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1. Uvod

Crohnova bolest (CD) i ulcerozni kolitis (UC) su kroni¢ne upalne bolesti crijeva koje ka-
rakterizira upala u probavnom sustavu. Ulcerozni kolitis primarno utjece na sluznicu
debelog crijeva te je upala kontinuiranog uzorka. Crohnova bolest je transmuralna, Sto
znaci da moZe zahvatiti cijelu debljinu crijevne stijenke, te su ¢esto upaljeni dijelovi iz-
mijeSani s nezahva¢enim podrudjima crijeva. Lije¢nici donose odluku dijagnoze bolesti
na temelju biopsije (histoloske snimke) i klini¢kih, laboratorijskih, radiografskih i endo-

skopskih promatranja [1]].

Cilj rada je stvaranje sustava za dijagnozu bolesti crijeva na temelju histoloSkih snimki
crijeva. Metode strojnog uenja su se pokazale uspjeSnima u podrucju medicine, a zbog
kompleksnosti zadatka i strukture podataka gdje su podaci slike s objektima koji su pod-
loZni translaciji, rotaciji i sli¢cnim transformacijama - duboke neuronske mreZe su dobar

izbor za rjeSavanje zadatka.



2. Skup podataka

Skup podataka (engl.dataset) se sastoji od histoloskih snimaka crijeva u .ndpi formatu i

pripadnih metapodataka u .xIsx formatu. Metapodaci su:
« Pacijent
« Datum uzorkovanja

« PHD broj

Stakalce broj

 Dijagnoza

Metapodaci koji su se koristili u sklopu ovog projekta su:
« Pacijent

 Dijagnoza

Ulaz u neuronsku mreZu su histolo§ke snimke crijeva ili neka obrada tih snimaka,
slika[2.1] Ciljna varijabla je Dijagnoza koja ima klase CD (Crohnova bolest, (engl.Crohn’s

Disease)) i UC (Ulcerozni kolitis, (engl.Ulcerative colitis)).

Originalni skup podataka se sastoji od 36 stakalaca (engl.slides). Anonimiziran pri-

kaz broja stakalaca i dijagnoze po pacijentu se vidi u tablici[2.1]

2.1. NDPI format

NDPI (NanoZoomer Digital Pathology Image) je jedna od varijanti Hamamatsu formata.

Hamamatsu format je viSedatote¢ni (engl.multi-file) JPEG/NGR s pridruZenim metapo-
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Slika 2.1. HistoloSka slika crijeva

dacima (engl.metadata) i formatima indeksne datoteket (engl.index file format), te dato-

tekama slicnim TIFF formatu s pridruZzenim metapodacima [2].

2.2. NeuravnoteZenost podataka

Problemati¢nost ovog skupa podataka je u tome §to je vise histoloskih snimaka stakalca
presjeka crijeva klase CD nego klase UC, StoviSe broj pacijenata koji su dijagnozirani s
Crohnovom boleS¢u je takoder veci nego onih dijagnozirani s ulceroznim kolitisom - §to

¢e se pokazati znacajnim u kasnijim poglavljima, tablica[2.2]

2.3. Podjela podataka

Zbog postojanja viSe slika stakalca po pacijentu nije ispravno ni mudro nasumicno po-
dijeliti stakalca u skup za treniranje i validaciju. Korisnija metoda podjele je podjela po
pacijentu (engl.patient-wise split)[3]]. Podjela po pacijentu svrstava sve slike pojedinog pa-
cijenta u samo jedan od skupova podataka, skup za treniranje ili skup za testiranje. Ova
metoda podjele eliminira curenje podataka (engl.data leakage) i potice generalizacijsku

vjeStinu modela na nevidenim pacijentima.

U ovom radu podjela pacijenata je po broju stakalaca po pacijentu. Pacijenti koji
imaju viSe od jednog pripadnog stakalca su svrstani u skup za treniranje, a oni pacijenti
koji imaju jedno pripadno stakalce su svrstani u skup za testiranje. To rezultira podjelom

u tablici



Pacijent Dijagnoza Broj snimaka

Pacijent1 CD
Pacijent2 CD
Pacijent3 CD
Pacijent4 CD
Pacijent5 CD
Pacijent6 CD
Pacijent7 CD
Pacijent8 CD
Pacijent9 CD
Pacijent 10 CD
Pacijent11 CD
Pacijent 12 CD
Pacijent 13 CD
Pacijent 14 UC
Pacijent 15 UC
Pacijent 16 UC
Pacijent17 UC
Pacijent 18 UC

N P B WHERFE PP WRFREDNDNDNDWREDNDRFEBRW

Tablica 2.1. Anonimiziran prikaz broja stakalaca i dijagnoze po pacijentu

Dijagnoza Broj stakalaca Udio stakalaca (%) Broj pacijenata Udio pacijenata (%)

CD 25 69,44 13 72,22
ucC 11 30,55 5 27,77

Tablica 2.2. Anonimiziran prikaz broja stakalaca i dijagnoze po pacijentu

Ravnoteza skupa podataka za treniranje i skupa podataka za testiranje je prikazana
u tablici[2.4] I skup za treniranje i skup za testiranje su neuravnotezeni, ¢ak i s razli¢itim
distribucijama po klasama - ta informacija ¢e biti relevantna pri treniranju i evaluaciji

modela.



Pacijent Dijagnoza Brojsnimaka Skup podataka

Pacijent1 CD 3 train
Pacijent2 CD 4 train
Pacijent4 CD 2 train
Pacijent6 CD 3 train
Pacijent7 CD 2 train
Pacijent8 CD 2 train
Pacijent 10 CD 3 train
Pacijent 15 UC 3 train
Pacijent 16 UC 4 train
Pacijent 18 UC 2 train
Pacijent3 CD 1 test
Pacijent5 CD 1 test
Pacijent9 CD 1 test
Pacijent 11 CD 1 test
Pacijent 12 CD 1 test
Pacijent 13 CD 1 test
Pacijent 14 UC 1 test
Pacijent 17 UC 1 test

Tablica 2.3. Podjela pacijenata u skup za treniranje i skup za testiranje

Skup podataka Brojstakalaca Udio stakalaca (%) Brojpacijenata Udio pacijenata (%)

train 28 77.78 10 55.56
test 8 22.22 8 44.44

Tablica 2.4. Raspodjela stakalaca i pacijenata u skupu za treniranje i skupu za testiranje
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Slika 2.2. Raspodjela pacijenata po dijagnozi i skupu podataka



3. Model

Model koji se koristi za ulaz prima slike oblika Nx3x600x600, gdje je N veli¢ina mini-
grupe, dok je izlaz klasifikacija (dijagnoza) bolesti crijeva u Crohnovu bolest ili ulcerozni
kolitis. Model se sastoji od predtreniranog EfficientNet B7 u ulozi ekstraktora znacajki

(engl.feature extractor) i dodatnog zavr$nog bloka koji slijedi arhitekturu EfficientNet

bloka, slika

input_1 | InputLayer

img augmentation | Sequential

feature_extractor | Functional

avg_pool_top | GlobalAveragePooling2D

batch_norm_top | BatchNormalization

top_dropout | Dropout

pred_top | Dense

Slika 3.1. Arhitektura modela.

Blok se sastoji od:
« sloja globalnog saZimanja srednjom vrijednoS¢u (engl.global mean pooling layer)
+ sloja normalizacije nad grupom (engl.batch normalization layer)

« sloja iskljucivanja ¢vorova grafa (engl.dropout layer)



+ potpuno povezanog unaprijednog sloja (engl.fully connected feedforward layer)

Kako bi se od EfficentNet predtreniranog modela dobio ekstraktor znacajki moraju
se skinut EfficentNet blokovi s vrha modela, time se otkrivaju posredne znacajke koje
se mogu koristiti za klasifikaciju. Sto se viSe blokova skida to su znacajke primitivnije
i opcenitije, a Sto se manje blokova skida to su znacajke kompleksnije i specijaliziranije
skupu podataka na kojemu je ekstraktor treniran. U sklopu ovoga rada razmotrit ¢e se

utjecaj broja skinutih blokova i odabranih metrika.

