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BRAIN Wspolny mianownik - problem z pozyskiwaniem danych
SCAN potlny P pozy y

GastroView BrainScan AlFactory
endoskopia kapsutkowa analiza badan obrazowych TK analiza obrazéw w
mozgu przemysle

SCAN (A\] FACTORY
www.cta.ai/pl/publikacje/04 www.brainscan.ai www.ai-factory.pl
Narodowe Centrum Narodowe Centrum
Badan i Rozwoju Badan i Rozwoju
Obecnie: okoto 1000 badan Obecnie: okoto 10K badan Obecnie: okoto 1000 zdje¢ pudetek
obrazowych tacznie obrazowych tacznie lekéw na pétkach
Do dzisiaj projekt jest zawieszony, Do konca 2019: okoto 40K badan
miedzy innymi ze wzgledu na za obrazowych tacznie

maty zbiér danych.
Do konca 2020: okoto 100K badan
obrazowych tacznie
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Krwawienie wewnatrzczaszkowe
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Ogniska udarowe i poudarowe
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Przyktad przedstawia przypadek
pacjenta, u ktérego wystapit ostry
udar niedokrwienny. Zmiana
udarowa w pierwszym dniu
hospitalizacji, przedstawiona po
lewej stronie, jest niezwykle
subtelna, przez co z duzym
prawdopodobienstwem moze
zostac przeoczona przez
radiologa, co z kolei skutkuje
brakiem wdrozenia
odpowiedniego leczenia. Po
prawej stronie przedstawiono
natomiast obraz uzyskany w
drugim dniu hospitalizacji, gdzie
uszkodzenie tkanki mézgowej
ulegto znacznemu powiekszeniu i
stato sie wyraznie widoczne,
jednak wdrozenie skutecznego
leczenia na tym etapie nie jest juz
niestety mozliwe.
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Mohammad R. Arbabshirani, Brandon K. Fornwalt, Gino J. Mongelluzzo,
Jonathan D. Suever, Brandon D. Geise, Aalpen A. Patel & Gregory J. Moore

Advanced machine learning in action: identification
of intracranial hemorrhage on computed tomography
scans of the head with clinical workflow integration

ICH detection ROC AUC = 0.846

“During implementation, 94 of 347 routine studies
were re-prioritized to stat, and 60/94 had ICH
identified by the radiologist. Five new cases of ICH
were identified, and median time to diagnosis was
significantly reduced (p < 0.0001) from 512 to 19 min.”
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Advanced machine learning in action: identification of
intracranial hemorrhage on computed tomography scans of the
head with clinical workflow integration

Mohammad R. Arbabshirani', Brandon K. Fomwalt(®"%, Gino J. Mongelluzzo', Jonathan D. Suever"? Brandon D. Geise',

Aalpen A. Patel' and Gregory J. Moore'

Intracranial hemorrhage (ICH) requires prompt diagnosis to optimize patient outcomes. We hypothesized that machine learning
algorithms could automatically analyze computed tomography (CT) of the head, prioritize radiology worklists and reduce time to
diagnosis of ICH. 46,583 head CTs (~2 million images) acquired from 2007-2017 were collected from several facilities across
Geisinger. A deep convolutional neural network was trained on 37,074 studies and subsequently evaluated on 9499 unseen studies.
The predictive model was implemented prospectively for 3 months to re-prioritize “routine” head CT studies as “stat” on realtime
radiology worklists if an ICH was detected. Time to diagnosis was compared between the re-prioritized “stat” and “routine” studies.
A neuroradiologist blinded to the study reviewed false positive studies to determine whether the dictating radiologist overlooked
ICH. The model achieved an area under the ROC curve of 0.846 (0.837-0.856). During implementation, 94 of 347 “routine” studies
were re-prioritized to “stat”, and 60/94 had ICH identified by the radiologist. Five new cases of ICH were identified, and median time
to diagnosis was significantly reduced (p < 0.0001) from 512 to 19 min. In particular, one outpatient with vague symptoms on anti-
coagulation was found to have an ICH which was treated promptly with reversal of anticoagulation, resulting in a good clinical
outcome. Of the 34 false positives, the blinded over-reader identified four probable ICH cases overlooked in original interpretation.
In conclusion, an artificial intelligence algorithm can prioritize radiology worklists to reduce time to diagnosis of new outpatient ICH

by 96% and may also identify subtle ICH by

learning in radiology workflow optimization.
npj Digital Medicine (2018)1:9; doi:10.1038/541746-017-0015-z

