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1. Uvod

Danas su razvijene i testirane mnoge neinvazivne metode dijagnosticiranja akutnog sta-

ni�nog odbacivanja transplantata nakon transplantacije srca. Pri dijagnozi akutnog od-

bacivanja �esto se promatra kako transplantant funkcionira ili se detektiraju imunolo�ki

procesi koji indiciraju odbacivanje transplantata. Uspje�nost takvih metoda dijagnosti-

ciranja uspore�uje se s analizom uzoraka tkiva srca dobivenih biopsijom zbog dobivanja

�to to�nijih rezultata.

Histolo�kom analizom, odbacivanje srca nakon transplantacije, vidljivo je kao na-

kupljanje bijelih krvnih stanica, a u te�im slu�ajevima vidljiva je i �teta na tkivu prouz-

rokovana prodiranjem bijelih krvnih stanica.

Kod bla�ih odbacivanja, vidljivi su samo in�ltrati bijelih krvnih stanica s ponekim

o�te�enjima strukture sr�anog tkiva, no kod ozbiljnijih slu�ajeva odbacivanja, sve ve�e

povr�ine su zahva�ene o�te�enjima, koje mogu rezultirati krvarenjem.

Radi lak�eg rangiranja odbacivanja transplantanata, 2005. godine je Me�unarodno

dru�tvo za transplantaciju srca i plu�a objavilo sustav ocjenjivanja odbacivanja trans-

plantanata. Sustav se koristi u ve�ini transplantacijskih centara diljem svijeta. �to je vi�e

in�ltrata i o�te�enja na tkivu, ve�i je stupanj odbacivanja. Sustav ocjenjivanja i razine

odbacivanja detaljnije su opisane u poglavlju 3.1.

1.1. Cilj

Cilj rada je istra�iti i implementiratimodel strojnog u�enja sposoban za klasi�kaciju slika

s histolo�ke analize u spomenute razine. Za treniranje i validaciju modela, dostupan

je skup podataka koji se sadr�i od slika srca na kojima su potencijalno vidljivi tragovi

odbacivanja.
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Slike iz skupa podataka su podijeljene namanje slike, te je za treniranje modela kori-

�tena metoda multiple instance learning kojom �e se kroz rad pro�iriti model koji koristi

neuronskumre�u. Usporedit �e se obi�na neuronskamre�a s onompro�irenommultiple

instance learning metodom na temelju preciznosti i brzini konvergencije.

4



2. Strojno u�enje

Strojno u�enje danas ima mnogo primjena i mo�e automatizirati i olak�ati svakodnevne

zadatke i poslove. Tako je i pri problemu prepoznavanja odbacivanja na slikama srca

odabrano strojno u�enje kako bi se olak�ao posao doktora. Za problem prepoznavanja

odbacivanja, trenirana su dva modela strojnog u�enja. Prvi od dva je neuronska mre�a

dok je drugi neuronska mre�a prilago�ena za multiple instance learning. Multiple ins-

tance learning je odabran kao mogu�e rje�enje s obzirom na dostupan skup podataka

koji �e biti dublje opisan u kasnijim poglavljima.

2.1. Neuronske mre�e

Umjetna neuronska mre�a je masivno paralelni distribuirani procesor koji je dobar za

pam�enje iskustvenog znanja [1].

Slika 2.1. Neuronska mre�a1
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Svaka umjetna neuronska mre�a sastoji se od slojeva umjetnih neurona. Slojevi ne-

urona mogu se me�usobno povezivati kako bi dobili druga�ija svojstva mre�e i koristili

mre�u u druga�ije svrhe. Zadatak mre�e je nau�iti i modelirati stvarni svijet. Kako bi to

postigli za opisani problem, mre�u treniramo podacima koji dolaze u parovima - slika i

razina odbacivanja transplantiranog srca. Na temelju danog skupa podataka neuronska

mre�a prilago�ava svoje neurone kako bi �to bolje opisala postoje�i skup podataka, ali i

mogla opisati nove podatke - u ovom slu�aju slike srca.

2.2. Multiple instance learning

Multiple instance learning (MIL) je nadogradnja na koncept neuronske mre�e. Multiple

instance learning nam omogu�ava da treniramo i validiramo model na skupovima po-

dataka koji se sastoje od parova u kojima imamo jednu oznaku za skupinu slika umjesto

jednu sliku kao u slu�aju uobi�ajene neuronske mre�e.

