Otkrivanje i klasifikacija lezija dojki na mamografskim
snimkama pomocu dubokog ucenja

Pintari¢, Karlo

Master's thesis / Diplomski rad
2023

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, School of Medicine / Sveuciliste u Zagrebu, Medicinski fakultet

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:105:029747

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-11

Repository / Repozitorij:

Dr Med - University of Zagreb School of Medicine
Digital Repository

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:105:029747
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.mef.unizg.hr
https://repozitorij.mef.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/mef:6965
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/mef:6965
https://dabar.srce.hr/islandora/object/mef:6965

SVEUCILISTE U ZAGREBU
MEDICINSKI FAKULTET

Karlo Pintari¢

Otkrivanje 1 klasifikacija lezija dojki na
mamografskim snimkama pomocu
dubokog ucenja

DIPLOMSKI RAD

Zagreb, 2023.



Ovaj diplomski rad izraden je na Katedri za medicinsku statistiku, epidemiologiju i medicin-
sku informatiku pod vodstvom doc.dr.sc Andrija Stajduhar i predan je na ocjenu u akademskoj
godini 2022./2023.



KAZALO POIMOVA

Al (engl. artificial inteligence), umjetna inteligencija.
BI-RADS Breast Imaging-Reporting and Data System.

CAD (engl. computer-aided diagnosis), ratunalno potpomognuta dijagnostika.

CBIS-DDSM Curated Breast Imaging Subset of the Digital Database for Screening Mammo-
graphy.

CNN (engl. convolutional neural networks), konvolucijske neuronske mreZze.
DNN (engl. deep neural networks), duboke neuronske mreze.

MLP (engl. multilayer perceptron), viSeslojni perceptron.

NLP (engl. natural language processing), obrada prirodnog jezika.

ViT Vision Transformer.
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SAZETAK

Otkrivanje i klasifikacija lezija dojki na mamografskim snimkama pomocu dubokog

ucenja

Karlo Pintari¢

Rak dojke, kao najcesce dijagnosticirana vrsta raka, predstavlja veliki globalni zdravstveni
izazov. Rano otkrivanje, u kojem mamografija igra klju¢nu ulogu, klju¢no je za smanjenje
stope smrtnosti. No, razlikovanje izmedu benignih i malignih lezija, koje se vizualno razlikuju
po konturama na mamografskim snimkama, predstavlja znacajan izazov. Da bi se ovaj proces
olaksSao 1 standardizirao, uveden je BI-RADS sustav kategorizacije lezija. Unato¢ dugotrajnom
koriStenju racunalom potpomognute dijagnostike (CAD) u analizi mamografskih snimaka, pos-
tignuti rezultati joS uvijek nisu na ocCekivanoj razini. Upravo se tu otvara prostor za primjenu
dubokog ucenja, segmenta strojnog ucenja temeljenog na umjetnim neuronskim mrezama. Ova
tehnologija ima potencijal znacCajno olakSati 1 poboljSati rad radiologa. U sklopu ovog rada,
razvijen je model dubokog ucenja namijenjen za segmentaciju lezija dojki. Ovaj model anali-
zira svaki pojedinacni piksel na slici te ga svrstava u jednu od tri kategorije: pozadina, benigna
ili maligna lezija. Iako je model treniran na relativno ogranicenom skupu podataka, postignuti
rezultati su obecavajuéi - uspjeSno segmentira lezije bez obzira na njihovu veli¢inu i postize
znacajan rezultat prema Dice koeficijentu. Suvremene tehnologije, kao Sto je duboko ucenje,
otvaraju nova vrata u podru¢ju mamografije. No, potrebno je nastaviti s daljnjim klinickim istra-
Zivanjima kako bi se potpuno otkrio njihov potencijal. Ovaj rad doprinosi tom cilju, istrazujuéi

mogucénosti koje pruZza spoj zdravstva i tehnologije.

Kljucne rijeci: rak dojke, mamografija, duboko ucenje, segmentacija slika



SUMMARY

Detection and classification of breast lesions on mammography images using deep

learning

Karlo Pintari¢

Breast cancer, as the most commonly diagnosed type of cancer, poses a significant global
health challenge. Early detection, in which mammography plays a crucial role, is essential for
reducing mortality rates. However, distinguishing between benign and malignant lesions, which
visually differ in contours on mammographic images, presents a substantial challenge. To stan-
dardize this process, the BI-RADS system for categorizing lesions was introduced. Despite the
longstanding use of computer-aided diagnostics (CAD) in the analysis of mammographic ima-
ges, the results achieved are still not at the expected level. This is where the application of deep
learning, a segment of machine learning based on artificial neural networks, comes into play.
This technology has the potential to significantly ease and enhance the work of radiologists. In
the scope of this thesis, a deep learning model intended for the segmentation of breast lesions
was developed. This model analyzes each individual pixel in the image and classifies it into
one of three categories: background, benign lesion, or malignant lesion. Although the model
was trained on a relatively limited data set, the results achieved are promising - it successfully
segments lesions regardless of their size and achieves a significant result according to the Dice
coefficient. Modern technologies, such as deep learning, are opening new doors in the field
of mammography. However, it is necessary to continue with further clinical research to fully
uncover their potential. This thesis contributes to this goal, exploring the possibilities offered

by the intersection of healthcare and technology.

Keywords: breast cancer, mammography, deep learning, image segmentation



1. Uvod

Rak dojke predstavlja globalni zdravstveni izazov s porastom incidencije diljem svijeta. Prema
podacima Svjetske zdravstvene organizacije (WHO), u 2020. godini premasio je rak plu¢a kao
najceSce dijagnosticiranu vrstu raka te rezultira najveéim brojem izgubljenih godina Zivota pri-
lagodenih na nesposobnost (DALYs) medu Zenama (1). U Republici Hrvatskoj, situacija je
slicna globalnim trendovima. Rak dojke je najces¢i maligni tumor u Zena, s 2869 zabiljeZenih
slucajeva u 2020. godini (2). Ovi podaci istiCu vaznost ranog otkrivanja ove bolesti pomocu
dijagnostickih alata kao $to su mamografija ili magnetska rezonanca. U tom kontekstu, dijag-
nosticki kapaciteti postaju od velike vaznosti. Medutim, suoCavamo se s izazovom nedostatka
kvalificiranog medicinskog osoblja, prvenstveno lijeCnika. Ovaj deficit moze rezultirati duzim
vremenima ¢ekanja na pregled, rezultirajuci ozbiljnim posljedicama za pacijente otkrivanjem
bolesti u poodmaklom stadiju. Tehnoloski napredak olakSava i ubrzava procese u mnogim po-
drucjima, a uloga tehnologije i njene primjene u zdravstvu postaju sve vaznije. Konkretno,
umjetna inteligencija i njene grane poput strojnog ucenja poprimaju sve znacajniju ulogu u
medicini, dijagnostici 1 podrSci radu radiologa.

Algoritmi obrade i analize slika ve¢ se duze vrijeme primjenjuju na medicinskim poda-
cima. Znacajan uspjeh postigli su algoritmi strojnog ucenja, matematicki modeli koji koriste
podatke za donoSenje odluka bez eksplicitnog programiranja (3). No, za rad klasi¢nih algo-
ritama strojnog ucenja Cesto je potrebna predobrada slika, ruéno dizajniranje znacajki i drugi
koraci pripreme "sirovih" podataka prije samog modeliranja, §to moZe biti vremenski zahtjevno
1 podloZno greSkama, posebno kada se radi o kompleksnim podacima. S druge strane, duboko
ucenje, podgrana strojnog ucenja koja dozivljava znaCajan napredak u posljednjih nekoliko go-
dina, pruZa rjeSenje za ovaj problem. U podlozi dubokog ucenja su umjetne neuronske mreZze,
koje omogucuju automatsko stvaranje korisnih znacajki slika (4, 5).

Integriranjem dubokog ucenja u procese mamografije, radiolozima bi se mogao znacajno
olaksati i1 ubrzati rad, omogucujuci im da se usmjere na kompleksnije slucajeve, doprinose¢i
vecoj ucinkovitosti zdravstvenog sustava. U okviru ovog diplomskog rada, istraZzuje se pri-
mjena dubokog ucenja na radioloskim snimkama te daje pregled relevatnih studija i primjena.
Konacno, kao primjer koriStenja umjetne inteligencije u specificnom zadatku, razvijen je i vlas-

titi model za detekciju i klasifikaciju lezija na mamografskim snimkama dojki.



2. Mamografija

2.1. Radiolosko oslikavanje dojki

Mamografija je neinvazivna radioloska metoda koja koristi niskodozno ionizirajuée zracenje za
vizualizaciju unutrasnjosti dojki. Prva primjena mamografije u medicinske svrhe datira iz 1913.
godine, kada je kirurg Albert Salomon koristio rendgenske snimke za analizu izvadenih dojki.
Medutim, moderna mamografija razvila se tek sredinom 20. stoljeca kada su se poceli koristiti
posebno konstruirani mamografi. U tom razdoblju, Jacob Gershon-Cohen, pionir u podrucju
radiologije, postigao je znaCajne napretke u mamografskoj tehnici i dijagnostici. Dodatno,
tijekom 1960-ih 1 1970-1h, Robert L. Egan unaprijedio je mamografsku tehniku uvodenjem
specificnih protokola za snimanje, interpretaciju slika i standarde za kvalitetu slika i dozama
zracenja, ¢ime je pridonio poboljSanju sigurnosti i efikasnosti ove dijagnosticke metode (6, 7).

Dojka se sastoji od razlicitih vrsta tkiva koje djeluju zajedno kako bi ostvarile funkciju
proizvodnje i transporta mlijeka do bradavice. Zljezdano tkivo je podijeljeno na 15-20 reZnjeva
(lobula), koji su gradeni od granajuceg sustava kanali¢a (duktusa). Vecina lezija dojki proizlazi
iz terminalne duktulo-lobularne jedinice, koja ¢ini osnovnu jedinicu grade dojke (8).

Na mamografskim snimkama, razliite strukture dojki prikazuju se u razli¢itim nijansama
sive. Kostano tkivo i kalcifikacije unutar dojke prikazat ¢e se kao bijele ili svijetle tocke, masno
tkivo je obi¢no tamno, dok su normalno Zljezdano tkivo i tumori srednje sive boje. Veli€ina,
oblik, rubovi i gusto¢a tumora su kljucni faktori koji pomaZu u razlikovanju benignih i malignih
lezija. Na primjer, tumori s nepravilnim oblicima ili grubim, spikuliranim rubovima ¢esto su
povezani s malignim lezijama. S druge strane, tumori s glatkim rubovima obi¢no su benigni
(9). Na snimkama mogu biti vidljive i razlicite kalcifikacije.

