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Detekcija metastatskog tkiva na patohistoloskim slikama presjeka limfnih ¢vorova

uporabom dubokog ucéenja

Sazetak

Algoritmi umjetne inteligencije omogucuju racunalima obavljanje inteligentnih zada-
taka. Veliki doprinos umjetne inteligencije oCekuje se u medicini gdje bi ovakvi algoritmi
mogli postati standard u svakodnevnom radu lije¢nika. Patologija je grana medicine koja
se bavi proucavanjem bolesti, a velik dio posla odnosi se na mikroskopsku dijagnostiku bo-
lesti, Sto znaci da patolozi rade sa slikama. Duboke neuronske mreZe inspirirane su na¢inom
kako mozak obraduje informacije, a posebno su prikladne za rad sa slikama. U ovom radu
predloZena je metoda za detekciju metastatskog tkiva na patohistoloSkim slikama presjeka
limfnih ¢vorova, a temelji se na dubokim neuronskim mrezama. PredloZzena metoda postize
tocnost od 86,57% na PatchCamelyon skupu podataka, a usporedena je s drugim objavljenim
metodama. PatchCamelyon je skup podataka od 327 680 slika u boji, veliCine 96 x 96. Za
svaku sliku, oznaceno je postojanje metastatskog tkiva u srediSnjem dijelu slike. Ovaj skup
podataka nastao je nasumicnim izrezivanjem segmenata 400 preparata iz Camelyon16 skupa
podataka. Augmentacija PatchCamelyon skupa podatka znacajno utjece na tocnost predlo-
Zene metode. KoriStenje veceg skupa podataka za ucenje moglo bi dodatno povecati tocnost
predloZene metode. Ovom metodom moguce je obraditi 250 slika u sekundi na prosje¢nom
racunalu. Podizanjem praga klasifikacije moguce je povecati preciznost predlozene metode i
koristiti je za brzu detekciju metastaza nad cijelim slikama patohistoloskih presjeka limfnih
¢vorova. Ova metoda mogla bi ubrzati rad patologa oznacavanjem regija preparata koji nisu

dio normalnog tkiva limfnog ¢vora.

Klju¢éne rijeci: detekcija metastatskog tkiva, duboke neuronske mreZe, patologija



Metastatic Tissue Detection in Histopatological Images of Lymph Node Sections Using

Deep Learning

Summary

Artificial intelligence algorithms allow computers to perform intelligent tasks. Big im-
pact is expected in medicine where such algorithms could become a standard in the day-to-
day work of doctors. Pathology is a branch of medicine that studies disease. A big part of
it is related to microscopic disease diagnostics, which means pathologist work with images.
Deep neural networks are inspired by the way the brain processes information and are par-
ticularly suitable for working with images. In this thesis, a method for detecting metastatic
tissue in histopatological images of lymph node sections using deep neural networks is pro-
posed. The proposed method achieves 86,57% accuracy on the PatchCamelyon data set and
is compared with other published methods. PatchCamelyon is a collection of 327 680 color
images with dimensions 96 x 96. For each image, there are annotations of metastatic tissue
presence in the central image region. This data set was generated by extracting segments
of 400 whole-slide images from the Camelyon16 data set. Augmentation of the PatchCa-
melyon data set significantly influences the accuracy of the proposed method. Using a larger
training data set could increase the accuracy of this method. This method can be used on
an average computer in real-time, as it can process 250 images per second. By increasing
the classification threshold, it is possible to increase the accuracy of the proposed method so
it can be used for fast detection of metastases in whole-slide images of lymph nodes. This
method could accelerate the work of pathologists by marking regions of a whole-slide image

which are not part of the normal lymph node tissue.

Keywords: metastatic tissue detection, deep neural networks, patology



1. Uvod

Umjetna inteligencija je znanost o tome kako posti¢i da strojevi izvode za-

datke koji bi, kada bi ih radio covjek, iziskivali inteligenciju (1).

Umjetna inteligencija je grana raCunarstva koja omogucuje racunalima inteligentno po-
naSanje. Postoji generalna podjela na jaku i slabu umjetnu inteligenciju. Jaka umjetna in-
teligencija u svojem opisu sadrzi ideju da je raCunalo zapravo um koji posjeduje svjesnost.
Takvo racunalo bilo bi funkcionalno razvijeno barem kao Covjek. No, kada govorimo o
umjetnoj inteligenciji u uZzem smislu, najceSce mislimo na slabu umjetnu inteligenciju. Slaba
umjetna inteligencija odnosi se na ucenje racunala obavljanju jasno specificiranih zadatka za
koje se smatra kako iziskuju inteligenciju (2). Umjetna inteligencija se uspjesno koristi za
zadatke poput otkrivanja nezeljene elektronicke poste (3), detekcije karti¢nih prijevara (4),
predvidanje kretanja cijena dionica (5) i prepoznavanje lica (6). Sam koncept umjetne in-
teligencije nije toliko nov. John McCarthy je jo§ 1955. osmislio naziv, a u ljeto 1956.
organizirao je poznatu Darthmouth konferenciju, gdje je umjetna inteligencija po prvi puta
definirana kao znanstvena disciplina (7). Razlog zaSto je toliko vremena bilo potrebno do
procvata umjetne inteligencije, leZi u eksponencijalnom rastu racunalne mo¢i i generirane
koli¢ine podataka. Najpopularniji pristupi umjetne inteligencije najces$ée zahtijevaju veliku

koli¢inu racunalne snage i veliku koli¢inu podataka za rjeSavanje korisnih zadataka.

1.1. Strojno ucenje

Strojno ucenje je dio umjetne inteligencije Ciji je cilj programiranje racunala kako bi imali
sposobnost ucenja iz podatkovnih primjera ili prethodnog iskustva te mogli rijesSiti neki pro-
blem (8). Strojno ucenje se najCesce koristi za rjeSavanje vrlo usko strukturiranih zadataka.
Problem prepoznavanja objekata na slici trenutno se najuspjesnije rjeSava strojnim ucenjem.
CIFAR-10 je primjer skupa podataka namijenjenog za strojno ucenje, a koristi se kao mje-
rilo, tj. za usporedbu razlicitih algoritama strojnog ucenja za prepoznavanje objekata. Skup
podataka se sastoji od 60 000 slika s pripadaju¢im oznakama, tj. za svaku sliku je poznato
Sto se na njoj nalazi. Postoji 10 vrsta oznaka: avion, automobil, ptica, macka, jelen, pas,
Zaba, konj, broj 1 kamion (9). Trenutno najbolje rjeSenje metodama strojnog ucenja postize

tocnost prepoznavanja objekta, na prethodno navedenom skupu podataka, od 99%. Postoji 1



proSirena verzija skupa podataka sa 100 vrsta oznaka, a najbolje rjeSenje postiZze to¢nost od
91,3% (10). Rjesenje je osmislio Google-ov istrazivacki tim.