Dio ovog poglavlja je preuzet iz prethodnog autorovog djela [4]].

3.1. Konvolucijske mreze

Konvolucijske neuronske mreZe (engl.Convolutional Neural Networks, ConvNet, CNN)
su neuronske mreZe koje su bazirane na konvolucijskim operacijama. ViSe o neuron-
skim mrezama moZe se saznati na [3].

Obi¢ne neuronske mreZe (potpuno povezane unaprijedne mreZe) su jako osjetljive na
varijacije i translacije u ulaznim podacima stoga je potreban velik broj tezina koje su
Cesto redundantne i sklone prenaucavanju. Takve mreZe osim vecih racunalnih resursa
trebaju i ve¢i skup podataka za ucenje.

Konvolucijske neuronske mreZe rjeSavaju te probleme. Konvolucijske neuronske mreze
reduciraju ulazne podatke kako bi bili lakSi za procesiranje bez gubitaka vaznih zna-
¢ajki (engl.features). To se postize primjenom konvolucijskog sloja i sloja sazimanje
(engl.pooling layer) .

Konvolucijski sloj se sastoji od maske veli¢ine NxM koja se pomice po ulaznoj matrici
i mnozi po elementima s vrijednostima matrice na ulazu i zbraja (Slika [3.2]). Lako se
vidi da §to je bolje poklapanje ulazne matrice i maske vrijednosti i uz prikladne vrijed-
nosti maske moZze detektirati neki uzorak npr. vodoravnu liniju na podrucju 3x3 (Slika
3.3)). Kako se maska u¢i mogu se izvuéi (engl.extract) vazne znacajke kao §to su rubovi,
kutovi, presjeci, krivine i sl. s time da §to je konvolucijski sloj viSe u arhitekturi (blize

izlazu) mozZe izvlaciti kompleksnije znacajke.

Sloj saZzimanja je sli¢an konvolucijskom sloju no on pronalazi srednju ili najvecu vrijed-
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Slika 3.3. Konvolucijska matrica

nost za dani pomi¢ni prozor (engl.sliding window). To je korisno radi smanjenja pros-
torne rezolucije, izvlacenja dominantnih znacajki i zdruZivanja lokalnih informacija Sto

dovodi do smanjenja ratunalne kompleksnosti i dobivanja novih korisnih znacajki (Slika.

3.4).

Podaci i slike o konvolucijskim neuronskim mreZama i njihovim dijelovima preuzete

su s [6]].

3.2. Ekstraktor znacajki

Ekstrakcija znacajki (engl.feature extraction) je proces izvlacenja bitnih znacajki iz skupa
podataka, temelji se na smanjenju dimenzionalnosti radi smanjenja potrebe za racunal-
nim resursima i redundantnosti [7].

Ekstraktor znacajki je predtreniran CNN koji kao izlaz daje znacajke i koji se u fazi tre-

10
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Slika 3.4. Sazimanje najvece vrijednosti (engl.max pooling).

niranja ne mijenja.

3.3. EfficientNet

EfficientNet je konvolucijska neuronska mreza i metoda skaliranja modela. Skaliranje

modela je skaliranje dimenzija modela koje su dubina modela, Sirina modela i rezolu-

cija ulazne slike. U radu ,,EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional

Neural Networks“ je uvedena nova metoda skaliranja modela ,,compound scaling“ koja

umjesto skaliranja samo jedne dimenzije modela skalira sve dimenzija modela unifor-

mno za ,,compound coefficient” ¢ (3.1). Prikaz vrsta skaliranja prikazan je an slici[3.5]

Formula skaliranja dimenzija je dana u formuli (3.1)) .

dubina : d = af

sirina : w = 8¢
rezolucija : r = y® (3.1)

a-pBryPx2

a>1,>21y=>1

Koeficijent ¢ je korisnicki definiran i odreduje koliko se dodatno Zeli dodijeliti re-

sursa modelu, dok su koeficijenti «, 3, y konstante koje odreduju kako ¢e se dodatni

11
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Slika 3.5. Skaliranje modela. (a) osnovni model, (b) - (d) skaliranje pojedine dimenzije, (e)
compound skaliranje.

resursi raspodijeliti. FLOPS (engl.Floating Point Operations) konvolucijskih operacija je
proporcionalan s &, 32 iy, posto su ve¢ina ratunanja u konvolucijskim neuronskim mre-
Zama konvolucijske operacije moZemo aproksimativno izracunati koliko ¢e se FLOPS-a

povecati u odnosu na bazni model za dani ¢ po formuli ([3.2]).

(- p*-y?)? 27 (3.2)

Bazni model je EfficientNet BO dok se povecanjem ¢-a dobivaju modeli B1 - B7. U
sklopu ovog rada koristi se B7 zbog najvece preciznosti. Usporedba performansi varijanti

EfficientNet-a i ostalih popularnih modela je vidljiva na Slici[3.6].

Podaci i slike o EfficientNetu i njegovim performansama preuzete su s [8]].

3.4. Parametri modela

KoriSteni model se sastoji od dva dijela: pretreniranog ekstraktora znacajki te zavrSnih
slojeva. Kako ekstraktor znacajki ve¢ zna prepoznati odredene znacajke njega nije po-
trebno dodatno trenirati, dok zavrsne slojeve koji koriste postojece znacajke tek treba
nauciti da na temelju znacajki daju dijagnozu. Stoga u modelu postoje parametri koje bi

trebali ostati fiksni i oni koji se trebaju nauciti,

12



Model ‘ Top-1 Acc.  Top-5 Acc. || #Params  Ratio-to-EfficientNet H #FLOPs  Ratio-to-EfficientNet

EfficientNet-B0 77.1% 93.3% 5.3M Ix 0.39B 1x

ResNet-50 (He et al., 2016) 76.0% 93.0% 26M 4.9x 4.1B 11x
DenseNet-169 (Huang et al., 2017) 76.2% 93.2% 14M 2.6x 3.5B 8.9x
EfficientNet-B1 79.1% 94.4% 7.8M Ix 0.70B 1x

ResNet-152 (He et al., 2016) 77.8% 93.8% 60M 7.6x 11B 16x
DenseNet-264 (Huang et al., 2017) 77.9% 93.9% 34M 4.3x 6.0B 8.6x
Inception-v3 (Szegedy et al., 2016) 78.8% 94.4% 24M 3.0x 5.7B 8.1x
Xception (Chollet, 2017) 79.0% 94.5% 23M 3.0x 8.4B 12x
EfficientNet-B2 80.1% 94,9% 9.2M Ix 1.0B Ix

Inception-v4 (Szegedy et al., 2017) 80.0% 95.0% 48M 5.2% 13B 13x
Inception-resnet-v2 (Szegedy et al., 2017) 80.1% 95.1% 56M 6.1x 13B 13x
EfficientNet-B3 81.6% 95.7% 12M Ix 1.8B Ix

ResNeXt-101 (Xie et al., 2017) 80.9% 95.6% 84M 7.0x 32B 18x
PolyNet (Zhang et al., 2017) 81.3% 95.8% 92M 7.7x 35B 19x
EfficientNet-B4 82.9% 96.4% 19M Ix 4.2B Ix

SENet (Hu et al., 2018) 82.7% 96.2% 146M 1.7x 42B 10x
NASNet-A (Zoph et al., 2018) 82.7% 96.2% 89M 4.7x 24B 5.7x
AmoebaNet-A (Real et al., 2019) 82.8% 96.1% 87M 4.6x 23B 5.5x
PNASNet (Liu et al., 2018) 82.9% 96.2% 86M 4.5x 23B 6.0x
EfficientNet-B5 83.6% 96.7 % 30M Ix 9298 Ix

AmoebaNet-C (Cubuk et al., 2019) 83.5% 96.5% 155M 5.2x 41B 4.1x
EfficientNet-B6 ‘ 84.0% 96.8% || 43M Ix H 19B 1x

EfficientNet-B7 84.3% 97.0% 66M Ix 37B Ix

GPipe (Huang et al., 2018) 84.3% 97.0% 55TM 8.4x - -

Slika 3.6. Usporedba EfficientNet modela i nekih popularnih modela na ImageNet skupu
podataka. Metrike usporedbe su Top - 1 Acc. i Top - 5 Acc, dok #Params i #FLOPs prikazuju
racunalnu zahtjevnost.