INTRODUCTION
Intracranial hemorthage (ICH) is a critical condition accounting for
about 2 million strokes worldwide. Hemorrhages can occur both
within the brain parenchyma (intra-axial) or within the cranial
vault but extemal to the brain parenchyma (extra-axial). Both
intra-axial and extra-axial hemorrhage have significant clinical
burden. For example, intra-axial hemorrhage affects approxi-
mately 40,000 to 67,000 patients per year in the United States™*
with a 30-day mortality rate of 47 percent.* Moreover, 46% of
survivors of subarachnoid hemorrhage (a type of extra-axial
hemorrhage) endure permanent cognitive impairment.*® Hospital
admissions of ICH have dramatically increased in the past decade
probably due to increased life expectancy and poor blood
pressure control.”® Importantly, early diagnosis of ICH is of critical
clinical importance since nearly half of the resulting mortality
occurs in the first 24h,° and earlier treatment likely improves
outcomes.'® Computed tomography (CT) of the head is the most
widely used tool for diagnosing acute ICH, and the timing of
diagnosis, therefore, depends on how quickly a head CT is both
completed and subsequently interpreted by a clinician.

The interpretation time of radiological studies is highly
dependent on the priority assigned to the exam by the ordering

This the positive impact of advanced machine

physician (for example “stat” vs “routine”) and by patient status
(inpatient vs. outpatient). Stat studies are typically interpreted
within an hour (at our institution) while routine outpatient studies
can take much longer based on the available radiology workforce.
Therefore, detection of ICH in routine studies (especially those
imaged in an outpatient setting) may be significantly delayed. ICH
does occur in the outpatient setting, albeit with a lesser frequency
than the inpatient or emergency department setting. For example,
elderly outpatients on anticoagulation therapy experience higher
risk of ICH."" Importantly, initial symptoms may be vague,
prompting a non-emergent, routine head CT.

Automatic triage of imaging studies using computer algorithms
has the potential to detect ICH earlier, ultimately leading to
improved clinical outcomes. Such a quality improvement tool
could be used to automatically manage the priority for
interpretation of imaging studies with presumed ICH and help
optimize radiology workflow. Machine leaming and computer
vision are among a suite of techniques for teaching computers to
learn and detect pattems.

In particular, deep learning (a class of machine learning
algorithms suitable for training large multi-layer neural networks)
has been leveraged for a variety of automated classification tasks

"Geisinger, Department of Radiology, 100 N. Academy Avenue, Danville, PA 17822-2007, USA and *Geisinger, Department of Imaging Science and Innovation, 100 N. Academy
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Statystyki zebranych danych

B wysoka jakos¢ [l srednia jakos¢ niska jakosc

3000
2000

1000

Krwawienie Udar Zwapnienie Ognisko Ognisko Ognisko
hiperdensyjne hipodensyjne poudarowe

ilos¢ badan przypadajacych na detektowang zmiane patologiczng

wysoka jakos¢ srednia jakos¢ niska jakos¢ wszystkie
Guz 221 56 30 307
Krwawienie 439 74 30 543
Udar 168 36 11 215
Zwapnienie 2511 300 93 2904
Ognisko hiperdensyjne 314 30 14 358
Ognisko hipodensyjne 2491 382 193 3066
Ognisko poudarowe 2366 505 300 3171
Razem 8510 1383 671 10564
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gthN Przyktadowe opisy badan

Stan po przebytym ukrwotocznieniu rozlegtego ogniska udarowego lewej poétkuli mézgu z
efektem masy i wgtobieniem pod sierp. W badaniu obecnym utrzymuje sie obrzek lewej pétkuli
mozgu, z efektem masy i wgtobieniem pod sierp mézgu na ok 10 mm. CzeSciowa hemoliza
ukrwotocznionego ogniska w ptacie czotowym i ciemieniowym, z widoczng $ciang. og. wlk ok
82x36mm- wokoét hypodensyjny obrzek istoty biatej. W prawej pélkuli mézgu ogniska malacji w
strukturach gtebokich oraz kilka (okoto 3) w ptacie czotowym - przebyte. Podejrzenie $wiezego
ogniska niedokrwiennego (?) na sklepistosci -zakret czotowy przedni-gérny. Uktad komorowy
przemieszczony w prawo, ucisniety i modelowany. Podnamiotowo bez wyraznej patologii. W
tetnicach podstawy mézgu drobne zwapnienia. Pneumatyzacja zatok i kosci skroniowych
obustronnie w normie.