Strojno ucenje omogucuje racunalu da samo nauci §to je znacajno u podacima te na koji
nacin su povezanosti odredenih varijabli znaCajne. Upravo se u medicini oCekuje znaca-
jan doprinos i transformacija prelaskom iz ekspertnog sustava u principe strojnog ucenja.
Strojno ucenje ¢e omoguditi individualizirani pristup bolesniku, a sve to na temelju analize
ogromne koli¢ine podataka (11).

Postoje tri glavne vrste strojnog u€enja: nadzirano, nenadzirano 1 podrZzano ucenje. Cilj
nadziranog ucenja je nauciti funkciju(f) koja preslikava ulazne vrijednosti u izlazne vrijed-

nosti:
y = f(x),

pri ¢emu je x vektor ulaznih vrijednosti, a y vektor izlaznih vrijednosti. Za probleme kojima
je y vektor realnih brojeva kaZzemo da su regresijski problemi. Klasifikacijski problemi su
oni kojima je y diskretna vrijednost koja predstavlja kategoriju ulaznog primjera. Kod ne-
nadziranog ucenja, podaci za uCenje sastoje se samo od ulaznih vektora z, a cilj je pronaci
pravilnosti u podacima. Jedan od primjera je automatizirano grupiranje podataka. Podrzano
ucenje sastoji se od pronalaska optimalnih akcija u odredenim situacijama, a temelji se na
metodi pokuSaja i pogreSaka (12). Igranje igara upravo je dobar primjer za podrZano ucenje.
Prije par godina Google-ov tim je uspio razviti sustav koji igra poznatu igru Go bolje nego
najbolji Covjek, a temelji se na podrzanom ucenju (13). Go je igra koja je za raCunalo puno
kompleksija nego Sah.

Nadziranim ucenjem moguce je nauciti racunalo predvidanje preZivljenja bolesnika na
temelju veliCine tumora, zahvacenosti limfnih ¢vorova i postojanju metastaza. Racunalo na
temelju prethodno videnih primjera, za koje je poznato prezivljenje, uci funkciju(f) koja
preslikava parametre tumora u realnu vrijednost koja predstavlja predvideno preZivljenje.
Kvaliteta naucene funkcije f jako ovisi o koli¢ini podataka, ali i varijablama koje se nalaze
u podacima. Pri nadziranom ucenju potrebno je unaprijed odabrati model. Model je zapravo
skup funkcija f, medu kojima je ucenjem potrebno pronaci onu koja najbolje opisuje po-
datke. Pojednostavljena verzija prethodno navedenog primjera je predvidanje preZivljenja
samo na temelju veli¢ine tumora. x je u ovom slucaju samo jedna vrijednost, tj. realan
broj koji opisuje veli¢inu tumora, a y realan broj opisuje prezivljenje. Vrlo jednostavan i

intuitivan model za ovaj problem opisan je izrazom u nastavku:
y=a-+b-x,

pri Cemu je x veliina tumora, a a i b parametri modela koje je potrebno pronaci procesom
ucenja. Svaka kombinacija odreduje tocno jednu funkciju f, a odabirom ovakvog modela
uvedena je restrikcija pri cemu funkcija f mora biti u obliku pravca. Slika 1.1 prikazuje pri-

mjer podataka i najbolje funkcije za model koji je pravac, tj. polinom prvog stupnja te model



koji je krivulja, tj. polinom treeg stupnja. Iz ovoga je vidljivo kako je nadzirano ucenje
zapravo optimizacijski problem pronalaska najboljih parametra te kako je uz odabir modela
potrebno, takoder unaprijed, odrediti kako mjeriti kvalitetu funkcije f, tj. odrediti funkciju
gubitka 1 nacin na koji ¢e se parametri istraZivati, tj. algoritam ucenja. Cilj strojnog ucenja
je pronaci funkciju f koja najbolje generalizira, a u prikazanom slucaju je premalo podataka
za usporedbu razli¢itih modela. Mogude je da je drugi model prenaucio neke rubne primjere
te zapravo radi puno loSije od jednostavnijeg modela. Takoder, sigurno je moguce preciz-
nije odrediti preZivljenje ako se kao ulazi dodatno koriste i drugi podaci, poput zahvacenosti

limfnih ¢vorova i postojanje metastaza.
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Slika 1.1: Primjer odabira dva razli¢ita modela za predvidanje prezivljenja na temelju velicine tu-

mora. Napomena: podaci su izmi$ljeni, a primjer pojednostavljen.

1.2. Primjena strojnog ucenja u patologiji
Postavljanje klini¢ke dijagnoze vrlo je zahtjevan problem. Potrebno je dugotrajno obrazo-
vanje i veliko iskustvo kako bi lijecnik bio dobar klini€ar i vjest u postavljanju klinicke
dijagnoze. Ovo je vrlo tezak problem za racunalo. Za strojno ucenje bitno je jasno definirati
Sto su ulazne, a Sto izlazne vrijednosti, tj. varijable. Pri postavljanju klini¢ke dijagnoze vrlo
je teSko odrediti Sto bi to¢no bile ulazne varijable. Klini¢ar moZe ispitati bolesnika na raz-
licite nacine, napraviti klinicki pregled te uputiti na daljnju dijagnostiku. Strojno ucenje je
izvrsno za rjeSavanje vrlo specifi¢nih, tj. jasno definiranih zadataka u kojima moZemo jasno
definirati ulazne varijable. Postavljanje klinicke dijagnoze zasada to jo$ uvijek nije.
Patologija je znanost koja se bavi prouc¢avanjem bolesti. U modernoj medicini patologija
se kao medicinska struka bavi laboratorijskom, preteZno mikroskopskom dijagnostikom bo-
lesti (14). MozZe se reci da je jedna od kljucnih uloga patologa rad sa slikama. Poznata izreka,
koja govori kako je svaka slika kao tisucu rijeci, vrlo dobro opisuje zasto je analiza patolo-

Skih slika vrlo pogodna za strojno ucenje. U racunalnom smislu, slike su zapravo veliki niz



brojeva koji je moguce vizualizirati na covjeku razumljiv nacin. Slika moZe sadrzavati puno
podataka.

