.
Metoda si algoritmii dezvoltati sunt integrati intr-o unealta software care va furniza medicilor
radiologi predictii asupra zonelor care corespund anomaliilor, reducdnd astfel dramatic
timpul de examinare a imaginilor mamografice si scaderea ratei (FNR — false negative rate),
in conditiile in care realizarea acestui proces de citre un operator uman este lentd si
meticuloasa (cca. 20 .. 30 minute) din cauza rezolutiilor foarte mari ale imaginilor (ordinul
zecilor de MegaPixeli). Decizia finala asupra patologiei anomaliilor detectate va fi luatd de
citre medicul radiolog. Pe langa reducerea timpului se examinare, metoda va avea ca si efect
reducerea ratelor de detectie fals-negative (FNR) ale anomaliilor de tip mase si micro-
calcifieri comparativ cu procesul de scanare vizuald manuala.

Problema pe care o rezolvd inventia este o metoda de segmentare automata a
anomaliilor de tip “mase” si “microcalcifieri”™?°16l  folosind doua modele de clasificare
binard distincte, generate prin tehnici de invitare automata de tip ,,deep learning”. Metodele
dezvoltate sunt integrate intr-o unealté software care va furniza medicilor radiolog o predictie
a zonelor care corespund anomaliilor. Componentele uneltei software referite in descriere
sunt: rutine de preprocesare a datelor de antrenare (3) respectiv de testare (4), rutine de
antrenarea a modelelor de clasificare a pixelilor (5), o rutina care implementeazi mecanismul
de predictie/inferenta la nivel de pixel (6), o interfatd de intrare/iesire de tip linie de comanda
pentru introducerea si afisarea datelor numerice (8) si afisarea vizualad rezultatului
segmentirii/predictiei (7). O parte dintre aceste componente (1) sunt utilizate in faza de
antrenare (off-line) iar cealaltd parte (2) in faza de testare/predictie/inferentd (on-line). Cele
doud faze se aplicd distinct pe cele doud seturi de date (,,mase” si ,,microcalcifieri”, rezultidnd
modele de antrenare si predictii distincte pentru cele 2 patologii.

Principiul de functionare: Segmentarea automati a imaginilor mamografie pentru

detectia celor 2 tipuri da anomalii (,,mase” si ,,microcalcifieri”’) este un proces care se
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desfésoard in doui etape: o etapa de antrenare (1) urmati de o etapa de inferentd/predictie (2)
—fig. 1.

Procesul de antrenare se executa off-line (1) folosind seturi de date adnotate de
medicii radiologi care confine cite 4 imagini pentru fiecare examinare (2 vederi Medio-
Lateral-Oblice ale sanului sting, respectiv drept si 2 vederi Cranio-Caudale ale sanului stang,
respectiv drept). Procesul de antrenare se executa distinct pe 2 seturi de date: setul de date
contindnd anomalii de tip ,,mase” si setul de date contindnd anomalii de tip ,,microcalcifieri”.
in urma procesului de antrenare se obtin doui modele distincte de clasificare binari a
pixelilor in imagine: un model pentru clasificarea pixelilor in clasele ,,normal”/’masa” si un
model pentru clasificarea pixelilor in clasele ,,mormal;”/”microcalcifiere”.

Procesul de inferentd/predictie se executa on-line (2) prin furnizarea unui set de
imagini mamografice noi, unealta generdnd la iesire pentru fiecare imagine o harta de
probabilitate pentru detectia anomaliilor de tip ,,masd” si o hartd de probabilitate pentru
detectia anomaliilor de tip ,microcalcifieri”’. Rezultatul final al segmentérii constd in
vizualizarea acestor harji de probabilitate sau a imaginilor binare obtinute prin binarizarea
hartilor de probabilitate cu un prag fix furnizat de utilizator.