Za standardizaciju izvjeS¢ivanja mamografskog, ultrazvuénog i MR nalaza dojki, Americka
udruga radiologa (ACR) razvila je Breast Imaging-Reporting and Data System (BI-RADS) kla-
sifikaciju. Klasifikacija uvodi standardne pojmove za opisivanje i procjenu rizika masa, kalci-
fikacija 1 drugih lezija. Prema klasifikaciji, rezultati snimanja rasporeduju se u sedam skupina,
oznacenih kao BI-RADS 0 do 6. BI-RADS kategorija 1 upucuje na to da su nalazi bez ikakvih
lezija, a kategorije 2 i 3 oznaCavaju benigni, odnosno vjerojatno benigni nalaz. Sumnja na ma-

lignitet raste s kategorijama BI-RADS 4 1 5, dok kategorija BI-RADS 6 predstavlja malignitet



potvrden biopsijom. BI-RADS 0 zahtijeva dodatne slikovne pretrage (Tablica 1). Klasifikacija
takoder uvodi kategorizaciju gustoée dojki u Cetiri tipa prema koliCini Zljezdanog i masnog tkiva
(7, 10).

Tablica 1. BI-RADS kategorije (7)

Kategorija Daljnja procedura Vjerojatnost karcinoma
0: Neodredeni nalaz Potrebne su dodatne pretrage | -
1: Uredan nalaz Rutinski probir ~ 0%
2: Benigni nalaz Rutinski probir ~ 0%
3: Vjerojatno benigni nalaz | Kontrolni pregled u roku 6 | < 2%
mj.
4: Suspektni nalaz Biopsija 2 —94%
5: Vrlo suspektni nalaz Biopsija > 95%

6: Malignitet potvrden biop- | Potrebno je poduzeti odgova- | -

sijom rajuce korake

Tijekom uobiCajenog postupka snimanja, pacijenti se postavljaju u poziciju za snimanje
dviju mamografskih projekcija: kraniokaudalnu (CC) i mediolateralnu kosu (MLO). Ove dvije
projekcije su standardne projekcije koriStene prilikom provodenja probira za rak dojke. CC
pogled je vertikalna projekcija, dok MLO pogled prikazuje dojku pod kutom od 45 stupnjeva
(Slika 1). MLO projekcija je izuzetno vazna jer pruZa najvise informacija o lateralnom dijelu
dojke, posebno gornjem lateralnom kvadrantu, koji obuhvaca najveci volumen Zljezdanog tkiva.
Upravo u tom dijelu najcesce se javljaju maligne promjene. Oba pogleda pruzaju razlicite

perspektive unutra$njosti i obi¢no se koriste zajedno za sveobuhvatnu evaluaciju (11, 12).

2.2. Lezije dojki

Vecina lezija dojki su benigne prirode, ¢eS€e kod Zena u reproduktivnoj dobi radi ciklickih
hormonskih promjena (14). Radioloski ih karakteriziraju jasni znakovi poput oStro omedenih
kontura, okrugli oblik ponekad s makrokalcifikacijama. OStra ocrtanost kontura je najvazniji
pokazatelj benignosti jer ovakve mase imaju manje od 4% Sanse da budu maligne (15). U
tipicne benigne mase (BI-RADS 2) pripadaju lezije kao Sto su fibroadenom, kalcificirane ciste
te lezije koje sadrze mast poput uljnih cisti i lipoma (9).

dina (14). Radi se fibroepitelnoj proliferaciji tkiva dojke (8). Ova benigna tvorba moze postici
veli¢inu do 4 cm te se ponekad otkrije palpacijom. Ako je asimptomatska, vidljiva je na ma-

mografiji kao ovalna tvorba, jasno definiranih rubova. Patognomonican nalaz za fibroadenom



Slika 1. Standardne mamografske projekcije: MLO (lijevo), CC (desno). Autor: Frank Gaillard, Radi-
opaedia.org, rID: 12608 (13)

su tzv. "popcorn” kalcifikacije (9). Uljne ciste nastaju kao posttraumatska promjena pri kojoj
dolazi do oStecenja masnih stanica. Sadrze fibroznu kapsulu i kalcifikacije kao posljedica sa-
ponifikacije masnih kiselina. Precipitati kalcija na kapsuli mogu poprimiti izgled poput "ljuske
jajeta", Sto je patognomican znak. Intramamarni limfni ¢vorovi mogu biti vidljivi na mamogra-
fiji kao okrugle ili ovalne tvorbe na kojima se jasno razlikuju hilum i korteks (9). Spikulirane
benigne lezije su rijetkost, no zahtijevaju dodatnu obradu radi iskljucivanja maligne promjene.
rakterizirana je intralobularnom fibrozom i proliferacijom te se moZe zamijeniti za karcinom
dojke (8, 9). Filodes tumori su rijetki bifazicni tumori s epitelnom i vezivnom komponentom.
Javljaju se kasnije od fibroadenoma te ih je mamografski i histoloski teSko razlikovati. Klinicki
se prikazuju kao palpabilne tvorbe, ili dovode do deformacija tkiva dojke ako su veliki. Vaznost
razlikovanja fibroadenoma i filodes tumora lezi u Cinjenici da 15% posto svih filodes tumora je
maligno (8).

Karcinomi ¢ine veliku veéinu malignih lezija dojke. Radi se o epitelnim tumorima koji nas-
taju proliferacijom stanica duktulo-lobularne jedinice. Ako stanice karcinoma probiju bazalnu
membranu, takav karcinom nazivamo invazivnim, dok se pojam in situ Koristi za karcinome s
oC¢uvanom bazalnom membranom. Najcesc¢a vrsta neinvazivnog karcinom je duktalni karcinom

in situ. Ovaj tumor ne pokazuje nikakve simptome, no zbog sklonosti stvaranja mikrokalci-



fikacija, jasno je vidljiv na mamografiji (8). Invazivne karcinome dojke ovisno o histolSkim
karakteristikama dijelimo na: invazivni karcinom dojke ne-specijalnog tipa (engl. no special
type, NST), lobularni invazivni 1 ostali rijedi oblici invazivnog karcinoma. Invazivni karcinomi
karakterizirani su sporim rastom, S$to dovodi do opseZzne dezmoplastine reakcije. Radi toga
¢e takvi tumori imati zvjezdasti oblik, nejasnih rubova s srediSnjim prolongacijma koje nazi-
vamo spikulima (Slika 2). Moguc¢i je i nalaz mikrokalcifikata. Takve tvorbe ¢ini glavninu leziju
klasificiranih kao BI-RADS kategorija 5 (9).

Slika 2. Benigna (lijevo) i maligna (desno) lezija. Autori: Mohammadtaghi Niknejad, rID: 163936;
Giorgio M Baratelli, rID: 29466, Radiopaedia.org, (16, 17)

Trec¢ina svih lobularnih invazivnih karcinoma vidljiva je na mamografiji kao spikulirana
lezija. Ovaj tumor izaziva slabiju dezmoplasti¢nu reakciju te je moguca situacija da uopce ne
bude makroskopski vidljiv. Razlog tome je mogucnost rasta izmedu normalnog Zljezdanog tkiva
dojke bez naruSavanja vidljive arhitekture. NajceSce je kod takvog oblika rasta vidljiva asime-
trija tkiva (9). Tubularni karcinom je rijedak oblik invazivnog karcinoma kojeg karakterizira
izvrsna prognoza (8). Na mamografiji je vidljiv kao mala, zvjezdasta spikulirana lezija s mo-
gucim kalcifikatima (9). Ukoliko invazivni tumori ubrzano rastu moguci je potpuni izostanak
dezmoplasti¢ne reakcije. Radi toga takve lezije ne ¢e imati spikulirane rubove na mamografiji,
veé Ce se prikazati kao okrugle, ovalne ili lubolirane tvorbe s jasno ogranicenom konturom.
Obic¢ni invazivni karcinom moze pokazivati ovakve karakteristike, zajedno sa rjedim tipovima

poput medularnog, mucinoznog i papilarnog karcinoma (9).



2.3. Znacaj ranog otkrivanja raka dojke

Rak dojke Cesto se razvija bez vidljivih simptoma, posebice u ranoj fazi. Stoga je klju¢no otkriti
maligne promjene $to je ranije moguce, prije regionalnog Sirenja ili metastaziranja raka. Rano
otkrivanje raka dojke moZe se postiéi razli¢itim pristupima. Samopregled dojki jest jedna od
metoda koja je dostupna svim Zenama i koja je korisna u otkrivanju neobi¢nih promjena. Me-
dutim, iako je koristan, samopregled dojki nije dovoljno pouzdan za rano otkrivanje, osobito u
voluminoznijim dojkama. Klini¢ki pregled dojki od strane stru¢njaka pruZa nesto bolju tocnost
u otkrivanju abnormalnosti. Ipak, iako je klini¢ki pregled vazan, on takoder ima svoje ogra-
nicenja, poput niske osjetljivosti (18). Razvitkom i unaprijedenjem tehnika oslikavanja dojki,
samopregled i klinicki pregled izgubili su na vrijednosti.

Mamografija se pokazala jedinom metodom ranog otkrivanja raka dojke koja dovodi do
smanjenja smrtnosti (18). Nekoliko je istrazivanja pokazalo da mamografija moZe smanjiti
smrtnost od raka dojke za oko 20% (19, 20). Meta-analiza iz 2020. godine, koja je obuhvatila 27
medunarodnih kohortnih istraZivanja, pokazala je da poziv na mamografiju u sklopu programa
ranog otkrivanja raka dojke, moZe dovesti do relativnog smanjenja mortaliteta kod Zena za 22%
(RR 0.78, 95% CI 0.75-0.82). Za zene koje se odazovu pozivu, redukcija mortaliteta 1znosi
33% (RR 0.67,95% C10.61-0.75) (21).

U mnogim zemljama, ukljucujuéi Hrvatsku, provode se organizirani nacionalni programi
probira za rak dojke pomo¢u mamografije (2). Ovi programi su od vitalnog znacaja u borbi
protiv ovog raka, jer omogucuju otkrivanje u ranoj fazi, kada su moguénosti lijeCenja i Sanse
za prezivljavanje najbolje. Osim boljeg preZivljenja, potrebno je sagledati i ekonomsku stranu
lijeCenja. Sustavni pregled iz 2019. godine, koji je obuhvatio istraZivanja o troSkovima lijeCenja
raka dojke u 10 drzava s razliitim stupnjevima socio-ekonomskog razvoja, procijenio je da
prosjecni trosak lijeCenja za prvi stadij bolesti iznosi $29,724, uzimajuéi u obzir vrijednost
dolara iz 2015. godine. Za bolesti u naprednijim stadijima, II, III 1 IV, troSkovi lijjecenja su
bili veéi za 32%, 95% i 109% slijedom, u usporedbi s troSkovima lijecenja prvog stadija bolesti
(22).

Pitanje kada zapoceti s mamografijom 1 koliko Cesto ju ponavljati je predmet intenzivnih
rasprava 1 razlikuje se od drzave do drzave. U vecini razvijenih drzava, ukljucujuci Hrvatsku,
provodi se dvogodiSnji probir mamografijom kod Zena u dobi izmedu 50 i 69 godina. Neke
drzave prosiruju ovaj interval do 75. godine. U SAD-u postoje razliCite preporuke za pocetak i
ucestalost probira, pa tako USPSTF (US Preventive Services Task Force) preporucuje dvogodis-
nji probir za Zene izmedu 50 1 74 godina, dok ACR (American College of Radiology) zagovara
stroze preporuke koje ukljuCuju godis$nji probir ve¢ od 40. godine (18, 23). Prema najnovijim
europskim smjernicama za probir i dijagnostiku raka dojke, postoje snaZzni dokazi koji zagova-

raju dvogodiSnji probir kod Zena izmedu 50. 1 69. godine. Te smjernice ne preporucuju probir



za Zene mlade od 45 godina, dok za Zene izmedu 45 i1 49 godina daju uvjetnu preporuku za
dvogodisnji ili trogodisnji probir. Isto tako, daju uvjetnu preporuku za trogodisnji probir u dobi
od 70. do 74. godine. Uvjetna preporuka bazira se na slabijim dokazima, stoga kliniCar treba
individualizirati pristup ovisno o pacijentici, uzimajuci u obzir individualne faktore rizika, kao
Sto su obiteljska povijest raka dojke i drugi relevantni zdravstveni faktori (24).