Postavljanje patohistoloske dijagnoze iz mikroskopske slike tkiva puno je prikladniji pro-
blem za algoritme strojnog ucenja. Ulaz je vrlo jasno definiran kao jedna slika, tj. kao tri
matrice realnih brojeva. Svaki broj predstavlja intenzitet crvene, zelene ili plave boje odre-
denog piksela slike. Iako je u teoriji moguce nauciti raCunalo da na temelju takve slike
moze postaviti bilo koju poznatu dijagnozu, to u praksi zasada nije izvedivo. U praksi se
najceS€e razvija algoritam strojnog ucenja koji ¢e za zadanu sliku predvidjeti vjerojatnost
jedne, unaprijed odredene, patohistoloske dijagnoze. Primjer za prepoznavanje objekata sa
slika, spomenut na pocetku ovog poglavlja, jasno prikazuje kako tocnost algoritma strojnog
ucenja jako pada s povecanjem opsega zadatka.

Prednost racunala je moguénost ucenja nad milijun slika s istom dijagnozom. Upravo
zato racunalo moZe nauciti obavljati tako usko definirane zadatke s visokom tocno$¢u, koja
moze biti bolja ¢ak 1 od ljudskog eksperta. No, i ovakav pristup ima svoje mane. Predoci
li se upravo ovakvom algoritmu slika koja uopce nije tkivo, nego npr. kuca, algoritam e
se ponagati nepredvidljivo. Covjeku ¢e odmah biti jasno da nesto nije u redu sa slikom.
Umjetna inteligencija je trenutno samo alat koji je najkorisniji kada ga nadgleda i njime
upravlja Covjek, tj. ekspert. Umjetna inteligencija ima veliki potencijal ubrzati rad lije¢nika,
ali i podi¢i njegovu kvalitetu. Razvoj algoritama strojnog ucenja, koji rade sa slikama, je
trenutno u vrlo intenzivnoj fazi, a upravo je zato patologija grana medicine koja ima veliki
potencijal za primjenu strojnog ucenja.

Ovaj rad se bavi problemom detekcije metastatskog tkiva na patohistoloSkim slikama
presjeka limfnih ¢vorova nadziranim ucenjem. Cilj rada je pokazati kako racunalo moze
nauciti prepoznati sadrzi li presjek limfnog ¢vora metastatsko tkivo. Ovakav pristup mogao

bi pomo¢i u svakodnevnom radu patologa, ali ne i u potpunosti ga zamijeniti.



2. Definicija problema

Problem detekcije metastatskog tkiva raka dojke na patohistoloSkim slikama presjeka limfnih
¢vorova potrebno je svesti na oblik koji je razumljiv raCunalu. U obliku teksta, problem je

moguce opisati na sljedeci nacin:

Za dani skup patohistoloskih slika presjeka limfnih ¢vorova s pripadajucim oz-
nakama postojanja metastatskog tkiva potrebno je pronaci i nauciti model stroj-
nog ucenja koji najbolje generalizira, tj. najbolje prepoznaje prisutnost metas-

tatskog tkiva na nevidenim patohistoloskim slikama presjeka limfnih ¢vorova.

2.1. Generalizacija algoritma strojnog ucenja

Smisao strojnog ucenja nije prenauciti poznate primjere, ve¢ nauciti generalizirati. U real-
nosti najcesce nije moguce egzaktno ispitati koliko dobro algoritam strojnog ucenja gene-
ralizira. Za to bi bilo potrebno ispitati rad algoritma nad svim moguéim slikama limfnih
¢vorova, a teoretski postoji beskonacan broj takvih slika. Slika je zapravo samo niz realnih
brojeva, a raCunala koriste fiksan broj bitova za prikaz realnih brojeva te je u praksi broj
takvih slika konacan. No, on je joS uvijek jako velik. Ispitivanje rada algoritma na svim pre-
sjecima limfnih ¢vorova koji su ikad snimljeni predstavlja neizvediv zadatak, a i isti preparat
snimljen razli¢itim skenerom ili osvjetljenjem takoder predstavlja novu sliku racunalu.

Za pristupe strojnog ucenja postoje dokazi kako mogu nauciti bilo koju funkciju f koja
preslikava x u y (15). To znaci kako je doslovno mogucée nauciti skup podataka te ih bez
pogreske preslikavati, a uz loSu generalizaciju. To se jasno vidi na Slici 2.1 gdje je za primjer
objasnjen u uvodu koristen model s jo§ vecim kapacitetom. Kao model koriSten je polinom
cetvrtog stupnja, koji puno bolje opisuje skup podataka, ali ocito loSije generalizira. Nije za
ocekivati da ¢e bolesnici s tumorom veli¢ine 5 cm imati veée preZivljenje od onih s 4 cm.
No, potrebno je viSe podataka kako bi se to moglo sa sigurno$c¢u utvrditi.

Regularizacija je metoda sprjeCavanja prenaucenosti. KoriStenje jednostavnijeg modela
s manjim kapacitetom i rano zaustavljanje ucenja primjer su regularizacije (12). Najbolji
nacin sprjecavanja prenaucenosti modela s velikim kapacitetom je koriStenje velikog skupa

podataka za ucenje.
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Slika 2.1: Prenaucenost algoritma strojnog ucenja. Napomena: podaci su izmis$ljeni, a primjer po-

jednostavljen.

Mnogi modeli strojnog uc¢enja imaju hiperparametre. Ime potjece od ¢injenice kako su to
zapravo parametri ve¢ parametriziranog modela. NajCesce se parametrima smatraju vrijed-
nosti modela koje se pronalaze procesom ucenja, a hiperparametri se odreduju prije pocetka
ucenja. No, to nije u potpunosti to¢no. Postoje metode kojima je moguce nauciti i hiperpa-
rametre (16). Bolji opis bio bi da su parametri vrijednosti koje su dio funkcije koja opisuje
preslikavanje ulaza u izlaze, dok su hiperparametri vrijednosti koje nisu dio te iste funkcije,
ali imaju utjecaj na sam proces ucenja. Optimizacijski algoritam ucenja, brzina ucenja te
snaga regularizacije samo su neki od primjera hiperparametara. Pristrani odabir hiperpara-
metara nad skupom podataka za ucenje takoder mozZe uzrokovati prenaucenost.