# skinutih
gornjih slojeva # ucCljivih parametara # neucljivih parametara # parametara
ekstraktora znacajki
1 10242 64102807 64113049
4 2562 62450327 62452889
8 15362 59996567 60011929

Tablica 3.1. Broj parametara modela

13



4. Predobrada

Ulaz u EfficientNet B7 model je RGB (engl.Red Green Blue) slika 600 x 600 piksela (engl.pixel),
dok su histoloSke snimke crijeva nekoliko redova veli¢ina ve¢i, npr. 109440 x 41728 pik-
sela. Uz to Sto se sami ulazi u mreZzu mogu skalirati prije njihovog hranjenja u Efficient-

Net, postoji i problem nedostatka memorije.

4.1. Smanjivanje veli¢ine (engl.downscaling)

Prvi ociti potez je smanjenje veliCine samih histoloSkih slika i njihovo zasebno spremanje
kao novi skup podataka. NDPI slike imaju viSe razina (engl.levels) koje se razlikuju po
svojim rezolucijama (engl.resolution), stoga je uzeta najmanja histoloska snimka koja
zadovoljava uvjet da su njene obje dimenzije vece ili jednake ocekivanim dimenzijama
ulaza EfficientNeta. Tako se dobiva sljedeca raspodjela skupa za treniranje i skupa za

testiranje.

4.2. Segmentacija

Dani skup podataka je premalen i pun Suma. U idu¢im koracima pokuSat ¢emo povecati
broj slika u skupu podataka i procistiti/filtrirati same slike (engl.cleanup).
4.2.1. Multi - Otsu dovodenje praga

Ulazna slika je 2D funkcija intenziteta koja se sastoji od N piksela diskretnih cjelobrojnih
vrijednosti od 1 do L. Frekvencija piksela koji imaju vrijednost i je f; te je vjerojatnost

pojavljivanja piksela intenziteta i u danoj slici.

pi=fi/N 4.1)

14



Ako se radi o dovodenju pragova za M klasa, za klase C,, C,, ..., Cy, se odreduje M-1
pragova tako da klasi C; pripadaju pikseli intenziteta [1, t;], klasi C, pripadaju pikseli
intenziteta [t; + 1,1,], .... Vjerojatnosne distribucije klasa su prikazane formulom (4.2).

Iz toga proizlazi da je oCekivanje unutar svake klase (4.3)). Ocekivanje cijele slike je pri-

kazano u (4.4)).

C, : py/w(1,ty),... -pl,rl/w(tz)s

Cy ¢ Prar/@(t1, 85), Py o/ @W(tr, 83), oov s Pty [0(E1, 1)

Cy : PtM_1+1/C°(tM—1, L), ptM_1+2/w(tM—1’ L), ...,pr/w(ty_1,L) (4.2)
b
w(a,b) =D p;
I
= 2 1 i/t = 1ty) (4.3)
=ty
M
Mr = Z w(ti—y,t;) (4.4)
i=1
Meduklasna varijanta segmentirane slike je (4.9).
M
o = Z(Hk — pr)? - w(ti_rs t) (4.5)

k=1

Optimalni pragovi ¢* su oni za koje je meduklasna varijanca o maksimalna, (4.6).

* — 2
{t7, 65, ... 0} = argmax{oy(ty, t, ..., by)} “46)
1<t <t,<.<ty<L

Podaci i matematicki izrazi su preuzeti iz [9].
Primjer Multi - Otsu segmentacije je dan na Slici

15



Histogram
Original 5000 4 Multi-Otsu result

0 50 100 150 200 250

Slika 4.1. Primjer multiotsu segmentacije [[10]

4.2.2. Obrada temeljena na zakrpama (engl.patch-based proce-
ssing)

Svaka pojedina slika je podijeljena na blokove odredene veliCine i nad njima se provodi
odredena analiza. S time dobivamo viSe manjih podataka, ali potencijalno gubimo struk-

turnu informaciju razlomljenu medu susjednim zakrpama.

4.2.3. Cjevovod (engl.pipeline) izgradnje novog skupa podataka

Pseudokod cjevovoda izrade novih skupova podataka iz izvornog skupa koji sadrzi pot-

pune RGB histoloske snimke crijeva je dan u Algoritmul 1]

4.2.4. Siva slika (engl.grayscale image)

Izvorna trokanalna RGB slika se preslikava u jednokanalnu sivu sliku (engl.grayscale

image) Cije vrijednosti oznacavaju intenzitet svjetline. Preslikavanje se vr$i po formuli

A,

Yy =0.2125-R +0.7154 - G + 0.0721 - B (4.7)

Raspodjela po kategorijama novog skupa podataka je prikazan u tablici

Primjer Multi - Otsu segmentacije jednog primjerka po kanalu sive slike je dan na

Slici[4.2]

Primjerci zakrpa koji ¢ine skup podataka dani su na Slici Slike [4.3[a)-(h) pred-

16



Algorithm 1 Izgradnja novog skupa podataka

Ulaz: X - izvorni skup cijelih histoloskih RGB snimaka
Izlaz: novi skup isje¢aka histoloSkih RGB slika u kojima se pojavljuje tkivo

X := nasumicni_uzorak(X)

mask := rgb2one_dimensional(x) > Pretvorba trokanalne slike u jednokanalnu
pragovi := multiotsu_threshold(mask) > pragovi segmentacije za [tkivo, pozadina,
Sum|

segmentirana_maska := segmentiran je(mask, pragovi)
prikaz_segmentirane_slike(x, segmentirana_maska)
ciljna_kategorija_segmentacije := odabir_ciljne_kategorije()

novi_skup_podataka :=[]
for x in X do
ZAKRPE := stvori_zakrpe(x)
for zakrpa in ZAKRPE do
mask :=rgb2one_dimensional(zakrpa)
segmentirana_maska := segmentiran je(mask, pragovi)
udio_u_zakrpi := udio_ciljne_kategorije(segmentirana_maska,
ciljna_kategorija_segmentacije)
if udio_u_zakrpi > prag_zastupljenosti_ciljne_kategorije then
dodaj(novi_skup_podataka, zakrpa)
end if
end for
end for
return novi_skup_podataka

17



| | uc CD |

6910 (30.708%) 15592 (69.292%)
891 (16.692%) 4447 (83.308%)

train
test

Tablica 4.1. Raspodjela podataka skupa podataka segmentiranog po sivoj slici.

500 H
1000 M
|

1500
0.75
|
2000 0.50

0.25

0.00

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Slika 4.2. Primjer Multi - Otsu segmentacije po kanalu sive slike

stavljaju dobre zakrpe koje su rezultat algoritma [I} na slikama [.3{g)-(h) su takoder
prisutni objekti koji nisu traZzeno tkivo i kao takvi predstavljaju sum. Slike [4.3)i)-(m)
predstavljaju loge zakrpe koje su rezultat algoritma [1] Slike [4.3fi) i [4.3m) predstavljaju
rubove stakalca, a [4.3]j) prisutnost nekakve vanjske supstance (npr. prasina) koji su
zavr$ili u skupu podataka jer se nalaze u rasponu intenziteta sive slike razlic¢itom od
pozadine, za lakSe razumijevanje pogledajte Slike [4.3[k)-(1) predstavljaju zakrpe s
nedovoljnom prisutno§¢u tkiva (manje od praga udjela u slici) te ne bi smjele biti dio

skupa podataka, no zbog prisutnosti Suma slika zadovoljava uvjet dovodenja praga.

