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Systemarkitekturutbildningen ir en kandidatutbildning med fokus pa programutveckling. Utbildningen
ger studenterna god bredd inom traditionell program- och systemutveckling, samt en spets mot modern
utveckling f6r webben, mobila enheter och spel. Systemarkitekten blir en tekniskt skicklig och mycket
bred programutvecklare. Typiska roller dr dirfér programmerare och 16sningsarkitekt. Styrkan hos
utbildningen 4r frimst bredden pd de mjukvaruprojekt den firdige studenten dr férberedd for. Efter
examen skall systemarkitekter fungera dels som sjilvstindiga programutvecklare och dels som
medarbetare 1 en storre utvecklingsgrupp, vilket innebdr fértrogenhet med olika arbetssitt inom
programutveckling.

I utbildningen liggs stor vikt vid anvdndning av de senaste teknikerna, miljderna, verktygen och
metoderna. Tillsammans med ovanstiende teoretiska grund innebir detta att systemarkitekter skall vara
anstillningsbara som programutvecklare direkt efter examen. Det dr lika natutligt f6r en nyutexaminerad
systemarkitekt att arbeta som programutvecklare pd ett stort foretags I'T-avdelning, som en konsultfirma.
Systemarkitekten dr ocksa limpad att arbeta inom teknik- och idédrivna verksamheter, vilka till exempel
kan vara spelutveckling, webbapplikationer eller mobila tjinster.

Syftet med examensarbetet pa systemarkitekturutbildningen ir att studenten skall visa f6rmaga att delta i
forsknings- eller utvecklingsarbete och dirigenom bidra till kunskapsutvecklingen inom dmnet och
avrapportera detta pa ett vetenskapligt sitt. Siledes miéste de projekt som utfdrs ha tillricklig vetenskaplig
och/eller innovativ héjd for att generera ny och generellt intressant kunskap.

Examensarbetet genomf&rs vanligen i samarbete med en extern uppdragsgivare eller forskningsgrupp. Det
huvudsakliga resultatet utgdrs av en skriftlig rapport pa engelska eller svenska, samt eventuell produkt
(t.ex. programvara eller rapport) levererad till extern uppdragsgivare. I examinationen ingir dven
presentation av arbetet, samt muntligc och skriftlig opposition pd ett annat examensarbete vid ett
examinationsseminarium. Examensarbetet bedéms och betygssitts baserat pd delarna ovan, specifikt tas
dven hinsyn till kvaliteten pa eventuell framtagen mjukvara. Examinator ridfrigar handledare och
eventuell extern kontaktperson vid betygssittning.
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Svensk titel: Lung-segmentering — Forbehandling av medicinsk data vid predicering med
konvolutionella neurala natverk.

Engelsk titel: Lung-segmentation — A pre-processing technique for medical data when
predicting with convolutional neural networks.

Utgivningsar: 2018
Forfattare: Gustavsson Robin & Jakobsson Johan
Handledare: Henrik Linusson

Abstract

In the year of 2017 the Swedish social office reported the most common cancer related death
amongst women was lung cancer and the secondmost common amongst men. A way to find
out if a patient has lung cancer is for a doctor to study a computed tomography scan of a
patients lungs. This introduces the chance for human error and could lead to fatal
consequences. To prevent mistakes from happening it is possible to use computers and
advanced algorithms for training a network model to detect details and deviations in the scans.
This technique is called deep structural learning. It is both time consuming and highly
challenging to create such a model. This discloses the importance of decorous training, and a
lot of studies cover this subject. What these studies fail to emphasize is the significance of the
preprocessing technique called lung segmentation. Therefore we investigated how is the
accuracy and loss of a convolutional network model affected when lung segmentation is
applied to the model ’s training and test data? In this study a number of models were trained
and evaluated on data where lung segmentation was applied, in relation to when it was not.
The final conclusion of this report shows that the technique counteracts overfitting of a model
and we allege that this study can ease further research within the same area of study.

Keywords: Lung cancer, Convolution, Neural network, Lung segmentation, DICOM, Pre-
process



Sammanfattning

Svenska socialstyrelsen presenterade ar 2017 att lungcancer ar den vanligaste
cancerrelaterade dodsorsaken bland kvinnor i Sverige och den nést vanligaste bland méan. Ett
satt att ta reda pa om en patient har lungcancer &r att en lakare studerar en tredimensionell-
rontgenbild av en patients lungor. For att férebygga misstag som kan orsakas av den
méanskliga faktorn ar det mojligt att anvanda datorer och avancerade algoritmer for att
upptacka lungcancer. En natverksmodell kan trénas att upptacka detaljer och avvikelser i en
lungrontgenbild, denna teknik kallas deep structural learning. Det ar bade tidskravande och
avancerat att skapa en sadan modell, det &r darfor viktigt att modellen tranas korrekt. Det
finns flera studier som behandlar olika natverksarkitekturer, daremot inte vad
forbehandlingstekniken lung-segmentering kan ha for inverkan pa en modell av denna
signifikans. Darfor stallde vi fragan: hur paverkas accuracy och loss hos en konvolutionell
natverksmodell néar lung-segmentering appliceras pa modellens tranings- och testdata? For
att besvara frdgan skapade vi flera modeller som anvant, respektive, inte anvant lung-
segmentering. Modellernas resultat evaluerades och jamfordes, tekniken visade sig motverka
overtraning. Vi anser att denna studie kan underlatta for framtida forskning inom samma och
liknande problemomrade.

Nyckelord: Lungcancer, Konvolution, Neuralt natverk, Lung-segmentering, DICOM,
Forbehandling
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1 Inledning

Ar 2012 rapporterade amerikanska cancerinstitutet (2017) 8.2 miljoner cancerrelaterade
dodsfall och enligt Svenska socialstyrelsen (2017) var lungcancer den vanligaste
cancerrelaterade dddsorsaken bland kvinnor i Sverige och den nést vanligaste bland man
Kaggle ar en av de storsta online-gemenskaperna inom maskininlarningstavlingar. Sedan
2014 har Kaggle hallit en arlig tavling, Kaggle data science bowl (KDSB), tillsammans med
ett eller flera stora foretag. | grupp eller individuellt, tavlar medlemmar pa Kaggle under en
90-dagars period om prispengar genom att trdna en modell att forutse unika dataset. Ar 2017
gick tavlingen ut pa ta fram de bésta algoritmerna for att predicera lungcancer. Datasetet som
tavlingen utgick fran bestod av Over tusen anonyma lungrontgenbilder som amerikanska
cancerinstitutet bidrog med (Kaggle 2017).

Att upptdcka cancer i ett tidigt stadie kan vara livsavgérande for en patient. Ett satt att ta
reda pa om en patient har lungcancer, ar att en lakare studerar en 3D-rontgenbild av en
patients lungor (Kaggle 2017). Det kan vara svart for en manniska att upptacka tidig
cancerutveckling, da bade kvalite pa lungrontgenbilder kan variera och méansklig faktor
spelar in. For att med storre sakerhet kunna ge en patient ratt diagnos, kan en maskin eller
dator tranas att upptacka detaljer och avvikelser i en lungréntgenbild, den tekniken som
anvands for detta kallas deep structural learning (deep learning) (Russel, Norvig 2010).