Kako bi rijesili problem generalizacije, u ovom radu korisSten je velik skup podataka. Do-
datno, podaci su podijeljeni u tri skupa podataka: skup za ucenje, skup za validaciju te skup
za ispitivanje. Racunalo uvijek uci nad skupom za ucenje. Kako bi izbjegli prenaucenost
primjera, ali i hiperparametara te omogucili dobru generalizaciju, kvalitetu rjeSenja pratimo
nad skupom za validaciju. Bitno je naglasiti kako pri u¢enju modela racunalo ne vidi skup
za validaciju, ali ga koristi za odabir ili ¢ak ucenje hiperparametara te na neki nacin model
ima uvid u skup podataka za validaciju. Konacno rjeSenje, tj. konacni algoritam strojnog
ucenja ispitan je na nevidenim primjerima koji se nalaze u skupu za testiranje te se to koristi

kao ocjena generalizacije.

2.2. Skup podataka

U ovom radu je koriSten skup podataka PatchCamelyon (17). Skup podataka se sastoji od
327 680 slika veli¢ine 96 x 96 piksela. Svaka slika predstavlja mali segment presjeka limf-
nog ¢vora ¢uvara obojenog hematoksilin-eozin bojanjem u jedne od bolesnica s dijagnozom
karcinoma dojke. Za svaku sliku poznato je da li sredis$nji dio slike veli¢ine 32 x 32 piksela

sadrzi metastatsko tkivo, tj. da li barem jedan piksel predstavlja metastatsko tkivo. Slika 2.2



prikazuje primjer slika iz PatchCamelyon skupa podataka.
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Slika 2.2: Primjer slika iz PatchCamelyon skupa podataka (17). Uz slike su prikazane i oznake

postojanja metastatskog tkiva u srediSnjem, crveno oznacenom, dijelu.

Racunalo bi moglo raditi i samo sa srediS$njim djelom slike, no na ovaj nacin dobiva Siri
kontekst, tj. moze dobiti uvid u okolinu razmatranog dijela. Takoder, neki pristupi stroj-
nog ucenja koji rade sa slikama postupno smanjuju prostornu koli¢inu informacija s rubova,
tj. transformacijama ulazne slike postupno gube podatke na rubovima. PatchCamelyon je
nastao nasumicnim izrezivanjem malih dijelova preparata iz Camelyonl6 skupa podataka.
Camelyon16 skup podataka nastao je suradnjom dva medicinska centra iz Nizozemske, a
sadrzi 400 cijelih preparata limfnih ¢vorova uz oznaceno metastatsko tkivo. (18).

PatchCamelyon predstavlja javno dostupan skup podataka koji se koristi za usporedbu
algoritma strojnog ucenja te je unaprijed podijeljen u skupove za ucenje, validaciju i ispiti-
vanje. Skup za ucenje se sastoji od 262 144 slike, a skupovi za validaciju i testiranje od 32
768 slika. Bitno je naglasiti da se dijelovi istog preparata iz Camelyonl6 skupa podataka
mogu naci samo u jednom od prethodno navedenih skupova. Nema preklapanja izmedu sku-
pova, Sto je vrlo bitno za pravilnu procjenu generalizacije. Svaki od prethodno navedenih
skupova sadrzi 50% slika s metastatskim tkivom.

Skup podataka je dostupan u HDFS5 formatu. To je format koriSten za rad s velikim
skupovima podataka, a prikladan je kada nije moguce ucitati cijeli skup podataka u memoriju
(19).

2.3. Ulaz, izlaz, funkcija gubitka i procjena generalizacije

Ulazni vektor je niz brojeva duljine 27 648, a kako je rije€ o slikama, organiziran je u obliku
tri matrice s dimenzijama 96 x 96. Tri matrice predstavljaju tri RGB kanala, odnosno inten-
zitet crvene, zelene i plave boje za svaki piksel ulazne slike. Svaka vrijednost je prikazana
cijelim brojem iz intervala [0,255], a svaka zauzima 1 bajt. Kao Sto je ve¢ prije receno, slika

predstavlja dio presjeka limfnog ¢vora Cuvara obojenog hematoksilin-eozin bojanjem.



Izlazni vektor zapravo je samo jedan broj koji opisuje da li barem jedan od piksela u
srediSnjem (32 x 32) dijelu slike oznacava metastatsko tkivo. Svaka slika u skupu podataka
oznacena je binarnim brojem. Jedan (1) oznacCava prisutnost, a nula (0) odsutnost metas-
tatskog tkiva. No, kako bi pri u€enju racunalo imalo bolji uvid u to koliko grijesi te lakSe
ucilo, kao izlaz bolje je postaviti jedan realan broj iz intervala [0,1]. KoriStenjem sigmoidne
funkcije na izlazu moguce je dobiti realan broj upravo iz prethodno navedenog intervala.

Funkcija gubitka oznacava koliko dobro algoritam strojnog ucenja preslikava ulazni vek-
tor (x) iz promatranog skupa podataka u ocekivani izlazni vektor (y) (20). Negativna log-
izglednost (NLL) koriStena je kao funkcija gubitka te je prikazana u nastavku (21):

- (@i - In(y;) + (1 = 9s) - In(1 — 1)),

—_

1
NLL = ——
N 4

7=

pri ¢emu N oznacava broj slika iz promatranog skupa podataka, y; oznacava izlaz algoritma
strojnog ucenja za i-tu sliku, a oznacava g; oCekivani izlaz za i-tu sliku.

Tijekom procesa ucenja racunalo pokuSava pronaéi funkciju preslikavanja (f) tako da
postupno smanjuje funkciju gubitka nad skupom za ucenje. Kvaliteta odabira hiperpara-
metara procjenjuje se usporedbom funkcija gubitaka nad skupom za validaciju. Konacan
cilj strojnog ucenja je nauciti dobro generalizirati, a to procjenjujemo izracunom funkcije
gubitka nad skupom podataka za ispitivanje.