Pentru demonstrarea functionalitdtii metodei propuse s-a folosind un set de date de
referintd din literatura de specialitate: CBIS-DDSM [1¢¢2016] In total setul CBIS-DDSM
contine un set de antrenare de 1546 de imagini adnotate cu anomalii de tip calcifiere si 1318
de cazuri cu anomalii de tip masd si un set de test cu 284 de imagini adnotate cu anomalii de
tip calcifiere si 348 de imagini cu anomalii de tip masd. Pentru fiecare vedere este furnizata
imaginea originald (,,full grayscale”) in format TIFF cu 16 biti/pixel stocate intr-un figier
DICOM. Magtile binare (Ground Truth) din setul DDSM corespunzétoare anomaliilor de tip
mase si micro-calcifieri au fost revizuite de medici radiologi si apoi conturul lor a fost rafinat
prin metoda “level-set” (12017} Acestea imagini sunt in format TIFF cu 8 biti/pixel, stocat ca
si o imagine DICOM. Daca o vedere (LMLO, RMLO, LCC sau RCC) confine mai multe
anomalii, setul mastilor binare va confine cate o imagine/mascd binard pentru fiecare
anomalie.

Metodele de preprocesare (3),(4) aplicate atat in faza off-line (1) cét si in faza on-line
(2) sunt:

- Restructurarea setului de date de antrenare gi testare folosit din formatul si structura
originala (DICOM) intr-o structurd si format adecvat procesului de antrenare prin
redenumirea fisierelor care corespund imaginilor full grayscale si a mastilor binare asociate

cu numere distincte care indexeaza identificatorul cazului pacientului (*F_XXXXXX*.dcm,
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respectiv si *M_XXXXXX*.dem), structurate in foldere aferente anomaliei (masa/calcifiere)
si sub-foldere aferente fazei de procesare (antrenare/testare)

- Eliminarea acelor perechi de fisiere (full grayscale / masca binard) care nu au aceeasi
rezolutie spatiala (indlfime/ldtime) si in consecintd exista sanse ca informatia vizuald
grayscale si masca binard sd nu fie corelate. Aceasta verificare este necesara deoarece
existenta unor astfel de cazuri poate genera ambiguititi in modelele de clasificare care vor fi
antrenate §i consecvent in rezultatele inferentelor pe imaginile de test.

- Detectia orientdrii reale a imaginii mamografie deoarece s-a constatat ca denumirea
orientarii imaginilor mamografice (Left sau Right) codificatd in numele imaginilor din setul
CBIS-DDSM nu corespunde intotdeauna cu orientarea reald. Astfel s-a determinat automat
orientarea mamografiei prin examinarea comparativa a mediilor intensitétilor din doua fasii
verticale din imagine cu limitele [k *Width .. ky*Width], respectiv [(1-ky)*Width .. (I-
ki) *Width], fasia cu media mai mare dand si orientarea reald a mamogramei (fig. 2).

- Decuparea centratd pe leziune a patchurilor de antrenare : scopul generdrii acestor tipuri
de regiuni este da a furniza procesului de antrenare a clasificatorului cat mai multe exemple
pozitive, care sd surprinda caracteristicile leziunilor la nivel global (forma / contur). Ca si
intrare este nevoie de setul de imagini mamografice full si mistile binare asociate fiecérei
anomalii (nr_masti binare = nr_imagini_full x nr_leziune/imagine full). Procedura propuséa
itereaza setul de masti binare, si pentru fiecare anomalie (obiect alb - unic pentru o masca) se
giseste punctul median al dreptunghiului care circumscrie leziunea. Se calculeaza
coordonatele péatratului de dimensiune dim x dim (dim = 2") centrat in punctul median, si se
decupeazd din masca binara. Simultan se decupeazd acelasi patrat din imaginea full-
grayscale. Mastile binare si regiunile patratice corespondente (ROI) din imaginea grayscale
se stocheazd in foldere cu denumiri sugestive, in fisiere de tip TIFF cu 8biti/pixel pentru
misti, respectiv 16 biti/pixel pentru ROL Intregul proces este ilustrat grafic in fig. 3.

