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Annotatsioon

Kéesoleva t66 eesmirk on pakkuda vélja protsessid tdiendavaks automaatanaliiliside
tegemiseks radioloogilistel kujutistel, kasutades selleks masindppe tehnoloogiaid.
Protsesside eesmérk on lihtsustada radioloogide t66d ja pakkuda patsientidele paremat
teenust. ToO kéigus kavandatud protsessid realiseeriti ja prooviti osaliselt 1dbi
prototiiiipide ndol. Protsesside ja prototiiiibi asjalikkust hindas kéesolevasse t00sse

kaasatud kaasjuhendaja.

Prototiiiip realiseeriti peamiselt uudset MONAI tarkvara kasutades. Kdigepealt prooviti
rakendada tarkvara to6voogudel eeltreenitud mudeleid. Lisaks prooviti treenimise td6voo
abil ise treenida suurtel andmekogudel pohinevad mudelid, mis seecjarel saadeti
jareldamise toovoole kasutamiseks. Viimaks katsetati mudelite kasutatavust varasemate

andmekogude néidiskujutistel ning ka Eestis tehtud radioloogilistel uuringutel.

Loput6o on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 46 lehekiiljel, 7 peatiikki, 27
joonist, 5 tabelit.



Abstract

Integration of Al Based Automatic Analysis of Images into the Workflow

of Radiologists

The aim of this thesis is to propose processes for additional automatic analysis on
radiological images using machine learning technologies. The aim of the processes is to
simplify the work of radiologists and provide better service to patients. The proposed
processes were partially realized and tested in the form of prototypes. The practicality of
the processes and the prototype was evaluated by the co-supervisor involved in this thesis.

The prototype was mainly realized using the new MONAI software. Firstly, pre-trained
models were applied to software workflows. In addition, it was attempted to self-train
models based on large datasets using the training workflow, which were then sent to the
inference workflow for use. Finally, the usability of the models was tested on sample

images from earlier datasets and on radiological studies carried out in Estonia.

The thesis is in Estonian and contains 46 pages of text, 7 chapters, 27 figures, 5 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

CNN Convolutional neural network — konvolutsiooniline nirvivork

CVAT Computer Vision Annotation Tool, interaktiivne video- ja
pilditotlemise tooriist tehisndgemises

DICOM Digital Imaging and Communications in Medicine,
meditsiinilise andmevahetuse standard

GDPR The General Data Protection Regulation, isikuandmete kaitse
tildméasrus (IKUM)
GPU Graphics Processing Unit, graafikaprotessor

Katastroofiline unustamine  Catastrophic forgetting — tehislike narvivorkude kalduvus
unustada vana informatsiooni uue omandamisel

Otsinguga rahulolu satisfaction of search, olukord kus kujutiselt iihe abnormaalsuse
leidmine takistab teise leidmist

PACS Picture archiving and communication systems, piltide
arhiveerimise ja sidesiisteemid. Tervishoiu asutustes kasutatav
tehnoloogia meditsiiniliste piltide ja aruannete hoiustamiseks
ning edastamiseks

REST REpresentational State Transfer, esinduslik olekuedastamine
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1 Sissejuhatus

Digitaliseerimisega on meditsiinis tegeletud aastakiimneid ja kdesoleva t60 ajaks on
Eestis patsiendi terviseandmete vaatamiseks kasutuses patsiendiportaal. Lisaks on kdigis
haiglates infosiisteemid, mis andmete vahetamiseks liidestuvad naiteks digiregistratuuri?,
digiloo® ja pildipangaga®, kuhu muuhulgas salvestatakse radioloogiliste uuringute

tulemusi.

Kéesolevas t66s vaadeldakse, mis voimalusi pakub kaasaegne tehismdistuse lahendustele
tuginev tehnoloogia radioloogiliste kujutiste analiiiisiks ja kuidas on selliseid lahendusi
voimalik integreerida haigla protsessidesse, et pakkuda patsientidele olemasolevate
ressurssidega paremat teenust. Siinkohal tuleb meeles pidada, et terviseandmed kuuluvad
eriliitki isikuandmete alla, mille to6tlemist reguleeritakse Isikuandmete kaitse
tildmiirusega IKUM (mis on tihti tuntud ka inglise keelse akroniiiimi GDPR kaudu) [1].
Isikuandmete tootlemisega tegelev osapool peab jdrgima Isikuandmete tootleja

iildjuhendit®.

Meditsiiniliste andmete vahetamise iihtlustamiseks arendab organisatsioon HL7 vilja
standardit FHIR®, mis peaks vdimaldama terviseandmete vahetamist erinevate asjasse
puutuvate osapoolte vahel. DICOM [2] on standard, mille kohased andmed tagastatakse
digitaalsetest radioloogilistest aparaatidest. Kuna suurem osa radioloogilistest andmetest
on digitaliseeritud kujul, siis vaatleme kéesolevas t60s stsenaariume, kus radioloogilisele
uuringule, mis tehakse konkreetse seisundi tdpsustamiseks, niiteks rindkereuuring
kopsupdletiku tuvastamiseks, on vdimalik sisse liilitada tdiendav automaatanaliiiis, mis

saab vastava uuringu tulemuselt otsida voimalikke jdlgi néiteks tuumoritest. Sellised

1 https://www.veebiregistratuur.ee/all

2 https://www.digilugu.ee

3 http://pacs.ee/

4 https://www.aki.ee/sites/default/files/dokumendid/isikuandmete_tootleja_uldjuhend.pdf

5 http://www.h17.org/implement/standards/product_brief.cfm?product_id=491
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tdiendavad digitaalsed analiilisid annavad radioloogidele vdimaluse kasutada tdiendavat

automaatskriiningut.

Kéesoleva t66 etapid koos uurimiskiisimustega on jargnevad:

1. Naidistéoprotsessi viljatootamine ja prototiiiibi seadistamine - DICOM serveri
ilesseadmine piltide hoiustamiseks ja méargendamiseks. See on eelduseks, et
spetsialistid saaksid hakata mirgendama pilte, mille pohjal mudeleid valideerida
ja treenida.

a. Milline peaks olema iildine protsess uuringutelt patoloogiliste leidude
tuvastamiseks ja vajadusel mudelile paranduste saatmiseks?

b. Milline peaks olema protsess radioloogiliste uuringute jaoks margendatud
andmete kogumiseks, mis vastaks andmekaitsereeglite ja haiglas
kasutatavata infosiisteemide nouetele?

c. Kuidas teha mirgendamine mugavaks radioloogile?

2. Patoloogilisi leide tuvastavate mudelite valideerimine méargendatud piltide pohjal.

a. Kui hésti suudavad varem treenitud mudelid meie meditsiinisiisteemi
rontgeniilesvotetel patoloogilisi leide tuvastada?

b. Kas on vdimalik parandada mudeli voimekust Eestis tehtud uuringutel,
lisades neid treeningandmetesse?

3. Patoloogilisi leide tuvastavate mudelite iiletreenimise ja uue valideerimise
protsessi paika panemine.

a. Missugune peaks olema iiletreenimise protsess ja kuidas hoida treenimise
andmeid, siilitades kooskdla IKUMiga?

b. Kuidas kombineerida erinevaid méargendamisviise?

Kéesoleva t66 kaigus realiseeriti osaliselt kaks prototiitipi — iiks eraldi rakendustest
kokkupanduna ja teine MONAI raamistiku [3] toel. MONALI abil iilesseatud rakendustega
prooviti 1dbi paari mudeli treenimise t66voog ning erinevate mudelitega jireldamise

toovood.
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2 Radioloogilistele uuringutele tiiendava automaatanaliiiisi

tegemise protsess

Kéesolevas peatiikis pakutakse vélja naidisprotsess meditsiinilistelt uuringutelt
patoloogiliste leidude otsimiseks ja arstidele kuvamiseks. Protsess holmab endas ka
asjakohase tagasiside kogumist mudeli parandamiseks. Lisaks kirjeldatakse

andmekaitsega seonduvaid tiahelepanekuid.

Eestis meditsiinis on digitaalsed andmed peamiselt reguleeritud kahe standardiga: HL7 ja
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) [2]. Kuna HL7 on pigem
dokumentide standard, siis keskendutakse kéesolevas t66s DICOM standardile, mida
kasutatakse meditsiiniliste piltide ja nendega soetud andmete jagamiseks. Kéesolev t60
pakub lahenduse keskendudes radioloogilistele iilesvotetele, mis arhiveeritakse DICOMi

kujul.

2.1 Uldine radioloogilise uuringu protsess

Jargnevalt kirjeldatakse lihtsustatud kujul lahti iildine protsess meditsiiniliste uuringute
teostamisel (Joonis 1). Patsient 1dheb arsti juurde, kus arst selgitab vélja, kas patsient
vajab uuringut. Uuring teostatakse spetsialisti poolt, kes kirjutab {iiles leiud, ning
tulemused saadetakse nditeks DICOM standardit kasutades patsiendiportaali. Arst vaatab

uuringu tulemused {ile ja annab tagasiside patsiendile ning maérab vajadusel ravi.

Spetsialist
vormistab
uuringu
tulemused

Spetsialist

Teostatakse

. vaatleb uuringu
uuring

tulemusi

Arst tellib uuringu Arsti tagasiside

patsiendile

Joonis 1. Uuringute protsess hetkel

Kéesoleva todga vilja pakutav néidisprotsess lisab tehisintellekti osa uuringu vaatlemise
ja tulemuste vormistamise vahele (Joonis 2). Spetsialist kiisib juurde mudeli jareldused ja

teeb nende pdhjal jareldused.
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Spetsialist
vormistab
uuringu
tulemused

Spetsialist

Teostatakse

X vaatleb uuringu
uuring

tulemusi jareldused

Arst tellib uuringu Arsti tagasiside

patsiendile

Joonis 2. Pakutav protsess lithidalt

Téapsemalt kirjeldab mudeli kasutamise protsessi Joonis 3. Koigepealt peab spetsialist ise
vaatlema uuringu tulemusi ning alles pérast seda saab ta périda siivadppemudelilt
(edaspidi mudel) leidusid, kuigi automaatanaliiis on eelnevalt tehtud pérast uuringu
masinast valjumist. See vildib olukorda, kus mudel tdmbab oma leidudega tédhelepanu
eemale ja seejuures voib jadda moni teine leid markamata. Radioloogias on sellise néhtuse
jaoks kasutusel termin satisfaction of search (otsinguga rahulolu), mis kirjeldab olukorda,

kus radioloogiliselt kujutisel iihe abnormaalsuse leidmine segab teiste leidmist [4].

Spetsialist uurib iile mudeli leiud ja vordleb neid enda omadega. Kui spetsialist on mudeli
leidudega nous, saadetakse positiivne tagasiside mudelile ja tehisintellekti osa 16ppeb
sellega. Kui spetsialist pole ndus mudeli tulemustega, siis sdltuvalt volitusest ja soovist
saab ta teostada parandusi mudeli leidudes. Tagasiside ja parandusmirgendused (kui
tehakse) saadetakse edasi mudelile. Kui mudelile on médratud treener, vaatab ta
margendused koos olemasolevate parandustega iile, teostab vajadusel omad parandused
ja saadab need edasi mudeli iiletreenimiseks. Kui on vaja lihtsamat varianti protsessi
rakendamiseks, peaks tagasiside piirduma ainult tekstivormiga ja parandusmargenduste

tegemine jaaks treeneri iilesandeks.
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Spetsialist Spetsialist parib

Teostatakse

. vaatleb uuringu juurde mudeli
uuring

tulemusi jareldused

Arst tellib uuringu

_____________________ -t —————— e e =

Kas spetsialistil
on digus/soov
teha parandus-
margendusi? Spetsialist
Tagasiside Jah =] petsialis
teostab
saadetakse X
i parandus-
mudelile Jah "
margendused
Kas spetsialist ja B
mudel on samal
meelel?