Kao §to je ve¢ navedeno, mamografija ima klju¢nu ulogu u ranom otkrivanju raka dojke,
ali, postoji i nekoliko rizika i ograni¢enja povezanih s njome. Mamografija moZe dovesti do
lazno pozitivnih rezultata, Sto znaci da se u nekim sluc¢ajevima moZe ukazivati na rizicnu leziju
iako nije prisutna. Analiza ukazuje na to da kumulativni rizik laZzno pozitivnih nalaza tijekom
desetogodiSnjeg perioda iznosi 6.4% (95% CI, 5.6%-7.2%) za probir koji se provodi svake dvije
godine kod Zena koje su zapocele s pregledima u 50. godini (19). Kod takvih nalaza potrebno
je provesti dodatna testiranja poput drugih slikovnih pretraga ili biopsije, kako bi se iskljucila
vjerojatnost maligne lezije, Sto dovodi do nepotrebne anksioznosti i stresa kod Zena (25).

Takoder, postoji i rizik od prekomjernog otkrivanja (engl. overdiagnosis), §to znaci da se
mogu otkriti vrlo sporo rastu¢i tumori koji mozda nikada ne bi izazvali probleme tijekom Zivota
zene. Ovo mozZe dovesti do prekomjernog lijeCenja, ukljucujuci kirurSke zahvate, radioterapiju

1 kemoterapiju, koje sa sobom nose rizike i nuspojave (18, 25).

2.4. CAD sistemi i AI kod mamografije

Racunalno potpomognuta dijagnostika (engl. computer-aided diagnosis, CAD) sluzi kao alat
koji podrZzava radiologe u procesu dijagnosticiranja bolesti. CAD sustavi su dizajnirani da iden-
tificiraju karakteristike koje mogu ukazivati na bolest na medicinskim slikama. Ovi sustavi
koriste se za sve veci broj primjena, ukljuCuju¢i mamografiju. U mamografiji, CAD sustavi
koriste se za detekciju i karakterizaciju abnormalnosti, poput kalcifikacija i tumora. Sustavi
analiziraju digitalne slike mamograma, traZze¢i anomalije koje se mogu lako previdjeti ljudskim
okom. CAD sustavi pomazu radiolozima da izdvoje podrucja na mamogramima koja bi mogla
zahtijevati dodatnu paznju. FDA (Food and Drug Administration), americka uprava za hranu i
lijekove, odobrila je CAD sustave za mamografiju 1998. godine (26).

Postoje dvije glavne vrste CAD sustava u mamografiji: CADe (CAD za detekciju) i CADx
(CAD za dijagnozu). CADe sustavi sluze kao pomoc¢ u otkrivanju potencijalno abnormalnih
podru¢ja na mamogramima. NajceSCe se primjenjuju kao sekundarni pregledaci, nakon Sto
radiolog pregleda mamogram. Ako CAD sustav identificira moguce podrucje interesa, to se
podruc¢je moze oznaciti za daljnje ispitivanje. S druge strane, CADX sustavi se upotrebljavaju
za karakterizaciju i ocjenu identificiranih podrucja interesa. Oni mogu pomo¢i u odredivanju je
li identificirana lezija vjerojatno benigna ili maligna, pruzajuci podrSku u procesu odlucivanja o

daljnjem lijeCenju (12, 27). Vazno je napomenuti da su znacajke lezija koje koriste ovi sustavi



ruéno dizajnirane od strane stru¢njaka. Na temelju tih znacajki, algoritmi klasi¢nog strojnog
ucenja, poput metode potpornih vektora (engl. Support Vector Machine - SVM), primjenjuju se
za klasifikaciju lezija kao benignih ili malignih (12, 28).

Iako CAD sustavi nude brojne prednosti, istrazivanja su pokazala nejasne rezultate u po-
gledu njihove ucinkovitosti u povecanju preciznosti dijagnoze raka dojke. Neki radovi sugeri-
raju da CAD sustavi mogu povecati broj lazno pozitivnih nalaza, §to moZe dovesti do nepotreb-
nih biopsija 1 dodatnih troSkova (27, 28). Studija iz 2015. godine (26) pokazuje da je osjetlji-
vost mamografskog probira koriStenjem CAD-a iznosila 85.3% (95% CI, 83.6%-86.9%), a bez
koriStenja CAD-a 87.3% (95% Cl1, 84.5%-89.7%). Znacajna razlika nije pronadena ni u speci-
ficnosti (91.6% 1 91.4%). Kod radiologa koji povremeno koriste CAD, pronadena je smanjena
osjetljivost kada su ga koristili (omjer izglednosti, 0.53; 95% CI, 0.29-0.97), Sto bi se moglo
pripisati laznom osjecaju sigurnosti kod neiskusnih radiologa (27).

Razvojem tehnologija poput dubokog ucenja i umjetne inteligencije, CAD sustavi u mamo-
grafiji postaju sve precizniji i efikasniji. CAD sustavi koji koriste duboko ucenje mogu nauditi
prepoznati sloZzene obrasce bez potrebe za ru¢nim dizajniranjem radiomickih znacajki. Aug-
mentacija podataka i prijenosno ucenje (engl. transfer learning) mogu pomoci pri nedostatku
kvalitetnih snimaka, dok multimodalno uéenje omogucuje sintezu klinickih i radioloskih nalaza
za postavljanje dijagnoze. Evaluacija na javno dostupnim skupovima podataka pokazuje dobre
rezultate (4, 12, 27, 28).

Retrospektivno istrazivanje (29) koje je evaluiralo performanse 1 generalizaciju Al sustava
za probir raka dojke, pokazalo je da takav sustav postiZe bolje rezultate u odnosu na jednog ra-
diologa. Osjetljivost i specificnost bile su jednake ako se Al koristi kao drugi pregleda¢ umjesto
radiologa. Takoder se pokazalo da sustav ima sposobnost medunarodne generalizacije, tako da
je za treniranje modela koriSten skup mamografskih snimaka iz Ujedinjenog Kraljevstva, dok
je evaluacija provedena na skupu podataka iz SAD-a. Jedno je istraZivanje pokazalo da nema
statisticki znaCajne razlike izmedu performansi AI-CAD sustava i prosjecnih performansi 101
radiologa. Naprotiv, AUC rezultat koji je Al sustav postigao bio je bolji od rezultata polovice
radiologa (30). Al sustavi mogli bi u buducnosti ¢ak 1 zamijeniti radiologe u trijazi jednos-
tavnih negativnih slucajeva (31). lako su rezultati obecavajuci, potrebno je provesti dodatna

istraZzivanja koja obuhvacaju klinicku primjenu razvijenih modela.



3. Duboko ucenje za racunalni vid

3.1. Od ideje to primjene

Povijesno gledajuéi, umjetna inteligencija (engl. artificial inteligence, Al) doZivjela je nekoliko
razdoblja uspona i padova. Postoje razdoblja u kojima je doslo do naglog razvoja ove tehnolo-
gije, no zbog raznih okolnosti, primjena u svakodnevnom Zivotu nikada nije ostvarena. Tek je
nedavno zapocela Al revolucija, koja se temelji na razvoju hardverskih performansi racunala,
dostupnosti velike koli¢ine podataka te napretku u metodama dubokog ucenja (4, 32).

Ve¢ nakon izrade prvih racunala, primjetni su pokus$aji imitacije ljudskog mozga i razmis-
ljanja pomocu logickih sklopova. McCulloch i Pitts (33) navode da se ponasanje bioloSkog
neurona, koji radi na principu "sve ili nita", moZe modelirati pomoc¢u umjetnog neurona koji
koristi logicke operacije poput "i", "ili", "ne" iz Booleove algebre. 1zlaz umjetnog neurona ovisi
o zbroju svih primljenih ulaza te o pragu podrazaja neurona, koji je definiran inhibicijskim sig-
nalima (Slika 3). Ovaj rad predstavlja klju¢ni doprinos u razvoju umjetne inteligencije jer je
dao ideju o modeliranju bioloskih neuronskih mreza koriStenjem matematickih i logickih mo-
dela koji omogucavaju rjeSavanje kompleksnih problema. Medutim, ograni¢enja ovog pristupa
su da umjetni neuron nema sposobnost "ucenja" te da moze generirati samo dvije vrijednosti,
nula ili jedan, zbog principa "sve ili nista" (34).

Napredak u razvoju umjetnih neuronskih mreza dogodio se s Rosenblattovim radom iz 1958.
godine (36), u kojem je predstavio perceptron - umjetnu neuronsku mrezu jednog sloja koja je
bila sposobna generirati kontinuirane izlazne vrijednosti izmedu nula i jedan. Izlaz modela
temeljio se na linearnoj kombinaciji njegovih ulaza i usporedbi dobivenih vrijednosti s pragom.
Primjenjujuéi ideju o plastiCnosti veza izmedu neurona, Rosenblatt je razvio algoritam ucenja
perceptrona koji mu je omogucio prilagodbu i poboljSanje izlaznih rezultata na temelju ulaznih
podataka i ocCekivanih izlaza. Ovaj rad postavio je temelje dubokog ucenja, jer je perceptron
bio sposoban prepoznati uzorke u podacima i nauciti klasificirati obrasce. Kritike zbog njegove
primjenjivosti samo na linearne klasifikacijske zadatke dovele su do smanjenja popularnosti i
stagnacije u razvoju neuronskih mreZa, iako se pokazalo da se dodavanjem samo jednog sloja
moZe rijesiti spomenuti problem (37).

Fokus na neuronske mreZe vratio se krajem osamdesetih godina, s posebnim zanimanjem
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Slika 3. Shematski prikaz McCullochova umjetnog neurona. (35)

usmjerenim na viseslojne mreze. Medutim, problem je bio nedostatak efikasnih algoritama za
ucenje dubokih neuronskih mreza (DNN) s viSe skrivenih slojeva. Rumelhart, Hinton i Wil-
liams (38) su pokazali da se algoritam propagacije greSke prema unatrag (engl. backpropa-
gation), moze koristiti za efikasno ucenje dubokih mreza. Ideja je bila da se prolaskom kroz
mrezu unaprijed (engl. forward pass) raCunaju izlazi modela i funkcija gubitka izmedu izlaza
i stvarnih vrijednosti, dok se u prolasku unatrag racunaju gradijenti funkcije gubitka u odnosu
na parametre modela. Gradijenti se dobivaju primjenom pravila lanca na kompozitne funkcije.
Tako se neuronska mreZa uci prilagoditi ulaznim podacima i generirati izlaz koji odgovara oce-
kivanom rezultatu. Ovaj algoritam je temelj ucenja neuronskih mreZa i koristi se i danas, uz
nekoliko poboljSanja.

