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Poglavlje 1

Uvod

Digitalizacijom i razvojem baza podataka koje sadrze korisne informacije javlja se
potreba za razvojem metoda pronalazenja relevantnih informacije prema danom kon-
tekstu. U medicini, jedan od oblika kako informacija jest i slika. U svrhu pronalazenja
samo najrelevantnijih slika kvalitetna metoda pronalazenja sli¢nih slika (engl. Image
Retrieval, IR) je od neophodne vaznosti. Glavna ideja IR modela je pronalazenje
i sortiranje slika na bazi slicnosti promatrane slike (slika na temelju koje se traze

sli¢nosti) s drugim slikama.

Postoje dvije glavne podjele IR modela: pretraga podataka za slikama sli¢nih
anotacija (engl. Text Based Image Retrieval, TBIR) i pomocu znacajki slika (engl.
Content Based Image Retrieval, CBIR) |1, 2, 3, 4, 5]. Pronalazenje sli¢nih slika
pomocu anotacija zahtjeva anotiranje slika Sto moze biti resursno iscrpno bilo da se
radi o ljudskim resursima ili o materijalnima. Ponekad, s velikim bazama podataka
koje zahtijevaju struéno znanje, moze biti i vremenski zahtjevan posao. S druge
strane, CBIR temelji se isklju¢ivo na ekstrakciji korisnih znacajki slike. Generalni

okvir CBIR modela sastoji se od:

e Sheme prosljedivanja slika (engl. Feedforward Scheme, FS)
e Ekstraktora znacajki (engl. Feature Extractor, FE)

e Podudaranja znacajki (engl. Feature Matching, FM)

CBIR pretraga moze biti temeljena na bilo kojim znacajkama koje se mogu izluciti
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iz slike.

Neki od ucestalijih jednostavnih ekstraktora znacajki su bazirani na boji [6, 7, §|
i frekvencijskim transformacijama |7, 9, 10, 11]. Medutim, popularni su i napred-
niji ekstraktori znacajki poput transformacija znacajki nepromjenjivih mjerila (engl.
Scale-Invariant Feature Transform, SIFT) [12, 13, 14|, torba vizualnih rije¢i engl.
Bag of Visual Words, BoVW) [15, 14] i konvolucijske neuronske mreze (engl. Co-
nvolutional Neural Network, CNN) [16, 12]|. Nakon stvaranja prostora oznaka (engl.
Feature Space) pomoc¢u ekstraktora znacajki, treba izra¢unati semanticku udaljenost
slika. Semanticka udaljenost slika moze se izrac¢unati koristenjem tehnika za racuna-
nje sli¢nosti poput Euklidske udaljenosti (engl. Euclidean Distance), Mahalanobisove
udaljenosti (engl. Mahalanobis Distance), uCenja metrika (engl. Metric Learning)
[16] i drugih tehnika. CBIR se moZe podijeliti na pronalaZenje slika na razini kate-
gorije (engl. Category Level Image Retrieval, CIR) |9] i pronalazenje slika na razini
zasebnog slucaja (engl. Instance Level Image Retrieval, IIR) [17]. IIR vraca sliku

iste instance s promatrane slike, dok CIR vraca sliku iste kategorije, odnosno klase.

U ovom radu se predstavlja razvijena metoda strojnog ucenja za pronalazenje
slicnih fraktura zgloba s pedijatrijskih medicinskih rendgenskih slika. Koristeci re-
konstrukeijski autoenkoder za ekstrakciju slika, sacuvat ¢e se sve bitne informacije
podatka te ¢e se smanjiti njegova veli¢ina. Za podudaranje znacajki isprobano je
nekoliko dubokih umjetnih neuronskih mreza (engl. Deep Artificial Neural Network,
DNN) arhitektura. Podatci se sastoje od 20 330 lateralnih i anteroposteriornih pro-
jekcija ruku s frakturama te sadrzi 43 klasa. Ostatak rada je organiziran u sljede¢im

cjelinama:

1. Pregled literature - diskusija srodne literature u medicini

2. Metodologija i definicija problema - opis problema, koristenih podataka, FE i
FM

3. Rezultati - prezentacija koristenih metrika i rezultata
4. Diskusija - osvrt na problematiku, treniranje i rezultate

5. Zakljucak - pregled rada, zakljucak i budu¢e nadogradnje
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1.1 Pregled literature

Pregledom dostupne literature uoceno je da CBIR postize dobre rezultate i na me-
dicinskim slikama. Sustavna i temeljita istrazivanja primjene te metode u medicini
u posljednjih dvadeset godina [18, 19, 20, 21| dovela su do znacajnog napretka, te
je razvijena nova verzija CBIR metode, pronalazenje sli¢nih medicinskih slika po-
mocu znacajki (engl. Content Based Medical Image Retrieval, CBMIR). Veliki broj
novo-generiranih podataka rezultira i potrebom za sustavima arhiviranja slika i ko-
munikacija (engl. Picture Archiving and Communication systems, PACS) |20, 21].
Na odjelima poput radiologije i kardiologije gdje se nove slike stvaraju svakodnevno,
CBMIR ima veliki potencijal kao pomoéni alat tijekom donoSenja odluka omoguéu-

juci lagan i brz pregled sli¢nih bivsih slucajeva [19, 20].

Medutim, semanticka udaljenost (engl. Semantic Gap) medu slikama narusava
performanse modela ako su koriStene samo znacajke niskih razina (na primjer ru-
bovi), koje ne sadrze bitne informacije o promatranom fenomenu (bolesti). U radu
[22] koristi se duboka konvolucijska umjetna neuronska mreza (engl. Deep Convolu-
tional Neural Network, DCNN) za ekstrakciju znac¢ajki umanjujuéi problem seman-
ticke udaljenosti. Isti pristup se moze vidjeti u radu [23] koji koristi DCNN model
CNN autoenkodera kao ekstraktor znacajki. Slican pristup se moze vidjeti u radu

[24] u kojem je CNN autoenkoder koristen za uklanjanje Suma iz podataka.

Radovi [25, 22| pokazuju da je klasifikacija validan pristup u¢enja modela u podru-
¢ju CBMIR. Kako bi se izracunala slicnost medu slikama treba se iskoristiti odredena
matematicka funkcija za racunanje udaljenosti (npr. Euklidska udaljenost) [22]. U
trenutku pisanja ovog rada ne postoje uspjesne CBMIR metode isprobane na fraktu-
rama zgloba s pedijatrijskih medicinskih rendgenskih slika te ¢e ovo biti prvi rade te
vrste. KoriStena baza podataka je prikupljena u bolnici u Grazu te objavljena nakon

anonimizacije svih podataka [26].
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Definicija problema i metodologija

U ovom poglavlju prvo ée se u poglavlju Skup podataka prikazati podatci i njihova
raspodjela zajedno s opisom sadrzaja i provedenom predobradom podataka. Zato,
¢e se u poglavlju Definicija problema detekcije slicnih fraktura predstaviti proble-
matika pronalazenja slicnih fraktura zgloba s pedijatrijskih medicinskih rendgenskih
slika i isprobana rjesenja temeljena na strojnom uc¢enju. Na kraju ¢e se u poglavlju
Razvijent koncept za detekciju slicnih fraktura predstaviti glavne dijelove metode. U
svakom dijelu metode isprobano je nekoliko razlicitih algoritama ¢ije ¢e koriStenje

biti obrazloZeno.

2.1 Skup podataka

Koristeni podatci su pedijatrijske medicinske rendgenske slike fraktura zgloba ruke.
Sve slike su monokromatske. Baza podataka je u trenutku preuzimanja s ovlastene
stranice sadrzala 20 330 rendgenskih slika fraktura zgloba ruke [26]. Svaka slika ima
nekoliko svojstava koja ju opisuju. Svojstva koja su razmatrana u sklopu ovog rada

su: projekcija (engl. Projection), strana (engl. Side) i klasa ili tip frakture.

Projekcija predstavlja topolosku os s koje je ruka snimana rendgenskim zrakama.
Moguce pozicije su: projection,, (slika 2.1a 2.1b), projection;,, (slika 2.1c 2.1d) i

projection Projection,, znaci da je ruka tijekom rendgenskog snimanja bila u

oblique*

polozaju s dlanom prema stolu te nadlanicom prema rendgenskoj cijevi. Svojstvo
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projection,,, je pozicija u kojoj je bo¢na strana ruke polozena na stol dok je druga
bocna strana ruke usmjerena prema rendgenskoj cijevi. U svrhe ovog rada pozicija
projection ;... nije koristena radi malog broja primjeraka te su sve slike s navedenom
pozicijom izbacene iz baze podataka. Na slici 2.2 prikazana je raspodjela rendgenskih

slika fraktura zgloba ruke po projekcijama 2.2b i po strani 2.2a.

Svojstvo strana je pokazatelj ruke koja je snimana. Moze sadrzati vrijednosti
sidejegy 1 sidepigne - Vrijednost sidejp; znaci da je snimljena lijeva ruka na slici kao
Sto je prikazano na slikama 2.1a i 2.1c. S njihovih desnih strana nalaze se primjeri

vrijednost side,;gn: odnosno slike desnih ruku (slike 2.1b i 2.1d).

(a) projection,,,, sideje (b) projection,,, side,igne

ap’

(c) projection,;, sideje st (d) projectiony,;, sideyighs

Slika 2.1 Primjeri slika s razlic¢itim vrijednostima projekcije i strane.

Klase fraktura su tipovi fraktura koji su prisutni na snimljenoj ruci. Originalna

baza podataka u trenutku skidanja sa stranice je sadrzavala 43 klase fraktura i 3 nat-
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(a) Raspodjela rendgenskih slika frak- (b) Raspodjela rendgenskih slika frak-
tura zgloba ruke po projekciji tura zgloba ruke prema oznaci strane

Slika 2.2 Raspodjela rendgenskih slika fraktura zgloba ruke po projekciji i oznaci
strane.

klase fraktura. Pripadnost natklasi frakture se moze is¢itati iz velikog tiskanog slova
u klasi frakture. Nekolicina klasa je bila tvorevina pogreske prilikom utipkavanja. Na
primjer "23u-E/7<" umjesto "23u-E/7" i "23r-M2.1" umjesto "23-M/2.1". Jedine
iznimke tome su bile klase koje se odnose na tip fraktura "8620bbff3ebaae183964c",
"2£99822f0c6ae7ebf" i "69a677a94dadce5d3c416b39210b82" za koje se nije uspjelo
pronaci objasnjenje kako su nastale. Sve slike s krivo klasificiranim frakturama su
bile izbacene iz baze podataka. Osim krivo klasificiranih fraktura izbacene su i sve
podataka preostale podatci su se sastojali od devet klasa i tri natklase. Devet klasa
i njihovu koli¢inu moze se vidjeti u tablici 2.1, a tri natklase i njihovu koli¢inu u
tablici 2.2.