Tagasiside
saadetakse
mudelile

Vale leid jaab
ootama
Ulevaatajat

Kas mudelile on

= X méaratud

treener?

Jah

Kas margendused

= X vajavad

kohendamist?

Jah

Margendused
kasutatakse
mudeli
Uletreenimisel

Treenija
kohendab

margendusi

Spetsialist

vormistab
uuringu

tulemused

Arsti tagasiside
patsiendile

Joonis 3. Pakutav protsessi mudel

Alternatiivina pakutakse vélja ka versioon protsessist, kus puudub eraldi mudeli treener
(Joonis 4). Sellisel juhul on madratud spetsialistid, kellel on vdimekus teostada ise

parandusmargendusi ja seejérel saata need otse mudelile iiletreenimiseks.

15



Pérast leidude iilevaatamist vormistab spetsialist uuringu tulemused ning need saadetakse

koos mirgendustega patsiendiportaali, kust uuringule saatnud arst need kétte saab.

Spetsialist Spetsialist parib

Teostatakse

. vaatleb uuringu juurde mudeli
uuring

tulemusi jareldused

Arst tellib uuringu

Kas spetsialist on
maaratud
treeneriks ?

Spetsialist
teostab
parandus-
margendused

Tagasiside
saadetakse
mudelile

Kas spetsialist ja

mudel on samal
meelel?

\ale leid jaab Mérgendused
kasutatakse

ootama .

U i mudeli

lUlevaatajat } eli
Uletreenimisel

\ _____________________________________ I D /

Spetsialist
vormistab
uuringu
tulemused
Arsti tagasiside

patsiendile

Joonis 4. Pakutav protsessi mudel, kus spetsialist on treener

2.1.1 Oige mudeli toévoo kiivitamine

Mudelid on enamasti iihe kitsa leiu tuvastamiseks, seega on oluline protsessis on
seadistada, millise mudeli td6voog kéivitada millise kujutise korral. Seda saab hinnata
DICOM kujutistes paiknevate metaandmete hulgast — naiteks silt (0018,0015) [5] tdhistab
vaadeldud kehaosa (BodyPartExamined), millel vaéartused saavad nditeks olla rindkere
(CHEST), koht (ABDOMEN) ja rind (BREAST). Selle vélja abil saab uuritava piirkonna
jargi kdivitada mudeleid. Silmas tuleb aga pidada, et igal juhul see ei sobi, sest nditeks nii

mehel kui naisel on vaagen, aga eesndirme mudelit on motet rakendada ainult mehel.
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Alternatiiv oleks otsida votmesonu uuringu Kirjelduse (StudyDescription) sildilt
(0008,1030).

2.2 Andmete kasutamine

Isikuandmete kaitse seaduse [1] raames paika pandud andmekaitseméérused rakenduvad
ka meditsiiniteadusele. Andmekaitsemédrused kehtivad ainult isiklikele andmetele —
andmetele, mille abil saab tuvastada indiviidi [6]. Nime ja aadressi kustutamisest
tavaliselt ei piisa anoniimiseerimiseks, néditeks USA 1990. aasta rahvaloenduse andmeid
uurides leiti, et 87% juhtudel piisab andmete isikustamiseks postiindeksist, soost ja

stinnikuupéevast [7].

Tdeliselt anoniimiseeritud andmeid ei saa seostada indiviidiga, mis tdhendab, et andmete
verifitseerimine pole ka voimalik. Pseudoniimiseeritud andmetel on tavaliselt isiku
tuvastamist voimaldavad andmekirjete viljad asendatud tihe voi mitme viljamoeldud
identifikaatoriga [8]. Kuna seda saab veel kasutada isiku uuesti tuvastamiseks,
klassifitseeruvad pseudoniimiseeritud andmed samuti isikuandmeteks ja kuuluvad

Oigusakti reguleerimisalasse [9].

Euroopa Liidus on meditsiiniseadmete definitsioonis loetletud muuhulgas tarkvara, mida
kasutatakse meditsiinilisel eesmérgil haiguste, vigastuste, patoloogiliste protsesside
uurimiseks ning diagnoosimiseks [10]. Radioloogias ja meditsiinis {ildisemalt, peaks
tehisintellekti meditsiiniseadmed kasutatav siivadpe pakkuma patsientide kohta infot ilma
nende isikuandmeid vajamata. Isikuandmete kaitse iildmadrusest ldhtudes peaks
igasugune andmet6otlus olema opt-in ning tarbija ndusolek andmete kasutamiseks peab
olema selge. See on kriitiline juhul, kui on vaja kasutada uuringuid mudelite treenimiseks
vOi parandamiseks. Automaatanaliiiisi tegemine ise oleks osa uuringu tegemiseks ja

seeldbi ei vajaks eraldi ndusolekut.

2.2.1 Andmete hoiustamine

Eelnevat silmas pidades peab viltima isikustavate uuringute valjumist haiglasisestest
stisteemidest. Eristama peaks vidhemalt nelja DICOM serverit — esiteks iihte, kus
paiknevad tehtud uuringud, sellele vastab Eestis pildipank ehk PACS. Andmete
vahendamiseks on vaja serverina automatiseerimisteenust, mis kditub kui marsruuter

tilejadanud kolme serveri vahel. Lisaks on juurde vaja serverit, kuhu saadetakse uuringud
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késitsi mérgenduste tegemiseks, mida ka hiljem hoiustada mudeli tdiendava treenimise
jaoks. Et mitte vastuollu minna Isikuandmete kaitse iildmiirusega (IKUM), peab
mudelile saadetavad uuringud eelnevalt anoniimiseerima haigla pinnal. Joonis 5 kirjeldab

kahe esimese serveri kasutamist margendamisele saatmise protsessis.

Esialgsele margendamisele saadetavate uuringute valik peaks olema radioloogi
tookorralduslik otsus. Radioloog peab ise jdlgima, kas tal on treeningandmetes piisavalt
normi- ja patoloogilisi leidusid. Hilisemas faasis, kui mudel juba to6tab, piisaks Kui
parandusmérgendamisse saata vaid vigaste hinnangutega uuringud. Kuna andmemahud
on suured, peaks andmete hoiustamise realiseerima kohalikul kettal. Vajadusel on

voimalik leida ka sobiv pilvepakkuja.

- Automatiseerimis- Mudeli
Pildipank
teenus andmebaas
- -
__ -
V2 N
Kujutis
Valib valja Kujutis Kujutis anonumi saadetakse
kujutise saadetakse valja seeritakse analldsi-
serverile

Radioloog

Joonis 5. Uuringute saatmine mérgendamisse

Viimaks on juurde vaja serverit, kuhu saadetakse kujutised automaatselt mudeli
kasutamiseks. Joonis 6 kujutab andmete liikumist jéreldamise protsessis. Uuringust
tulevad andmed pseudoniimiseeritakse haigla pinnal automatiseerimisteenuses, seejérel
saadetakse analiilisiserverile. Pdrast analiiiisi kustutatakse andmed analiilisiserverist ja
tagastatakse kujutis automatiseerimisteenusele, mis saadab depseudoniimiseeritud
kujutise koos analiiiisiga pildipanka. Kui on eelnevalt saadud patsiendi ndusolek, voib
andmed kasutada ka anontimiseeritud kujul véljaspool haiglat mudelite treenimiseks ja

parandamiseks, kui nditeks mudel on vale hinnangu andnud.
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. . Automatiseerimis-
Uuringu masin

teenus 4 N\
— — Kuijuti iuti
S— S — ujutis Kujutis
——— e SR >| depseudoniimi- saadetakse
- - seeritakse pildipanka
H /7 ‘_ \_ J
AV v
N
Kujutis tuleb Kujutis Kujutis Tagatatakse
: L saadetakse o
uuringu pseudonimi- A anallusi
. . anallilsi-
masinast seeritakse . tulemus
serverile
Y, Pildipank

'4|

Anallisiserver

Joonis 6. Andmete liikumine jareldamise protsessis

2.3 Mudeli treenimine

Kui anoniimiseeritud treeningandmed on joudnud mérgendamiskeskkonda, saab alustada
margendamisprotsessiga (Joonis 7). Treener avab méargendamisekeskkonna ning périb
mirgendamata uuringuid. Kui neid leidub, siis teostab ta margendused, salvestab ning
edastab mudelile treenimiseks. Mudeli tdiendavaks treenimiseks tuleb margendada piisav
kogus pilte. Kirjeldatud protsessi saab kasutada nii mudeli esialgses treenimisfaasis kui

ka to6tava mudeli parandamisel.

Kas on piisavalt
pilte uueks
) treenimiseks?

Treener teostab X Jah Mudeli
margendused

) treenimine
Mudeli

andmebaas e

.'--. I E

Treener parib
uuringu

Treener sulgeb
margendus-
keskkonna

Treener avab E
margendus-
keskkonna

Joonis 7. Mirgendamise protsess
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2.4 Mudeli kasutamine jareldamisel

Kasutades mudelit jirelduste tegemisel, tuleb samuti jargida IKUMi. Kuna siinkohal on
uuringut tehes patsient juba ndustunud oma andmete to6tlemisega, siis piisab uuringu
pseudoniimiseerimisest mudeli hinnangu périmiseks. Sel juhul ei ole masindppe mudel
voimeline uuringut isikustama, kuid haiglasiisteem suudab tagastatud uuringu tulemust

seostada patsiendiga.

Protsessi tehisintellekti hinnangu kiisimiseks kirjeldab Joonis 8. Pseudoniimiseeritud
uuring saadetakse paringuga mudelile. Mudel vatab selle vastu, laseb oma algoritmist 14bi
ning lisab juurde margendused. Seejarel tagastab ta paringu tulemuse koos uuringuga ja
see depseudoniimiseeritakse haiga siisteemis. Pérast jarelduste tegemist ja tulemuste

tagastamist andmed kustutatakse.
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Kasutaja kisib
mudelilt hinnangu

Uuring pseudo-
nimiseeritakse

Automatiseerimis
teenus

Rakendus
saadab uuringu
mudelile
hindamiseks

1

( Uuringu hindamine mudelis )

-—
-

Mudeli
andmebaas

Margendused
lisatakse
uuringule

Uuring lastakse
mudelist labi

Andmed
saadetakse valja

Péaring saabub
mudelile

Tulemused
rakendatakse
depseudo-
nimiseeritud

uuringule o
Pildipank

Mudeli hinnang
jouab kasutajani

Joonis 8. Mudeli kasutamise protsess

2.4.1 Tagasiside andmine

Mudel peab vdimaldama ka tagasiside vastu votta. Kuna haiglate vahel voivad olla
kasutuses erinevad kujutiste vaaturid, peaks tagasiside andmine olema sdltumatu
vaaturist. DICOM pildid ei toeta linkide lisamist, kuid see-eest toetavad piltide lisamist
kihtidena. Seega pakutakse kiesoleva tooga vilja, et tagasiside andmiseks lisatakse
hinnanguga DICOM i kiilge QR-koodiga pilt, mis suunab tagasiside andmise keskkonda.
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3 Realiseeritud prototiiiip

Jargnevas peatiikis Kirjeldatakse prototiiiibi tehnilisi ndudeid ning tarkvara MONAI, mille
pohjal realiseeriti prototiilip eksperimentide tegemiseks. Alampeatiikk 3.1 Kirjeldab
iildisemalt MONAI voimekusi, seejirel kaardistatakse nduded ning selgitatakse siivitsi

MONAIs sisalduvaid komponente.