4.2.5. Zasicenje (engl.saturation) u HSV modelu boja (engl.Hue
Saturation Value)

Izvorna trokanalna RGB slika se preslikava u HSV modelu boja te se kao maska uzima

kanal zasi¢enja.

Prag zastupljenosti ciljne kategorije 0.3

Raspodjela po kategorijama novog skupa podataka je prikazan u tablici

Primjerci zakrpa koji ¢ine skup podataka dani su na Slici Slike [4.4[@)-(i) pred-
stavljaju dobre zakrpe koje su rezultat algoritmall|Slika[4.4fi) je ispravna no sadrzi i rub

18
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Slika 4.3. Primjerci zakrpa u skupu za treniranje dobivenih segmentacijom po kanalu sive slike
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| | uc CD |

4294 (29.886%) 10074 (70.114%)
568 (15.046%) 3207 (84.954%)

train
test

Tablica 4.2. Raspodjela podataka skupa podataka segmentiranog po kanalu zasi¢enja u HSV mo-
delu boja slike sa pragom ciljne kategorije 0.3.

stakalca (tamni dio slike). Slike j)-(p) predstavljaju loSe zakrpe koje su rezultat algo-
ritma [1] Slike j)-(p) su zavrsile u skupu podataka jer se nalaze u rasponu intenziteta
S kanala slike u HSV modelu boje razli¢itom od pozadine, za lakSe razumijevanje pogle-
dajte Slike j)-(m) sadrZe zamucene slike tkiva te kao takve su jako Sumovite, no
zadovoljavaju uvjet udjela intenziteta zasi¢enja slike. Slika[4.4]n) je potpuno tamna jer
predstavlja rub ili prostor izvan stakalca. Slike [4.4f0)-(p) u potpunosti sadrze vanjsku
supstancu (npr. prasina, boja) stoga su Sumovite. Slike [4.4[f)-(h) su rubovi stakalca ili
objekti koji nisu tkivo te su zavrSili u skupu podataka jer se nalaze u rasponu intenzi-

teta S kanala slike u HSV modelu boje razli¢itom od pozadine, za lakSe razumijevanje

pogledajte

Prag zastupljenosti ciljne kategorije 0.4

Raspodjela po kategorijama novog skupa podataka je prikazan u tablici

| | ucC CD |
train | 3827 (30.349%) 8783 (69.651%)
test | 494(14.782%) 2848 (85.218%)

Tablica 4.3. Raspodjela podataka skupa podataka segmentiranog po kanalu zasi¢enja u HSV mo-
delu boja slike sa pragom ciljne kategorije 0.4.

Primjer Multi - Otsu segmentacije jednog primjerka po S kanalu slike u HSV modelu

boja je dan na Slici

Primjerci zakrpa koji ¢ine skup podataka dani su na Slici Slike [4.6.(@)-(e) pred-
stavljaju dobre zakrpe koje su rezultat algoritmall] na slikama su takoder prisutni objekti
koji nisu trazeno tkivo i kao takvi predstavljaju Sum. Slike 4.6]f)-(1) predstavljaju lose
zakrpe koje su rezultat algoritmal[l|Slike[d.6 [f)-(h) su rubovi stakalca ili objekti koji nisu
tkivo te su zavrsili u skupu podataka jer se nalaze u rasponu intenziteta S kanala slike

u HSV modelu boje razli¢itom od pozadine, za lakSe razumijevanje pogledajte Slike
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Slika 4.4. Primjerci zakrpa u skupu za treniranje dobivenih segmentacijom po po S kanalu slike

u HSV modelu boja sa pragom ciljne kategorije 0.3
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Slika 4.5. Primjer Multi - Otsu segmentacije po S kanalu slike u HSV modelu boja

[4.6]i)-(1) sadrze zamucene slike tkiva te kao takve su jako §umovite, no zadovoljavaju

uvjet udjela intenziteta zasi¢enja slike.
4.2.6. Nijansa (engl.hue) u HSV modelu boja (engl.Hue Satura-

tion Value)

Izvorna trokanalna RGB slika se preslikava u HSV modelu boja te se kao maska uzima

kanal nijanse.

Prag zastupljenosti ciljne kategorije 0.2

Raspodjela po kategorijama novog skupa podataka je prikazan u tablici

| | uc CD |
train | 8462 (39.588%) 12913 (60.412%)
test | 1939 (27.472%) 5119 (72.528%)

Tablica 4.4. Raspodjela podataka skupa podataka segmentiranog po kanalu nijanse u HSV mo-
delu boja slike sa pragom ciljne kategorije 0.2.

Primjer Multi - Otsu segmentacije jednog primjerka po H kanalu slike u HSV modelu

boja je dan na Slici

Primjerci zakrpa koji ¢ine skup podataka dani su na Slici Slike 4.8 [a)-(h) pred-
stavljaju dobre lose zakrpe koje su rezultat algoritmal[l]Slike[4.8i)-(n) predstavljaju lose
zakrpe koje su rezultat algoritma [1] Slike 4.8 [i)-(m) su svrstane kao ispravne jer sadrze
nijansu razli¢itu od one koja veéinski predstavlja pozadinu , za lakSe razumijevanje po-

gledajte[4.2] Interpretacija je da za izrazito svijetle (zasi¢ene) boje u HSV modelu nijansa

22



@ k) @

Slika 4.6. Primjerci zakrpa u skupu za treniranje dobivenih segmentacijom po po S kanalu slike
u HSV modelu boja sa pragom ciljne kategorije 0.4
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Slika 4.7. Primjer Multi - Otsu segmentacije po H kanalu slike u HSV modelu boja
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nije primijetiva. Slike[4.8n) predstavlja zakrpu s nedovoljnom prisutnos¢u tkiva (manje

od praga udjela u slici) te ne bi smjela biti dio skupa podataka, no zbog prisutnosti Suma

slika zadovoljava uvjet dovodenja praga.
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Slika 4.8. Primjerci zakrpa u skupu za treniranje dobivenih segmentacijom po po H kanalu slike
u HSV modelu boja
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5. Treniranje

Treniranje je postupak ucenja modela rjeSavanja odredenog zadatka na temelju danog
skupa podataka za treniranje. U naSem slucaju skup podataka sadrziioznake (engl.label)
pripadnosti kategorijama pa se stoga radi o nadziranom ucenju (engl.supervised lear-
ning). Zadatak za koji se trenira model je klasifikacija (engl.classification) isjecaka his-

toloskih snimaka tkiva crijeva kao Crohnovu bolest (CD) ili ulcerozni kolitis (UC).

Treniranje se sastoji od skupa podataka za u¢enje, modela, funkcije gubitka (engl.loss
function), optimizatora (engl.optimizer) te skupa hiperparametara (engl.hyperparameter)

za ucenje.

5.1. Funkcija gubitka

Posto je zadatak klasifikacija u dvije klase, funkcija gubitka je binarna unakrsna entro-
pija (engl.Binary Cross Entropy, BCE), jednadzba (5.1)). Stoga je jednadzba gubitka (5.2).
[12].