Dimenzija ulaza i izlaze te funkcija gubitka prikazani su na Tablici 2.1.

Tablica 2.1: Dimenzije ulaza, dimenzije izlaza i funkcija gubitka.

ulaz izlaz | funkcija gubitka

96x96x3 1 NLL




3. Hardverska i programska potpora

U ovom rada koriSteno je prijenosno racunalo Lenovo Thinkpad T450s s Windows 10 ope-
rativnim sustavom. Racunalo se sastoji od 2-jezgrenog procesora Intel Core 15-5200U, 8 GB
RAM memorije te NVIDIA GeForce 940M graficke kartice s 1 GB memorije. Ovo racunalo
koriSteno je za analizu podataka te pokretanje jednostavnijih algoritama.

Vecina eksperimenata pokrenuta je na raCunalu opremljenom za ucenje dubokih neuron-
skih mreza. Racunalo se sastoji od dva 6-jezgrena procesora Intel Xeon ES5-2630, 128 GB
RAM memorije te dvije NVIDIA TITAN Xp graficke kartice s 12 GB memorije i 3840

jezgre, a koristi Ubuntu 18.04 operativni sustav.

3.1. KoriSteni alati

Sav kod implementiran je koristeéi Jupyter Notebook aplikaciju u obliku elektronickih bi-
ljeznica. Ovo omogucuje brzo eksperimentiranje, ali i jednostavniju objavu, Sto omogucuje
lakSu reprodukciju dobivenih rezultata (22).

Python (3.6.7) koriSten je za implementaciju algoritama strojnog ucenja i izradu svih
vizualizacija prikazanih u ovom radu. Python je jezik visoke razine, a odlika mu je jednos-
tavnost i saZetost koda, Sto omogucuje lako i brzo eksperimentiranje. No, posljedicno tome,
izvodenje Python koda Cesto je znacajno sporije od jezika niZe razine. Python je postao stan-
dard za znanstveno programiranje zbog jako razvijenih znanstvenih open-source biblioteka.
Vecina tih biblioteka implementirana je u vrlo brzim jezicima niZe razine poput jezika C i
C++, Sto omogucuje puno brze izvodenje nego kada bi se izvodio iskljucivo Python kod.
Biblioteke omogucuju efikasan i brz rad s algoritmima strojnog ucenja te znacajno skrauju
razvoj (23). U sklopu ovog rada koriStene su biblioteke: Tensorflow, Keras i Matplotlib. U
trenutku pisanja ovog rada Tensorflow nije podrzavao rad s najnovijim Python (3.7.x) verzi-
jama na Windows operativnim sustavima.

Tensorflow je biblioteka za strojno ucenje, ali s fokusom na duboko ucenje. Google
Brain je tim unutar Google-a koji je zaduZen za razvoj i odrZavanje. Biblioteka sadrZi imple-
mentacije svih znacajnih sastavnica algoritama dubokog ucenja te znacajno skracuje vrijeme
istraZivanja 1 razvoja algoritama dubokog ucenja. Duboko ucenje Cesto zahtjeva puno racu-

nalne snage u fazi uCenja. No, dosta dijelova samog procesa ucenja moguce je paralelizirati



te izvoditi na grafickim karticama. Ovo znacajno ubrzava proces ucenja. Biblioteka Tensor-
flow podrzava rad s grafickim karticama (24). KoriStena je najnovija stabilna verzija (1.13).

Keras je biblioteka za duboko ucenje. Predstavlja biblioteku koja je razina iznad Tensorflow-
a, a isti koristi za pokretanje algoritama dubokog ucenja. Kod napisan u Keras-u znatno je
kra¢i u odnosu na ekvivalentan kod napisan u Tensorflow-u. Ovo predstavlja jo§ dodatno
pojednostavljenje rada s algoritmima dubokog ucenja (25). KoriStena je najnovija stabilna
verzija (2.2.4).

Matplotlib je biblioteka za izradu razli€itih vizualizacija. Vrlo je jednostavna za koriSte-
nje te je Cesto koriStena uz rad prethodno navedenih biblioteka (26). KoriStena je najnovija

stabilna verzija (3.1.0).
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4. Duboko ucenje

Umjetne neuronske mreZe predstavljaju vrlo popularnu skupinu modela strojnog ucenja, a
inspirirane su nac¢inom kako mozak obraduje informacije. Osamdeset i Sest milijardi medu-
sobno povezanih neurona ¢ini ljudski mozak (27). Svaki neuron predstavlja vrlo jednostavnu
jedinicu koja prima podrazaje od drugih neurona, sumira ih, a ako je ukupan podrazaj do-
voljno jak, podrazaj Salje dalje drugim neuronima. Umjetni neuron radi na istom principu, a

prikazan je na Slici 4.1.

o(net) +—»

Slika 4.1: Generalni model umjetnog neurona.

Ulazni vektor (x) najcesce je predstavljen kao niz realnih brojeva duljine n. Vektor teZina
(w) predstavljen je kao niz realnih brojeva duljine n. Svaki ulaz (x;) ima pripadajucu teZinu
(w;) koja odreduje koliki je utjecaj pojedinog ulaza u aktivaciji neurona. Parametar b se
naziva pomak. Izlaz neurona je realan broj koji oznaCava koliko se signala prenosi dalje
drugim neuronima, a dobiva se koristeci aktivacijsku funkciju f. Izraz u nastavku opisuje

matematicki zapis izracuna izlazne vrijednosti iz ulaznih vrijednosti (21):
n
net = (sz cw;) +b=w'x+b.
i=1

Najcesce se koristi sigmoidna funkcija (o) te je upravo ona prikazana u nastavku (12):

1

U(net) = W.

11



Sigmoidna funkcija nelinearno preslikava ukupni podrazaj u realan broj iz intervala (0,1).
Aktivacijska funkcija nije povezana s funkcijom preslikavanja opisanom u Poglavlju 1, no
obje su oznacCene s oznakom f jer je to uobicajena matemati¢ka notacija.