2.1.1 Svrstavanje fraktura

Posto je predmet istrazivanja ovog rada pronalazenje slicnih fraktura, iz slika se
mora izlu¢iti sve oznacene frakture i odrediti im klase. Svaka rendgenska slika ima
jednu do cetiri frakture. Frakture mogu biti bilo koje klase te vise fraktura moze
biti iste klase. Kako bi se odredila klasa svake frakture razvijen je jednostavni sustav
temeljen na pravilima (engl. Rule Based System). Njime se svakoj oznaenoj frakturi

pridodjeljuje klasa iz anotacija slike kojoj ta fraktura pripada.
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Naziv klase | Broj primjeraka
23r-M/3.1 5172
23r-M/2.1 3627

23u-E/7 3209
23u-M /2.1 2330
23-M/3.1 1667
23r-E/2.1 1430
23-M/2.1 1410
22r-D/2.1 162
23r-E/2.1 106

Tablica 2.1 Prikaz preostalih klasa fraktura u bazi podataka nakon procis¢avanja.

Naziv natklase | Broj primjeraka
E 4745
M 14206
D 162

Tablica 2.2 Prikaz preostalih natklasa fraktura u bazi podataka nakon procis¢avanja.

U slucaju da slika sadrzi samo jednu klasu, sve frakture oznacene na toj slici ¢e
biti navedene klase. Ako rendgenska slika sadrzi vise od jedne klase fraktura, mora
se razaznati koja fraktura pripada kojoj klasi. Prvo se provjeri je li slikana lijeva ili
desna ruka. Posto su lijeva i desna ruka simetricne, logika je napravljena za desnu

ruku te je rezultat zrcaljen za lijevu ruku.

Nakon provjere radi li se o lijevoj ili desnoj ruci, klase fraktura se dijele na lijevu
odnosno desnu frakturu. Klase fraktura moze se podijeliti u tri skupine: fraktura
ulne, fraktura radiusa i fraktura radiusa i ulne (radi lakSeg raspoznavanja ovu klasu
se naziva frakturom obje kosti). Radius i ulna su lijeva i desna kost desne ruke (slika
2.3b), odnosno desna i lijeva kost lijeve ruke (slika 2.3a). Prilikom usporedbe, osim
razlike u poziciji primijetit ¢e se i razlika u debljini, to jest radius je deblja kost od
ulne. Ako se isti tip frakture nalazi i na radiusu i na ulni to se smatra frakturom
obje kosti. Stoga se ulnu svrstava pod frakturu desne kosti, radius pod frakturu
lijeve kosti a frakturu obije kosti se svrstava i pod frakturu lijeve kosti i pod frakturu

desne kosti. Time se dobiva dva niza s klasama fraktura koji govore na kojoj polovici
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(a) Ulna i radius na lijevoj ruci (b) Radius i ulna na desnoj ruci

Slika 2.3 Prikaz kostiju radius i ulna na lijevoj i desnoj ruci.

ruke se nalazi koja klasa frakture. Zatim se sortira frakture oznacene na rendgenskoj
slici u lijevu i desnu frakturu. Za svaku frakturu na slici se provjeri kojoj je rub
najudaljeniji od centra rendgenske slike. Potom se fraktura svrsta u odgovarajuéi
niz ovisno o tome nalazi li se lijevo ili desno od centra rendgenske slike. Ako je ruka
u projection,,, vidljiv je samo radius, te se sve frakture na slici svrstavaju u frakturu

lijeve kosti.

Na kraju sortiranja oznacenih fraktura, provjerava se je li ruka na rendgenskoj slici
lijeva te ako je, zamijeni se nizove lijeve i desne frakture. Zadnji korak u svrstavanju
fraktura je sortiranje fraktura i klasa fraktura po visini u odnosu na ruku. Visinu
frakture se dobije po visini centra frakture na slici, a visinu klase frakture se dobije
iz njenog imena. Natklase 'E’ su najviSe, natklase "M’ su ispod njih, a natklase 'D’
su najnize. Sada se svaka fraktura moze svrstati u njenu klasu pomocu sortiranih
nizova. Na slici 2.4 moze se vidjeti primjer izlaza algoritma svrstavanja fraktura. Na
slici 2.4d je prikazan rendgen lijeve ruke u projection,,,. Na slikama 2.4a, 2.4b i 2.4c

su prikazane to¢no spojene klase fraktura i frakture.
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(a) 23u-E_7 (b) 23r-E_2.1

(c) 23u-M_3.1 (d) Izvorna oznacena slika

Slika 2.4 Primjeri razvrstavanja klasa fraktura po oznacenim frakturama.

2.2 Definicija problema detekcije sli¢nih fraktura

Problematika nalazenja sli¢nih fraktura lezi u potrebi za razlikovanjem sli¢nih frak-
tura razli¢itih klasa te stvaranjem §to vecée meduklasne udaljenosti (engl. Inter Class
Distance) 1 $to manje unutar klasne udaljenosti (engl. Intra Class Distance). Unu-
tar klasna udaljenost je udaljenost medu podatcima iste klase, dok je meduklasna
udaljenost udaljenost podataka razli¢itih klasa. Jedan od cCestih problema na koji
se moze naiéi je manjak anotiranih podataka ili nepotpune anotacije. U nekim slu-
¢ajevima, iako postoje anotacije ruke s prisutnim frakturama, nije odredeno koja

fraktura spada pod koju klasu.

Cilj ovog istrazivanja je uspjesna implementacija algoritma za povratak slika na
razini klase. Osim u CIR svrhe, implementirani algoritam bi se mogao koristiti kao
objasnjivi klasifikator (engl. Explainable Classificator). Koristeéi ucestalost klasa

medu najblizim frakturama kao vjerojatnosti, moze se na objasnjiv nac¢in odrediti

.....
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Kada se napravi nova slika, provjeri se i ucestalost klasa. Ako se u deset klasa
nalazi Sest klasa M i cetiri klase D algoritam ¢e tvrditi da je nova slika klase M sa
sigurnoscéu od 60% te klasa D sa sigurnoscéu od 40%. Navedeni algoritam bi mogao biti
koristen kao pomoc¢ni alat doktora na raznim zavodima (traumatologiji, radiologiji,

kardiologiji) pri klasifikaciji fraktura pokazujuéi im prijasnje najsli¢nije frakture.

2.3 Razvijeni koncept za detekciju slicnih fraktura

Metoda detekcije sliénih fraktura sastoji se od dvije komponente:
1. Ekstraktor znacajki (engl. Feature Extractor, FE)

e Enkoder
e Deckoder

e Koristeni hiperparametri
2. Podudaranja znacajki (engl. Feature Matching, FM)

o Model sli¢nosti

e KoriSteni hiperparametri

Iz slike se prvo ekstrahiraju znacajke pomocu ekstraktora znacajki kako bi se izvukle
sve bitne informacije. Zatim su ekstrahirane znacajke proslijedene modelu podu-
daranja znacajki koji izvrSava podudaranje znacajki i rangiranje slika po sli¢nosti.
Navedena struktura prikazana je na slici 2.5. Svaka komponenta i potkomponenta

razvijenog koncepta bit ¢e objasnjene u nadolaze¢im potpoglavljima.

2.3.1 Ekstraktor znacajki

Ekstraktor znacajki je metoda reduciranja/transformiranja znacajki tako da redu-
cirane/transformirane znacajke sadrze isklju¢ivo korisne informacije. Njen cilj je iz
originalnog podatka izvuéi znacajke koje su Sto informativnije i po moguénosti ne

ponavljajuce i medusobno ne korelirane. Koristi se iz mnogobrojnih razloga, od ko-

10
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Slika frakture
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Slika 2.5 Koncept za detekciju sli¢nih fraktura.

jih su neki: smanjivanje dimenzionalnosti, brisanje Suma odnosno Stetnih znacajki,

stvaranje raznolikijih i informativnijih znacajki iz postojeé¢ih znacajki [27, 28, 29|.

U ovom radu, kao ekstraktor znacajki, koristene su umjetne neuronske mreze
(engl. Artificial Neural Network) sa svojstvima enkodera i dekodera [30]. Ideja
njihovog koristenja je da se podatak kompresira Sto je vise moguce, dok se u isto
vrijeme zadrzi $to vise informacija iz originalnog podatka. Koli¢inu zadrzanih infor-
macija moze se provjeriti koristenjem rekonstrukcije i usporedivanjem razlike izmedu

rekonstruirane i originalne slike.

Podatci u ekstraktoru znacajki su grupirani u dvije grupe: podatci za treniranje
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(engl. Training Set) i podatci za validaciju (engl. Validation Set). Podatci za
treniranje su podatci s kojima se trenira model strojnog ucenja, dok se s validacijskim
podatcima provjerava validnost odabira hiperparametra modela. Podjela podataka
izmedu podataka za treniranje i validaciju je 80% i 20% odnosno 13 845 podatka za

treniranje i 3464 podataka za validaciju.

Enkoder i dekoder

Enkoder i dekoder je model strojnog ucenja koji se sastoji od dvije umjetne neuron-
ske mreze. Prva umjetna neuronska mreza, zvana enkoder, sluzi za transformaciju
podatka u vektor manje dimenzionalnosti. Koristenjem druge umjetne neuronske
mreze, zvane dekoder, dobiveni vektor se moze transformirati iz nizedimenzionalnog
prostora u visedimenzionalni prostor. To je moguce jer su enkoder i dekoder zapravo
modeli identi¢nih arhitektura, ali primaju informacije u suprotnim smjerovima. Radi
opisanog svojstva enkoderi i dekoderi su vrlo ¢esto koristeni u podrucjima poput pro-

cesiranja prirodnog govora ili rekonstrukcija slike. Isprobani enkoderi i dekoderi su:

e CNN Autoenkoder (engl. CNN Autoencoder) 31|
e UNet [32]

o UNet3+ [33, 34]

e AttentionUNet [35]

Arhitekture su prikazane na slikama: 2.6 1 A.

CNN Autoenkoder je najjednostavnija isprobana enkoder dekoder mreza. Sastoji
se od CNN i AVG slojeva u enkoderu (slika A.1) te CNN slojeva i slojeva povecanja
uzorkovanja (engl. Upsampling) u dekoderu. UNet koristi istu ideju kao CNN Auto-
enkoder i unaprjeduje ju pomocu veze preskakivanja (engl. Skip Connections) [37].
veze preskakivanja uzima izlaz jednog sloja i kopira ga na ulaz drugog sloja. U UNet
modelu izlaz svakog CNN bloka enkodera je kopiran na ulaz istog CNN bloka enko-
dera. Na primjer izlaz prvog CNN bloka enkodera je kopiran na ulaz zadnjeg CNN
bloka dekodera, izlaz drugog CNN bloka enkodera je kopiran na ulaz predzadnjeg
CNN bloka dekodera i tako dalje. Pogleda li se slika A.2 primijetit ¢e se da arhitek-

tura sli¢i velikom slovu "U" po ¢emu je mreza i dobila ime. UNet3+ nadograduje
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Slika 2.6 Koristeni enkoder dekoder modeli.