3.1 MONAI

Projekt MONAI algatati NVIDIA ja King’s College Londoni poolt, et luua tehisintellekti
teadlaste kogukond heade tavade arendamiseks ja jagamiseks [3] meditsiiniliste kujutiste
analiiiisiks. MONAI on avatud lahtekoodiga PyTorchi peal iiles ehitatud raamistike kogu,
mille eesmérk on kiirendada innovatsiooni meditsiinilistes piltuuringutes. Tehisintelleki

elutsiikkel on jagatud kolmeks:

1. MONAI Label — intelligentne mérgendamistoriist, mis kasutab margendamiseks
kuluva aja ja vaeva vahendamiseks tehisintellekti. Mudel opib pidevalt kasutaja

interaktsioonide abil.

2. MONAI Core — MONAI lipulaeva teek, mis pakub domeeni-spetsiifilisi
voimekusi meditsiiniliste mudelite treenimiseks. Voimekused sisaldavad endas
meditsiini-spetsiiflisi pilditeisendusi, 3D segmentatsiooni algoritme nagu
UNETR ja AutoML raamistik DINTS.

3. MONAI Deploy - standard meditsiinilise tehisintellekti rakenduste
jooksutamiseks Kliinilises keskkonnas. MONAI Deploy loob sammud teadlastele

ja arstidele iteratiivseks t66vooks.

3.2 Andmete hoiustamine

Andmete hoiustamiseks tuleb kasutada DICOM failide salvestamist vdimaldavat serverit.
Server peaks toetama DICOMweb standardit. DICOMweb standard paneb paika kogumi
RESTful teenustest, mis voimaldab veebiarendajatel kasutada standardseid tooriistasid

[11]. REST on akroniiim REpresentational State Transferist (esinduslik
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olekuedastamine), mis veebi API’de ja teenuste arhitektuuristiil koos oma pohimétete ja

piirangutega [12].
DICOMweb defineerib viis teenust [11]:

e Pirimine (Query, QIDO-RS), mille abil otsida DICOM objekte. Sellega saab

parida patsiendipohiselt uuringuid, mille kdigus saadetakse unikaalsed

identifikaatorid, millega naiteks edasisi teenuseid kasutada [13].

e Votmine (Retrieve, WADO-RS), mille abil votta DICOM objekte; samuti ka
tiksikute DICOM instantside votmiseks (WADO-URI).

e Salvestamine (Store, STOW-RS) DICOM objektide salvestamiseks.

e Toonimekiri (Worklist, UPS-RS), millega hallata toonimekirja kirjeid. Sellega
kirjeldatakse ka, kuidas teavitused ja tellimused to6tavad [14].

e Voimekused (Capabilities), millega périda konkreetse DICOMwebi 16pp-punkti
toetatud teenuseid [15].

Lisaks defineeritakse veel standardid andmete kodeerimiseks JSON ja XML

formaatidesse.

3.2.1 Orthanc

MONAIga iihildub mugavalt DICOM serverina Orthanc [16]. See on avatud ldhtekoodiga
meditsiiniliste piltide okosiisteem, mis vdimaldab PACS! (picture archiving and
communication systems, piltide arhiveerimise ja sidesiisteemid) siisteemide haldajatel
automatiseerida ja optimeerida haiglapdhiseid piltide liikumisi. Orthanc on loodud
arendajaid silmas pidades, voimaldades lihtsalt pistikprogramme ja vilist tarkvara luua

minimaalsete teadmistega DICOM standardist.

Tervishoiu asutustes kasutatav tehnoloogia meditsiiniliste piltide ja aruannete hoiustamiseks ning
edastamiseks [40].
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3.3 Piltide miirgendamine

Enne mudeli treenimist tuleb andmed ette valmistada. Parimat tdpsust on vOimalik
saavutada andmeid segmenteerides. See on kiill ajakulukam kui klassifitseerimine voi
piirdekastide joonistamine, kuid segmentatsioonide pdhjal treenitud mudel pakub selle
vorra tdpsemat hinnangut radioloogidele interpreteerimiseks. Jargnevas alampeatiikis

kirjeldatakse MONAI Labeli voimekusi segmenteerimise protsessi lihtsustamiseks.

3.3.1 MONAI Label

MONAI Label on avatud ldhtekoodiga platvorm tehisintellekti rakendustele, mille
eesmirk on 3D-meditsiiniliste kujutiste annoteerimisele kuluvat aega vdhendada. [17]
MONALI Label voimaldab teadlastel avaldada oma rakendusi teenustena, mida saavad
arstid kasutada ldbi oma eelistatud kasutajaliidese. MONAI Label toetab muuhulgas
serverirakendust OHIF ning kohalikult paigaldatud rakendust 3DSlicer.

MONAI Label rakendused on kittesaadavad teenusena 14bi MONAI Label Serveri, mis
avab funktsionaalsuse 1dbi RESTful API [17]. Andmehaldus MONAI serveris toetab nii
kohalikult salvestatud kui ka DICOMweb toega DICOM serveris paiknevaid

andmekogusid, andes vdoimaluse integreerida see oma PACSiga.

MONALI Label toetas kdesoleva t60 tegemise kdigus nelja annoteerimise viisi [17].
DeepGrow on interaktiivne segmenteerimise mudel, kus kasutaja juhendab
segmenteerimist positiivsete ja negatiivsete klikkidega. Positiivsete klikkidega
laiendatakse segmentatsiooni, kaasates huvipiirkondasid; negatiivsete klikkidega
vilistatakse segmentatsioonist huvivéliseid piirkondi. DeepGrow lubab mirgendada

ainult iihte mérgendit korraga.

DeepEdit laiendab DeepGrow’i klikipdhist segmentatsiooni, lubadest klikivaba
segmentatsiooni jareldamist ja klikipohist segmentatsiooni muutmist. See tdhendab, et
sihitakse kasutajakogemuse holbustamist, luues kasutajale esialgse ennustatud

segmentatsiooni maski, mida saab vajadusel parandada.

Scribbles-based Segmentation (kritseldustel pohinev segmentatsioon) lubab kasutajal

teostada vabakaelisi margendusi. Seda saab kasutada kahel eri viisil:
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1. Kritseldustel pdhinev veebipdhine tdendosuslik segmentatsioon, kus kasutaja
kritseldab segmentatsiooni genereerimiseks. Kasutaja teeb kritseldusi, mis
madratlevad huviobjektid ja tausta ning nende pdhjal ehitatakse tdendosuse
mudel, mis vdimaldab piiritleda huviobjekte. Kritselduste asemel on vdimalik

kasutada ka piirdekaste.

2. Kiritseldustel pohinev CNN (Convolutional neural network — konvolutsiooniline
narvivork) segmentatsiooni tdpsustamine, kus stivadppemudeli segmentatsiooni
tdiendatakse kritselduste pohjal. Eeltreenitud CNN mudeli kaasamine kritselduste

tegemisele vihendab oluliselt annoteerimisele kuluvat aega.

Automaatne segmenteerimine on mitte-interaktiivne algoritm, mis pohineb monel
MONAI Core’is olemasoleval CNNil, nditeks UNet’il. See on sarnane DeepGrow ja
DeepEdit struktuuriga, kuid ei voimalda sisendpildile anda lisakanalitega huviobjektide
ja tausta infot. Siiski saab automaatset segmentatsiooni hiljem manuaalselt muuta

tavaliste segmenteerimistooriistadega.

3.3.2 Niidisrakendused MONAI Labelis

Kéesoleva t60 tegemisel ajal oli MONAIs neli nédidisrakendust [18]. Radiology
(radioloogia, Joonis 9) rakenduses on nididismudelid interaktiivse ja automaatse
segmenteerimise teostamiseks radioloogilistel kujutistel. Muu hulgas sisaldab see UNet’1

ja UNETRI stivadppemudeleid kdhuddne organite segmenteerimiseks.

Labeling App for Radiography Imaging

Interactive and automated segmentation over
radiology images for 2D and 3D volumes.

Joonis 9. MONAI Radiology rakendus [18]
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Pathology (patoloogia, Joonis 10) rakenduses on niidismudelid interaktiivseks ja
automaatseks segmenteerimiseks mikroskoopia piltidel (WSI ehk DICOM Whole-Slide
Images, digitaliseeritud mikroskoobi slaidid [19]). Rakendus sisaldab endas nuclei mitme
sildiga segmenteerimist epiteel-, side- ja pehmete kudede rakkudel, neoplastilistel,

poletikulistele ja surhud rakkudel.

Labeling App for Microscopy Imaging

Interactive and automated segmentation
over pathology whole-slide images (WSI).

Joonis 10. MONAI Pathology rakendus [18]

Bundle (pundar, Joonis 11) rakendus vdimaldab kasutada mudeleid treenimiseks ja
jarelduste tegemiseks igal anatoomial. Bundle kasutab Model-Zoo -eeltreenituid

siivadppemudeleid segmenteerimiseks.

Bundle

Flexible Labeling with Customized Models

Integrating customized models for inference,
training or processing any target anatomies.

Joonis 11. MONAI Bundle rakendus [18]
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Endoscopy (endoskoopia, Joonis 12) rakendus spetsialiseerub interaktiivse ja automaatse
segmenteerimise tegemisele 2D kujutistel endoskoopia kasutusjuhus. Koostoos
CVATiga plaanitakse demonstreerida tiielikult automatiseeritud aktiivse dppe tdovoogu

mudeli treenimiseks ja peenhdilestamiseks.

Endoscopy

Labeling App for Endoscopy Images

H KR I DN
L]

Interactive/automated segmentation, detection,
classification for endoscopy images.

Joonis 12. MONAI Endoscopy rakendus [18]

3.4 Mudelite treenimine MONALI Core’iga

MONAI Core on PyTorchi baasil pohinev tervishoiu siivadppe raamistik ning on omaks
votnud pohimdtte, et vdimekused peaksid olema arendatud, jérgides Pytorchi
pOhijuhiseid ja -mdtteid [20]. Tarkvara sisaldab endas komponente (Joonis 13)
andmekogudele (Data), Kkirjutajatele ja lugeritele (Readers ja  writers),
kahjufunktsioonidele (Loss functions), vorkudele (Networks, differentiable modules),
teisendustele (Transforms), C++ ja CUDA laiendustele (CSRC), jareldustele (Inference
modules), visualiseerimisele (Visualisations), meetrikaks (Metrics) ja optimiseerimiseks
(Optimizers). Et erinevaid komponente integreerida, sisaldavad moodulid endas veel
t6ovoo mootoreid (Workflow engines), siindmuse haldajaid (Workflow event handlers) ja
iteratsiooni ning epohhi-pdhiseid meetrika jélgijaid (Iteation, epoch-based metrics stats.

trackers).
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/ FOUNDATIONAL COMPONENTS: independent domain-specialised APls compatible with PyTorch programs

Readers & Loss functions MNetworks, Transform
: differentiable modules

vith 2 ing,

Inference modules

fier

Workflow engines " P Iteration, epoch-based metrics stats. trackers

Supervised trainer, evaluator i as event handlers of the engines
=

Joonis 13. MONAI Core moodulid [20]

Andmeteisendus ja rikastamine on olulised siivadppes, aidates kaasa andmetootlusele
alates piltide laadimisest failist kuni keerukate geomeetriliste andmete teisendamiseni
[20]. MONAI Core sihib pakkuda nii domeeni-spetsiifilisi kui ka meditsiiniliste kujutiste
stivadppes kasutatavaid teisendusi. Teisendused on mugavalt kokku pandavad

tootlemisvoogu.