Takve skupine slika koje dijele istu oznaku nazivamo vre�a (en. bag) [3]. Svaka vre�a

sastoji se od vi�e instanci podataka za treniranje ili validaciju. Ovisno o primjeni, jedna

vre�amo�e sadr�avati vi�e slika, isje�ak iz videa ili nekoliko povezanih tekstova, ali cijela

vre�a je uvijek ozna�ena samo jednom oznakom. S obzirom na to da jedna vre�a sadr�i

vi�e instanci za u�enje, nisu sve instance bitne za kona�nu klasi�kaciju vre�e. Od svih

instanci unutar jedne vre�e, samo neke mogu biti korisne za dono�enje odluke, dok su

druge samo �um.

Kao primjer mo�emo uzeti privjeske za klju�eve koji �e predstavljati vre�e, a klju�evi

na tim privjescima mogu predstavljati pojedina�ne instance za treniranje.

Svaki privjesak za klju�eve pripada jednoj osobi za koju �elimo zaklju�iti mo�e li u�i

u odre�enu sobu. Ukoliko privjesak sadr�i odre�eni klju�, osoba mo�e u�i u sobu, u

protivnom ne. Medu privjescima sa slike 2.2., prvi privjesak nema odgovaraju�i klju�

za ulazak, dok druga dva privjeska imaju. Iz tih informacija mo�emo saznati koji klju�

ili instanca, odnosno izostanak istog, nam je bitan za klasi�kaciju cijelog privjeska. Ta-

ko�er, pomo�u ovog znanja mo�emo klasi�cirati ostale privjeske za koje do sada nismo

znali mogu li otklju�ati vrata.

Multiple instance learning metoda je korisna pri problemima u kojima podaci nisu
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Slika 2.2. [4]

ozna�eni dovoljno granularno. Na primjer, uz multiple instance learning metodu mo-

�emo video klasi�cirati kao video u kojem se pojavljuje neki objekt umjesto da svaki

kadar videa ozna�avamo s obzirom na to pojavljuje li se objekt ili ne. Na taj na�in smo

olak�ali problem ozna�avanja skupova podataka, �to znatno poma�e ve�im modelima

kojima je potrebno mnogo podataka. Upravo iz ovog razloga je metoda dobila na popu-

larnosti.

2.2.1. Primjene

Postoje razli�ite primjenemultiple instance learningmetode: klasi�kacija, regresija, ran-

giranje i grupiranje [3]. S obzirom na to da je MIL mogu�e koristiti na druga�ijim mo-

delima i primjenama, ova metoda daje mogu�nost trenirati �irok skup modela na slabo

ozna�enim skupovima podataka kao �to su skupovi u kojima nije ozna�ena svaka ins-

tanca, nego su labelirane vre�e instanci.

Klasi�kaciju je mogu�e provesti na razini instance i na razini vre�e [3]. Ovisno o

razini na kojoj se provodi klasi�kacija, koristit �e se druga�ija funkcija gubitka. Ako pro-

vedemo MIL metodu na spomenutom primjeru klju�eva [4] i pri klasi�kaciji klju�eva u

na tre�em privjesku klasi�ciramo sve klju�eve kao klju�eve koji otvaraju vrata, pogrije�it

�emo na razini instance, ali na razini vre�e, klasi�kacija ostaje to�na jer smo na privjesku

ve� imali klju� koji otvara vrata.
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Koriste�i multiple instance learning nad regresijom mo�emo vre�i pridodati vrijed-

nost umjesto oznake. Postoje razne metode kako odabrati vrijednost cijele vre�e. Neke

od njih koriste prosjek ili druge te�inske funkcije kako bi se temeljem instanci pridodala

vrijednost svakoj vre�i.

Osim spomenutih primjena, mogu�e je koristiti multiple instance learning prilikom

rangiranja i grupiranja. Prilikom rangiranja, cilj je odrediti odnos vre�a umjesto pri-

dodati im vrijednosti. Sli�no, grupiranjem se posti�e struktura vre�a umjesto struktura

instanci, pri �emu se mogu koristiti postoje�e mjere udaljenosti.
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3. Implementacija

U ovom poglavlju dublje �e se u�i u tehni�ke detalje rada. Objasnit �e se struktura skupa

podataka i dva modela trenirana za prepoznavanje odbacivanja srca na slikama. Za rje-

�avanje problema implementirana su dva modela strojnog u�enja: obi�na neuronska

mre�a i neuronska mre�a pro�irena multiple instance learning metodom. Rje�enje je

implementirano u Pythonu. Za izgradnju neuronskih mre�a i u�itavanje skupa poda-

taka kori�tena je python biblioteka PyTorch.

3.1. Skup podataka

Dostupan skup podataka sadr�i slike srca ozna�ene razinom odbacivanja. Na slikama je

mogu�e vidjeti presjeke mi�i�nih stanica srca koje nazivamo kardiomiocitima.