L, = Wy[yy, - logx, + (1 —y,) - log(1 — x,)] (5.1)

L = mean({l,, ..., Iy} (5.2)

5.2. Augmentacija podataka

Kao sredstvo kompenzacije za mali skup podataka koristi se augmentacija podataka (engl.data
augmentation). Augmentacija podataka je skup metoda transformacija ulaznih poda-

taka radi diverzifikacije skupa podataka. Augmentacije su umjetne (engl.artificial) te
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sluZe kako bi se nadomjestilo skupo prikupljanje i oznacavanje podataka te pokrilo vise
varijacija ulaznih podataka. Nuzno je koristiti augmentacije koje su smislene i koje mogu
biti videne u praksi jer se ina¢e model moZe nauciti na nepostojece znacajke i naprotiv
smanjiti performanse modela, prikaz augmentiranih slika [5.1] Augmentacije koristene

u ovom radu su:

rotacija

translacija

promjena razine kontrasta

zrcaljenje

Slika 5.1. Augmentacija podataka

5.3. Optimizator

Kori§teni optimizator je Adam s po¢etnom stopom u&enja (engl.learning rate), kod[5..]]
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=1r)

Kod 5..1: Adam optimizator
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5.4. Tezine klasa

Radi korigiranja utjecaja neuravnoteZenosti skupa podataka pri izracunu funkcije gubi-
taka svakoj klasi dodjeljujemo razlicite teZine. To se €ini kako bi pri treniranju model
viSe kaznjavao primjerke pojedine klase te tako viSe korigirao parametre modela u korist
te klase. U jednadzbi je prikazano raCunanje tezina klasa koje se koriste u jed-
nadzbi (5.1). U jednadzbi se vidi da klasa koja je manje reprezentirana u skupu
podataka za treniranje ima vecu teZinu. Prednost ovog rjeSenja nad naduzorkovanjem
(engl.oversampling) je usSteda racunalnih resursa za isti rezultat, a prednost nad podu-
zorkovanjem (engl.undersampling) je viSe iskoriStenih primjeraka iz zastupljenije klase

te mogucih uzoraka za nauciti.

ny+ny
w, =
Ny
ng+n
w, = —1 (5.3)
n

ny, nbrojuzorakaupo jedino jklasi

Stoga dobivamo za svaki skup podataka moZemo dobiti 3 varijante [13]]:

« neuravnotezeni (engl.imbalanced) - skup podataka u kojem su distribucije klasa

inherentno razlicite
« uravnoteZeni(engl.balanced) - skup podataka u kojem su distribucije klasa jednake

+ dodatno neuravnotezeni (engl.unbalanced) - skup podataka koji je bio uravnote-
Zen, noviSe nije. U ovom slucaju se umjetno povecava fokus na zastupljeniju klasu,

to se ¢ini kako bi mogli pratiti utjecaj na metrike

5.5. Hiperparametri

Model je treniran u 25 epoha (engl.epoch), sa veli¢inom mini-grupe (engl.batch sizs) 8 te

pocetnom stopom uéenja (engl.learning rate) 1074,
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6. Rezultati

Usporedba modela i pridruZenih skupova podataka se provodi na skupu podataka za
testiranje. Po pretpostavci da distribucija skupa podataka za testiranje odgovara skupu
podataka za treniranje, skup podataka za testiranje je takoder neuravnoteZen. Gubitak
pri evaluaciji ne sadrzi tezinsko skaliranje klasa (jednako kaznjava primjerke UC i CD

klasa).

Iz dane tablice uocljivo je da najbolje performanse daju dodatno neuravnoteZeni
modeli, §to je bilo i o¢ekivano jer se uvela dodatna pristranost modela prema zastuplje-

nijoj klasi.

Takoder je primjetljivo da modeli nauceni na skupu podataka koji je segmentiran na
temelju H kanala imaju najgore performanse, vjerojatno prouzroceno koli¢inom Suma
u skupu za treniranje (isjecci bez tkiva, s rubovima stakalca, praSinom i sl. ¢esticama).

Posto je pozadina stakalca bijele boje H kanal moZe poprimiti bilo koju vrijednost.

Kako bismo bolje usporedili performanse modela nau¢enih na raznim skupovima
podataka promotrit ¢emo metrike temeljene na razredima. PoSto ne postoji povecana
opasnost pri pogre$noj klasifikaciji pojedine klase, kao $to je npr. slucaj u dijagnozi tu-

mora, metrike obje klase vrednujemo jednako.
Pri usporedbi metrika po skupovima podataka u obzir se uzimaju:
« vrijednosti metrika za svaku klasu (engl.per-class)
« mikro srednja vrijednost metrike (engl.micro)
« makro srednja vrijednost metrike (engl.macro)

Razlika izmedu mikro i makro metrike se moZe pojednostaviti - mikro srednja vrijed-
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# skinutih

Kanal prag uravnotezenost .. .
segmentacije segmentacije podataka gornjih s10]eva. . Testloss  Testacc
ekstraktora znacajki

gray 0.2 uravnotezen 1 0.702 0.649

gray 0.2 uravnotezen 4 0.665 0.65

gray 0.2 uravnotezen 8 0.67 0.519

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 1 0.534 0.78

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 4 0.436 0.814

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 8 0.389 0.845

gray 0.2 neuravnotezen 1 0.519 0.762

gray 0.2 neuravnotezen 4 0.528 0.743

gray 0.2 neuravnotezen 8 0.473 0.801
H 0.2 uravnotezen 1 0.896 0.537
H 0.2 uravnotezen 4 0.863 0.507
H 0.2 uravnotezen 8 0.755 0.507
H 0.2 dodatno neuravnotezen 1 0.753 0.574
H 0.2 dodatno neuravnotezen 4 0.721 0.566
H 0.2 dodatno neuravnotezen 8 0.623 0.6035
H 0.2 neuravnotezen 1 0.771 0.564
H 0.2 neuravnotezen 4 0.758 0.538
H 0.2 neuravnotezen 8 0.669 0.518
S 0.3 uravnotezen 1 0.697 0.691
S 0.3 uravnotezen 4 0.737 0.651
S 0.3 uravnoteZen 8 0.678 0.61
S 0.3 dodatno neuravnotezZen 1 0.458 0.791
S 0.3 dodatno neuravnotezen 4 0.416 0.81
S 0.3 dodatno neuravnotezen 8 0.349 0.85
S 0.3 neuravnotezen 1 0.572 0.744
S 0.3 neuravnotezen 4 0.553 0.734
S 0.3 neuravnotezen 8 0.429 0.784
S 0.4 uravnotezen 1 0.812 0.641
S 0.4 uravnotezen 4 0.681 0.677
S 0.4 uravnotezen 8 0.673 0.613
S 0.4 dodatno neuravnotezen 1 0.514 0.776
S 0.4 dodatno neuravnotezen 4 0.417 0.8105
S 0.4 dodatno neuravnotezen 8 0.345 0.849
S 0.4 neuravnotezen 1 0.588 0.743
S 0.4 neuravnotezen 4 0.504 0.756
S 0.4 neuravnotezen 8 0.432 0.789

Tablica 6.1. Gubitak i to¢nost skupova za testiranje

nost metrike daje jednaku teZinsku vrijednost svim primjercima, dok makro srednja vri-
jednost daje jednaku teZinsku vrijednost svim klasama. Po toj definiciji makro srednja

vrijednost metrike je prikladnija za usporedbu neuravnotezenih skupova podataka. [14]].

Vidljiv problem favoriziranja zastupljenije klase CD se mijenja ovisno o uravnoteZe-

nosti podataka.