WYNIK:

Poréwnano z badaniem z 06/07/2015r. Nieco szersza przestrzen przymoézgowa wokét LPM do
7mm. Obraz krwiaka przymézgowego wokét PPM i ognisk sttuczenia z elementami
ukrwotocznienia obu ptatéw skroniowych przedstawia sie podobnie jak w badaniu poprzednim.
Grubosc¢ krwiaka przymdzgowego do ok. 8 mm. Cechy niewielkiego obrzeku w PPM- jak
poprzednio. Mniejsza ilo$¢ powietrza w jamie czaszki- obecnie widoczny pojedynczy pecherzyk
gazu na sklepistosci. Obraz zatok jak poprzednio. Szczelina ztamania w k skroniowej, klinowej,
jarzmowej prawej oraz obraz kosci pokrywy czaszki - jak w bad. Poprzednim. Wn: nieco szersza do
7 mm przestrzen ptynowa wokét LPM, poza tym obraz mézgowia przedstawia sie podobnie jak w
badaniu z 6.07.2015r.
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BrainScan Tagger - narzedzie do opisywania i oznaczania obrazéw

Opis

U podstawy czaszki po stronie
lewej zewnatrzmdzgowo miedzy
skrzydtem wiekszym kosci

klinowej a szczytem piramidy

widoczna stabo hyperdensyjna

okragta zmana sr ok 16mm -

moze Obrazéw: 124

odpowiada¢ duzemu tetniakowi
lub oponiakowi - wskazany MR z
kontrastem i programem

naczyniowym

4 :
4 Obrazéw: 124
|
/L\ Poza tym modzgowie bez zmian
- o~ ogniskowych
-

Cech swiezego niedokrwienia nie
Gugz, Qgnisko hiperdensyjne, « stwierdza sig Obrazéw: 31

Nie stwierdza sie obecnosci
krawienia $rod, ani
Usun namdézgowego

Edytj|pozyde Uktad komorowy symetryczny,
Edytuj nazwe - ) nieposzerzony

Torbiel przegrody przeszroczysej
szer do Smm

Przestrzenie
podpajeczynéwkowe prawidiowe

Nieprawidowe badanie
Brak rozpatrywanych zmian

Niepoprawny opis

—> Nastepny

g Resetuj okno < Ukryj oznaczenia ] Usur oznaczenia

data\tau_02042_082146\head 579 4, Badanie: 18/100 Adam Brzeski
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BRAIN BrainScan Tagger - narzedzie do opisywania i oznaczania obrazéw
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Klasyfikacja badan obrazowych z TK gtowy

Przyktadowe oznaczenia lekarzy

Ir ©brzgkawienie,

Obszar / ognisko hipodensyjne, Obrzek

Krwawienie srédmézgowe, Obszar / ogniske hiperdesyjne
T 1

Krwawienie srodmézgowe, Udar krwotoczny] Krwawienie podpajeczynéwkowe, Inne Krwawienie, Obszar / ognisko hiperdes

Krwawienie podpajeczynéwkowe

-

Inne Krwawienie

e
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Przyktadowe oznaczenia lekarzy

Knwawienie srodmazgowe, Obszar / oghisko hiperdesy]:

Krwawienie podpaj

Krwawienie srod

BrainScan Tagger

<

OBEZ8Kr / ogniskahiperdesy|

mozgowe

Brainscan Tagger

Inne Krwawienie

data/zeta_00940_092220/head_top_3, Badanie: 0/0

opis
[knwotoczny]
Badanie kontrolne TK mazgowia bez podania CM
W placie sk

owym prawei pokul mézgu
o oxem axia

ucskiem rog Sironlowego KBP
Sierp na ok 4mm -
ieposzerzony i Komorowy nieznaczrie
ieszczony na strong lew:

W piacie skroniowym lewei okl maze
ogniska krwotoczne wielkosci ok 22x17mm, Omm | OSrSEEN:78

6mm oraz niewielka ilosé knwi w rowkach
W placie potylicznym prawym przy rogu
potylcznym K8P ognisko knwotoczne wilkose

ok.Smm.
W piacie ciem eniowym lewym st zmiana
hiperdensyjna srednicy ok.
Wlewepolkli mézdzku -

felednorodne] densyjnosc zmiana wielkosci aadania

zeta_01040_124020

zeta 05188 151813

Pobierz wszystkie badania

Usytkownik

N
data/zeta_04012_114955/head top._ 3, Tryb przegladarki

opis
[krew]

W por6wnaniu z badaniem wykonanym 20 08
2015:

- rozleglosc krwiaka podtwardéwkowego
prawostronnego podobna; krwiak nieco grubszy -
16mm

czasciowo shemolizowany: powietrze w

przestrzeni podtwardéwkowe). przy placie

zolowym warstwa grubosci

do 7 - 8mm. Obrazén: 78

Koniec drenu, wprowadzonego na poziomie

do przestrzen

juzowatosci potyliczne]

wewnqtrznej; przy placie potylicznym

praktycznie nie widac krwiaka.