Deep learning ar en teknik som bygger pa Artificiell intelligens (Al) och enligt Goodfellow,
Bengio och Courville (2016) har Al haft sina storsta framgangar i simpla och véldefinierade
problemomraden, i forhallanden dar alla regler ar givna och med ett fordefinierat start- och
slutresultat. Flera av dessa typer av problemomraden kan vara intellektuellt utmanande for
manniskor men desto tydligare for datorer. Det som Al kan ha problem med &r nagot
maéanniskor gor intuitivt, till exempel att kdnna igen ord- och meningsstrukturer eller ansikten
i bilder. L6sningen pa problem av denna struktur kommer fran deep learning (Goodfellow,
Bengio och Courville 2016). Deep learning &r ett forsok att efterlikna den méanskliga hjarnan,
vilket uppnds genom att anvanda multilagrade perceptroner for att imitera de biologiska
neuronerna. Pa samma satt som en hjarna, kan ocksa ett neuralt natverk tréanas att identifiera
objekt i en bild. Convolutional Neural Network (CNN) &r en typ av natverk som kan
anvandas till att predicera data i tva- och tredimensionella bilder (Zeiler & Fergus 2013).

Nar en patient undersoks for lungcancer utfors en speciell typ av rontgen som kallas lagdos
spiraldatortomografi (DT) (Stralsakerhetsmyndigheten 2017). Nar en DT-skanning utfors
skapas en serie detaljerade bilder av kroppen i ett specifikt omrade (Amerikanska cancer
institute 2017), i vart fall lungomradet. Enligt amerikanska cancerinstitutet (2017) har DT-
skanningar visat sig vara till hjalp, bade till att upptécka cancer i ett tidigt skede och minska
antal dodsfall.



1.1 Syfte

Den har studiens fokus ligger pa utvardering av férbehandlingstekniken lung-segmentering.
Lung-segmentering ar en forbehandlingsteknik som kan anvandas till att fokusera pa ett
problemomrade i en bild och pa sa satt samtidigt salla bort irrelevant information, i vart fall
ar problemomradet lungpartiet hos en hogriskpatients DT-skanning.

Tidigare studier har ofta fokuserat kring néatverksarkitekturen som anvands vid
lungcancerpredicering. Sjalva tekniken lung-segmentering och dess effekter har inte tidigare
lyfts fram pa det sétt som gors i denna studie.

For att kunna utvardera lung-segmentering anvandes det dataset som fanns tillgangligt pa
hemsidan for KDSB 2017 tillsammans med ett CNN, vars arkitektur inspirerad av U-net som
ar kéant for att vara bra vid predicering i medicinsk data (Ronneberger, Fischer & Bronx
2015). Datasetet forbehandlades med lung-segmentering och skalades till olika
bilduppldsningar och jamfordes mot samma data dér datasetet inte blivit behandlad med
lung-segmentering. Det dataset vi anvande kom fran KDSB och ar en méangd DT-skanningar
i Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) format. DICOM &r den
standard som anvands for medicinsk data pa de flesta sjukhus varlden éver (DICOM 2017).
Varje fil i datasetet innehaller metadata fran en hogriskpatient och beskriver bland annat
bildstorlek pa de axiala tvérsnittshilder en DT-skanning bestar av.

1.2 Fragestallning

Vi vill med denna studie, bidra till att kunna ge en hogriskpatient ett sdkrare besked om denne
drabbats av lungcancer eller inte, darfor stallde vi fragan: Hur paverkas accuracy och loss hos
en konvolutionell natverksmodell néar lung-segmentering appliceras pa modellens tranings-
och testdata?

1.3 Avgréansning

Experimenten som utforts i denna studie &r avgrénsat till att skala hogriskpatienters
tvarsnittsbilder fran 512x512 pixlar till storlekarna 16x16, 32x32 och 64x64 pixlar och antal
tvarsnittsbilder till 32 stycken. Bilderna har anvants som test- och tréningsdata for ett CNN.
Samma experiment utfordes sedan en gang till men med skillnaden att bilderna
forbehandlades med lung-segmentering.



2 Teori

| detta kapitel presenteras grundldggande information om vad ett artificiellt neuralt nédtverk ar
och dess bestandsdelar. Vidare beskrivs grundlaggande teori om hur ett neuralt natverk lar sig
ny information och tre olika typer av natverk. | kapitlet forklaras ocksa hur
konvolutionsfunktionen fungerar och vad som utmarker ett CNN fran andra typer av natverk.
Sist  beskrivs nagra vanligt forekommande forbehandlingstekniker och  en
utvarderingsfunktion for neurala natverk.

2.1 Artificiella neurala natverk

Namnet Artificiellt neuralt natverk (ANN) harstammar fran dess biologiska liknelse,
namligen det manskliga nervsystemet. Det manskliga nervsystemet bestar av neuroner och i
Figur 1.0 ses en representation av en mansklig neuron. Biologiska neuroner av denna typ
utgor en stor del av manniskans hjarna och neuronens funktion mojliggér ménskligt
tankande (Sal Khan 2011). Varje neuron innehaller dendriter som stracker ut fran neuronens
(cellens) kropp och dess uppgift ar att ta emot elektriska impulser fran andra lankade
neuroner. Impulserna behandlas i cellkroppen som sedan skickas vidare i form av en impuls,
genom dendriten. Dendriten skickar impulsen till axiomet och in till axonterminalerna som
darefter skickar signalen vidare till andra férbindande neuroner (Sal Khan. 2011).
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Figur 1.0: Méansklig neuron (Russel. J, S, Norvig, P, 2010).

Ett ANN simulerar detta beteende med matematiska formler och algoritmer for att realisera
ett system som kan demonstrera en viss grad intelligens. Ett artificiellt neuralt natverk bestar
av ett input lager av neuroner, upp till tre hidden layers bestdende av neuroner och ett
outputlager av output neuroner(Wang 2013).



Input Layer Hidden Layer Output Layer

Figur 1.1: Olika lager av neuroner i ett ANN

Neuronerna ANN anvander 4r artificiella neuroner. En artificiell neuron &r en
berdkningsmodell inspirerad av den naturliga neuronen men simplifierad till ett matematiskt
uttryck. ANN anvénds for att behandla information och har vissa unika tillampningsomraden
som, att studera beteende och kontroll hos djur och maskiner, tekniska omraden som
monsterigenkanning, prognostisering och datakomprimering (Gupta 2013).

2.1.1 Inlarning

Varje lager i ANN har en anslutning som &r associerat med ett nummer kallat vikt(\WWang
2013). Vikten hos en koppling visar influensen av kopplingen, med andra ord hur stark
forbindelsen ar mellan neuroner. Det biologiska motsvarandet till detta ar hur stor inverkan
en biologisk neurons avfyrande har pa en annan. I denna typ av natverk sa summeras
neuronernas input. D& input-neuronerna enbart har en input blir deras utdata den input som
matades in multiplicerat med dess associerade vikt. Om vérdet av vikten mellan tva neuroner
ar stor sa har inputen till den mottagande neuronen storre inflytande pa resten av natverket
(Gupta 2013).