Metode de preprocesare (3) specifice doar fazei de antrenare/off-line (1) sunt:

- Decuparea prin fereastra glisanta a patchurilor de antrenare: scopul generdrii acestor
tipuri de patchuri este da a furniza procesului de antrenare a clasificatorului cat mai multe
exemple pozitive (translatate fatd de cele centrate) si cat mai multe exemple negative. Ca si
intrare este nevoie de setul de imagini mamografice full-grayscale si maastile binare obtinute
prin fuziunea tuturor mastilor asociate fiecarei anomalii (nr_masti binare = nr_imagini_full x
nr_leziune/imagine full). Aceastd fuziune se realizeazi printr-o operatie de sau logic la
nivelul fiecdrui pixel din mastile binare care sunt asociate fiecirei anomalii care apare intr-o
vedere (fig. 4.a). La iesire se vor obtine mésti binare patratice (fisiere de tip TIFF, dim = 2",

4
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8 biti/pixel) si regiuni de interes (ROI) grayscale corespondente (fisiere de tip TIFF, dim =
2", 16 biti/pixel — fig. 4.b). Ca si parametrii ai schemei de glisare se furnizeazi pasul de
glisare (,,stride™) al ferestrei pe ambele directii (orizontala si verticald) care poate avea orice
valoare cuprinsi in intervalul / .. dim si un prag Th_mean folosit pentru a ignora zonele din
imagine care sunt nerelevante (cvasi-negre, avind media intensitafilor mai micd decét
Th _mean).

Antrenarea modelelor de clasificare a pixelilor din imagine (5), s-a facut pentru a
genera modele de clasificare a pixelilor pentru cele 2 tipuri de anomalii (mase sau micro-
calcifieri), in functie de setul de antrenare folosit. Antrenarea s-a realizat folosind tehnici de
invitare automata de tip “deep learning” implementate prin retele neuronale convolutionale
(CNN). S-au ales 2 abordari: prima este bazata pe arhitectura U-NET, care s-a dovedit utila
pentru generarea de modele binare da clasificare a pixelilor cu aplicatii in imagistica
medicala (segmentarea imaginilor dermatologice, segmentarea celule canceroase tumorale

(CTC) in imagini microscopice ale sangelui Moc2018l,

a doua abordare este bazati pe
arhitectura ERFNet, care a fost folositd cu succes in segmentarea semanticd multi-clasd a
imaginilor, adaptatd in cazul de fata pentru problema segmentérii binare. Ca i imagini de
intrare pentru procesul de antrenare s-au folosit regiunile de interes si mdéstile binare
corespondente generate in etapa de preprocesare a setului de date de antrenare (3).

Retelele de tip U-Net [Ron2015] se bazeaza pe o arhitectura de tip “encoder-decoder”.
Pentru implementarea modelului de clasificare binard a pixelilor s-a folosit o retea U-NET
modificatd, ce contine 7 niveluri de codificare (“encoding™) si tot 7 niveluri de decodificare
(“decoder”). Un nivel de codificare are urmatoarea structurd: convolutie cu kernel de
dimensiune 3 x 3, normalizare lot §i activare neliniard ReLU, convolutie cu kernel de
dimensiune 3 x 3, normalizare lot i activare neliniara ReLU, max pooling cu kernel 2 x 2,
Un nivel de decodificare confine urmétoarele operatii: deconvolutie cu kernel 2 x 2,
concatenare cu stratul corespunzitor din codificare, deconvolutie cu kernel de dimensiune 3
x 3, normalizare lot si activare neliniara ReLU, deconvolutie cu kernel de dimensiune 3 x 3,
normalizare lot si activare neliniara ReLU, deconvolutie cu kernel de dimensiune 3 x 3,
normalizare lot si activare neliniara ReLU. Mecanismul de antrenare s§i inferentd a fost
implementat in limbajul de programare Python, folosind bibliotecile software TensorFlow si
Keras. De asemenea; pentru a citi gi preprocesa informatiile s-a utilizat si biblioteca de
proceduri OpenCV [OCV2018],