Revolucionarna primjena neuronskih mreza za prepoznavanje slika postignuta je modelom
LeNet-5, kojeg je razvio LeCun 1989. godine. Ovaj model predstavljao prvu uspjeSnu primjenu
konvolucijskih neuronskih mreza (CNN) za prepoznavanje rukom pisanih poStanskih brojeva
(39). LeNet-5 se sastojao od nekoliko slojeva, ukljucujuéi slojeve konvolucije i agregacije,
koji su trenirani algoritmom propagacije greske unatrag. Konvolucijski slojevi imaju zadatak
detektiranja znacajki u slikama, dok agregacijski slojevi reduciraju dimenzionalnost izlaza ko-
nvolucijskog sloja. Kombiniranjem tih slojeva, model je mogao sam nauditi razne znacajke koje
su bile korisne za prepoznavanje brojeva, bez ru¢nog dizajniranja.

Tijekom mnogih godina, CNN-ovi su predstavljali vodecu tehnologiju (engl. state-of-the-
art, SOTA) u razli¢itim zadacima koji zahtijevaju klasifikaciju slika ili detekciju objekata, kao
Sto su prepoznavanje lica, autonomna voznja vozila ili detekcija greSaka na proizvodima u tvor-
nici (5). Medutim, nedavno je otkriveno da nova vrsta arhitekture nazvana Vision Transformer

(ViT) (40) postize bolje rezultate u vecini zadataka gdje su CNN-ovi dominirali, poput pre-
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poznavanja slika i semanticke segmentacije (41). Nova generacija modela baziranih na ViT-u

donosi znacajne napretke u podrucju vizualne obrade i analize slika.

3.2. Principi dubokog ucenja

Temeljni dijelovi svakog algoritma strojnog ucenja su model, funkcija gubitka i algoritam op-
timizacije (42). U nadziranom dubokom ucenju, model je skup funkcija f kojima Zelimo S$to
bolje aproksimirati funkciju f*, koja opisuje prave odnose izmedu nezavisnih varijabli x; i za-
visne varijable y;. Tijekom ucenja, model pokuSava identificirati veze izmedu varijabli u skupu
podataka, koji se sastoji od n uzoraka ili jedinki, oznaCenih kao {(x1,v1), (x2, y2), .., (T, Yn) }-
Na temelju tih uzoraka, model formira hipotezu y; = f(x;,0), pri ¢emu 0 oznaCava parametre
tog modela. Algoritam optimizacije zatim prilagodava parametre modela kako bi minimizirao

gubitak, koji kvantificira odstupanja izlaza modela od pravih vrijednosti.

3.2.1. Model

S obzirom na protok informacija, modele dubokog ucenja moZemo podijeliti na unaprijedne i
povratne modele (4). Povratni modeli (engl. Recurrent Neural Networks - RNNs) koriste se za
obradu i analizu sekvenci podataka koji se mijenjaju tijekom vremena. U ovom modelu, svaki
neuron, osim ulaznih podataka x(*), prima i skriveno stanje h'~!, koje se sastoji od informacija
o prethodnim ulaznim podacima (43). Radi toga su RNN-i dobri pri zadacima gdje je potrebno
zadrzati kontekst, kao $to su govorne poruke, tekstovi ili senzorski podaci (5). Postoji nekoliko
vrsta povratnih modela poput dvosmjernih RNN, LSTM (engl. Long short-term memory) i GRU
(engl. Gated recurrent unit).

Unaprijedni modeli nemaju povratni protok informacija, ve¢ svaki sloj prima aktivacije ne-
urona iz prethodnog sloja. Najjednostavniji primjer unaprijednih modela su unaprijedni pot-
puno povezani modeli, gdje je svaki neuron povezan sa svim neuronima iz prethodnog sloja.
Potpuni povezani modeli se joS nazivaju i viSeslojnim perceptronima (MLP).

Glavne komponente MLP-a su ulazni sloj, skriveni slojevi 1 izlazni sloj. Ulazni sloj sadrzi
broj neurona jednak dimenzionalnosti ulaznog prostora. Broj neurona u izlaznom sloju odgo-
vara broju klasa u viSeklasnoj klasifikaciji, dok je za regresiju i binarnu klasifikaciju obi¢no
jednak jedan. Broj neurona u skrivenim slojevima je proizvoljan, ali moZe znacajno utjecati na
performanse modela. Skriveni slojevi koji su blizi ulaznom sloju nazivaju se niZim slojevima,
dok se slojevi koji su bliZi izlazu nazivaju viSim (Slika 4). Postoji opéenito prihvacen pogled
da se mreZe smatraju dubokima ako imaju viSe od dva skrivena sloja, iako ne postoji precizna
definicija (32).

Izlaz neurona u MLP-u dobiva se linearnom kombinacijom ulaznih znacajki, $to se moze
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Slika 4. Shematski prikaz unaprijedne potpuno povezane neuronske mreze. MreZa sadrzZi dva skrivena

sloja i tri izlazna neurona za klasifikaciju. (44)

prikazati sljede¢im izrazom:
n
Y= Z w;z; + b.
i=1

U ovom izrazu, x predstavlja vektor ulaznih znacajki (x1, o, ..., z,,) za jedan primjer iz skupa
podataka ako se radi o prvom skrivenom sloju, dok konstanta b oznacava pomak (engl. bias)
neurona. Za dublje slojeve, ulazni vektor se sastoji od aktivacija neurona iz prethodnog sloja
(a1, as, ..., a,). Dimenzije vektora tezina (wy, ws, ..., w,) moraju odgovarati dimenzijama vek-
tora ulaznih znacajki. Izlaz neurona zatim prolazi kroz nelinearnu aktivacijsku funkciju, koja
omogucava modeliranje nelinearnih odnosa izmedu znacajki (Slika 5). Bez aktivacijske funk-
cije, cjelokupni model neuronske mreZe bio bi ograni¢en na linearno modeliranje (4). S obzirom
na veliki broj neurona u jednom sloju, korisno je koristiti matemati¢ke operacije s matricama.
Konacni matematicki zapis transformacije u jednom sloju MLP-a pomocu matrica je sljede¢i
(45):
ZWU — il gli=1 4 gl

Al = g (70,

gdje je W matrica teZina, A~ matrica aktivacija izlaza prethodnog sloja, bl vektor pomaka,

a g predstavlja aktivacijsku funkciju.
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Slika 5. Shematski prikaz umjetnog neuron u MLP-u. Izlaz neurona Cini linearna kombinacija teZina
na koju je pridodana vrijednost pomaka. Nelinearnost izlaza se postiZe primjenom aktivacijske funkcije.
(46)

U skrivenim slojevima neuronskih mreza, vrlo Cesto koriStena aktivacijska funkcija je zglob-
nica (engl. rectified linear unit, ReLLU) (47). Postoje i varijacije ReLLU-a koje definiraju gra-
dijente 1 za vrijednost x < 0, kao Sto su Leaky ReLU, GeLU, ELU (48). ReLU se pokazao
kao odli¢an izbor za skrivene slojeve dubokih neuronskih mreZza zbog svoje matematicke jed-
nostavnosti i sposobnosti razrjedivanja mreZe, postavljanjem izlaza nekih neurona na nulu (49).
Neuron koji koristi ReLU kao aktivacijsku funkciju je aktivan kada je linearna kombinacija

ulaza veca od nule:
ReLU = max(0, x).

Takav neuron proizvodi izlaz u rasponu [0, inf].
Na izlaznom sloju mreze, odabir aktivacijske funkcije ovisi o vrsti zadatka (47). Za binarne
klasifikacijske probleme Cesto se koristi sigmoidna funkcija:

1
o(z) = =

Izlaz te funkcije je realni broj u rasponu [0, 1] $to se tumaci kao vjerojatnost da uzorak pripada
pozitivnoj klasi (Slika 6). Kada se sigmoidna funkcija proSiri na viSeklasne probleme, dobiva
se softmax funkcija (4). Izlaz te funkcije su vjerojatnosti za svaku klasu, pri cemu je zbroj tih

vjerojatnosti jednak jedan. Klasa s najve€om vjerojatnos$éu se uzima kao predikcija mreze.

3.2.2. Optimizacija

Na pocetku procesa dubokog ucenja, model s nasumi¢no inicijaliziranim parametrima gene-

rira prediktivne vrijednosti, y;, temeljene na dostavljenim ulaznim podacima. Ove predvidene
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Slika 6. ReL.U (lijevo) i sigmoidna (desno) aktivacijska funkcija (Autorski rad)

vrijednosti mogu znatno odstupati od stvarnih ciljanih vrijednosti, y;, koje dolaze iz izvorne
distribucije p(x;, y;). Izvorna distribucija predstavlja teoretsku raspodjelu svih mogucih ulazno-
izlaznih parova za odredeni problem. No, u stvarnosti, ova distribucija je nepoznata i nepris-
tupacna. Umjesto toga, model radi s ogranicenim skupom podataka, poznatim kao empirijska
distribucija, p(x;, y;). Ova empirijska distribucija predstavlja stvarno dostupne podatke iz tre-
nutnog skupa za treniranje. Optimiziranjem modela prema empirijskoj distribuciji, nadamo se
da ¢emo smanjiti gresku i na izvornoj distribuciji. Ova pretpostavka pociva na nacelu induk-
tivnog zakljucivanja, ali nije uvijek ispunjena, osobito u slucajevima kada skup podataka za
treniranje nije reprezentativan za izvornu distribuciju (50).

Cilj u praksi nije nuZno minimizacija empirijske greSke, ve¢ minimizacija generalizacijske
greske, Sto se postize posredno preko funkcije gubitka. Generalizacijska greska odnosi se na
razliku izmedu performansi modela na skupu za treniranje i njegovih performansi na novim,
nevidenim podacima, tj. ona mjeri sposobnost modela da se generalizira na nepoznate podatke.
Kao mjeru generalizacijske greSke Cesto se koristi poseban skup podataka, testni set, kojem
model nema pristup tijekom treniranja (4). Funkcija gubitka sluZi za kvantificiranje koliko pre-
dikcija modela odstupa od stvarne ciljne vrijednosti, pruZajuéi numericku mjeru ove pogreske
koju moZemo optimizirati. Ovaj proces optimizacije koristi derivacije funkcije gubitka u algo-
ritmu gradijentnog spusta, ¢ija je svrha pronalazak globalnog (ili lokalnog) minimuma funkcije,
¢ime se indirektno smanjuje i generalizacijska greska (4, 51).

Pri odabiru funkcije gubitka, vazno je odabrati derivabilnu funkciju, jer nam to omoguéuje
izraCunavanje smjera i veliCine promjene pogreSke u odnosu na parametre modela. Izbor funk-
cije gubitka ovisi o vrsti zadatka i vrsti podataka. Na primjer, za regresijske probleme cesto

se koristi srednja kvadratna pogreska (engl. mean squared error), dok se za klasifikacijske
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probleme koristi kategoricka pogreSka unakrsne entropije (engl. categorical cross-entropy) ili
binarna pogreska unakrsne entropije (engl. binary cross-entropy), ovisno o broju klasa u pro-
blemu (32, 37, 47).