3.5 Mudelite kasutamine jireldamiseks ja visualiseerimiseks MONAI
Deploy abil

Treenitud mudeleid saab seejdrel kasutada jarelduste (inglise keeles inference)
tegemiseks. Et jareldustest oleks ka kasu radioloogile, tuleb neid visualiseerida, nditeks

salvestades eraldi seeriana DICOMIi peale.

MONAI Deploy sihib saada meditsiiniliste tehisintellekti rakenduste arendamise,
testimise ja tarne standardiks [3]. Raamistik defineerib tehisintellekti juurutamise t66voo

(Al Deployment Workflow, Joonis 14) lébi nelja sammu:

1. App Development - Tehisintellekti rakenduste ja treenitud mudelite pakkimine
MAPiks (MONAI App Package, MONAI rakenduse pakett).

2. Inference Service - Jarelduste tegemise RESTful teenus MAPide jooksutamiseks.

3. Workflow Manage - Toovoo haldaja, kiivitab jarelduste tegemist vastavalt

seadistatud reeglitele

4. Informatics Gateway - Informaatika vérav tehisintellekti rakenduste
ithendamiseks PACSidega.
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Al Deployment Workflow

MOMNAI Deploy provides all the pieces for an enterprise-ready deployment pipeline. You can also use

each piece that you need and integrate it in to your own workflow.

Researcher and Developers

01.
@ oo . ot
Trained MONAI Deploy MONAI App
Model App SDK Package (MAP)
I
............................................................................. L.
|
Hospital Operations :
|
v
04. 03. 02.
-8~ -
MOMAI Depl MONAI Deploy )
FAGS Informatics C?gtggvuy Workflow Manager Inference Engine

. MONAI Subsystems - MONAI Artifacts ¢ Third-Party System

Joonis 14. MONAI Al Deployment Workflow [3]
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4 Eksperimendid prototiiiibil

Jérgnevas peatiikis kirjeldatakse MONALI tarkvara peal tehtud eksperimente. Kdigepealt
prooviti tiles seada to6voog kujutistel jarelduste tegemiseks. Seejirel tdiendati toovoogu
MONALI eeltreenitud mudelite pohjal, proovides lisada nii iihe kui ka mitme mudeliga
rakendust. Viimaks prooviti treenida MONAI Core abil ise mudel, pakkida see
rakenduseks ja lisada see eraldi to6voogu. Ise treenitud kopsuhaiguste klassifikatsiooni
mudelid katsetati 1dbi ka kéesoleva t60 kaasjuhendaja hangitud Eestis tehtud

kopsurdntgenite peal.

4.1 Jarelduste tegemine MONAI Deploy Expressi niitel

Mudelite katsetamiseks seati juhendi® abil serverisse iiles MONAI Deploy Express
keskkond Dockeri konteineri peal. Deploy Express on kompaktsem versioon MONAI
Deploy todvoost, mille eesmirk on lihtsustada MONAI mudelite testimist ja valideerimist
varajases toovoo iilesseadmise faasis, kus on olulised lihtne kasutus ja kiire stardiaeg.
Niidisrakendus paljastab pordi 8042 peal Orthanc DICOM Serveri, mille peale laeti t66
kaigus tiles ndidisuuringud. Turvalisuse suurendamiseks liikati sisse Ortancis olemasolev
autentimine. Seejérel valmistati ette Docker Image MONAI mudeli rakendusest (edaspidi
MAP). MAP seadistus tehti json failis ning saadeti pordil 5000 olevale t66voo haldajale
(workflow manager) kdsu abil (Joonis 15), kus toovoog.json asendati vastava faili
nimega.

curl --request POST --header 'Content-Type: application/json' --data
"@sample-workflows/toovoog.json" http://localhost:5001/workflows

Joonis 15. Kasklus MAP seadistuse saatmiseks MONALI t66voo haldajale

Seejarel navigeeriti Orthancis sobiva uuringu alla ja kiivitati Interact meniitist kasklus

Send to DICOM modality, mis itereeris 1dbi koik seadistatud t66vood, mis omakorda

1 https://github.com/Project-MONAI/monai-deploy/tree/main/deploy/monai-deploy-express#running-a-
monai-deploy-workflow
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hindasid oma parameetrite pohjal, kas teostada hinnangu andmist kujutisel. Rakendatud
MAP hinnangud lisati DICOM kujutisele kiilge uue seeriana.

4.2 MONAI eeltreenitud mudelid

MONAI Model Zoo! pakub mitmeid eeltreenitud mudeleid, millest mdningad katsetati
labi kdesoleva t60 raames. Kéesoleva to6 tegemise ajal pakkus Model Zoo eelkdige 3D
segmenteerimise mudeleid kompuutertomograafia uuringutele (CT), kuid ka mdningaid
annoteerimise, MRT uuringute segmenteerimise, mikroskoopia uuringute ja muid

mudeleid.

4.2.1 Eesndirme segmenteerimine — niide iihe mudeli pohjal

MONALI Deploy Expressi tdovoogu prooviti tdiendada eesndérme segmenteerimise
mudeliga. MONAI Model Zoost vaeti mudel (Prostate mri anatomy), mis oli treenitud
UNet arhitektuuril T2w MRT kujutiste 3D segmenteerimiseks. Mudeli MAPiks
tegemiseks kasutati juhendit?. Loodi rakendus nimega ai_prostate_seg_app, mis pakiti
koos mudeliga MAP Docker Image’iks nimega prostate_seg_app. Seejarel lisati mudeli
konfiguratsioon multiple-workflows.json faili, kus task_destinations alla tépsustati
tingimus, et DICOM kujutisel peab olema uuritud kehaosa silt (0018,0015) [5] vaartusega
CHEST (rindkere).

Uuendatud t66voo json saadeti todvoohaldajale. Seejérel saadeti testpildid jareldamisele.
Testimiseks kasutati kujutisi Cancer Imaging Archive’ist® ning jérelduste

visualiseerimiseks kasutati MITK Workbench rakendust®.

Joonis 16 visualiseerib esimest DICOM kujutist, millel jareldusi tehti. Kaasjuhendaja

hinnangul oli segmentatsioon péris tapne.

1 https://monai.io/model-zoo.html

2 https://docs.monai.io/projects/monai-deploy-app-
sdk/en/latest/getting_started/tutorials/monai_bundle_app.html

3 https://www.cancerimagingarchive.net/nbia-search/?CollectionCriteria=PROSTATE-MRI
4 https://www.mitk.org/wiki/The_Medical_Imaging_Interaction_Toolkit_(MITK)
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Joonis 16. Eesnddrme segmenteerimise dnnestunud ndide

Joonis 17 kujutab teist eesnddarme MRT néidet, mille jareldamise t66voogu rakendati.

Sellel on ndha, et segmenteerimine on kaootiline ja ebatédpne.

Joonis 17. Eesndérme segmenteerimise ebadnnestunud nédide

Mudeli rakendus ja konfigureeritud to6voo failid on kéttesaadavad lisas 2 kirjeldatud

lingiga.
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4.2.2 Kohunidirme ja maksa segmenteerimine - Mitme mudeli rakendamine

Lisaks prooviti lisada MONAI Deploy Expressi mudelite hulka MAP, mis pohines
mitmel Model Zoos oleval mudelil. Selleks kasutati juhendit!, mille abil tdmmati
kShunddrme ja maksa segmenteerimise mudelid koos niidis-DICOMiga arhiivis
ai_multi_model_bundle_data.zip. Mudelitest ja monai-deploy-app-sdk repositooriumis
olevast ai_multi_ai_app rakendusest loodi MAP Docker Image. Seejarel seadistati
Deploy Expressi multiple-workflows.json fail. Task_destinations alla lisati mudel koos
tingimusega, et DICOM Kkujutisel peab olema uuritud kehaosa silt (0018,0015) [5]
viirtusega ABDOMEN (k&ht). Ulejisnud seadistused tehti analoogselt niitega.

Seadistatud json fail saadeti toovoohaldajale, seejarel kaivitati DICOM kujutisel Send To
Dicom Modality. Naidiskujutisena kasutati arhiivis olevat DICOM kujutist. Tulemust

visualiseeriti MITK Workbench? rakenduse abil (Joonis 18).

Joonis 18. KShunéddrme ja maksa samaaegne segmenteerimine MONAI mudeli abil

1 https://docs.monai.io/projects/monai-deploy-app-
sdk/en/latest/getting_started/tutorials/multi_model_app.html

2 https://www.mitk.org/wiki/The_Medical_Imaging_Interaction_Toolkit_(MITK)
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4.3 Mudeli treenimise ja jireldamise to6voogude prototiiiip

MedMNIST kopsupéletiku andmekogu niitel

Seejérel prooviti MONALISs 1dbi ise mudeli treenimise todvoog. Valmis mudel pakendati
MAP rakenduseks, konfigureeriti MONAI Deploy Expressis ja kasutati testkujutistel

jarelduste tegemiseks.

4.3.1 Mudeli treenimine MedMNIST PneumoniaMNIST andmekogu pdhjal

Kdigepealt treeniti analoogselt juhendile! kopsupdletikku tuvastav mudel. Treenimiseks
kasutati MedMNIST [21] [22] kopsurdntgenitel pohinevat kopsupdletiku andmekogu
PneumoniaMNIST [23]. Kogu sisaldas endas 5856 kujutist tervetest ja pdletikuga
kopsudest. Andmekogu kujutistel tuli skaleerida intensiivsus, lisaks suurendada
modtudele 64x64, kuna algselt olid nad suurusega 28x28 pikslit. Seejarel rakendati
andmete rikastamise funktsioone, mis sisaldasid endas suvalisi keeramisi, po6ramisi ning
suurendamisi ja vdhendamisi. DenseNet121 mudelit treeniti 10 epohhi, saavutades
parima ROC-kdvera aluse pindala vdartusega 0.9954 10. epohhil (Joonis 19), mis on

vorreldav MedMNIST enda tehtud vdrdlusuuringute? parima viirtusega 0.991.

Epoch Average Loss Val AUC
0.45
0.40 0.99 -
0.35
0.98 -
0.30
0.25 0.97 4
0.20
0.96
0.15
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
epoch epoch

Joonis 19. Kopsupdletikku klassifitseeriva mudeli treenimise meetrika

1 https://docs.monai.io/projects/monai-deploy-app-sdk/en/latest/notebooks/tutorials/02_mednist_app.html

2 https://medmnist.com/
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Mudeli treenimise vihik on kéttesaadaval lisas 3 viidatud lingil. Tabel 1 kajastab mudeli

tdpsust andmekogu testhulga peal.

Tabel 1. PneumoniaMNIST kopsupdletiku klassifitseerimise mudeli tdpsuse klassifikatsiooniraport

precision recall f1-score support
none 0.9464 0.6795 0.7910 234
pneumonia 0.8355 0.9769 0.9007 390
accuracy 0.8654 624
macro avg 0.8910 0.8282 0.8459 624
weighted avg | 0.8771 0.8654 0.8596 624

4.3.2 Pakendamine rakenduseks

Sarnaselt eelnevate nididetega loodi seejarel mudeli kasutamiseks rakendus
ai_pneumonia_classifier_app. Kuivord eelnevalt oli tegemist segmenteerimise
rakendustega, mis viljastasid jdreldamise kdigus segmenteerimise maske, siis
kopsupdletiku klassifitseerimise rakendus véljastas hinnangu, kas kujutisel leidus pdletik
voi mitte. Tekstilise MONAI klassi
DICOMTextSRWriterOperator abil. Mudel pakiti koos rakendusega MAP Docker

véljundi lisamist toetas
Image’iks nimega pneumonia_app ja konfigureeriti eralditdovoona failis pneumonia-
wf.json (vt lisa 3). Rakendus konfigureeriti otsima CR-modaalsuseid ehk rontgeneid ning
toovoo konfiguratsiooni task_destinations alla tdpsustati tingimus, et DICOM kujutisel
peab olema uuritud kehaosa silt (0018,0015) [5] vaartusega CHEST (rindkere).
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4.3.3 Jareldamine testkujutistel

Koigepealt katsetati mudeli todtamist RSNA Pneumonia Detection Challenge!
andmekogu paaril pildil, et ndha, kuidas tulemusi kuvatakse. Kuna Orthanc ei toetanud
sellise viljundi kuvamist, kasutati tulemuse visualiseerimiseks MicroDicom? rakendust.
Joonis 20 kujutab klassifitseerimise véljundit, mille vélja narratiivne kokkuvdte

(Narrative Summary) véartus Pneumonia iitleb, et pildil on kopsupdletik.