Slika 3.1. Primjer slike iz skupa podataka
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Na slici 3.1. vidljiva je jedna potpuna slika iz skupa podataka. Takva slika je u skupu

podataka podjeljena u dijelove kao �to je obja�njeno dalje u poglavlju i predstavlja sve

slike jedne vre�e.

Slika prikazuje presjek srca i stanice tkiva. Pri sredini slike, neke stanice su ozna-

�ene �utom bojom i prestavljaju kardiomiocite koji su na snimci presje�eni popre�no

te izgledaju kao krugovi na slici. Na desnom dijelu slike, smedom bojom su prikazani

kardiomiociti presje�eni uzdu�no, te zato na slici izgledaju kao vlakna.

Na dijelu slike koji se nalazi dolje lijevo, prikazan je primjer in�ltrata, odnosno vi�a

koncentracija bijelih krvnih stanica. Na slici se in�ltrat o�ituje kao nakupina bijelih i

crnih to�aka grupiranih na jedno mjesto.

Skup podataka strukturiran je kao ugnije��eni direktorij slika. Slike i direktoriji su

raspore�eni u hijerarhiji ovisno o razini odbacivanja prikaznom na slici, te ostalim pa-

rametrima koji su manje bitni za treniranje modela. Svaki ugnije��eni direktoriji na

najdubljoj razini sadr�i vi�e slika. Svaka od slika odgovara jednoj instanci za trenira-

nje modela, a sve slike u jednom direktoriju na najni�oj razini predstavljaju jednu vre�u

instanci.

Slika 3.2. Primjer slike iz skupa podataka

Na slici 3.2. prikazana je jedna instanca za treniranje modela. Instance nemaju za-
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sebno odre�enu oznaku, ve� su oznake dodijeljene na razini vre�e. Oznaka vre�e de�-

nirana je u imenu direktorija svake vre�e. Ime direktorija u kojem se nalazi slika 3.2.

je:

/2017/08_4001_2_3R_B1/rec_8bit_08_B1/08_4001_2_3R_B10269.rec.8bit

U imenu zadnjeg ugnije��enog direktorija 08_4001_2_3R_B10269.rec.8bit stoji

oznaka vre�e 3R. Mogu�e oznake vre�a su:

• 0R - Nema stani�nog in�ltrata te nije vidljivo akutno odbacivanje. Lije�enje nije

potrebno.

• 1R - Vidljivo blago akutno odbacivanje, ali lije�enje nije potrebno. Odbacivanje

vidljivo samo na jednom presjeku srca. Vidljivo kao podru�je gusto in�ltratom i

o�teċenjem stanica.

• 2R - Umjereno stani�no odbacivanje je vidljivo na slici. Karakterizira se sli�no kao

podru�je s in�ltratom i o�te�enjem kao kod 1R, ali prisutno na vi�e mjesta. Po-

trebno je lije�iti.

• 3R - Vidljivo jako stani�no odbacivanje koje je potrebno lije�iti. In�ltrat i o�te�enja

su prisutni na vi�e podru�ja.

Slika 3.3. Primjer snimke srca sa razinom 3R
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Vre�e nemaju konzistentan broj instanci. Vre�a iz primjera sastoji se od �est slika u

.tif formatu.

Svaka vre�a u skupu podataka predstavlja jednu potpunu snimku srca podijeljenu

u dijelove (patcheve). Svaki patch je jedna instanca u vre�i. Tako vre�a iz prethodnog

primjera predstavlja jednu sliku srca na kojem je prisutno odbacivanje, podijeljenu u �est

dijelova.

U na�em slu�aju, skup podataka nije slabo ozna�en, �to je jedna od glavnih zna�ajki

zbog koje bi izabrali multiple instance learning metodu. U na�em skupu podataka je

svaka slika zasebno ozna�ena, ali je podijeljena u patcheve koji nisu zasebno ozna�eni.

Treniranjemmodela na patchevima umjesto cijelim slikama, mo�emo pobolj�ati perfor-

mance modela i smanjiti potrebne resurse za treniranje modela.

Sve instance jedne vre�emo�emo spojiti kako bi dobili cijelu snimku srca. Za vre�u iz

direktorija /2017/08_4001_2_3R_B1/rec_8bit_08_B1/08_4001_2_3R_B10269.rec.8bit,

potpuna slika je prikazana na slici 3.4. ispod.