U optimizaciji parametara modela, kljucnu ulogu igra algoritam gradijentnog spusta koji
iterativno mijenja parametre modela tako da se gubitak smanjuje. Parametri modela se aZuri-
raju u smjeru negativnog gradijenta funkcije gubitka. Veli¢ina aZuriranja ovisi o stopi ucenja,
koja odreduje koliko velik korak model napravi prilikom optimizacije parametara (4, 51). To je
vazno jer utjee na brzinu prilagodbe parametara na temelju gradijenta funkcije gubitka. Visoka
stopa ucenja moZze uzrokovati skakanje preko globalnog minimuma ili divergencije, dok niska
stopa moze dovesti do spore konvergencije ili zaglavljivanja u lokalnom minimumu (Slika 7).
Kako bi se umanjili ovi problemi, razvijene su varijante gradijentnog spusta, kao $to su stohas-
ticki gradijentni spust (SGD), RMSprop, Adagrad, Adam, koje koriste razliCite tehnike, poput

momentuma, adaptivne stope ucenja, i druge, kako bi se pobolj$ao proces optimizacije (51).

Visoka stopa ucenja Niska stopa ucenja
6 6
5 5
241 241
% 37 g 34
s s
2 2
1 1
0 0
P -1 0 1 2 P -1 0 1 2
Vrijednost parametra Vrijednost parametra

Slika 7. Primjer visoke stope ucenja (lijevo) i niske stope ucenja (desno). Visoka moZe uzrokovati
oscilacije gradijentnog spusta bez postizanja minimuma, dok niska moZe dovesti do spore konvergencije

i potencijalno preranog zavrSetka treninga prije postizanja minimuma (Autorski rad)

Ovisno o veliCini skupa podataka koji se koristi u jednoj iteraciji aZuriranja parametara,
razlikujemo stohasticki, mini-grupni (engl. mini-batch) i grupni (engl. batch) gradijentni spust.
Stohasticki i grupni gradijentni spust su dvije krajnosti algoritma, gdje se kod prvog koristi samo
jedan primjer iz skupa podataka, dok se kod grupnog gradijentnog spusta koristi cijeli skup.
Radi toga, stohasticki dovodi do vecih fluktuacija gubitka, no brZeg aZuriranja parametara, a
grupni je puni sporiji i racunalno zahtjevniji, no stabilniji. Ipak, danas je najcesc¢e koriSten mini-
grupni gradijentni spust koji se nalazi na zlatnoj sredini $to se ti¢e brzine i stabilnosti. U jednoj

iteraciji mini-grupnog gradijentnog spusta koristi se odredeni broj primjera, n, za optimiziranje
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parametara 6 (51):
0=0— n - Aaj(e, m(i:i+n); y(i:iJrn)),

pri ¢emu je 7 stopa ucenja, a AyJ gradijent gubitka u odnosu na parametre modela. Pojmom
epoha opisujemo jedan prolaz gradijentnog spusta kroz cijeli skup podataka za aZuriranje sva-
kog parametra. Ukupni broj iteracija, odnosno aZuriranja parametara, stoga ovisi o broju epoha

te o veli¢ini grupe (4, 32, 47).

3.2.3. Prenaucenost i podnaucenost

Prenaucenost i podnaucenost su dva klju¢na problema koja se javljaju tijekom treniranja modela
dubokog ucenja. Prenaucenost se javlja kada model previse dobro nauci znacajke trening skupa
podataka, do te mjere da postaje loS u generalizaciji na novim, nevidenim podacima. S druge
strane, podnaucenost se javlja kada model nije dovoljno dobro naucio znacajke trening skupa
podataka, Sto rezultira loSim performansama na trening skupu, ali i na test skupu podataka
(4, 47).

Koncept koji opisuje izazov povezan s problemima podnaucenosti i prenaucenosti naziva se
pristranost-varijanca kompromis (engl. bias—variance tradeoff’). Model visoke varijance izra-
zito je osjetljiv na fluktuacije u trening setu, do mjere da bi identificirao razli¢it minimum ako bi
se uzorkovanje podataka za treniranje promijenilo. Ovakav model pati od nedostatka generali-
zacijske sposobnosti. Povecanje sloZenosti modela do odredenog stupnja rezultira smanjenjem
greske kako na trening setu tako i na testnom setu. Medutim, daljnje povecanje sloZenosti do-
vodi do povecanja generalizacijske greSke, buduci da model postaje pretjerano prilagoden tre-
ning podacima (Slika 8). Stoga, cilj je identificirati model koji je dovoljno sloZen da ucinkovito
uci iz podataka, ali ne toliko sloZen da riskira prenaucenost (4, 47).

Jedan od nacina za borbu protiv prenaucenosti je koriStenje regularizacijskih tehnika. Re-
gularizacija je metoda koja dodaje dodatni termin u funkciju gubitka kako bi se ogranicila slo-
Zenost modela i sprijeCilo prenaucenost. L1 i L2 regularizacija su dvije najces¢e koriStene
metode regularizacije u strojnom ucenju. L1 regularizacija dodaje apsolutnu vrijednost teZina
u funkciju gubitka, $to poti¢e model da ima manje teZine, dok L2 regularizacija dodaje kvadrat
tezina u funkciju gubitka, Sto poti¢e model da ima manje i ravnomjernije raspodijeljene teZine
(4, 37, 47).

Dropout je popularna tehnika za borbu protiv prenaucenosti u dubokom ucenju. Tijekom
treniranja, dropout nasumicno "iskljucuje" odredeni postotak neurona u sloju, Sto znaci da se
njihovi izlazi postavljaju na nulu. Time se model ne oslanja previse na bilo koji pojedini neuron,
Sto pomaze u sprecavanju prenaucenosti (4, 37).

Rano zaustavljanje (engl. early stopping) je jos jedna tehnika koja se Cesto koristi za sma-

njenje prenaucenosti. Ova tehnika ukljuCuje pracenje performansi modela na validacijskom
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Podnaucenost Prenaucenost

—— Model —— Model
Uzorci | Uzorci

0.0 02 0.4 06 08 1.0 0.0 02 0.4 06 08 1.0

Slika 8. Podnaucenost (lijevo) i prenaucenost (desno). KoriStenje prejednostavnog modela za sloZen za-
datak (u ovom primjeru, linearni model za aproksimiranje kvadratne funkcije) rezultira podnaucenoscu.
S druge strane, upotreba pretjerano sloZenog modela (poput polinoma viSeg stupnja) vodi prema prena-

ucenosti i gubitku sposobnosti generalizacije. (Autorski rad)

skupu podataka tijekom treniranja. Kada se performanse na validacijskom skupu prestanu po-
boljSavati, treniranje se zaustavlja. Ovo pomaZze modelu jer sprjeCava da previse dugo trenira
na trening skupu podataka (4, 37, 47).

S druge strane, podnaucenost se mozZe rijesiti povecanjem sloZenosti modela, dodavanjem
viSe podataka ili koriStenjem tehnika augmentacije podataka. Augmentacija podataka ukljucuje
stvaranje novih trening primjera putem malih modifikacija originalnih podataka, Sto kod slika
moZe ukljucivati rotacije, translacije, zumiranje i druge tehnike. To omogucéava modelu da nauci

viSe znacajki 1 poboljSa svoju sposobnost generalizacije (4, 37, 47, 52).

3.3. Digitalni prikaz slika

Digitalne slike su diskretne reprezentacije analognih vizualnih informacija. Svaka slika se sas-
toji od osnovnih elemenata koje nazivamo pikselima. Kod skalarnih slika, svaki piksel je odre-
den realnim brojem, ¢ija vrijednost ovisi o dubini bita slike. Takve se slike Cesto prikazuju u
sivim tonovima, kao §to je slu¢aj s rendgenskim snimkama. Cesto koristeni broj bitova za takve
slike su 8 1 16. Kod 8-bitnih slika svaki piksel moZe ima maksimalnu razinu intenziteta od
255, a najmanju od 0. Generalno, formula koja povezuje dubinu bita slike i razine intenziteta
piksela je: 2¥, gdje je k dubina bita slike (53). ViSa dubina bita omogucuje veéu preciznost u
prikazu sivih tonova, ali takoder povecava veliCinu datoteke slike. DanasSnji standard za slike u
nijansama sive je 16 bita. (54).

Slike u boji se obi¢no prikazuju koriste¢i RGB (Red-Green-Blue) model, koji je aditivni mo-
del boja. Takve slike su predstavljene vektorom piksela, gdje svaki piksel sadrZzi tri vrijednosti

- jednu za crvenu, zelenu 1 plavu komponentu. Cijela slika je stoga trodimenzionalna matrica,
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gdje tre¢a dimenzija ovisi o broju kanala, odnosno komponentama kojima se prikazuje boja
(Slika 9). Dubina bita u kontekstu RGB slika predstavlja broj moguéih nijansi crvene, zelene i
plave, Sto za 8-bitne slike rezultira s viSe od 16 milijuna boja. (53, 54).

f'

3px <

v

3 px

Slika 9. Prikaz teoretske slike u boji velic¢ine 3x3 piksela (Autorski rad)

Rezolucija slike odnosi se na koli¢inu detalja koje slika moze prikazati. Prostorna rezolucija
se mjeri u pikselima po incu (PPI) ili pikselima po centimetru. Dubina bita se smatra intenzitet-
nom rezolucijom slike. ViSa rezolucija omogucuje prikaz finijih detalja, ali poveéava veli¢inu
datoteke i potrebnu racunalnu snagu za obradu slike. Promjena rezolucije se Cesto koristi za
smanjenje veli¢ine datoteke ili za prilagodbu slike odredenom formatu prikaza. Medutim, pro-
mjena rezolucije moze rezultirati gubitkom informacija ili stvaranjem artefakata (53).

Prilikom mijenjanja rezolucije koriste se interpolacijske metode koje izracunavaju vrijed-
nosti novih piksela na temelju originalnih piksela. Najjednostavnija metoda, najblizeg susjeda,
dodjeljuje vrijednost najblizeg originalnog piksela novom pikselu. Bilinearna interpolacija izra-
Cunava vrijednost novog piksela kao teZinsku prosjenu vrijednost Cetiri najbliZa piksela. Biku-
bi¢na interpolacija koristi 16 najbliZih piksela da izracuna novu vrijednost, Sto rezultira gladom
slikom (53). Odabir interpolacijske metode prilikom smanjivanja rezolucije slike za potrebe
dubokog ucenja, moZe utjecati na performanse modela (55).

Kada se slike koriste za treniranje modela dubokog ucenja, uobicajeno je koristiti tehniku
poznatu kao augmentacija podataka. Augmentacija podataka obuhvaca niz tehnika koje stva-
raju promjene u originalnim slikama, ukljucujuéi rotacije, translacije, zumiranje, izrezivanje,
preokretanje i promjenu boje slika (Slika 10). Augmentacija se koristi u dubokom ucenju kako
bi se modeli bolje generalizirali na nove podatke, pruZajuéi im viSe varijacija na trening poda-
cima (52).