A doua abordare este bazata pe arhitectura de refea ERFNet [Rom29181 Sj ERFNet este o

retea de tip codor / decodor. Arhitectura retelei a fost modificatd dupd cum se observa in
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figura 5, astfel incat s se potriveascd dimensiunii imaginilor de antrenare. Reteana consta
dintr-un codor care cuprinde nivele convolutiunile care micsoreazd hartile de tréasdturi si
realizeazd convolutii cu diferite tipuri de filtre. Codorul (,,encoder”) cuprinde 16 nivele
reziduale si de micgorare dar si convolutii dilatate combinate. Rolul acestora este de a permite
nivelelor retelei sd invete informatii despre context din imagini §i totodatd convolutiile
dilatate au rolul de a reduce timpul de executie. Decodorul mareste hartile de trésaturi
obtinute de codor pand ajunge la dimensiunea originald a imaginilor de antrenare. Nivelele
decodorului sunt nivele de deconvolutie (,,deconvolution layers™) cu un factor de deplasare de
2 pixeli.

Pentru implementarea mecanismului de inferentd (6) s-a optat pentru o schema de tip
fereastra glisanta (,,sliding window”) parcurgerea imaginilor fiind similard cu cea de
generare a patchurilor de antrenare (3), (fig. 4). Ca si intrare este nevoie de imaginea full
grayscale a mamografiei de test (fig. 6.a si fig. 7.a). Dimensiunea ferestrei glisante trebuie sa
fie identica cu dimensiunea ferestrei folosita la antrenarea modelului (dim = 2"). Pentru
fereastra glisantd curentd se vor aplica aceleasi operatii de normalizare a intensitétilor care s-
au aplicat in procesul de antrenare $i se apeleazd metoda de predictie pe baza modelului de
clasificare antrenat. In final se reasambleazi imaginea intreaga din predictiile obtinute pe
fiecare patch (fig. 6.d si fig. 7.d) sub forma unei imagini grayscale cu 8 biti/pixel.. Optional
se poate face binarizarea rezultatului pentru a obtine o imagine de iegire binara (fig. 6.c si fig.
7.c) cu un prag de binarizare Th _inf. Pentru evaluarea cantitativa a rezultatului se pot calcula
metricile ToUMOU2018] say DSCIFIs2018] prin raportare la masca binara de referinta (Ground

Trouth/GT - fig. 6.b si fig. 7.b).

Descriere produs. Parametrii de functionare care pot fi controlati sunt:

» Ciile absolute catre folderele care contin seturile de imagini de antrenare originale — se
specificd sub forma uni gir de caractere, in mod independent pentru cele doua seturi de
antrenare: mase §i  micro-caliciferi (ex: E:\\Data_Sets\\Mamografie\\CBIS-
DDSM\OMASS\Train\FULL4sw)

» Ciile absolute citre folderele care contin seturile de imagini de antrenare prepocesate — se
specifica sub forma uni sir de caractere, In mod independent pentru cele doua seturi de
antrenare: mase §i  microcaliciferi I(ex: E:\\Data_Sets\\Mamografie\CBIS-
DDSMW\OMASSW\Train\\256 ROLE:\\Data Sets\\Mamografie\CBIS-
DDSMW\OMASS\Train\\256 MASK)
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» Cele doud constante (kz, ky) folosite pentru decuparea celor doua fasii verticale din
imagine cu limitele [k *Width .. kuy*Width], respectiv [(1-kn)*Width .. (1-ki)*Width],
folosite pentru detectia orientarii reale a mamogramei (fig. 2), sunt valori subunitare, (k1 <
kn), cu valori tipice: k. = 0..0.1 i kn=0.02 ... 0.025.

