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Sammendrag

Albueleddsdysplasi er en genetisk viderefgrbar utviklingssykdom som omfatter flere albueab-
normaliteter, og kan fgre til halthet hos hunder. I dag gjennomfgres screening av hunder som er
utsatt for albueleddsdysplasi, og dette fgrer til manuell analyse av i rgntgenbilder til i snitt 5000
hunder per ar fordelt pa to veterineerradiologer i Norge. Bruk av konvolusjonelle nevrale nett-
verk (CNN) har vist seg a veere effektivt ved bildegjenkjenning, men det finnes ikke rapportert
forskning pa bruk av CNNer ved diagnostisering av albueleddsdysplasi. Denne masteroppgaven
utforsker derfor potensialet for bruk av CNN ved diagnostisering av albueleddsdysplasi ved
screening.

Totalt ble 4617 ulike bilder av hundealbuer fra perioden 2018-2021 brukt til analyser i denne
masteroppgaven. Ulike modeller i EfficientNet-familien ble prgvd ut pa klassifisering av normale
og abnormale prgver. For a evaluere modellenes generaliserte ytelse ble eksterne evalueringer ut-
fort pa modellene med hgyest helhetlig ytelse. Hgyeste oppnadde ngyaktighet ved klassifisering

av normale og abnormale prgver var pa over 0.95, med en Matthews korrelasjonskoeffisient-score
(MCC) pa 0.91.

Modellen med hgyest ytelse ved klassifisering av normale og abnormale prgver viste hgy grad
av predikerbarhet for rgntgenbildene. Men videre forskning pa feilprediksjoner, og ulike kombi-
nasjoner av bilder og metainformasjon bgr gjennomfgres for a gjgre modellene oppnadd i denne
masteroppgaven mer robuste.

I tillegg til klassifisering av normale og abnormale prgver ble andre binsere samt flerklasse-
modeller utprgvd. Disse modellene omfattet klassifisering av prgver med sykdomsgradering 1
mot andre prgver med sykdom; prgver med artrose mot andre prgver med sykdom; prgver med
sykdomsgradering niva 1, niva 2 og niva 3; prgver med alle syv diagnosegrupper ved albueledds-
dysplasi. I tillegg ble det prgvd ut a klassifisere tidligere feilklassifiserte og riktig klassifiserte
prgver, for a se om et nevralt nettverk fant en sammenheng blant feilklassifiserte prover.

Ingen andre modeller oppnadde like hgy ytelse som normal/abnormal-modeller, men det er
spesielt relevant a utforske flerklassemodeller til & skille niva 1, 2 og 3 som verktgy ved screening
av albueleddsdysplasi. Modellen med hgyest ytelse ved klassifisering av niva 1, 2 og 3 oppnadde
en ngyaktighet pa 0.67, og MCC-score pa 0.50.
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Abstract

Elbow Dysplasia is a genetically inheritable developmental disease including several elbow ab-
normalities, that commonly leads to disability in dogs. Today in Norway, screening of dogs
prone to Elbow Dysplasia is done, which leads to manual analysis of radiographs from roughly
5000 dogs every year, done by two veterinary radiologists. The use of Convolutional Neural
Networks (CNNs) is shown to be efficient in image recognition, but there are no reported stu-
dies done on the use of CNNs on radigraphic diagnostics of Elbow Dysplasia. Therefore, in
this master’s thesis, the potential of CNNs used for automatically diagnosing Elbow Dysplasia
during screening is explored.

A total of 4617 radiographs from the period of 2018-2021 were used for analyses in this mas-
ter’s thesis. Different models of the EfficientNet family were tried on classification of normal
and abnormal elbow samples (radiographs). To evaluate the models’ generalized performance,
external evaluations were executed on the models with the highest performances. The highest
accuracy achieved in classifying normal and abnormal samples was 0.95, with an MCC score of
0.91.

The model that achieved highest performance in classifying normal and abnormal samples show-
ed high predictability for radiographs. However, more research on wrongly predicted samples,
and different combinations of images and meta information should be done in order to make
the models achieved in this thesis more robust.

In addition to classifying normal and abnormal samples, other binary and multiclass models
were examined. These models included classifying samples with Elbow Dysplasia grade 1 versus
other abnormalities; samples with Arthrosis versus other abnormalities; samples with Elbow
Dysplasia grade 1, grade 2 and grade 3; samples with all seven subgroups of Elbow Dysplasia.
Moreover, a CNN classifying wrongly and correctly classified samples from the external evalua-
tion of the normal/abnormal model was experimented with, in order to see if the CNN could
find a correlation in misclassified samples.

No other model achieved performances as high as the normal/abnormal models, but specifically
using a multiclass model classifying grade 1, 2 and 3 as a tool in screening of Elbow Dysplasia
is relevant to explore further. The highest achieved performance in classifying grade 1, 2 and 3
gave an accuracy of 0.67, and an MCC-score of 0.50.
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Forkortelser

Forkortelse Betydning
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Kapittel 1

Introduksjon

Albueleddsdysplasi (AD) er en smertefull utviklingssykdom som kan fore til halthet hos hunder
[1]. Sykdommen er genetisk videreforbar, og det er derfor vanlig & screene hunder i forbindelse
med avl, for 4 unnga spredning av gener for AD [1]. AD diagnostiseres ved hjelp av rontgenbilder,
og dette arbeidet kan veere tidkrevende [1]. Konvolusjonelle nevrale nettverk har vist seg & vaere
sveert effektive ved bildeanalyse [2], og i denne masteroppgaven undersgkes potensialet for bruk
av CNN ved diagnostistisering av AD.

1.1 Motivasjon

I §25 i dyrevelferdsloven om avl [3] star det blant annet at det ikke skal drives avl som endrer
eller viderefgrer dyrs gener slik at det pavirker dyrenes fysiske eller mentale funksjoner negativt.
I tillegg skal det ikke avles pa en mate som “reduserer dyrs mulighet til a utgve naturlig atferd,
eller vekker allmenne etiske reaksjoner” [3].

Albueleddsdysplasi (AD) er en av sykdommene Norsk Kennel Klub (NKK) har seerskilte regler
pa nar det gjelder avlsforbud péa registrerte hunder. Generelt arbeider NKK for at avl skal skje
i gnsket retning hva gjelder blant annet rasens sunnhet [4]. T den forbindelse har NKK regler
for registrering av hunder til avl, og de har utarbeidet en liste over raser med krav om kjent
AD-status for at medlemmer skal kunne drive avl pa disse rasene. Disse hundene omfatter
berner sennen, hvit gjeterhund, labrador retriever, newfoundland og sankt bernhards, som alle
er kjente raser til kjeeledyrshold i Norge. Spesielt labrador retriever er populaer, og var rasen
med 5. flest nyregistreringer hos NKK i 2022 [5].

Hundehold er populeert i Norge, og i 2022 var det siden 2010 registrert totalt 372 451 hunder
hos NKK. Ikke alle norske hunder er registrert hos NKK, og det finnes ingen sikre kilder pa
antall uregistrerte hunder. Antall registreringer gjorde et hopp i 2021, med omtrent 10% gkning
i koronaaret 2020 fra 2019, og omtrent 30% ¢kning i 2021 sammenlignet med 2019. Dette kan
tyde pa at mange gnsket a skaffe seg hund under pandemien med mye tid hjemme, noe som
ogsa ble fanget opp av media [6, 7]. Nar ettersperselen etter hund skyter i veeret, prover tilbudet
a henge med, og dette kan ha resultert i mer ukritisk avl [8]. Forsteamanuensis i kirurgi ved
NMBU Veterineerhggskolen, Elena Regine Moldal, sier i en artikkel pa nrk.no at de har sett
flere hunder med skjelett- og leddplager etter pandemien [8].

Per dags dato finnes det ingen forskrift om avl av hund, annet enn den generelle dyrevelferds-
loven nevnt over [8]. Men alle medlemmer av NKK ma folge klubbens retningslinjer ved avl,



som for eksempel screening for AD hos avlshunder for spesifiserte raser. Denne prosessen koster
penger og tid, og dersom hunden viser seg & ha albueleddsdysplasi kan eieren miste inntek-
ter fra avl dersom dette er et mal. Screeningprosessen omfatter besgk hos veterinaer for a ta
rgntgenbilder. Disse bildene sendes videre til en av to sertifiserte AD-spesialister i Norge, som
er veteringerradiologer som arbeider pa oppdrag av NKK [9]. Spesialisten graderer sykdom i
albueleddene fra 0 til 3, hvor 0 er normal albue uten tegn til AD, og skalaen for sykdom gar
fra 1 til 3, der 3 er sterk grad av AD [10].

Forskjellene mellom normale albueledd og grad 1 er sma, og noen ganger sveaert vanskelig a skille
mellom, ogsa for veterinserradiologene. Siden AD er ansett som en genetisk viderefgrbar sykdom,
kan selv en registrert grad 1 AD fore til tap av muligheter for avl pa hunden. Hundeeiere er
dermed sveert opptatt av a ikke fa et "ufortjent stempel', og det kan oppsta situasjoner med
sakspking dersom det viser seg at hunden er registrert med AD ved en feilavlesning [11]. Dersom
feilavlesningen slar ut andre veien, kan dette resultere i avl pa hunder som viderefgrer en sykdom
som reduserer livskvaliteten til hunden.

Det vil alltid forekomme inter- og intravariabilitet i bildediagnostiske vurderinger, og dette kan
ogsa forekomme i forbindelse med albueleddsdysplasi. Intravariabilitet er variasjoner i ytelse
for en enkelt person pa samme oppgave [12], i dette tilfellet veterineerradiologen, mens inter-
variabilitet er fenomenet der ulike radiologer kan ha variasjoner i diagnostisering av samme

bilder.

En annen utfordring med screeningprosessen er tiden det tar for AD-spesialistene a ga gjennom
alle henvendelser, som ligger pa mellom 4500 og 5500 i aret. Hver hund tar anslagsvis 5 minutter
a screene i gjennomsnitt [11], som summeres opp til omtrent 417 timer for 5000 hunder. Dette
betyr at over 11 37,5-timers arbeidsuker kreves i gjennomsnitt hvert ar, bare til analyse av
rgntgenbilder i forbindelse med AD-screening. Disse tallene er grove anslag, og det tas forbehold
om at anslagene kan avvike.

1.2 Dyp leering i human- og veterinaermedisin

Et kjapt sgk pa google’s spkemotor google.com, med sgkeordet “deep learning” gir per 27. mars
2023 122 000 000 treff for publiseringer fra kun 2023. Med eksempler som setningsfullfgring,
oversetting, Apples Siri og Amazons Alexa, og ikke minst ChatGPT, er det tydelig at verden
har fatt gynene opp for bruk av kunstig intelligens. Dette gjelder ogsa i akademia, og samme
sok pa googles sgkemotor for akademisk litteratur, google scholar!, ga 17 200 resultater.

Selv om det finnes forskning pa bruk av dyp leering innenfor humanmedisin og veterinserme-
disin, spesielt innen radiologi [13], er det ikke kjent at det finnes forskning pa dette innenfor
screening og diagnostisering av AD. Flere eksempler pa forskning pa maskinleering innenfor
bildediagnostisk veterinsermedisin er sammenfattet i et litteraturstudie av Hennessey et al. fra
2022 [14]. Eksempler pa slike studier er klassifisering av lungeabnormaliteter, og & skille mellom
normale og forstgrrede hjerter (kardiomegali) [14].

En av studiene gjort i 2021 av McEvoy et al. [15] pa prediksjon av tilstedeveaerelse av hofte-
leddsdysplasi (HD) ga en presisjonsscore pa 0.91, og en sensitivitetsscore pa 0.53. Studien
konkluderte med at konvolusjonelle nevrale nettverk (CNN) er anvendelige pa veteringere av-
bildninger, og at modellene oppnadd i studien har potensiale til & veere et verktgy ved screening
av HD. Hofteleddsdysplasi er i likhet med AD en utviklingslidelse som NKK jobber aktivt mot
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a spre genetisk [16], og med stadig utvikling i maskinleeringsteknologi, er det grunn til & utforske
potensialet til dyp leering som verktgy ogsa ved screening av AD i hunder.

Ogsa innen humanmedisin finnes det studier som bade bruker objektdeteksjon og klassifisering
av abnormaliteter i ben fra rgntgenbilder. Eksempler pa dette er deteksjon av lesjoner (skade/-
endring) i ben i lemmer og hofter av Regnard et al. fra 2022 [17], og klassifisering av effusjon
i albueledd som fglge av brudd, gjennomfert i 2022 av Huhtanen et al. [18]. Disse to studiene
trente flere modeller, og beste oppnadde sensitivitet var hhv. 0.98 og 0.89. Et annet studie
fra 2019 av Rayan et al. [19] brukte flere bilder av samme albue til & predikere abnormalitet
(brudd), for & etterligne radiologers tilgang pa flere bilder av samme pediatriske pasient ved
diagnostisering. Dette studiet oppnadde ngyaktighet pa 0.88, og sensitivitet og spesifisitet pa
hhv. 0.91 og 0.84 pa prediksjonene [19].

Studier pa bruk av maskinlering ved bildediagnostikk viser optimistiske resultater, og med
dagens utvikling av maskinleering kan det forventes fremskritt pa bruk av maskinleeringstekno-
logi som verktgy i diagnostisering i bade human- og veterinsermedisin. Det er altsa vist at hgy
ytelse oppnas med dyp leering, og muligheten er dermed til stede for a effektivisere flere deler
av helsevesenet [14].

1.3 Formal

Formalet med denne masteroppgaven er a undersgke potensialet til konvolusjonelle nevrale
nettverk (Convolutional Neural Network, CNN) til bineer klassifisering av albueleddsdyspla-
si (abnormaliteter) fra rgntgenbilder av hundealbuer. Modellene brukt i denne oppgaven var
EfficientNet med forhandstrente vekter [20]. EfficientNet er en familie av CNNer som oppnar
state-of-the-art ngyaktigheter, med hgyere effektivitet enn sammenlignbare modeller, ved hjelp
av systematisk, helhetlig oppskalering av en referanse-CNN [20].

I tillegg til den bingere normal/abnormal-modellen ble flere andre modeller undersgkt, blant
annet klassifisering av AD-grad 1 mot resten, og a skille mellom niva 1, 2 og 3. Resultatene til
noen av modellene i denne masteroppgaven ble analysert inngaende, og modellen med hgyest
helhetlig ytelse ble testet pa et storre usett datasett, og trent videre for & se etter forbedrings-
potensialer.

Datasettene brukt til trening, validering, testing og evaluering av EfficientNet-modeller til
klassifisering av normale og abnormale albuer i denne masteroppgaven besto til sammen av
4617 rgntgenbilder av hundealbuer fra NKKs medlemmer. 1090 tilfeldig valgte bilder ble brukt
til opptrening, validering og testing av normal/abnormal-modellen, med forholdet 2:1:1 for
trenings-:validerings-:testsett. Resterende 3527 rgntgenbilder ble brukt som eksternt datasett.

1.4 Oppsett av masteroppgave

I denne masteroppgaven presenteres fgrst relevant teori om rgntgenavbildning, albueleddsdys-
plasi og maskinleering i kapittel 2. Kapittel 3 introduserer datasettet brukt i oppgaven, i tillegg
til arbeidsmetoder. Resultater knyttet til alle utprgvde problemstillinger for klassifisering av
albueleddsdysplasi presenteres i kapittel 4, mens analysen diskuteres i kapittel 5. I kapittel 6
trekkes en konklusjon fra analysen, og forslag til videre arbeid presenteres. Siste del av masteren
inneholder referanser og to vedlegg.



Kapittel 2

Teori

2.1 Rgntgen

Rontgenstraler ble oppdaget av Wilhelm Rontgen i 1895, og trolig forst brukt i klinisk sammen-
heng i 1896 [21]. I dag brukes rgntgen fortsatt mye i klinisk ssammenheng, men bruken strekker
seg ogsa ut til andre omrader, som for eksempel bagasjegjennomgang eller for & detektere
fremmedlegemer i matvarer [22].

Rgntgenstraler er, i likhet med synlig lys, elektromagnetisk straling. Synlig lys har baglgelengder
tilsvarende energier pa mellom 1.5 og 3 €V, mens rgntgenstraling har energi grovt sett mellom 1
og 100 keV [22]. Rgntgenstraling har sa hgye energier at den kan endre et atoms netto ladning,
og regnes derfor som ioniserende straling. Andre typer ioniserende straling er partikkelstraling
og gammastraling (y-straling), og all straling over omtrent 10 keV regnes som ioniserende [23].

I likhet med rgntgenstréaler er ogsa gammastraler elektromagnetisk straling, men forskjellen lig-
ger i hvordan stralingen oppstar og energinivaet pa stralingen (~100 keV - 1 MeV for v-stréling).
Gammastraling oppstar som energi frigitt fra ustabile atomkjerner gjennom desintegrasjons-
prosesser, mens rgntgen er energi frigitt fra elektronorbitalen til, og det elektriske feltet rundt
atomer [23, 24].

2.1.1 Rgntgenkilde

Generering av rgntgenstraler gjgres i en vakuumtube lik skissen i figur 2.1. Tuben inneholder
en krets med pasatt DC-spenning, en oppvarmet kveil (katoden) og et target (anoden), som
er materialet som legger til rette for a generere rgntgenstraling. Ved a varme opp katoden
frigjgres elektronene, og pa grunn av spenningsforskjellen mellom anoden og katoden, slynges de
gjennom det evakuerte mellomrommet mellom anoden og katoden ved hjelp av det resulterende
elektriske feltet [23]. For konvensjonelle rgntgenkilder ligger denne spenningen mellom 25 og
150 keV [23]. De termiske elektronene vekselvirker med anoden (target), og mesteparten av
energien til elektronene overfgres til target som varme [24]. En mate a avlede varmen i target
pa, er & la target rotere for & spre varmelasten fra den innstralte elektronstralen [23].
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Figur 2.1: Skisse pa vakuumtube brukt til generering av rgntgenstraler. Tegnet med inspirasjon
fra figur i Fundamental Physics for Probing and Imaging av Wade Allison (2006) [23].

I tillegg til avsatt varme i target, genereres ogsa rgntgenstraler, og disse kan oppsta i to former:
bremsestraling og karakteristisk straling (fluorescence z-rays) [22].

Bremsestraling oppstar nar et elektron mgter et atom, og bremses ned nar banen til elektronet
avbgyes pa grunn av det elektriske feltet rundt kjernen til atomet (Coulombvekselvirkning, se
figur 2.2). Elektronets retning har altsa endret seg, og for at energien skal veere konservert,
sendes det ut et foton som kompenserer for endringen i bevegelsesmengden til elektronet. Jo
nzermere elektronet kommer kjernen nar det vekselvirker, desto hgyere blir akselerasjonen,
og dermed ogsa energien som gis til fotonet. Spekteret til avgitt rgntgenstraling i form av
bremsestraling er kontinuerlig, og den hgyest mulige energien til rgntgenstralene er lik den
hgyest mulige energien til elektronet [22]. Det vil si at maksimal energi pa rgntgenstralen er
gitt av tubens spenning [24].
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Figur 2.2: Nar et elektrons bane passerer et elektrisk felt vil banen boyes av (akselereres) pd
grunn av Coulombkraften. Pa grunn av bevaring av energi, vil energien i systemet veere lik for
og etter vekselvirkningen, og dermed sendes det ut energi i form av et foton i samme vinkel,
motsatt vei, fra elektronets opprinnelige bane.

Karakteristisk straling oppstar nar et hgyenergetisk elektron treffer et elektron i de innerste
skallene til et atom, slik at atomet blir ionisert [23]. Ett av elektronene i de gvre skallene
deeksiterer da til den ledige plassen i innerste skall, og dermed avgis en mengde energi i form
av et foton. Mengden energi som frigis vil vaere unik for alle atomer med ulike strukturer, og
derfor kalles denne typen straling karakteristisk straling [22].

Figur 2.3 viser energispekteret til rgntgenstraling fra wolfram, som er det vanligste target-
materialet i klinisk rgntgenutstyr [22]. Grunnstoffet er spesielt egnet som target pa grunn av
det hgye smeltepunktet, i tillegg til den hgye Z-verdien pa 74. Sannsynligheten for vekselvirkning
mellom elektroner og atomkjerner er sterkt avhengig av atomkjernens storrelse [25], som kan
vises av ligning 2.1 for lineser energiavsetning i form av bremsestraling [24]. I ligningen star N
for target-materiets atomtetthet, E er elektronets kinetiske energi, m,. er massen til elektronet,
og cer lysets hastighet. Z er antall protoner i targetkjernene, og funksjonen F'(E, Z) er avhengig
av Z og sterkt avhengig av E, men varierer lite for energier opp til 1 MeV [24].

dE
(_E%mms = N(E +m.*Z°F(E, Z) (2.1)
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Figur 2.3: Rontgenspektrum for en rontgentube med Wolframtarget; 100 kV spenning med 2.5
millimeters aluminiumfilter for a absorbere straler med lavere energier for de treffer pasienten.
Spekteret er vist (a) for og (b) etter energiavsetning i 18.5 cm mykt vev i tillegg til 1.5 cm bein.
Figurene er hentet med tillatelse fra Webb’s Physics of Medical Imaging av M. Flower (2012)

[21].