Det ar mojligt att justera vikterna hos en artificiell neuron for att fa fram 6nskade resultat,
givet specifik input. Om néatverket innehaller tusentals neuroner sa kan det bli komplicerat
och tidskravande att hitta och justera de ratta vikterna for hand. Losningen pa detta problem
kommer i form av algoritmer som justerar vikterna automatiskt for att erhalla 6nskat resultat.
Denna process kallas inlarning eller tréaning (Gupta 2013). Likt méansklig inlarning lar sig ett
neuralt natverk av exempel. Inlarningen for ett neuralt natverk gar till genom att utsatta
natverket for en uppséattning input-data som kallas for tréningsdata. Meningen med traningen
ar att minimera felfunktionen, vilket gors genom att justera nétverkets vikter. Felfunktionen
ar vanligtvis summan av de kvadrerade skillnaderna mellan néatverkets utdata och den
Onskade utdata (Wang 2013).



Ett neuralt natverk kan aldrig lara sig nagot som inte existerar i traningsdata. Darfér maste
méangden av traningsdata vara stor nog for att det neurala natverket ska kunna memorera och
fanga trender. Finns det daremot for mycket brus i traningsdata kan natverket forstora
vikterna (Wang 2013). Darfor ar det viktigt att den data som anvénds ar relevant och har en
godtycklig varians i sitt utseende.
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Figur 1.2: Perceptron, en artificiell neuron.

| Ekvation 1.0 visas den matematiska representationen av neuronerna i ANN déar h; ar utdata
av neuron i inom ett gomt lager (hidden layer) och &r den sa kallade aktiveringsfunktionen
ocksa kallad éverforingsfunktion. N &r antalet inmatningsneuroner, V; ar vikterna, x; ar indata
till inmatningsneuronerna och Ti"® &r troskelvardet for neuronerna i de gomda lagren (Wang
2013). Aktiveringsfunktionen anvénds for att introducera irregulariteter i natverkets flode,
men dven for att binda vérdet av neuroner sa att natverket inte blir paralyserat pa grund av
avvikande neuroner. En aktiveringsfunktion som forekommer ofta ar sigmoid funktionen
(Wang 2013). Funktionen har en karaktaristisk S-formad kurva ofta hanvisad som en sigmoid

kurva.

N
h=c(3Y V,x+T'")

LY )
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Ekvation 1.0: Matematisk representation av en neuron

2.1.2 Fram-matande och rekurrenta natverk

Beroende pa vad for monster natverket foljer sa klassificeras ett natverk i en av kategorierna,
ett fram-matande (feed-forward) eller ett rekurrent natverk. Figur 1.3 &r ett praktiskt exempel
pa ett feed-forward natverk dar inga aterkommande loopar existerar. Signalerna har en
enkelriktad bana genom nétverket och associerar inputs med outputs. Ett rekurrent natverk
introducerar loopar i natverket som later signaler fardas i bada riktningarna. Natverk av denna
typ kan bli extremt komplicerade. Berdkningar som gjorts pa input fran ett tidigare skede
matas tillbaka in i natverket och ger nétverket ett slags minne (Wang 2013). Denna form av
aterkoppling &r liknande aterkopplingskretsar i elektronik. Utdata fran neuron i, i det gomda
lagret far nu istallet formeln som i Ekvation 1.1 déar tid (t) ar direkt indexerad for att betona
den forlangda aterkopplingen. Nar Wi ar noll sa reduceras natverkets berakningar till det av
feedforward natverket i Ekvation 1.0.
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Figur 1.3: Exempel pa ett rekurrent natverk

Utdata fran neuron i, i det gomda lagret far nu istallet formeln som i Ekvation 1.1 dar tid (t) &r
direkt indexerad for att betona den forlangda aterkopplingen. Nar Wi, ar noll sa reduceras
natverkets berékningar till det av feedforward nétverket i Ekvation 1.0.

Jj=1

H o
ht) = o( Y Vx)+ Y Wyh(t-1)+17")
=1

Ekvation 1.1: Matematisk representation av en rekurrent neuron.

2.2 Konvolutionella neurala natverk

Konvolutionella neurala natverk (CNN) ar speciellt lampade for datastrukturer i matrisform,
som till exempel bilder, vilka kan ses som tvadimensionella pixelmatriser. CNN é&r inte
enbart ett natverk med en stor mangd gémda lager, det ar ett djupgdende natverk som
imiterar den manskliga hjarnans syncentrum angaende processering och klassificering av
bilder (Kim 2017). Det som menas med Kklassificering av bilder &r det samma som
bildigenkanning, da det kan anses vara samma sak att kdnna igen ett objekt i en bild, som att
associera bilden till ett objekt.

| ett CNN anvands konvolution i stéllet for matrismultiplikation, vilket &r vanligt bland andra
neurala natverk. konvolution utnyttjar tva nyckelideér som gor CNN till ett effektivt neuralt
natverk, dessa &r sparsamma interaktioner (sparse interactions) och parameter delning
(parameter sharing) (Goodfellow, Bengio & Courville 2016). For att effektivt kunna erhalla
dugliga resultat fran ett CNN behovs de viktigaste dragen i en bild lyftas fram, detta ar kant
som feature extraction. Exempel pa feature extraction ar att omvandla bilder med farg till
svartvitt. Detta tar bort attribut som nétverket inte behdver lara sig och mojliggor en lattare
traning for en CNN modell (Witten, Frank, Hall & Pal. 2016).



2.2.1 Konvolution

Som namnt ovan &ar den konvolutionella operationen det som skiljer ett CNN fran andra
neurala natverk. Grundformen av konvolution bestar av tva funktioner som anvander reella tal
som argument. For att forklara konvolution, kan vi latsas att det & mojligt att halla koll pa var
en bil befinner sig med hjélp av en laser som ger en output: x(t), dar x &r bilens position i
tidssteg t. FOr att minska eventuellt brus som uppkommer vid matningarna kan flera
maétningar goras och ett medelvédrde av dem anvandas som maétvarde. Senare méatningar har
storre varde &n de aldre darfor anvands en viktfunktion, w(a), dar a representerar hur gammal
en matning ar. Viktfunktionen w maste vara en giltig tathetsfunktion (Gooch 2007). Om dessa
viktade medelvardesmatningar utfors varje tidssteg kan det beskrivas med en funktion, s, som
talar om var bilen befinner sig, detta illustreras i Ekvation 1.2 och kallas for konvolution
(Goodfellow et al 2016).

s(t) = f x(ayw(t - a)da
Ekvation 1.2: Konvolutionsfunktion.

Funktionen kan dven skrivas med en asterisk som visas i Ekvation 1.3. I CNN-terminologi
kallas forsta argumentet i konvolutionsfunktionen for input och det andra for kernel, det som
returneras kallas for feature map.

s(f) = (x = w)(1)

Ekvation 1.3: Konvolutionsfunktion med asterisk.