Jedan neuron predstavlja vrlo jednostavnu jedinicu, a znacajnu korist postiZe tek povezi-
vanjem u velike, paralelno povezane, neuronske mreZe koje imaju veliku moc¢ u obradi infor-
macija. Upravo tako funkcionira i ljudski mozak. Umjetne neuronske mreZe predstavljaju
mocéne modele strojnog ucenja, a osnovni oblik nastao je povezivanjem prethodno opisanih
umjetnih neurona u smislene cjeline. U ovom radu koriStene su unaprijedno povezane ne-
uronske mreze gdje su umjetni neuroni organizirani u slojeve, a svaki sloj povezan je samo
sa slojem prije i sa slojem poslije. Prvi sloj naziva se ulazni sloj, a posljednji izlazni sloj. Svi
ostali slojevi Cine skrivene slojeve (21).

Duboko ucenje, tj. duboke neuronske mreze zapravo su umjetne neuronske mreze s puno
slojeva. Umjetna neuronska mreZa sa samo jednim skrivenim slojem moZe aproksimirati bilo
koju funkciju preslikavanja (15). Dokazano je kako je potrebno eksponencijalno manje ne-
urona za aproksimaciju iste funkcije dubokom neuronskom mreZom u odnosu na neuronsku
mreZu s jednim skrivenim slojem (28). No, duboke neuronske mreZe joS uvijek zahtijevaju
znacajnu racunalnu moc i vrijeme za proces ucenja, a to se posebno odnosi na rad s velikim
skupom podataka u obliku slika. Proces izvodenja naj¢esce nije toliko zahtjevan. U ovom
radu koristen je skup podataka koji se sastoji od preko 300 000 slika. Dovoljno je objasniti
kako racunalo u€i nad cijelim skupom podataka, a pri kona¢noj uporabi najcesce se izvodi
nad pojedinacnim slikama.

Duboke unaprijedne neuronske mreze grade se nizanjem slojeva. Vecina najznacajnih
vrsta slojeva implementirana je u bibliotekama Keras i Tensorflow. Implementacija sadrzi
dio za izvodenje te dio za ucenje. Ucenje se izvodi propagacijom unatrag, a izvodenje pro-
pagacijom unaprijed. Propagacija unatrag oznacava aZuriranje parametra modela, tj. duboke
neuronske mreZe. Za svaki parametar odreduje se gradijent u odnosu na funkciju gubitka i
promatrani skup podataka te se azurira malim pomakom u smjeru negativnog gradijenta.

Svaki sloj sastoji se od neurona. Izlazi jednog sloja sluze kao ulazi u sljedeci sloj. Ono §to
slojeve razlikuje je raspored i broj neurona, perceptivno polje pojedinog neurona te operacija
koju neuroni izvode. Raspored neurona predstavlja oblik tenzora koji se dobiva prolaskom
kroz taj sloj, a sluzi kao ulaz sljedeCem sloju. Perceptivno polje oznacava koji dio izlaza
prethodnog sloja utjeCe na rad pojedinog neurona promatranog sloja. Moguce je da neuron
trenutnog sloja bude pod utjecajem cijelog ili samo dijela izlaza prethodnog sloja. Operacija
koju neuroni izvode oznacava matematicku operaciju koja se izvodi nad izlaznim vrijednos-
tima prethodnog sloja. Svaki sloj zapravo je jedno preslikavanje ulaza u izlaze, a nizanjem
puno takvih slojeva dobiva se veéa mogucnost ekspresije uz manji broj parametara. Bitno je
da slojevi vrSe nelinearno preslikavanje.

U nastavku su opisani koriSteni slojevi. Uz svaki sloj opisan je postupak propagacije una-

prijed. Njega je bitno poznavati radi razumijevanja rada koriStene duboke neuronske mreze.
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Za postupak propagacije unatrag najcesce je dovoljno znati princip na kojem radi, a bibli-
oteke Keras i Tensorflow omogucuju proces ucenja bez dubokog poznavanje matematicke

podloge.

4.1. Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani sloj zahtijeva da mu ulaz bude u obliku tenzora reda jedan, tj. vektora
realnih brojeva, a sam sloj predstavljen je kao niz neurona prikazanih na Slici 4.1. Svaki
neuron ovog sloja povezan je sa svim neuronima prethodnog sloja. Ulazi i izlazi skrivenih
slojeva oznacavaju se sa simbolom h kako bi se razlikovali od ulaza (x) i izlaza (y) cijele
mreZe. h! oznadava izlaz [-tog sloja, a predstavlja ulaz u sloj [+1. Matematicki zapis potpuno

povezanog sloja dan je u nastavku (20):
hl — O_(wl . hl*l + bl)7

pri ¢emu je h' izlaz sloja i, h!~! izlaz sloja I-1, tj. ulaz sloja [, W! matrica teZina sloja ,
b! vektor pomaka sloja [, a o sigmoidalna funkcija. Mogude je koristiti i druge aktivacijske
funkcije umjesto sigmoidalne, a sve se primjenjuju zasebno na svaki element tako da je izlaz
iz ovog sloja vektor. Slika 4.2 prikazuje jedan potpuno povezani sloj sa Sest ulaza i Cetiri

izlaza.
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(a) Stvarana vizualizacija. (b) Kompaktna vizualizacija.

Slika 4.2: Potpuno povezani sloj.
Slika 4.2a prikazuje vizualizaciju prethodno navedenog matematickog izraza koji opisuje
potpuno povezani sloj. Slika 4.2b prikazuje sazet oblik koji je pregledniji ako mreza ima

puno slojeva. Podrazumijeva se postojanje vektora pomaka (b) i aktivacijske funkcije (o).

Bez aktivacijske funkcije, neuronske mreze bi mogle aproksimirati samo linearne funkcije.
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4.2. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj radi s podacima reSetkaste strukture te je ulaz u konvolucijski sloj tenzor.
Keras podrzava rad s 1D, 2D i 3D tenzorima. U odnosu na potpuno povezani sloj, konvo-
lucijski sloj ima lokalno receptivno polje. Neuron konvolucijskog sloja vidi samo manji dio
prethodnog sloja. 1D konvolucijski sloj sa 6 ulaznih neurona te filtrom veli¢ine 3 prikazan
je na Slici 4.3. Podrazumijeva se koriStenje vrijednosti pomaka b'. Veli¢ina filtra oznatava
broj neurona koji ¢ine lokalno perceptivno polje svakog izlaznog neurona. U ovom primjeru

nije koriStena nadopuna rubova te se zbog toga broj neurona izlaznog sloja smanjio sa 6 na

4 neurona.