I figur 2.3a er det tydelig at intensiteten til straling fra den lavere halvdelen av energispekteret
er hgyest fgr energiavsetning, og dette kommer av to fenomen. Elektronstralen fra anoden
bestar av elektroner med et spekter av energier opp til tubens maksimale spenning. I tillegg
vil elektroner vekselvirke flere ganger i target, med litt lavere energi etter hver vekselvirkning.
Dermed vil et spekter av energier tilhgrende rgntgenstralene oppsta, med flere straler med lavere
energi.

For rgntgenspekteret etter energiavsetning i vev er energier lavere enn 30 keV sa og si ikke til
stede, som vist i figur 2.3b. Dette viser at elektroner med energier pa det lavere intervallet har
stgrre sannsynlighet for & vekselvirke med vevet enn elektroner med hgyere energi.

Intensiteten, I(x), til rgntgenstralen er summen av den totale mengden energi fra alle enkelt-
straler, og gitt i ligning 2.2 [24]. I(z) vil avta langs stralingens bane, og er derfor en funksjon
av x, strekningen tilbakelagt av stralen. y er den linesere absorpsjonskoeffisienten, et mal pa
sannsynligheten for vekselvirkning mellom fotoner og materie langs strekningen x [21].

I(x) = Ipe™™* (2.2)

Fotoner med lav energi har stgrre sannsynlighet for & bli absorbert i materier pa grunn av den
fotoelektriske effekten [23]. Dette er et fenomen der fotoner i neerheten av atomkjerner kolliderer
med elektroner, og all energien til fotonet overfgres til elektronet [26]. Sannsynligheten for
fotoelektrisk effekt er proporsjonal med Z°/E*°, der Z er atomnummeret til kjernen, og E er
fotonets energi [26]. Dette viser at sannsynligheten er sterkt avhengig av bade Z og E, og dermed
vil lavenergetiske rgntgenstraler absorberes av pasienten, og ikke bidra til bildeformeringen.
Derfor filtreres straler med lavere energi for de treffer pasienten, for eksempel med aluminium
[21]. Figur 2.3 viser resultatspekteret etter at det meste av fotonene med energier under 20 keV
er filtrert bort for wolfram-targets, mens ved mammografi filtreres straler over 20 keV bort [24].

Selv om rgntgenstraling er ioniserende straling, bidrar ikke rgntgenbilder av ledd til farlige
doser pa pasienten. En gjennomsnittlig rontgenundersgkelse pa lemmer og ledd gir en dose pa



omtrent 0.001 mSv, mens til sammenligning eksponeres en person fra Storbritannia i snitt for
omtrent 0.007 mSv hver dag bare fra bakgrunnsstraling fra naturen [23].

Generelt for rgntgenbilder oppstar bade bremsestraling og karakteristisk straling nar et grunn-
stoff med moderat Z-verdi bombarderes med en DC-strgm av elektroner, se figur 2.3. Rgntgen-
stralebehandling mot kreftsvulster og rgntgenavbildninger ved mammografi krever hhv. hgyere
(opp til 50 MV) og lavere spenninger (30 kV) pa stromkilden [23, 24].

2.1.2 Rgntgenbilder

Rontgenbilder dannes ved & sende rgntgenfotoner gjennom en pasient, for sa & male gjennom-
stralingen med en fotondetektor [21]. Den malte intensiteten pa fotondetektoren I, er et resultat
av vekselvirkning pa vei gjennom pasienten, slik ligning 2.2 viser. Fotonene som gar gjennom
pasienten kan enten vaere primeere eller sekundaere, som betyr fotoner henholdsvis uten og med
interaksjon med det bestralte legemet [21].

Det er hovedsakelig primaerfotoner som gir informasjon pa detektoren, fordi det kun er disse
som nar fram til detektoren i en kollimert strale som star perpendikuleert pa detektoren [21].
Siden sekundaere fotoner har vekselvirket med materiet vil de ikke fglge den opprinnelige banen
til rontgenstralen, og dermed nar de detektoren med en vinkel. Disse vil bidra til hgyere signal
pa omrader som ikke tilsvarer fotonets originale bane, altsa bidrar disse stralene som tilfeldig
stgy pa bildet for gvrig [21].

Siden rgntgenbilder analyseres med fokus pa kontraster, brukes et anti-sprednings-raster mellom
pasienten og detektoren, slik at sekundeerfotoner ikke nar detektoren i det hele tatt [24]. Rasteret
kan for eksempel besta av parallelle remser av bly, som vil absorbere de ugnskede stralene [21].
Remsene i rasteret plasseres perpendikuleert pa detektoren, slik at parallelle straler slipper
gjennom, mens straler med vinkler treffer platene, se figur 2.4 [24].

Blyplate

<

N— Rentgendetektor

Figur 2.4: Et raster av blyplater perpendikulert pa rontgendetektoren absorberer sekundaerfo-
toner (oransje, stiplede) fra a na detektoren, mens primerfotoner (svarte, heltrukne) har fri
bane.

Signalet til rgntgenstralen pa detektoren avgjor opasiteten pa rgntgenbildet [21]. Det vil si
at ved lav opasitet, eller hgy gjennomsiktighet, vil mange straler ga gjennom legemet uten
vekselvirkning, og dermed né helt fram til detektoren. Sannsynligheten for vekselvirkning vil
avhenge av summen av vekselvirkning mellom fotonet og hver av vevstypene det gar gjen-
nom [21]. Sannsynligheten for vekselvirkning mellom rgntgenstraler og et spesifikt materie er
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gitt ved den linesere absorpsjonskoeffisienten p for materiet. Absorpsjonskoeffisienten omfat-
ter absorpsjon ved fotoelektrisk effekt, comptonspredning og pardannelse, og summen av alle
absorpsjonskoeffisientene til ulike vev langs fotonets bane avgjgr opasiteten pa rgntgenbildet
[21].

For eksempel for benvev er det stor sannsynlighet for at fotonene vekselvirker med atomene
i benet, og dermed nar nesten ingen rgntgenstraler detektoren. Ben bestar av mye kalsium,
som har atomnummer 20, og en mye hgyere absorpsjonskoeffisient enn andre vanlige grunnstoft
i vev som karbon og oksygen. Derfor vil benvev vises som veldig hvitt pa regntgenbilder i
energispekteret 15-150 keV, mens karbon gir mgrke signaler siden det trenges lettere gjennom
av fotonene, slik som figur 2.5 viser [23].

Figur 2.5: Eksempel pa et rontgenbilde. Dette er et rontgenbilde av en normal hundealbue. Legg
merke til at vev med hoy lineer absorpsjonskoeffisient, slik som ben, er hvitere pd bildet, altsa
har det hoyere opasitet. I kantene har rontgenstralene ikke gatt gjennom hunden, og dermed er
sa a si all straling fra kilden i dette omrdadet fanget opp av detektoren.

2.2 Hundealbue

Alle hunder i Norge kan registrere seg hos Norsk Kennel Klub (NKK). NKK er en interesseor-
ganisasjon for hundeeiere og -avlere i Norge, og dyrevelferd star i fokus i reglene til klubben.
Et sveert viktig tema for NKK er derfor sunn hundeavl, og organisasjonen har fokus pa a spre
informasjon om blant annet anatomien til hunden [27]. Medlemmer av NKK kan registrere
hunden sin i databasen til NKK, og for noen raser skal utvalgte sykdommer registreres som til
stede eller ikke [28]. Dersom hundeeiere oppgir hundens arvelige og ikke-arvelige sykdommer,
gjor det det enklere for avlsinteresserte a velge hunder uten genetisk arvelige belastninger til
avlsarbeid.

Ett av fokusene ved avlsarbeid i samarbeid med NKK er albueleddsdysplasi (AD). AD er en
fellesbetegnelse for utviklingslidelser som ofte leder til artrose, smerter og halthet hos hunder
[1]. Etter at AD ble anerkjent som en genetisk viderefgrbar lidelse av International Elbow
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Working Group i 1993, ble det innfert screening av predisponerte raser for AD [29, 1].

Screening for AD utfores ofte med rgntgenundersgkelser, selv om det ogsa kan pavises med
andre metoder, blant annet CT [30, 31]. I NKK kan kun sertifiserte veterinzerer utfgre scre-
ening for AD, og det finnes bare to slike spesialister i Norge per dags dato. Ved screening
av albueleddsdysplasi i Norge fglges standardprotokollen fra 2017 satt av International Elbow
Working Group! [11]. Screening er i fglge NKK en “undersgkelse av et stort antall dyr i en
rase uavhengig av kliniske symptomer”, og utfgres derfor utenom vanlig klinisk behandling av
sykdom hos enkelthunder [32].

2.2.1 Albueleddsdysplasi

Albueleddet er et av de storste leddene i hundens framben, se figur 2.6.
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Figur 2.6: Hundens anatomi. Albueleddene til hunden befinner seq pa begge frambena. Gjengitt
med tillatelse fra Store norske leksikon [33]

Hundens albueledd bestéar av tre hoveddeler, nemlig ulna, humerus og radius, som til sammen
utgjor albueleddet, se figur 2.7a. Humerus har to parallelle, runde “hoder” pa enden, som mgter
radius og ulna som ligger parallellt med hverandre i underarmen. Disse hodene kalles kondyler.
Ulna er den lengste av de to benene som utgjgr underamen.

Blant abnormalitetene som inngar under paraplybetegnelsen albueleddsdysplasi, er fglgende ut-
viklingslidelser inkludert: Ununited Anconeal Process (UAP), Osteokondrose Dissecans (OCD)
og Medial Coronoid Disease (MCD) [30]. Disse forstyrrelsene forer ofte til artrose og/eller skle-
rose, og det er derfor vanlig med en kombinasjon av AD og sklerose og/eller artrose [29, 34]. AD
er registrert viderefgrt hos mellom 0 % og 55% av hundepopulasjonen, avhengig av rase, scre-
eningmetoder og hvilken hundepopulasjon man ser pa [1]. Eksempler er 17% AD hos labradorer
i Storbritannia, og 70% hos berner sennen-hunder i Nederland [35].

Det kan veere vanskelig & oppdage AD ved hjelp av rgntgen, da noen av sykdommene kan ligne
naturlige variasjoner i benbygningen. Derfor sammenlignes ofte hgyre og venstre albue for a
oppdage sykdom [11]. Det er imidlertid vanlig at begge albuene er rammet av lesjon (sykdom),
og i tillegg kan flere av lidelsene i AD-kategorien opptre samtidig i hundens albueledd [30].

1Se vet-iewg.org/ for oversikt over protokoller.

11



Processus

Normal

anconeus

Processus

coronoidus

Sklerose

12



Figur 2.7: Bilde pa forrige side. Karakteristiske tegn til sykdom er markert med pilhoder. (a) En
hundealbue uten sykdom. Albuen bestar av tre ben: ulna (gronn), radius (bla) og humerus (rod).
Processus anconeus og prossesus coronoideus pa ulna er markert med piler, og ligger plassert
med overlapp fra hhv. humerus og radius. (b) MCD ses ved overlappen mellom ulna og radius,
hvor processus coronoideus vanligvis har en karakteristisk trekantform pa friske hundealbuer.
(¢c) OCD kan ses som en liten del langs kondylen med lavere opasitet enn kondylen ellers. (d)
UAP ses pa enden av ulna som en linje med lavere opasitet enn omkringliggende vev. Dette
kommer av at benet ikke er grodd sammen. (e) Artrosen ses her som paleiringer i gropa mellom
ulna og humerus, samt paleiringer langs oversiden av humerus. (f) Sklerose i hundealbuen vises
som hgyere opasitet enn normalt vev, slik at man ikke ser trabeklene som skal veere til stede @
normalt benvev. Legg merke til den hoye opasiteten hvor ulna mgater kondylen fra undersiden.

Rgntgenbilder av normale hundealbuer viser en tydelig trekantformet kontur der ulna overlapper
radius, og dette kalles processus coronoideus, se figur 2.7a [31]. Hunder med Medial Coronoid
Disease viser en utydelig, flatere, avrundet, fragmentert eller spredt linje pa samme sted pa
rgntgenbilder [31]. Et eksempel pa en hundealbue med tegn til MCD er figur 2.7b.

MCD rammer for det meste store hunder, men kan ogsa oppsta i sma hunder. Dette er den
hyppigst forekommende av de tre utviklingssykdommene, med forekomst i over 96% av tilfellene
diagnostisert med AD [1]. Gjennomsnittlig alder for diagnostisering av hunder med MCD er 13
maneder, men kliniske tegn til lidelsen kan oppsta sa tidlig som i en alder av 4 maneder.

Osteokondrose dissecans i albuen er en sykdom som fgrer til svikt i benformeringsprosessen
i albueleddet, forarsaket av nekrotisk (dgd) brusk [36]. OCD vises pa rgntgenbilder som en liten
del av kanten pa kondylen med lavere opasitet en omkringliggende vev, se figur 2.7c. I likhet
med UAP, foreckommer OCD i store hunderaser, men kliniske tegn pa lidelsen oppstar vanligvis
ved mellom 6 og 9 maneder gamle hunder [30]. Av alle hunder med AD, forekommer OCD i
mellom 3 % og 25 % av tilfellene [1].

En bit av ulna i albueleddet kalles processus anconeus (figur 2.7a), og hos noen hunder vokser
denne biten separat fra resten av ulna nar hunden er valp [30]. Dersom processus anconeus ikke
har vokst sammen med ulna innen hunden er ca 5 maneder, har hunden tilstanden Ununited
Anconeal Process [1]. UAP kan vises pa rgntgenbilder som en linje med lav opasitet mellom
processus anconeus og tuppen av ulna, som fglge av at det ikke er ben der (se figur 2.7d) [31].

UAP rammer store hunder, og hannhunder er rammet omtrent dobbelt sé ofte som tisper [37].
Raser med hgyere risiko for UAP er berner sennen, mastiffer, rottweilere og sankt bernhards,
men det forekommer ogsa i andre raser [30].

En vanlig sekundzerlidelse ved albueleddsdysplasi er artrose, altsa opptrer ofte artrose sammen
med en eller flere av utviklingslidelsene nevnt over [1]. Artrose er irreversibel, og oppstar i de
fleste tilfeller av AD. Opp mot 20 % av hundepopulasjonen over ett ar ble estimert rammet av
artrose i en studie i 1996 [38].

Artrose ses radiografisk som paleiringer av benvev rundt ledd, se figur 2.7e. Medfglgende plager
er stivhet, smerte og innskrenket bevegelighet, og fglgelig er tidlig artrose en ugnsket sykdom.
Observerbare tegn til artroseplager varierer fra milde og periodiske, til alvorlige og vedvarende

plager [1].

En annen typisk sekundeerlidelse ved AD er sklerose. Sklerose er en betegnelse pa fortykkelse
av vev i organer grunnet forkalkning, i dette tilfellet vil dette si fortykkelse av bein [39]. Dette
vises som hgyere opasitet enn normalt/omkringliggende vev pa rgntgenbilde av hundealbuen,
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se figur 2.7f. Friskt vev vil vanligvis ha et karakteristisk kryssmgnster kalt trabekler synlig pa
store deler av benet. Ved artrose forsvinner dette mgnsteret i opasiteten, siden omradet med
artrose er tykkere og mer kompakt.

2.3 Maskinleering

Kunstig intelligens oppsto pa 1950-tallet, og senere en underklasse av kunstig intelligens kalt
maskinlering [2]. Med gkende ytelse pa datamaskiner gker ogsa mulighetene innenfor blant
annet maskinleering. Maskinleering er et felt som omhandler & bruke algoritmer til & hente ut
informasjon fra data [40]. Blant annet kan ukjent, eller “gjemt”, informasjon hentes ut av data
ved hjelp av ikke-veiledet (unsupervised) laering [40]. De to andre undergruppene av maskinlae-
ring kalles veiledet (supervised) og forsterkende (reinforcement) leering. Veiledet laering bruker
kjent informasjon om tidligere hendelser til & predikere utfall pa senere hendelser, mens for-
sterkende leering bruker resultat etter interaksjoner til & forbedre egen ytelse, som for eksempel
ved a vinne eller tape i sjakk [40].

2.3.1 Veiledet maskinleering

Innen veiledet maskinleering finnes to hovedkategorier pa problemstillinger innen prediksjoner:
regresjon og klassifisering [40]. Innen regresjon er prediksjonen et tall pa en kontinuerlig skala,
for eksempel prisen pa en bolig ved gitte omstendigheter (antall kvm, etasjer, byggér, osv). En
vanlig modell som brukes i regresjonsproblemer er lineser regression, se figur 2.8.
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Figur 2.8: Et eksempel pa et regresjonsproblem som predikerer nye provers y-verdi ut ifra gitt z-
verdi. Her er et eksempel med en kontinuerlig variabel (z-verdi) og den kontinuerlige predikerte
verdien (y-verdi). Basert pd Raschka og Mirjalili [40].

Ved klassifisering er derimot et begrenset antall klasser definert, og modellen skal plassere hver
prove i datasettet i riktig klasse, ogsa kalt malklasse. Det mest grunnleggende eksemplet pa
klassifisering er bineere problem der man skiller mellom klasse 1 (positiv) og klasse 0 (negativ).
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Et klassisk eksempel er a klassifisere en prgve som kvinne eller mann basert pa for eksempel
hgyde og vekt, se figur 2.9 for skisse pa hvordan klassifiseringen kunne sett ut.

o © ©
© © o o
)
& o © o
o )
o [
)

Xy

Figur 2.9: Et eksempel pa klassifiseringsproblem som separerer positiv og negativ klasse fra
hverandre basert pa egenskap x;. I dette tilfellet vises to egenskaper, x1 og xs. Alle provene til
hoyre for hyperplanet blir predikert d tilhgre negativ klasse, mens prover til venstre blir predikert
a tilhore positiv klasse. Basert pa Raschka og Mirjalili [40].

Det er ogsa mulig a lage en modell som grupperer mellom flere enn en klasse, dette kalles et
flerklasseproblem. Et eksempel er & predikere hvilket dyr hver prgve tilsvarer blant malklassene
hund, katt og hest. Maskinleringsmodeller kan bare handtere tall, ikke ord, og dermed ville
malklassene bli oversatt til klasse 0, 1, og 2 i dette tilfellet.

Maten modellen kan skille alle prgvene fra hverandre, uansett hvilket type problem det gjelder,
er & gi modellen informasjon om faste egenskaper (features) til hver av prgvene [40]. Hver
prove har altsa samme sett med egenskaper, men med ulike verdier for hver egenskap, som ofte
er karakteristisk for malklassen prgven tilhgrer. Modellen trenes pa et gitt antall prgver kalt
treningsdata, med alle egenskapene i tillegg til de riktige malklassene [40]. Etter trening testes
modellen pa nye data pa samme form som treningsdataene, kalt testdata. Testdata har ikke
malklassene inkludert i datasettet, men disse brukes til & teste ytelsen til modellen etter trening.
I tillegg kan man ha wvalideringsdata, som har likt oppsett som testdata, men som brukes for
a validere modellen underveis i treningen. Figur 2.10a viser oppdeling av datasett, mens figur
2.10b viser flyten i trening, testing og validering av en maskinleeringsmodell.
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(a) Et helt datasett deles ofte opp i 3 deler, hvor for eksempel 2/4 er treningsdata og validerings- og
testdata kan utgjore 1/4 hver av det totale datasettet.

Treningsdata Testdata
Trem.ng v : » Ferdig modell Prediksjoner
maskinleeringsalgoritme

Y

Valideringsdata

(b) Treningsdata og valideringsdata brukes ved treningen og valideringen av en maskinleringsalgoritme.
Dette resulterer i en prediksjonsmodell som tar inn ukjent testdata og predikerer malklassen til alle
provene i testdatasettet.

Figur 2.10

Den konvensjonelle maskinlaeringsmodellen tar inn tabelldata hvor hver rad tilsvarer en prgve
(@), og hver kolonne tilsvarer en egenskap (z;). I eksemplet med hund, katt og hest, kan
dette veere egenskaper som vekt og hgyde, som i tabell 2.1.

Tabell 2.1: Et eksempel pa tabelldata hvor de tre malklassene katt, hund og hest er representert.
Det er n prover i tabellen, og 2 egenskaper til hver prove i tillegg til malklassen. Malklassen
er her representert med bade navn og tall, hvor tallet brukes som malklasse i dataen nar den
brukes © modellen.