UNet arhitekturu uvodeéi vezu preskakivanja sa svih razina enkodera na sve razine
dekodera. Takoder se uvodi ucenje pod nadzorom na svakoj razini dekodera sa sig-
moid aktivacijskom funkcijom. AttentionUNet koristi drugaciji pristup nadogradnje
UNet-a od UNet3-+. AttentionUNet ne spaja slojeve pomocu veze preskakivanja, veé

u tu svrhu koristi mehanizam paznje (engl. Attention) na svaku vezu preskakivanja.

Koristeni hiperparametri

U strojnom ucenju hiperparametar je svaki parametar ¢ijom promjenom mozemo
utjecati na sposobnost uc¢enja modela te njegove performanse. U ekstraktoru znacajki
koristile su se dvije vrste hiperparametara: parametri koji mijenjaju podatak te

parametri koji mijenjaju model.

Pod hiperparametre koji utje¢u na podatak smatra se: augmentacijske metode
(engl.  Augmentation Methods), oblik (engl. Shape) i metode mijeSanja podataka
(engl. Data Shuffle Method).
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Augmentacijske metode su tehnike mijenjanja podatka tijekom treniranja u svrhu
bolje generalizacije modela. Koristene augmentacijske metode su: dodavanje nasu-
micnog Suma, rotiranje slike, zrcaljenje slike i mijenjanje osvjetljenja slike. Sum se
slici dodaje zbrajanjem matrice nasumicno generiranih brojeva s originalnom matri-
com odnosno slikom. Vrijednosti koje su elementi generirane matrice mogli poprimiti
su izmedu nula i pet posto maksimalne moguée vrijednosti originalne matrice. U
svrhe ovog rada ta vrijednost je 0.05 radi normalizacije podataka kako bi se pobolj-

Sala sposobnost u¢enja modela [38].

Rotiranje slike se postize pomoc¢u afinih transformacija (engl. Affine Transfor-
mation). Svaka slika se rotira izmedu [0, 27]. Zrcaljenje slike zrcali sliku preko njene
vertikalne osi. DesSava svakoj slici s vjerojatnoséu od pedeset posto. Zadnja kori-
Stena augmentacijska metoda je mijenjanje osvjetljenja. Ona se postize mnozenjem

matrice slike s nasumi¢nom vrijednoséu izmedu [0.9, 1.1].

Oblik slike je broj redova i stupaca koje ona sadrzi. Posto se rad bavi frakturama
oblika slika nije ujednacen. Vrijednosti stupaca i redaka su bile [70,480] s ve¢inom
oko 128 zbog ¢ega je veli¢ina slike normalizirana na [128,128]. Mijesanje podataka
se postiZe nasumi¢nim mijeSanjem (engl. Random Shuffle) koji svaki podatak stavi

na nasumicnu poziciju u nizu.

Parametri koji mijenjaju model su: koriStena umjetna neuronska mreza, stopa
ucenja (engl. Learning Rate), funkcija greske (engl. Loss), optimizacijska funkcija
(engl. Optimizer), veli¢ina serije (engl. Batch Size), epoha treniranja (engl. Epoch),

ucestalost validacije (engl. Valid Step) i rano zaustavljanje (engl. Early Stopping).

Sve neuronske mreze objasnjene u poglavlju 2.3.1 su jedna od opcija za hiper-
parametar neuronska mreza. Stopa ucenja je stopa koja odreduje veli¢inu pro-
mjene u svakoj iteraciji modela. Sto je stopa ucenja veca to ¢e svaka iteracija
imati veci utjecaj na model i obratno. Isprobane stope ucenja u FE modelima su
a € {0.0001,0.00001,0.000001}.

Funkcija greske je metoda pomocu koje se ocjenjuje sposobnost neuronske mreze
da modelira podatke za treniranje. Tijekom treniranja, cilj neuronske mreze je da se
izlazna vrijednost funkcije greske smanji te time da se performanse neuronske mreze

u modeliranju podataka poboljsaju. Funkcija greske koristena u ekstraktoru znacajki
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je binarna unakrsna entropija (engl. Binary Cross-Entropy, BCE). BCE je prosjek
logaritma ispravljenih predvidenih vjerojatnosti i ra¢una se pomocu formule 2.1.

1

N
BCELoss = —~ Y [yi-logy, + (1 — y;) - log (1 — 4})] (2.1)
=1

=

U formuli 2.1 N predstavlja veli¢inu izlaza, y; predstavlja ciljanu vrijednost, a y;
modelom predvidenu vrijednost. 1z formule je oc¢igledno da ¢e BCE biti manji $to su
ciljana i predvidena vrijednost sli¢nije. Kao ciljanu vrijednost u FE koristila se slika

frakture, dok se kao predvidenu vrijednost koristila rekonstruirana slika frakture.

Optimizacijske funkcije su algoritmi pomoc¢u kojih smanjujemo funkciju greske.
Ovisni su o parametrima pomoc¢u kojih model strojnog ucenja u¢i (na primjer tezine
neuronske mreZze). Pomoc¢u njih mijenjaju se navedeni parametri a time i model

strojnog ucenja. Optimizacijska funkcija koristena u ovom radu je Adam [39].

Veli¢ina serije podrazumijeva broj podataka koje model strojnog ucenja koristi
tijekom jedne iteracije treniranja. Generalno, veca veli¢ina serije znaci stabilnije ko-
rake tijekom ucenja do odredene mjere — ovisno o problemu koji se rjesava. KoriStena
vrijednost veli¢ine serije je 32. Epoha treniranja je broj puta koje treniranje mora
proéi sve podatke za treniranje prije nego mora prestati s treniranjem. Granica ovog

rada je bila 200 epoha treniranja.

Ucestalost validacije je koliko ¢esto se model strojnog ucenja tijekom treniranja
testira na validacijskim podatcima, to jest koliko Cesto se poziva funkcija greske
na validacijskim podatcima. Ucestalost validacije tijekom treniranja FE modela je

jednom nakon svake epohe treniranja.

Zadnji hiperparametar je parametar koji definira rano zaustavljanje [40]. Njime
se osigurava da model strojnog ucenja prestane s treniranjem u trenutku kada se
pocne previse prilagodavati podatcima za treniranje (engl. QOuverfitting) te time po-
gorsavati svoju generalizaciju nad drugim podatcima. To se provjerava koriStenjem
funkcije greske na podatcima koje model strojnog ucenja ne koristi za treniranje,
odnosno nad validacijskim podatcima. Ako se vrijednost funkcije greske nad valida-
cijskim podatcima ne poboljsa odreden broj puta treniranje se zaustavlja. Taj broj
je bio definiran hiperparametrom ranog zaustavljanja s vrijednoséu od 10 iteracija

funkcijom greske kroz validacijske podatke.
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2.3.2 Podudaranje znacajki

U ovom potpoglavlju objasnit ¢e se komponente modela podudaranja znacajki (engl.
Feature Matching, FM) te algoritmi koristeni u njemu. FM implementira CIR na-
¢in rada te je njegova svrha ra¢unanje slicnosti medu rendgenskim slikama fraktura
kako bi se mogle naci najslicnije frakture izmedu promatrane frakture i baze poda-
taka. Potpoglavlje je podijeljeno na: Koristene FE gdje se opisuju nacini koristenja
treniranih FE modela, Model slicnosti gdje ¢e DNN model koriSten za stvaranje re-
prezentativnog vektora (engl. Embeding) biti objasnjen, Koristeni hiperparametri te

Funkcija greske koja je izdvojena iz hiperparametara radi opseznosti komponente.

Podatci u podudaranju znacajki su podijeljeni na podatke za treniranje, podatke
za validaciju i podatke za testiranje. Za razliku od FE, u FM ¢e se testirati puno
viSe modela te, posto se performanse modela ocjenjuje pomocu validacijskih poda-
taka, ne moze se ignorirati pristranost koju ¢e model indirektno stvoriti prema tim
podatcima. Jedini na¢in da se garantiraju performanse modela je da se uvede jos
jedan skup podataka koje model neée vidjeti do samog kraja svog treniranja kada
¢e biti iskoriSteni za testiranje performansi modela i njegove sposobnosti generaliza-
cije. Podijeljeni podatci su u omjeru 65% za treniranje, 20% za validaciju i 15% za
testiranje odnosno 16650 za treniranje, 225 za validaciju i 171 za testiranje. Posto
podatci nisu balansirani, validacijski i testni podatci su limitirani na 20% odnosno
15% najmanje klase kako bi se osigurala balansiranost podataka tijekom provjere

performansi modela.

Medutim, poSto su podatci za treniranje ne balansirani primijenjena je metoda
prekomjernog uzorkovanja (engl. Oversampling). Metoda prekomjernog uzorkovanja
je kopiranje podataka koji su u manjini dok njihova koli¢ina ne prede odredeni broj.

Taj broj je eksperimentalno postavljen na 1000.

Testirani FE modeli

Svaki istrenirani FE je upotrebljen u svrhe generiranja nove baze podataka kako bi
se ubrzalo treniranje modela sli¢nosti u FM. Posto su reprezentativni vektori iz FE
u rasponu od nekoliko desetaka do stotina tisu¢a elemenata, primijenjena je tehnika

analize glavnih komponenata (engl. Principal Component Analysis, PCA) koja sluzi
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smanjivanju dimenzionalnosti vektora.

PCA funkcionira izracunavanjem matrica kovarijanci (engl. Covariance Matriz)
podataka i njihovih svojstvenih vektora i svojstvenih vrijednosti (engl. Eigenvectors
and Eigenvalues) te zadrzavanjem samo onih s najvise informacija do odredenog
broja komponenti. Ako podatak ima malen broj svojstvenih vektora i vrijednosti
algoritmu PCA se odreduje broj komponenti koje moze koristiti za opisivanje prostora
podataka s fiksnim brojem umjesto postotkom informacija koje da zadrzi. Broj
komponenata podatka nakon PCA je ili broj komponenata koje sadrze barem 95%
informacija podatka ili iz skupa brojeva [512,1024,2048,4096] ako PCA moze 99%
informacija opisati s manje od 512 komponenti. Za odredivanje PCA modela su
upotrebljeni samo podatci za treniranje kako bi se oCuvala nezavisnost performansi

modela o validacijskim i test podatcima.

Model sliénosti

Za generiranje modela sli¢nosti za FM implementirana je posebna klasa koja omogu-
¢uje modularno stvaranje umjetnih neuronskih mreza. Navedenoj klasi se prosljeduje
niz slojeva koji predstavljaju kompoziciju modela te nizovi parametara potrebnih za
inicijaliziranje komponenti modela. Moguée komponente modela sli¢nosti su: jed-
nodimenzionalni konvolucijski sloj (engl. One Dimensional Convolutional Layer,
CNN ), jednodimenzionalni average pooling sloj (AVG), sloj spljostavanja (engl. Flat-
ten Layer), normalizirana eksponencijalna aktivacijska funkcija (engl. Normalized
Ezponential Function, softmax), ispravljena linearna aktivacijska jedinica (engl. Rec-
tified Linear Activation Unit, ReLu), sloj ispadanja (engl. Drop Layer), sloj saZi-
manja (engl. Squeeze Layer), jednodimenzionalna normalizacija serije (engl. One
Dimensional Batch Normalization) i potpuno povezana umjetna neuronska mreza
(engl. Fully Connected Artificial Neural Network, FC).