» Dimensiunea ferestrei glisante pentru generarea regiunilor de interes (patch-uri) atét pentru
antrenare cat $i pentru inferentd: dim =2" — poate fi orice numar intreg, putere a lui 2. Este
necesar ca dimensiunea ferestrei folosite in procesul de inferentd sa fie identica cu cea
folosita la antrenare.

» Pasul de deplasare a ferestrei glisante (stride) poate fi orice valoare intreaga: stride = 1 ...
dim.

» Pragul Th mean este folosit pentru a ignora in procesul de generare a imaginilor de
antrenare (ROI si masti) a zonele din imagine care sunt nerelevante (cvasi-negre — fig.
4.b), si care au media intensitafilor mai mica decit Th_mean. Valori tipice pentru imagini
de antrenare grayscale cu 16 biti/pixel pot fi cuprinse intre 1000 ... 10000.

» Pragul de binarizare a rezultatului predictiei pentru a obtine o imagine segmentata binara

(Fig. 6.c si fig. 7.c) este o valoare intreagd Th_inf=1.... 254.

Utilizarea _interfetei cu utilizatorul

Interactiune utilizatorului cu interfata de intrare se face prin intermediu liniei de
comanda folosind caractere alfanumerice. Principalele intréri sunt:
- Calea absolutd catre setul de imagini de antrenare (faza off-line) sau calea cétre
imaginea de test (faza on-line).
- Dimensiunea ferestrei glisante: dim =2"
- Pasul de deplasare a ferestrei glisante: stride
- Pragul folosit pentru a ignora in procesul de antrenare zonele din imagine care sunt
nerelevante: Th _mean
- Pragul de binarizare a rezultatului predictiei: 7h_inf’
Interfata de iesire consta in mesaje afigate la linia de comanda privind starea si
rezultatele executiei rutinelor programului si vizualizarea graficA a rezultatului

predictiei/segmentarii (fig. 6 si fig. 7).

Unelte software de tip .,open-source” folosite la implementarea metodelor de
procesare

V24
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Pentru scrierea rutinelor s-a folosit limbajul Python 3.5. IDE-ul propus pentru dezvoltarea
aplicatiei a fost PyCharm ( JetBrains).
In ceea ce priveste uneltele software folosite, sunt necesare urmitoarele dependinte:

- Anaconda3 (pentru Python 3.7), versiunea de 64-biti. Odati cu instalarea Anaconda3
se va instala automat gi Python 3.7. Pentru a nu fi conflicte, este recomandata
dezinstalarea oricirei versiuni anterioare de Python; Tensorflow nu functioneazi cu
Python 3.7, asa ca este nevoie de downgrade. Pentru aceasta, se apeleaza comanda:
“conda install python=3.5";

- CUDA 9 — descircat de pe site-ul oficial Nvidia. Este necesara pentru instalarea
ulterioara a Tensorflow;

- Tensorflow — este o librarie software open source pentru calcule numerice cu
performante sporite. Arhitectura flexibila permite folosirea sa pe o gama variata de
platforme (CPU, GPU etc.). Tensorflow vine cu suport puternic pentru machine
learning si deep learning. In cazul de fata s-a folosit varianta GPU a Tensorflow, pe o
statie de lucru cu placa video Nvidia (pentru avantajele oferite de platforma de calcul
paralel CUDA). Instalarea se face cu comanda: “pip install tensorflow-gpu”;

- Pyhamcrest — recomandat pentru functionarea fara probleme si evitarea erorilor la
instalarea pachetelor. Se instaleaza folosind comanda: “conda install —c conda-forge
pyhamcrest”

- Keras — este un API de nivel inalt pentru retele neuronale, capabil sa ruleze peste
Tensorflow. Focusul sau este axat pe experimentdri rapide, de aceea este cel mai des
folosit in deep learning. Pentru instalare se foloseste urmatoarea comanda: “conda
install —c conda-forge keras”.