 obecnie wigcej wynaczynionej krwi w placie

ciemieniowym prawe] poikuli mozgu i w jego

ruzdach korowych;

wwiw placietakze hypodensyine obszary. Eoamia

zeta_00015 235230

zeta 00072104938

Zeta 00407195056

zeta 03977 225643 ¥
Pobierz wszystkie badania
Uzytkownik
/|

Tyb pregladarki
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eie Srodmozgowe, Obszar / ognisko hiperdesyjne, Obszar

Brainscan Tagger

3 ok.omm
Krwawienie srodmezgowe, kry W placie

fenie ér6dmo;

Brainscan Tagger

Krwawienie podpajaczynwkowe, Inne Krwawienie

Obszar / ognisko hiperdsyine.

ognisko hipodensyjne

szar | ognisko hiperdesyjne, Obszar / ognisko hipodensyine

\D/

data/zeta_00940_092220/head top 3. Badanie: 0/0.

opis
Tkrwotoczny)
Badanie kontrolne TK mozgowia bez podania CM
W placie skroniowym prawej péikuli mozgu ST
ekoset ok exacm ol
wazogennego obrzgku
o raniowego KEP |
amm
uklad komorowy nieznacznie
ony na strong lewa.
W placie skronlowym lewej potkul mézgu
niska krwotoczne wielkosci ok.22x17mm, 9mm
i 6mm oraz niewielka floé krwi w rowkac!
Korowych.
W placie potylicznym prawym przy rogu

potylicznym KBP ognisko krwotoczne wielkosci Oprezen TS,

AR .

Badania
2eta 02567 160303
2eta_02576_092037
zeta 02686 082714

ciemieniowym lewym kulsa zmiana
higerdensyjna srednicy o

Wiewe) ool mésizks poepkiczna
Niclednorodne] densyinosel zmiana wielkosci

Zeta 05133 124958 ¥

]
N

\
data/zeta 04012 114955/head top_3, Badanie: 0/0

Uzytkownik

Tryb przegladarki

opis
Tkrew]
W porwnani z badaniem wykonanym 20 08
2015

Obrazéws 78
rozleglosé krwiaka podtwardowkowego
prawostronnego podobna; krwiak nieco grubszy

zeéciowo shemolizowany: powietrze w
prassirzent podtwardoukoue. prey plcie
Czolowym warstwa gruboss

'smm

Koniec drenu. wprowadzonego na poziomie
tusk oselskromowe ew; do przesrzeni
podtwardswkow
brzyiega do guzowatosci potylicznej b —
wewnatrznel; przy placie potylicznym
praktycznie nie widac krwiaka
obecnie wigcej wynaczynione] knwi w placie
ciemieniowym prawe] polkuli mézgu | W jego
bruzdach korowych:
w wjw placie takze hypodensyjne obszary, P
2eta_00015 235230
PR zeta_00050_171513
zeta 00072104938

zeta 02079 131235 ¥
Pobierz wszystkie badania
Uzytkownik

Tyb przegladarki
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Poréwnanie oznaczen lekarzy - “Inter-observer agreement in brain anomalies
delineation and labeling on computed tomography scans”, BrainScan.ai
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Table 3. Label assignment agreement (ignoring box localization)
Green — highest value in column, red = lowest, N = count of positive labels

5 observers 4 observers 2 observers
Pathology N ICC Kappa N ICC Kappa N ICC Kappa
Tumor 197 0.46 0.41 166 0.43 0.38 101 0.54 0.52

Meninges 173  0.54 0.44 171 0.70 0.70 91 0.61 0.59
Calcification 161 0.36 0.28 160 0.47 0.44 83 0.53 0.53
Cyst 22  0.08 0.05 92 el 0.09 19 0.18 0.18
Vascular h2 D.25 0.22 48 0.34 0.36 15 0.52 0.52
Hemorrhage 345 0.80 0.79 292 0.86 0.86 144 0.87 0.87
EDH;"‘SDH 124 0.72 0.72 101 0.73 0:73 55 0.69 0.69
SAH 68 0.56 0.53 63 0.64 0.63 39 0.75 0.74
ICH 174 0.66 0.65 152 0.70 0.69 74 0.63 0.61
IVH 55  0.75 0. 71 50  0.86 0.86 26 0.92 0.92
Bleeding 42  0.16 0.17 3t Al 0.18 20 1T (g
Edema 192 0.43 0.38 188 0.54 0.54 106 045 0.44
Shift 112 0.58 0.49 110 0.75 0.75 57 0.74 0.74
Contusion 52 10.25 0.21 5T 1.32 0.31 29 0.52 0.52
Ischemic 590 0.45 0.39 535 0.52 048 312 0.63 0.6
Acute stroke 299 0.66 0.65 256 0.70 0.70 135 0.77 0.7
Chronic stroke 162 0.20 015 162 0.26 (8 %20) 102 0.53 0.53
Leukoaraiosis 203 0.34 0.25 203 0.46 0.42 145 0.53 0.50
Malacia 329 0.40 0.35 312 0.45 0.44 146 042 0.39
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Klasyfikacja badan obrazowych z TK gtowy