Potpuna slika 3.4. sastoji se od patcheva u vre�i koji su raspore�eni na sljede�i na�in

000.tif

001.tif 002.tif

003.tif 004.tif 005.tif

Kako bi semodelmogao trenirati na opisanim slikama, u Pythonu je implementirana

skripta koja rekurzivno u�itava slike i parsira oznake iz imena direktorija. Za treniranje

obi�neneuronskemre�e, svaka slika je u�itana kao zasebna instanca i pridodana joj je oz-

naka cijele vre�e. Naravno, u tom slu�aju, ta oznaka ne mora biti to�na jer na cijeloj slici

mo�e biti prisutno odbacivanje, ali na nekim patchevima te slike ne�e biti odbacivanja.

Prilikom treniranja neuronske mre�e pro�irene sa multiple instance learning metodom,

slike su u�itane kao vre�e i oznaka je pridodana cijeloj vre�i. U oba slu�aja, implemen-

tirana je python klasa koja pro�iruje klasu Dataset iz paketa torch.utils.data.

Skup podataka sadr�i 22322 slika koje su podijeljene u 1230 vre�a. Distribucija slika

po oznakama je prikazana ispod.
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Slika 3.4. Potpuna slika snimke srca

Oznaka Broj instanci Postotak instanci

0R 8477 37.98%

1R 7029 31.49%

2R 3292 14.75%

3R 3524 15.79%

Tako�er, distribucija vre�a po oznakama:

Oznaka Broj instanci Postotak instanci

0R 499 40.57%

1R 318 25.85%

2R 229 18.62%

3R 184 14.96%

Kao �to je prikazano u tablicama iznad, puno je vi�e instanci i vre�a za oznaka koje
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ozna�uju manju razinu odbacivanja, nego onih koji ukazuju na vi�u.

3.1.1. Poznati �umovi u skupu podataka

Slika 3.5. �um izazvan bioptomom

U skupu podataka, mogu�i su �umovi koji mogu utjecati na to�nost i pouzdanost mo-

dela strojnog u�enja. Jedan od �estih poznatih �umovana slikama izazvan je bioptomom.

Bioptom je medicinski ure�aj koji se koristi za endomiokardijalnu biopsiju, postupak u

kojem se uzima uzorak sr�anog tkiva radi daljnje analize [5]. Tijekom ovog postupka,

bioptom mo�e izazvati pojavu "�tipanja" tkiva, �to rezultira �umovima na slikama.

Kao �to je vidljivo na slici 3.5., "�tipanje" tkiva uzrokovano bioptomom mo�e se ma-

nifestirati kao neobi�ni oblici i nepravilnosti u strukturi tkiva. Ovi �umovi mogu ometati

model strojnog u�enja, jer dodaju slo�enost i varijabilnost u skup podataka koji se koristi

za treniranje.

Pojava �umova uzrokovanih bioptomom nije samo tehni�ki izazov, ve�mo�e imati i

klini�ke implikacije. Artefakti na slikama mogu dovesti do pogre�nih dijagnoza ili ne-

to�nih zaklju�aka, �to nagla�ava va�nost njihove identi�kacije i uklanjanja u procesu

analize.

3.2. Neuronska mre�a

Jedan od dva modela implementirana i trenirana za problem klasi�kacije slika srca je

obi�na neuronskamre�a. Mre�a je trenirana i testirana na pojedina�nim slikama kojima
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su dane oznake vre�a.

Kao �to je spomenuto, ukoliko se na cijeloj slici, odnosno vre�i mo�e na�i in�ltrat koji

ukazuje na odbacivanje srca, ne mora zna�iti da �e na svakoj instanci, odnosno patchu

biti vidljiv in�ltrat. Iz tog razloga �emo neke instance krivo ozna�iti kao s vi�om razinom

odbacivanja, iako na njima nema tragova in�ltrata.

Mre�a je implementirana pro�irivanjemklase Module biblioteke torch, te implemen-

tira konstruktor i funkciju forward. U konstruktoru klase, de�nirani su slojevi mre�e i

njihove dimenzije, dok funkcija forward prima jednu instancu iz skupa podataka za

treniranje, te ga provla�i kroz slojeve mre�e iz kojih kona�no dobiva vektor iz �ijih vri-

jednosti mo�emo zaklju�iti klasu instance. Izlazni vektor je du�ine broja klasa i �to je

vrijednost ne nekoj poziciji u vektoru ve�a, to je ve�a vjerojatnost da instanca pripada toj

klasi.

Mre�a se sastoji dva od konvolucijska sloja s ReLU aktivacijskim funkcijama pra�ena

s max pool funkcijama. Nakon dva konvolucijska sloja slijede tri potpuno povezana sloja

koja reduciraju dimenzije na broj mogu�ih klasa.