Prgve | Vekt (kg) | Hgyde (m) | Méalklasse
1 10 0.2 katt (1)
2 63 1.1 hund (0)
3 50 0.7 hund (0)
4 13 0.25 katt (1)

() 200 2 hest (2)
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Eksemplene over pa regresjon og klassifisering bruker samme grunnprinsipp for & predikere
malklassen til hver av prgvene. Prinsippet tar utganspunkt i den enkleste modellen innen ma-
skinleering, nemlig det kunstige nevronet (artificial neuron).

2.3.2 Nevroner

Et kunstige nevron tar utgangspunkt i binaere problem hvor man skal skiller positiv og negativ
klasse. Modellen tar inn en vektor med m egenskaper, hvor 2 korresponderer til prgve nummer
i, mens x; korresponderer til egenskap nummer j [40]. Et eksempel pa et vanlig kunstig nevron
er Adaline [40], vist som en skisse i figur 2.11.

prediksjon

etto input ;
" mpt aktiveringsfunksjon terskelfunksjon

Figur 2.11: [llustrasjon av Adaline. Skalarproduktet til vektoreme som inneholder egenskaper
(x;) og vekter (w;) sendes gjennom en aktiveringsfunksjon (a(z)). Feilen i prediksjonene til
modellen baseres pd forskjellen i prediksjon (§) og grunnsannhet (y), og vektene oppdateres
deretter. Illustrasjon laget etter inspirasjon fra Raschka og Mirjalili [40].

Tilhgrende hver egenskap gis et unikt vekttall ved oppstart av modellen, w;, hvor j tilsvarer
samme indeks som tilhgrende egenskap [40]. Denne vekten er et mal pa hvor mye hver egenskap
har & si for & kunne skille en klasse fra andre klasser, og kan ta alle tall pa den reelle aksen.
Vektene er like for alle prgvene, men oppdateres etter hvert som modellen trenes.

Prosessen ved prediksjon starter med at alle egenskap-vekttall-produktene til den enkelte prgven
summeres. Dette kalles netto input-funksjonen, z:

2= zw;+b. (2.3)

=0

I ligning 2.3 er det totalt m egenskaper per prove, i tillegg til bias, b. Bias sgrger for at hyper-
planet definert av skalarproduktet til  og w ikke ngdvendigvis gar gjennom origo [40].

Netto input-funksjonen sendes gjennom en ny funksjon kalt aktiveringsfunksjonen, som for
det kunstige nevronet Adaline bare er identitetsfunksjonen, a(z) = z. Identitetsfunksjonen til
Adaline kan ogsa ta alle verdier pa den reelle aksen, siden den bare er summen av tall fra den
reelle aksen. For en regresjonsmodell er den predikerte verdien til prgven gitt som a(z).
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Ved klassifisering sendes a gjennom en terskelverdifunksjon, gitt i ligning 2.4.

. )1, a(z) >0
g= { _ (2.4)

Nar modellen har kommet med et forslag §* pa hvilken klasse prove i tilhgrer, evalueres
resultatet ut ifra hvilken klasse proven faktisk tilhgrer, altsa grunnsannheten y®. Dersom §(*)
y® far modellen en feil som brukes til & oppdatere vektene for & tilpasse modellen videre.
Prinsippet bak trening av Adaline er & minimere den totale feilen til hele datasettet, og dette
gjores ved hjelp av gradientnedstigning (gradient descent) [40].

Gradient descent tar utgangspunkt i tapsfunksjonen J(w), som er gitt i ligning 2.5 [40]. Vektene
til modellen oppdateres som gitt i ligning 2.6.

LS~ ) 46
T(w) = 2300 — 10y (25)
i=0
w:=w+ Aw, Aw = —nV.J(w) (2.6)

Ved vektoppdateringen i ligning 2.6 multipliseres tapsfunksjonen J(w) med en verdi n som
typisk varierer mellom 0.0 og 1.0, men kan ta hvilken verdi som helst verdi [40]. Denne verdien
kalles leringsrate, og den avgjor hvor mye vektene skal dyttes i den ene eller andre retningen.
Med hgy leeringsrate kan vektene hoppe mye fram og tilbake, og ha vansker med a konvergere
til optimal verdi, mens veldig sma leeringsrater gjor det vanskelig for modellen & na dette
optimumet [40]. Figur 2.12 illustrerer gradientnedstigning visuelt, der en bla ball illustrerer
verdien til J(w), og vektoppdatering er illustrert av sma bla piler. Tanken er & folge kurven til
J(w) i motsatt retning av gradienten, som er illustrert som en tangentiell linje pa kurven.

Vi(w
J(w) e

\4

w

Figur 2.12: Konseptet gradient descent gar ut pd da flytte verdien til det totale tapet (representert
som bla ball) mot minste mulige verdi. Dette gjores ved d flytte ballen stequis i motsatt retning av
gradienten til tapsfunksjonen, J(w). Illustrasjon laget etter inspirasjon fra Raschka og Mirjalili

[40].
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Siden Adaline har en linezer aktiveringsfunksjon, fungerer modellen godt pa linesere problem,
men for & utvide bruksomradet er det vanlig & sende 2z gjennom en ikke-lineser aktiveringsfunk-
sjon, som for eksempel sigmoid-funksjonen ¢(z):

B 1
S l4eF

(2) (2.7)
Sigmoid-funksjonen transformerer alle z-verdier til tall mellom 0 og 1. Dermed blir terskelver-
dien i ligning 2.4 endret fra 0 til 0.5 for klassifisering av bingere problem. En visualisering av
aktiveringfunksjonen er gitt i figur 2.13.

1.0

0.8

0.6

P(2)

0.4

0.2

0.0

8 6 4 2 0 2 4 6 8
z

Figur 2.13: Sigmoid-funksjonen ¢(z) (bla kurve), som transformerer alle z-verdier til tall mellom
0 og 1. Rod linje er trukket opp for z=0, og krysser bla kurve ved p(z) = 0.5.

Nar ¢ er en verdi mellom 0 og 1 kan man se pa verdien som en sannsynlighet for at en prgve
tilhgrer positiv klasse [40]. Dersom z er et veldig hgyt tall vil ¢(z) veere neer 1.0, som betyr at
nevronet er veldig sikker pa at prgven tilhgrer positiv klasse.

Ved flerklassetilfeller kan man ogsa fa ut sannsynligheten for at prgven tilhgrer hver enkelt
klasse, og dette kalles softmaz-funksjonen [40]. Softmax-funksjonen p(z;) er gitt i ligning 2.8,
der p(z;) indikerer sannsynligheten for at en prove tilhgrer malklasse i, og det totalt finnes M
mulige malklasser [40]. z; er netto input for malklasse 1.

e~

p(zi) = <5r—— (2.8)

-
i €%

Dersom en prgve av en hest skal klassifiseres som hund, katt eller hest, kan sannsynlighetene
gis som en liste av for eksempel sannsynlighetene [0.1, 0.2, 0.7]. Her star sannsynligheten for
at prgven tilhgrer klasse 0, 1 eller 2 pa de respektive plasseringene i lista. Summen av hver av
sannsynlighetene for at en prgve tilhgrer malklassene er alltid 1.

2.3.3 Nevralt nettverk

Et nevralt nettverk er et nettverk av nevroner som jobber parallelt og pa rekke etter hverandre,
se figur 2.14. Hvert nevron tar i mot impulser fra alle nevroner i raden for den, og sender ut
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igjen én impuls, som vektlegges individuelt av hvert nevron i laget etter [40]. Det siste laget,
output-laget, bestar av ett nevron i binsere problemer, eller antall nevron tilsvarende antall
klasser i et flerklasseproblem. Input-laget ma besta av like mange nevroner som egenskaper pa
prgvene. Utenom disse lagene kan nettverket besta av et vilkarlig antall lag og vilkarlig antall
nevroner i hvert lag.

SO
A‘.#A

skjulte lag

Figur 2.14: Eksempel pa et nevralt nettverk for en binaer modell, med fullt koblede lag. Modellen
tar inn tre egenskaper til hver prove i inputlaget, og outputlaget bestar av én node som avgjor
om proven tilhorer positiv eller negativ klasse. Modellen har ogsa tre skjulte lag med like mange
noder, men antall noder i de skjulte lagene har ingen pavirkning pd problemstillingen eller
inputformat.

Selve laeringen til modellen foregar ved at predikert verdi blir sammenlignet med grunnsann-
heten, og dersom disse to ikke er like, sendes feilen tilbake gjennom nettverket. Dette kalles
tilbakepropagering (backpropagation), og er en av de vanligste algoritmene i trening av nevrale
nettverk [40].

Hver gang modellen har sendt alle prgvene en gang fram og tilbake, altsa predikert alle prgver,
og sa rettet pa feilen, kalles en epoke [40]. Innenfor en epoke sendes vanligvis alle prgvene inn
parti for parti (batches) i stedet for alle pa én gang. Dette gjor at modellen oppdateres flere
ganger per epoke. Vanligvis ma modellen kjgre flere epoker fgr feilen i prediksjonene konvergerer
til den minste verdien modellen klarer & oppna.

2.3.4 Konvolusjonelle nevrale nettverk

Konvolusjonelle nevrale nettverk, eller CNNer, er nevrale nettverk som tar inn bilder i stedet
for lister av egenskaper for hver prove[40]. Et eksempel pa oppbyggingen av en CNN er gitt i
figur 2.15. CNNer er basert pa hvordan den menneskelige hjernen prosesserer objekter oppfattet
med gynene [40]. Disse nettverkene er bygd opp av blant annet konvolusjonslag og samlingslag
i tillegg til lag med nevroner slik som forklart i kapittel 2.3.3 om nevrale nettverk, og vist i
figur 2.15.
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Pabnormal

Konvolusjon Max pooling

Utflatede bilder, nevralt nettverk

Figur 2.15: En skisse pa en CNN (Convolutional Neural Network). Inputbildet helt til venstre
behandles med konvolusjon og maxpooling for a hente ut viktige egenskaper i bildet. Til slutt
flates alle pikslene ut til en endimensjonal liste som sendes gjennom et nevralt nettverk. Siste
nevron bruker sigmoid aktiveringsfunksjon for da predikere sannsynligheten (Papnormar) for at
bildet tilhorer en abnormal prove (positiv klasse).

En konvolusjon utfgres ved hjelp av en kjerneoperator/konvolusjonsfilter som bestar av et lite
vindu av for eksempel 3x3 vekter [40]. Disse brukes til & vektlegge alle piksler i bildet for &
hente ut informasjon om mgnstre i bildet, se figur 2.16.
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Originalt Konvolusjonsfilter /-
bilde kjerne
Resulterende
\ piksel

2x141x04+0x(=1)+0x14+3x04+1x(-1)+0x1+1x0+5x(-1)=—4

0 1 ) 0

3 2 0 1

Ix140x0+2x(-1)+3x14+1x0+4x(-1)+1x14+5x0+0x(-1)=-1

Figur 2.16: Illustrasjon av 2D konvolusjon. I dette eksemplet utfores konvolusjonen pd et origi-
nalbilde (venstre) med 5 x 5 piksler. Konvolusjonsfilteret (midten) bestar av 3 x 3 vekter, og det
resulterende bildet (hoyre) bestar av 2 x 2 piksler. For hvert steg filteret tar over det originale
bildet summeres de ni pikslene (mork rosa) med de ni overlappende vektene (gronne piksler) i
konvolusjonsfilteret. Her er de to forste stegene i konvolusjonen vist, med tilhgrende multipli-
kasjon og summasjon under.

Nar man gjennomfgrer flere konvolusjoner etter hverandre kan modellen oppdage komplekse
detaljer som skiller en klasse fra en annen. Ved tilbakepropagering oppdateres vektene i konvo-
lusjonsfilteret pa samme mate som andre vekter i nevrale nettverk.

Mellom konvolusjonslagene brukes gjerne et samlingslag (pooling) for a redusere dimensjonen pa
bildene, illustrert som Max pooling i figur 2.15 [2]. Dette ligner konvolusjoner, men i stedet for a
multiplisere verdier, velges kun én av verdiene pa pikslene innenfor samlingslagets vindu (som
regel 2 x 2). Denne verdien brukes i det resulterende bildet, mens andre piksler ikke gér videre
i nettverket. Den vanligste metoden er & bruke maksverdien i piksel-gruppen (max pooling), da
dette ofte tilsvarer en viktig piksel i et mgnster pa bildet.

Etter flere lag med konvolusjoner og samling flates bildene ut, det vil si at alle pikslene samles
etter hverandre i én lang liste (1-dimensjonal). I figur 2.15 skjer dette i siste steg av modellen, for
prediksjon i det nevrale nettverket. Da oppfattes hver piksel som en slags egenskap til prgven,
akkurat som alder eller hgyde ville veert en egenskap i et datasett hvor man skulle predikere
vekt pa individer. Egenskapene sendes videre i det nevrale nettverket og klassetilhgrigheten til
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proven predikeres pa vanlig mate.

2.3.5 Overfort leering

Det er mulig a ta vare pa alle vektene til en modell trent pa et annet datasett, for sa a bruke
disse vektene pa problemstillingen man har for handen. Dette kalles overfort lering (transfer
learning) [41]. Hvis man lagrer vektene til modeller som har hgy ngyaktighet pa prediksjoner
av for eksempel katt og hund, kan man gjerne bruke disse vektene som utgangspunkt, og sa for
eksempel legge pa flere lag i nettverket for a prgve a skille mellom hund, katt og hest.

Overfort leering kan brukes som en modell man bygger pa med flere lag, der den importerte
modellen fryses med vektene slik de ble trent fra fgr. Da oppdateres kun vektene i lagene som
blir lagt pa rundt den importerte modellen. Ellers kan man bruke den importerte modellen som
den er, og heller la den trene mer med finjustering (fine tuning) pa det datasettet man bruker i
problemstillingen for handen [2]. I tillegg til & bruke vektene til importerte modeller, kan man
ogsa bruke modellarkitekturen uten ferdigtrente vekter [42].

2.3.6 EfficientNet

En ferdigtrent modell med bedre ngyaktighet og effektivitet enn mange andre CNNer per dags
dato er EfficientNet [20]. EfficientNet oppnar gode resultater med en ny teknikk pa utvidelse
av kompleksitet pa referansemodellen B0%. Kompleksiteten til en referansemodell kan gkes ved
a oke en eller flere av de tre dimensjonene widde, dypde og opplgsning. Vidden til en CNN
refererer til antall filter eller nevroner i et lag, dybden refererer til antall lag, og opplgsning
refererer til antall piksler i input-bildene. EfficientNet skiller seg fra andre modeller ved at alle
tre dimensjonene gkes samtidig, med betingelsen gitt i ligning 2.9 [20].

a-pfyra2 (2.9)

der dybde er gitt som d = a®, vidde som w = 3% og opplgsning som r = v?. ¢ er gitt som
gkningen i dataressurser som brukes i modellen [20]. En illustrasjon pa effekten av utvidelse i
hver av dimensjonene er gitt i figur 2.17.

2EfficientNet-B0 er brukt i EfficientNet-familien, men utvidelsesmetoden kan brukes p& andre modeller brukt
som referanse [20].
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Figur 2.17: Illustrasjon pd skalering av modeller. (a) er et eksempel pa en referansemodell. (b)-
(d) er eksempler pa typer oppskalering av referansemodellen. (e) er en helhetlig oppskalering,

som kombinerer alle skaleringsmetodene illustrert i (b)-(d). Figur gjengitt med tillatelse fra Tan
og Le [20].

For den enkleste modellen, som har kompleksitet B0, er hver variabel gitt som:

a=1.2
g=11
v=1.15
o=1.

Kompleksitetene til EfficientNet spenner fra B0 til B7, med gkende dimensjoner, og dermed ogsa
antall parametre, gitt i tabell 2.2. EfficientNet nar forelgpig state-of-the-art-ngyaktigheter, men
med feerre parametre enn sammenlignbare modeller, se figur 2.18.

Tabell 2.2: Antall parametre tilhorende hver modell i EfficientNet-familien [20)].

Modell Antall parametre

EfficientNet-B0 | 5.3M
EfficientNet-B1 | 7.8M
EfficientNet-B2 | 9.2M
EfficientNet-B3 | 12M
EfficientNet-B4 | 19M
EfficientNet-B5 | 30M
EfficientNet-B6 | 43M
EfficientNet-B7 | 66M
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Figur 2.18: Sammenlignig av top-1 noyaktighet’ og antall parametre i ulike CNNer. EfficientNet-
familien scorer bedre pd ImageNet*enn andre modeller med like mange parametre. Figur gjengitt
med tillatelse fra Tan og Le [20].

Som nevnt tidligere brukes EfficientNet-BO-modellen som referansemodell ved oppskalering i
EfficientNet-familien. EfficientNet-B0 er illustrert i figur 2.19 basert pa detaljer i tabell 2.3. En
referansemodell (baseline model) er en enkel modell som tjener som en referanse i maskinlae-
ringsprosjekt [44]. Hva som regnes som en enkel modell er individuelt for hvilken problemstilling
man har for handen, men maélet er uansett & oppna hgyere ytelse ved a trene mer komplekse
modeller enn referansemodellen. En enkel referansemodell kan veere a plassere alle prgver i mal-
klassen som er hgyest representert i datasettet [44]. I et datasett med 90 % prover i kategorien
“friske pasienter” og 10 % i kategorien “syke pasienter”, vil en slik referansemodell gi riktig
prediksjon til 90 % av alle provene. Dette kan virke som en hgy ytelse ved forste gyekast. Imid-
lertid kan ikke modellen brukes i det hele tatt, siden den ikke kan finne en eneste syk pasient i
datasettet. I kapittel 2.3.7 blir det gitt nsermere forklaring pa ulike ytelsesmal i maskinlaering.

3top-1 ngyaktighet er ngyaktighet basert ps den hgyeste sannsynligheten, i motsetning til f.eks. top-3 ngy-
aktighet, der prediksjonen regnes som korrekt dersom en av de tre hgyeste sannsynlighetene er den sanne
malklassen [43]. Se kapittel 2.3.7 for definisjon av ngyaktighet.

4https:/ /www.image-net.org/challenges/LSVRC/
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Tabell 2.3: Referansemodellen B0 i EfficientNetfamilien. Hver “stage” (steg) i tabellen er il-
lustrert i figur 2.19. For hvert steqg i CNNen brukes tilhorende operator, med input-opplgsning

(Resolution) og antall filtre (Channels). Antall lag i hvert sted er ogsa oppgitt. Tabell gjengitt
med tillatelse fra [20)].

Stage Operator Resolution | #Channels | #Layers
1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 77 320 1
9 Convlx! & Pooling & FC TxT7 1280 1
3 —> —> — ||| — — |—

Opplgsning Stage 2 Stage 3

Stage 1 Stage 4
Stage 5

Stage 6

Stage 7

2o

4

224

H,

Stage 8 YU
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Figur 2.19: Visualisering av referansemodellen til EfficientNet, B0, basert pa tabell 2.3. I stage
9 er vidden delt opp i fjerdeldeler, dvs. at stage 9-vidden er fire ganger sa stor som den i stage
8. H og W star for hoyde og bredde, og angir sammen opplgsningen. C' star for antall filtre,
som angir vidden til modellen, mens dybden er gitt av antall stages og lag i hver stage.

2.3.7 Ytelsesmal

Ved klassifisering mellom to klasser er fire ulike utfall mulig. Disse tar utgangspunkt i om
man klarer & klassifisere gruppe 1 (positive prever) fra gruppe 0 (negative prgver). Korrekt
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klassifisering av gruppe 1 og 0 og kalles henholdsvis sanne positive (SP) og negative (SN). Prgver
feilklassifisert som gruppe 1 og 0 kalles henholdsvis falske positive (FP) og falske negative (FN).
Mengden prgver som havner i hver av de fire kategoriene presenteres ofte i en forvirringsmatrise
(confusion matrix), som vist i figur 2.20 [40]. Malet i alle maskinleeringsoppgaver er a klassifisere
alle prgver i den sanne gruppa prgven tilhgrer.

>
o £ sanne falske
&0 . .
s o negative [EENHINYE
= <
= >
=
k=g falske sanne
m . . .
R ncgative NSNS
negativ positiv
predikert klasse

Figur 2.20: Forvirringsmatrise. Mengden av prediksjoner som faller under hver kategori pre-
senteres i en slik matrise, blant annet for a wvisualisere hvilken sann gruppe som blir mest
feilpredikert.

Resultatene pa klassifiseringen males i ulike ytelsesméal. Den vanligste og enkleste kalles ngy-
aktighet (accuracy), og teller hvor mange prgver som ble riktig predikert [45]. Dette gis som
andelen riktig predikerte prever i forhold det totale antallet praver i datasettet, se ligning 2.10.