Charakter zmiany niemozliwy do okreslenia / obraz niejasny, wymaga weryfikacji |
Guz |
Inne krwawienie |
Jama
Krwawienie
Krwiak nadtwardéwkowy |
Krwiak podtwardéwkowy |
Krwiak przymézgowy |
Krwotok podpajeczyndéwkowy
Krwotok w uktadzie komorowym
Krwotok $rédmézgowy
Krwotok srédmézgowy (bez przebicia do komér) |
Krwotok sroédmézgowy z przebiciem do komdr |
Leukoarajoza
Malacja |
Obrzek - |
Obszar / ognisko hiperdesyjne : |
Obszar / ognisko hipodensyjne |
Obszar / ognisko izodensyjne
Obszar sttuczenia
Obszar zawiera artefakty
Obszar zawiera liczne ogniska |
Przemieszczenie struktur srédmézgowych |
Torbiel |
Udar niedokrwienny dokonany
Udar niedokrwienny swiezy |
Zmiana naczyniopochodna
Zmiana naczyniowa
Zmiana oponowa |
Zmiana wymaga réznicowania
Zmiana zwigzana z wiekiem
Zwapnienie

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
!
|
|
|
|
|
|
|
!
|
|
|
|
|
|
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Konkurencja - firma Qure Al

Intraventricular
Subdural
Extradural
Subarachnoid
Calvarial fracture
Midline shift
Mass effect
CQ500 dataset

Intracranial
haemorrhage

Intra-
parenchymal

Intraventricular

Subdural

Extradural

Subarachnoid
Calvarial fracture
Midline shift
Mass effect

0-9559 (0-9424-0-9694)
0-9161 (0-9001-0-9321)

0-9288 (0-9083-0-9494)
0-9044 (0-8882-0-9205)
0-9244 (0-9130-0-9359)
0-9276 (0-9139-0-9413)

0-8583 (0-8462-0-8703)

0-9419 (0-9187-0-9651)

0-9544 (0-9293-0-9795)

0-9310 (0-8654-0-9965)
0-9521 (0-9117-0-9925)

0-9731 (0-9113-1-0000)

0-9574 (0-9214-0-9934)
0-9624 (0-9204-1-0000)
0-9697 (0-9403-0-9991)
0-9216 (0-8883-0-9548)

0-9358 (0-9085-0-9569)
0-9152 (0-8888-0-9370)
0-9034 (0-8635-0-9349)
0-9100 (0-8844-0-9315)
0-9002 (0-8798-0-9181)
0-9114 (0-8872-0-9319)
0-8622 (0-8439-0-8792)

0-9463 (0-9060-0-9729)
0-9478 (0-8953-0-9787)

0-9286 (0-7650-0-9912)
0-9434 (0-8434-0-9882)
0-9231(0-6397-0-9981)
0-9167 (0-8161-0-9724)
0-9487 (0-8268-0-9937)
0-9385 (0-8499-0-9830)
0-9055 (0-8408-0-9502)

0-8343 (0-8291-0-8393)
0-6542 (0-6476-0-6607)
0-7936 (0-7880-0-7991)
0-6678 (0-6613-0-6742)
0-7749 (0-7691-0-7807)
0-8373 (0-8322-0-8424)
0-6157 (0-6089-0-6226)

07098 (0-6535-0-7617)

0-8123 (0-7679-0-8515)

0-6652 (0-6202-07081)
07215 (0-6769-0-7630)
0-8828 (0-8506-0-9103)
0-8654 (0-8295-0-8962)
0-8606 (0-8252-0-8912)
0-8944 (0-8612-0-9219)
07335 (0-6849-0-7782)

0-9220 (0-8927-0-9454)
07960 (0-7600-0-8288)
0-8207 (0-7716-0-8631)
07758 (0-7406-0-8083)
0-8115 (0:7857-0-8354)
0-8754 (0-8479-0-8995)
07086 (0-6851-0.7314)

0-8195 (0-7599-0-8696)
0-8433 (0:7705-0-9003)