Patient: ea872d0d-d42c-4330-9c09-79%c3b0ab09 (male, Zea872d0d-d42c-4330-9c09-799bc3b0abl9)
Series: Pneumonia evaluation (#5178}

Manufacturer: MONAI Deploy App SDK (DICOM SR Writer)

Completion Flag: PARTIAL

Verification Flag: TUNVERIFIED

Content Date/Time: 2022-12-26 20:47:49

Diagnostic Imaging Report

Narrative Summary:
Pneumonia

Joonis 20. PneumoniaMNIST kopsupdletiku klassifitseerimise rakenduse véljund

4.4 Mudeli treenimise ja jireldamise toovoogude prototiiiip

MedMNIST mitme kopsuhaiguse andmekogu niitel

Olles veendunud lihtsama klassifikatsioonimudeli kasutatavuses, treeniti seejérel mudel
14 erineva kopsuhaiguse Klassifitseerimiseks. Valmis mudel pakendati MAP
rakenduseks, konfigureeriti MONAI Deploy Expressis ja kasutati testkujutistel jarelduste

tegemiseks.

4.4.1 Mudeli treenimine MedMNIST ChestMNIST andmekogu pohjal

Sarnaselt eelnevas alampeatiikis kirjeldatule treeniti seekord 14 erinevat kopsuhaigust
tuvastav mudel. Treenimiseks kasutati MedMNIST [21] [22] kopsurdntgenitel pdhinevat
kopsupdletiku andmekogu ChestMNIST [24]. Kogu sisaldas endas 112 120 Kkujutist

1 https://www.rsna.org/education/ai-resources-and-training/ai-image-challenge/rsna-pneumonia-detection-
challenge-2018

2 https://www.microdicom.com/
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erinevate leidudega kopsudest, kusjuures iihel pildil vdis olla mitu voi mitte tihtegi leidu.
Andmekogu kujutistel tuli skaleerida intensiivsus, lisaks suurendada mddtudele 64x64,
kuna algselt olid nad suurusega 28x28 pikslit. Seejarel rakendati andmete rikastamise
funktsioone, mis sisaldasid endas suvalisi keeramisi, pdoramisi ning suurendamisi ja
viahendamisi. DenseNet121 mudelit treeniti 100 epohhi, saavutades parima ROC-kdvera
aluse pindala vaartusega 0.7303 29. epohhil (Joonis 21), mis on vorreldav MedMNIST

enda tehtud vordlusuuringute® parima véirtusega 0.778.

Epoch Average Loss Val AUC

0.73 1
1.9

0.72 4
1.8
0.71 1

177 0.70 1

16 0.69

0.68
1.5 1
0.67
1.4
0.66

1.3+
0.65

T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
epoch epoch

Joonis 21. ChestMNIST kopsuhaiguseid klassifitseeriva mudeli treenimise meetrika

Mudeli treenimise vihik on kéttesaadaval lisas 4 viidatud lingil. Tabel 2 kajastab mudeli

erinevate haiguste tuvastamise tépsust andmekogu testhulga peal.

Tabel 2. ChestMNIST kopsuhaiguste klassifitseerimise mudeli tdpsuse klassifikatsiooniraport

precision recall fl-score support

atelectasis 0.2052 0.0880 0.1232 2420
cardiomegaly | 0.2547 0.0704 0.1104 582

effusion 0.2638 0.2923 0.2773 2754
infiltration 0.2433 0.2115 0.2263 3938
mass 0.2092 0.0600 0.0933 1133
nodule 0.3333 0.0007 0.0015 1335
pneumonia 0.0000 0.0000 0.0000 242

pneumothorax | 0.1817 0.1111 0.1379 1089

L https://medmnist.com/
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consolidation | 0.0000 0.0000 0.0000 957
edema 0.1282 0.0121 0.0221 413
emphysema 0.1034 0.0118 0.0212 509
fibrosis 0.0000 0.0000 0.0000 362
pleural 0.3333 0.0014 0.0027 734
hernia 0.0000 0.0000 0.0000 42
none 0.5300 0.8737 0.6597 11928
accuracy 0.4401 28438
macroavg 0.1857 0.1155 0.1117 28438
weightedavg 0.3475 0.4401 0.3575 28438

4.4.2 Pakendamine rakenduseks

Analoogselt kopsupdletiku klassifitseerijaga loodi mudeli kasutamiseks rakendus
ai_chest_classifier_app. See rakendus viljastas hinnangu, kas ja milline kopsuhaigus voib
kujutisel olla. Lisaks konfigureeriti rakendus nii, et vdljundil oleksid kdikidele haigustele
antud hinnangud. Tekstilise védljundi esitamine realiseeriti taaskord MONAI Kklassi
DICOMTextSRWriterOperator abil. Mudel pakiti koos rakendusega MAP Docker
Image’iks nimega chest_classifier ja konfigureeriti eralditoovoona failis chest-
classification-wf.json (vt lisa 4). Rakendus konfigureeriti otsima CR-modaalsuseid ehk
rontgeneid ning to6dvoo konfiguratsiooni task_destinations alla tdpsustati tingimus, et
DICOM kujutisel peab olema uuritud kehaosa silt (0018,0015) [5] véartusega CHEST
(rindkere).

4.4.3 Jareldamine testkujutistel

Kodigepealt katsetati mudeli tootamist sama RSNA Pneumonia Detection Challenge?
andmekogu paaril pildil, et ndha, kuidas tulemusi kuvatakse. Mudeli jareldus lisati eraldi

seeriana uuringu alla (Joonis 22).

! https://www.rsna.org/education/ai-resources-and-training/ai-image-challenge/rsna-pneumonia-detection-
challenge-2018
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Saturday, December 31, 2022

Chest X-Ray evaluation
Status: Unknown

Modality: SR 1 o
BodyPartExamined: CHEST

SerieslnstanceUID: 1.2.826.0.1.5680043.8.498.93953010523860371799441454117 347096608

Serieshumber: 5403

Pneumonia evaluation

Status: Unknown

Modality: SR 1 o
BodyPartExamined: CHEST

SeriesinstanceUID: 1.2.826.0.1.3680043.8.498.5067944157215757220998694 3273088297727

Serieshumber: 4402

view: AP

Status: Unknown

Modality: CR q 0
BodyPariExamined: CHEST

SeriesinstancelID: 1.2.276.0.7230010.3.1.3.8323329.1488.1517874291.205429

SeriesNumber: 1

Joonis 22. Mudeli véljund uue seeriana

Tulemuse visualiseerimiseks kasutati taaskord MicroDicom! rakendust. Joonis 23
kujutab klassifitseerimise viljundit, mille vilja narratiivne kokkuvote (Narrative
Summary) vaartus predicedresult: none iitleb, et pildilt ei suudetud kopsupdletikku

tuvastada.

Diagnostic Imaging Report

Narrative Summary:
Predicted result: none
atelectasis: 0.46762994
cardiomegaly: -2 0958745
effusion: 0.5455918
infiltration 1. 3054401
mass: -2 5430744
nodule: -2.7591002
pneumonia~ -4 301213
pneumothorax- -2 3293078
consolidation 0.5200945
edema: -3.8921022
emphysema- -1.9232446
fibrosis: -7.388486
pleural: -3.4501626
hernia- -10.787163

none: 2.147748

Joonis 23. Kopsuhaiguste klassifitseerimise véljund

L https://www.microdicom.com/
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4.5 Mudeli treenimise ja jireldamise toovoogude prototiiiip

ChestXRay2017 andmekogu niitel

Seejarel prooviti MONAIga 1dbi mudeli treenimise toovoog ChestXRay2017 andmekogu
pohjal. Valmis mudel pakendati MAP rakenduseks, konfigureeriti MONAI Deploy

Expressis ja kasutati testkujutistel jarelduste tegemiseks.

4.5.1 Mudeli treenimine ChestXRay2017 andmekogu pohjal

Kdigepealt treeniti analoogselt juhendile! kopsupdletikku tuvastav mudel. Treenimiseks
kasutati kopsurontgenitel pohinevat andmekogu ChestXRay2017 [25], mis sisaldas 5863
tervet ja poletikuga kopsude kujutist. Kolme vai nelja kanaliga kujutised teisendati {ihele,
kujutistel skaleeriti intensiivsus ning toodeldi iihtele suurusele 256x256 pikslit. Andmete
rikastamiseks kasutati suvalisi pooramisi ja keeramisi. DenseNet121 mudelit treeniti 100
epohhi, saavutades parima ROC-kovera aluse pindala vaidrtusega 0.9955 64. epohhil.

Epoch Average Loss Val AUC
1.00 4

0.5 1
0.98 1

0.4 1
0.96 4

0.3 1
0.94 A

0.2 1 0.92 4

0.1 1 0.90 4

0.0 4 0.88 4

] 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
epoch epoch

Joonis 24. ChestXRay2017 kopsupdletikku Klassifitseeriva mudeli treenimise meetrika

Mudeli treenimise vihik on kittesaadaval lisas 5 viidatud lingil. Tabel 3 kajastab mudeli

tapsust andmekogu testhulga peal.

L https://docs.monai.io/projects/monai-deploy-app-sdk/en/latest/notebooks/tutorials/02_mednist_app.html
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Tabel 3. ChestXRay2017 kopsupdletiku klassifitseerimise mudeli tépsuse klassifikatsiooniraport

precision recall f1-score support
none 0.9767 0.5385 0.6942 234
pneumonia 0.7818 0.9923 0.8746 390
accuracy 0.8221 624
macro avg 0.8793 0.7654 0.7844 624
weighted avg | 0.8549 0.8221 0.8069 624

4.5.2 Pakendamine rakenduseks

Mudeli kasutamiseks loodi rakendus ai_pneumonia2_classifier_app. Sarnaselt eelnevate
ndidetega viljastas klassifitseerimise rakendus hinnangu, kas kujutisel leidus pdletik voi
mitte. Mudel pakiti koos rakendusega MAP Docker Image’iks nimega pneumonia2_app
ja konfigureeriti eralditoovoona failis pneumonia2-wf.json (vt lisa 5). Rakendus
konfigureeriti otsima CR-modaalsuseid ehk rontgeneid ning té6voo konfiguratsiooni
task_destinations alla tdpsustati tingimus, et DICOM kujutisel peab olema uuritud
kehaosa silt (0018,0015) [5] vaartusega CHEST (rindkere).