Za funkciju gubitka kori�ten je CrossEntropyLoss iz biblioteke torch.nn. Kao algo-

ritam za optimizaciju parametara kori�ten je algoritam AdamW [6]. AdamWkoristi weight

decay kako bi penalizirao parametre mre�e koji su preveliki. Posljedica weight decay-a

je smanjivanje pretreniranosti mre�e i bolju generalizaciju.

Ovako de�nirana neuronska mre�a trenirana je na istom skupu podataka kojem su

dane druga�ije oznake. U prvom slu�aju, mre�a je trenirana na skupu koji ima �etiri

mogu�e labele 0R - 3R. U drugom slu�aju, klase se grupirane u dvije klase. Klase 0R i 1R

su grupirane u jednu klasu, dok su 2R i 3R grupirane u drugu klasu.

Za potrebe grupiranja, u�itavanje skupa podataka je izmijenjeno kako bi se grupe

ispravno grupirale, te je promijenjen zadnji sloj mre�e. Zadnji sloj mre�e je potpuno

povezan linearni sloj �iji izlaz je vektor veli�ine broja klasa. Pri mijenjanju broja klasa,

prilago�en je izlaz zadnjeg sloja.
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3.3. Multiple instance learning

Model nadogra�en multiple instance learning metodom sli�an je modelu iz pro�log po-

glavlja. MIL model je jednak prethodnom modelu po svom izlazu na kojem predvi�a

klasu dane vre�e u obliku vektora. Ulaz modela je druga�iji jer MIL model na svome

ulazu prima vre�u, odnosno niz slika, na temelju kojih predvi�a klasu cijele vre�e.

MILmodel podijeljen je na dva dijela. Prvi dio je neuronskamre�a koja je sli�na onoj

iz prethodnog poglavlja i sastoji se od konvolucijskih slojeva s ReLU funkcijama i max

pool slojeva. Drugi diomre�e agregira izlaze dobivene iz prvog dijela. S obzirom na to da

prvi dio mre�e ne radi s pojedina�nim slikama, ve� s vre�ama slika, prvi dio modela koji

je neuronska mre�a na svom izlazu daje listu vektora u kojem su pohranjene predikcije

za svaku sliku iz vre�e.

Iz tog razloga, prvi diomre�e je prilago�en kako bi se niz slikamogao propu�tati kroz

slojeve mre�e, no slojevi i njihova primjena su ostali isti. Promjena je implementirana

tako da se niz slika spoji u jedan tensor koji je pu�ten kroz slojeve. Nakon prvog dijela,

implementirana je agregacija s pomo�u attention poolinga [7].

Slika 3.6. Arhitektura modela [8]

Attention pooling agregira izlaz neuronske mre�e u jedan u vektor koji predstavlja
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kona�nu klasu cijele vre�e. Postoje druge metode za agregaciju izlaza neuronske mre�e,

no attention pooling je naj�eksibilnija s obzirom na to da je ovaj oblik agregacije gra-

�en kao neuronska mre�a. U slu�aju modela implementiranog u sklopu rada, attention

pooling je implementiran potpuno povezanim slojevima.

Slika 3.6. prikazujemultiple instance learningmodel i njegovu podjelu u dva dijela. U

gornjem desnom dijelu slike, prikazan je MIL network koji je prvi dio mre�e i na svojem

izlazu vra�a vektore. Ti vektori su agregirani u jedan vektor koji predvi�a oznaku cijele

vre�e s pomo�u druge neuronskemre�e prikazane u "Slide-level prediction" dijelu

modela.
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4. Rezlutati

Kroz ovo poglavlje navedeni su rezultati modela treniranih na opisanom skupu poda-

taka. Za svaki model bit �e prikazana funkcija gubitka, te F1 mjera kroz epohe.

Mjera F1 se �esto koristi kao mjera uspje�nosti predvi�anja klasa kod klasi�kacij-

skih problema. F mjera je harmonijska sredina preciznosti i odziva, gdje je preciznost

udio to�no klasi�ciranih primjera u skupu pozitivno klasi�ciranih primjera, a odziv udio

to�no klasi�ciranih primjera u skupu svih pozitivnih primjera [9].

Modeli su trenirani na vi�e epoha, gdje se u svakoj epohi model trenira na cijelom

skupu za treniranje, te se na kraju svake epohe ra�una F1 mjera �to je prikazano na gra-

fovima.

4.1. Neuronska mre�a sa 4 klase

Prvi model je neuronska mre�a opisana u 3.2. trenirana na skupu podataka �ije su vre�e

podijeljene u 4 klase, odnosno klase nisu grupirane. Model je treniran na 20 epoha, te je

nakon svake epohe evaluirana njegova F1 mjera na skupu za treniranje.