Slojevi spljostavanja i sazimanja sluze sli¢noj svrsi, smanjivanju oblika (engl.
Shape) podatka. Medutim, dok sloj sazimanja samo uklanja jednu dimenziju (npr.
[32,1,128] — [32,128]) sloj splostavajna spoji dvije dimenzije i njihov sadrzaj u
jednu (npr. [32,8,126] — [32,1008]). Stoga slojevi spljostavanja i saZimanja imaju

razli¢ite primjene. Jos jedan sloj koji obraduje podatke je sloj jednodimenzionalne
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normalizacije serije. Namijenjen je za uporabu nad jednodimenzionalnim podatcima.
Koristi se nakon svakog sloja potpuno povezane umjetne neuronske mreze osim zad-

njeg u svrhu normalizacije podataka.

Kako bi se poboljsale performanse umjetne neuronske mreze uz normalizaciju
podataka koristi se i sloj ispadanja. Svrha sloja ispadanja je regularizacija neuronske
mreze. Svaku epohu, sloj ispadanja predodredeni postotak nasumi¢nih tezina sloja
neuronske mreze postavi na nulu. Time neke dijelove mreze ¢ini nevidljivim iduc¢em
neuronskom sloju, zbog ¢ega ¢e iduc¢i neuronski sloj nauciti temeljit svoj proracun

na veéem broju znacajki.

Nakon pripreme podataka i tezina slijede slojevi umjetnih neuronskih mreza. U
te slojeve ubrajamo konvolucijske slojeve i sloj potpuno povezane umjetne neuron-
ske mreze. Konvolucija [41, 42, 43| je matematicka operacija mnoZzenja dvije matrice.
Jedna matrica je podatak iz koje Zelimo detektirati znacajke dok s drugom manjom
matricom, koju zovemo kernel, vr§imo operaciju matri¢nog mnozenja. Primjer ko-

nvolucije moze se vidjeti na slici 2.7.

-
—

]
L

Icltoltoclo

RN R P R

o
-

P00 0r0r0r0r0
deaslecboadackhadad

r<19<-=1==r-
1S

Slika 2.7 Primjer konvolucije, preuzeto s [44].

U CNN i AVG slojevima vrsi se tip konvolucije. Sloj CNN sadrzi tezine kao svoje
vrijednosti kernela koje se mijenjaju tijekom treniranja kako bi se izracunale $to bolje
znacajke iz podatka. AVG s druge strane racuna prosjek vrijednosti obuhvacenih
tijekom mnozenja s kernelom. FC je tip arhitekture umjetnih neuronskih mreza u
kojem su svi neuroni jednog sloja povezani sa svim neuronima drugog sloja. Koriste

se za obradu informacija i donoSenje odluka.
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Na izlazu svakog sloja umjetne neuronske mreze nalazi se odgovarajuca aktivacij-
ska funkcija. Aktivacijska funkcija transformira izlaz sloja umjetne neuronske mreze
te koristenjem matematickih formula modificira vrijednosti izlaza. Ovisno o sloju
koriStena je jedna od dvije aktivacijske funkcije: ReLu i softmax. ReLu limitira izlaz
neuronskog sloja na pozitivne vrijednost. ReLu aktivacijska funkcija je prikazana
u formuli 2.2. Softmax s druge strane (formula 2.3) na ulaz prihvaca vektor od J

pravih brojeva i generira distribuciju vjerojatnosti.

ReLu = z* = max(0, z) (2.2)
Softmazr = Je : fori =1, .., J (2.3)
j=1¢"

Koristeni hiperparametri

U FM moguéi hiperparametri su: FE (poglavlje 2.3.1), PCA (poglavlje 2.3.2), model
sli¢nosti (poglavlje 2.3.2), metoda prekomjernog uzorkovanja, veli¢ina serije, epoha
treniranja, stopa ucenja, optimizator, ucestalost validacije, rano zaustavljanje, me-

tode mijesanja podataka i funkcija greske (poglavlje 2.3.1).

Veli¢ina serije je postavljena na 64. Za razliku od FE ulazni podatci FM su vece
kompleksnosti. PoSto je problematika trazenja sli¢nih fraktura kompliciranija od
rekonstrukcije slike, broj epoha treniranja je poveéan s 200 na 300. Stopa ucenja je
postavljena na a = 0.00001 posto je navedena stopa ucenja dala najbolje rezultate

kod treniranja FE. Koristio se isti optimizator kao u FE to jest Adam [39].

Ucestalost validacije je smanjena na svaku tre¢u seriju radi povecanja komplek-
snosti problema. Ideja iza poveéanja je ubrzavanje treniranja smanjivanjem nepo-
trebne validacije posto je jedna serija premalo za znatne promjene u validacijskim
podatcima. Broj validacija nakon kojih bi se aktiviralo rano zaustavljanje modela je
20. Koristene funkcije greske su unakrsna entropija (engl. Cross Entropy) i funkcija

gubitka trojki (engl. Triplet).
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Funkcija greske

Testirana su dva nac¢ina treniranja FE modela, svaki od kojih ima svoju funkciju

greske i svoju metodu mijeSanja podataka (engl. Shuffle Method):

e Klasifikacijski model (engl. Classification Model)
e Model trojke (engl. Triplet Model)

Klasifikacijski model [6, 25, 5] je treniran pomocu klasificiranja podataka. Koriste¢i
aktivacijsku funkciju softmax racunaju se vjerojatnosti klasa koje se proslijede funk-
ciji greske unakrsna entropija. Unakrsna entropija funkcionira na slicnom principu
kao binarna unakrsna entropija no za razliku od binarne verzije, namijenjena je za

viSe od jedne klase. Razlika je prikazana u formuli 2.4.

€Xp (xnvyn)

Uz, y)=L="{l,...In}", I, = —w,, lo
(z,9) {h, .. In} y g§:iﬂexp@%£)

- H{yn # ignore_index}
(2.4)

U formuli 2.4 w predstavlja tezinu klase, C' broj klasa, z ulaz, a y ciljanu klasu.
Ocigledno je da za razliku od BCE (formula 2.1) kod unakrsne entropije urac¢unat
je utjecaj drugih klasa. Sto je vjerojatnost krivih klasa veca to ¢ée vrijednost funk-
cije greske biti vec¢a i obratno. Koristena metoda mijeSanja podataka je nasumic¢no

mijesanje objasnjeno u FE (poglavlje 2.3.1).

Nakon sto je klasifikacijski model istreniran, pretposljednji sloj je uzet kao vektor
za izracun slicnosti izmedu podataka. Za usporedbu sli¢nosti koriStena je matema-
ticka funkcija Euklidske udaljenosti [22]. Euklidska udaljenost d,, se ra¢una kao

korijen kvadrata razlike dviju vrijednosti.
doy =/ (z — y)? (2.5)
U formuli 2.5 = predstavlja reprezentativni vektor promatrane frakture, a y repre-

zentativni vektor frakture s kojom se promatrana fraktura usporeduje.

Za razliku od klasifikacijskog modela koji rjesava problem klasifikacije, model
trojke 45, 46, 5] u¢i meduklasnu i unutar klasnu udaljenost. Temelji se na funkciji
gubitka trojki L, ,, koja se sastoji od 3 dijela: sidra (engl. Anchor), pozitivnog

primjerka i negativnog primjerka.
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Sidro je neki primjerak koji é¢e biti koristen kao referentna tocka. Pozitivni pri-
mjerak je jedinka iste klase, dok negativni primjerak je jedinka razlic¢ite klase od
sidra. Oduzimanjem udaljenosti sidra i negativnog primjerka od udaljenosti sidra
i pozitivnog primjerka moze se vidjeti sposobnost racunanja meduklasne i unutar
klasne udaljenosti modela. Medutim, ako su pozitivni i negativni primjerci blizu,
funkcija gubitka trojki ¢e vratiti malu vrijednost. Stoga ubacena je i margina u for-
mulu koja se zbraja s udaljenosti pozitivnog primjerka i sidra. Time se model uci da
meduklasna udaljenost bude barem za marginu ve¢a od unutar klasne udaljenosti.

Opisana funkcija gubitka trojki prikazana je jednadzbom 2.6.
N
Lupn = 5 D f(af,2}) = f(af,27) +m] (2:6)

N predstavlja broj trojki to jest kombinacija sidra, pozitivnih i negativnih pri-
mjeraka koristenih u seriji. Oznake z¢, 2 i 27" predstavljaju i-tu kombinaciju sidra,
pozitivne i negativne jedinke, f funkciju udaljenosti te m predstavlja marginu. Utje-

caj funkcije gubitka trojki moze se vidjeti na slici 2.8.

Before

\ .
_.‘r"'-' : .E.
A J:nlargmi

.......

Slika 2.8 Primjer funkcije gubitka trojki, preuzeto sa [45]. Lijevo su prikazana tri
para pozitivnih i negativnih primjeraka prije uc¢enja pomocéu funkcije gu-
bitka trojki. P; i N; predstavljaju pozitivni i negativni par primjeraka u
trojci dok je x, sidro trojke. Desno je prikazana ciljana situacija udaljenosti
medu primjercima nakon ucenja s funkcijom gubitka trojki.

Odabir trojki (engl. Triplet Selection) koji ¢e se koristiti kao sidro te pozitivni
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i negativni primjerak je od izrazite vaznosti u modelu trojki. Ako se koriste samo
bliski pozitivni i daleki negativni primjerci model ¢e ili uciti jako sporo ili ne¢e nauciti
optimalnu reprezentaciju. Umjesto toga, nuzno je odabrati trojke koje su modelu
problemati¢ne. Koristeni odabir trojki u ovom radu je poluogranicavajuca selekcija
trojki (engl. Semi Hard Triplet Selection) [47, 46, 45]. Poluogranicavajuca selekcija

trojki bira sve trojke za koje vrijede ogranic¢enja dana formulama 2.7 i 2.8.
faf,of) < faf,a}) (2.7)

fd, i) +m > f(af, a}) (2.8)

Za razliku od klasifikacijskog modela, u modelu trojke udaljenost se ra¢una pomocéu
formule 2.9.
izlaz[i, j) = (podatak[i,:] — podatak[j, :])? (2.9)

S obzirom na mehaniku modela trojke, metoda mijesanja podataka ¢ini veliku
razliku. Ako u iteraciji funkcije gubitka trojki postoji samo jedna jedinka neke klase
ta klasa nec¢e mod¢i biti koristena kao sidro. Stoga, implementirana je posebna metoda
mijeSanja podataka koja garantira da ¢e u svakoj iteraciji funkcije gubitka trojki
postojati barem dva primjerka svake klase ili niti jedan. Jedina moguca iznimka

koja se moze desiti ovoj metodi je ako zadnja iteracija sadrzi malen broj primjeraka.