U medicinskim primjenama, augmentacija podataka moze biti posebno korisna za poveca-

nje veliCine skupa podataka. Medicinski skupovi podataka slika ¢esto su manji u usporedbi s
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Originalna slika Augmentacija 1 Augmentacija 2

Augmentacija 3 Augmentacija 4 Augmentacija 5

Slika 10. Prikaz Cesto koriStenih augmentacija slika (Autorski rad)

konvencionalnim skupovima podataka u drugim poljima, primarno zbog postivanja principa za-
Stite privatnosti pacijenata i stroge regulative vezane za osobne zdravstvene podatke (52). Isto
tako, zbog inherentne prirode medicinskih podataka, cesto se susreéemo s neuravnoteZenoS¢u
u distribuciji klasa. To jest, patoloske slike su znacajno rjede od slika koje prikazuju normalne

zdravstvene uvjete. Augmentacija pomaZze modelima da se nose s razliitim varijacijama pato-
loskih slika (56).

19



4. Izrada modela za segmentaciju lezija
dojki

4.1. Cilj

Cilj ovog rada jest razviti model sposoban za detekciju 1 klasifikaciju benignih 1 malignih lezija
dojke. Za izradu ovog modela koriSten je CBIS-DDSM skup podataka, koji ukljucuje ma-
mografske snimke benignih i malignih kalcifikacija te tumora dojke. Pored samih snimaka, u
skupu podataka nalaze se 1 takozvane maske, binarne slike na kojima svjetlija podrucja ozna-
Cavaju lezije. Stoga, za svaku leziju unutar ovog skupa, odredeno je li benigna ili maligna, uz
identifikaciju toc¢nih piksela koji pripadaju toj leziji.

Razvijen model ima mogucnost klasifikacije svakog pojedina¢nog piksela u jednu od tri ka-
tegorije: benigni, maligni ili pozadinski piksel. Ovaj pristup klasifikaciji, gdje se svaki piksel
pojedinacno klasificira umjesto da se klasificira cijela slika, poznat je kao semanticka segmen-
tacija. Ova metoda omogucuje lokalizaciju detektiranih lezija, Sto bi moglo pomo¢i radiologu

ubrzati dijagnostiku mamografskih snimaka.

4.2. KoriStene tehnologije

U sklopu ovog radu, za procesiranje slika i konstrukciju modela, primijenjen je programski jezik
Python, specificno njegova 3.10 verzija. Python je stekao reputaciju najpopularnijeg izbora u
polju dubokog ucenja, zahvaljujuci svojoj jednostavnosti koriStenja i Sirokom spektru biblioteka
koje implementiraju razli¢ite alate neophodne za strojno ucenje. Biblioteke koje su se koristile
u ovom istrazivanju obuhvaéaju PyTorch, Hugging Face Transformers, Scikit-Learn, OpenCV.

Izrada 1 implementacija koda odvijala se putem razvojne platforme Microsoft Visual Studio
Code te Jupyter biljeznica, gdje je preferirani stil programiranja bio objektno orijentirani. Naj-
veci dio modela obucen je koriste¢i Bioimage ANalysis Desktop (BAND) te Kaggle platforme,

koje nude besplatno koristenje grafickih kartica za duboko ucenje.
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4.3. Model

Prije razvoja metode semanticke segmentacije, proces detekcije i klasifikacije obavljao se u dva
odvojena koraka. Razvoj dubokog ucenja i hardvera za treniranje modela doveli su do stvaranja
prvih modela koji ovaj proces mogu obaviti u jednom koraku. Jedan od prvih takvih modela
razvijen je 2015. godine (57), a njegovom modifikacijom dobiven je U-Net, koji je primjenjen
za biomedicinsku segmentaciju te je postigao obecavajuce rezultate. Posebnost ovog modela je
njegova simetri¢na arhitektura koja nalikuje slovu U. Model se sastoji od enkoder dijela, koji
sazima slika te ekstrahira znacajke iz njih. Nakon toga slijedi dekoder dio koji obavlja povecanje
rezolucije kako bi se obnovila originalna veliCina slike 1 dobila preciznija segmentacija. U-
Net takoder koristi preskocne (engl. skip) veze, koje povezuju odgovarajuée slojeve izmedu
enkodera i dekodera. Te veze omogucuju prijenos informacija iz niZih razina slike, ¢ime se
oCuvaju fini detalji, istovremeno kombinirajuéi kontekst iz viSih razina (58).

Za moj zadatak odabran je SegFormer model, novi model nedavno predstavljen u domeni
segmentacije slike. Njegov je enkoder zasnovan na Transformer arhitekturi, za koju je zanim-
ljivo napomenuti da se prvobitno pocela koristiti u polju obrade prirodnog jezika (engl. natural
language processing, NLP). Najistaknutiji modeli koji koriste Transformer arhitekturu u NLP-
u su Generative Pretrained Transformer (GPT) modeli. Ovi modeli su postali temelj za razvoj
popularnog chatbota poznatog kao ChatGPT, koji ima mogucnost generiranja uvjerljivih i1 ko-
herentnih odgovora (32). Primjena u domeni klasifikacija slika zaZivjela je ViT modelom (40).

Transformer arhitektura sastoji se od blokova koji se temelje na mehanizmu pozornosti
(engl. attention) i omogucéuju modelu da modelira globalne odnose i kontekst izmedu eleme-
nata slike na razli¢itim razinama rezolucije. Mehanizam pozornosti dopusta modelu da procijeni
vaznost svakog segmenta slike na temelju njegovih interakcija s ostalim segmentima (40, 43).
Dodatno, mehanizam pozornosti pomaze vizualizaciju dijelova slike na koje se model koncen-
trira prilikom donoSenja predikcija, poboljSavajuci interpretabilnost neuronskih mreza, koje su
se tradicionalno smatrale "crnim kutijama" (32).

U SegFormer arhitekturi, dekoder se sastoji od jednostavnog MLP-a, $to doprinosi brzini
mreze. Konacna veli¢ina segmentacijska maske koju model producira iznosi % X % X Nys,
gdje su A 1 W originalna visina 1 Sirina segmentacijske maske, a N, broj kategorija (Slika
11). Zbog toga je bilo potrebno provesti dodatnu operaciju povecanja rezolucije kako bi se
dobila maska originalne veli¢ine. Takoder, prije izraCunavanja funkcije gubitka, provedena je
softmax operaciju za izraCunavanje vjerojatnosti za svaku klasu.

Autori SegFormer trenirali su model na poznatim skupovima slika za segmentaciju poput
ADE20K, koji sadrzi preko 20,000 slika koje pokrivaju Sirok spektar scena iz svakodnevnog Zi-
vota. lako se navedene slike znacajno razlikuju od mamografskih snimaka, pokazalo se da pret-

hodno treniranje modela na srodnim zadacima moze poboljsati performanse. Naime, neuron-

21



Slika 11. Pojednostavljeni prikaz SegFormer arhitekture. Enkoderski dio modela se sastoji od niza
Transformer blokova, dok enkoderski dio ¢ini jednostavni MLP blok. Potrebno je povecati rezoluciju

zavrsnih segmentacijskih maski kako bi se dobila maska originalne veli¢ine (59)

ske mreZe tijekom procesa treniranja razvijaju vlastite znacajke iz slika na kojima se provodi
treniranje. Analizom tih znacajki utvrdeno je da modeli na taj nacin usvajaju prepoznavanje
razlicitih vizualnih elemenata, od jednostavnih oblika poput ravne linije razliCitih orijentacija
i boja, preko sloZenijih struktura poput krugova, pa sve do vrlo kompleksnih entiteta poput
ociju, usta i udova (60). Jednostavnije znacCajke, poput linija, detektiraju se u pocetnim slo-
jevima modela, dok se sloZenije znaCajke, koje se sastoje od kombinacija tih jednostavnijih,
predstavljaju u dubljim slojevima. Treniranjem na drugim podacima, tzv. fino podeSavanje
(engl. fine-tuning), model moZe iskoristiti prethodno naucene znacajke niZeg reda i primijeniti
ih na drugaciji zadatak od onoga na kojem je prvotno treniran. Ovaj pristup, poznat kao prije-
nosno uéenje, omogucava brzu konvergenciju i bolju generalizaciju modela na novim zadacima,
posebno kada je dostupan ogranicen broj primjera za trening, kao S$to je slucaj za biomedicinske
slike (37, 61).

4.4. Skup podataka

CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging Subset of the Digital Database for Screening Mammo-
graphy) (62) je skup podataka koji je razvijen za potrebe znanstvenih istraZivanja u podrucju
dijagnostike dojke. Dostupan je na repozitoriju "The Cancer Imaging Archive" (63). Ovaj skup

podataka je nastao kao selektivna podskupina Digitalne baze za probirnu mamografiju (Digital
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Database for Screening Mammography - DDSM). CBIS-DDSM je dobio svoje ime zbog svoje
kurirane prirode, Sto znaci da su slike paZljivo odabrane i pregledane kako bi se osigurala nji-
hova kvaliteta i relevantnost za istraZivanje. Skup podataka se sastoji od 2620 digitaliziranih
snimki film mamografije, koje su snimljene na 1566 pacijenata. Ove slike obuhvacaju patolo-
Ski verificirana benigna i maligna stanja te ukljucuju dvije standardne mamografske projekcije:
MLO i CC. Navedeni skup podataka ima vaznu ulogu u podrZavanju istraZivanja u podrucju
racunalnog vida, strojnog ucenja i razvoja novih algoritama za dijagnostiku raka dojke. Zahva-
ljujuci velikom broju raznolikih slika i ozna¢enim regijama interesa (ROI), omogucuje se razvoj
1 evaluacija novih algoritama za detekciju, klasifikaciju i segmentaciju lezija na mamografskim
slikama.

Kako bi se omogucila relevantna evaluacija performansi razvijenih modela, CBIS-DDSM
je podijeljen na dva podskupa: skup za treniranje i skup za testiranje. Na ovaj nacin, istrazivaci
mogu Kkoristiti jedan dio podataka za treniranje i optimizaciju svojih modela, dok se drugi dio
koristi za nepristrano testiranje i validaciju rezultata. (64). Mamografske snimke u skupu su
pohranjene u DICOM formatu (Digital Imaging and Communications in Medicine). DICOM je
industrijski standard za pohranu, prikaz i razmjenu medicinskih slika. Ovaj format omogucuje
standardiziranu reprezentaciju medicinskih slika, uklju¢uju¢i mamografske snimke, i sadrZi me-
tapodatke poput informacija o pacijentu, postupku snimanja i tehnickim parametrima. DICOM
format osigurava interoperabilnost izmedu razli¢itih medicinskih uredaja i softverskih platformi
(65).

4.5. Mjere evaluacije modela

Za vrednovanje segmentacijskog modela koriStene su sljedece mjere evaluacije: tocnost, Dice
mjera i Jaccard mjera. Tocnost nam govori o udjelu tocno klasificiranih piksela u skupu svih

piksela:
TP

TP+TN+FP+FN’
Ova mjera nije idealna kada se radi o izrazito neuravnoteZzenim podacima kao Sto je slucaj u

ovom skupu podataka. Naime, ako skup ima veliki broj primjera koji pripadaju negativnoj klasi,
visoka tocnost moZe biti postignuta jednostavnim ignoriranjem ili pogreSkom klasifikacije onih
primjera koji pripadaju pozitivnoj klasi. Tako bi model mogao imati visoku to¢nost, ali bi bio
neefikasan u klasificiranju piksela koji su zapravo relevantni, poput tumorskih.