6.1. Vedcinsko glasovanje

Kako je svaka ulazna slika modela jedan od isjeCaka pojedinog stakalca, nad skupom
isje¢aka koji proizlaze iz istog stakalca moze se provesti ve¢insko glasovanje pojedinih

klasifikacija. Svaki zasebni isjeCak pojedinog stakalca iz skupa za testiranje se klasificira
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# skinutih

Kanal I ravnotezen .. . .
segmgn?acije segnpl)eli%acije ! a;oc(l)ztifale(aOSt gornjih slojeva macro  micro €D uc
ekstraktora znacajki

gray 0.2 uravnotezen 1 0.509 0.588 0.628 0.391

gray 0.2 uravnotezen 4 0.491 0.572 0.613 0.369

gray 0.2 uravnotezen 8 0.504 0.445 0.416 0.591

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 1 0.494 0.705 0.811 0.176

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 4 0.506 0.775 091 0.102

gray 0.2 dodatno neuravnotezen 8 0.504 0.807 0.958 0.051

gray 0.2 neuravnotezen 1 0.502 0.69 0.784 0.221

gray 0.2 neuravnotezen 4 0.501 0.678 0.767 0.235

gray 0.2 neuravnotezen 8 0.498 0.711 0.818 0.177
H 0.2 uravnotezZen 1 0.492 0.468 0.438 0.545
H 0.2 uravnotezen 4 0.5 0.462 0.417 0.583
H 0.2 uravnotezen 8 0.497 0.437 0.362 0.633
H 0.2 dodatno neuravnotezen 1 0.503 0.566 0.643 0.363
H 0.2 dodatno neuravnotezen 4 0.501 0.589 0.697 0.305
H 0.2 dodatno neuravnotezen 8 0.505 0.659 0.847 0.163
H 0.2 neuravnotezen 1 0.52 0.537 0.558 0.481
H 0.2 neuravnotezen 4 0.509 0.537 0.572 0.445
H 0.2 neuravnotezen 8 0.5 0.554 0.621 0.379
S 0.3 uravnotezen 1 0.498 0.562 0.589 0.407
S 0.3 uravnotezZen 4 0.487 0.533 0.553 0421
S 0.3 uravnotezZen 8 0.495 0.49 0.487 0.504
S 0.3 dodatno neuravnotezen 1 0.511 0.73 0.823 0.2
S 0.3 dodatno neuravnoteZen 4 0.492 0.746 0.856 0.127
S 0.3 dodatno neuravnotezen 8 0.495 0.785 0.91 0.079
S 0.3 neuravnotezen 1 0.515 0.634 0.685 0.345
S 0.3 neuravnotezen 4 0.51 0.631 0.683 0.336
S 0.3 neuravnotezen 8 0.498 0.686 0.767 0.229
S 0.4 uravnotezen 1 0.483 0.516 0.529 0.436
S 0.4 uravnotezen 4 0.5 0.56 0.585 0.415
S 0.4 uravnotezen 8 0.508 0.494 0.489 0.526
S 04 dodatno neuravnotezen 1 0.499 0.702 0.787 0.211
S 0.4 dodatno neuravnotezen 4 0.506 0.742 0.841 0.17
S 0.4 dodatno neuravnotezen 8 0.506 0.805 0.931 0.081
S 0.4 neuravnotezen 1 0.515 0.643 0.696 0.335
S 0.4 neuravnotezen 4 0.493 0.645 0.709 0.277
S 0.4 neuravnotezen 8 0.499 0.665 0.735 0.263

Tablica 6.2. To¢nost

te se nad tim klasifikacijama provodi glasovanje, klasa s najviSe glasova je predvidena

klasifikacija tog stakalca. Prednost ovog pristupa je smanjenje utjecaja pojedinih klasifi-

kacija tkiva koji su potencijalno isti u slu¢aju CD i UC u slucaju kada je tog tkiva malo, no

naspram toga u nasem slucaju skup podataka za testiranje agregiran nazad na stakalca

je vrlo malen i nije pouzdan kao sredstvo usporedbe instanci modela.

Najbolje rezultate dobivaju modeli trenirani na isjeCcima segmentiranim po S kanalu,

no pokazuje se da su za skupove podataka segmentirane po S kanalu oni skupovi koji su

uravnoteZeni (tj. izvorni) bolji, tablica
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# skinutih

Kanal prag uravnoteZenost .. . ..
segmentacije segmentacije podataka gornjih slojeva precision  recall  F1
ekstraktora znacajki
gray 0.2 uravnotezen 1 0.506 0.509 0.507
gray 0.2 uravnotezen 4 0.495 0.491 0.493
gray 0.2 uravnotezen 8 0.502 0.504 0.503
gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 1 0.494  0.494 0.494
gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 4 0.51 0.506 0.508
gray 0.2 dodatno neuravnotezen 8 0.514  0.504 0.509
gray 0.2 neuravnotezen 1 0.502 0.502 0.502
gray 0.2 neuravnotezen 4 0.501 0.501 0.501
gray 0.2 neuravnotezen 8 0.498 0.498 0.498
H 0.2 uravnotezZen 1 0.493 0.492 0.493
H 0.2 uravnotezen 4 0.5 0.5 0.5
H 0.2 uravnotezen 8 0.498 0.497 0.498
H 0.2 dodatno neuravnotezen 1 0.503 0.503 0.503
H 0.2 dodatno neuravnoteZen 4 0.501 0.501 0.501
H 0.2 dodatno neuravnotezen 8 0.508 0.505 0.506
H 0.2 neuravnotezen 1 0.516 0.52 0.518
H 0.2 neuravnotezen 4 0.507 0.509 0.508
H 0.2 neuravnotezen 8 0.5 0.5 0.5
S 0.3 uravnotezZen 1 0.499 0.498 0.499
S 0.3 uravnotezZen 4 0.493 0.487 0.49
S 0.3 uravnotezZen 8 0.498 0.495 0.496
S 0.3 dodatno neuravnotezen 1 0.51 0.511 0.511
S 0.3 dodatno neuravnotezen 4 0.491 0.492 0.491
S 0.3 dodatno neuravnotezen 8 0.492 0.495 0.493
S 0.3 neuravnotezen 1 0.509 0.515 0.512
S 0.3 neuravnotezen 4 0.506 0.51 0.508
S 0.3 neuravnotezen 8 0.498 0.498 0.498
S 0.4 uravnotezen 1 0.491 0.483 0.487
S 0.4 uravnotezen 4 0.5 0.5 0.5
S 0.4 uravnotezen 8 0.504 0.508 0.506
S 04 dodatno neuravnotezen 1 0.499 0.499 0.499
S 0.4 dodatno neuravnotezen 4 0.505 0.506 0.506
S 0.4 dodatno neuravnotezen 8 0.511 0.506 0.508
S 0.4 neuravnotezen 1 0.509 0.515 0.512
S 0.4 neuravnotezen 4 0.496 0.493 0.494
S 0.4 neuravnotezen 8 0.499 0.499 0.499

6.2. Odabir

Tablica 6.3. Mikro preciznost, odzivi F1

Kao glavno mjerilo uspjes$nosti modela uzeta je to¢nost ve¢inskog glasovanja, a kao se-

kundarno mjerilo makro F1 s time da modeli istrenirani na dodatno neuravnoteZenom

modelu nisu uzeti u obzir. Odabrane su mjere koje predstavljaju sustav vrednovanja u

kojemu su na raspolaganju sva stakalca te nema povecane opasnosti pri dijagnozi jedne

od bolesti. Odabrani najbolji model je:

« kanal segmentacije: S
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# skinutih