Kombiniranjem svih opisanih komponenti, razvijena metoda slijedi idué¢u listu

koraka:

1. Ucitaj promatranu sliku i izdvoji njene frakture
2. Ekstrahiraj znacajke fraktura pomocu rekonstrukcijskog autoenkodera

3. Ekstrahirane znacajke pretvori u reprezentativni vektor koristenjem modela

sli¢nosti

4. Usporedi sli¢nost reprezentativnog vektora promatrane slike s reprezentativnim

vektorima fraktura u bazi podataka koristenjem Euklidske udaljenosti

5. Sortiraj reprezentativne vektore baze podataka po sli¢nosti s reprezentativnim

vektorom promatrane slike
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Poglavlje 3

Rezultati

U ovom poglavlju bit ée objasnjenje metrike koristene za mjerenje performansi FE
u poglavlju 3.1.1 i FM u poglavlju 3.1.2 modela. Potom ¢e rezultati istrazivanja biti

prezentirani u poglavlju 3.2.

3.1 Metrike

Metrike su vrijednosti koje iskazuju mjere performansi modela u nekoj problematici.
Njima se prate i mjere sposobnosti modela tokom i nakon treniranja. U ovom radu

koristile su razli¢ite metrike za FE 1 FM.

3.1.1 Ekstraktor znacajki, FE

Posto FE rjesava problem rekonstrukcije slike, odabrana je metrika Sgrensen—Dice
koeficijent (engl. Sorensen—Dice Coefficient). Serensen—Dice koeficijent DSC' je kori-
Sten u statistici za opisivanje sli¢nosti dvije jedinke. Rac¢una se kao omjer dvostrukog

presjeka izmedu dvije jedinke i zbroja jedinki (formula 3.1).

21X NY]

DSC = ——— 3.1
X7 (3:1)

2T'P
DSCZQTP+FP+FN (3.2)
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U formuli 3.1 X i Y predstavljaju jedinke koje se usporeduju. U ovom radu nave-
dene jedinke su originalna slika i rekonstruirana slika. KoriStenjem Booleove algebre
(engl. Boolean Algebra) dobije se formula 3.2. Varijable koristene u formuli TP, F'P
i F'N oznacavaju stvarno pozitivni (engl. True Pozitive, T P), la7no pozitivni (engl.
False Positive, F'P) i lazno negativni (engl. False Negative, F'N') oznaceni podatci.

U rekonstrukeciji slike opisane vrijednosti se odnose na razlike u pikselima.

e Stvarno pozitivni - Kada je razlika izmedu dva piksela malena (empirijski se
uzela vrijednost tolerancije od [2.5%]) i originalna slika na tom pikselu ima

vrijednost veéu od nula

e Lazno pozitivni - Kada je razlika izmedu dva piksela velika i taj piksel ima

vrijednost ve¢u od nula

e Lazno negativni - Kada je razlika izmedu dva piksela velika i originalna vrijed-

nost piksela je nula

3.1.2 Podudaranje znacajki

Za podudaranje znacajki su istrenirana dva modela: klasifikacijski model i model
trojke. Za klasifikacijski model iskoristena je metrika mjera F1 (engl. F1 Score) i
tofnost (engl. Accuracy), dok su za model trojke koriStene metrike tocnost, srednja
kvadratna pogreska (engl. Mean Squared Error, MSE) i kosinusova sli¢nost (engl.

Cosine Similarity).

Klasifikacijski model

Mjera F1 je prikaz modelove sposobnosti predvidanja pozitivnih jedinki. Racuna
se pomocu preciznosti (engl. Precision) i odziv (engl. Recall). Preciznost PPV je
metrika koja oznacava koliko od svih, modelu pozitivnih jedinki, je stvarno pozitivno.
To jest, ako model tvrdi za neku jedinku da je pozitivna koje su Sanse da je stvarno

pozitivna. Racuna se pomocu formule 3.3.

TP

PPVZTP+FP

(3.3)
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Odziv TPR je metrika koja za razliku od preciznosti govori o to¢nosti modela kod

oznacavanja svih pozitivnih jedinki kao pozitivne (formula 3.4).

TP

TPR= ——
R=T7prFN

(3.4)

Kako bi se dobila mjera F1 F'1 dvostruki umnozak preciznosti i odziv je podijeljen

sa zbrojem preciznosti i odziv (formula 3.5).

_ 2PPV -TPR

Fl=——ri—r—
PPV +TPR

(3.5)

Toc¢nost T u problemu klasifikacije oznacava koliko ¢esto model to¢no odredi klasu
jedinke. Racuna se dijeljenjem toc¢nih pogodaka sa sveukupnim brojem pogadanja

(formula 3.6).

broj tocnih klasifikacija

T = (3.6)

sveukupni broj klastifikacija
Model trojke

Tocnost Ty kod modela trojke predstavlja koliki postotak fraktura u N najblizih
primjeraka je iste klase kao promatrana fraktura. Ra¢una se na slican nacin kao kod
klasifikacijskog modela (formula 3.6) gdje je broj fraktura istih klasa u N najsli¢nijih
fraktura podijeljen s N (formula 3.7).

N .
Y, 1, ako su frakture iste klase

Ty = 2;1, Y, = (3'7)
N 0, inace

Metrika MSE predstavlja razliku izmedu dvije jedinke, $to je broj veéi to je proporci-
onalno veca i razlika jedinki. Koristen je kao pokazatelj greske modela kod ra¢unanja
slicnosti fraktura. Racuna je se korjenovanjem kvadrata razlike dvije frakture (for-
mula 3.8).

mse = +/(promatrana fraktura — frakture iz baze)? (3.8)

Kosinusova sli¢nost cos 6 je mjera slicnosti izmedu dva niza brojeva. Kod racunanja
kosinusove sli¢nosti dva niza brojeva promatraju se kao vektore prostora unutarnjeg

umnoska (engl. Inner Product Space) ¢ija dimenzionalnost je jednaka normi vektora

25



Poglavlje 3. Rezultati

(broju elemenata niza). Prostor unutarnjeg umnoska je prostor realnih ili komplek-
snih brojeva s operacijom unutarnjeg umnoska. Izlaz operacije unutarnjeg umnoska
je skalar koji predstavlja kosinus kuta izmedu dva vektora, odnosno skalarni produkt
dva vektora. Navedeni kut moZe biti u rasponu [—1,1] gdje jedan predstavlja dva
slicna vektora, nula dva ortogonalna vektora, a minus jedan dva suprotna vektora.
Stoga, sto je izlaz unutarnjeg umnoska blizi jedan, to su dva vektora odnosno frakture

slicnije. Rac¢una se pomocu formule 3.9 gdje su z; i y; elementi vektora x i y.

27‘;1 TiYi
L 3.9
NS T (39)

cosf =

3.2 Rezultati

3.2.1 Ekstraktor znacajki

Performanse rekonstrukcijskih modela na validacijskim podatcima prikazani su u ta-
blicama 3.1 i 3.2. Tablica 3.1 prikazuje performanse rekonstrukcijskih modela dok
tablica 3.2 prikazuje performanse pretreniranih rekonstrukcijskih modela na podat-

cima za treniranje i podatcima za validaciju.

Kao sto se moze vidjeti u poglavlju 2.3.1 odredeni hiperparametri nisu mijenjani
veé su isti u svim modelima. Ti parametri su: optimizator Adam, BCE funkcija gre-
ske, dimenzija slike od 128 x 128 piksela, veli¢ina serije od 32, broj epoha treniranja

od 200 i ucestalost validacije jednom nakon svake epohe treniranja.

Hiperparametar rano zaustavljanje je razlika izmedu pretreniranih i ne pretre-
niranih modela. Kod pretreniranih modela, model se zaustavio tek nakon Sto nije
bilo nikakvog poboljsanja performansa u validacijskim podatcima barem 10 epoha
treniranja te se pretrenirao na podatcima za treniranje. Za razliku od pretreniranih
modela, rano zaustavljanje ne pretreniranih modela se dogodi nakon sto se perfor-

mansa modela nije poboljsala za >= 0.1% barem 10 epoha treniranja.

Opservacijom performansama dobivenih metrikom Sgrensen—Dice koeficijent, o¢i-
gledno je da jednostavniji modeli UNet i CNN Autoenkoder postizu bolje rezultate.
Iz tablica 3.1 i 3.2 moze se iS¢itati da u veéini sluc¢ajeva stopa ucenja o = 0.00001

daje najbolje rezultate. Takoder, moZe se vidjeti da pretrenirani modeli (tablica 3.2)
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Model stopa ucenja | Sgrensen—Dice koeficijent
UNet 0.000001 99%

UNet 0.00001 99.8%
UNet 0.0001 99.94%
AttentionUNet 0.000001 47.79%
AttentionUNet 0.00001 94.35%
AttentionUNet 0.0001 99.99%
CNN Autoenkoder 0.000001 47.38%
CNN Autoenkoder 0.00001 98.63%
UNet3+ 0.000001 52.66%
UNet3+ 0.00001 80.73%
UNet3+ 0.0001 60.27%

Tablica 3.1 Performanse rekonstrukcijskih modela.

veéinom imaju bolje performanse, osim kod AttentionUNet modela sa stopom ucenja

od 0.00001 gdje su losije.

Primjeri rekonstrukcija rekonstrukeijskih modela vidljivi su na slikama 3.1 1 3.2.
Kao sto se moze uociti na slikama, svi modeli su uspjesno rekonstruirali sliku bez
znatnog gubljenja informacija. Medu slikama 3.1 moze se primijetiti vec¢a ostrina
na slici prije rekonstrukeije (slika 3.1a) nego na onim poslije. Razlog tome je $to je
slika 3.1a jedna od vecih prije rekonstrukcije s veli¢inom od 309x346 dok slika poslije
rekonstrukcije ima standardiziranu rezoluciju od 128x128. Unato¢ razlici veli¢ina,

slika 3.1a je izabrana kao jedan od primjera radi koli¢ine detalja sadrzanih na njoj.

Usporede li se naslovi rekonstrukcijskih modela prikazanih na slikama i tablicama,
moze se primijetiti da prikazani primjer AttentionUNet rekonstrukcije ne koristi naj-
bolji model. To je napravljeno jer svi AttentionUNet modeli sa stopom ucenja od
0.0001 unato¢ dobrim performansama tijekom treniranja rekonstruira slike nalik na
Sum (slika 3.3).

27



Poglavlje 3. Rezultati

Model stopa ucenja | Sgrensen—Dice koeficijent
UNet 0.000001 99.99%
UNet 0.00001 99.99%
UNet 0.0001 99.99%
AttentionUNet 0.000001 73.67%
AttentionUNet 0.00001 78.9%
AttentionUNet 0.0001 99.99%
CNN Autoenkoder 0.000001 98.42%
CNN Autoenkoder 0.00001 99.83%
UNet3+ 0.000001 91.23%
UNet3+ 0.00001 92.18%
UNet3+ 0.0001 70.16%

Tablica 3.2 Performanse pretreniranih rekonstrukcijskih modela.

3.2.2 Podudaranje znacajki

Prilikom mjerenja podudaranja znacajki evaluirala su se tri parametra: nacin tre-
niranja (klasifikacija, trojka) koji odreduje metodu mijeSanja podataka i funkciju

greske, arhitektura modela sli¢nosti i FE (izabrani rekonstrukeijski model).