(Y =y9) SP+ SN
Sy ~ SP+SN+FP+FN

accuracy = (2.10)

For eksempel vil ngyaktigheten pa lista med predikerte proveverdier §=[0, 0, 1, 1] veere 0.75
for en grunnsannhet lik y=[0, 1, 1, 1]. Hver av verdiene i prediksjonen § avgjores av terskelver-
dien satt i aktiveringsfunksjonen for binaere problem. Nar det gjelder flerklasseproblem brukes
softmax funksjonen (se ligning 2.8) til & gi sannsynligheten for at en prgve tilhgrer hver av de
mulige klassene i problemstillingen [40]. Da brukes ikke lenger en satt terskelverdi, men hgyeste
sannsynlighet avgjgr hvilken klasse prgven blir tildelt. Dersom et problem inneholder tre ulike
malklasser, er altsa laveste mulige verdi for & veere mest sannsynlig >0.33.

Malet med klassifisering er altsa a legge alle prgvene i rett klasse, som ogsa vil si a unnga feilpre-
diksjoner. Noen vanlige scoreberegninger som gir en indikator pa grad av sann- og feilprediksjon
er sensitivitet/gjenkalling (sensitivity /recall), spesifisitet (specificity) og presisjon (precision),
gitt i ligning 2.11, 2.12 og 2.13 [46].

SP

sensitivitet /gjenkalling = SPLFN (2.11)
SN
Sp@S’l.f'l.Sitet = m (212)
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SP

SP+ FP (2.13)

presisjon =

Sensitivitet gir et mal pa andelen sanne positive av alle prover som faktisk tilhgrer postitiv
klasse. Denne maksimeres dersom antall falske negative gnskes minimert, og sanne positive
gnskes maksimert. Et eksempel pa en slik situasjon er ved prediksjon av kreft hos mennesker.
Da er det viktig at ingen syke mennesker far beskjed om at de er friske (dvs. falsk negativ),
siden det i verste fall kan medfgre dgd pa grunn av ubehandlet sykdom.

Spesifisitet gir andel sanne negative blant alle prgver som faktisk tilhgrer negativ klasse. Denne
gnsker man a maksimere i tilfeller der det er viktig at prgver som er negative ogsa predikeres
som negativ. Dette kan gjelde ved for eksempel screening av hunder, siden falske positive prgver
kan medfgre gkonomisk tap for eieren.

Et mal som kombinerer spesifisitet og sensitivitet er AUC (Area Under the receiver operating
characteristic Curve), se figur 2.21 [40]. AUC (noen ganger referert til som AUC ROC) spenner
fra 0 til 1, hvor 0.5 regnes som tilfeldig gjetning, 1 er en perfekt separasjon av sanne positi-
ve og negative, mens 0 betyr perfekt feilklassifisert separasjon av sanne positive og negative
prgver. Dette ytelsesmalet representerer den totale ytelsen til den bingere modellen ved & male
arealet under kurven som representerer antall korrekt klassifiserte positive prgver mot antall
feilklassifiserte positive prover. Hvert punkt pa kurven er beregnet ved a flytte terskelverdien i
sigmoid-aktiveringsfunksjonen, se figur 2.13, fra 0 til 1 .

28



( Terskelverdi = 0,5

(a) ROC
T Receiver
0,86 T operating )
7 cllaracteristiq,,«"'
Terskelverdi =
0,71 <~ 05
2
=
% Areal under
wn
kurven
1 1 I
0.14 0.8 1 - spesifisitet 10
(b) ROC

Figur 2.21: Hvert punkt pa en Receiver operating characteristic-kurve er beregnet ut ifra sensiti-
viteten og spesifisiteten til en modell der terskelverdien for positiv klasse endres. I (a) illustrerer
gront omrade alle prover klassifisert som positive. Aktiveringsverdiene til hver prove i (a) er
gitt av posisjonen til proven, der grenseverdien gar fra 0 (venstre) til 1 (hoyre). (b) viser kurven
som resultat av a flytte terskelverdien fra 0 til 1, og omradet under kurven (lyseradt) er arealet
under ROC-kurven.

Ulempene med presisjon og gjenkalling er at de enten er et mal pa hvor mange av alle positive
prover som blir fanget opp eller hvor mange positive prediksjoner som faktisk er positive (sanne
positive) [40]. En mye brukt score som tar hensyn til begge sider kalles Fl-scoren [40], gitt i
ligning 2.14 [46].

- 2p7’esz:5j:0n X g]:enkallz:ng _ 25P (2.14)
presisjon + gjenkalling  2SP + FP + FN

F1 er ogsa kjent som harmonisk gjennomsnitt av presisjon og gjenkalling, og tar verdier pa
intervallet fra 0 til 1 [46]. Denne verdien gir en score pa antall sanne positive ogsa tatt hensyn
til falske positive og falske negative, i motsetning til gjenkalling og presisjon. Dette ytelsesmalet
brukes ofte dersom det er gnskelig & optimere en modell for positiv klasse, og dersom datasettet
ikke er balansert. Dersom man gnsker a optimere for negativ klasse, kan man bytte om alle

29



positive og negative komponenter i ligning 2.14, slik at Fl-verdien blir en score pa hvor godt
modellen predikerer negative prgver. En ulempe med F1, er at ytelsesmalet ikke tar hensyn til
bade positiv og negativ klasse samtidig.

En scoreberegning som tar hensyn til alle fire utfall i et binaert klassifiseringsproblem er MCC-
score (Matthews Coefficient Correlation) [46]. Denne beregningen spenner fra -1 til 1, hvor
1 er en perfekt klassifisering, 0 tilsvarer “tilfeldig gjetning”, og -1 er perfekt feilklassifisering.
Utregningen til MCC er gitt i ligning 2.15 [46].

VOO — SPx SN —FP x FN (2.15)

\/(SP+ FP)(SP + FN)(SN + FN)(SN + FP)
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Kapittel 3

Material og metode

Som forklart i kapittel 2.3.1 kan maskinleeringsmodeller brukes til bade bingere og flerklasse-
problemer. EfficientNet er en familie av CNNer som forklart i kapittel 2.3.6, og det er modeller
med ulike kompleksiteter i EfficientNet-familien som brukes til alle problemstillingene i denne
masteroppgaven. EfficientNet er valgt pa grunn av den hgye ytelsen til modellene.

I dette kapitlet presenteres materialene brukt i masterarbeidet, fra innsamling av data til ana-
lyse av resultater etter kjgring av CNN-modeller. Arbeidsflyten ved behandling av data er
presentert i figur 3.1, og hvert steg forklares naermere i de ulike delkapitlene. I denne master-
oppgaven blir “prgver” brukt om enkeltbilder som brukes til trening og evaluering av maskinlae-
ringsmodeller. Eksperimentering blir brukt om utprgving av ulike konfigurasjoner ved trening,
validering og testing av modeller, se figur 3.1, men ogsa ved ekstern evaluering.

Radata | Arbeidsdata : Datasett
Beskjeering I Generering av
. | Merking av av Sletting av | & Generering av
Innsamling . . . . datasett
—+t— bilder med —— originalbilder —— darlige — AT 26 — modell-
av datasett . . spesifikt til . .
| diagnose med bilder 1 coblemstillin konfigurasjoner
1 RetinaNet 1 P = }
AN N /! Tren/valider/ Fininnstilling
: Preprosesserin. : test av &by
n=19 878 | n=4617* P ring " EficientNet- konfigurasjoner
| | modell
| | \
' ' Analysere
resultat
Evaluering av N Y,
EfficientNet- Y
modell med Eksperimentering
eksternt
datasett

Figur 3.1: Arbeidsflyten i prosessen. 19 878 rontgenbilder, kalt radata (i rod), ble overlevert fra
NKK til veterinerer ved NMBU Veterinerhggskolen. Et utvalg av rontgenbildene ble markert
med diagnose av veterinerene, for de ble preprosessert videre med beskjering ved hjelp av Reti-
nalNet, og uegnede bilder ble slettet fra arbeidsdataen (bla). *Arbeidsdataen besto av 4617 bilder
etter sletting av uegnede bilder. For eksperimentering for hver problemstilling ble et passende
utvalg av arbeidsdataen plukket ut ved generering av datasett, og brukt i trening, validering og
testing av maskinleringsmodeller (gronn). Evaluering ble gjort pa noen modeller etter trening,
validering og testing, og egne eksterne datasett ble generert til eksterne evalueringer. Prover
inkludert i ekstern evaluering ble ikke brukt ved trening, validering og testing.

31



3.1 Radata

Radataen, eller radatasettet, med bilder pa DICOM-format ble overlevert fra Norsk Kennel
Klub til veterineerer ved NMBU Veterinaerhggskolen i september 2022. Det ble ogsa hentet
rgntgenbilder tatt i 2022 i april 2023. Dette er forste steg (markert i rodt) i arbeidsflyten skissert
i figur 3.1. I tillegg til bilder ga NKK et tabuleert datasett med metainformasjon tilhgrende alle
hunder som gjennomgikk AD-screening via NKK i perioden 2012-2022. Dette omfattet blant
annet diagnosegraden (niva 1, 2 eller 3) pa hvert framben, alderen, kjgnnet og rasen til hver
hund. Dette metadatasettet regnes som en god representasjon pa AD-forekomst i den totale
populasjonen av stgrre hunderaser i Norge [11]. Videre utforsking av radataen er gjort pa hunder
screenet i perioden 2018-2021.

Alle bildene i radatasettet er tatt ved norske veterineerklinikker i forbindelse med screening,
bade i tilfeller hvor hunden skal avles pa selv og nar dette ikke gjelder. Screening for AD blir
for det meste gjort pa hunderaser hvor AD forekommer (se kapittel 2.2.1), og for det meste
med renrasede hunder [11]. Bildene er registrert hos NKK uavhengig av diagnose.

Rgntgenbildene tatt i perioden 2018 til 2021 tilhgrer mellom 4500 og 5500 hunder for hvert ar,
som totalt blir 19 878 hunder i arbeidsdataen. I bildesettet er det flere bilder av samme hund,
men ikke alle bildene eller hundene er med videre i datasettet brukt i denne masteroppgaven.
Alderen pa hundene spenner fra 6 maneder til 12 ar, med et gjennomsnitt pa 21 méaneder.

Prosjektgruppa ved NMBU har hatt tilgang til bilder og annen informasjon i et lukket filsystem
som bare spesifiserte brukere har tilgang til. P4 denne maten bevares personvernet til hundene
og hundeeierne. Nar bildene sendes gjennom tredje steg i arbeidsflyten (figur 3.1), beskjering,
separeres de fra metadataen, og kan ikke spores tilbake til identiteten uten spesiell tilgang.

3.2 Analysering av radata
Radataen, altsa hele datasettet for preprosessering, inneholder informasjon om totalt 19 878

hunder. Blant disse hundene er 2073 (10,4%) hunder registrert som syke (se figur 3.2a), hvorav
omtrent 55% har registrert AD i begge albueledd (bilateral forekomst), se figur 3.2b.
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Figur 3.2: (a) Blant alle screenede hunder i perioden 2018-2021 ble nesten 90% registrert som
uten tegn til AD, kalt normale. De resterende droye 10% var jevnt fordelt pd sykdomsgrad 1,
2 og 3. Her regnes den hgyeste graderingen av venstre og hoyre albue som registrert diagnose.
(b) Blant alle hunder registrert med albueleddsdysplasi hos NKK mellom 2018 og 2021 hadde
omtrent 55% av hundene AD i begge albueledd (bilateral forekomst). Dette gjelder uavhengig av
gradering av AD i hver albue, sa lenge AD er til stede i albueleddene.

Blant de 2073 hundene med registrert AD utgjorde seks raser omtrent 57% av alle hundene.
De resterende ~ 43% av sykdomstilfellene kom fra 116 andre raser, se figur 3.3. Av alle hunder
som gjennomgikk screening for AD i samme periode (2018-2021) var det totalt 209 ulike raser,
altsa var omtrent 42% av alle rasene i screeningprogrammet uten forekomst av AD.

Schaferhund normalhér Rottweiler

Staffordshire Bull Terrier Berner Sennenhund

Labrador Retriever

Golden Retriever

42.6%

Andre

Figur 3.3: Blant totalt 2073 tilfeller av AD i perioden 2018-2021 utgjorde seks raser omtrent
57 % av tilfellene. Alle de andre 116 rasene med AD utgjorde resterende 42.6 % av det totale
antallet AD-rammede hunder. Hver rase i gruppa “andre” hunder utgjorde mindre enn 5 %
hver.



3.3 Programvare

All videre behandling av data ble gjort med programmering i Python versjon 3.7.15. Ramme-
verket deoxys [47] ble brukt til oppsettet av pipeline til maskinleeringsmodellen. Deoxys har
apen kilde, og er utviklet av Bao Ngoc Huynh for a hjelpe radiologer med dypleering pa medi-
sinske bilder [47]. Til preprosessering og analyse av resultat ble programfiler presentert i tabell
3.1 brukt, og alle filene ligger tilgjengelig pa github!. Alle filer nevnt senere i dette kapitlet
ligger i tabellen.

Alle eksperimenter ble kjort pA NMBUs Orion High Performance Computing (Orion) [48], som
er en cluster av CPUer og GPUer tilgjengelig for studenter og ansatte ved NMBU. Orion bruker
Slurm? til cluster management, altsd til & sette opp kger for jobber pa clusteren [48].

Tabell 3.1: Ouversikt over filer brukt i denne masteroppgaven, med filplassering. Filnavnene er
eksempler der det finnes flere lignende filer brukt til ulike eksperimenter. Alle filer kan bli funnet
pa github https: // github.com/huynhngoc/ cubiai.

Plassering Filnavn Bruk Utvikler

cubiai autocrop. eskjeering av bilder ved hjelp av RetinaNet ao Ngoc Huynh
biai p-py Beskjaering av bild d hjelp RetinaN Bao Ngoc Huynl

/cubiai/notebook/ 0_normal.ipynb Gjennomgang og sletting av darlige bilder Bao Ngoc Huynh

og Sunniva E. D. Steiro
Bao Ngoc Huynh
og Sunniva E. D. Steiro

/cubiai/dataset_gen/ gen_normal_abnormal_2.py Generering av datasett fra bilder i arbeidsdataen

Generering av konfigurasjoner, e.g.
/cubiai/config_gen/  /cubiai/gen_config.py kombinasjon av blant annet modellkompleksitet
og leeringsrate til et eksperiment
Kjoring av eksperiment.
/cubiai/ /cubiai/experiment_binary.py Pipeline med trening, validering og testing Bao Ngoc Huynh
av EfficientNet-modell
Slurm-script til kjgring av

Bao Ngoc Huynh
og Sunniva E. D. Steiro

/cubiai/ /cubiai/slurm_pretrain_binary.sh EfficientNet-modeller som slurm jobs Bao Ngoc Huynh
pa Orion.
/cubiai/sunniva/ Elbow_Experiments.xlsx Registrering av eksperimenter Sunniva E. D. Steiro

3.4 Preprosessering av arbeidsdata

Arbeidsdataen brukt til trening, validering og testing etter preprosessering er et undersett av
radataen, som ble merket med diagnoser i tillegg til sykdomsgradering i steg 2 i figur 3.1. Alle
stegene for preprosessering av arbeidsdata er skissert i arbeidsflyten i figur 3.1. Bildene ble
merket med spesifikke diagnoser med gradering av radiologer ved NMBU Veterinaerhggskolen.
De aktuelle diagnosene var artrose, sklerose, MCD, OCD og UAP, og graderingene spant fra
niva 1 til 3. Se tabell 3.2 for komplett oversikt over hvor mange prover (rgntgenbilder) som var
med i hvilken kategori totalt i arbeidsdataen. Bilder av friske hunder ble kategorisert som “niva
0 normal”. Alle kategoriene ble ogsa tildelt et nummer kalt encoding, se tabell 3.2.

https://github.com/huynhngoc/cubiai
Zhttps://slurm.schedmd.com /overview.html
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Tabell 3.2: Oversikt over antall prover (rontgenbilder) i hver kategori i arbeidsdataen, med
tilhorende encoding brukt i stedet for navn pa diagnose.

Diagnose Antall Encoding
Niva 0 normal 2273 0

Niva 1 artrose og/eller sklerose 1027 1

Niva 2 artrose 496 2

Niva 2 MCD 212 3

Niva 3 artrose 216 4

Niva 3 MCD 330 5

Niva 3 OCD 16 6

Niva 3 UAP 49 7

Sum 4617

Siden rgntgenbildene er tatt av forskjellige veterinaerer ved ulike klinikker og av ulike hunde-
raser, er det variasjoner i bildene som for eksempel posisjonen til hundens albue, hvilke andre
komponenter som er med pa bildene, og hvor apen vinkelen pa albuen er. Se figur 3.4 for
eksempler pa variasjoner i bilder.

original, 1 o original, 3
original, 2

beskjeert, 1

!;\\

Figur 3.4: Bilder med samme nummerering korresponderer til hverandre for (overste rad) og
etter (nederste rad) preprosessering. Originalbildene er tatt av et storre omrdde enn det som er
interessant i forbindelse med AD. Beskjerte bilder har omtrent like dimensjoner, og inneholder
kun aktuelle omrader for predikering av albueleddsdysplasi. I noen tilfeller detekteres feil objekt,
som i “beskjert, 37, der et null-tall ble detektert i stedet for kondylen. Bilde 1 og 2 er normale,
mens bilde 3 har artrose niva 1 og bilde 4 artrose niva 3. Det er tydelig variasjon i bade originale

0g beskjeerte bilder, som for eksempel plassering av albue og hvilke komponenter som er med pa
bildene.
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Etter at bildene i arbeidsdataen var kategorisert basert pa diagnose, ble bildene prosessert
videre for & kunne brukes av EfficientNet-modellene. De originale bildene hadde forskjellige di-
mensjoner, avhengig av hvor stor del av hundenes framben som var tatt med pa rentgenbildene.
Siden det bare er omradet rundt kondylen som inneholder tegn til albueleddsdysplasi pa rgnt-
genbilder, ble alle originalbildene beskjeert rundt dette omradet. Figur 3.4 viser originalbilder
med tilhgrende bilder fgr og etter beskjeering.

For a beskjeere bildene automatisk i stedet for ved manuell gjennomgang ble det brukt en CNN
kalt RetinaNet®. RetinaNet er en effektiv gjenstandsdetektor-modell som bruker Focal Loss-
tapsfunksjon [49]. Focal Loss tar hensyn til ubalansen i klasser mellom “interessante” objekter
i et bilde og “bakgrunnsobjekter” [49]. RetinaNet ble brukt i programfila autocrop.py (se tabell
3.1), som leser inn hvert bilde og beskjaerer bildene i omradet rundt den sirkuleere formen pa
kondylen. Originalbildene er rgntgenbilder p4 DICOM-format?, og disse ble lest med Python-
biblioteket simpleITK®. Bildene ble omformatert til 8-bits .npy-matriser® (numpy array-filer)
for bruk i EfficientNet-modellene. De originale DICOM-filene varierte mellom 16- og 32-bits
piksler.

Bildene ble beskjeert i ulik stgrrelse, som avhenger av stgrrelsen pa pikselmatrisa kondylen ble
predikert & veere i. Stgrrelsen er et resultat av at bildene ble beskjeert slik at hgyden og bredden
pa det beskjaerte bildet ble fem ganger sa store som hgyden og bredden i pikselmatrisa som
inneholder kondylen. En illustrasjon pa beskjaering av bilder er vist i figur 3.5.

Figur 3.5: Illustrasjon pd beskjering av bilder. Kondylen ble detektert ved hjelp av RetinaNet,
som forklart i kapittel 3.4. Rektangelet som omringer kondylen (gult) ble forstorret fem ganger
1 hver retning, der rektangelets side er gitt som h i figuren. Det rode kvadratet representerer
omradet som ble tatt med i det beskjerte bildet. Her er rektangelet illustrert som kvadrat, men
1 praksis vil ulikheter i hoyde og bredde finne sted. Illustrasjonen er en skisse.

Resultatet av denne beskjeeringen var bilder pa mellom 400 og 1400 piksler i horisontal og
vertikal retning, med et gjennomsnitt pa omtrent 800 piksler i begge retninger, se figur 3.6.

3https://github.com /facebookresearch /Detectron

4https: //www.dicomstandard.org/

Shttps://simpleitk.org/
Shttps://numpy.org/devdocs/reference/generated /numpy.lib.format.html
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Figur 3.6: Bildestgrrelsene pd de automatisk beskjerte rontgenbildene varierte fra ca 400 til
1400 piksler i hver retning (ax0 og axl), med et gjennomsnitt pa omtrent 800 piksler i hver ret-
ning. ax0 tilsvarer antall piksler i vertikal retning, mens axl tilsvarer antall piksler © horisontal
retning.

Som figur 3.4 viser, ble noen av bildene beskjeert feil, som resulterte i uegnede bilder. Dette
kom av at RetinaNet detekterte en sirkulser form som ikke var kondylen. P& bilde 3 i figur
3.4 har modellen valgt ett null-siffer pa identifikasjonslappen som senter. Bilder som ikke ble
lest inn riktig ble slettet fra datasettet etter beskjeering. Totalt ble 77 av 4694 bilder slettet
fra arbeidsdataen, slik at antall bilder brukt til trening, validering, testing og evaluering av
modeller i denne masteroppgaven ble 4617. For a se over alle beskjaerte bilder og a fjerne de

uegnede bildene fra det preprosesserte datasettet ble programfilene i mappa cubiai/notebook
brukt.