For att exemplet med bilen ovan ska vara realistiskt, kan data inte samlas in i varje tidssteg da
mangden hade blivit for stor, daremot i regelbundna intervall, exempelvis varje sekund eller
minut. | ett sadant fall skulle tidsvariabeln t endast vara av heltalstyp, likasa variablerna x och
w, da kan den matematiska diskreta konvolutionen definieras som i Ekvation 1.4 (Goodfellow
et al 2016).

o0

s() = (x « w)() = ¥ x(@w(t - a)
a—o
Ekvation 1.4: Diskret konvolution

Goodfellow et al (2016) skriver att ndgot som ar vanligt inom maskininlarning ar att input och
kernel ar en matris bestadende av parametrar som anpassas av en algoritm. I CNN-terminologi
kallas dessa matriser for tensors. Varje element i input och kernel maste lagras separat och
kan antas vara noll pa alla stallen férutom i den andliga uppsattning punkter dar varden
sparas. | praktiken innebdar detta att den icke &ndliga summationen kan distribueras dver en
lista med andligt manga platser. I CNN anvénds ofta konvolution éver flera axlar samtidigt,
det vill sdga att input och kernel ar av tva- eller fler dimensioner. Exempelvis om den
tvadimensionella bilden, 1, anvands i ett CNN, kommer troligtvis kerneln K ocksa vara
tvadimensionell, detta kan ses i Ekvation 1.5.

SE, j) = U = K)3, j) = D> I(m, m)K(i-m, j—n)

m n

Ekvation 1.5: Konvolution vid tvadimensionalitet.
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Konvolution dr en kommutativ funktion, vilket innebér att operandernas ordning inte spelar
nagon roll. Funktionen kan darfor skrivas om som i Ekvation 1.6 (Goodfellow et al 2016).

S, j) = (K = D@, j)= D> 1(i-m, j—n)K(@m, n)

m n
Ekvation 1.6: kommutativ representation av Ekvation 1.5.

Enligt Goodfellow et al (2016) anvands den vanda konvolutionen oftast, da den ar enklare att
implementera da det &r mindre variation i intervallet av m och n varden. Funktionen anvands
oftast for matematiska bevisningar, medan en liknande funktion kallad cross-correlation
anvands vid implementation, dar inte kerneln &r vand, se Ekvation 1.7.

SE, j) = U = K)3, j) = XD I({i+m,j+nK(m, n)

m n
Ekvation 1.7: Cross-correlation

2.2.2 Sparsamma interaktioner och parameterdelning

Vid matrismultiplikation i neurala natverk anvands en matris bestdende av parametrar som
bland annat beskriver interaktionen mellan alla inputs och alla outputs, detta kan beskrivas
som att input interagerar med output. | CNN rader det daremot sparsamma interaktioner som
aven kallas sparsamma vikter. Sparsamma interaktioner, se Figur 1.4, uppnas genom att gora
kernel mindre an input. Detta kan innebara en fordel da minnes-komplexiteten under korning
blir O(k x n) dar k &r antal anslutningar varje output n far ha, till skillnad mot O(m x n) som
minnes-komplexiteten &r hos néatverk dar matrismultiplikation, se Figur 1.5, anvands dar m &r
varje input och n ar varje output (Goodfellow et al 2016).

Of X X ¥NO
ONOX RORO

Figur 1.4: Sparsamma interaktioner dar x noderna representerar inputs och s outputs. Har
har k, som ar antal anslutningar varje nod x far ha, begransats till tre.



Figur 1.5: Matrismultiplikation, som gor att komplexiteten dkar gentemot vid sparsamma
interaktioner, X noderna representerar inputs och s output.

| neurala natverk dar matrismultiplikation anvands utnyttjas varje element i en viktmatris
endast en gang vid berékning av output, vilket Figur 1.6 visualiserar. | CNN anvands
parameterdelning vilket innebar att samma parameter kan utnyttjas for mer an en funktion i en

modell (Karpathy 2015).

Figur 1.6: Ingen parameterdelning. Den ensamma svarta pilen indikerar att endast en
parameter anvands till en input.



Detta innebdr att konvolutionsfunktionen i ett CNN endast Iar sig en uppsattning parametrar
istallet for en mangd som visualiseras i Figur 1.7. Minnes-komplexiteten hos ett CNN
kommer inte att paverkas av parameterdelning, utan kommer fortfarande vara O(k x n).
Déremot kommer minnesanvandningen reduceras till k parametrar (Goodfellow et al 2016).
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Figur 1.7: Parameterdelning dar de svarta pilarna indikerar att samma parameter anvands
till flera inputs.

2.2.3 Pooling

Ett CNN &r uppbyggt av flera lager (layers) och enligt Goodfellow et al (2016) bestar ett
typiskt CNN-lager av tre delar, dar den forsta delen innehaller flera konvolutioner som kors
parallellt for att producera en mangd linjara aktiveringar. | nasta del, som ibland kallas for
detector stage, kors alla linjara aktiveringsfunktioner genom en icke-linjar
aktiveringsfunktion. | den sista delen anvénds en poolingfunktion. Karpathy (2015) skriver
att det ar vanligt att stoppa in ett pooling lager mellan varje konvolutionellt lager i ett CNN.

Det finns olika sorters poolingfunktioner, dock har de ett gemensamt syfte, att minska
storleken av representationen sa att mangden parametrar och berakningar minskar for att
minska chansen att natverket 6vertranar. Diettrich (1995) forklarar att Gvertraning hander da
ett natverk har tranat for lange pa en viss data och borjat memorera avvikande varden, detta
leder till att nétverket inte langre klassificerar data utOver traningsdata ratt. De vanligaste
poolingfunktionerna kallas max- respektive mean-pooling (Karpathy 2015). |
poolingfunktionen gar det oftast att stélla in om det sa kallade filtret ska dverlappa (stride)
och hur mycket.

Pooling kan ses som ett rorligt fonster som flyttas Over en matris dér ett varde valjs som
representant for hela den matrisdelen som fonstret ser pa. I max-pooling viljs det hogsta och
i mean-pooling ar det medelvardet som blir output fran poolingfunktionen. | Figur 1.8
anvénds ingen overlappning, i CNN ar det dock viktigt att anvanda Gverlappning for att inte
information om bilden ska forsvinna, till exempel som var objekt befinner sig. Overlappning
visualiseras i Figur 1.9 dar mean-pooling anvands.
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Figur 1.8: Max-pooling med ett 2 x 2 fonster utan dverlappning (stride = 2).
A=max(1, 3,2,7)=7.B=max(6, 1, 2, 2) = 6.
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Figur 1.9: Mean-pooling med ett 2 x 2 fonster med éverlappning (stride = 1).
A= (1+3+2+7)/4=3,25.B = (3+6+7+8) / 4 = 6.

2.3 Forbehandlingstekniker

| Stanfords foéreldsningsmaterial skriver Karpathy (2015) att det finns tre, frekvent anvénda,
forbehandlingstekniker att applicera pa en datamatris X, dar X antas vara av storleken N * D,
dar N &r antal data och D ar antal dimensioner. Tva av dem &r medelvardes subtraktion
(zero- centering) och normalisering (normalization).
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Medelvérdes subtraktion &r den mest anvanda och innebér att medelvardet subtraheras fran
varje individuell egenskap i datamangden, vilket resulterar i att dataklustret centreras kring
dess ursprungspunkt ldngs varje dimension. | bilder kan exempelvis ett enda varde
subtraheras fran alla pixlar eller subtraheras separat dver de tre fargkanalerna (R6d, Gron,
BIa).