Ostali parametri su konstantni i imaju vrijednosti: epoha treniranja je 300, ve-
licina serije 64, ucestalost validacije je jednom nakon svake trece epohe treniranja,
stopa ucenja a = 0.00001, optimizator Adam s propadanjem tezina od 0.00001,
prekomjernim uzorkovanjem od tisu¢u i rano zaustavljanje nakon 20 validacija bez

napredovanja validacijskih performansi.

Arhitektura modela sli¢nosti oznaka arhitekture modela sli¢nosti
sloj ispadanja, FC, ReLu, normalizacija serije FC1
sloj ispadanja, FC, normalizacija serije, ReLu FC2
sloj ispadanja, FC, ReLu FC
CNN, ReLu, sloj spljostavanja CNN
CNN, AVG, ReLu, sloj spljostavanja CNNAvg

Tablica 3.3 Oznake gradivnih blokova arhitekture modela sli¢nosti.

Isprobane arhitekture modela sli¢nosti i njihove oznake prikazane su u tablici 3.3.
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.
o
B
Ey

(a) Slika prije rekonstruk- (b) UNet, stopa u¢enja o = (c) AttentionUNet, stopa
cijskog modela 0.0001 ucenja o = 0.00001

(d) CNN, stopa ucenja o = (e) UNet3+, stopa ulenja () ptretremram U:le.t ’
0.00001 0.00001 stopa ucerja
o = 0.0001

(g) pretrenirani  Attenti- (h) pretrenirani CNN (i) pretrenirani ~ UNet3+,
onUNet, stopa ucenja Autoenkoder, stopa stopa ucenja
a = 0.00001 ucenja o = 0.00001 a = 0.00001

Slika 3.1 Primjeri rekonstrukcije slika s najboljim modelima iz tablica 3.1 i 3.2.
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(a) Slika prije rekonstruk- (b) UNet, stopa u¢enja o = (c) AttentionUNet, stopa
cijskog modela 0.0001 ucenja o = 0.00001

(d) CNN, stopa ucenja o = (e) UNet3+, stopa ulenja () ptretremram U:le.t ’
0.00001 o = 0.00001 stopa ucerja
o = 0.0001

(g) pretrenirani  Attenti- (h) pretrenirani CNN (i) pretrenirani ~ UNet3+,
onUNet, stopa ucenja Autoenkoder, stopa stopa ucenja
a = 0.00001 ucenja o = 0.00001 a = 0.00001

Slika 3.2 Primjeri rekonstrukcije slika s najboljim modelima iz tablica 3.1 i 3.2.
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(c) pretrenirani  Attenti-
onUnet, stopa ucenja
a = 0.0001

(a) AttentionUnet, stopa (b) AttentionUnet, stopa
ucenja o = 0.0001 ucenja o = 0.0001

Slika 3.3 Iznimke jednakosti najbolje rekonstrukcije i najboljeg Sgrensen—Dice koefi-
cijenta kod AttentionUnet modela.

U njoj se nalaze niz slojeva i definirana oznaka za taj niz respektivno. Svaki sloj u
modelu sli¢nosti, osim posljednjeg, podrazumijeva jednu od arhitektura prikazanih u
tablici 3.3. Posljednji sloj se sastoji od sloja ispadanja i FC sloja. U klasifikacijskom

modelu dodan je jos jedan FC sloj veli¢ine broja klasa u bazi podataka.

Iz tablice 3.4 mogu se iS¢itati kombinacije generiranih PCA komponenti i FE
modela koristenih za pretvorbu podataka u reprezentativne vektore. Broj kompo-
nenti PCA je odreden ili brojem ili postotkom. U sluc¢aju broja, broj komponenti
iskoristenih za opis podataka bit ¢e jednak broju prikazanom u tablici 3.4. Postoci
zadrzavaju onoliko komponenti koliko je potrebno da bi se u podatku nakon PCA
nalazilo 95% informacija originalnog podatka. Imena modela nastala su spajanjem
imena FE modela i brojem poslanim u PCA algoritam (npr. UNet 512 ili UNet3+
0.95).

Tablica 3.5 pomocu oznaka iz tablice 3.3 prikazuje sve FC arhitekture koje su
bile trenirane i njihove oznake. Oznaka isprobane arhitekture sastoji se od vrste FC
arhitekture i broja ponavljanja te arhitekture. Uz arhitekture iz tablice 3.5 isprobane
su i kombinacije CNN FC1 4, CNN FC1 5, CNNAvg FC1 4, CNNAvg FC1_5, NN
FC2 4, CNN FC12 5, CNNAvg FC2_ 4, CNNAvg FC2_5.

U tablici 3.6 su prikazani brojevi neurona pojedinih slojeva te kombinacije ne-
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FE PCA
CNN Autoenkoder 512 / 1024 komponenti
UNet 512 / 1024 / 2048 komponenti
AttentionNnet 0.95% informacija
UNet3+ 0.95% informacija

Tablica 3.4 Isprobane kombinacije FE i PCA.

Kombinacije arhitektura modela sli¢nosti | oznaka kombinacije
FC1, FC1, FC1 FC1 3
FC1, FC1, FC1, FC1 FC1 4
FC1, FC1, FC1, FC1, FC1 FC1_5
FC2, FC2, FC2 FC2 3
FC2, FC2, FC2, FC2 FC2 4
FC2, FC2, FC2, FC2, FC2 FC2 5
FC, FC, FC FC 3

Tablica 3.5 Isprobane arhitekture modela sli¢nosti i njihove oznake.

urona koje su isprobane s tri, Cetiri i pet skrivenih FC slojeva. Prikazane su i oznake
koje predstavljaju broj FC slojeva istreniranog modela te koja kombinacija neurona

je koristena.

Koristeéi do sad objasnjene tablice ako se Zeli prikazati AttentionNet model s PCA
vrijednosti od 0.95% (tablica 3.4), tri ponavljanja FC1 arhitekture (tablica 3.5), i
brojevima neurona u 3 skrivena sloja od [4096, 2048, 2048] (tablica 3.6) napisat ¢e se
AttentionNet 0.95 FC1_3 3_sloja_ 2. Za UNet s PCA od 512 komponenti i ostalim
hiperparametrima istim kao u prijasnjem primjeru, napisalo bi se UNet 512 FC1 3

3 _sloja_ 2.

Klasifikacijski model

U tablici 3.7 prikazani su najbolji klasifikacijski FM modeli i njihove performanse.
Svi modeli iz tablice 3.7 sastojali su se od tri skrivena sloja u svrhu pronalazenja

najboljeg FE modela za klasifikacijsku problematiku.

Arhitekture istreniranih FM modela tablice 3.7 su prikazane kombinacijom oz-
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Brojevi neurona u skrivenim slojevima | oznaka kombinacije slojeva
[4096, 4096, 4096] 3 _sloja_1
[4096, 2048, 2048| 3 _sloja_2
[2048, 1024, 1024] 3 _sloja_3

[4096, 4096, 4096, 4096| 4 sloja_1
[4096, 4096, 2048, 2048| 4 sloja_2
[4096, 2048, 1024, 1024| 4 sloja_3
[2048, 1024, 1024, 512] 4 sloja_4
[2048, 2048, 1024, 1024| 4 sloja_5
[2048, 1024, 1024, 1024| 4 sloja_6
[4096, 4096, 4096, 4096, 4096 5 sloja 1
[4096, 4096, 4096, 2048, 2048] 5 sloja_2
[4096, 4096, 2048, 1024, 1024] 5 sloja_3
[4096, 2048, 1024, 1024, 1024] 5 sloja_ 4
[4096, 2048, 1024, 1024, 512] 5 sloja 5

Tablica 3.6 Brojevi neurona koristeni u skrivenim slojevima i oznaka kombinacije.

naka objasSnjenih u tablicama 3.3, 3.4, 3.5 1 3.6. Iz tablice 3.7 moze se iscitati da
li su podatci prikazanih FM modela generirani pomocu pretreniranog FE modela ili
ne. Takoder je zapisana metrika mjera F1 kao pokazatelj performansi klasifikacijskih

modela.

U tablici 3.8 prikazani su najbolji AttentionUNet klasifikacijski modeli s tri, ¢etiri
ili pet skrivenih slojeva. Usporedujuci rezultate tablica 3.7 i 3.8 uocljivo je da su svi
modeli dogli do 40% mjere F1 s najvisim mjerama kod modela UNet3+ 0.95 FC2 3
3_sloja_ 2 i modela AttentionUnet 0.95 FC2 3 3 sloja_ 2 s pretreniranim FE. Ta-
koder, vidi se da povec¢anje broja skrivenih slojeva ili neurona u sakrivenim slojevima
nije imao znatnih pozitivnih utjecaja na performanse klasifikacijskog AttentionUNet

modela.

Na slikama 3.4 prikazane su matrice zabune klasifikacijskih modela UNet3+ 0.95
FC2_ 3 3 sloja_2 i AttentionUnet 0.95 FC2_3 3_sloja_ 2. Matrica zabune prika-
zuje odnos predvidanja modela za odredene ulazne podatke i ispravnog predvidanja
(ispravne oznake) za svaki od ulaznih podataka. Koristeni podatci u matricama za-
bune su podatci iz validacijskog i iz testnog skupa. Validacijski podatci su prikazani

u lijevom stupcu, dok su testni podatci prikazani u desnom stupcu 3.4. Prvi red
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FM model pretrenirani FE | mjera F'1

UNet 1024 FC1_3 3 _sloja_ 2 ne 39.11%

CNN Autoenkoder 512 3 FC1 3_sloja_ 2 ne 42.67%
UNet3+ 0.95 FC2_3 3 _sloja_ 2 ne 43.11%
AttentionUnet 0.95 FC2 3 3 sloja_3 ne 41.78%
UNet3+ 0.95 FC2 3 3 sloja_3 da 41.33%
AttentionUnet 0.95 FC2 3 3 sloja_ 2 da 43.56%

Tablica 3.7 Najbolje performanse klasifikacijskih modela s 3 skrivena sloja.

FM model pretrenirani FE | mjera F1
AttentionUnet 0.95 FC2 3 3 sloja_2 ne 41.78%
AttentionUnet 0.95 FC2 4 4 sloja_4 ne 41.78%
AttentionUnet 0.95 FC1_55 sloja_b5 ne 42.67%

Tablica 3.8 Najbolje performanse AttentionUNet klasifikacijskih modela s tri, ¢etiri
i pet skrivenih slojeva.

sadrzi rezultate modela AttentionUnet 0.95 FC2 3 3 _sloja_ 2 dok drugi red sadrzi
rezultate modela UNet3+ 0.95 FC2_ 3 3 sloja_ 2. Iz slike se moze primijetiti kako

oba modela imaju slicne performanse i slicne probleme.