Slika 4.3: 1D operator konvolucije.

Generalni matematicki zapis 1D konvolucijskog operatora prikazan je u nastavku (20):

N-1
= Ytk KL 0
n=0
pri ¢emu h! oznadava i-ti izlaz [-tog sloja, b’ vrijednost pomaka, a N dimenziju 1D filtra K.
Slike su u racunalo reprezentirane kao matrice te se za rad sa slikama koriste 2D konvo-
lucijski slojevi. Primjer jednog takvog sloja s ulaznom matricom dimenzije 6x6 i filtrom
dimenzije 3x3 prikazan je na Slici 4.4. Bez koriStenja nadopune izlaz ovakvog sloja ima

dimenzije 4x4. Podrazumijeva se koristenje vrijednosti pomaka b'.

Slika 4.4: 2D operator konvolucije.

Generalni matematicki zapis 2D konvolucijskih operatora prikazan je u nastavku (20):

N-1M-1

W=D bk sim K+,

n=0 m=0

14



pri ¢emu hé,j oznacava izlaz na poziciji 7,5 sloja [, b’ vrijednost pomaka, a N i M dimenzije
2D filtra K.

Prethodni primjeri koriste konvolucijski sloj bez nadopune te samo jedan filtar. Kako bi
se oCuvala ista dimenzija ulaza 1 izlaza, Cesto se koristi nadopuna nulama na rubnim dije-
lovima. KoriStenje viSe filtara u istom sloju povecava kapacitet mreZe te je ona sposobnija
nauciti kompleksnije preslikavanje. Slika 4.5 prikazuje konvolucijski sloj s ulaznim dimen-
zijama 6x6 i 3 filtra dimenzije 3x3. Podrazumijeva se koristenje vrijednosti pomaka b"* uz
svaki filtar. Sloj koristi nadopunu nulama te izlaz zadrzava dimenzije 6x6, ali uz 3 kanala
te se izlaz zapravo sastoji od 3 matrice. Ulaz takoder moZe imati viSe kanala. Ulazne slike

koriStene u ovom radu imaju dimenzije 96x96 i 3 kanala za boje.
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Slika 4.5: 2D konvolucijski sloj koji koristi nadopunu nulama te 3 filtra.

Matricu, tj. tenzor reda 2 s vise kanala mogude je promatrati kao tenzor reda 3. No,
smisao 2D filtra konvolucijskog sloja je da svaki neuron toga sloja prima informacije samo
od lokalnog dijela ulaza, ali da prima informacije od svih kanala tog istog dijela ulaza. Kanali
predstavljaju razliCite znacajke iste prostorne lokacije, a lokacija je opisana tenzorom reda 2.
Ako se konvolucijski sloj postavi kao prvi sloj duboke neuronske mreze, logi¢no je da svaki
neuron vidi samo lokalni djeli¢ ulazne slike, ali sva 3 kanala koji predstavljaju intenzitete
boje pojedinog piksela.

Matematicki zapis 2D konvolucijskog sloja prikazan je u nastavku (21):

N—-1M-10-1

i = ReLU(Z Z Z hiingimo Koo + 07,

n=0 m=0 0=0

pri cemu N i M predstavljaju dimenzije filtra, O broj kanala ulaza, hﬁ ;& Vrijednost izlaza na

-1
i+n,j+m,o

vrijednost k-tog filtra sloja [ na poziciji n,m,o0, a b** vrijednost pomaka k-tog filtra sloja [.

vrijednost ulaza na lokaciji 7 + n,j + m i kanalu o, K}*

n,m,0

lokaciji 7,7 i kanalu k, h

ReLU oznacava zglobnicu, a ona je najceSce koriStena aktivacijska funkcija. Zglobnica je
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definirana izrazom u nastavku:
ReLU (net) = max(0, net).

Konvolucijski sloj koristi niz filtara koji zajedno predstavljaju jedan tenzor reda 3. Ra-
cunalo ne racuna svaku vrijednost iz prethodne formule pojedinac¢no, ve¢ koristi operacije
nad tenzorima. Takve operacije moguce je paralelizirati te znatno brZe izvesti na grafickim
karticama.

Kod potpuno povezanog sloja, svi izlazni neuroni povezani su sa svim ulaznim neuro-
nima, a svaka ta veza predstavlja jedan parametar. Kod konvolucijskog sloja, jedan kanal
predstavlja jednu skupinu parametara koji se dijele medu neuronima. Upravo to dijeljenje
parametara te koriStenje filtara manjih dimenzija omogucuje konvolucijskom sloju da moze
imati znatno manje parametara od potpuno povezanog sloja.

Konvolucijski slojevi ¢esto se kombiniraju sa slojevima saZimanja koji su opisani u
odjeljku koji slijedi. Upravo ta kombinacija omogucuje dubokim neuronskim mreZzama inva-

rijantnost na pomake, skaliranje i rotacije.

4.3. Sloj sazimanja

Sloj sazimanja predstavlja sloj koji takoder radi s lokalnim perceptivnim podru¢jem. Ovaj
sloj nema parametara koje je potrebno nauciti. Svi parametri ovog sloja definiraju se pri
odabiru modela duboke neuronske mreze.

Izlazni neuron sloja saZimanja opisuje neku statisticku znacajku lokalnog receptivnog
polja ulaznih neurona. NajcesCe se ovaj sloj koristi tako da nema preklapanja lokalnih re-
ceptivnih polja, a to za posljedicu ima da su dimenzije izlaza manje od dimenzije ulaza. U
ovom radu koristen je sloj saZimanja maksimalnom vrijednos¢u dimenzija 2x2, a time di-
menzije izlaza postaju duplo manje od ulaznih. Filtar saZimanja primjenjuje se zasebno na
svaki kanal te tako broj kanala ostaje nepromjenjiv. (21) Slika 4.6 prikazuje princip rada

sloja saZimanja maksimalnom vrijednoS¢u s dimenzijama 2x2.