Librariile adifionale pentru mediul Python de care este nevoie sunt urmétoarele:

- Pydicom - pentru citirea imaginilor medicale DICOM (extensia *.dcm)

- NumPy - pachet fundamental pentru calcule stiintifice. Contine vectori N-
dimensionali, functii rapide pentru calcule de algebra liniara, transformate, generator
de numere aleatoare etc. De asemenea, datele (matricea pixelilor) din imagine se
stocheaza intr-un NumPy array.

- OpenCv Python — a fost construit pentru eficienta computationala sporita cu un focus
pentru aplicatiile in timp real. In aplicatie este folosit pentru citirea de imagini , altele
decét formatul DICOM, si pentru operatii pe matricele in care sunt stocate imaginile.

- Alte librarii utilizate vin odaté cu instalarea Anaconda3 si pot fi importate direct in

script-uri (de ex., os — pentru parsarea fisierelor si organizarea lor).

8
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Specificatii tehnice ale componentelor din sistem

Formatul datelor de intrare pentru rutinele de
preprocesare (3),(4)

Formatul mamografiilor
Formatul mastilor binare (GT)

Formatul datelor de intrare pentru rutinele de
antrenare (5)

Formatul regiunilor de interes (ROI)
grayscale

Formatul méstilor binare (GT)
corespunzatoare

Formatul datelor de iesire pentru rutinele de
antrenare (5)

Modelele de clasificare
Ponderile modelului

Formatul datelor de intrare pentru rutina de
inferenta (6)

Formatul mamografiilor de test

Modelele de clasificare
Ponderile modelului

Formatul datelor de iesire ale rutinei de inferenta

M

Figare DICOM (*dcm)

Imagini grayscale cu 16 bti/pixel
Imagini grayscale cu 8 bti/pixel

Figiere imagine de de tip TIFF (*.tiff),
compresie de tip LZW (féra pierderi)

Imagini grayscale cu 16 biti/pixel

Imagini grayscale cu 8 biti/pixel

Figiere cu extensia *.json si *.h5
Figiere cu extensia *.model

Figiere DICOM continind imagini cu 16
biti/pixel

Figiere cu extensia *.json si *.h5

Fisiere cu extensia *.model

Figiere imagine de de tip TIFF (*.tiff),
compresie de tip LZW (fara pierderi), 8
biti/pixel
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DESENE

Figura 1. Arhitectura uneltei ﬁentru segmentarea automati a anomaliilor din imaginile mamografice
Figura 2. Ilustrarea detectiei automate a orientérii reale mamogramei: a. ProLL>HROLR; b. HROL
L<LROI-R.

Figura 3. Ilustrarea procesului de decupare centratd a méstilor binare si a regiunilor de interes (ROI)
corespondente (grayscale)

Fig. 4. Ilustrarea procedurii de impartire a imaginii grasycale si a méstii binare fuzionate dupa o
schema de tip fereastra glisanta (“sliding-window”): a. fuzionarea mistilor binare care corespund
aceleasi vederi; b. decuparea propriu-zisi a regiunilor de interes.

Figura 5. Ilustrare a arhitecturii retelei ERFNet pentru imagini de intrare (regiuni de interes si méasti
binare) de cu dimensiunea dim=256.

Figura 6. Exemplu de segmentare a unei anomalii de tip “masa” folosind tehnica de inferenta bazata
pe ferestre glisante

Figura 7. Exemplu de segmentare a unei anomalii de tip “microcalcifiere” folosind tehnica de

inferentd bazatd pe ferestre glisante
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Revendicdr

REVENDICARI

»Metoda pentru segmentare automata a anomaliilor din imaginile mamografice”
care permite clasificarea / segmentarea automatd a pixelilor imaginilor mamografice in una

din urmétoarele 3 categorii: sdnétos, masd sau micro-calcifiere.