3.5 Generering av datasett for klassifisering

Etter preprosessering av arbeidsdataen ble de 4617 prgvene delt opp i mindre datasett som
eksperimenter skulle bli utfert pa, dette er tredje del (i grent) av arbeidsflyten skissert i fi-
gur 3.1. For hvert eksperiment ble en ny modell med en unik konfigurasjon trent, se kapittel
3.6 for detaljer om konfigurasjoner. De to hovedgruppene av modeller, altsa hovedgruppene
av problemstillinger, i denne masteroppgaven er binere og flerklassemodeller, og alle typer
problemstillinger utprgvd er listet som folger:

Binsere eksperiment
o Normale vs. abnormale albuer
Utvidet analyse: Klassifiserbare vs. ikke klassifiserbare prgver
o Niva 1 vs. gvrige nivaer (“resten”)

o Artrose niva 1, 2 og 3 vs. gvrige diagnoser (“resten”)
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Flerklasseeksperiment
o Skille mellom alle 3 nivaer
« Skille mellom alle diagnoser (encoding 1 - 7 i tabell 3.2)

For hver problemstilling ble et individuelt datasett til trening, validering og testing generert.
Noen av modellene ble ogsa evaluert med et eksternt datasett, som ble generert i steg 5 i figur
3.1. En ekstern evaluering er en kjgring av modellen pa et datasett bestaende av prgver som
ikke har veert brukt til trening, validering eller testing av modellen tidligere (eksterne prgver).
I tillegg til eksterne evalueringer ble noen av modellene trent om igjen med eksterne prgver.
Omtrening betyr & trene en allerede trent modell videre med et nytt treningssett. Det vil si at
modellen initialiseres med ferdigtrente vekter, og vektene oppdateres videre ved trening pa de
hittil usette prgvene.

I kapittel 3.5.1 og 3.5.2 presenteres de mest brukte datasettene brukt under trening og evaluering
av modeller til ulike problemstillinger i denne masteroppgaven. Datasettene kan ha innvirkning
pa ytelsen til modeller, og fordelingen av diagnosegrupper i hver malklassegruppe i ulike datasett
diskuteres i kapittel 5. En fullstendig oversikt over alle datasett brukt i denne masteroppgaven
er presentert i vedlegg A og i fila Elbow_Experiments.xlsx (se tabell 3.1).

Ved generering av datasett ble ogsa dimensjonene til input-bildene til EfficientNet-modellene
satt. Det vil si at de beskjeerte bildene i ulike dimensjoner (se figur 3.6) ble omformet til
en standard stgrrelse. Der bildestgrrelsen var mindre enn standard input-stgrrelse ble bildene
utvidet med svarte piksler (0-verdier). Standardstgrrelsen ble variert mellom 640, 800 og 1280
piksler for ulike eksperimenter.

3.5.1 Binare datasett
Datasett til normal/abnormal-modeller

For binaere eksperimenter var hovedmalet a skille abnormale fra normale prgver, og genererin-
gen av datasettet brukt i de fleste eksperimentene med denne problemstillinga ble gjort med
programfila gen_normal_abnormal.py (se tabell 3.1). Prosessen for generering av datasett slik
det gjgres i blant annet gen_normal_abnormal.py er skissert i figur 3.7. For a ha et stort sett
med ekstern data ble 25% av prgvene fra hver sykdomskategori i arbeidsdataen tilfeldig plukket
ut til datasettet brukt til trening av normal/abnormal-modeller, se tabell 3.3. Siden det kun
var 16 prgver i diagnosegruppa niva 3 OCD ble det tatt ut 8 tilfeldige prgver, slik at det skulle
veere minst 2 mulige prgver i hvert av trenings-, validerings- og testsettet. Dette ble gjort for
a sikre at alle diagnosegruppene var representert i trenings-, validerings- og testsett. Det ble
inkludert omtrent like mange normale som abnormale prgver i datasettene, se tabell 3.3. Alle
normale prgver forble klasse 0, mens alle andre prgver fikk tildelt klasse 1.
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Figur 3.7: Prosessen for generering av datasett med gen_dataset.py. Omirent 25% av arbeids-
dataen blir brukt i datasettet til eksperimentering med problemstillingen normal vs. abnormal.
Resterende 75 % av arbeidsdataen ble brukt til eksternt datasett. Andre prosentandeler gjelder
for andre datasett.

Tabell 3.3: Tabell med oversikt over antall bilder fra hver diagnosegruppe totalt i arbeidsdataen,
og antall prover plukket ut til datasettet brukt til trening, validering og testing (tren/val/test)
av normal/abnormal-modeller. Siste kolonne i tabellen representerer antallet eksterne prover
fra hver diagnosegruppe. Eksterne prover forble usett for modellene inntil ekstern evaluering.

Diagnose Totalt Tren/val/test Eksterne
Niva 0 normal 2273 500 1773

Niva 1 artrose 1027 257 770

Niva 2 artrose 496 124 371

Niva 2 MCD 212 53 159

Niva 3 artrose 216 54 162

Niva 3 MCD 330 82 248

Niva 3 OCD 16 8 8

Niva 3 UAP 49 12 36

Sum 4617 1090 3527

Etter tildeling av klasser ble datasettet delt opp i trenings-, validerings- og testsett som neste
steg i Pythonfila gen_normal_abnormal.py. Dette ble gjort ved a tilfeldig splitte opp hele data-
settet i 4 folder, der fold 0 og fold 1 ble brukt til trening, mens fold 2 ble brukt til validering, og
fold 3 til testing, se figur 3.8a. Denne oppdelingen av datasett ble generelt brukt for all ordinger
trening, validering og testing i denne masteroppgaven. Fold 3, dvs. testsettet, er prover som
forblir usett under trening av modellen, som gir en mer generalisert representasjon av ytelsen
til modellen etter trening enn resultatet pa valideringssettet.
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Figur 3.8: Antall prover fra hver diagnosegruppe per fold i datasett brukt til trening og evaluering
av CNNer til klassifisering av normale og abnormale prover. (a) viser fordelingen til datasettet
brukt til trening og evaluering, mens (b) viser fordelingen til det eksterne datasettet brukt til
blant annet ekstern testing. Antall prover med diagnose 3, OCD i hver fold er markert med
antall over hver stolpe. Disse datasettene ble brukt til klassifisering av normale og abnormale
prover.

I tillegg til testsett brukt for & sjekke ytelsen etter hvert eksperiment, ble det laget et eksternt
datasett som besto av alle resterende prover i arbeidsdataen, etter at prgvene brukt til trening,
validering og testing var plukket ut. Prgvene i det eksterne datasettet forble usett for alle
modeller inntil ekstern evaluering ble gjennomfgrt. Tabell 3.3 gir en oversikt over antall prgver
fra hver diagnosegruppe som ble brukt i hvilket datasett. Fordelingen av antall prgver fra hver
diagnosegruppe i det eksterne datasettet er ogsa vist som stolpediagram i figur 3.8b.

Under oppdeling av datasett i folder ble hver fold bestaende av omtrent halvparten klasse 0 og
halvparten klasse 1. Ved evaluering av modeller med eksterne datasett ble alle foldene til det
eksterne datasettet brukt til evaluering. Det samme eksterne datasettet ble brukt ved omtrening
av utvalgte normal/abnormal-modeller, der fold 0 og 1 ble brukt til omtrening, og fold 2 og 3
til evaluering av den omtrente modellen.

Som en utvidet analyse av feilprediksjoner av normal/abnormal-modellen med hgyest ytelse
ble det trent en modell som skulle klassifisere sakalte klassifiserbare og ikke klassifiserbare
prover (rgntgenbilder). Datasettet til klassifiserbare vs. ikke klassifiserbare prgver inneholdt
alle feilklassifiserte prover ved ekstern evaluering av normal/abnormal-modellen med hgyest
ytelse. Disse feilklassifiserte prgvene ble regnet som ikke klassifiserbare, og var positiv klasse
i denne problemstillingen. Et likt antall, tilfeldig utplukket, prgver fra eksternt datasett som
ble riktig klassifisert ved evaluering av normal/abnormal-modellen med hgyest ytelse ble brukt
som negativ klasse, kalt klassifiserbare prover.

Den utvidede analysen av feilprediksjoner ved hjelp av en ny CNN ble gjort for & se om CNNen
kunne finne sammenhenger i bildene som ikke framsto som apenbare nar mennesker sa over

bildene.
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Datasett til gvrige binaere modeller

To andre binaere modeller ble kort utforsket for a se pa EfficientNet-modellers ytelse pa andre
typer bingere problemstillinger. I fordelingen i figur 3.2a kom det fram at det var flere prover
i niva 1 enn 2 og 3, og det kunne derfor veere tidsbesparende dersom en modell oppnar hgy
ytelse ved klassifisering av niva 1 mot gvrige.

I tabell 3.2 er det ogsa tydelig at det er flest prgver med artrose enn andre sykdommer, og det
kunne derfor veert nyttig a kunne skille ut disse fra resten. P4 denne maten ville prosessen med
a analysere bilder manuelt bli mer effektiv enn ved analyse av alle abnormale bilder, i tillegg til
at modellen gir en indikator pa hvor separerbare artroseprgvene er fra andre diagnosegrupper.

For klassifisering av niva 1 vs. gvrige niva og artrose vs. gvrige diagnoser er fordelingen
av datasettene presentert i figur 3.10. For disse problemstillingene ble framgangsmaten ved
generering av datasett som forklart over i kapittel 3.5.1 brukt, men med andre prosentandeler
av arbeidsdataen, se figur 3.9. Det ble ikke lagd eksterne datasett for modeller ved klassifisering
av niva 1 vs. resten og artrose vs. resten.

A Treningsdata
Arbeidsdata 50 % av Eéldehng . | Oppdeling R Datasett
(n=2344) provene malklasser |1 4 folder "| Valideringsdata

Testdata

Figur 3.9: Prosessen for generering av datasett med gen_dataset.py. Omtrent 50% av ront-
genbildene i arbeidsdataen med diagnose-encoding 1-7 (se tabell 3.2) ble brukt i datasettet ved
klassifisering av nivd 1 vs resten. For klassifisering av artrose vs resten ble 20 % av rontgenbil-
der med artrose, og 60 % av prover med andre diagnoser brukt. Det ble ikke generert eksterne
datasett ved disse klassifiseringene.

I datasettet til niva 1 vs. resten-modeller ble halvparten av prevene i hver diagnosegruppe
brukt, som resulterte i forholdstall pa omtrent 1:1 for negativ og positiv klasse. For artrose vs.
resten-modeller ble 20 % av prevene i diagnosegruppene artrose niva 1, 2 og 3 brukt, samt 60 %
av prgvene i resterende diagnosegrupper, bortsett fra niva 3 OCD (n=8). En detaljert oversikt
over antall prgver fra hver diagnosegruppe i datasettene brukt til trening, validering og testing
av modeller for klassifisering av niva 1 vs. resten og artrose vs. resten er gitt i tabell 3.4.
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Figur 3.10: Fordeling av diagnosegrupper i hver fold i datasettene brukt til trening, validering
og testing ved klassifisering av (a) niva 1 vs. resten og (b) artrose vs. resten. Antall prover med
niva 3 OCD er markert med tall over stolpene i figuren.

Tabell 3.4: Tabell med oversikt over antall bilder fra hver diagnosegruppe utemom normale i
arbeidsdataen, i tillegg til datasett brukt til klassifisering av niva 1 vs. resten, og artrose vs.
resten.

Diagnose Totalt Niva 1 vs. resten Artrose vs. resten
Niva 1 artrose 1027 514 205

Niva 2 artrose 496 248 99

Niva 2 MCD 212 106 127

Niva 3 artrose 216 108 43

Niva 3 MCD 330 165 198

Niva 3 OCD 16 8 8

Niva 3 UAP 49 24 29

Sum 2344 1173 709

3.5.2 Flerklasse-datasett
Datasett for klassifisering av niva 1, 2 og 3

For flerklasseproblem ble samme framgangsmate som i kapittel 3.5.1 brukt, med unntak av
tildeling av klasser. Prosessen ved oppdeling av arbeidsdataen i datasett er vist i figur 3.11.
Klassifisering av niva 1, 2 og 3 er klassifiseringen som brukes ved screening av AD hos hunder
per dags dato, og derfor var dette en prioritet a utforske med EfficientNet-modeller. Malet
var a skille mellom de tre sykdomsnivaene pa prgver med sykdom, altsa utelatt normale prg-
ver. En detaljert oversikt over antall prgver fra hver diagnosegruppe brukt i datasettene ved
klassifisering av niva 1, 2 og 3 er gitt i tabell 3.5.
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Figur 3.11: Prosessen ved generering av datasett med gen_datasett.py for datasett brukt til
klassifisering av nivd 1, 2 og 3. Omtrent 35 % av alle provene i arbeidsdataen som ikke var
niva 0, normale ble brukt til trening, validering og testing av EfficientNet-modeller. Resterende
65 % ble brukt som eksternt datasett. Samme oppdeling ble brukt ved generering av datasett til
klassifisering av alle diagnosegrupper.

Tabell 3.5: Tabell med oversikt over antall bilder fra hver diagnosegruppe, utenom normale,
i arbeidsdataen, i tillegg til datasett brukt til trening, validering og testing (tren/val/test) av
modeller som klassifiserer niva 1, 2 og 3. I siste kolonne er antall eksterne prover fra hver dia-
gnosegruppe gitt. For prover brukt til trening, validering og testing av modeller som klassifiserer
alle diagnosegrupper, gjelder ogsda antall prover gitt i tren/val/test-kolonnen i denne tabellen.

Diagnose Totalt Tren/val/test Eksterne
Niva 1 artrose 1027 359 418

Niva 2 artrose 496 174 322

Niva 2 MCD 212 74 138

Niva 3 artrose 216 76 140

Niva 3 MCD 330 115 215

Niva 3 OCD 16 8 8

Niva 3 UAP 49 17 31

Sum 2344 823 1272

Fordelingen av prgver fra forskjellige diagnosegrupper i hver fold i datasettet brukt til klassifise-
ring av niva 1, 2 og 3 er presentert i figur 3.12. Figur 3.12a viser fordelingen i datasettet brukt til
trening, validering og testing av ulike EfficientNet-modeller, mens figur 3.12b viser fordelingen
i det eksterne datasettet. Det eksterne datasettet benyttet ved klassifisering av niva 1, 2 og 3
ble brukt til omtrening av EfficientNet-modellen med hgyest ytelse etter trening, validering og
testing.
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Figur 3.12: Fordeling av antall prover fra hver diagnosegruppe i hver fold i datasett brukt til
(a) trening, validering og testing av modeller ved klassifisering av niva 1, 2 og 3 og (b) ekstern
evaluering av klassifisering av niva 1, 2 og 3. Antall prover fra diagnosegruppe 3, OCD er notert
over stolpen til tilhorende fold.

Datasett for klassifisering av alle diagnosegrupper

Det ble ogsa undersgkt om det var mulig a skille mellom alle 7 diagnosegrupper (se tabell 3.2),
utelatt niva 0 normale prgver. Dette ble gjort for a undersgke EfficientNet-modellers evne til
a skille mellom de ulike diagnosegruppenes detaljer. Resultatet pa disse modellene ble sett pa
som et mal pa hvilke klasser som var vanskelig for modellene & skille mellom, og dette kan til en
viss grad forklare hvilke prgver som ville veere vanskelige a klassifisere i andre problemstillinger
ogsa.

Til denne problemstillingen ble det ikke tatt hensyn til klassebalanse. Dette kom av at det kun
fantes 16 prover totalt i gruppen med feerrest prover, i tillegg til at denne problemstillingen ble
gjort som utforskning av predikerbarhet til diagnosegruppene, uten omfattende eksperimen-
tering og evaluering. Antallet prgver fra hver diagnosegruppe brukt i datasettet for trening,
validering og testing av modeller som skiller mellom alle diagnosegrupper er det samme som
for trening, validering og testing av modeller som klassifiserer niva 1, 2 og 3, se tabell 3.5.
Fordelingen av prgver i hver fold i datasettet er presentert i figur 3.13, og denne er ikke lik
fordelingen av prgver til datasett tilhgrende klassifisering av niva 1, 2 og 3 i figur 3.12a.
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Figur 3.13: Fordeling av antall prover fra hver diagnosegruppe i hver fold i datasettet brukt
til trening, validering og testing av modeller ved klassifisering av alle diagnosegrupper. Antall
prover fra diagnosegruppe 3, OCD er notert over stolpen til tilhgrende fold.

3.6 Konfigurering av EfficientNet-modeller

Som nevnt i kapittel 3.5, ble ulike standardsterrelser pa rgntgenbildene prgvd ut i ulike eksperi-
menter. I tillegg til & endre pa standardsterrelsen, ble andre innstillinger, eller konfigurasjoner,
variert. Dette skjer i steget kalt “fininnstilling av konfigurasjoner” i arbeidsflyten i figur 3.1,
pa basis av resultatene til modeller med andre konfigurasjoner. Konfigurasjonene besto av
ulike kombinasjoner av laeringsrate, kompleksitet og augmentering, se tabell 3.6 for detaljer.
Konfigurasjonene ble generert med gen_config.py (se tabell 3.1), og bestemte hvordan maskin-
leeringsmodellen skulle settes opp.

Tabell 3.6: Quersikt over variabler som justeres i eksperimentene.

Variabel Verdier

Bildestgrrelse 640 800 1280

Kompleksitet Bl B2 B3 B4
Laeringsrate 0.00005  0.0001 0.0005 0.001 0.005
Augmentering Ja Nei

Modellen med lavest kompleksitet i EfficientNet-familien er EfficientNet-BO (kompleksitet BO),
som star forklart i kapittel 2.3.6. I denne masteroppgaven ble to referansemodeller basert pa
EfficientNet-B0 brukt, en til klassifisering av normale og abnormale prgver, og en til klassi-
fisering av prgver fra niva 1, 2 og 3. Ved trening av referansemodellene ble det ikke brukt
augmentering, og leeringsraten ble tilfeldig satt til 0.0005. Disse to modellene ble brukt som
utgangspunkt for konfigurasjoner av modeller, og ytelsen ble ansett som en referanse. Malet
med & prgve ut andre konfigurasjoner, var & oppna modeller med hgyere ytelse enn denne
referanseytelsen.
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Ved trening, validering og testing med ulike innstillinger ble det observert hvilke verdier i hver
variabel som ga hgyest ytelse. Fokuset ved eksperimentering var & oppna hgyest mulig ytelse
med minst mulig ressursbruk. Modeller med lavest kompleksitet ble prgvd ut forst, og ulike
kombinasjoner av kompleksiteter og leeringsrater ble prgvd ut. For utvalgte kombinasjoner av
lzeringsrater og kompleksiteter ble ogsa augmentering utprgvd, for a utforske om det forte til
gkning i ytelse.

Augmentering er en mate a utvide datasettet brukt til trening av en maskinlaeringsmodell ved &
gjore sma endringer pa bildene for hver epoke [2]. Augmenteringsteknikkene brukt ved augmen-
tering i denne masteroppgaven, presentert i tabell 3.7, omfattet zooming, a gjore bildene uklare
(stay), & flytte bildene langs vertikal og/eller horisontal akse (forskyvning), kontrastendringer
og endring i pikselintensitet (lysstyrke). Disse teknikkene endrer utseendet til bildene noe, uten
a fjerne detaljer som kjennetegner diagnosen tilhgrende bildene. Andre teknikker, som rotering
og flipping, ble ikke brukt, siden det allerede var stor variasjon i bildene i arbeidsdataen. Som
regel ble verdi-intervallene under “standard” kolonne i tabell 3.7 brukt, men det ble utprevd
en utvidet versjon, med stgrre intervall pa noen av metodene.

Tabell 3.7: Oversikt over metoder brukt i bildeaugmentering, med verdi-intervaller for standard
og utvidet augmentering. Alle metoder bruker relative verdier til bildene slik de er i datasettet,
mens forskyvning er gitt ved antall piksler forskjovet, og stoy er oppgitt som variansen til en
gaussisk fordeling.

Metode Standard Utvidet

Zoom 0.8-1.2 0.8-1.2
Kontrast 0.7-1.3 0.6-1.4
Forskyvning 30-30 30-30
Stay 0.05 0.05
Lysstyrke 0.8-1.2 0.7-1.3

Det ble lagt lite vekt pa utforskning av ulike bildestgrrelser, da det krevde mer arbeid a lage
nye datasett for hver bildestgrrelse, enn det det gjorde a justere gvrige innsillingsvariabler. De
fleste modeller ble kjgrt med hgyde og bredde pa 800 piksler, siden det 1a rundt gjennomsnittet
pa beskjaerte biler, se figur 3.6.