Na slici 4.1. prikazana je funkcija gubitka kroz treniranje mre�e. Model je treniran ti-

jekom dvadeset epoha, no primjetno je da nakon �este epohe vrijednost funkcije gubitka

prestaje padati. Po�etna vrijednost funkcije gubitka iznosila je 1.3324, dok je do �este

epohe smanjena na 0.05. Nakon to�ke u �estoj epohi, nema daljnjeg zna�ajnog smanje-

nja gubitka, �to ukazuje na pretreniranje modela. Pretreniranje se doga�a kada model

postane preosjetljiv na trening podatke i gubi sposobnost generalizacije na novim, nevi-

�enim podacima. U na�em slu�aju, nedostatak smanjenja funkcije gubitka nakon �este

epohe sugerira da model po�inje "pam�enjem" trening skupa, umjesto u�enjem op�ih

obrazaca koji bi mu omogu�ili dobru performansu na novim podacima.
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Slika 4.1. Funkcija gubitka svakih 100 iteracija

Maksimalna vrijednost F1 mjere kre�e se izme�u 0 i 1 gdje je 0 najlo�iji rezultat, a

1 najbolji rezultat koji ukazuje da su sve vre�e to�no klasi�cirane. Najvi�a postignuta

vrijednost ovog modela je 0.4766 i postignuta je u tre�oj epohi �to se poklapa sa grafom

funkcije gubitka.

S obziromna to da funkcija gubitka ne pada zna�ajno od 4. epohe, mo�emo zaklju�iti

da je model nakon tre�e epohe pretreniran i vi�e grije�i na skupu podataka za testiranje,

zbog �ega je F1 mjera manja.

Kao �to je ranije spomenuto, na rezultate utje�e velik broj la�no pozitivnih instanci

slika, odnosno slika na kojima nije vidljivo odbacivanje, ali pripadaju vre�i kojoj je dodi-

jeljena visoka razina odbacivanja radi drugih slika.
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Slika 4.2. Mjera F1 nakon svake epohe

4.2. Neuronska mre�a sa 2 klase

Isti model kao iz 4.1. treniran je na skupu podataka u kojem su klase grupirane na dvije

klase. 0R i 1R grupirane su u grupu s ni�om razinom odbacivanja, a 2R i 3R su grupirane

u grupu s vi�om razinom odbacivanja. Broj slika u ovako razdvojenim grupama prikazan

je u tablici 4.2.

Oznaka Broj instanci Postotak instanci

0R - 1R 15506 69.46%

2R - 3R 6816 30.53%

Slika 4.3. prikazuje vrijednost funkcije gubitka na modelu treniranom na skupu po-

dataka sa dvije klase. Model je tako�er treniran 20 epoha kao i prethodni.

Graf funkcije gubitka sli�an je prethodnom s razlikom da inicijalna vrijednost funk-

cije gubitke kre�e od 0.6972, �to bi se dalo objasniti manjim brojem mogu�ih klasa.

Prethodno je model mogao klasi�cirati sliku kao 3R iako je njena prava oznaka 2R �to

bi zna�ilo pogre�nu klasi�kaciju, no u slu�aju s grupiranim klasama, ista slika mo�e biti
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Slika 4.3. Funkcija gubitka svakih 100 iteracija

ispravno klasi�cirana kao 2R - 3R.

Kao i na prethodnom grafu, vidljivo je da nakon pete epohe, model ne napreduje i

postaje pretreniran na postoje�im slikama. Za razliku od prethodnogmodela, u kasnijim

epohama su vidljivi nagli skokovi vrijednosti funkcije gubitka do 0.3.

Mjera F1 najvi�a je nakon druge epohe, nakon �ega pada, ali ne kao na modelu tre-

niranom na skupu podataka s �etiri klase. Tako�er je bitno napomenuti kako je najve�a

vrijednost F1 mjere u ovom slu�aju 0.7958 �to je znatno vi�e nego na pro�lom modelu.

To proizlazi iz toga �to model mo�e klasi�cirati vre�u u manji broj klasa.

4.3. Multiple instance learning model

Zadnji trenirani model je neuronska mre�a pro�irena s multiple instance learning me-

todom. Model je tako�er treniran na dvadeset epoha i evaluiran na skupu za treniranje

nakon svake.

Na slici 4.5. prikazana je prosje�na vrijednost funkcije gubitka na svakih 100 vre�a. Za
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Slika 4.4. F1 mjera nakon svake epohe

razliku od grafa funkcije gubitka prethodnog modela, graf na slici ima manje podataka s

obzirom na to da vre�a ima manje nego samih slika na kojima je treniran pro�li model.

