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ABSTRACT

KEYWORDS: Deep Learning; Breast Cancer; Mammography

Deep Learning techniques have revolutionised computer vision and image processing.
The applications of deep learning have been seen in everyday life, in social media, per-
sonalised advertisements, organisation of emails and photographs etc, but can potentially
have far-reaching consequences in medicine. In oncology, a wide variety of applications of
deep learning have been seen, ranging from detection of cancer, to prediction of response to
therapy, and guiding management.

The practice of medicine is extremely complex. While over the last 5 years several deep
learning neural networks have been trained and tested, very few have made it to clinical
practice. A large part of the reason, is the complexity of the profession. There is thus a
need for medical professionals to actively participate in all aspects of network design, not
just in the data generation process.

Breast cancer is the leading cause of cancer related mortality in India. It is also a
cancer which is amenable to screening for early detection. It has been proven through many
randomised control trials with many decades of follow-up that early detection of cancer with
an X-ray based modality called mammography can result in significant mortality benefit.

Most western countries implement population level screening programs with annual or
biennial screening with mammography for all women above a certain age. The interpretation
of mammography is a an art and science that requires great training and practice, and also
suffers from the possibility of misinterpretation due to human fatigue. Thus there has
been a concerted effort towards development of networks to act as second readers, triage
mammograms to ensure the most suspicious images are seen well, as well as for automated
interpretation.

In India, due to paucity of resources, such population based screening is not possible. As
a result, breast cancer is detected in later stages (Stage 3 or 4 in comparison to Stage 1 and
2 in the West), and therefore has a higher mortality and morbidity in comparison to the
West. If computer vision techniques can help triaging mammograms, or perform an initial
automated read, population screening may become a possibility.

This thesis has been written both- for a medical audience as well as engineers. Therefore
we describe the basics of these fields extensively. We begin with describing the various appli-
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cations of artificial intelligence in the field of medicine, we explain some basic concepts and
terms related to machine learning and deep learning for the benefit of medical professionals,
we perform a systematic review of literature on deep learning solutions available for mam-
mography, and then describe our work, the networks we built and tested on Indian data for
detection of breast cancer on mammograms. We then describe a generative network based
tool we built for training of residents in interpretation of mammograms, and present results
of a randomised controlled trial we performed to evaluate the same. Finally, we present
details of a rapid reporting tool, which can be used for generating conventional radiology
reports within a few clicks, we present results of our clinical study where we showed the
benefit of use of such a tool in routine clinical practice.
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थीसिस सारांश (हिदंी) 

 

डीप लर्निंग तकनीकों ने कंप्यटूर विज़न और इमेज प्रोसेसिगं में क्रांति ला दी है। डीप लर्निंग के अनपु्रयोगों को 
सोशल मीडिया, व्यक्तिगत विज्ञापन, ईमेल और फ़ोटोग्राफ़्स के सगंठन जसैी दैनिक जीवन की गतिविधियों में 
देखा गया है, लेकिन यह चिकित्सा के्षत्र में व्यापक प्रभाव डाल सकत ेहैं। ऑन्कोलॉजी में, डीप लर्निंग का उपयोग 
कैं सर का पता लगाने, उपचार के प्रति प्रतिक्रिया की भविष्यवाणी करने और प्रबधंन का मार्गदर्शन करने जसेै कई 
उद्देश्यों के लिए किया गया है। 

चिकित्सा का अभ्यास अत्यतं जटिल है। पिछले 5 वर्षों में कई डीप लर्निंग न्यरूल नेटवर्क  का प्रशिक्षण और 
परीक्षण किया गया है, लेकिन बहुत कम ही नदैानिक अभ्यास में उपयोग किए जा रहे हैं। इसका एक प्रमखु कारण 
इस पेश ेकी जटिलता है। इसलिए, यह आवश्यक है कि चिकित्सा पेशवेर केवल डटेा उत्पन्न करने की प्रक्रिया में ही 
नहीं, बल्कि नेटवर्क  डिज़ाइन के सभी पहलओु ंमें सक्रिय रूप से भाग लें। 