Normalisering &r ocksa en vanligt férekommande forbehandlingsteknik vid anvandandet av
CNN och innebér att normalisera ett datasets dimensioner till samma skala. Det finns tva
vanliga satt att uppna normalisering, det forsta innebér att dividera varje dimension med sin
standardavvikelse, efter att den &r nollcentraliserad. Det andra sattet innebér att normalisera
varje dimension sa att det minsta respektive hogsta vardet blir -1 respektive 1. Normalisering
ar endast meningsfullt att utféra om det finns anledning att tro att olika egenskaper har olika
skalor eller enheter, vilket oftast inte ar fallet i bilder da pixelvardet ligger pa intervallet O till
255.

Det &r inte ovanligt att flera tusentals bilder anvands som dataset vid tréaning av ett CNN och
tumregeln; ju mer data desto battre, ar ett vanligt tank. Om det finns en brist pa data att trana
med sa kan en teknik som kallas for data augmentering anvandas. Data augmentering innebar
att utoka ett dataset, genom att vanda och vrida bilder at olika hall och vinklar, utan att
pixlarna i bilden forstors. Till exempel &r bilderna i Figur 2.0 spegelvanda och en manniska
kan snabbt se att det & samma motiv, en pil, medan ett CNN kan uppfatta den flippade bilden
som en helt ny input. Vid anvandandet av fler bilder, det vill sdga 6kandet av antal unika
inputs, minskar risken for att natverket blir 6vertranat (Hammak 2017).

Figur 2.0: Spegelvand pil.

Data augmentering kan utforas pa datorns CPU under tiden natverket tranas med GPU:n,
vilket innebéar att augmentering kan ses som en kostnadsfri operation, bade sett till
berékningsbelastning och minnesanvandning (Krizhevsky, Sutskever & Hinton 2017).

2.4 Utvarderingsfunktion

Det finns en mangd olika utvérderingsfunktioner inom deep learning och maskininlarning,
en frekvent anvand metod for att visa skillnaden mellan tva sannolikhetsfordelningar kallas
for cross-entropy. | ett fall dar det finns tva klasser, A = Ej cancer och B = Cancer, sa kan
S(A), dar s ar en sannolikhetsfunktion, ge 1.0 och s(B) ge 0.0. I detta fall skulle det motsvara
att det ar 100% sakert att det inte finns nagon cancer for A respektive 0% cancer for B. Om
da modellen skulle gissa pa sannolikheterna: s(A) = 0.73 och s(B) = 0.27 sa kommer cross-
entropy funktionen, se Ekvation 1.8, svara hur ndara modellens gissning var den verkliga
sanningsdistrubutionen, i fallet ovan skulle det bli: 0.3147 for H = - 1.0*In(0.73) +
0.0*In(0.27), det ar detta som kallas forlust (loss) (de Boer, Kroese, Mannor & Rubinstein
2005).

Hp, @) = = 2p)log q(x)

Ekvation 1.8: Cross-entropy.
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3 Metod

| detta kapitel beskrivs tillvagagangssattet for genomférandet av var studie. For att kunna
jamfora resultat fran anvandandet av lung-segmentering har en experimentmetodik anvants.
Resultaten har analyserats med en kvantitativ metod. Analysen var dmnad att framstélla
prestandan hos tredimensionella konvolutionella natverk som jobbat pa data dar lung-
segmentering applicerats gentemot dér ingen lung-segmentering anvants.

3.1 Medicinsk data

For att trana ett neuralt natverk, djupgaende eller inte, behovs data att trana pa. Data som
anvands i denna studie kommer fran amerikanska cancerinstitutet och ar dven det dataset
som anvants i tavlingen som holls av Kaggle, Data Science Bowl 2017 (Kaggle 2017).
Datasetet bestar av patient-filer i Digital Imaging and Communications in Medicine format
(DICOM), vilket ar den officiella medicinska datatypen som anvands i hela varlden for att
beskriva och spara bildformat (DICOM 2017).

Fran en DICOM-fil gar det att extrahera en god méngd information bland annat éver hur
manga axiala tvarsnittshilder en patients lungréntgen bestar av och hur stort avstand det ar
mellan dem, i Bilaga A visas informationen som ges vid éppnandet av en DICOM-fil med
pythonbiblioteket Pydicom. En DT-skanning &r av tredimensionell karaktér och &r uppbyggd
av flera tvadimensionella tvarsnittshilder. Figur 2.1 ar en slumpvald tvérsnittshild fran en av
patienternas DICOM-filer. Bilden illustrerar patientens kropp, sedd fran ovan. Da vi endast &r
intresserade av patientens lungor gar det att salla bort de mindre intressanta omraden av en
bild, sdsom 6vriga organ, ben, muskelmassa och hud. Det gar med lite finess att stélla in det
neurala natverket att ignorera substanser som inte ar en del av patientens lung-parti.

0 100 200 00 400 500

Figur 2.1: Axial tvarsnittsbild av en DT-skanning, sedd fran ovan.

Den officiella enheten for att mata radiodensitet genom olika substanser i en DT-skanning ar
Hounsfield Unit (HU) (Svenska Stralmyndigheten 2017). | metadata fran en DICOM-fil gar
det att utldsa fran en pixel-array vilket HU-varde en viss pixel har i en bild fran en DT-
skanning. Tabell 1.0 visar vanligt forekommande substanser i en DT-skanning och dess HU-
varde (Feeman 2015). Tillsammans med HU-tabellen och uteslutningsmetoden gar det att
salla ut substanser som inte ar av intresse for lungcancerpredicering.
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Substans HU

Skelett +1000
Lever +40 till +60
Vit materia +20 till +30
Gra materia +37 till +45
Blod +40
Muskler +10 till +40
Njure +30
Ryggmargsvétska | +15

Vatten 0

Fett -100 till -50
Luft -1000

Tabell 1.0: Hounsfield varde i vanligt forekommande substanser i en DT-skanning.

3.2 Applicering och utvardering

Nétverket och de forbehandlingstekniker som anvants har implementerats i python 3.6 med
hjalp av Keras APl och Tensorflow som backend. Data som anvéandes i studien fanns
tillganglig pa hemsidan for KDSB 2017. Data var obearbetad i den omfattningen att vissa
DT-skanningar inneholl ofullstandig och  oanvandbar  information. Sadan avsaknad
information kunde vara om patienten har cancer eller inte, ej tillracklig méngd bilder och for
stort avstand mellan axiala bilder. Den del av data som hade dessa problem behovdes filtrera
bort och resulterade till att anvandbar méngd data gick fran 1595 patienter till 1397 patienter.
Fordelningen av patienter i den filtrerade datamangd blev 362 stycken med cancer och 1035
utan.

Keras sekventiella natverk, vilket ar den typ som anvandes, tar bilder i form av pixel
matriser som input, vilket gor att pixlarna maste extraheras fran DICOM-filerna. Olika DT-
maskiner ger olika skanningar med olika samplingsfrekvenser i djupet pa de
tredimensionella bilderna. Detta avstand, mellan successiva bilder, kallas slice thickness och
kan variera uppemot 4 ganger i avstand mellan skanningar. For att kunna applicera samma
natverksmodell pa skanningar med olika avstand ar det nodvéndigt att andra storleken pa
bilderna sa att alla foljer samma generella upplésning.