Slika 4.5. Funkcija gubitka svakih 100 iteracija
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Vrijednost funkcije gubitka inicijalno kre�e od 1.4243 i tako�er se spu�ta do pete

epohe kao i pro�li modeli. Za razliku od vrijednosti funkcije gubitka kod pro�lih modela,

nakon desete epohe je vrijednost gubitka stabilno mala. Vrijednost je kod prethodnih

modela bila izme�u 0 i 0.1.

Od desete do sedamnaeste epohe je vrijednost stope u�enje manja od nula, no u se-

damnaestoj epohi je vrijednost sko�ila na 0.4. Nakon skoka, vrijednost ponovno ide

prema nuli i do dvadesete epohe do�e do stabilne i niske vrijednosti. Ovakav skok je vje-

rojatno posljedica pretreniranosti modela. Ovakvi skokovi nisu prisutni kod prethodnih

modela, no vrijednost njihove funkcije gubitka nije stabilna kao ona multiple instance

learning modela.

Slika 4.6. F1 mjera nakon svake epohe

Slika 4.6. prikazuje F1 mjeru na modelu nakon svake epohe. F1 mjera je na kraju

prve epohe 0.3442, te model dosti�e 0.4526 nakon tre�e epohe. U sedamnaestoj epohi

modela vidljiv je pad F1 mjere na 0.3875 �to korelira s porastom vrijednosti funkcije

gubitka vidljive na 4.5.

Na temelju rezultata vidljivo je da je model treniran na vre�ama umjesto na poje-
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dina�nim instancama stabilniji u pogledu vrijednosti funkcije gubitka u kasnijim epo-

hama. S druge strane, kada se usporedi obi�na neuronska mre�a i model pro�iren mul-

tiple instance learning metodom, MIL model nije ostvario zna�ajno bolje rezultate. Mo-

gu�a pobolj�anja na modelu navedena su u poglavlju 5.
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5. Mogu�a pobolj�anja

Kako bi pobolj�ali performanse modela, mogu�e je dalje eksperimentirati s modelom �to

uklju�uje njegovu arhitekturu, hiperparametre i algoritme, te eksperimentirati sa sku-

pom podataka za u�enje.

5.1. Prilagodba modela

Spomenuta je arhitektura multiple instance learning modela i njegovi slojevi. Arhitek-

turu smo mogli mijenjati tako da dodajemo, mijenjamo ili mi�emo slojeve mre�e kako

bi dobili model s najboljim performansama na skupu za treniranje.

S obzirom na to da se opisani MIL model sastoji od dva dijela, osim eksperimentira-

nja dijelom koji je neuronska mre�a, mogu�e je eksperimentirati i drugim dijelom koji

slu�i agregaciji oznaka vre�e. Inicijalno je odabran Attention pooling, ali dostupne su

i druge metode kao �to su max pooling ili mean pooling. Problem ova dva operatora je

�to su unaprijed de�nirani i nije ih mogu�e trenirati za zasebne probleme. Uz eksperi-

mentiranje slojevima koji �ine prvi dio modela, tako�er je mogu�e prilago�avati slojeve

attention pooling dijela i time pobolj�ati performanse.

Treniranimodel ima de�nirane hiperparametre i algoritme koje koristi pri treniranju.

Pri treniranju MIL modela kori�ten je AdamW koji je ranije u radu spomenut. Mogu�e

pobolj�anje bilo bi biranje novog algoritma za a�uriranje parametara, no to �esto ne do-

nosi velike razlike u performansama modela.

S druge strane AdamW algoritam a�urira parametre mre�e na temelju svojih hiper-

parametara. Hiperparametri algoritma AdamW su stopa u�enja, �1 i �2. Za potrebe

treniranja modela kori�tene su vrijednosti 0.01 za stopu u�enja, a za �1 i �2 su ostavljene

zadane vrijednosti iz paketa torch biblioteke 0.9, 0.999.
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5.2. Prilagodba skupa podataka

Udijelu rada koji opisuje skup podataka 3.1., prikazana je tablica na koja prikazuje koliko

instanci u skupu zau�enje pripada kojoj klasi, i koliki udio u skupupodataka imaju klase.