0-8929 (0-7177-0-9773)

0-8868 (0-7697-0-9573)
0-8462 (0-5455-0-9808)
0-8667 (07541-0-9406)
0-8718 (0-7257-0-9570)

0-9077 (0-8098-0-9654)
0-8189 (0-7408-0-8816)

AUC(95% Cl) High sensitivity operating point High specificity operating point
Sensitivity (95% Cl) Specificity (95% Cl) Sensitivity (95% Cl) Specificity (95% Cl)
Qure25k dataset
Intracranial 0-9194 (0-9119-0-9269)  0-9006 (0-8882-0-9121) 07295 (07230-0-7358)  0-8349 (0-8197-0-8492) 0-9004 (0-8960-0-9047)
haemorrhage
Intra- 0-8977 (0-8884-0-9069) 0-9031 (0-8894-0-9157)  0-6046 (0-5976-0-6115) 07670 (0-7479-0-7853)  0-9046 (0-9003-0-9087)
parenchymal

0-9267 (0-9231-0-9302)

0-9041 (0-9000-0-9081)
0-9068 (0-9027-0-9107)
0-9012 (0-8971-0-9053)

0-9020 (0-8978-0-9061)
0-9006 (0-8964-0-9047)
0-9068 (0-9026-0-9108)

0-9021 (0-8616-0-9340)
0-9076 (0-8726-0-9355)

0-9028 (0-8721-0-9282)
0-9041 (0-8726-0-9300)
0-9477 (0-9238-0-9659)
0-9049 (0-8732-0-9309)
0-9027 (0-8715-0-9284)
0-9108 (0-8796-0-9361)
0-9038 (0-8688-0-9321)

Neither of the datasets was used during the training process. AUCs are shown for nine critical CT findings in both these datasets. Two operating points were chosen on the
ROC curve for high sensitivity and high specificity, respectively. Absolute number used for calculation of sensitivity and specificity are in the appendix (p 7). AUC=area under
the receiver operating characteristic curve. ROC=receiver operating characteristic.

Table 4: Performance of the algorithms on the Qure25k and CQ500 datasets
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ICH trained on 4304 manually
segmented scans.

Mass effect trained on 320 scans
with binary per-slice annotations.




ggﬁh" Klasyfikacja badan obrazowych z TK gtowy

Wyniki modeli klasyfikacji uzyskane w BrainScanie na wtasnym zbiorze testowym

Metric Hemorrhage Stroke
Lal 0.50 0.55
accuracy 0.88 0.85
sensitivity 0.60 0.69
specificity 0.90 0.74
precision 0.35 0.73
Fi1-score 0.44 0.70
F1-score-spec 0.72 0.64
AUC 0.83 0.81
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ggﬁh" Klasyfikacja badan obrazowych z TK gtowy

Wyniki uzyskane zbiorze QC500 (opublikowanym przez Qure.Al) oraz na wydzielonej potowie tego
zbioru (test subset)

Metric Hemorrhage (CQ500) CQ500 test subset
ta 0.50 0.50
accuracy 0.71 0.64
sensitivity 0.45 0.68
specificity 0.90 0.71
F1-score 0.56 0.67
F1-score-spec 0.60 0.69
AUC 0.76 0.73
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ggﬁh" Klasyfikacja badan obrazowych z TK gtowy

Wyniki uzyskane po dotrenowaniu modelu czescia danych ze zbioru QC500 (roztaczna z
podzbiorem testowym) na wtasnym zbiorze testowym oraz na testowej potowie zbioru (test

subset)
Metric BrainScan test set CQ500 test subset
t. 0.02 0.02
accuracy 0.88 0.74
sensitivity 0.74 0.71
specificity 0.89 0.81
precision 0.33 0.75
F1-score 0.46 0.73
F1-score-spec 0.81 0.76
AUC 0.81 0.77
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Wyniki testéw systemu QureAl na 16 badaniach ze zbioru testowego BrainScana. Kolumny po lewej
QureAl, kolumny po prawej - BrainScan. Kolor zielony oznacza prawidtowa odpowiedz, czerwony

Klasyfikacja badan obrazowych z TK gtowy

btedna. Poprawnos¢ klasyfikacji okazata sie identyczna dla obu zbioréw.
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Badanie wykonano bez podania érodka kontrastowego.
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Miatdzyca naczyn

No hemorrhages or fractures
detected.