Til sammen ble det trent 29 modeller med ulike konfigurasjoner for problemstillingen normal
vs. abnormal, og til sammen 72 eksperimenter ble kjgrt for alle problemstillinger, inkludert
ekstern evaluering. En oversikt over alle eksperimenter utfgrt i denne masteroppgaven ligger i
excel-fila Elbow__Experiments.xlsx pa github, se tabell 3.1.

Ytelsesmalene brukt til & analysere ytelsen til alle binsere modeller var AUC, ngyaktighet,
MCC og F1. For flerklassemodeller ble AUC, ngyaktighet og MCC brukt. Disse ytelsesmalene
er forklart i kapittel 2.3.7.
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Kapittel 4

Resultat

4.1 Optimering av konfigurasjon

Som forklart i kapittel 3.6 ble modeller med ulike konfigurasjoner testet for a oppna hgyere
ytelse enn referansemodellene. For a finne hgyest helhetlig ytelse blant modellene ble MCC-
score brukt, siden denne gir det mest balanserte resultatet mellom feil- og rettprediksjoner med
hensyn pa bade positive og negative prgver, se kapittel 2.3.7. I kapittel 2.3.7 er ogsa de andre
ytelsesméalene brukt til evaluering av modeller forklart.

For hver modell som ble trent, ble resultater for alle epoker etter epoke 20 registrert. Modellene
ble trent med mellom 50 og 100 epoker, og et gjennomsnitt pa omtrent 70 epoker per trening.
Epoken som ga hgyest ytelse ble satt til den epoken som ga det hgyeste gjennomsnittet pa alle
ytelsesméalene pa valideringssettet. I gjennomsnitt ga epoke 59 hgyest ytelse, men tallet varierte
fra 23 til 98.

Tidsbruken per eksperiment varierte mellom omtrent 40 minutt og 9 timer, avhengig av kom-
pleksitet pa modeller, antall prgver brukt, og dataressurser tilgjengelig. For kun evaluering
uten trening varierte tidsbruken mellom 16 og 60 minutter. Dette betyr omtrent 1 sekund per
prediksjon per bilde pa det meste. Tidsbruken er regnet for hele slurm job-en, altsa inkludert
blant annet oppsett av eksperiment som gjores for kjoring av modell i Python-filene som for
eksempel experiment__binary.py.

Til sammen i denne masteroppgaven ble det registrert 71 eksperiment, og en oversikt over alle
eksperiment med konfigurasjoner og ytelsesmal er a finne i fila Elbow_ Experiments.xlsx. Tabell
4.1 gir en oversikt over ytelsene til modellene med hgyest ytelse for hver problemstilling listet
under bingere og flerklasseeksperiment i kapittel 3.5. Modellene er plukket ut pa basis av hgyest
MCC-score oppnadd per problemstilling.
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Tabell 4.1: Quersikt over ytelsen til modellene med hoyest MCC-score i hver problemstilling. For
normal/abnormal og niva 1 vs niva 2 vs niva 3 oppnadde omtrente modeller hoyest MCC-score.
F1-kolonnen gir F1-verdier beregnet som i ligning 2.14, mens F1__0 gir F1-verdier med hensyn
pa negativ klasse, som forklart i kapittel 2.5.7.

Problemstilling Ngyaktighet MCC F1 F1_0 AUC
Normal /abnormal 0.956 0912  0.955 0.956  0.988
Niva 1 vs andre 0.737 0.477 0.752 0.720 0.781
Artrose vs andre 0.718 0.446  0.691 0.740 0.772
Klassifiserbare vs. ikke klassifiserbare 0.588 0.180  0.625 0.543  0.659
Niva 1 vs niva 2 vs niva 3 0.668 0.502 - - 0.845
Alle 7 diagnosegrupper 0.597 0422 - - 0.864

4.2 Binaere modeller

4.2.1 Normal vs. abnormal

Det ble trent 29 modeller for problemstillingen med klassifisering av normale og abnormale
prgver. I tillegg ble to av modellene med hgyest ytelse evaluert med det eksterne datasettet,
altsa pa alle prgvene som ikke var brukt i treningen av modellen, se kapittel 3.5.1 for detaljer.
Dette ble gjort for a se den generaliserte ytelsen til modellen, i tilfelle noe av informasjonen i
testsettet under trening hadde lekket inn i modellen.

En oversikt over MCC-scoren til testsettet til alle 29 trente modeller er vist i figur 4.1, med
MCC-scoren til referansemodellen markert som en svart linje. Bade B3- og B4-kompleksitetene
ga hgyere score enn B2 og Bl. I tillegg virker det som at en laeringsrate pa 0.0005 gir hgyest
ytelse for alle modellkompleksiteter, og derfor ble denne leeringsraten brukt i flest modeller.

48



mcc test
= = = o
N J (02e) Neo)

e
o

o
~

e
(%)

0.0005
0.0001
0.001
5e-05
0.005

Bl B2
Kompleksitet

Figur 4.1: Qversikt over MCC-scoren til testsettet til alle 29 modeller som ble trent til a skil-
le mellom normale og abnormale prover, inkludert referansemodellen med kompleksitet B0 og
leringsrate 0.0005. Hvert punkt i figuren tilsvarer et eksperiment, og den svarte linja tilsvarer

referansemodellens MCC-score.

De fem modellene med hgyest ytelse pa testsettet ved klassifisering av normale og abnormale
progver er vist i figur 4.2. Alle modellene ga en ngyaktighet pa mellom 0.92 og 0.93 pa test-
settet. MCC-scoren varierte mellom omtrent 0.82 og 0.89, som viser god balanse mellom feil-
og sannprediksjoner i begge malklasser. Modellen med aller hgyest ytelse pa testsettet var
B4 0.0005_aug, det vil si modellen med kompleksitet B4, leeringsrate 0.0005, og med standard

augmentering.
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Figur 4.2: De fem modellene med hoyest helhetlig ytelse ved testing av trente modeller som
klassifiserte normale og abnormale prover. Alle, bortsett fra én av de fem modellene, hadde le-
ringsrate 0.0005, og kompleksitet B2, B3 eller B4. Alle modellene hadde MCC-score pa mellom
0.8 og 0.9, og noyaktigheter pa mellom 0.90 og 0.94 ved testing. To av disse fem modellene ble
trent med augmentering, resten hadde ikke augmentering. Navnene til modellene, slik de star
oppfort pa z-aksen, refererer til kompleksitet og leringsrate. Dersom augmentering ble brukt,

” ”

ender navnet til modellen pd 7 _aug”

Modellen kalt B4 0.0005_aug ble analysert videre, og forvirringsmatrisa tilhgrende modellen
er presentert i figur 4.3. Det kommer fram at det er en hgyere andel sanne positive (96 %) enn
negative (93 %). Dette vises ogséa av F1- og F1_0-scorene i figur 4.2, men for B4_0.0005_aug
ligger disse scorene naermere hverandre enn for nesten alle de andre modellene i figuren. Det
vil si at det er relativt god balanse mellom sanne positive og sanne negative for modellen med
hgyest ytelse ved klassifisering av normale og abnormale prgver.
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Figur 4.3: Forvirringsmatrisa til den modell B4 0.0005__aug, som hadde hgyest ytelse pa test-
settet blant alle modeller som klassifiserte normale og abnormale prover (se figur 4.2). Matrisa
viser hvor stor andel av normale og abnormale prover som ble predikert riktig og feil. 7,2% av
de normale provene ble predikert som abnormale.

En detaljert oversikt over hvilken diagnose hver av de feilpredikerte prgvene fra testsettet til
modell B4 0.0005 aug hadde er presentert i sgylediagrammet i figur 4.4. Det kommer fram
av figuren at de feilpredikerte prgvene var fra folgende diagnosegrupper: normal, niva 1 artrose
og/eller sklerose og niva 2 artrose.
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Figur 4.4: En oversikt over hvor stor andel av prover i testsettet som ble feil og riktig klassifisert
for hver diagnosegruppe. Dette er resultatet etter testing av modell B4 0.0005 _aug, som hadde
hoyest ytelse for klassifisering av normale og abnormale prover (se figur 4.2). Hoyre akse og
tallene pa toppen av stolpene angir antall prover i absolutte tall.

Ogsa modellens “selvsikkerhet” ved prediksjon ble analysert. Selvsikkerhet regnes som hvor
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sikker modellen er pa at en prgve tilhgrer positiv eller negativ klasse, altsa hvor stor sannsyn-
lighet den avgjgr at prgven har for a tilhgre positiv klasse. Dersom prgven er predikert som
abnormal med en sannsynlighet pa 1.0 har proven 100% sannsynlighet for a veere abnormal i
folge modellen. Dersom prgven har mindre enn 50% sannsynlighet for & tilhgre abnormal klasse
regnes den som normal klasse. “Sikre” prediksjoner kan regnes som prediksjoner rundt 1.0 og
0.0, og i denne masteroppgaven er intervallet 0.2-0.8 brukt som et utgangspunkt for “usikre”
prediksjoner.

Fordelingen av sannsynligheter for hver prgve til modellen er delt opp i to fiolinplott, én for
feilpredikerte prover (figur 4.5) og én for riktig predikerte prover (figur 4.7).

£ 1.0 Sann klasse
=
S 1, artrose/
=P ' . ® sklerose
Z; Usikkert omrade 2, artrose
% 0.6 2, mistanke
© ° MCD
E 0.4 e 3,MCD
% e 3,0CD
3 0.2 e 3, UAP
[a W8 e 3, artrose

0.0 normal

I
Normal Abnormal

Predikert klasse

Figur 4.5: Fordeling av predikerte sannsynligheter for feilpredikerte prover i testsettet til model-
len med hoyest helhetlig ytelse (B4__0.0005_aug) i problemstillingen normal vs. abnormal, se
figur 4.2. Alle feilpredikerte prover er markert i figuren som prikker med farge tilhgrende sann
diagnose. "Usikkert omrade”, farget rodt, er intervallet av sannsynligheter som regnes som usik-
re prediksjoner (her omtrent 0.2-0.8). For eksempel vil en prove predikert som abnormal med
sannsynlighet 0.56, regnes som “usikker’.

Fa av de feilpredikerte prgvene i figur 4.5 befinner seg i naerheten av 1.0 eller 0.0, altsa ser det
ut til at mange feilpredikerte prgver ble predikert med lav grad av sikkerhet. Dette kommer
ogsa fram av fordelingene i fiolinplottet, som gir sannsynlighetstettheten til prgver for ulike
prediksjonssannsynligheter. Fiolin-fordelingene i figur 4.5 viser hgyest tetthet av prediksjoner
med sannsynligheter under 0.2 for prgver predikert som normale, og over 0.8 for praver predikert
som abnormale. Noen av rgntgenbildene tilhgrende feilpredikerte prgver er vist i figur 4.6, og
en oversikt over alle rgntgenbildene til feilprediksjonene i figur 4.5 er a finne i vedlegg B.
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Sann diagnose: normal, Sann diagnose: 2, artrose,
Predikert sannsynlighet: 1.00 Predikert sannsynlighet: 0.04

Sann diagnose: normal, Sann diagnose: 2, artrose,

Predikert sannsynlighet: 0.54 Predikert sannsynlighet: 0.28

e

Figur 4.6: Eksempler pa feilpredikerte prover ved klassifisering av normale og abnormale pro-
ver med modell B4__0.0005_aug. Hvert bilde er markert med diagnosegruppen den ble markert
a tilhgre av veterinerer, “sann diagnose”. ”Predikert sannsynlighet” er sannsynligheten for at
hvert bilde tilhgrer abnormal klasse, predikert av modell B4__0.0005__aug. Dersom en prove har
en predikert sannsynlighet pda mer enn 0.5, klassifiseres den som abnormal, dersom sannsynlig-
heten er under 0.5, klassifiseres den som normal.

For riktig predikerte prgver er det tydelig fra fiolinplottet i figur 4.7 at tettheten pa fordelingen
av sannsynligheter er storst i ytterpunktene, dvs. ved sannsynligheter rundt 0.0 og 1.0. Dette
viser at modellen har predikert riktig med stor sikkerhet, og kun et fatall prgver er predikert med
sannsynligheter pa “usikkerhetsintervallet” (0.2-0.8). Til sammenligning er det hgyere tetthet
for prediksjoner pa det usikre intervallet i figur 4.5, med feilprediksjoner.
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Figur 4.7: Fordeling av predikerte sannsynligheter for riktig predikerte prover i testsettet til
modellen med hoyest helhetlig ytelse (B4__0.0005__aug) i problemstillingen normal vs. abnormal,
se figur 4.2. Hver prikk pa figuren tilsvarer en prove, og fargen indikerer hvilken diagnosegruppe
proven faktisk tilhorer. ”Usikkert omrade”, farget rodt, er intervallet av sannsynligheter som
regnes som usikre prediksjoner (her omtrent 0.2-0.8).

4.2.2 Ekstern evaluering, normal vs. abnormal

For & fa et bedre bilde pa hvor godt modell B4 0.0005_aug yter pa et tilfeldig utvalg bilder,
ble modellen evaluert ved & predikere klassetilhgrighet til prover i det eksterne datasettet (se
kapittel 3.5.1). Disse bildene var helt usett for modellen, siden de ikke var brukt til & trene,
validere eller teste noen av modellene med problemstillingen normal vs. abnormal tidligere.
Forvirringsmatrisa til den eksterne evalueringen er gitt i figur 4.8, og viser at andel sanne
positive og negative prgver var noe lavere enn resultatet pa testsettet til modellen, gitt i figur

4.3.

0.9
0.8
Normal L0.7

- 0.6

- 0.5

Sann klasse

- 0.4

Abnormal

Normal Abnormal
Predikert klasse

Figur 4.8: Forvirringsmatrisa til ekstern evaluering av modellen med hoyest ytelse ved klassifi-
sering av normale og abnormale prover, B4 0.0005__aug. Matrisa viser hvor stor andel av sann
klasse som ble predikert riktig og feil. 7,7% av de normale provene ble predikert som abnormale.
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Blant de feilpredikerte prgvene i den eksterne evalueringen var alle diagnosegrupper represen-
tert, bortsett fra niva 3 OCD, se figur 4.9. Det var flest niva 0 normale, niva 1 artrose og/eller
sklerose og niva 2 mistanke MCD i den feilpredikerte gruppen. Totalt ble 288 prgver fra det
eksterne datasettet feilpredikert.

1637
Feilpredikert 1600

B Nei
0.4 1400

Ja
1200

0.3 L1000

Andel
meluy

- 800
0.2 691
600

-400

-200

Sann diagnose

Figur 4.9: En oversikt over hvor stor andel av prover i ekstern evaluering som ble feil og riktig
klassifisert for hver diagnosegruppe. Dette er resultatet etter klassifisering av prover fra det
eksterne datasettet med modell B4 0.0005__aug, som hadde hoyest ytelse blant alle normal vs.
abnormal-modeller. Bare prover fra niva 3 OCD hadde ingen forekomst av feilklassifisering.
Hoyre akse og tallene pa toppen av stolpene angir antall prover i absolutte tall.

I den eksterne evalueringen av modell B4 0.0005_aug (se kapittel 4.2.1) var flere prgver pre-
dikert med lav selvsikkerhet (sannsynlighet 0.2-0.8) av modellen, se figur 4.10. Fiolinplottene i
figur 4.10a viser at tettheten av usikre prediksjoner var lavere for riktig predikerte prgver enn
feilpredikerte prgver i figur 4.10b.
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(a) Feilklassifiserte prover. (b) Riktig klassifiserte prgver.

Figur 4.10: Fordeling av predikerte sannsynligheter for rett- og feilklassifiserte prover i den
eksterne testen pa normal/abnormal modell med hoyest ytelse (B4__0.0005_aug, figur 4.2).
Hver prikk pa figuren tilsvarer en prove, og fargen indikerer hvilken diagnosegruppe proven
faktisk tilhorer. Venstre figur (a) viser alle feilklassifiserte prover, hoyre (b) viser alle riktig
klassifiserte prover. "Usikkert omrade”, farget rodt, er intervallet av sannsynligheter som regnes
som usikre prediksjoner (her omtrent 0.2-0.8).

Omtrening av normal/abnormal-modeller

Det ble ogsa gjort omtrening av feilklassifiserte prgver pa modellen med hgyest ytelse (B4 _0.0005_ aug,
se figur 4.2) etter analyse av den eksterne evalueringen. Dette ble gjort pa to mater:

1. trene pa halvparten av alle feilklassifiserte prgver i ekstern evaluering,
2. trene pa halvparten av alle prgvene i eksternt datasett, med andre halvdel som testsett.

Forste omtreningsmetode tok i bruk 144 av 288 feilpredikerte prgver fra den eksterne evalue-
ringen, se figur 4.10. Modell B4_0.0005_ aug ble initialisert med de allerede trente vektene, og
trent videre med 144 av de feilpredikerte prgvene fra ekstern evaluering i figur 4.9. Dette ble
gjort for & se om modellen kunne justere vektene for & tilpasse seg prgver som syntes & veere
vanskelige a klassifisere ved ekstern evaluering. Datasettet brukt til omtrening med kun feilpre-
dikerte prover er vist i figur 4.11, med fordeling av antall prgver fra hver diagnosegruppe i hver
fold. Fold 0, 1 og 2 ble brukt til trening av modellen, mens fold 3 ble brukt til validering, og
alle fold ble brukt som testsett. For & evaluere modellen ble alle prgver i det eksterne datasettet
vist i tabell 3.3 brukt, untatt de 144 prgvene brukt til omtrening.
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Fordeling av antall prover i hver fold
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Figur 4.11: Fordelingen av prover fra hver diagnosegruppe i hver fold i datasettet brukt til
omtrening av normal/abnormal-modell med kun feilpredikerte prover fra ekstern evaluering, se

figur 4.10.

Omtreningsmetode nummer to som nevnt over var a trene modell B4_0.0005_aug (se figur
4.2) videre pa halvparten av det eksterne datasettet til normal/abnormal-modellen, se kapittel
4.2.1. Det ble antatt at feilpredikerte prgver var representert i hele det eksterne datasettet. Fold
0 og 1 av det eksterne datasettet i figur 3.8 ble brukt til omtrening, mens fold 2 og 3 ble brukt
til evaluering av den omtrente modellen.

Forvirringsmatrisene i figur 4.12 viser resultatene etter omtrening med (a) kun feilpredikerte
prover, og (b) med halvparten av det eksterne datasettet til normal/abnormal-modellene (se
kapittel 3.5.1).

Forvirringsmatrisa til omtrening med kun feilpredikerte prgver viser nedgang i ytelse fra for-
virringsmatrisa i figur 4.3, med kun 38 % sanne negative prgver.
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(a) Omtrening med kun feilklassifiserte prover. (b) Omtrening med halvparten av det eksterne
datasettet.

Figur 4.12: Resultat etter omtrening av modell B4 0.0005 aug, som hadde hgyest ytelse i
normal vs. abnormal problemstillingen. (a) Forvirringsmatrisa ved evaluering av modellen
(B4__0.0005_aug) etter a ha trent den videre pa halvparten av alle feilklassifiserte prover i
den eksterne evalueringen. (b) Forvirringsmatrisa etter omtrening av modell Bj__0.0005__aug
pa halve det eksterne datasettet.

Etter omtrening av modell B4_0.0005_aug med halve det eksterne datasettet (metode to,
figur 4.12b) var ingen feilpredikerte prgver fra diagnosegruppe niva 3 OCD og niva 3 UAP,
og bare én prgve fra niva 3 artrose ble feilpredikert, se figur 4.13. Andelen feilpredikerte i
hver diagnosegruppe gikk ned for alle grupper i forhold til ekstern evaluering av modellen fgr
omtrening, se figur 4.9.
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Figur 4.13: Fordeling av korrekt og feilpredikerte prover etter original diagnose. Det totale an-
tallet prover i denne evalueringen er 1767 prover, altsa halvparten av antallet prover brukt i
ekstern evaluering av modell B4 0.0005__aug, se figur 4.9. Hoyre akse og tallene pa toppen av
stolpene angir antall prover ¢ absolutte tall.
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4.2.3 Andre binare problemstillinger
Utvidet analyse: klassifiserbare vs. ikke klassifiserbare

Som en videre analyse av feilprediksjoner i den eksterne evalueringen til normal/abnormal-
modellen (figur 4.10) ble det undersgkt om en ny modell kunne trenes opp til a skille mellom
feilpredikerte og riktig predikerte prover. Det vil si at alle feilpredikerte prgver i figur 4.10 ble
merket som “ikke klassifiserbare”. Disse prgvene ble plukket ut til et datasett sammen med
riktig predikerte prgver fra samme eksterne evaluering, som forklart i kapittel 3.5.1. Datasettet
besto av prgver fra alle diagnosegrupper, som vist i figur 4.14.
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Figur 4.14: Fordelingen av prover i datasettet brukt til a skille mellom klassifiserbare og ikke
klassifiserbare prover. Datasettet besto av feil- og riktig predikerte rontgenbilder fra ekstern
evaluering av normal/abnormal-modellen, se figur 4.10.