For att fa tag pa pixlarna fran en DICOM-fil maste filerna konverteras till Hounsfield units
och lagras i 3 dimensionella numpy arrayer. Nar DICOM-filens data &r i ett format som kan
hanteras av python och Keras, ar det mojligt att applicera ytterligare forbehandlingstekniker.

For att generalisera data sa att natverket inte far extra arbete med att lara sig en varierande
slice thickness, resamplas data. Resampling innebér att avstandet andras mellan varje pixel
till en uppldsning som é&r isotropisk. Avstandet mellan pixlarna for experimentet sattes till
1x1x1 mm. Forutom resampling anvdnde vi oss dessutom av zero-centering och bild-
normalisering i samtliga experiment. FOr att berdkna loss har vi anvént 0ss av cross-entropy.
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Graf 1.0 Grafen visar férekomsten av Hounsfield units i en patients bild.

3.3 Lung-segmentering

Forbehandlingstekniken som denna studie har sitt fokus pa, ar lung-segmentering. Att
segmentera innebér att reducera ett problemomrade genom att klippa bort delar av en bild
som aldrig kommer innehalla det vi vill att natverket ska ldra sig att hitta, i detta fallet ar
malet att identifiera cancernoduler i lung-partiet. Med hjalp av informationen i Tabell 1.0
och Graf 1.0 kan vi se vilka pixlar som ar luft och vilka som &r cellvdvnad. Genom att
determinera mangden luft runt lungorna sa kan luftpixlarna utanfor lungorna fyllas med ettor
och luftpixlarna inuti lungorna fylls med nollor i en bindr pixelmatris av bilden. Da har en
lyckad separering av lungorna genomforts, detta kallas for segmentering och visualiseras i
Figur 2.2.

Figur 2.2 Lung-segmentering(lnsidan av iungan ar markerad som gul).

Lung-segmentering introducerar ett par problem for en del specialfall. Tekniken forlitar sig pa
att luften utanfér lungorna inte kommer i kontakt med luften i lungorna detta galler dock inte
for patienter med en trakeostomi. Bilder innehallande mycket brus kan ocksa fa tekniken att

fela.
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3.4 Natverksarkitektur

Ingen storre vikt lades pa att trimma arkitekturen till att bli den bast lampade for
lungcancerpredicering. Detta pa grund av att vi saknade djupare kunskap inom omradet och
att det dar forbehandlingstekniken lung-segmentering som skulle utvarderas, inte
natverksarkitekturer. Natverket vi anvande i samtliga experiment &r inspirerat av U-net som
har visats sig vara effektivt vid predicering i biomedicinsk data (Ronneberger, Fischer & Brox
2015). Natverket kan ses i Figur 2.3. Da Keras uppdaterat sitt api sedan 2015 nar U-net
skapades, var vi tvungna att gora var egen approach pa natverket med hjalp av en sekventiell
modell med en input och en output.

Block 1

stride: 1x
activation: relu

Block 2

Block 3

Block 4

Block 5

Figur 2.3: Natverkets arkitektur, alla lager och dess parametrar.

Vart natverk bestod av fem stycken block dar samtliga innehdll ett eller flera tredimensionella
konvolutionella lager. Samtliga konvolutionslager saknade Gverlappning och anvénder relu
aktiveringsfunktion. Forsta blocket bestér av input, average-pooling, konvolution och ett max-
poolinglager. Andra blocket inleds med ett konvolutionslager och overgar till ett max-
poolinglager. Det tredje blocket bestdr av tva konvolutionslager som Overgar till ett max-
poolinglager. Det fjarde blocket inleds aven det med tva konvolutionslager som dven de
overgar till ett max-pooling lager. Det sista, femte, blocket &r uppbyggt av ett konvolutions-,
utplattnings- och tva klassificeringslager.
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3.5 Hardvara

Att skapa ett neuralt natverk ar bade avancerat och prestandakravande. Den lungdata som
anvants i detta arbete tar upp Gver 60 gigabyte (GB) harddiskutrymme. Att evaluera pa 60 GB
data 6ver 100 epoker tar en orimligt lang tid for en persondator att berdkna. Men tack vare
Hogskolan i Boras sa har all evaluering och traning skett pa deras maskin. Maskinen som
mojliggjort att samtliga experiment kunnat bli utférda inom rimlig tid var beldgen pa
Hogskolan i Boras och &r en HPE ProLiant DL580 Gen9 Server med 256 GB RAM och 4
Xeon CPU E7-4830 v3 2.10 GHz med totalt 48 k&rnor, samt ett Tesla K40c grafikkort med 12
GB.
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4 Resultat

| detta kapitel presenteras de resultat som tagits fram géllande dataanalysen for att utvardera
lung-segmenterings effektivitet och paverkan, nar det appliceras pa lungdata. Experimenten
utfordes pa Hogskolan i Boras mellan vintern 2017 och varen 2018 och bestod av tva
huvudsakliga delar. Den forsta att skala patientens DT-skanning fran originalstorleken
512x512 pixlar till storlekarna 16x16, 32x32 och 64x64 pixlar. Den andra delen var att variera
kdrningarna med och utan lung-segmentering. Samtliga kérningar anvande djup 32, det vill
saga 32 stycken tvarsnittshilder. Matvardena som erhélls fran varje korning var modellens
traffsakerhet (accuracy) och modellens loss under varje epok. Accuracy ar ett matt pa
statistisk varians (Taylor 1997). For att kunna urskilja ndgot samband med och utan lung-
segmentering sa genererades ett antal grafer som utmarker modellens accuracy och loss per
epok i totalt 100 epoker. Den bla linjen i graferna visar modellens prestation pa traningsdata
och den orangea linjen pa testdata.

seg_False-16-16-32 : Model Accuracy seg_False-16-16-32 : Model Loss
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Graf 1.1: Accuracy. Graf 1.2: Loss.

| Graf 1.1 presenteras en natverksmodells prestation matt i accuracy och Graf 1.2 visar samma
modells loss pa ej lung-segmenterad data under 100 epoker med inputstorlek 16x16x32.
Graferna visar att traningens accuracy och loss blir battre, framférallt efter 20 epoker och gar
upp till 100 procent fortroende. Men for evaluering pa testdata sa fluktuerar modellens
prediktioner vilket redogérs med en 6kad loss och minskad accuracy. Har kan det hérledas att
natverket forstors och ar oanvandbart.
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Graferna 1.3 och 1.4 visar ocksa accuracy och loss for inputstorlek 16x16x32 som i Graf 1.1
och Graf 1.2, med skillnaden att data har lung-segmenteras. | Graf 1.3 och 1.4 framgar det att
accuracy och loss dramatiskt battras efter de férsta epokerna. Det blir ingen 6kning i accuracy
efter 80+ epoker, samtidigt som loss minskar efter var tionde epok. Mindre loss innebér att
modellen blir battre pa att utvardera data.
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Graf 1.5: Accuracy.
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Graf 1.6: Loss.
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| Graf 1.5 och 1.6 presenteras en natverksmodells prestationer pa ej lung-segmenterad data
med inputstorlek 32x32x32. Resultaten foljer de som erhélls i kérningen med 16x16x32
inputstorlek med skillnaden att det tar dubbelt s& manga epoker tills det forstors.
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Graf 1.7: Accuracy.