Slika 4.6: 2D sloj saZimanja maksimalnom vrijedno$¢u.
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5. Predlozeni model i rezultati

Slika 5.1 prikazuje koriSteni model duboke neuronske mreze. MreZa se sastoji se od 9 konvo-
lucijskih slojeva isprepletenih s 4 sloja saZimanja maksimalnom vrijedno$¢u. Konvolucijski
slojevi koriste zglobnicu kao aktivacijsku funkciju. Na kraju mrezZe je 1 potpuno povezani
sloj sa sigmoidnom aktivacijskom funkcijom. Kako bi duboka neuronska mreza brze ucila,
nakon ulaznog sloja te prije svih aktivacijskih funkcija konvolucijskih slojeva koriStena je
normalizacija po grupi (29). Prikazani model sastoji se od 96 349 parametara, a od kojih je

95 767 mogude mijenjati pri procesu ucenja.

MPOOL 2x2

MPOOL 2x2

MPOOL 2x2
FC

CONV 16@3x3
CONV 16@3x3
CONV 16@3x3
CONV 16@3x3
CONV 32@3x3
CONV 32@3x3
CONV 32@3x3
CONV 64@3x3

Slika 5.1: KoriStena duboka neuronska mreza. CONV oznacava konvolucijski sloj, MPOOL sloj

saZimanja maksimalnom vrijedno$éu, a FC potpuno povezani sloj.

Koristeni skupovi podataka sadrze podjednaku raspodjelu slika s i bez metastaza te je toc¢-
nost prikladna mjera za usporedbu razlicitih metoda. Tablica 5.1 prikazuje tocnost predloZe-
nog modela na sva tri skupa podataka te usporedbu tocnosti pri koriStenju razlicitih funkcija
gubitka te augmentacije skupa podataka za ucenje. 1zlaz (y) iz predloZene duboke neuronske
mreZe realan je broj iz intervala (0,1), a za izracun tocnosti potrebna je binarna klasifika-
cija. Odabirom praga klasifikacije () moguce je realan broj pretvoriti u binaran, a funkcija

pretvorbe prikazana je izrazom u nastavku:
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Za Klasifikaciju koriStena je vrijednost praga 0,5.

Tablica 5.1: Rezultati predloZzenog modela.

funkcija gubitka | augmentacija | UCENIE (%) | VALIDACIJA (%) | ISPITIVANIJE (%)
MSE ne 94,41 86,02 79,97
NLL ne 95,91 86,64 81,22
MSE da 94,51 89,14 85,76
NLL da 92,67 88,18 86,57

Postupak ispitivanja tocnosti predloZenih pristupa sastojao se od u€enja nad augmentira-
nim skupom za ucenje kroz 21 epohu. Kao optimizator koristen je RMSprop (21) uz po€etnu
stopu ucenja 10~*. Svakih 7 epoha, stopa ucenja je smanjena 10 puta. Nakon svake epohe
provedena je evaluacija nad skupom za validaciju, a najbolji parametri modela nad skupom
za validaciju koriSteni su kao konacni parametri predloZenog pristupa.

Srednja kvadratna pogreska (M S E) najcesce se koristi kao regresijska, a ne klasifikacij-
ska funkcija gubitka. U ovom radu pokazalo se kako koriStenje srednje kvadratne pogreske
kao funkcije gubitka rezultira slicnom to¢no$¢u naucenog modela kao i koriStenje negative
log-izglednosti. Srednja kvadratna pogreska (M S E) opisana je izrazom u nastavku (30):

= o
MSE = — > (i — i),

=0
pri ¢emu N oznacava broj slika iz promatranog skupa podataka, y; oznacava izlaz algoritma
strojnog ucenja za i-tu sliku, a oznacava g; oCekivani izlaz za i-tu sliku.

Augmentacija skupa podataka za ucenje rezultira boljom tocnoséu od preko 5% za obje
funkcije gubitka. Proces augmentacije sastojao se od horizontalnog i vertikalnog preokreta-
nja slika te izmjene svjetline do 30%.

Metoda predloZena u ovom radu sastoji se od modela prikazanog na Slici 5.1, a koristi ne-
gativnu log-izglednost kao funkciju gubitka te prethodno opisanu augmentaciju skupa poda-
taka za ucenje. Tablica 5.2 prikazuje usporedbu predloZene metode s najboljim pronadenim
objavljenim metodama.

Povecanjem praga klasifikacije (6) moguce je povecati preciznost predloZene metode,
ali na racun osjetljivosti. Slika 5.2 prikazuje ovisnost preciznosti i osjetljivosti predloZene
metode o odabiru praga klasifikacije. PredloZena metoda ucena je na malim regijama pa-
tohistoloSkog preparata. KoriStenje predloZzene metode nad cijelim preparatom uz visi prag
klasifikacije omogudio bi veliku preciznost detekcije metastatskog tkiva te potencijalno uste-

dio vrijeme potrebno za manualnu klasifikaciju.
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Tablica 5.2: Usporedba tocnosti s drugim modelima.

prag klasifikacije (6)

Metoda NLL | Tocnost (%)
predloZena metoda | 0,336 86,57
(31) - 88,10
(17) 0,260 89,80
(32) - 90,36
-0.80
0.98 1
-0.75
0.97 A
-0.70
= F0.65 >
N 0.95 1 =
0 - 0.60 .2,
& 0.94 1 3
-0.55
0.93 1
-0.50
0.92 1
-0.45
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Slika 5.2: Ovisnost preciznosti i osjetljivosti o pragu klasifikacije.
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6. Zakljutak

U ovom radu predloZena je metoda za detekciju metastatskog tkiva na patohistoloskim sli-
kama presjeka limfnih ¢vorova, a temeljena je na dubokim neuronskim mreZama. Duboka
neuronska mreZa ucena je na javno dostupnom skupu podataka te je stoga usporediva s dru-
gim metodama.

Proces ucenja predloZene duboke neuronske mreze racunalno je vrlo zahtjevan, no izvo-
denje je vrlo brzo, ¢ak i na prosje¢nom racunalu. Prijenosno racunalo, opisano u poglavlju
3, moZe obraditi oko 250 ulaznih slika u sekundi.

PredloZena metoda ne moZe zamijeniti rad patologa, niti je tome namijenjena. Ova me-
toda mogla bi ubrzati rad patologa oznacavanjem regija preparata za koje je vrlo sigurna da
su metastatskog podrijetla, odnosno gradeni od stanica koje nisu inace dio normalnog tkiva

limfnog ¢vora.
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