Metoda de segmentarea automatd a anomaliilor din imaginile mamografice este
caracterizati prin urmiitoarele elemente de noutate introduse in prezenta inventie:

1. O arhitectura a sistemului software (figura 1) compusa din :

e faza ,off-line” denumita de ,antrenare” (1) si o faza on-line denumita de
inferentd/predictie (2)

eUn set de rutine software de preprocesare a datelor pentru fazele de antrenare (3) si
testare (4)

¢ Un set de rutine software pentru antrenarea modelelor de clasificare (5)

¢ O rutina software pentru realizarea operatiei de inferenta/predictie pentru clasificarea
pixelilor din imagine (6)

¢ O interfata cu utilizatorul de tip linie de comanda si grafica pentru introducerea datelor
si vizualizarea rezultatelor (7);

2. O rutina sofiware pentru detectia automata a orientdrii mamogramei (left/right) prin
analiza informatiei vizuale

3. O rutina software pentru generarea automata a unui set de Regiuni de interes (ROI) si
masti binare (Mask), de rezolufie variabila, centrate in jurul anomaliilor, pentru
antrenarea modelelor de clasificare cu exemple pozitive, plecind de la o bazi de date cu
imagini mamografice adnotate;

4. O rutina software pentru generarea automata a unui set de Regiuni de interes (ROI) si
madsti binare (Mask), de rezolufie variabila, prin tehnica ferestrelor glisante cu pas
variabil (,stride”), setat de utilizator pentru antrenarea modelelor de clasificare cu
exemple pozitive si negative, plecdnd de la o bazd de date cu imagini mamografice
adnotate;

5. Un set de rutine software pentru antrenarea modelelor de clasificare a pixelilor din
imagine, care genereazd modele de clasificare a pixelilor pentru cele doud tipuri de
anomalii (mase sau micro-calcifieri), in functie de setul de antrenare folosit.

6. O rutina software pentru predictia clasei de apartenenta pentru fiecare pixel din
imaginea de test

11
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Figura 1. Arhitectura sistemului software pentru segmentarea automati a anomaliilor din imaginile

mamografice
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Figura 2. Ilustrarea detectiei automate a orientarii reale mamogramei: a. UROI-L>UROIR; D. UROL

L<HROI-R-

a. Vedere CC Left b. Vedere CC Right

14



a 2019 00018 16/01/2019

Figura 3. llustrarea procesului de decupare centrata a mastilor binare si a regiunilor de interes

(ROI)corespondente (grayscale)
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Fig. 4. Ilustrarea procedurii de impartire a imaginii grasycale si a méstii binare fuzionate dupa o
schema de tip fereastra glisanta (“sliding-window”): a. fuzionarea mastilor binare care corespund

aceleasi vederi; b. decuparea propriu-zisa a ROI prin schema ferestrei glisante (exemplu cu ,,stride”

= dim).
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Height

Width = (K_‘ﬂ ) dim

16



a 2019 00018 16/01/2019

Figura 5. [lustrare a arhitecturii retelei ERFNet pentru imagini de intrare (regiuni de interes st masti

binare) de cu dimensiunea dim=256.

Imagine: 256x256

- ERFNet
128x128x16 128x128x16
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Figura 6. Exemplu de segmentare a unei anomalii de tip “masa” folosind tehnica de inferenta bazata

pe ferestre glisante

a. Input grayscale b. Masca GT c. Predictie postprocesata d. Predictie

Figura 7. Exemplu de segmentare a unei anomalii de tip “microcalcifiere” folosind tehnica de

a. Input grayscale b. Masca GT c. Predictie postprocesata  d. Predictie

inferentd bazata pe ferestre glisante

18



	Bibliographic Data / Abstract
	Description
	Claims
	Drawings