Kanal I ravnotezen .. . .
segmgn?acije segnrl)eli%acije ! a;oc(l)ztifale(aOSt gornjih slojeva macro  micro €D uc
ekstraktora znacajki
gray 0.2 uravnotezen 1 0.506 0.588 0.837 0.174
gray 0.2 uravnotezen 4 0.495 0.572 0.829 0.161
gray 0.2 uravnotezen 8 0.502 0.445 0.835 0.169
gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 1 0.494 0.705 0.831 0.158
gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 4 0.51 0.775 0.835 0.185
gray 0.2 dodatno neuravnotezen 8 0.514 0.807 0.834 0.194
gray 0.2 neuravnotezen 1 0.502 0.69 0.834 0.17
gray 0.2 neuravnotezen 4 0.501 0.678 0.833 0.168
gray 0.2 neuravnotezen 8 0.498 0.711 0.832 0.164
H 0.2 uravnotezZen 1 0.493 0.468 0.718 0.269
H 0.2 uravnotezen 4 0.5 0.462 0.725 0.275
H 0.2 uravnotezen 8 0.498 0.437 0.723 0.273
H 0.2 dodatno neuravnotezen 1 0.503 0.566 0.727 0.278
H 0.2 dodatno neuravnotezen 4 0.501 0.589 0.726 0.276
H 0.2 dodatno neuravnotezen 8 0.508 0.659 0.728 0.288
H 0.2 neuravnotezen 1 0.516 0.537 0.74 0.292
H 0.2 neuravnotezen 4 0.507 0.537 0.732 0.282
H 0.2 neuravnotezen 8 0.5 0.554 0.725 0.274
S 0.3 uravnotezen 1 0.499 0.562 0.849 0.149
S 0.3 uravnotezZen 4 0.493 0.533 0.844 0.143
S 0.3 uravnotezZen 8 0.498 049 0.847 0.148
S 0.3 dodatno neuravnotezen 1 0.51 0.73 0.853 0.166
S 0.3 dodatno neuravnoteZen 4 0.491 0.746 0.847 0.135
S 0.3 dodatno neuravnotezen 8 0.492 0.785 0.848 0.135
S 0.3 neuravnotezen 1 0.509 0.634 0.855 0.162
S 0.3 neuravnotezen 4 0.506 0.631 0.853 0.159
S 0.3 neuravnotezen 8 0.498 0.686 0.849 0.148
S 0.4 uravnotezen 1 0.491 0.516 0.844 0.138
S 0.4 uravnotezen 4 0.5 0.56 0.852 0.148
S 0.4 uravnotezen 8 0.504 0.494 0.856 0.152
S 04 dodatno neuravnotezen 1 0.499 0.702 0.852 0.147
S 0.4 dodatno neuravnotezen 4 0.505 0.742 0.854 0.157
S 0.4 dodatno neuravnotezen 8 0.511 0.805 0.854 0.169
S 0.4 neuravnotezen 1 0.509 0.643 0.858 0.16
S 0.4 neuravnotezen 4 0.496 0.645 0.849 0.142
S 0.4 neuravnotezen 8 0.499 0.665 0.852 0.147

Tablica 6.4. Preciznost

 prag segmentacije 0.4

« uravnoteZenost podataka: neuravnoteZen

« broj skinutih slojeva ekstraktora znacajki: 1

stoga Sto ima 100% to¢nost na skupu za testiranje te najvisi makro F1.

U slucaju drugacdijeg sustava vrednovanja, stru¢njak (lije¢nik) na raspolaganju ima

tablice|6.1.,(6.2.,16.3.116.4.1(6.5.,16.6.116.7.
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# skinutih

Kanal ra, uravnoteZenost .. . .
segmentacije segnll)enft;acije podataka gornjih slojeva macro  micro . €D UC
ekstraktora znacajki

gray 0.2 uravnotezen 1 0.509 0.588 0.628 0.391

gray 0.2 uravnotezen 4 0.491 0.572 0.613 0.369

gray 0.2 uravnoteZen 8 0.504 0.445 0.416 0.591

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 1 0.494 0.705 0.811 0.176

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 4 0.506 0.775 0.91 0.102

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 8 0.504 0.807 0.958 0.051

gray 0.2 neuravnotezen 1 0.502 0.69 0.784 0.221

gray 0.2 neuravnotezen 4 0.501 0.678 0.767 0.235

gray 0.2 neuravnotezen 8 0.498 0.711 0.818 0.177
H 0.2 uravnotezen 1 0.492 0.468 0.438 0.545
H 0.2 uravnotezZen 4 0.5 0.462 0.417 0.583
H 0.2 uravnoteZen 8 0.497 0.437 0.362 0.633
H 0.2 dodatno neuravnotezen 1 0.503 0.566 0.643 0.363
H 0.2 dodatno neuravnotezen 4 0.501 0.589 0.697 0.305
H 0.2 dodatno neuravnotezen 8 0.505 0.659 0.847 0.163
H 0.2 neuravnotezen 1 0.52 0.537 0.558 0.481
H 0.2 neuravnotezen 4 0.509 0.537 0.572 0.445
H 0.2 neuravnotezen 8 0.5 0.554 0.621 0.379
S 0.3 uravnotezen 1 0.498 0.562 0.589 0.407
S 0.3 uravnotezen 4 0.487 0.533 0.553 0.421
S 0.3 uravnotezen 8 0.495 049 0487 0.504
S 0.3 dodatno neuravnoteZen 1 0.511 0.73 0.823 0.2
S 0.3 dodatno neuravnotezen 4 0.492 0.746 0.856 0.127
S 0.3 dodatno neuravnotezen 8 0.495 0.785 0.91 0.079
S 0.3 neuravnotezen 1 0.515 0.634 0.685 0.345
S 0.3 neuravnotezen 4 0.51 0.631 0.683 0.336
S 0.3 neuravnotezen 8 0.498 0.686 0.767 0.229
S 0.4 uravnotezZen 1 0.483 0.516 0.529 0.436
S 0.4 uravnotezen 4 0.5 0.56 0.585 0.415
S 0.4 uravnotezen 8 0.508 0.494 0.489 0.526
S 0.4 dodatno neuravnotezen 1 0.499 0.702 0.787 0.211
S 0.4 dodatno neuravnotezen 4 0.506 0.742 0.841 0.17
S 0.4 dodatno neuravnoteZzen 8 0.506 0.805 0.931 0.081
S 0.4 neuravnotezen 1 0.515 0.643 0.696 0.335
S 0.4 neuravnotezen 4 0.493 0.645 0.709 0.277
S 0.4 neuravnotezen 8 0.499 0.665 0.735 0.263

Tablica 6.5. Odziv
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# skinutih

Kanal ra; uravnotezZenost .. . .
segmentacije segn?en%acije podataka gornjih sloj eva  macro micro b ue
ekstraktora znacajki

gray 0.2 uravnoteZen 1 0.479 0.588 0.718 0.241

gray 0.2 uravnotezen 4 0.464 0.572 0.705 0.224

gray 0.2 uravnotezen 8 0.409 0.445 0.555 0.263

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 1 0.494 0.705 0.821 0.166

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 4 0.501 0.775 0.871 0.132

gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 8 0.436 0.807 0.892 0.08

gray 0.2 neuravnotezen 1 0.5 0.69 0.808 0.192

gray 0.2 neuravnotezen 4 0.497 0.678 0.799 0.196

gray 0.2 neuravnotezen 8 0498 0.711 0.825 0.17
H 0.2 uravnotezen 1 0.452 0.468 0.544 0.36
H 0.2 uravnotezen 4 0.451 0462 0.529 0.373
H 0.2 uravnotezen 8 0.432 0437 0483 0.381
H 0.2 dodatno neuravnotezen 1 0.499 0.566 0.683 0.315
H 0.2 dodatno neuravnotezen 4 0.5 0.589 0.711 0.29
H 0.2 dodatno neuravnotezen 8 0.496 0.659 0.783 0.208
H 0.2 neuravnotezen 1 0.5 0.537 0.636 0.363
H 0.2 neuravnotezen 4 0.494 0.537 0.642 0.346
H 0.2 neuravnotezen 8 0.494 0.554 0.669 0.318
S 0.3 uravnotezen 1 0.457 0.562 0.696 0.219
S 0.3 uravnotezen 4 0.441 0.533 0.668 0.213
S 0.3 uravnotezen 8 0.424 049 0.619 0.229
S 0.3 dodatno neuravnotezen 1 0.51 0.73 0.838 0.182
S 0.3 dodatno neuravnotezen 4 0491 0.746 0.851 0.131
S 0.3 dodatno neuravnotezen 8 0489 0.785 0.878 0.1
S 0.3 neuravnotezen 1 0.491 0.634 0.761 0.22
S 0.3 neuravnotezen 4 0.487 0.631 0.759 0.215
S 0.3 neuravnotezen 8 0.493 0.686 0.806 0.18
S 0.4 uravnotezen 1 0.43 0.516 0.651 0.21
S 0.4 uravnotezen 4 0456 0.56 0.694 0.218
N 0.4 uravnotezen 8 0.429 0.494 0.622 0.236
N 0.4 dodatno neuravnotezen 1 0.496 0.702 0.818 0.173
N 0.4 dodatno neuravnotezen 4 0.505 0.742 0.847 0.163
S 0.4 dodatno neuravnotezen 8 0.5 0.805 0.89 0.109
S 0.4 neuravnotezen 1 0.493 0.643 0.769 0.217
S 0.4 neuravnotezen 4 0.48 0.645 0.773 0.188
S 0.4 neuravnotezen 8 0.489 0.665 0.789 0.189