Normal (=0.18)




BRAIN
SCAN

Przetwarzanie obrazéw 2D vs 3D

Diego Ardila, Atilla P. Kiraly, Sujeeth Bharadwaj, Bokyung Choi,
Joshua J. Reicher, Lily Peng, Daniel Tse, Mozziyar Etemadi,
Wenxing Ye, Greg Corrado, David P. Naidich & Shravya Shetty

Mohammad R. Arbabshirani, Brandon K. Fornwalt,
Gino J. Mongelluzzo, Jonathan D. Suever,
Brandon D. Geise, Aalpen A. Patel & Gregory J. Moore

End-to-end lung cancer screening with three-dimensional deep
learning on low-dose chest computed tomography”

“Advanced machine learning in action: identification
of intracranial hemorrhage on computed tomography
scans of the head with clinical workflow integration”

LETTERS

npj ‘ Digital Medicine wuwnature.com/npidigitalmed
hitps://doi.org/10.1038/541591-019-0447x

nature,,
medicine

ARTICLE OPEN

Advanced machine learning in action: identification of
intracranial hemorrhage on computed tomography scans of the
head with clinical workflow integration

Nohammad . Arbabshirani’, Brandon K. Fomwalt
Aalpen A. Patel? and Gregory J. Moore'

End-to-end lung cancer screening with
three-dimensional deep learning on low-dose
chest computed tomography

, Gino J. Mongelluzzo', Jonathan D. Suever'?, Brandon D. Geise',

Diego Ardila®, Atilla P. Kiraly*, Sujeeth Bharadwaj'?, Bokyung Choi'%, Joshua J. Reicher?,

i ) i 1 i i®3 i . ', Davi idich®
Intracranial hemorrhage (ICH) requires prompt diagnosis to optimize patient outcomes. We hypothesized that machine learning Lily Peng!, Daniel Tse®'*, Mozziyar Etemadi®?, Wenxing Ye', Greg Corrado', David P. Naidich

algorithms could automatically analyze computed tomography (CT) of the head, prioritize radiology worklsts and reduce time to and Shravya Shetty'
isgnosk of . 46583 head CTs -2 milon Images) acqd om 20073017 wers collcted fiom seveal s across
d subsequent studies.

= predictive model was implemented prospectively for 3 months to re-prioritize “routine” head CT studies as "stat” on reakime
radiology workists if an ICH was detected. Time to diagnosis was compared between the re-prioritized *stat” and “routine” studies.
LRI S T S S T S b T e SEn e
Kt he modl chievedanarea Undar the ROC cevs of 0445 (1537-025) Dung i lmentatn, 54 utine” studies
were re-prioritized to “stat’, and 60/94 had ICH identified e ey

s e e [ ot s e RS o e st e e e e
‘coagulation was found to have an ICH which was treated promptly with reversal of anticoagulation, resuiting in a good clinical
outcome. Of the 34 false positives, the biinded over-reader identified four probable ICH cases overlooked in original interpretation.

In conclusion, an artificial inteligence algorithm can prioritize radiol

logy workists to reduce time to diagnosis of new outpatient ICH

by 96% and may also identify subtle ICH overiouked by radiologists. This demonstrates the positive impact of advanced machine

learning in radiology workflow optimizat
npj Digital Medicine (2018)1:9; dok10.1038/541746-017-00152

INTRODUCTION
Intracranial hemorthage (CH) s a critical conditon accounting for
about 2 million strokes worldwide.” Hemorrhages can occur both
within the brain parenchyma unmax‘an or within the cranial
vault but extemal to the brain par a (extra-axial. Bot
ot v e A hemcahige | e, Soipeont it
burden. For example, intra-axial hemorrhage affects approxi-
mately 40,000 to 67,000 patients per year in the United States™>
with a 30-day mortalty rate of 47 percent.’ Moreover, 46% of
survivors of subarachnoid_hemorthage (2 type of extra-aal
hemorthage)endure permanent cogniive impairment.** Hospital

dmissions of ICH have dramatically increased in the past decade
Pl in b Bt Mo Spmy wl pox bl
pressure control.’? Importantly, early diagnosis of ICH is of critical
dlinical importance since nearly half of the resulting mortality
occurs in the first 24h,” and earlier treatment likely improves
utcomes.'® Computed tomography (CT) of the head is the most
widely used tool for diagnosing acute ICH, and the timing of
diagnosis, therefore, depends on how quickly a head CT is both
completed and subsequently interpreted by a diinician.