Graf 1.8:Loss.

Graf 1.7 och 1.8 visas resultatet fran inputstorlek 32x32x32 da data har lung-segmenterats.
Har gar det att se att modellen tranas normalt och far ett slutresultat pa 72 % accuracy och

loss pa 0.597.
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| Graf 1.9 och 2.0 visas traning- och testresultat av en natverksmodell med inputstorlek
64x64x32 da lung-segmentering inte har anvénts. Resultaten liknar de som framgar i graferna
1.5 och 1.6 med skillnaden att antal epoker innan natverksmodellen forstors 6kat med tio.
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Graf 2.1: Accuracy. Graf 2.2: Loss.

| Graf 2.1 och 2.2 presenteras resultatet av en natverksmodell som tranat pa lung-segmenterad
data med inputstorlek 64x64x32. Likt modellerna som visas i graferna 1.3, 1.4, 1.7 och 1.8
dér inputdata har lung-segmenterats, tranas daven denna modell korrekt. Accuracy efter 100
epoker landar pa 72.5%. Samtliga modellers resultat redovisas i Tabell 1.1 nedan.

Storlek | Segmentering | Trining | Test | Accuracy Loss
16x16 v 72.5% 0.589
16x16 . 69.0% 2.065
16x16 74.3% 0.575
16x16 . 99.5% 0.050
32x32 \ 72.0% 0.597
32x32 . 65.0% 1.500
32x32 74.6% 0.568
32x32 . 99.00% 0.100
64x64 \ \ 74.4% 0.588
64x64 : 65.8% 2.358
64x64 \ 72.5% 0.571
64x64 . 98.5% 0.042

Tabell 1.1: Tabellen visar resultat fran samtliga kérningar, om lung-segmentering anvants,
accuracy i procent, loss, om det &r traning- eller testdata efter 100 epoker.
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5 Diskussion

Resultaten fran de tranade modellerna har visat att lung-segmentering har stor betydelse vid
predicering av lungcancer, atminstone vid anvandandet av den arkitektur vi haft. Vad
resultaten betyder och hur anvandbara de & kommer avhandlas i detta kapitel tillsammans
med diskussion om studiens metod samt arbete.

5.1 Resultatdiskussion

| de tester dar lung-segmentering inte anvants kan det harledas att en hdgre pixeluppldsning
paverkade antalet epoker det tar for modellen att lara sig data, vilket gar att utlasa i graferna
1.1,1.2,15, 1.6, 1.9 och 2.0. Den forlangda mangd tid det tar for natverket att l&ra sig, kan
bero pa att det finns fler egenskaper att memorera. Precis som for manniskor, tar det langre tid
for ett artificiellt natverk att lara sig flera saker gentemot en nedskalad méangd. Né&r
modellernas traningsaccuracy i graferna 1.1, 1.5 och 1.9 okar, ékar éven testloss drastiskt, se
grafer 1.2, 1.6 och 2.0. Ett liknande samband gar att se gallande traningsloss kontra
testaccuracy. Under traningen dkar modellernas palitlighet i sina prediktioner anda upp till ett
varde av 1.0, vilket innebdar 100 % prediktionssakerhet. Men detta skiljer sig fran
testresultaten som visar pa en lika snabb minskning i testaccuracy anda ner till ett varde av
0.65, eller 65 % prediktionssékerhet Fran resultaten av testkorningen gar det att utlasa ett
tydligt fall av 6vertraning. Det &r inte helt klart varfér modellerna som inte anvénder lung-
segmentering blir dvertranade. Diettrich (1995) séger att det finns en risk for overtrdning nér
en modell arbetar for hart for att hitta den basta matchningen till traningsdata. Overtraningen
ar en konsekvens av att natverket memorerar diverse sérskilda egendomar som kanske inte
existerar i verklig data, i detta fall, testdata. Det som uppstar nar obearbetad pixeldata anvands
for tréning ar att efter en viss tid in i trdningen lar sig modellen data som inte hor till
cancerpredicering, vilket beror pa att bilderna innehéller information om muskelvavnad,
skelett och andra substanser som paverkar modellens beslut. | slutandan forsoker natverket
troligtvis utvérdera vilken typ av kropp patienterna har, se Figur 2.1, vilket fallerar nér det
kommer till en ja eller nej fraga om vad patienten ska klassificeras som. | korrelation till
experimenten dar lung-segmentering anvands, grafer 1.3, 1.7, och 2.1, finns en stark kontrast i
hur probat prognostiseringen av lungcancer forhaller sig. Bade traning och tester for lung-
segmentering exponerar positiva resultat for modellen. Likaledes framgar det i graferna 1.4,
1.8 och 2.2 att loss for modellerna blir mindre per epok, vilket kan tolkas som att en modell
blir mer sjéalvsaker pa datasetet. En annan méarkbar positiv aspekt av lung-segmentering ar att
chanserna att natverket gvertranas, minskar.
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5.2 Metoddiskussion

D4 denna rapport avser att utvardera och jamfora vad skillnaden blir i accuracy respektive
loss vid predicering med respektive utan lung-segmentering anvande vi en kvantitativ
experiment-metodik. Chalmers (1999) séager att experiment och pastaenden bidrar till den
vetenskapliga utvecklingen och att varje nytt forskningsresultat utgor en mer tillforlitlig och
stringent bas an dess foregangare. Trots detta finns det manniskor som papekar aspekten att
teorier harleds fran experiment och att experiment skapas av teorier, som negativ. En annan
negativ aspekt pa kvantitativ forskning skulle kunna vara att resultat fran experiment visar vad
som sker men inte varfor. Nar man arbetar med neurala natverk och inlarningsalgoritmer ar
forbehandling av data som ska anvandas viktigt och kan paverka prestandan i olika riktningar.
Pa grund av brist pa tid och kunskap valde vi att endast utvardera vart natverk med och utan
lung-segmentering i tre olika bildupplosningar, vilket hogst troligt leder till att modellen inte
beter sig optimalt. Samma uppséttning ingangsdata anvandes for samtliga modeller i varje
experiment, vilket &r ett krav for en jamférande studie. Valet av data var mycket begransat,
dels da medicinsk data oftast ar skyddad av ndgon form av patient- skyddslag och dels for att
den ar valdigt specifik. Prestandan av modellerna kan demonstrera vikten av att ha en stor och
varierad mangd data for maskininlarning. Den data som modellen utvérderats pa inneholl
enbart 365 patienter med cancer gentemot 1035 patienter utan, detta kan innebéra pa att
modellerna inte har tranats tillrackligt pa att tyda cancer. Data har inte granskats bild for bild
vilket betyder att det kan finnas bilder i modellernas tranings- eller test-data som innehaller
irrelevant eller ingen pixeldata. Eftersom vi valde att endast kora med 32 stycken bilder per
patient kan relevant data gatt forlorad. Som en konsekvens fran en bristande kontroll kan
modellerna ha lart sig nagot som ej berér cancer eller lungor. Darfor kan det diskuteras om
balansen mellan att ha god data gentemot stor mangd data. Det &r en férnédenhet att ha en
stor mangd data men &aven att data ar av god kvalitet. Som namnts tidigare i metodkapitlet sa
kan kvaliteten pa bilderna variera fran CT-skanner till CT-skanner, vilket ocksa kan ha
paverkat modellernas prestanda. Det ar mycket kravande for en dator att kora den typen av
natverk som vi anvant oss av da det bland annat &r stora matriser med bilddata som ska loopas
igenom, flera ganger. En konsekvens av detta &r att det tar lang tid att segmentera lung-
bilderna. De toppresterande personerna i KDSB 2017 har kort sina experiment pd kraftfulla
maskiner for att kunna hinna med férbehandling, trdning och validering inom rimlig tid. Det
narmaste vi kunde komma sadana typer av maskiner var en belagen pd Hogskolan i Boras,
den var tillganglig endast ett fatal stunder tillsammans med var handledare. Det var darfor
viktigt att var kod fungerade som den var tankt nar maskinen var tillganglig. Det hela blir ett
mindre dilemma da det ar svart att testa om koden fungerar som tankt utan att ha tillgang till
en sa pass kraftfull maskin. | radande brist pa kunskap valde vi att anvanda Keras python API
vilket ocksa kan ha haft en paverkan pa tranings och testresultaten gentemot andra liknande
API:n som forekommer.
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6 Slutsats