4.6 Kopsupoletiku ja -haiguste klassifitseerimise mudelite testimine

Eestis tehtud rontgenite peal

Seejérel katsetati eelnevaid kopsurdntgenite mudeleid Eestis tehtud uuringute peal.
Selleks hankis kéesoleva t60 kaasjuhendaja 20 kujutist ilma leiuta ning 19 Kkujutist
kopsupoletikuga, mis ldbisid anoniimiseerimise. Anoniimiseeritud kujutised laeti iiles
serverisse ning saadeti jdrelduste tegemisele. Tabel 4 kajastab MedNMIST
andmekogudel treenitud mudelite hinnanguid. Esimene kopsupdletiku klassifitseerimise
mudel PneumoniaMNIST kogu pohjal andis igale kujutisele sama hinnangu.
Kopsuhaiguste klassifitseerimise mudel ChestMNIST pohjal ei tuvastanud kordagi
kopsupdletiku olemasolu seda tegelikult sisaldavatel kujutistel. Oigete hinnangute niitaja
10/39 = 0.256 ei iiletanud juhuslikkust.
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Tabel 4. MedNMIST andmekogudel treenitud mudelite jareldused Eesti rontgenkujutistel

Leiuta kujutised Kopsupdletikuga kujutised

Nimi | Kopsupdletiku | Kopsuhaiguste Nimi | Kopsupdletiku | Kopsuhaiguste
mudeli mudeli mudeli mudeli
hinnang hinnang hinnang hinnang

N1 Pneumonia None P1 Pneumonia Infiltration

N2 Pneumonia None P2 Pneumonia None

N3 Pneumonia None P3 Pneumonia Emphysema

N4 Pneumonia None P4 Pneumonia None

N5 Pneumonia None P5 Pneumonia None

N6 Pneumonia None P6 Pneumonia None

N7 Pneumonia Emphysema P7 Pneumonia None

N8 Pneumonia Emphysema P8 Pneumonia None

N9 Pneumonia None P9 Pneumonia None

N10 | Pneumonia Infiltration P10 | Pneumonia None

N11 | Pneumonia None P11 | Pneumonia None

N12 | Pneumonia Infiltration P12 | Pneumonia Infiltration

N13 | Pneumonia None P13 | Pneumonia Pneumothorax

N14 | Pneumonia Emphysema P14 | Pneumonia None

N15 | Pneumonia None P15 | Pneumonia None

N16 | Pneumonia Infiltration P16 | Pneumonia Emphysema

N17 | Pneumonia Infiltration P17 | Pneumonia None

N18 | Pneumonia Emphysema P18 | Pneumonia None

N19 | Pneumonia Emphysema P19 | Pneumonia None

N20 | Pneumonia Pneumothorax

4.6.1 Jareldamised ChestXRay2017 andmekogul pohineval mudelil enne ja pirast

ekslike hinnangute parandamist

ChestXRay2017 andmekogul treenitud mudel hindas leiuta kujutisi digesti 10 korral 20st,
see-eest kopsupoletikuga kujutisi 6 korral 19st. Seega digete hinnangute suhtearv 16/39

=0.410 jdi antud testandmete koguga siiski alla juhuslikkuse piiri 0.5.

Seejdarel sooviti ndha, kas valesti hinnatud rontgenkujutiste kasutamine mudeli
treenimisel suudab tilejadnud kujutiste hindamise tdapsust parandada. Selleks voeti valede
hinnangutega 5 leiuta ja 5 pdletikuga kujutist, lisati treeningandmete hulka dige sildiga ja
treeniti mudel uuesti (vt lisa 5). Vordlusena kasutatav tdiendamata andmekogu suhtearv
oli 16/29 = 0.552.

Taiendatud mudel andis rohkem valepositiivseid hinnanguid kujutistel, mida treenimisel
ei kasutatud — kui enne oli hinnati leiuta kujutisi digesti 10/15 korral, siis tdiendatud

mudelil ainult 6/15 korra. See-eest kopsupoletiku tuvastamine leiuga kujutistel paranes
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monevorra — enne tdiendamist hinnati tdiendtreenimisel mittekasutatud kujutisi digesti

6/14 kordadest; pérast tdiendamist hinnati digesti 9/14 kordadest. Uldine tipsuse suhtarv

Tabel 5 kajastab esialgse ja tdiendatud mudeli antud hinnanguid igale kasutatud

kujutisele.

Tabel 5. ChestXRay2017 andmekogul treenitud mudelite jareldused Eesti rontgenkujutistel

Leiuta kujutised Kopsupoletikuga kujutised

Nimi | Esialgse Téiendatud Nimi | Esialgse Téiendatud
mudeli mudeli hinnang mudeli mudeli hinnang
hinnang hinnang

N1 None Pneumonia P1 Pneumonia Pneumonia

N2 None None P2 None -

N3 None None P3 Pneumonia Pneumonia

N4 None Pneumonia P4 None -

N5 None None P5 None -

N6 None Pneumonia P6 None -

N7 Pneumonia - P7 None -

N8 Pneumonia - P8 None None

N9 Pneumonia | - P9 None None

N10 | Pneumonia - P10 | None None

N11 | None None P11 | None None

N12 | None Pneumonia P12 | None None

N13 | None None P13 | Pneumonia Pneumonia

N14 | Pneumonia - P14 | None Pneumonia

N15 | Pneumonia None P15 | None Pneumonia

N16 | None Pneumonia P16 | Pneumonia Pneumonia

N17 | Pneumonia Pneumonia P17 | None Pneumonia

N18 | Pneumonia Pneumonia P18 | Pneumonia Pneumonia

N19 | Pneumonia Pneumonia P19 | Pneumonia Pneumonia

N20 | Pneumonia Pneumonia
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5 Alternatiivne prototiiiip

Kéesoleva 16put6o algfaasis prooviti koigepealt ise valida vélja erinevad komponendid,
tooriistad ja teegid mirgendamis- ja jareldamisprotsesside jaoks. Seejirel avastati
alternatiivne tarkvara (kirjeldatud peatiikis 3), mis tdotas markimisvaarselt lihtsustada
protsesside iilesseadmist, ning esimene prototiilip jdi korvale. Jargnev peatiikk kaardistab

esimese prototiilibi realiseeritud sammud ja nende kdigus saadud teadmised.

5.1 Toovoog

Esimest katsetatud variandi mérgendamise to6voogu kujutab Joonis 25. Andmete
salvestamine toetus Microsoft DICOM Serverile. Kasutaja logis veebilehele, kust sai iiles
laadida ja ning vaadelda DICOM pilte. Seejérel paris konverteriteenus DICOMid, mis
konverteeris need NiFTi failideks, et saata need mudelile, ning png piltideks, mis saadeti
CVATI (Computer Vision Annotation Tool, interaktiivne video- ja pilditotlemise to0riist
tehisndgemises [26]). Seal tuli méératleda voi luua sobiv projekt miargendamisteks ning

see jdrel sai alustada piltide segmenteerimisega.

DICOM pildi
Uleslaadimine
serverisse

Kasutaja logib sisse
DICOM Serverisse -

Skript konverteerib ja .| Kasutaja logib sisse CVAT'
“| saadab pildi CVATI " lehele

Kas on
olemas pildile sobiv
projeki?

Kasutaja loob
ah— projekiis taski
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Joonis 25. Esialgselt realiseeritud mérgendamise to6voog
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Realiseeritud mirgendamise protsessist oli puudu veel CVATi mérgenduste eksportimine
NIfTI maskiks, mille abil koos NIfTI kujutisega treenida nnU-Netil pohinevat mudelit.
Seejiarel oleks olnud jargmine samm iiles seada GPU (Graphics processing unit,

graafikaprotsessor) voimekusega server, mille peal treenida nnU-Neti mudel.

Pérast méargenduste tegemist ja mudeli treenimist oleks jargnenud jareldamise protsessi
tilesseadmine. See oleks endast kujutanud sama DICOM serveri ja nnU-Neti serveri

omavahelist liidestamist pseudoniimiseeritud kujutiste hindamiseks.

5.2 Microsoft DICOM Server andmete hoiustamiseks

DICOM serverina katsetati Microsofti rakendust Medical Imaging Server for Dicom
(meditsiiniline pildiserver DICOMile, alampeatiikis edaspidi server). See on avatud
ldahtekoodiga DICOM server, mida on lihtne kasutusele votta Azure’is (Microsofti
pilveplatvorm) [27]. Server on .Net Core implementatsioon DICOMweb standardist.

Server on eelkdige loodud Azure’il todtamiseks, aga kdesoleva t60 raames kasutati
voimekust kohalikuks kasutuselevotuks [28]. Selleks kasutati Docker Compose’i, mis
voimaldas kdik vajalikud sdltuvused automaatselt kdivitada, vajamata arendusmasinas
muid paigaldamisi. Eraldi konteiner kédivitatakse SQL Serverile ja Azurite’ile, mis
emuleerib Azure Storage’it. Rohutatakse et lokaalne Azure Storage emuleerimine on
arendus- ja test-stsenaariumites kasutamiseks ning mittesobilik tootmis-stsenaariumites.
Seda eelkdige, kuna paroolid on arendusfailides, SQL server pole kriipteeritud,

autentimine on maha vdetud ning andmed ei sdili konteinereid taaskdivitades.

Serveril on lisaks veel voimekus paringule changefeed, mis pakub logisid kdikidest
muudatustest DICOM teenuses [29]. Logi on jérjestatud ja Kirjutuskaitstud ning

vOimaldab kéia teenuses 14bi loomiste ja kustutamiste ajaloo.

Serverit oli vordlemisi lihtne iiles seada, kui kasutajal oli eelnev kokkupuude Dockeriga.
Microsoft DICOM Server on kindlasti kaalumist vairt alternatiiv, kui naiteks kasutada
seda koos Azure’i pilveteenustega, kuid see paistis olevat eelkdige APIna kasutamiseks
moeldud. Lokaalsel kujul sai kiill sisse liilitada OHIF-vaaturi, kuid see jai mugavuse
poolest alla MONAI pakutud Orthancile, mis pakkus voimalust otse liidesest tiles laadida

faile, anoniimiseerida neid ja vélja saata analiiiisile.
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5.3 CVAT piltide méirgendamiseks

Mairgendamiskeskkonnana katsetati CVATi [26], mis on tasuta ja avatud ldhtekoodiga
videote ja piltide annoteerimise tooriist. CVAT valiti kiesoleva t66 raames katsetamiseks
oma kasutusmugavuse tottu. CVAT votab sisse tavalisemaid pildiformaate, DICOM

kujutisi ta vaikimisi ei toeta.

Kéesoleva t00ga seati iiles konverter, mis pdhines CVAT ldhtekoodis olevale DICOM
failide konverteril'. Modifitseeritud skript kasutas dra Microsoft DICOM Serveri
changefeed péaringut. Liihikeste intervallidega périti uusi muudatusi, sisemiselt arvel
pidades téodeldud muudatuste arvu. Kui muudatuse kirjel oli tegevuseks ,,lJoomine*
(Create) ja staatus polnud , kustutatud“ (Deleted), périti fail identifikaatoreid kasutades
ning teostati konverteerimine png’ks. Kuna DICOM failid vdivad sisaldada mitmeid pilte,
struktureeriti pildid uuringute (studies), seeriate (series) ja instantside (instances) pdhiselt

kaustadesse.

Skript toetas 8- ja 16-bitiste DICOM piltide konverteerimist, lisati juurde tugi ka 12-
bitistele piltidele. Tulevikku ettevaatavalt lisati samale konverterile ka tugi NiFTi-deks
teisendamiseks, mida vajab nnU-Net mudeli treenimisel. Konverter seati piisi Dockeri
konteinerina ja regulaarseid péaringuid tehti cron’i abil. Konverteri ldhtekood on

kéttesaadav lisas 6 oleva lingiga.