Klase s manjom razinom odbacivanja imaju ve�i udio u skupu podataka �to mo�e

utjecati na performanse modela. Za rje�avanje tog problema, dio skupa za u�enje mogao

bi se generirati iz postoje�ih slika kako bi udio u skupu za treniranje bio sli�an. Nove slike

mogu�e je dobiti ponavljanjem postoje�ih, te dodavanjem �umova na postoje�e slike.
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6. Zaklju�ak

Kroz rad je istra�ena tema dijagnosticiranja odbacivanja srca nakon transplantacije i

kako je s pomo�u strojnog u�enja mogu�e detektirati odbacivanje na histolo�kim ana-

lizama.

Detaljno su obja�njene osnove histolo�ke analize, uklju�uju�i metode prikupljanja i

obrade uzoraka sr�anog tkiva. Prikazano je kako histolo�ke analize tkiva srca mogu ot-

kriti znakove odbacivanja, te kako se ove analize interpretiraju kako bi se prepoznalo i

klasi�ciralo odbacivanje. Na primjeru jedne histolo�ke analize, pokazano je kako izgle-

daju stanice srca iz razli�itih kutova, te kako se odbacivanje manifestira kroz in�ltrate,

odnosno nakupine bijelih krvnih stanica u transplantatu.

S tehni�ke strane, rad opisuje neuronske mre�e i multiple instance learning metodu.

U sklopu rada implementirana je neuronska mre�a specijalizirana za problem detekcije

odbacivanja srca, koja je trenirana na dostupnom skupu podataka. Obja�njen je pro-

ces razvoja modela, uklju�uju�i prikupljanje i pripremu podataka, arhitekturu mre�e,

te postupke treniranja i validacije modela. Tako�er, neuronska mre�a je trenirana na

skupu podataka �ije su oznake grupirane u vi�e i ni�e razine odbacivanja kako bi se s

manje izlaznih klasa dobili bolji rezultati.

Neuronskamre�a je zatimpro�irenametodommultiple instance learninga, koja omo-

gu�ava e�kasniju analizu kompleksnih podataka gdje su oznake dostupne samona razini

skupova instanci, a ne pojedina�nih instanci.

Napravljena je usporedba performansi neuronske mre�e i modela pro�irenog multi-

ple instance learningmetodom. Prikazani su rezultati treniranihmodela kao vrijednosti

funkcije gubitka i mjere F1. Rezultati modela me�usobno su validirani na podacima na

kojima nisu trenirani, te su rezultati validacija me�usobno uspore�eni.
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Kraj rada opisujemogu�a pobolj�anja namodelima koja bi semogla naknadno imple-

mentirati kao �to jemijenjanje arhitekture i hiperparametaramodela, ali i prilago�avanje

skupa podataka.

Zaklju�no, rad istra�uje primjenu strojnog u�enja i ra�unalnog vida pri dijagnostici-

ranju odbacivanja srca nakon transplantacije.
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Sa�etak

Predtreniranje dubokih neuronskih mre�a na analizu

medicinskih slika

Petar Cvitanovi�

Nakon transplantacije srca, mogu�a su odbacivanja transplantanta. Proces odbaciva-

nja presa�enog organa bitno je detektirati i tretirati ako je potrebno. Za tu svrhu, biop-

sijom i histolo�kom analizom prikupljene su slike srca nakon transplantacije na kojima

je vidljiva struktura sr�anog tkiva. Kroz rad je implementiran model neuronske mre�e

treniran na skupu slika srca kako bi mogao prepoznati odbacivanje i klasi�cirati ga u

jednu od �etiri klase. Model neuronskemre�e tako�er je pro�irenmultiple instance lear-

ning metodom koja dozvoljava da model treniramo na skupu slika, umjesto pojedina�-

nim slikama, za �to imamo pripremljen skup podataka. Modeli s i bez multiple instance

learning metode su nakon treniranja evaluirani i uspore�eni po svojim F1 mjerama i

vrijednostima funkcije gubitka.

Klju�ne rije�i: strojno u�enje, ra�unalni vid, neuronska mre�a, multiple instance

learning, transplantacija srca
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Abstract

Pretraining deep neural networks for medical image analysis

Petar Cvitanovi�

After a heart transplant, graft rejections are possible. The process of rejection of the

transplanted organ is essential to detect and treat if necessary. For this purpose, biopsy

and histological analysis were used to collect images of the heart after transplantation,

showing the structure of the heart tissue. The paper explains the implementation of

a neural network model trained to recognize rejection and classify it into one of four

classes depending on the rejection severity. The neural network model is also extended

with the multiple instance learning method, which allows us to train the model on a set

of images instead of individual images, for which we have a prepared data set. Models

with and without the multiple instance learning method were evaluated after training

and compared according to their F1 measures and loss function values.

Keywords: machine learning, computer vision, neural network, multiple instance

learning, heart transplant
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