भारत में स्तन कैं सर कैं सर से सबंधंित मतृ्य ुदर का प्रमखु कारण है। यह एक ऐसा कैं सर है जिसे शरुुआती पहचान 
के लिए स्क्रीनिगं के माध्यम से नियतं्रित किया जा सकता है। कई रैंडमाइज्ड कंट्रोल ट्रायल्स और दशकों के 
फॉलो-अप से यह साबित हुआ है कि एक्स-रे आधारित तकनीक, जिसे ममैोग्राफी कहत ेहैं, के माध्यम से कैं सर की 
प्रारंभिक पहचान से मतृ्य ुदर में महत्वपरू्ण कमी लाई जा सकती है। 

अधिकांश पश्चिमी देशों में, एक निश्चित आय ुसे ऊपर की सभी महिलाओ ंके लिए वार्षिक या द्विवार्षिक 
ममैोग्राफी स्क्रीनिगं कार्यक्रम लाग ूकिए जात ेहैं। ममैोग्राफी की व्याख्या एक कला और विज्ञान है, जिसके लिए 
गहन प्रशिक्षण और अभ्यास की आवश्यकता होती है। यह मानव थकान के कारण गलत व्याख्या की सभंावना से 
भी प्रभावित हो सकती है। इस कारण से, ऐसे नेटवर्क  विकसित करने के लिए एक सघन प्रयास किया गया है जो 
दसूरे पाठक के रूप में काम करें, सबसे सदंिग्ध छवियों को प्राथमिकता दें, और स्वचालित व्याख्या प्रदान करें। 

भारत में ससंाधनों की कमी के कारण, ऐसी जनसखं्या आधारित स्क्रीनिगं सभंव नहीं है। इसके परिणामस्वरूप, 
स्तन कैं सर का पता अधिकतर उन्नत चरणों (चरण 3 या 4) में लगता है, जबकि पश्चिमी देशों में यह चरण 1 या 
2 में ही पता चल जाता है। इस वजह से भारत में मतृ्य ुऔर बीमारी की दर पश्चिम की तलुना में अधिक है। यदि 
कंप्यटूर विज़न तकनीकें  ममैोग्राम्स को प्राथमिकता देने या प्रारंभिक स्वचालित पढ़ाई में मदद कर सकती हैं, तो 
जनसखं्या स्क्रीनिगं सभंव हो सकती है। 

यह शोध प्रबधं चिकित्सा पेशवेरों और इंजीनियरों, दोनों के लिए लिखा गया है। इसलिए, हम इन के्षत्रों की बनुियादी 
बातें विस्तार से बतात ेहैं। हम चिकित्सा के्षत्र में कृत्रिम बदु्धिमत्ता के विभिन्न अनपु्रयोगों का वर्णन करत ेहैं, 
चिकित्सा पेशवेरों के लाभ के लिए मशीन लर्निंग और डीप लर्निंग से सबंधंित कुछ बनुियादी अवधारणाओ ंऔर 
शब्दों को समझात ेहैं, ममैोग्राफी के लिए उपलब्ध डीप लर्निंग समाधानों पर साहित्य का व्यवस्थित समीक्षा करत े
हैं, और फिर हमारे कार्य, भारतीय डटेा पर स्तन कैं सर का पता लगाने के लिए विकसित और परीक्षण किए गए 
नेटवर्क  का वर्णन करत ेहैं। इसके बाद, हम एक जनरेटिव नेटवर्क  आधारित उपकरण का वर्णन करत ेहैं जिसे हमने 
ममैोग्राम की व्याख्या में निवासियों के प्रशिक्षण के लिए बनाया और परीक्षण किया है। अतं में, हम एक तजे़ 
रिपोर्टिंग टूल के विवरण प्रस्ततु करत ेहैं, जो कुछ ही क्लिक में पारंपरिक रेडियोलॉजी रिपोर्ट तयैार करने के लिए 
उपयोगी हो सकता है। हम अपने नदैानिक अध्ययन के परिणाम प्रस्ततु करत ेहैं, जिसमें हमने नियमित नदैानिक 
अभ्यास में इस टूल के उपयोग के लाभ दिखाए हैं। 
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