Dice mjera, jednaka F1-mjeri za segmentaciju, pruza informacije o harmonijskoj sredini
preciznosti 1 odziva, odnosno mjeri koliko se predvidena segmentacija poklapa s pravom seg-
mentacijom te je jedna od najceSce koriStenih mjera za segmentaciju. Preciznost nam govori
koliko je od svih primjera koje smo klasificirali kao pozitivne, stvarno pozitivno. Naziva se jo§

i pozitivnom prediktivnom vrijednos¢u. Odziv, s druge strane, pokazuje koliko smo od svih
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stvarnih pozitivnih primjera uspjeli ispravno klasificirati, odnosno otkriti. Pokazuje koliko je
klasifikator "osjetljiv" na pozitivne primjere, stoga se joS naziva i osjetljivos¢u (engl.sensitivity).
No, 1ako su preciznost 1 odziv korisne mjere, same za sebe ne daju cjelovitu sliku. Naime, mo-
guce je da model ima visoku preciznost, ali niski odziv (ili obrnuto), Sto bi znacilo da ima
mnostvo lazno negativnih nalaza te je time neefikasna. Radi toga se izracunava njihova harmo-

nijska sredina kako bi dobili uvid u obje mjere. Formula za izracun Dice mjere je sljedeca:

2T P
TP+ FP+ FN’

U kontekstu segmentacije, korisno je Dice mjeru prikazati pomocu povrSina preklapanja iz-
medu predvidenog i stvarnog segmenta. U tom slucaju, Dice mjera se izraCunava kao dvostruko
preklapanje izmedu predvidenog i stvarnog segmenta podijeljeno sa zbrojem povrSina oba seg-
menta. Formula za Dice mjeru na temelju toga je:

_2-|PNnG

Dice = ————
1P|+ 1G]

gdje su P i G skupovi piksela predvidenog i stvarnog segmenta, | PN G| predstavlja broj piksela
koji se nalaze i u predvidenom i u stvarnom segmentu, a |P| + |G| je ukupni broj piksela u oba
segmenta.

Jaccardova mjera, koja se ponekad naziva i Jaccardov indeks ili Jaccardova sli¢nost, joS$
je jedna Cesto koriStena mjera za ocjenjivanje performansi segmentacije. Jaccardov indeks je
definiran kao povrsina preklapanja izmedu predvidenog 1 stvarnog segmenta podijeljena s povr-
Sinom unije tih dvaju segmenta, odnosno kao omjer presjeka i unije segmenta (engl. intersection

over union, loU). IzraCunava se pomoc¢u formule:

TP _|PnG|
TP+FP+FN |PUG|

Jaccard =

Obje ove mjere su visoko korelirane te daju podjednake rezultate izmedu O i 1, pri ¢emu 1
oznacava potpunu podudarnost izmedu predvidene i stvarne segmentacije, a 0 zna¢i da nema
preklapanja (66).

S obzirom na to da se ovdje radi o viSeklasnoj segmentaciji, za potpunu analizu bilo je
nuzno izraCunati ove mjere za svaku klasu posebno - pozadinsku, benignu i malignu. Nakon
toga, koristeno je uprosjecavanje tih mjera - takozvano makro uprosjecivanje - kako bih se do-
bila jedinstvena mjera performansi. Makro uprosjecivanje podrazumijeva izraCunavanje metrike
za svaku klasu neovisno, a zatim uzimanje aritmeticke sredine tih mjera. Ova metoda osigurava
da svaka klasa ima jednaku teZinu u konacnoj procjeni performansi modela, ¢ime se neutrali-
zira uCinak neuravnotezenosti klasa. Primjenom ovakvog pristupa u evaluaciji, omoguceno je
precizno vrednovanje modela u detekciji svih vrsta lezija, bez obzira na njihovu zastupljenost u

skupu podataka, Sto je od kljune vaznosti za kvalitetnu primjenu modela u stvarnom svijetu.
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4.6. Razvoj modela

4.6.1. Obrada slika

Prva faza pristupa bila je temeljita obrada slika, Sto je kljuna etapa za stvaranje preciznih
modela strojnog ucenja. Ovaj postupak je ukljucivao eliminaciju bijelih artefakata nastalih
tijekom digitalizacije, jer oni mogu narusiti to¢nost modela. Takoder su uklonjene oznake sa
slika kako bi se osiguralo da model nije obucavan na temelju nepotrebnih informacija. IzvrSena
je irotacija svih slika u jedinstvenu orijentaciju kako bi se osigurala konzistentnost u podacima.
Na kraju, koriStena je tehnika histogram ekvalizacije da bih se pojacao kontrast na slikama,
¢ime se poboljSava vidljivost detalja (53).

U iduéem su koraku u fokusu bile segmentacijske maske. Svaka lezija unutar CBIS-DDSM
skupa podataka dolazi sa svojom segmentacijskom maskom. Da bi se proces treniranja po-
jednostavio, sve su maske spojene u jednu za svaku sliku. KoriStenjem jedinstvenih oznaka
pacijenata, koje su bile pohranjene u DICOM formatu, svaka je maska povezana s odgovaraju-
¢om mamografskom snimkom. Takoder je svaka slika preimenovana da ukljucuje broj pacijenta
i vrstu projekcije, olakSavajuéi daljnje manipulacije i analize.

U sljedecem je koraku izvrSena prilagodba veliCine slika na dimenzije 256x256 1 512x512
piksela. Tijekom ovog procesa koriStena je bilinearna interpolacija jer ne dovodi do stvaranja
artefakata. Ova prilagodba veliCine provedena je kako bi se osigurala kompatibilnost s arhitek-
turama dubokog ucenja koje zahtijevaju kvadratne ulazne slike. Za slike koje nisu originalno
bile kvadratne, koriStene su tehnike proSirivanja nulama kako bi se postigla kvadratna dimenzija
(Slika 12).

ZavrSna faza ukljucivala je konverziju svih slika u 8-bitni PNG format. Ovo je izvedeno
kako bi se osiguralo ocuvanje visoke kvalitete slika, ali i kako bi se smanjila njihova veli€ina,

Sto je olakSalo njihovu pohranu i manipulaciju u kasnijim koracima istraZivanja.

4.6.2. Treniranje modela

Kao kljucni dio svog pristupa, implementirana je tehnika finog podeSavanja modela SegFor-
mer na skupu podataka CBIS-DDSM. Da bi se model prilagodio specificnostima ovog skupa
podataka, provedena je serija eksperimenata kako bi se odredili najprikladniji parametri za tre-
niranje.

Funkcije gubitka su kriti¢ne za vodenje procesa ucenja i pronalaska minimuma, te je odabir
prave funkcije mogao znacajno utjecati na to¢nost modela. Procjenjen je i utjecaj razlicitih vr-
sta histogram ekvalizacije. Histogram ekvalizacija utjeCe na kontrast slika, $to zauzvrat moze
utjecati na sposobnost detekcije lezija. KoriStena je "obi¢na" normalizacija histograma te adap-

tivna (CLAHE) koja dovodi do manjeg povecanja Suma na slici (67). Primijenjena je i tehnika
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Slika 12. Izvorna slika u DICOM formatu (lijevo) i procesirana slika s maskom i bez nje. Uocljivo je

povecanje detalja i bolja vidljivost lezije zbog histogram ekvalizacije

izravnavanja oznaka (engl. label smoothing) koja dodaje Sum oznakama prilikom izracunava-
nja gubitka (61). Nadalje, ispitan je utjecaj razliitih velicina modela SegFormer arhitekture.
Ovo je bitno jer modeli s viSe parametara imaju veci kapacitet za ucenje slozenih znacajki iz
podataka. Isto tako, isprobane su razli¢ite rezolucije slika, jer razliCite rezolucije mogu utjecati
na performanse modela i brzinu treniranja.

Prilikom treniranja modela, pocetno je koriStena stopa ucenja od 1 x 1073, bez L2 regulari-
zacije, i veli¢ina grupe od 32. Primijenjeno je i rano zaustavljanje kao bi se sprijecilo predugo
treniranje. Kada je bilo nemoguce trenirati model koristeci predvidenu veli¢inu grupe zbog
ogranicenih resursa graficke memorije, primijenjena je akumulaciju gradijenata. Akumulacija
gradijenta je tehnika koja omogucava efikasno treniranje s ve¢im veli¢inama grupe, ¢ak i kada
memorija ne dozvoljava direktan upis. To ukljucuje akumulaciju gradijenta preko vise mini-
grupa i aZzuriranje teZina samo nakon Sto su svi gradijenti akumulirani (37).

Nakon §to je odabran model na temelju ovih eksperimenata, provedena je optimizacija hi-
perparametara. Koriste¢i ovaj postupak, odabrane su najbolje vrijednosti stope ucenja i regula-
rizacije, usmjeravajuci se prema optimalnoj vrijednosti Dice mjere. Implementirane su razlicite
stope ucenja za enkoderski i dekoderski dio modela. Razlog tome je §to se parametri deko-
derskog dijela nasumicno inicijaliziraju prilikom treniranja na novom skupu podataka kako bi
imali odgovarajuce izlazne dimenzije, dok se parametri enkoderskog dijela oCuvavaju jer sadrze
generalne znacajke primjenjive za viSe zadataka (60). Zbog toga je pocetnom dijelu modela po-

trebna manja stopa ucenja, a zavrSnom veca (37).
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Tijekom treniranja, koriStene su augmentacije slika kako bih povecao robusnost modela. U
pocetku sam samo koristio horizontalno zrcaljenje. Kasnije su dodane nasumi¢ne promjene u
kontrastu 1 svjetlini do maksimalno 5 posto 1 vertikalno zrcaljenje. Svi rezultati ovih eksperi-

menata detaljno su prikazani u tablici.

4.6.3. Validacija modela

Validacija modela izvedena je kroz postupak poznat kao stratificirana grupna k-struka unakr-
sna provjera (engl. Stratified Group K-Fold Cross Validation). Ova metoda se Cesto koristi u
situacijama gdje je vaZzno ocuvati distribuciju klasa medu setovima za treniranje i validaciju.
Uobicajena k-struka unakrsna provjera dijeli skup podataka na k& podskupova (engl. folds),
gdje se jedan podskup koristi za validaciju modela, a ostali za treniranje. Ovaj postupak se
ponavlja k puta, tako da svaki podskup jednom sluZzi kao set za validaciju. Stratificirana k-struka
unakrsna provjera ide korak dalje i osigurava da svaki podskup ima otprilike isti omjer klasa
kao i cjelokupni skup podataka. Korisna je primjena stratifikacije kada imamo neravnomjeran
broj primjera svake klase u skupu podataka. Dodavanjem koncepta grupa u ovaj postupak,
osigurava se da podaci iz iste grupe (u ovom slucaju, podaci od istog pacijenta) nisu rasprseni
izmedu setova za treniranje i validaciju. Ovo je vazno kako bi se izbjeglo "curenje informacija"
izmedu setova, Sto moZe dovesti do precijenjenih procjena performansi modela (Slika 13). U
ovom radu, koriStena je Cetverostruka unakrsna provjera, $to znaci da su podaci podijeljeni Cetiri

puta na podskupove.