Klassifiseringen av “klassifiserbare” og “ikke klassifiserbare” prgver oppnadde en ngyaktighet
pa 0.59 og MCC-score pa 0.18, se tabell 4.1. Forvirringsmatrisa i figur 4.15 viser at under
halvparten av alle prgver som ble riktig klassifisert i den eksterne evalueringen (kapittel 4.2.2),
ble kjent igjen som “klassifiserbare”. Pa den andre siden ble nesten 70 % av alle tidligere
feilpredikerte prgver gjenkjent.
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Figur 4.15: Forvirringsmatrisa til resultatet av opptrening av modell som predikerte om prover
var klassifiserbare eller ikke.

Ovrige modeller

I tillegg til & trene modeller som klassifiserte normale og abnormale prgver ble det trent mo-
deller som skulle skille prgver med niva 1 fra resten, og prgver med artrose fra resten. Disse to
modellen oppnadde MCC-scores sa vidt over referansemodellen til normal/abnormal problem-
stilling, se tabell 4.1 for hgyest oppnadde ytelse for ulike problemstillinger. Det ble ikke gjort
omfattende analyser av resultatene til disse to problemstillingene, men forvirringsmatrisene til
begge modellene er vist i figur 4.16.
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Figur 4.16: Forvirringsmatriser til binere modeller som skulle skille (a) artrose fra resten og
(b) niva 1 fra resten.

Forvirringsmatrisene til bade klassifisering av niva 1 vs. resten og artrose vs. resten viser hgyere
andel sanne negative enn positive prgver. Artrose vs. resten-modellen predikerte nesten 40 %
falske negative, mens niva 1 vs. resten-modellen predikerte 29 % falske negative og 23 % falske
positive prgver.
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4.3 Flerklassemodeller

Blant utprgvde flerklassemodeller var det klassifisering av niva 1, 2 og 3 som sto i fokus. Det
ble ogsa gjennomfgrt eksperiment med skille mellom alle syv diagnosegrupper med gradering,
se kapittel 3.5.2.

4.3.1 Klassifisering av niva 1, 2 og 3

Det ble trent en referansemodell for klassifisering av niva 1, 2 og 3, med kompleksitet BO og
lzeringsrate 0.0005. Modellen oppnadde en ngyaktighet pa 0.546 og MCC-score pa 0.321 pa
testsettet, se figur 4.17. Malet med & preve ulike konfigurasjoner pa modeller ved klassifisering
av niva 1, 2 og 3 var a oppna hgyere ytelse enn dette. Fem modeller oppnadde lavere MCC-score,
mens til sammen ni modeller oppnadde hgyere score, se fila Elbow__Experiments.xlsx i tabell 3.1.
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Predikert klasse

Figur 4.17: Forvirringsmatrisa til referansemodellen ved klassifisering av niva 1, 2 og 3. Refe-
ransemodellen hadde kompleksitet B0 og leringsrate 0.0005

Den hgyeste MCC-scoren oppnadd ved trening, validering og testing av modeller som skilte
prover med hensyn pa niva var 0.429, med tilhgrende ngyaktighet pa 0.631. Modellen som
oppnadde denne ytelsen hadde kompleksitet B3, leeringsrate 0.0005, og det ble brukt standard
augmentering, og ble derfor kalt B3_0.0005__aug. Forvirringsmatrisa tilhgrende denne modellen
er presentert i figur 4.18. Matrisa viser at 90% av pregver fra niva 1 ble korrekt klassifisert,
mens 70% av prgver fra niva 2 ble feilpredikert. Over halvparten av alle prgver ble predikert
som niva 1. Til tross for at andelene i figur 4.18 av feilpredikerte prgver fra niva 2 og 3 har
gatt ned i forhold til figur 4.17, oppnadde modellen en hgyere ngyaktighet og MCC-score enn
referansemodellen.
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Figur 4.18: Forvirringsmatrisa til modellen med hoyest ytelse ved klassifisering av niva 1, 2 og
3, kalt B3_0.0005__aug.

For flerklasseprediksjoner er laveste mulige sannsynlighet for klassetilhgrighet 0.33, se kapittel
2.3.7. Figur 4.19 viser at spredningen av sannsynligheter spenner fra omtrent 0.6 til 1.0 for
modell B3 0.0005_aug. For flerklasseproblem vil intervallet av usikre prediksjoner veere gitt
som 0.33-0.8 i denne masteroppgaven, siden ingen prgver predikeres med en sannsynlighet lavere
enn 0.33, se kapittel 2.3.7.
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Figur 4.19: Fordeling av feilpredikerte prover fra hvert niva av modellen med hgyest ytelse ved
klassifisering av niva 1, 2 og 3. Hver prikk pa figuren tilsvarer en prove, og fargen indikerer
hvilken diagnosegruppe proven faktisk tilhorer. "Sikkert omrade”, farget gront, er intervallet av
sannsynligheter som regnes som sikre prediksjoner (omtrent 0.8-1.0).

Fiolinplottene i figur 4.20 av riktig predikerte prgver viser lav tetthet av usikre prediksjoner
relativt til sikre prediksjoner, enn i figur 4.19. Det er allikevel hgyere spredning i sannsynlig-
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hetene enn for feilprediksjoner, med laveste predikerte sannsynlighet pa omtrent 0.5 for riktig
predikerte prgver fra niva 3.
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Figur 4.20: Fordeling av riktig predikerte prover fra hvert niva av modellen med hoyest ytelse
ved klassifisering av nivd 1, 2 og 3. Hver prikk pa figuren tilsvarer en prove, og fargen indikerer
hvilken diagnosegruppe proven faktisk tilhorer. ”Sikkert omrade”, farget gront, er intervallet av
sannsynligheter som regnes som sikre prediksjoner (omtrent 0.8-1.0).

Omtrening ved klassifisering av niva 1, 2 og 3

Modell B3 0.0005_aug, som hadde hgyest ytelse ved klassifisering av niva 1, 2 og 3, ble omtrent
med 636 prover fra det eksterne datasettet (se kapittel 3.5.2), og evaluert med resterende 636
prover. Dette ble gjort for a se om det ville gke ytelsen fra resultatet gitt i figur 4.18. Resultatet
er presentert i forvirringsmatrisa i figur 4.21. Ved denne omtreningen ble utvidet augmentering
brukt, se tabell 3.7, for & se om dette bidro til hgyere ytelse.
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Figur 4.21: Forvirringsmatrisa etter omtrening av modellen med hgyest ytelse ved klassifisering
etter niva. Her har modellen trent pd 636 nye prover, som er en okning pa omtrent 50% av
antall prover modell B3 _0.0005__aug ble trent med i utgangspunktet.

Forvirringsmatrisa i figur 4.21 viser at omtrening med flere prgver ga hgyere ytelse enn etter
forste trening, se figur 4.18. Det er en gkning av andel sanne positive for alle nivaer bortsett
fra niva 1, og alle nivaer har 60 % eller flere sanne positive i hver niva-gruppe.

Figur 4.22 viser fordelingen av feilpredikerte prgver etter omtrening av modellen med hgyest
ytelse ved klassifisering av niva 1, 2 og 3, B3_0.0005__aug. Fordelingen viser at spredningen i
sannsynligheter er stgrre enn for omtrening (figur 4.19), og de laveste sannsynlighetene ligger
rundt 0.4. Dette tyder pa at modellen feilpredikerte flere prgver med lav selvsikkerhet, men for
alle nivaer er tettheten stgrst ved sikre sannsynligheter (over 0.8).
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Figur 4.22: Fordeling av feilpredikerte prover fra hvert niva etter omtrening av modellen med
hoyest ytelse ved klassifisering av niva 1, 2 og 3. Hver prikk pa figuren tilsvarer en prove, og
fargen indikerer hvilken diagnosegruppe proven faktisk tilhorer. Laveste predikerte sannsynlighet
ligger rundt 0.4, som regnes som en usikker prediksjon. 7Sikkert omrade”, farget gront, er
intervallet av sannsynligheter som regnes som sikre prediksjoner (omtrent 0.8-1.0).

Fordelingen for riktig predikerte prgver er gitt i figur 4.23, og her er alle tettheter samlet mer
entydig pa intervallet for sikre prediksjoner (over 0.8) relativt til figur 4.22. Det ble allikevel
ogsa her stor spredning i sannsynligheter, med sannsynligheter fra omtrent 0.4 til 1.0.
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Niva 3

Predikert klasse

Figur 4.23: Fordeling av riktig predikerte prover fra hvert niva etter omtrening av modellen med
hoyest ytelse ved klassifisering av niva 1, 2 og 3. Hver prikk pa figuren tilsvarer en prove, og
fargen indikerer hvilken diagnosegruppe proven faktisk tilhgrer. "Sikkert omrade”, farget gront,
er intervallet av sannsynligheter som regnes som sikre prediksjoner (omtrent 0.8-1.0).
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4.3.2 Klassifisering av alle diagnoser

Ogsa flerklasseproblem med klassifisering av alle diagnosegrupper ble utprevd, altsa & skille alle
diagnoser fra niva 1 artrose og/eller sklerose til nivi 3 UAP, se kapittel 3.5.2. Resultatet til
modellen med hgyest ytelse av fire eksperimenter pa denne problemstillingen er presentert som
forvirringmatrise i figur 4.24. Denne modellen ble kalt B4 0.0005, og hadde kompleksitet B4 og
leeringsrate 0.0005. MCC-scoren oppnadd med modell B4 0.0005 var 0.422 med en ngyaktighet
pa 0.597 (se tabell 4.1), og prover med niva 1 artrose og/eller sklerose hadde hgyest andel sanne
prediksjoner. Ingen av prgvene med niva 3 OCD ble riktig predikert, og alle ble predikert som
MCD i niva 2 og 3.

(P CANNN 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
sklerose
L 0.8
TN 02 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0
2, mistanke B
anie |o. 0.0.0.0 0.0 0.0 0.0 0.6

3, MCD 0.0 0.0 0.0

Sann klasse

3, OCD [JORURNNC 0.0 0.0 0.0

3, UAP . 0.0 0.2 0.0 0.0 . 0.0

SRkl 0.1 0.2 0.0 FO3° 0.0 0.0 poRs

1, artrose/
sklerose

2, artrose

2, mistanke

MCD

3, MCD

3, OCD

3, UAP

3, artrose

Predikert klasse

Figur 4.24: Forvirringsmatrisa til modell Bj__0.0005, som hadde hoyest helhetlig ytelse ved
klassifisering av alle diagnosegrupper gitt i tabell 3.2, uten normale prover.

Figur 4.25 viser fordelingen av feilpredikerte prgver, predikert & tilhgre fire ulike diagnosegrup-
per. Prgver fra alle diagnosegrupper ble feilpredikert som noe annet, men som vist i bade figur
4.24 og 4.25, var det ingen prgver som ble klassifisert som diagnosegruppe 3, OCD.
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Figur 4.25: Fordeling av feilpredikerte prover fra hver diagnose ved klassifisering av alle dia-
gnosegrupper med modell B4__0.0005. Hver prikk pa figuren tilsvarer en prove, og fargen indike-
rer hvilken diagnosegruppe proven faktisk tilhorer. "Sikkert omrade”, farget gront, er intervallet
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av sannsynligheter som regnes som sikre prediksjoner (omtrent 0.8-1.0).

I figur 4.25 kommer det fram at fra diagnosegruppe 2, mistanke MCD, ble alle feilprediksjoner
klassifisert som 1, artrose/sklerose. Prover fra diagnosegruppe 3, UAP ble feilpredikert som
1, artrose/sklerose og 2, mistanke MCD, som antyder at modellen ikke klarte & finne tydeli-
ge kjennetegn for diagnosegruppe 3, UAP. Prover fra diagnosegruppe 1, artrose/sklerose ble

feilpredikert som 2, artrose og 2, mistanke MCD.
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Kapittel 5

Diskusjon

5.1 Modellytelse

I denne masteroppgaven ble et konvolusjonelt nevralt nettverk (CNN) trent og evaluert pa
rgntgenbilder av hundealbuer med og uten albueleddsdysplasi (AD). Det ble oppnadd en CNN-
modell med ngyaktighet pa over 0.95, og MCC-score pa 0.91, som viser hgy grad av klassifiser-
barhet mellom normale og abnormale prgver. Datasettet brukt til trening, validering og testing
av modellen som skilte abnormale fra normale prgver besto av omtrent halvparten normale
og halvparten abnormale prgver, men inneholdt variasjoner innad i abnormal gruppe nar det
gjaldt antall prgver fra hver diagnosegruppe som vist i tabell 3.3.

Andre lignende studier, som for eksempel studier som bruker dyp leering til binser klassifisering
av abnormaliteter, i kneledd eller hofteledd hos hunder, rapporterer gjenkallingsverdi pa hhv.
0.53 (McEvoy et al.) og opp til 0.90 (Shim et al.) [15, 50]. Presisjonsverdiene til samme modeller
var hhv. 0.81 og 0.96, som gir F1-verdier pa hhv. 0.64 og 0.93. I denne masteroppgaven oppnadde
modellen med hgyest helhetlig ytelse en Fl-score pa 0.96, som er hgyere enn begge nevnte
lignende studier.

Ogsa blant studier pa humanmedisin er det forsket pa bruk av dyp leering pa rgntgenbilder,
som for eksempel ved abnormaliteter som fglge av traumer pa albuer. To slike studier gjort pa
albuer ble gjennomfgrt av Rayan et al. og Huhtanen et al. [19, 18], og disse studiene rapporterte
gjenkallingsverdier pa hhv. 0.91 og 0.89. Rayan et al. brukte tre bilder av barnealbuer om gangen
for hver prediksjon, mens Huhtanen et al. fikk hgyest ytelse pa ett og ett bilde av albuer (for
blanding av voksne og barn). Fl-scorene tilhgrende modellene med nevnte gjenkallingsverdier
var hhv. 0.89 og 0.88, som begge var lavere enn F1l-scoren til normal/abnormal-modellen med
hgyest ytelse i denne masteroppgaven.

Et studie av Regnard et al. [17] ble gjort pa ytelsen til dyp leering brukt pa traumergntgenbilder
av menneskelige lemmer og hofter for binser klassifisering av fire ulike abnormaliteter i knokler
(fraksjon, dislokasjon, albueeffusjon og beinlesjon). For hver av disse fire abnormalitetene ble
gjenkallingsverdier pa hhv. 0.98, 0.90, 0.92 og 0.98 oppnadd, med tilhgrende F1l-verdier pa
hhv. 0.76, 0.73, 0.88 og 0.74 [17]. Selv om gjenkallingsverdiene tyder pa hgy grad av deteksjon
av abnormale prgver, vitner Fl-verdiene om lavere presisjon, altsa mange falske positive. Ved
diagnostisering kan det veere viktigere a ha hgy gjenkalling enn presisjon, slik at abnormaliteter
fanges opp og kan behandles, selv om dette forer til flere falske positive prgver.

I denne masteroppgaven oppnadde modellen med hgyest helhetlig ytelse ved normal/abnormal
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klassifisering like F'1-verdier for bade F'1 med hensyn pa positiv og negativ klasse. Dette viser hgy
grad av separabilitet, som betyr at en stor andel abnormaliteter ble detektert, uten at det gikk
pa bekostning av antallet falske positive prgver. Dette er bemerkelsesverdig ved sammenligning
med lignende studier nevnt over.

Nar det gjelder ytelsen til veterinaerer ved diagnostisering av rgntgenbilder, ble det ikke gjort en
analyse pa dette i denne masteroppgaven. Studien av Shim et al. [50] gjort pa bineer klassifisering
av abnormaliteter i kneledd pa hunder registrerte derimot ytelsen til radiologer. De rapporterte
ngyaktigheter pa mellom 0.87 og 0.91 for ulike abnormaliteter i kneleddet. For eksempel gjaldt
den ene abnormaliteten osteofyttformasjon, som i likhet med artrose er utvekster av benvev.
Til tross for denne likheten kan det ikke gas ut ifra at samme ngyaktigheter vil gjelde for
diagnostisering av AD, men det gas ut ifra at radiologer heller ikke ved diagnostisering av AD
oppnar en ngyaktighet pa 1.0.

Tidsbruken ved diagnostisering av AD fra rentgenbilder var pa omtrent 1 sekund per bilde for
CNNer i denne masteroppgaven. Dette er en markant forskjell fra de estimerte 5 minuttene
radiologer bruker pa samme arbeid. Spesielt nar det gjelder a skille ut alle abnormale prgver
fra normale prgver kan det spares mye tid for radiologene a ta i bruk maskinlaering. Som vist
i figur 3.2a er omtrent 90 % av alle hunder som gjennomgar screening sykdomsfrie, og det vil
derfor vaere et effektivt tiltak at radiologene kun utfgrer gradering av albuer der det er kjent
at abnormalitet er til stede.

5.2 Begrensninger

Denne masteroppgaven har i utgangspunktet prgvd ut vilkarlige konfigurasjoner, med mal om
a oppna hgyest mulig ytelse pa EfficientNet-modellene. Det ble ikke tatt hensyn til parvise
kombinasjoner for statistisk testing av signifikansen til ulike konfigurasjoner med hensyn pa
ytelse. En av grunnene til dette var begrensningen i ressurser ved kjgring av eksperimenter,
da det tidvis var lange kger og andre problemer ved kjgring av slurm jobs pa Orion. Selv
om forskjellen i konfigurasjoner ikke kan dokumenteres statistisk, viser resultatene at visse
konfigurasjoner ga hgyere ytelse enn andre.

Et viktig punkt & ta hensyn til nar det gjelder a skille mellom abnormale klasser er at flere
diagnoser opptrer samtidig. Radiologer vil alltid kategorisere prover som den “verste” (hgyeste
diagnosegrad) sykdommen til stede, og dette ligger til grunn i kategorisering av grunnsannhe-
tene i denne masteroppgaven. For eksempel for en prgve med artrose niva 2 kombinert med
MCD niva 3 vil prgven alltid klassifiseres som MCD niva 3. Dette kan fgre til at en maskinlae-
ringsmodell klassifiserer prgven som artrose niva 2 heller enn MCD. Et tiltak for a gke korrekte
prediksjoner ved kombinasjoner av diagnoser kan veere a prgve flerklasseproblem med flere
malklasser (multi-label’). Det kan ogsd veere en idé & analysere for eksempel de tre hgyeste
sannsynlighetene (top-3 ngyaktighet) for hver prgve, siden den verste sykdommen kan ha bare
en liten forskjell i sannsynlighet fra den hgyeste sannsynligheten.

For a analysere feilprediksjoner, blant annet i lys av flere diagnoser per prgve, kan explainabili-
ty? benyttes [53]. Dette vil gi en indikator p4 om det hovedsakelig er modellen som ikke finner
sykdomstegnene, eller om det er prgvene som har darlig predikerbarhet. Explainability vil ogsa
“apne den svarte boksen”, som maskinleeringsmodeller ofte kan minne om, siden informasjons-

thttps://scikit-learn.org/stable/modules/multiclass.html
2Markere piksler modellen har fokusert pa pa bildet.
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uthentingen til modellen ikke er kjent. Dersom en modell viser hgy ytelse kan explainability
bidra til a hjelpe radiologer til a se tegn de ikke ville sett uten, som vil veere en god bruk av
maskinlaering innen radiologi, heller enn & erstatte radiologer.

5.3 Selvsikkerhet ved prediksjon

Fra fordelinger av feilpredikerte prover i alle problemtyper er det tydelig at modellene feilpre-
dikerer med sterk “selvsikkerhet” (overconfidence). Fiolinplottene viser tettheten pa sannsyn-
lighetene for at prgvene tilhgrer abnormal klasse, og tettheten er klart hgyest i ytterpunktene
(sannsynligheter ved 0.0 og 1.0). Dette gjelder for bade rett og feil predikerte prgver, men
spredningen er storre for feilpredikerte prgver.

For prgver som ikke ligger i ytterpunktene, altsa for prover med sannsynligheter for eksempel
over 0.2 og under 0.8, finnes flere alternativer for a redusere antall feilprediksjoner. Det ene
alternativet er a flagge disse usikre prgvene, slik at alle flaggede, i tillegg til abnormale, prgver
blir vurdert manuelt av radiologer. Dette vil medfgre ekstra arbeid for radiologene, som ma ga
gjennom flere prgver dersom “flaggingsomradet” settes til et intervall pa mellom 0.2 og 0.8. Selv
om tettheten til feilpredikerte er stgrre enn rett predikerte ved “usikre” sannsynligheter, er det
et hgyere antall rett predikerte i absolutte tall, og dermed er det sannsynlig at radiologen ma ga
gjennom flere prever som faktisk var rett predikert enn feilpredikert. Dette blir et kost/nytte-
regnskap, men spesielt ved klinisk diagnostisering er dette et nyttig grep for a unnga a gi
pasienter feil diagnose.