Tablica 6.6. F1
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# skinutih

Kanal prag uravnotezenost “h sloi M 1 . k < kal
segmentacije segmentacije podataka gornjih s O‘]e\ja. . to¢nost glasovanja makro to¢nost po stakalcu
ekstraktora znacajki
gray 0.2 uravnotezen 1 0.714 0.639
gray 0.2 uravnotezen 4 0.857 0.659
gray 0.2 uravnotezen 8 0.714 0.577
gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 1 0.714 0.724
gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 4 0.714 0.731
gray 0.2 dodatno neuravnoteZen 8 0.714 0.745
gray 0.2 neuravnotezen 1 0.714 0.711
gray 0.2 neuravnotezen 4 0.714 0.703
gray 0.2 neuravnotezen 8 0.714 0.76
H 0.2 uravnotezen 1 0.6 0.579
H 0.2 uravnotezen 4 0.6 0.527
H 0.2 uravnotezen 8 0.6 0.517
H 0.2 dodatno neuravnotezen 1 0.6 0.616
H 0.2 dodatno neuravnotezen 4 0.6 0.607
H 0.2 dodatno neuravnotezen 8 0.8 0.672
H 0.2 neuravnotezen 1 0.4 0.612
H 0.2 neuravnotezen 4 0.4 0.57
H 0.2 neuravnotezen 8 0.4 0.592
S 0.3 uravnotezen 1 1.0 0.708
S 0.3 uravnotezen 4 0.857 0.669
S 0.3 uravnoteZen 8 0.714 0.681
S 0.3 dodatno neuravnotezen 1 0.714 0.735
S 0.3 dodatno neuravnotezen 4 0.714 0.735
S 0.3 dodatno neuravnotezen 8 0.714 0.758
S 0.3 neuravnotezen 1 1.0 0.736
S 0.3 neuravnotezen 4 1.0 0.722
S 0.3 neuravnotezen 8 0.857 0.755
S 0.4 uravnoteZen 1 0.714 0.682
S 0.4 uravnotezen 4 1.0 0.688
S 0.4 uravnotezen 8 0.714 0.688
S 0.4 dodatno neuravnotezen 1 0.857 0.73
S 0.4 dodatno neuravnotezen 4 0.714 0.746
S 0.4 dodatno neuravnotezen 8 0.714 0.749
S 0.4 neuravnotezen 1 1.0 0.732
S 0.4 neuravnotezen 4 0.857 0.73
S 0.4 neuravnotezen 8 0.857 0.777

Tablica 6.7. Vecinsko glasovanje
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7. Zakljucak

S malim i neuravnoteZenim skupom podataka tesko je donositi odluke o samoj arhitek-
turi sustava za dijagnozu bolesti. Najbolje rezultate za odabrane metrike (veéinsko gla-
sovanje i F1) daje model istreniran na skupu podataka segmentiranom po S kanalu HSV
modela boja pri pragu segmentacije 0.4, bez uravnoteZavanja klasa te s minimalnim bro-
jem skinutih slojeva ekstraktora znacajki. Interpretacija autora je da se segmentacijom
po S kanalu i visokim pragom segmentacije odvaja tkivo od bijele pozadine i ignoriraju
zakrpe koje sadrZe manji broj tkiva s ¢ime se smanjuje prisutnost Suma, a s zadrZavanjem
visih slojeva ekstraktora znacajki proSireni model barata s kompleksnijim znacajkama.

S uravnoteZenjem klasa poboljSavaju se metrike te klase, no mikro metrike opadaju.

Bolji rezultati bi se potencijalno mogli dobiti dodavanjem novih potpuno povezanih

unaprijednih slojeva, te pro¢i§¢avanjem skupova podataka od Sumovitih zakrpa.

Iduc¢i koraci za poboljSanje kvalitete sustava bi svakako bili proSirivanje skupa poda-
taka kako bi ucenje i zakljucivanje bilo znacajnije te konzultacija s gastroenterolozima
koji bi pobliZe opisali proces donosenja dijagnoze te rizike krive dijagnoze $to bi pomoglo
u definiranju ciljnih metrika te kvalitetnijoj usporedbi sustava dijagnoza. Autor sumnja
da su metrike na zakrpama loSe, dok je vecinsko glasovanje dobro jer mozda nisu svi di-
jelovi tkiva zaraZeni, no sumnju treba potvrditi u konzultaciji s gastroenterolozima. Ako
je pretpostavka tocna skup podataka s oznacenim lokacijama i klasifikacijama pojedinih
dijelova tkiva bi znatno pospjeSio metrike modela te potencijalno smanjio vjerojatnost

davanja dijagnoze zdravom pacijentu.
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Sazetak

Klasifikacija histoloSkih snimaka crijeva

Fran Hrabar

Tema ovog rada je klasifikacija Crohnove bolesti ili ulceroznog kolitisa na temelju
histoloskih snimki crijeva pomoc¢u dubokih neuronskih mreza. Rad objaSnjava postupak
predobrade malog, visokodimenzionalnog i neuravnoteZenog skupa podataka kao §to su
segmentacija i razlamanja snimki na zakrpe radi smanjenja dimenzija ulaza, o¢uvanja
detalja, eliminacije Suma te povecanja primjeraka u skupu podataka te uravnoteZavanje
skupa podataka i podjelu skupa podataka na skup za treniranje i testiranje. Opisuju se
arhitektura modela, proces treniranja i evaluacije modela na temelju odabranih metrika.
Metrike pokrivaju razne zahtjeve koje bi lije¢nik mogao imati pri evaluaciji modela te

dopusta stru¢njaku da odabere najuspjesniji model.

Kljucne rije¢i: umjetna inteligencija; strojno ucenje; duboko ucenje; racunalni vid;
umjetne neuronske mreZe; duboke neuronske mreze; konvolucijske neuronske mreze;
klasifikacija; segmentacija slike; nadzirano u€enje; histolo§ke snimke; upalne bolesti cri-
jeva; Crohnova bolest; ulcerozni kolitis; tehnologija u medicini; racunalno potpomog-

nuta dijagnostika;
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Abstract

Classification of Histological Images of the Intestine

Fran Hrabar

The topic of this paper is the classification of Crohn’s disease or ulcerative colitis
based on histological images of the intestine using deep neural networks. The paper ex-
plains the preprocessing procedure of a small, high-dimensional and imbalanced dataset,
such as segmentation and splitting of recordings into patches in order to reduce input di-
mensions, preserve details, eliminate noise and increase the number of samples in the
data set, as well as balancing the data set and dividing the data set into training and test-
ing sets. The architecture of the model, the process of training and evaluation of the
model based on selected metrics are described. The metrics cover the various require-
ments a physician might have when evaluating a model and allow the practitioner to

select the most successful model.

Keywords: artificial Intelligence; machine learning; deep learning; computer vision;
artificial neural networks; deep neural networks; convolutional neural networks; clas-
sification; image segmentation; supervised learning; histological recordings; inflamma-
tory bowel diseases; Crohn’s disease; ulcerative colitis; technology in medicine; computer-

aided diagnostics;
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