CVAT pakkus samuti valmis Dockeri konteinerit, mida ka rakendati. Seda aga
modifitseeriti, et anda ligipads konverteri piltide kaustale. Selleks tuli compose failis
spetsifitseerida volume nimega cvat_share, et kaust ilmuks CVATis iilesannet luues

Connected file share’i all (Joonis 26).

! Kittesaadav https://github.com/opencv/cvat/tree/develop/utils/dicom_converter, katsetati juhisega lingil
https://community.intel.com/t5/Blogs/Tech-Innovation/Artificial-Intelligence-Al/Medical-Data-DICOM-
Annotation-in-Computer-Vision-Tool/post/1335754
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Joonis 26. Ulesande loomine CVATis

CVAT vodimaldab méirgendamisel kasutada mitmeid mugavaid mirgendamistooriistasid,
lihtsamatest niiteks poliigoone ja ristkiilikuid. Voimekus on ka tehisintellekti
rakendavaid vahendeid kasutada. Eriti kasulik on niiteks OpenCV, mis punktide pdhjal
suudab automaatselt tdpsustada segmentatsiooni piire (Joonis 27).
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Joonis 27. Mérgendamine OpenCVga
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CVATiga mirgendamine oli viga mugav OpenCV abil, kuid see mugavus piirdus 2D
kujutistega. 3D seceriatega ldks protsess pikemaks ja tiititumaks. MONAI pakutud
margendamistooriistades seas oli muuhulgas CVAT, kuid seal oli ka alternatiive, mis

pakkusid mugavamat ja kiiremat kogemust eriti 3D kujutiste annoteerimisel.

5.4 nnU-Net mudelite treenimiseks ja jirelduste tegemiseks

Enne MONAI avastamist plaaniti kasutada nnU-Neti mudeleid. nnU-Net on esimene
segmentatsioonimeetod, mis on disainitud hakkama saama valdkonnas leiduva
andmekogu varieeruvusega [30]. Teek lubab standardiseeritud alustdde, et holbustada
teadlastel algoritmide vordlemist nnU-Netiga, karbist-vélja automaatselt seadistuvat
segmenteerimismeetodit eelkdige 3D kujutistele ning raamistikku
segmenteerimismeetodite kiireks arendamiseks. Lisaks pakub sama organisatsioon ka
teeki nnDetection [31]. Selle eesmidrk on siistematiseerida ja automatiseerida

meditsiiniliste objektide tuvastamise seadistamisprotsessi.

Uks tulevasi uurimiskiisimusi oleks, kuidas nnDetection mudeleid integreerida ka

MONALI t66voogu.
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6 Arutelu

Jargnevas peatiikis analiilisitakse kdesoleva t60ga pakutud automaatanaliiiisi protsessi
ning uuritud vdimalikke prototiiiipe. Seejdrel loetletakse voimalikud probleemid ning

viimasena kaardistatakse ettepanekud edasisteks arendusteks.

6.1 Automaatanaliiiisi tegemise protsess

Automaatanaliitisi protsesside kavandamisse oli kliendina kaasatud kéesoleva t66
kaasjuhendaja, kellel oli selleks ajaks aastaid kogemusi radioloogina ning alates 2022.
aastast tootas Ida-Tallinna Keskhaiglas radioloogiakeskuse juhatajana. Koos
kaasjuhendajaga kaardistati vajadused, mille pohjal plaaniti pakutavad protsessid ja
nduded. Need said omakorda valideeritud ja tagasisidestatud kaasjuhendaja poolt.

Mudeli tdpsuse kohta tagasiside saamine vOib osutuda keeruliseks. Tdendoliselt on
pakutud variantidest parim rakendada lihtsat tagasisidevormi, sundimata radiolooge ise

parandusmérgendusi tegema. Sisuliselt jargneks neli stsenaariumi:

1. Mudel tegi dige jarelduse, kuid radioloog ei anna tagasisidet. See pole kriitilise

tahtsusega.

2. Mudel tegi vale jarelduse, kuid radioloog ei anna tagasisidet. See on

problemaatilisem, sest jddb parandamata ebatidpsus mudelis.

3. Mudel tegi vale jarelduse ning radioloog annab selle kohta tagasisidet. Sel juhul
tuleb selgelt vilja tuua, et vigaselt mérgendatud kujutis saadetakse koos
kommentaariga iile vaatamisele ning kasutatakse vajadusel anoniimiseeritud kujul

mudeli iletreenimiseks.

4. Mudel tegi oige jarelduse ning radioloog annab vastava tagasiside. Sel juhul

mudelit iile treenima ei pea ning tagasiside ldheb statistikasse.
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6.2 Realiseeritud prototiiiip

Pakutud protsessi prototiiiibi realiseerimist alustati eri tiikkkide tiles seadmisega — vaja oli
DICOM serverit, margendamiskeskkonda, treenitavaid ja jareldusi pakkuvaid mudeleid
koos oma raamistikuga. Lisaks oli vaja need kodik omavahel liidestada — DICOM failid
oli vaja konverteerida margendamiskeskkonnale sobivasse formaati ja sinna saata;
margendused oli vaja konverteerida mudelitel kasutatavasse NiFTI formaati ning 16puks
tulemus visualiseerida ja seejdarel konverteerida tagasi seeriaks DICOM kujutisele.
Individuaalsete serverite iilessaamine ja nende omavaheline liidestamine osutus oodatust

keerulisemaks.

6.2.1 MONAI

Jooksvalt kdesoleva t60 jaoks kirjanduspéringuid tehes avastati uudne MONAI, mille
rakendused tundusid paljulubavad, voimaldades kiiret ja lihtsat lilesseadmist. Seejuures
tootas raamistik vihendada vajadust eclnevas 16igus kirjeldatud eraldiseisvate serverite
seadistamistele ja liidestamistele. Rakendused olid ka pidevas arenduses. 2022. aasta
novembris ilmunud artikkel [32] iitles, et NVIDA toetatud raamistikku oli alla laetud juba
tile 650 tuhande korra ning oli kasutusel néditeks Cincinnati lastehaiglas alates sama aasta
septembrist. Lisaks on MONAI-pohine tehisintellekti juurutusmootori platvorm AIDE
(Al Deployment Engine platform) leidnud kasutust Uhendkuningriikide Riiklikus
tervishoiuteenistuses, pakkudes tehisintellektil pohinevaid haiguse tuvastamise

vahendeid neljale haiglale, teenindades 5 miljonit patsienti aastas.

MONALI iilesseadmine oli tdesti kohati oluliselt lihtsam esimesest lahenduskdigust.
Dokumentatsioonides kirjeldatud niidised mirgendamisrakendusest', MAPi loomisest ja
sisestamisest tddvoogu? ning Deploy Expressi kiivitamisest® liksid to6le mdistliku ajaga.
Kiill aga andis tunda, et rakendused olid pidevas arenduses — nii monigi kord juhtus, et

rakendusi seadistades kulutati tileliigset acga vigade parandamisele, mille kohta moni

1 https://docs.monai.io/projects/label/en/latest/quickstart.html

2 https://docs.monai.io/projects/monai-deploy-app-
sdk/en/latest/getting_started/tutorials/monai_bundle_app.html

3 https://github.com/Project-MONAI/monai-deploy/tree/main/deploy/monai-deploy-express
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nadal hiljem maérgati, et olid kas git-is kasutajate poolt vigadena iiles loetletud voi

juhendis &ra parandatud.

MONAI pakutav ndidismudelite kogum Model Zoo oli kiill jérjest tdienev, kuid siiski
veel paris pisike, millest suurem osa oli loodud organite segmenteerimiseks. Naidistega
analoogselt teiste mudelite liidestamine t66voogu osutus kohati péaris keeruliseks, nditeks
ei onnestunud mdistliku ajaga toole saada kopsusdlme tuvastamise mudelit (Lung nodule
ct detection), kasutav rakendus, mis standardsete segmentatsioonide asemel pakkus
timbritsevaid kaste (bounding-box) koos tdendosustega sdlme olemasolust. Lisaks oli
MONAI sihitud eelkoige ka 3D kujutiste mudelitele. MONAI rakendused ise olid korge
potentsiaaliga, kui kdesoleva t60 tegemise kdigus toored. Seda ilmestasid ka mitmes

sammus margatud hoiatused, et mudel voi rakendus ei sobinud kliiniliseks kasutamiseks.

6.2.2 Mudelite sooritusvoime

Kéesoleva tooga treenitud mudelid ei saavutanud erakordset tépsust ning ei ldbinud
piisavat valideerimist Kliiniliseks kasutamiseks. Eriti ebatidpne oli treenitud 14 erineva
kopsupoletikku tuvastav rakendus. Katsetades treenitud mudeleid Eestis tehtud rontgenite
peal, osutus koigi treenitud mudelite tapsus olemaks alla juhuslikkuse. Mudeli tdpsust ei
suudetud parandada ka pérast viikse hulga valesti jareldatud piltide lisamist andmekogule
iletreenimiseks, toendoliselt liiga véikse koguse testkujutiste tottu. Kuigi valim 39
kujutise ndol oli liiga vidike ammendava jarelduse tegemiseks, vihjasid tehtud
eksperimendid sellele, et treenitud mudelid vajavad tdiendavat tapsustamist ja kohalike

andmete abil kohandamist konkreetsesse konteksti.

Too fookus oli eelkdige valideerida prototiiiibi téovoogude toimimist ja
kasutajasdbralikkust, seega ei hakatud kasitsi treenitud mudeleid uuesti treenima teiste
konfiguratsioonidega. Edaspidi peaks keskenduma konkreetsetele mudelitele ning neid
kohandama kohalike andmete abil tdpsuseni, mis on piisav lahenduse juurutamiseks

haigla todvoogudesse.

6.3 Edasised arendused

Kéesoleva tooga jdid uurimata moned teemad, mida soovitatakse kdsitleda tehisintellekti
rakendamise protsessi edasises arendamises. Libi jdi proovimata pohjalikumalt MONAI

Label abil andmete segmenteerimine ja selle pdhjal mudeli treenimine. See oleks
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ndudnud hulganisti anoniimiseeritud DICOM kujutisi, mida mitme eksperdi abil
mirgendada. Sadade vOi isegi tuhandete sobiva uuringu kujutiste saamine Eesti
meditsiinisiisteemist ning nende méargendamine tdotab olla iipris ajakulukas protsess,
mida edasiste arenduste kdigus Kkatsetada. Peatiikis 3.3 Kirjeldatud MONAI Label
voimekuste ja kdesoleva to0 autori poolt pdgusalt tehtud katsetuste pdhjal on pdhjust
arvata, et rakendus suudab ise lahendada dra probleemid erinevate mirgendamisviiside

kombineerimise néol.

6.3.1 Potentsiaalsed probleemid mudelite kasutamisel

Lisaks oli plaanis ka katsetada pideva Oppimise toovoogu, treenides olemasolevaid
mudeleid iile paarikiimne maéargendatud kujutise pdohjal. Kuigi see vdiks nduda
ekspertidelt aega  mirgendatud andmete kogumiseks, oleksid  siinkohal
uurimiskiisimused, kuidas treenida mudeleid iile nii, et ta eelnevaid tdhtsaid parameetreid
dra ei unustaks. Niiteks kirjeldatakse iihes artiklis [33] kirjeldatakse ldhenemist
diinaamilist mélu kasutades, et pidevalt Gppides adapteerida kujutiste loomise seadmete
ja tarkvara arengust tuleneva kujutiste muutumisega ajas. Samal ajal tiritatakse takistada
mudeli tdpsuse langemist varasematel kujutistel katastroofilise unustamise (catastrophic
forgetting) néol. Kasutatud tehnika tasakaalustas mélu, tuvastades pseudo-domeene, mis

esindasid andmevoos erinevaid stiili-klastreid.