Alternativ to er & heve eller senke terskelverdien pa sannsynligheten for at en prgve havner
i abnormal klasse, slik at for eksempel alle prgver med sannsynlighet over 0.7 ble klassifisert
som abnormal. En heving vil medfgre at man ikke fanger opp abnormale prgver (flere falske
negative), mens senking medfgrer flere falske positive prgver. I en klinisk sammenheng vil
senking av terskelverdien fungert bra for a fange opp hunder med albueleddsdysplasi, selv om
dette ville medfgrt flere falske positive. Hovedproblemet med falske positive prgver er, som
nevnt i kapittel 1.1, at hunder som kunne veert avlet pa ikke far brukes mer i avl, noe som kan
fgre til gkonomiske tap for hundeeiere.

5.4 Omtrening av EfficientNet-modell

A kjgre omtrening av normal/abnormal-modellen med bare feilklassifiserte prover (figur 4.12a)
ga darlige resultater pa resten av det eksterne datasettet. Dette kan skje dersom feilklassifi-
serte prover fra ekstern evaluering var veldig forskjellige fra prgvene modellen hadde trent pa
under fgrste trening (outliers). Alternativt kan modellen ha blitt overtilpasset prgvene gitt i
omtreningen, og dermed ha mistet viktige koblinger som gjorde at modellen generaliserte godt
opprinnelig. Fordelingen av diagnosegrupper til stede blant prgvene brukt i denne omtreningen
ble vist i figur 4.11 i kapittel 3.5.1. Denne fordelingen var ulik fordelingen til de andre data-
settene brukt ved trening av normal/abnormal modell, og dette kan ha medfegrt at modellen
“glemte” hvordan den skulle klassifisere for eksempel 3, OCD- og 3, UAP-prgver, som ikke var
representert i det hele tatt i datasettet.

Etter omtrening med halve det eksterne datasettet (figur 4.12b) gkte ytelsen betraktelig fra
0.837 (ekstern evaluering) til 0.912 (evaluering etter omtrening) i MCC-score. Dette kan komme
av at det kun var halve det eksterne datasettet som ble brukt til evaluering etter omtrening,
altsa at feerre antatt “ikke klassifiserbare” prgver matte predikeres av modellen. Det er ikke
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kjent hvor mange av de feilpredikerte prgvene fra den eksterne evalueringen som ble brukt ved
omtrening og evaluering av omtrent modell, og det kan tenkes at de fleste av prgvene havnet
i treningsdataen, og at det pa den maten var feerre “vanskelige” prover i evalueringen av den
omtrente modellen. Allikevel er det verdt & nevne at det var prgver fra alle diagnosegrupper til
stede i bade trenings- og evalueringsettet ved omtrening, siden noen diagnosegrupper sa ut til
a bli feilpredikert oftere enn andre generelt i denne masteroppgaven, se for eksempel figur 4.13.

Forvirringsmatrisa til denne omtrente modellen (figur 4.12b) viser nedgang i begge feilklassifi-
serte grupper, og spesielt falske positive har en veldig lav andel. Dette er viktig i forbindelse
med screening, siden det kan medfgre gkonomiske tap dersom hunden blir merket som syk nar
den ikke er det, altsa falsk positivt utfall. I en screeningsammenheng er det derfor viktigere a
oppna hgy ytelse pa Fl-verdier av negativ klasse enn av positiv klasse.

Omtrening av modellen med hgyest ytelse pa klassifisering av niva 1, 2 og 3 ga ogsa hgyere ytelse.
Ogsa denne modellen ble trent videre pa flere prgver enn ved fgrste trening, og resultatene av
omtrening med flere prgver indikerer generelt at modeller yter bedre dersom de er trent pa et
stgrre datasett. Ved trening av modeller i denne masteroppgaven kunne det veert hensiktsmessig
a trene alle modeller med mange flere prgver, men det ville fort til et mindre eksternt datasett for
hver problemstilling. Et stort eksternt datasett er nyttig for & sikre variasjon i bildene modellen
aldri har sett for. Nar det er stor variasjon i bildene ved ekstern evaluering kan evalueringen
regnes som en god representasjon pa hvordan modellen ville ytt i praksis.

5.5 Evaluering av andre modeller

Modellene med hgyest ytelse ved flerklasseproblem i denne masteroppgaven oppnadde ikke
like hgy ytelse som den binsere normal/abnormal-modellene. Klassifisering av niva 1, 2 og
3 fikk hgyest ytelser, med ngyaktighet pa 0.67 og MCC pa 0.50, mot klassifisering av alle
diagnosegrupper pa hhv. 0.597 og 0.422. Som nevnt tidligere, kan for eksempel top-3 ngyaktighet
benyttes ved evaluering, slik at modellen ikke far “feil”, dersom modellen velger sykdommen
med lavest gradering. Ved flerklasseproblem med tre malklasser vil ikke dette veere relevant,
da modellen alltid ma treffe én av tre malklasser, men ved klassifisering av alle diagnoser kan
dette veere nyttig. Da kan sannsynlighetsdistribusjonen til hver prgve brukes som et verktgy av
veterineerer for a finne riktig diagnose under analyse av rgntgenbilder.

Forvirringsmatrisa til modellen med hgyest ytelse for klassifisering av alle diagnosegrupper (fi-
gur 4.24) viser at spesielt diagnosegruppa 3, OCD var vanskeligere enn andre a klassifisere.
Ingen prgver ble predikert som 3, OCD, som tyder pa at modellen kanskje ikke fant noen
kjennetegn i det hele tatt for denne gruppa. Ogsa diagnosegruppa 2, artrose viste darlig separa-
bilitet fra andre diagnosegrupper, og en stor andel (60 %) prover med grunnsannhet 2, artrose
ble diagnostisert som 1, artrose/sklerose. Dette kan komme av de sma ulikhetene i disse to
gruppene, der det kun handler om millimeterforskjeller pa benavleiringsklumper ved artrose.

Det ble ogsa prgvd a bruke maskinleering til & skille mellom prgver som forventes a bli feil-
klassifisert i modellen som skiller abnormale fra normale prover (utvidet analyse, figur 4.15).
Denne modellen fungerte darlig pa negativ klasse (klassifiserbar), da modellen predikerte un-
der 50 % sanne negative. Modellen plukket derimot ut prever som ikke var klassifiserbare i
den bingere normal/abnormal-modellen nesten 70 % av gangene (sanne positive), og det vil-
le veert interessant & utforske denne modellen mer. Altsa vil nesten 70 % av alle prgver som
ville blitt feilpredikert i normal/abnormal-modellen fanges opp og analyseres manuelt i stedet.
Dersom denne modellen ble brukt uten videre justering, ville potensielt 60 % av alle prg-
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ver sendes direkte til manuell diagnostisering, hvorav nesten 60 % ville blitt feilpredikert av
normal /abnormal-modellen.

Selv om en stgrre andel prgver ikke ville blitt feilpredikert med denne metoden ville det gatt
pa bekostning av tiden spart ved & ikke ga gjennom prgver manuelt i det hele tatt. Dersom
60 % av alle prover méatte analyseres manuelt hvert ar, ville i snitt 3000 prgver méatte gjen-
nomga manuell analyse direkte, mens de resterende 2000 ville blitt automatisk klassifisert med
normal /abnormal-modellen.

Den storste begrensningen ved opptrening av en modell som skal skille klassifiserbare og ikke
klassifiserbare prgver er tilgangen pa feilpredikerte prgver fra tidligere modeller. I dette for-
sgket ble 205 prgver brukt i treningssettet, som er omtrent halvparten av antallet brukt til
trening av normal /abnormal-modellen. Siden det er ukjent hvilke egenskaper de feilpredikerte
bildene i normal/abnormal-modellen hadde, er det grunn til & tro at eventuelle fellesnevnere i
egenskapene er komplekse, og krever mer eksperimentering for a kunne oppdages.

5.6 Bruk av flere bilder per prgve

Radiologer bruker aktivt rontgenbilder av begge albueleddene for & stille diagnose [11]. Det er
en fordel & ha begge sider tilgjengelig for vurdering samtidig, slik at subtile forskjeller mellom
albuene blir enklere a legge merke til. Alle modellene i denne oppgaven har bare tatt inn ett og
ett bilde, og har ikke hatt tilgang til annen informasjon om hunden eller kunnet sammenligne
hgyre og venstre albueledd. Spesielt for flerklassemodeller kan det vaere nyttig & se pa potensialet
til en slik modell, siden modellene oppnadd i denne masteren ikke hadde utpreget hgy ytelse.

5.7 Preprosessering av rgntgenbilder

I tillegg til preprosessering av originalbildene, har veteringerer mulighet til & manipulere DICOM-
filene rett etter rgntgenbildene er tatt. Dersom det ble undersgkt naermere hva individuelle
kontrastforskjeller og bildekvaliteter har a si for klassifisering, kunne det veert aktuelt & utar-
beide en slags standardisering av DICOM-filer nar bildene tas. P4 denne maten kan bildene bli
likere, og modellen vil ikke bli pavirket av slike forskjeller. Ved analyse av alle feilpredikerte
bilder fra testsettet til modell B4 0.0005_aug (se figur 4.5), kom det fram at omtrent 1/3
av de feilpredikerte bildene var ansett kontrastfylte, altsa at benvev ikke har jevn hvitfarge,
men mgrke flekker der det burde veere hvitt. Et eksempel pa et kontrastfylt bilde feilpredikert
som abnormal med en sannsynlighet pa 0.59 er vist i figur 5.1. Dette kan antyde at kontraster
i bildene virker inn pa prediksjonene, og at mer utforsking av kontraster i forbindelser med
feilprediksjoner kan gi bedre resultat. Bade naermere analyse av feil-/ og riktig predikerte prg-
ver fra ekstern evaluering, og sterre variasjon i augmenteringsteknikkene (se tabell 3.7) brukt
ved trening av modellen, er eksempler pa tiltak som kan tenkes & bidra til en reduksjon av
feilprediksjoner som folge av kontrastforskjeller.
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Figur 5.1: Eksempel pa kontrastfylt bilde som ble feilpredikert av modellen med hoyest helhetlig
ytelse for klassifisering av normale og abnormale prover. Denne progven hadde sann diagnose
normal, men ble predikert som abnormal med en sannsynlighet pd 0.59.

5.8 Diagnostisk pipeline

Som en sammenfatning av resultatene i denne masteroppgaven kan en diagnostisk pipeline
foreslas for a understreke potensialet til maskinleering som hjelpemiddel ved diagnostisering.
Pipelinen er skissert i figur 5.2, og viser tre steg en pipeline kan inneholde: klassifiserbarhet av
proven, abnormalitet og gradering av abnormalitet. Steg én er dermed en utluking av prgver
som ikke vil la seg klassifisere i neste steg av pipelinen, og disse prgvene blir sendt rett til
manuell diagnostisering av en veterinaer. Neste steg plukker ut alle abnormale prgver, som i
siste steg automatisk graderes fra niva 1 til 3.

Er prgven egnet til Er prgven normal Tilhgrer prgven
maskinleering? eller abnormal? niva 1, 2 eller 37

Abnormal

Manuell diagnostisering

Figur 5.2: Forslag pa komplett pipeline til screening av AD.

Dette oppsettet kan brukes som en stgtte under manuell diagnostisering, altsa at veterinaeren far
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et forslag pa diagnose for han eller hun gjgr sin egen vurdering. I framtiden kan modellen forskes
videre pa og utvikles til & brukes i stedet for manuell gjennomgang av bilder, i forste omgang
ved screening. Modellene er ikke klare for a erstatte veterineerer, spesielt i klinisk sammenheng,
men i screeningsammenheng gjgres forebyggende (i motsetning til akutt) behandling, og det
kan derfor vaere mer aktuelt & vurdere stgrre menneskelig uavhengighet i slike tilfeller.
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Kapittel 6

Konklusjon og videre arbeid

6.1 Konklusjon

Denne masteroppgaven hadde som mal & undersgke potensialet for bruk av konvolusjonelle
nevrale nettverk for binger klassifisering av albueleddsdysplasi fra rgntgenbilder av hundealbuer.
P& grunn av hgye ytelsesverdier pa store bildedatasett ble modeller i EfficientNet-familien brukt
til klassifisering. Eksperimenter gjort i denne masteroppgaven viser at konvolusjonelle nevrale
nettverk i hgy grad kan skille mellom normale og abnormale hundealbuer.

Rgntgenbilder som ble feilpredikert viser ikke apenbare tegn til fellestrekk, hverken ved men-
neskelig evaluering eller ved forsgk pa & skille prgvene ved hjelp av en EfficientNet-modell, se
figur 4.6 og vedlegg B. Det ble allikevel lagt merke til likheter i kontraster for noen av bildene.

Andre problemstillinger som klassifisering av grad av albueleddsdysplasi ble ogsa utprgvd med
EfficientNet-modeller, men disse viste ikke like hgy grad av predikerbarhet. Heller ikke klas-
sifisering av albuer med artrose vs. gvrige diagnoser, eller andre utprgvde problemstillinger
oppnadde like hgy ytelse. Klassifisering av spesifikk diagnose og/eller diagnosegrad viser seg
a vaere mindre predikerbart enn prediksjon av tilstedevaerelse av albueleddsdysplasi, som kan
folge av at flere diagnoser og/eller diagnosegrader kan veere til stede i samme albue.

6.2 Videre arbeid

Selv om arbeidet i denne masteroppgaven indikerer stort potensiale for klassifisering av albue-
leddsdysplasi i hundealbuer, bgr metoden evalueres og testes videre for den kan implementeres
i en screeningsammenheng.

En analyse av radiologers treffsikkerhet ved diagnostisering av AD kan veere et nyttig verktgy
i diskusjonen om bruk av CNNer i dette arbeidet. Dette bgr prioriteres ved videre arbeid for a
kunne sammenligne modeller oppnadd, som et mal pa relevansen til CNNene.

En mer omfattende analyse av feilprediksjoner vil veere et viktig steg for a forsta i hvilke tilfeller
prediksjonene svikter. Blant annet er kontrastfylte bilder nevnt i denne masteroppgaven som
en mulig grunn til feilprediksjoner, og dette kan betyr at kontrastfylte bilder er outlier-bilder.
Andre ukjente outliere kan ogsa synliggjgres ved mer utforskning.

Et annet punkt ved analyse av feilprediksjoner er a undersgke om predikert diagnosegruppe ved
feilprediksjoner egentlig var til stede i prgven eller ikke. Altsa & gjennomga alle feilpredikerte
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bilder og markere alle diagnosegrupper som er til stede pa hvert bilde. Et nyttig steg i videre
arbeid med feilprediksjoner er ogsa analyse av explainability, som vil gi indikasjoner pa hvilke
piksler modellen fokuserer pa ved prediksjon [53]. Dette kan ogsa sammenlignes med hvilke
omrader av rgntgenbildene veterinserene fokuserer pa ved screening, for & se om veterinaerenes
og CNNenes fokusomrader sammenfaller.

Omtrening av modeller med et stgrre treningssett har vist gode resultater pa gkning i ytelse, og
dette kan brukes for & utvikle modeller med enda hgyere treffsikkerhet. For flerklassemodeller
kan ogsa implementering av flere bilder per prgve veere en metode for a gke ytelsen til modellen.
I tillegg kan det implementeres kode som gjgr at modellen alltid velger hgyeste diagnosegrad
dersom det er liten forskjell i sannsynligheter mellom to diagnosegrader, for a overkomme
utfordringen med at flere diagnoser opptrer samtidig. Et forslag til videre arbeid er derfor
a kombinere rgntgenbilder fra hgyre og venstre albue for 4 se om dette vil ha en effekt pa
resultatene ved ulike problemstillinger, men spesielt flerklasse-problemstillinger.

Dersom flere modeller blir utprgvd, med flere konfigurasjoner, kan med fordel en statistisk
analyse av betydningen av konfigurasjoner gjores. Dette vil gi konklusjonen mer tyngde, og
modellen kan implementeres i screeningarbeid med stgrre sikkerhet. Dersom det er tilgang
pa flere dataressurser kan ogsa mer komplekse modeller utprgves, da eksperimenter i denne
oppgaven generelt viser hgyere ytelse for modeller med hgyere kompleksitet.
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Vedlegg A

Tabell 6.1: Tabell med alle datasett brukt en eller flere ganger i denne masteroppgaven. For
hvert datasett er problemtypen datasettet er brukt til oppgitt, i tillegg til antall prover fra hver
diagnosegruppe i datasettet. En oversikt over datasettene er ogsa gitt i Elbow_Experiments.xlsx
pa https: // github.com/huynhngoc/ cubiai.

Navn pa datasett Problemtype Normale ;kzli::ggie/ 2 artrose idrggtanke 3 artrose 3 MCD 3 OCD 3 UAP Total
800_normal _abnormal 1 Skille mellom normal og abnormal 266 256 131 55 48 92 5 9 862
800_normal abnormal 2 Skille mellom normal og abnormal 500 257 124 53 54 82 8 12 1090
1280 _normal abnormal 2 Skille mellom normal og abnormal 500 257 124 53 54 82 8 12 1090
640_normal abnormal 2 Skille mellom normal og abnormal 500 257 124 53 54 82 8 12 1090
800_level 3 Skille mellom niva 1, niva 2 og niva 3 0 359 174 74 76 115 8 17 823
800 complete 3 ii‘;ﬂiﬁﬂ‘ﬁ: alle diagnosegrupper, 359 174 74 76 115 8 17 823
800_ext_binary 2 Skille mellom normal og abnormal 601 770 371 159 162 248 8 36 2355

Skille mellom alle prgver med
800_arthrosis_vs_rest artrose og gvrige diagnoser, 0 205 99 127 43 198 8 29 709
uten normale.

Skille mellom alle prover fra
800 lvll vs rest niva 1 og ¢vrige diagnoser, 0 514 248 106 108 165 8 24 1173
uten normale.

Skille ikke klassifiserbare

800_ binary _error_predictor 2 N 103 159 44 48 19 33 1 3 410
fra klassifiserbare prover

800__complete_ext_ binary_ 2 Skille mellom normal og abnormal 1779 770 371 159 162 248 8 36 3533

800__complete_ext_ binary_ feedback_2 Skille mellom normal og abnormal 1714 730 363 132 161 239 8 36 3383

Kun feilpredikerte prover fra ekstern
test pa klassifisering av normale
800 only wrong 2 og abnormale prover. 59 40 8 27 1 9 0 0 144
Dette datasettet brukes kun
til omtrening, ikke til testing

800__complete_ext_level 3 Skille mellom niva 1, niva 2 og niva 3 0 418 322 138 140 215 8 31 1272
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Vedlegg B

Alle feilpredikerte rgntgenbilder fra modellen med hgyest ytelse uten omtrening ved bineer
klassifisering av normale og abnormale prgver vises i dette vedlegget. Hver prgve er merket med
sann diagnosegruppe, og predikert sannsynlighet for a tilhgre abnormal gruppe. Sann diagnose
indikerer grunnsannheten til hvert bilde med spesifikk diagnosegruppe, selv om modellen bare
skilte mellom normale og abnormale rgntgenbilder.

Dersom predikert sannsynlighet var mer enn 0.5 ble prgven klassifisert som abnormal, og for
sannsynligheter lavere enn 0.5 ble prgvene klassifisert som normale. For eksempel indikerer
markeringen “sann diagnose normal og predikert sannsynlighet 0.59” at en prgve uten albue-
leddsdysplasi ble predikert som abnormal med en sannsynlighet pa 0.59.

Fordelingen av sannsynlighetene til disse feilprediksjonene er presentert i figur 4.5.

Sann diagnose: normal, Sann diagnose: normal,
Predikert sannsynlighet: 1.00 Predikert sannsynlighet: 0.59
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Sann diagnose: normal, Sann diagnose: normal,
Predikert sannsynlighet: 1.00 Predikert sannsynlighet: 0.86

Sann diagnose: normal,

. . 1' . .
Sann diagnose: norma Predikert sannsynlighet: 1.00

Predikert sannsynlighet: 0.64
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Sann diagnose: normal, Sann diagnose: normal,
Predikert sannsynlighet: 0.98 Predikert sannsynlighet: 0.99

Sann diagnose: 1, artrose/
Sann diagnose: normal, sklerose,
Predikert sannsynlighet: 0.54 Predikert sannsynlighet: 0.10
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Sann diagnose: 1, artrose/
sklerose,
Predikert sannsynlighet: 0.03

Sann diagnose: 1, artrose/
sklerose,
Predikert sannsynlighet: 0.14

J

Sann diagnose: 1, artrose/
sklerose, Sann diagnose: 2, artrose,
Predikert sannsynlighet: 0.01 Predikert sannsynlighet: 0.04
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Sann diagnose: 2, artrose,
Predikert sannsynlighet: 0.28
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