O Testni set
Il Trening set

Iteracija unakrsne provjere

klasa I
grupa 1 . I I L
0 20 40 60 80 100

Indeks uzorka

Slika 13. Vizualizacija stratificirane grupne k-struke unakrsne provjere. Generirano kodom dostupnim u
scikit-learn biblioteci (68).

Konacno, za evaluaciju modela na testnom skupu, koriSten je pristup poznat kao ansambl
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modela, Sto podrazumijeva kombiniranje modela koji su trenirani na razli¢itim podskupovima.
Kombiniranje predikcija ovih modela Cesto rezultira boljim performansama, jer se slabosti po-

jedinac¢nih modela medusobno balansiraju, dok se njihove snage pojacavaju (37).

4.7. Rezultati

Dice gubitak se pokazao najboljom funkcijom gubitka za ovaj zadatak (Tablica 2). KoriStenjem
ove funkcije postignut je najbolji rezultat Dice mjere, najvjerojatnije radi Cinjenice jer ovaj

gubitak direktno optimizira istoimenu mjeru.

Tablica 2. Utjecaj razlicitih funkcija gubitka na validacijske rezultate

Funkcija gubitka Dice mjera | Jaccard mjera | ToCnost
Pogreska unakrsne entropija 0.478 0.425 0.998
Fokalni gubitak 0.493 0.434 0.998
Dice gubitak 0.503 0.434 0.997
Jaccard gubitak 0.499 0.436 0.997
Tversky gubitak 0.501 0.436 0.997

Napomena: Kori$ten je najmanji model SegFormer b0, stopa uc¢enja

1 x 1073, bez augmentacija i L2 regularizacije

Primjenom histogram ekvalizacije dobiveni su iznenadujuci rezultati. Ni obi¢na ekvalizacija
histograma ni CLAHE nisu donijele ocekivane rezultate kada su primijenjene na sve kanale
slike. Medutim, kada sam razli¢ite metode ekvalizacije primjenio na razliCite kanale - bez
ekvalizacije na prvom kanalu, obi¢na ekvalizacija na drugom kanalu, a CLAHE na tre¢em -

postignuto je znacajno poboljSanje (Tablica 3).

Tablica 3. Utjecaj histogram ekvalizacije na validacijske rezultate

Tip histogram ekvalizacije | Dice mjera | Jaccard mjera | To¢nost
Obicna histogram ekvalizacija 0.504 0.433 0.997
CLAHE 0.500 0.430 0.997
Kombinirano 0.514 0.441 0.997

Napomena: KoriSten je Dice gubitak

Primjenom izravnavanja oznaka i augmentacija takoder su postignuti bolji rezultati (Tablica
4). Model s ve¢im broje parametara primijenjen na vecoj rezoluciji slika postigao je bolje re-
zultate u odnosu na najmanji model (Tablica 5). Nakon postupka optimizacije hiperparametara

dobiven je kona¢ni model te je evaluiran na testnom skupu podataka (Tablica 6, Slika 14)
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Tablica 4. Utjecaj izravnavanja oznaka i augmentacija na validacijske rezultate

Mjera Label smoothing | Augmentacije'
Tocnost 0.997 0.997
Dice mjera 0.521 0.531
Jaccard mjera 0.446 0.455

! Horizontalno i vertikalno zrcaljenje, promjena kontrasta i svjetljine do 5%

Tablica 5. Usporedba utjecaja veli¢ine modela i rezolucije slika na validacijske rezultate (u zagradama

je oznacen broj parametara modela)

Model Mjera 256x256 | 512x512
Dice mjera 0.544 0.578
SegFormer b0 (3.7M) | Jaccard mjera | 0.463 0.489
Tocnost 0.998 0.998
Dice mjera 0.564 0.610
Segformer b1 (13.7M) | Jaccard mjera | 0.477 0.513
Tocnost 0.998 0.998

Napomena: Modeli su trenirani stopom u¢enja od 1 x 10~3 za MLP blok i

1 x 107 za enkoder dio

Tablica 6. Rezultati konacnog modela nakon postupka optimizacije hiperparametara

Skup Dice mjera | Jaccard mjera | Toc¢nost
Validacijski 0.642 0.535 0.998
Testni 0.629 0.527 0.998
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Izvorna slika Izvorna maska Predvidena maska

Il Benigno
Il Maligno

Slika 14. Predvidanja modela na uzorku iz testnog skupa CBIS-DDSM
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Konacni model baziran je na SegFormer b1 arhitekturi zbog optimalnog rezultata i brzine
treniranje. Stopa ucenja je postavljena na 1 x 1072 za dekoderski dio, a za enkoderski dio na
1 x 10~*. Tijekom evaluacije, model nije imao problema prepoznati i razlikovati lezije dojki
bez obzira na veliinu. Rezultat na testnom setu ne razlikuje se znacajno u odnosu na rezultat
unakrsne provjere, §to potvrduje sposobnost generalizacije modela. NiZi je rezultat postignut

zbog toga Sto previdene konture lezija ne odgovaraju u potpunosti stvarnima u skupu podataka.

4.8. Rasprava

Tijekom treniranja modela suocavao sam se s nekoliko limitacija, od kojih su neke inherentne
samom skupu podataka, dok su druge bile vezane za tehnicke i resursne prepreke. Prva, i mo-
Zda najbitnija limitacija, povezana je s prirodom CBIS-DDSM skupa podataka koji je koriSten
u ovom radu. Ovaj skup podataka sadrzi digitalizirane filmske mamograme, koje su po defi-
niciji manje precizne od full-field digitalnih mamograma. Usprkos tome $to su ove slike bile
neophodne za treniranje modela, suboptimalna kvaliteta podataka mogla je utjecati na rezul-
tate dobivene tijekom procesa dubokog ucenja i smanjiti sposobnost generalizacije modela na
novim snimkama.

Druga znacajna prepreka odnosila se na broj primjera dostupnih u skupu podataka. Kako
transformerski modeli, poput SegFormera, zahtijevaju velike koli¢ine podataka za postizanje
optimalnih performansi, ovaj nedostatak mogao je potencijalno smanjiti kvalitetu kona¢nih re-
zultata. Osim toga, nepravilnosti i nesavrSenosti segmentacijskih maski unutar samog skupa
podataka mogle su takoder utjecati na to¢nost modela.

Kada je rijeC o izazovima u modeliranju, neke od potencijalnih optimizacija su ostale ne-
iskoriStene. U idealnim uvjetima, provela bi se opseZnija optimizacija hiperparametara modela,
medutim, zbog ograniCenih racunalnih resursa, to nije bilo moguce. Nadalje, rezolucija slika i
veli¢ina modela takoder su bili ograni¢eni hardverskim kapacitetima.

Usporedbom ovoga rada s dostupnom literaturom, vidljivo je da predstavlja prvi takav pris-
tup. Nijedan drugi rad koji koristi SegFormer arhitekturu za ovaj problem nije pronaden. Tako-
der, vecina radova koji provode segmentaciju na CBIS-DDSM skupu ne razlikuje benigne od
malignih masa, a Cesto koriste vlastitu podjelu na skupove za trening i testiranje, Sto oteZava
usporedbu. Kao posljedica toga, rezultati prikazani u literaturi ¢esto djeluju visi u odnosu na
model u ovom radu. Postoje 1 radovi koji provode segmentaciju masa bez razlikovanja benignih
1 malignih. Na primjer, YOLO-LOGO model, koji koristi dijelove transformerske arhitekture 1
primijenjen je za segmentaciju masa na cijeloj mamografskoj snimci, postize Dice rezultat od
74.5%, a Jaccard rezultat od 64.0% (69). Najcesce koriSteni modeli u literaturi su modifikacije
klasicne U-net arhitekture. Povezivanjem dva takva modela s opseZnom augmentacijom, neki

autori su postigli Dice rezultat od 89.52% na CBIS-DDSM skupu podataka (70). VaZno je na-

31



pomenuti da u tom radu nisu koriStene cijele mamografske snimke, ve¢ samo njihovi dijelovi
koji sadrZe leziju. S druge strane, koriStenjem cijelih mamografskih snimki, ali sa selekcijom
manjeg broja za evaluaciju, drugi autori su postigli rezultat od 82.9% koristeci varijaciju U-net
arhitekture (71). Pronaden je i rad u kojem autori navode da njihov model postiZze Dice rezultat
od 63.56% na cijelom testnom skupu podataka (72). Trend niZih rezultata na cijelom testnom
skupu evidentan je i u radu gdje se pokusava standardizirati performanse razli¢itih modela za
segmentaciju masa (73). Autori su usporedivali svoj model s Cesto koriStenim modelima u li-
teraturi, utvrdivsi znatno niZe rezultate kada se koristi cijeli testni skup za evaluaciju. Vazno
je napomenuti da su koriSteni isti parametri treniranja za sve modele, §to moZe biti jedan od
razloga niZih rezultata, ali ne moZe se iskljuciti moguénost da rezultati prikazani u literaturi ne
odrazavaju stvarne performanse razvijenih modela.

Na temelju navedenog, ovaj rad predstavlja alternativni pristup detekciji 1 klasifikaciji lezija
dojke putem viseklasne segmentacije u jednom koraku. Iako su rezultati obecavajuci, usporedba
s drugim radovima moZze biti oteZana s obzirom na to da ovakav pristup nije Cesto zastupljen
u literaturi. Nadalje, testiranje modela na samo jednom skupu podataka moZda ne prikazuje
njegove stvarne performanse. Za sveobuhvatniju evaluaciju, primjena na snimkama iz razlicitih

skupova podataka ili, idealno, u klini¢kim scenarijima, bila bi potrebna.
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5. Zakljucak

U ovom radu istrazio sam znacaj dubokog ucenja kao naprednog alata u ranom otkrivanju raka
dojke na mamografskim snimkama. Usprkos ograni¢enim resursima i pocetni¢kom iskustvu u
primjeni, razvijeni model pokazao je znaCajnu sposobnost segmentacije lezija dojki.

Primjenjujuéi temeljne principe dubokog ucenja, optimizacije i strategije za izbjegavanje
prenaucenosti, oblikovao sam model koji efikasno koristi dostupne podatke i pruza pouzdane
rezultate. Kroz upotrebu metoda semanticke segmentacije, model je uspjeSno identificirao i
segmentirao lezije dojki na mamografskim snimkama.

Iako su rezultati mog rada ohrabrujuéi, oni takoder isticu potrebu za daljnjim istraZivanjima
1 razvojem ovakvih modela. Kljuc¢no je provesti dodatna ispitivanja u klinickom okruZenju,
koristeci podatke iz stvarnog svijeta, kako bi se bolje razumjela korisnost i primjenjivost modela
dubokog ucenja u praksi. Moj rad sluzi kao poticaj za daljnje razvijanje i testiranje ovakvih

modela, s krajnjim ciljem poboljSanja dijagnostike i lijeCenja raka dojke putem dubokog ucenja.
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