The interpretation time of radiological studies s _highly
dependent on the priority assigned to the exam by the ordering

physician (for examp\e “stat” vs ‘routine’) and by patient status
(inpatient vs. outpatient). Stat studies are typically interpreted
witin an bt s out watitation) while  routine outpatient studies

imaged in an outpatient setting) may be signifcantly delayed. ICH
does occur in the outpatient setting, albeit with a lesser frequency.
than the inpatient or emergency department setting. For example,
elderly oualE o aron ulation therapy experience higher
tisk of ICH" Importantly, initiel symptoms may be vague,
Fieiing s o metot s hesn

Automatic triage of imaging studies using computer algorithms
has the potential to detect CH earlier, ultimately leading to

imaging studies with presumed ICH and help
Sk ooy st Moo Kaioina sl ot
vision are among a suite of techniques for teaching computers to
leam and detect pattems.

particular, deep learning (@ class of machine learing
ks St R e B sty i fmri)
has been leveraged for a variety of automated classification tasks
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With an estimated 160,000 deaths In 2018, lung cancer Is
the most

Lung cancer screening using low-dose computed tomography
has been shown to reduce mortallty by 20-43% and Is now
Included In US screening guldelines™. Existing challenges
Include Inter-grader varlabilty and high false-positive and

lmiations suggest pportunies for more sophisicaed sysems
to improve performance and inter-reader c

ncy”. Deep

Iearing approachcs offr he excling potental & e
complex image analysis, detect subtle holistic imaging findings and
unify methodologies for Image evaluation

variety of software devices have been approved by the

that uses a patlent's ciment and prior computed tomography
lung cancer. Our

a state-of-the-art performance (94.4% area under the curve)
on 6,716 Natlonal Lung Cancer Screening Trial cases, and
performs similarly on an Independent clinical valldation set
0f 1,139 cases. We conducted two reader studies. When prior
computed tomography Imaging was not avallable, our model
outperformed all six radlologlsts with absolute reductions of
1% In false positives and 5% In false negatives. Where prior
computed tomography Imaging was avallable, the model per-
formance was on-par with the same radiologlsts. This creates
an opportunity to optimize the screening process via com-
puter assistance and automation. While the vast majority of
patients remaln unscreened, we show the potential for deep
learning models to Increase the accuracy, consistency and
adoption of lung cancer screening worldwide.

In 2013, the United States Preventive Services Task Force rec-
ommended low-dose computed tomography (LDCT) lung cancer
screening in high-risk populations based on reported improved
mortality in the National Lung Cancer Screening Trial (NLST)
In 2014, the American College of Radiology published the Lung-
RADS guidelines for LDCT lung cancer screening, to standardize
image Interpretation by radiologists and dictate management r
ommendations'*. Evaluation is based on a variety of image find-
Ings, but primarlly nodue stz densty and growt. At sceening
sl Lung RADS and ofher models 3 2 PanCan are wed tg
determine malignancy s atins tht drve re(ommsndahons for
clinical management'. Improving the sen ficity
of lung cancer screening is imperaive ecavse of he mgh Giical

and

e bhoeey d fal
Ivest s Brsphe mproved consitency, pesiten nlr-ghder
variability and incomplete characterization of comprehensive
imaging findings remain as limitations™* of Lung-RADS. These

Food and Drug (FDA) with the goal of address-
ing workflow efficiency and performance through augmented

tion or diagnostic support for lesions manually selected by imag-
ing experts™~. Nodule detection systems were engincered with
the goal of improving radiologist sensitivity n identifying nod-
ules whil minimizig cots o pecficy, therey faling o he
category of computer-aided detection (CADe)*. This approach
Highights small nodules, leaving malignancy risk evaluation and
linical decision making to the clinician. Diagnostic support for
pre-identified lesions is included in computer-aided diagnosis
(CADx) platforms, which are primarily aimed at improving speci-
ficity. CADx has gained greater interest and even first regulatory
approvals in other areas of radiology, though not in lung cancer at
the time of manuscript preparation’

To move beyond the limitations of prior CADe and CADx
approaches, we aimed to build an end-to-end approach perform-
ing both localization and lung cancer risk categorization tasks using
the input CT data alone. More specifclly.we wer Intersted n

eplicati
ing full asessment of LDCT volume, focus on regions of concern,
comparison to prior imaging when available and calibration against
biopsy-confirmed outcomes.

Another important high-level decision in our approach was to
learn features using deep convolutional neural networks (CNN),
rather than using hand-engineered features such as texture fea-
tures or specific Hounsfield unit values. We chose to learn features
because this approach has repeatedly been shown superior to hand-
engineered features in many open computer vision competitions in
thepast e years ™, including he Kagele 2017 DataScence Bowl
which used NLST dat;

S s e eyl oenen approach (Fig. 1)

irst, we constructed a three-dimensional (3D) CNN model that
ormms el amaiyas o sl T ot sing LT
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Automatyczna lokalizacja anomalii
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Wyszukiwanie podobnych przypadk

auto cla:
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