Iz tablice 3.9 moze se isCitati da je AttentionUnet 0.95 FC2 3 3 sloja_ 2 pos-
tigao bolje performanse od UNet3+ modela. Tablica 3.9 sadrzi preciznost, odziv i
mjeru F1 svake klase oba modela nad testnim podatcima. Uz to, sadrzi i prosjeke
navedenih metrika i sveukupnu toc¢nost modela. Klase s kojima su modeli imali
najvise poteskoca, sortirane silazno po performansama, su 23-M 3.1, 23u-M.3.1 i
22r-D_2.1. Moguéi razlozi losih performansi bit ¢e diskutirani u poglavlju 4. At-
tentionUNet modelu su se performanse na testnim podatcima smanjile za 1.61%,
dok su UNet3+ modelu performanse manje za 6.34%. 1z toga se moze zakljuciti da

AttentionUNet sadrzi bolju sposobnost generalizacije od UNet3+ modela.

Model trojke

Za razliku od klasifikacijskih modela, model trojke koristi to¢nost, MSE i kosinusovu

slicnost kao metrike. U tablicama 3.10 i 3.11 su prikazani naziv FM model, da li je
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Slika 3.4 Matrice zabune najboljih klasifikacijskih modela na validacijskim i testnim

FE model koristen za generiranje podataka pretreniran, Ty_s (formula 3.7) i Ty—;
(formula 3.7). Toc¢nost (formula 3.7) predstavlja postotak najblizih fraktura koje
su iste klase kao promatrana fraktura. Ty_5 (formula 3.7) je postotak frakture iste

klase u najblizih pet fraktura dok je Ty—; (formula 3.7) postotak fraktura koje su

FC2 3 3 sloja_2 na validacijskim

podatcima

podatcima.

iste klase kao najbliza fraktura.

Tablice performansi modela sli¢nosti su podijeljene na performanse modela trojke

s tri skrivena sloja (tablica 3.10), gdje su prikazani najbolji modeli trojke za svaki
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preciznost\ odziv ‘ mjera F1

preciznost\ odziv ‘ mjera F'1

UNet3+ 0.95 FC2_ 3 3 sloja_ 2

AttentionUnet 0.95 FC2 3 3 _sloja_ 2

22r-D 2.1 0 0 0 50% 5.26% 9.52%
23-M_ 2.1 35% 36.84% 35.9% 27.27% 31.58% 29.27%
23-M_3.1 15% 15.79% 15.38% 14.29% 15.79% 15%
23r-E_ 2.1 91.67% 57.89% 70.97% 87.5% 73.68 80%
23r-M_ 2.1 43.75% 73.68% 54.9% 60.87% 73.68% 66.67%
23r-M 3.1 31.11% 73.68% 43.75% 27.27% 63.16% 38.1%
23u-E 7 76.48% 68.42% 72.22% 77.78% 73.68 75.68%
23u-M_ 2.1 37.5% 47.37% 41.86% 25% 31.58% 27.9%
23u-M_ 3.1 0% 0% 0% 100% 5.26% 10%
prosjek 36.72% 41.52% 37.22% 52.22% 41.52% 39.13%
to¢nost 41.52% 41.52%

Tablica 3.9 Performanse najboljih klasifikacijskih modela nad testnim podatcima.

FE model, i performanse modela AttentionUNet trojke s tri ¢etiri ili pet skrivenih

slojeva koje su prikazane u tablici 3.11.

Iz tablice 3.10 moze se primijetiti da kod modela trojke FE ima puno veci utjecaj

na performanse nego u klasifikaciji. Najbolji model s tri skrivena sloja je ne pre-
trenirani AttentionUnet 0.95 FC2 3 3_sloja_2 s tocnosti 1 od 75% i tocnosti 5 od
48.67%. Drugi najbolji je UNet 2048 FC1_3 3_sloja_2 s toc¢nosti 1 od 70.83% i
tocnosti 5 od 45.13%.

Kod modela trojke povec¢anje skrivenih slojeva s tri na cetiri je rezultiralo u po-

boljsanju performansi te je najbolji model trojke AttentionUnet 0.95 FC2 44 sloja_1

(tablica 3.11). Medutim, ako se nastavilo s povecanjem broja slojeva, uslijed pre-

tjerane prilagodbe modela podatcima za treniranje, konac¢ni rezultat je bio losiji u

odnosu na rezultat koji modeli postizu s manjim brojem slojeva.

Dodatno su testirani i CNN modeli s tri, Cetiri i pet skrivenih slojeva, no najbolji
CNN model je AttentionUnet 0.95 CNN FC1_55 sloja_ 2 s tocnosti 5 od 29.16% i
tocnosti 1 od 33.33%.
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FM model pretrenirani FE | Th_5 Th=1
UNet 2048 FC1_3 3 _sloja_ 2 ne 45.13% | 70.83%
CNN Autoenkoder 1024 FC1_3 3_sloja_ 1 ne 40.68% | 54.17%
UNet3 1 0.95 FC1_33_sloja_1 ne 13.36% | 62.5%
UNet3 1 0.95 FC2_3 3 _sloja_3 ne 18.25% | 50%
AttentionUnet 0.95 FC2 3 3 _sloja_2 ne 48.67% | 5%
UNet3 | 0.95 FC2_3 3 _sloja_3 da 14.92% | 66.67%
AttentionUnet 0.95 FC1 3 3 sloja_2 da 44.16% | 62.5%

Tablica 3.10 Performanse modela trojke s tri skrivena sloja.

FM model pretrenirani FE | Txh_5 Trn—1

AttentionUnet 0.95 FC2 3 3 _sloja_ 2 ne 48.67% | 5%
AttentionUnet 0.95 FC2 4 4 sloja_1 ne 50.86% | 79.17%

AttentionUnet 0.95 FC1_55 sloja_3 ne 43.48% | 5%
AttentionUnet 0.95 CNN FC1 55 sloja_2 ne 29.16% | 33.33%

Tablica 3.11 Performanse modela trojke AttentionUNet s tri, Cetiri ili pet skrivenih
slojeva.

Usporedba klasifikacijskog modela i modela trojke

Na slikama 3.5, 3.7 i 3.6 mogu se vidjeti primjeri najboljih FM modela iz modela
trojki i klasifikacijskog modela.  Slika u gornjem lijevom kutu predstavlja proma-
tranu frakturu, odnosno frakturu kojoj trazimo najsli¢nije frakture. Pri vrhu svake
pod rendgenske slike (na slikama 3.5, 3.7 1 3.6) napisana je klasa prikazane frakture
te njena kosinusova sli¢nost s prvom to jest promatranom frakturom. Odabrana pro-
matrana fraktura je iz testnog skupa podataka dok su sve ostale frakture iz skupa
podataka za treniranje. Klasa odabrane promatrane frakture je klasa koja je najvise
puta predvidena u matrici zabune (slika 3.4) sa svrhom demonstriranja performansi

razlikovanja sli¢nih slika.

Temeljem vizualne inspekcije, svi modeli su uspjeli naéi slike s visokom kosinu-
sovom sli¢noscéu i slicnim izgledom. Jedini model koji je uspio dobro odrediti medu
klasnu i unutar klasnu udaljenost je Net3+ 0.95 FC2 3 3 sloja_2 (slika 3.6). Na

slikama 3.6 se moze vidjeti da su UNet3+ slike i promatrana slika (gornji lijevi kut)
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sve iste klase, ¢inecéi njegovu T—g9 = 100% (formula 3.7). U tablici 3.9 vidi se da
je preciznost UNet3+ modela s klasom 23r-M 3.1 samo 31.11%. Sa sli¢nom preciz-
noséu AttentionUNet klasifikacijski model ne uspijeva nac¢i ni jednu sliku iste klase

unato¢ slicnosti nadenih slika. AttentionUNet triplet daje sli¢ne rezultate.

U prilogu B su prikazane jos dvije klase u dva razli¢ita ekstrema. Ekstrem male
medu klasne sli¢nosti prikazan je na slikama B.4, B.6 i B.5 na kojima se nalazi klasa
"23r-E_2.1". Klasa frakture "23r-E_2.1" spada pod najrjedu klasu (tablica 2.1) sa
106 primjeraka u sveukupnoj bazi podataka. Unato¢ malom broju podataka, modeli
su uspjeli nauciti klasificirati ju s visokom to¢noséu 3.4. Na slikama B.4, B.6 1 B.5 vidi
fraktura s Ty—g = 100% (formula 3.7). Od tri prikazana modela FM AttentionUNet
0.95 CNN FC1_5 5 sloja_2 ima najvecée vrijednosti kosinusove slicnosti. Vrijedi
primijetiti kako je kosinusova sli¢nost AttentionUNet modela trojke za 10% veéa u
ovom primjeru nego kod primjera prikazanog na slici 3.5, odnosno AttentionUNet

model je pouzdaniji model u odnosu na UNet3+.

Medutim, u drugoj krajnosti kod slucaja s pre velikom medu klasnom sli¢noséu
modeli imaju poteskoca u razdvajanju klasa kao sto je prikazano na slikama B.1, B.2
i B.3. Tako prikazane rendgenske slike fraktura jesu izgledom sli¢ne, njihove prave

klase nisu iste. Vise o moguéim razlozima navedenog problema u idu¢em poglavlju
4.

U tablici 3.12 prikazana je Ty—5 i Tn=1 (formula 3.7), odnosno postotak najblizih
fraktura koje su iste klase kao promatrana fraktura. Sve frakture iz testnih podataka
su koristene kao promatrana fraktura te su najblize frakture trazene u podatcima za
treniranje. Iz tablice 3.12 mogu se isc¢itati metrike koristene za procjenu sli¢nosti
fraktura s promatranom frakturom i performanse istreniranih modela. Podatci su
sortirani slizano po kosinusovoj sli¢nosti, a uzlazno po MSE. Prikazane su perfor-
manse modela trojke AttentionUnet 0.95 FC2 4 4 sloja_ 1, klasifikacijskog modela
AttentionUnet 0.95 FC2_ 3 3 sloja_ 2 i klasifikacijskog modela UNet3+ 0.95 FC2 3
3 _sloja_ 2.

Usporede li se prikazani rezultati s validacijskim rezultatima tijekom treniranja
(tablice 3.9 i 3.11) primijetit ¢e se znatno pogorSanje. Razlog pada performansi je

koristenje samo validacijskih podataka tijekom validacije ¢ime se znatno smanjila
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Metrike AttentionUnet trojka | AttentionUnet klasifikacija | UNet3+
cos Tiy—5 (formula 3.7) 37.94% 39.58% 39.91%
cos Ty—1 (formula 3.7) 39.18% 36.84% 38.01%
MSE Tn—5 (formula 3.7) 34.87% 34.8% 35.5%
MSE Tn-; (formula 3.7) 34.50% 33.33% 35.67%

Tablica 3.12 To¢nost najboljih modela podudaranja slika koriste¢i metrike kosinu-

sovu sli¢nost 1 MSE.

raznolikost podataka u bazi pretrage i utjecaj potencijalno krivog anotiranja.

Kako bi se smanjio utjecaj gresaka u anotacijama, klase su spojene u natklase

zbog ¢ega se nova baza podataka sastoji od tri klase: E, M i D. U tablicama 3.13, 3.14

i 3.15 nalaze se performanse modela kod pronalazenja najsli¢nijih slika iste natklase.