Problemomraden for bildigenkanning eller klassificering, dar konvolutionella natverk ar
applicerbara och Overtrdning &r ett prevalent problem. Studien visar att det finns goda
formaner med att anvanda lung-segmentering. Ett svar pa fragan, hur paverkas accuracy och
loss hos en konvolutionell natverksmodell nar lung-segmentering appliceras pa modellens
tranings- och testdata, ar att overtraning motverkas.

| den hér studien har fokus lagts pa segmentering av lungor, detta stoppar inte tekniken fran
att utvidgas och tillampas pa andra omraden dar bilder behandlas med neurala nét. Utan bor
aven kunna appliceras pa andra bilddata, speciellt i omraden dar det finns ett behov av att
fokusera pa en eller flera delomraden av en bild.
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Appendix A

No of slices:

(0008, 0000) Group Length

(0008, 0005) Specific Character Set
(0008, 0016) SOP Class UID
(0008, 0018) SOP Instance UID

195

UL: 358

CS:'ISO_IR 100

Ul: CT Image Storage
ul:

1.3.6.1.4.1.14519.5.2.1.7009.9004.321555830121981826540353244716

(0008, 0060) Modality

(0008, 103e) Series Description
(0010, 0000) Group Length
(0010, 0010) Patient's Name
(0010, 0020) Patient ID

(0010, 0030) Patient's Birth Date
(0018, 0060) KVP

(0020, 0000) Group Length
(0020, 000d) Study Instance UID

CS:'CT

LO: 'Axial'

UL: 64

PN: '0015ceb851d7251b8f399e39779d1e7d'
LO: '0015ceb851d7251b8f399e39779d1e7d'
DA: '19000101'

DSs: "

UL: 390

Ul:

2.25.51820907428519808061667399603379702974102486079290552633235

(0020, 000e) Series Instance UID

uUl:

2.25.80077681474898947928901837852399466259680906162240840687333

(0020, 0011) Series Number

(0020, 0012) Acquisition Number

(0020, 0013) Instance Number

(0020, 0032) Image Position (Patient)
(0020, 0037) Image Orientation (Patient)
'1.000000', '0.000000]

(0020, 0052) Frame of Reference UID

IS: 2

IS: 1"

IS: 1"

DS: [-177.500000', '-177.500000', '-384.109985']
DS: ['1.000000', '0.000000', '0.000000', '0.000000',

uUl:

2.25.39085688508687805643860350141257111202569461626559365918180

(0020, 1040) Position Reference Indicator
(0020, 1041) Slice Location

(0028, 0000) Group Length

(0028, 0002) Samples per Pixel

(0028, 0004) Photometric Interpretation
(0028, 0010) Rows

(0028, 0011) Columns

(0028, 0030) Pixel Spacing

(0028, 0100) Bits Allocated

(0028, 0101) Bits Stored

(0028, 0102) High Bit

(0028, 0103) Pixel Representation
(0028, 0120) Pixel Padding Value
(0028, 0301) Burned In Annotation

LO: 'SN'

DS: '-384.109985'

UL: 200

us:1

CS: 'MONOCHROME?2'
US: 512

US: 512

DS: ['0.693359', '0.693359']
US: 16

US: 16

usS: 15

us: 1

US or SS: b'0\xf8'
CS:'NO'

(0028, 0303) Longitudinal Temporal Information M CS: 'MODIFIED'

(0028, 1050) Window Center
(0028, 1051) Window Width
(0028, 1052) Rescale Intercept
(0028, 1053) Rescale Slope
(7fe0, 0010) Pixel Data

DS: '-600'

DS: '1500'

DS: '-1024'

DS: 'l

OB or OW: Array of 524288 bytes
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Hogskolan i Boras dr en modern hogskola mitt i city. Vi bedriver utbildningar inom ekonomi och
informatik, biblioteks- och informationsvetenskap, mode och textil, beteendevetenskap och
lararutbildning, teknik samt vardvetenskap.

P3 institutionen Handels- och IT-hégskolan (HIT) har vi tagit fasta pd studenternas framtida behov.
Dirfor har vi skapat utbildningar dir anstillningsbarhet ir ett nyckelord. Amnesintegration, helhet och
sammanhang dr andra viktiga begrepp. Pa institutionen rader en nirhet, savil mellan studenter och lirare
som mellan foretag och utbildning.

Vira ekonomiutbildningar ger studenterna mojlighet att lira sig mer om olika féretag och férvaltningar
och hur styrning och organisering av dessa verksamheter sker. De fir dven lira sig om samhaillsutveckling
och om organisationers anpassning till omvirlden. De fir méjlighet att f6rbittra sin férmaga att analysera,
utveckla och styra verksamheter, oavsett om de vill dgna sig 4t revision, administration eller
marknadsforing. Bland vara IT-utbildningar finns alltid nigot f6r dem som vill designa framtidens IT-
baserade kommunikationslésningar, som vill analysera behov av och krav pd organisationers information
tor att designa deras innehallsstrukturer, bedriva integrerad I'T- och affirsutveckling, utveckla sin férmdga
att analysera och designa verksamheter eller inrikta sig mot programmering och utveckling f6r god IT-
anvindning i féretag och organisationer.

Forskningsverksamheten vid institutionen 4r savil professions- som design- och utvecklingsinriktad.
Den 6vergripande forskningsprofilen for institutionen dr handels- och tjansteutveckling i vilken kunskaper
och kompetenser inom sivil informatik som féretagsekonomi utgdr viktiga grundstenar. Forskningen ér
vilrenommerad och fokuserar pd inriktningarna affirsdesign och Co-design. Forskningen 4r ocksd
professionsorienterad, vilket bland annat tar sig uttryck i att forskningen i manga fall bedrivs pi
aktionsforskningsbaserade grunder med foéretag och offentliga organisationer pd lokal, nationell och
internationell arena. Forskningens design och professionsinriktning manifesteras ocksa i Innovationlab,
som dr institutionens och Hogskolans enhet fér forskningsstddjande systemutveckling.
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