Tehisintellektiga on kaasnenud mdned eetilised katsumused [34]. Algoritmidega on esile
kerkinud probleem, et nad vdivad otsuste tegemises peegeldada inimlikke eelarvamusi.
Kuna tervishoiuteenuste osutamine varieerub etniliselt, voib juhtuda, et moned etnilised
eelarvamused ehitatakse algoritmidesse. Mittemeditsiinilised algoritmid on juba vilja
toonud probleeme eelarvamuslike hinnangutega. Naiteks kohtuotsuseid teha aitavad
programmid, mis hindavad rikkuja retsidiivsuse ohtu, on ndidanud kalduvust rassilisele

diskrimineerimisele [35].

Sarnased rassilised eelarvamused vdivad esile kerkida tervishoiu algoritmides, kui

geneetilise uuringuid tehakse vaid kindlates rahvahulkades.

6.3.2 Seletatav mudel

Tehisintellekti voimekus on mérkimisvaarselt kasvanud, tdstatades samaaegselt kiisimusi
miljonite parameetritega siigavate vorkude mudelite hinnangute usaldusvéirsuse suhtes

[36]. Vajadus on kasvanud mudelitele, mille puhul on voimalik otsustusi selgitada.
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Stivavorgud on viimastel aastatel ndidanud vdhkkasvaja tuvastamisel radioloogidega
konkureerivat tépsust, kuid nende suurimaks probleemiks on selgitamatus, s.t. otsuse
puhul ei saa kasutaja teada, miks vork otsuse tegi. See tekitab usalduse ja ldbipaistvuse

puudumist sellistesse musta-kasti-algoritmidesse.

Seletatavus on meditsiinis lisaks sisulistele pohjustele vajalik ka juriidilistel ja eetilistel
pohjustel, nditeks Isikuandmete kaitse lildmidrus sétestab, et patsientide andmeid
klassifikatsioonideks ja soovitusteks kasutavad organisatsioonid peavad pakkuma

nendele soovi korral selgitusi [37].

Kéesoleva t606 raames seletavat mudelit ei uuritud, kuid see pakutakse vilja tulevaseks
uuringupunktiks. Niiteks pakub kiesoleva to6 ajal virskelt ilmunud raamat! [38]

lahendusi masindppe mudelite otsuste selgituste saamiseks.

6.3.3 Homomorfne kriipteerimine

Masindpe ja mudelite treenimine nduab suurtes kogustes meditsiinilisi andmeid. Eetilised
nduded ja privaatsusregulatsioonid aga piiravad nende vaba  jagamist.
Kriipteerimistehnikad nagu téielik homomorfne kriipteerimine (FHE, fully homomorphic
encryption) voimaldavad kasutada siivadppemudeleid kriipteeritud andmetel [39].
Andmetel on voimalik teha operatsioone hoolimata sellest, et nad on kriipteeritud; samuti

pole vaja ka dekriipteerimisvotit.
Privaatust séilitavad masindppe mudelid on néiteks [39]:

e Privaatne viljastpoolt tellitud arvustus (private outsourced computation) —
Meditsiiniasutus kasutab homomorfset kriipteerimist privaatselt viliste arvutuste

tegemiseks pilveserveris.

e Privaatne prognoos (private prediction) — klient Kklassifitseerib oma andmeid
treenitud mudelil ilma otsese ligipddsuta mudelile, andmata mudeli omanikule
olulist teavet oma andmete kohta. Selle jaoks vdib kasutada vahendavat salvestust

ja arvutusi pilves

! Kittesaadav ka e-raamatuna https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/
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e Privaatne treenimine (private training) — pilveserver treenib mudelit kliendi

kriipteeritud andmetel.

Kriipteerimise rakendamiseks on olemas mitmeid teeke eri raamistikele [39]. C++ keelele
on nditeks SEAL (Microsoft’s Simple Encrypted Arithmetic Library), HElib (IBM’s
Homomorphic Encryption Library), TFHE (Fast Fully Homomorphic Encryption over
the Torus) ja PALISADE. Pythoni peal on olemas Pyfhel (PYthon For Homomorphic
Encryption Libraries), mis toetud SEAL, HEIib ja PALISADE teekidele.

Kéesoleva tooga soovitatakse protsessi edasiste arendustel uurida ja rakendada
homomorfset kriipteerimist mudeli treenimisel ja hinnangute saamisel. Samas kiisimused,
missugused mudelite otsuste seletatavuse lahenemised jadvad homomorfselt kriipteeritud

mudelite korral toimima jadvad samuti edasise uurimise teemaks.
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7 Kokkuvote

Jarjest enam digitaliseeritud meditsiinisisteem on avanud wuusi vOimalusi
meditsiiniteenuste parendamiseks. Kéiesoleva to6ga wuuriti vOimalusi rakendada
kaasaegseid tehismdistuse lahendustele tuginevaid tehnoloogiaid radioloogiliste kujutiste
analiiiisiks. Koost6os radioloogia valdkonna eksperdiga kavandati ja valideeriti
protsessid tdiendava automaatanaliilisi rakendamiseks radioloogide to6voogu, Sseejuures
hoides fookust sellel, kuidas minimaliseerida tdiendavat ajakulu radioloogi todle. Lisaks
pakuti viélja protsessid nende analiiliside parandamiseks. Protsessid tuli seejuures hoida

kooskdlas Isikuandmete kaitse tildméérusega.

Pakutud protsessidel pohinev prototiilip prooviti kdigepealt ise kokku panna erinevatest
tarkvaradest, seahulgas Microsoft DICOM Server, CVAT ja nnU-Net mudelist, kuid
seejarel leiti sobivam alternatiiv. Tarkvara MONAI lubas pakkuda kogu lahendust
paketina, kus oli voimalik pakendada mudeleid lihtsasti kasutatavaks rakendusteks.
MONAI raamistikku kasutades prooviti treenida mdned mudelid kopsurdntgeni baasil
ning neid kasutada rakendustena jareldamise protsessis koos mone eeltreenitud mudeliga
MONAI enda poolt. Kopsupdletiku klassifitseerimise mudeleid Kkatsetati
anoniimiseeritud Eestis tehtud rontgenikujutiste peal ja iihte mudelit prooviti parandada
véikse hulga valesti hinnatud kujutiste lisamise 1ébi treeningandmete hulka. 39 Eestis
tehtud rontgenuuringuga 1ébi viidud eksperimendi kiaigus ei suudetud mudeli tapsust
parandada, kuid edasised eksperimendid oleksid vajalikud olulised suurema

andmekoguga.

Jareldamise ja treenimise protsessid osutusid sobivaks ja piisavalt mugavaks, kuigi
mudelid ise vajasid tépsuse parandamist ja tdiendavat valideerimist enne kliinilisse
kasutusse sobivust. Rakenduste loomise protseduur osutus algul keeruliseks piiratud
dokumentatsiooni ja rakenduse uudsuse tottu — nii monelgi korral juhtus, et juhendite ja
tarkvara parandusi teostati paar nddalat parast nende katsetamist kdesoleva t66 autori

poolt. Samas osutus iga jargneva eksperimendi tegemine lihtsamaks vorreldes eelmisega.
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Viimaks kaardistati dra potentsiaalsed probleemid ja edasised arendused. Kéaesoleva
tooga ei joutud pdhjalikult proovida mirgendamisprotsessi, kuid vélja pakutud MONAI
Label niitas potentsiaali nduetele sobivuseks. Lisaks késitleti potentsiaalset probleemi
mudelite tdpsuse langemist iiletreenimisega Katastroofilise unustamise nédol. RGhutati ka
vajadust seletatavatele mudelite, mis peaksid radioloogile ja patsiendile pohjendama oma
jarelduste tagamaid. Viimaks kaisitleti probleemi seoses suures koguses meditsiiniliste

andmete hoiustamisega ja sellest 1dhtuvat vajadust homomorfsele kriipteerimisele.
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Lisa 1 — Lihtlitsents 10puto6 reprodutseerimiseks ja 16putoo

iildsusele kiittesaadavaks tegemiseks’

Mina, Martin Joonas Pariis

1. Annan Tallinna Tehnikaiilikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose

»Radioloogiliste kujutiste masindppele tugineva automaatanaliilisi juurutamine
radioloogide toovoogu‘, mille juhendaja on Juhan-Peep Ernits ja kaasjuhendaja Julius
Juurmaa

1.1. reprodutseerimiseks 10putdo séilitamise ja elektroonse avaldamise eesmargil, sh
Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogusse lisamise eesmérgil kuni
autoridiguse kehtivuse tdhtaja 16ppemisent;

1.2. iildsusele kattesaadavaks tegemiseks Tallinna Tehnikaiilikooli veebikeskkonna
kaudu, sealhulgas Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogu kaudu kuni
autoridiguse kehtivuse tdhtaja Idppemiseni.

Olen teadlik, et kdesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused jédvad alles ka

autorile.

Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega

isikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid digusi.

08.01.2023

1 Lihtlitsents ei kehti juurdepaésupiirangu kehtivuse ajal vastavalt iilidpilase taotlusele 16putddle juurdepaédsupiirangu kehtestamiseks, mis on allkirjastatud

teaduskonna dekaani poolt, vilja arvatud iilikooli digus 16putddd reprodutseerida tiksnes sdilitamise eesmargil. Kui 16putd6 on loonud kaks voi enam isikut oma

ithise loomingulise tegevusega ning 16put66 kaas- voi tihisautor(id) ei ole andnud 16putdod kaitsvale tilidpilasele kindlaksmédratud tahtajaks ndusolekut 16putoo

reprodutseerimiseks ja avalikustamiseks vastavalt lihtlitsentsi punktidele 1.1. ja 1.2, siis lihtlitsents nimetatud tihtaja jooksul ei kehti.
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Lisa 2 — Eesnidrme segmenteerimise rakenduse failid

Rakenduse kood ja t6voo konfiguratsioon asuvad GitLab repositooriumis.

https://gitlab.com/mart1nj/master-thesis/-/tree/main/prostate_app
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https://gitlab.com/mart1nj/master-thesis/-/tree/main/pneumonia_model

Lisa 3 — PneumoniaMNIST kopsupoletiku mudeli

treenimiseks ja kasutamiseks loodud failid

Vihik mudeli treenimiseks, kood rakenduse pakendamiseks ja t66voo konfiguratsioon

asuvad GitLab repositooriumis.

https://gitlab.com/mart1nj/master-thesis/-/tree/main/pneumonia_app
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https://gitlab.com/mart1nj/master-thesis/-/tree/main/pneumonia_app

Lisa 4 — ChestMNIST mitme kopsuhaiguse klassifitseerimise

mudeli treenimiseks ja kasutamiseks loodud failid

Vihik mudeli treenimiseks, kood rakenduse pakendamiseks ja toovoo konfiguratsioon

asuvad GitLab repositooriumis.

https://gitlab.com/mart1nj/master-thesis/-/tree/main/chest_app

63



Lisa 5 — ChestXRay2017 kopsupoletiku mudeli treenimiseks

ja kasutamiseks loodud failid

Vihikud mudeli esimeseks treenimiseks ja treenimiseks koos tdiendandmetega, kood

rakenduse pakendamiseks ja td6voo konfiguratsioon asuvad GitLab repositooriumis.

https://gitlab.com/mart1nj/master-thesis/-/tree/main/pneumonia2_app
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Lisa 6 — DICOM konverteerija png ja NIfTI failideks

DICOM konverteerija ldhtekood ja juhised asuvad GitLab repositooriumis, ligipddsetav

lingiga https://gitlab.com/mart1nj/master-thesis/-/tree/main/dicom-converter.
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