U lijevom stupcu se nalaze metrike, dok su u desnom model, performanse i natklase.

Moze se vidjeti znatno poboljSanje performansi svih modela. Jedini stupac s istim

performansama je stupac klase D.

Metrike UNet3+
prosjecna cos T—s (formula 3.7) 78.44
prosjecna MSE T_5 (formula 3.7) 72.73
Natklasa E M D
cos Ty—5 (formula 3.7) 76.15% | 90.95% | 7.89%
MSE Ty—5 (formula 3.7) 69.08% | 86.07% | 0.0%

Tablica 3.13 Toc¢nost klasifikacijskog modela UNet3+ 0.95 FC2 3 3 sloja_2 u po-

dudaranju natklasa slika koristeéi metrike kosinusovu sli¢nost i MSE.

Metrike AttentionUnet klasifikacija
prosje¢na cos Tiy—s (formula 3.7) 79.09
prosjetna MSE Ty_5 (formula 3.7) 75.4
Natklasa E M D
cos Ty=s (formula 3.7) 82.73% | 89.3% | 10.53%
MSE Ty_; (formula 3.7) 72.4% | 88.93% | 0.99%

Tablica 3.14 To¢nost klasifikacijskog modela AttentionUnet 0.95 FC2 33 sloja_2u

podudaranju natklasa slika koriste¢i metrike kosinusovu sli¢nost i MSE.
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Metrike AttentionUnet trojka
prosjecna cos T—s (formula 3.7) 79.46
prosjecna MSE Ty_5 (formula 3.7) 78.73
Natklasa E M D
cos T—s (formula 3.7) 77.96% | 92.11% | 6.58%
MSE Ty_s (formula 3.7) 68.42% | 95.20% | 0.0%

Tablica 3.15 To¢nost modela trojke AttentionUnet 0.95 FC2 4 4 sloja 1 u podu-
daranju natklasa slika koriste¢i metrike kosinusovu sli¢nost i MSE.
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23-M_2.1_0.8451584577560425

23r-M_3.1_1.0 23-M_2.1_0.8393399119377136
it

100

120

140

160

23-M_2.1_0.8326131701469421 23u-M_2.1_0.8311137557029724

23-M_2.1_0.8332227468490601

23-M_ 2.1 0.8280417919158936 23-M_2.1_0.8269914984703064

Slika 3.5 Primjer podudaranja slika s modelom trojke AttentionUnet 0.95 FC2 4
4 sloja 1.
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23-M_3.1_0.708628237247467

23rM 3.1 1.0 23-M_3.1_0.700414776802063

100

120

140

160

23-M_3.1_0.686281681060791 23-M 3.1_0.684723973274231

23-M_3.1_0.6979349851608276

23-1.3.1_0.6510835204544067 23-M_3.1_0.6761459112167358
23-M_3.1_0.6767784953117371

Slika 3.6 Primjer podudaranja slika s klasifikacijskim modelom AttentionUnet 0.95
FC2_ 3 3 sloja_2.
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23r-M_3.1_1.0 23r-M_3.1__0.7563239336013794 23r-M_3.1_0.713949978351593

23r-M_3.1_0.6964235305786133
S 23r-M_3.1_0.6900730133056641

23r-M_3.1_0.6880877017974854 23r-M 3.1_0.6866540908813477

Slika 3.7 Primjer podudaranja slika s klasifikacijskim modelom UNet3+ 0.95 FC2 3
3 sloja_ 2.
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Tijekom treniranja FE i FM stopa ucenja od 0.00001 pokazala se najbolja u skoro
svim modelima. Jedina iznimka je bila UNet mreza kod koje je manja stopa ucenja
dala bolje performanse. Za FE AttentionUNet i UNet3+ su se pokazali kao najbolji

modeli.

Dok je UNet3+ imao bolje performanse tijekom treniranja, AttentionUNet je
pokazao bolju sposobnost generalizacije zbog ¢ega se smatra da ima bolju procjenu
medu klasne udaljenosti ¢ineéi ga boljim kandidatom za problem traZenja sli¢nih

rendgenskih slika.

Takoder, pokazalo se kako nije potreban velik broj podataka za uspjesno pronala-
zenje sli¢nih slika veé¢ se optimalne performanse mogu posti¢i i sa samo nekolicinom
(100) slika.

Vrlo vjerojatan razlog sub optimalnih performansi je sub optimalan proces ano-
tacije. Kao $to je bilo spomenuto u poglavlju 2.1, frakture nisu anotirane veé¢ su
anotirane slike na kojima se one nalaze, zbog ¢ega se ne zna lokacija anotacija na
slikama. Osim problema pripadnosti anotacija i fraktura, postoji i problem nejedna-
kog broja anotacija i fraktura na slikama. Ako je broj fraktura jednak broju klasa
opisani algoritam za razvrstavanje anotacija po frakturama slike ¢e funkcionirati. U

protivnom, moguce je da dode do pogreske u dodijeli anotacije.

Tri su slucaja u kojima algoritam grijesi i svi se deSavaju radi broja fraktura i

anotacija na lijevoj ili desnoj strani slike.
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1. Kada slika sadrzi vise anotacija nego fraktura. Na primjer ako je slika anotirana
s tri frakture dok su na njoj oznacene dvije frakture algoritam svrstavanja
fraktura ¢e spojiti dvije najvise anotacije s frakturama. Zbog toga anotacija,
koja bi se trebala nalaziti pri vrhu kosti, moze biti spojena s frakturom koja se

nalazi na sredini kosti.

2. Kada je anotacija manje nego fraktura. Na primjer ako su na rendgenskoj slici
dvije anotacije a tri frakture, algoritam pretpostavlja da su zadnje dvije frak-
ture iste klase kao zadnja anotacija. Posto klase anotacija nisu povezane za
lokaciju na slici, tesko je rijesiti i jedan od dva navedena problema osim izba-

civanjem slika iz baze podataka ili ru¢nim pregledavanjem rendgenskih slika.

3. Kada postoji samo jedna anotacija na slici za bilo koji broj fraktura. Pretpos-
tavka algoritma je da su sve frakture na slici iste klase iako to ne mora biti
sluc¢aj. Pogotovo u situacijama s klasama bez oznake kosti r i u kao na primjer
23-M_2.1. Te klase oznacavaju i radius i ulnu te bi trebale biti razdvojene
na dvije zasebne klase kao $to su razdvojene u slucajevima s vise od jedne

anotacije.

Treéi problem je rjesiv relativno laganom modifikacijom algoritma svrstavanja. Me-
dutim, tre¢i problem je primijec¢en tek nakon treniranja ve¢ine modela zbog Cega je
ostao ne rijesen kako bi se zadrzali isti uvjeti treniranja na svim modelima. Ipak,

klasifikacijski modeli i modeli trojke su pokazali obec¢avajuce rezultate.

Modeli uspjesno pronalaze slike visoke sli¢nosti s promatranom slikom te su per-
formanse modela na nadklasama visoke unato¢ suboptimalnim podatcima. Postigao
se znacCajan uvid u koriStenje rekonstrukcijskog autoenkodera kao ekstraktora zna-

cajki i u sposobnosti raznovrsnih arhitektura modela sli¢nosti.
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Zakljucak

U ovom diplomskom radu predlaze se nova metoda za pronalazenje slicnih medi-
cinskih slika pomoc¢u znacajki. Metoda je testirana na pedijatrijskim podatcima

rendgenskih fraktura zgloba s devet klasa i tri natklase.

U svrhu anotiranja fraktura, razvijen je jednostavni sustav temeljen na pravilima.
Pokazalo se da razvijeni sustav sadrzi nekoliko mana koje se daju jednostavno ispra-
viti. Veéina mana sustava proizlazi iz manjka informacija o poziciji anotacijama.
Jedina pozicijska informacija koju anotacije sadrze je medusobna visina anotacija u
odnosu na ruku. To jest, anotacije klase 'E’ su iznad anotacija klase "M’ koje su

iznad anotacija klase 'D’.

Razvijena je metoda za pronalazenje slicnih medicinskih slika pomocéu znacajki.
Sastoji se od dvije duboke neuronske mreze. Prva duboka neuronska mreza je re-
konstrukcijski autoenkoder koristen kao ekstraktor znacajki. KoriStena metrika za
rekonstrukciju je Sgrensen-Dice koeficijent. Isprobane su cetiri vrste CNN auto-
enkodera. Svi isprobani CNN autoenkoderi uspjesno rekonstruiraju slike sa Sgren-
sen—Diceovim koeficijentom od 80 — 99.9% s§to je odraZzeno u velikoj sli¢nosti izmedu

originalne slike i rekonstruirane slike.

Drugi dio metode je duboka neuronska mreza sa svrhom grupiranja isto klasnih
podataka i stvaranjem Sto veé¢e meduklasne udaljenosti. Isprobane su dvije vrste mo-
dela: klasifikacijski model i model trojke. Klasifikacijski model je treniran s funkcijom

greske unakrsna entropija, a model trojke je treniran s funkcijom greske poluograni-
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cavajucom selekcijom trojki, za koju je razvijena nova metoda mijeSanja podataka.
Kao procjenu udaljenosti podataka isprobane su metrike kosinusova sli¢nost i MSE.
Toc¢nost modela je koristena kao metrika performanse i ona predstavlja ucestalost

podudaranja klase promatrane slike s klasama najblizih slika.

Koristeéi testne podatke kao promatrane slike, a podatke za treniranje kao bazu
pretrage, modeli su postigli sli¢ne performanse od 38 — 40% toc¢nosti na potklasama
te 78 — 79% toc¢nosti na natklasama. Dobivene performanse su sli¢ne performan-
sama modela tijekom treniranja, zbog ¢ega se moze zakljuciti da modeli posjeduju
dobre sposobnosti generalizacije. Sve pronadene slike s oba tipa modela sadrze visoki

postotak sli¢nosti s promatranom slikom neovisno o podudaranju klasa.

Pokazalo se kako je i mala koli¢ina podataka dovoljna za uspjesno pronalazenje
fraktura iste klase kao promatrana fraktura. Vizualnim pregledom pronadenih slika
uocava se slicnost izmedu slika te navedene metode uz pravilan skup podataka mogu

poluciti izvanredne rezultate.

5.1 Buduéi rad

U buduc¢em radu se planira popraviti sustav za anotiranje kako bi se model i njegove
buduce iteracije mogle istrenirati i testirati na ispravno anotiranim podatcima ¢iju ¢e
ispravnost dodatno validirati medicinski eksperti buduéi da je provedeno istrazivanje

iznjedrilo upravo oznake kao jedan od temeljnih problema.

Dodavanjem informacije o projekciji, strani slike i poziciji frakture mogla bi se
povecati raznolikost postojecih podataka te time i pojednostaviti problematiku pro-
nalazenja to¢nih fraktura. Osim dodavanja informacija iz anotacija, treba razmotriti
i utjecaj obogacivanja reprezentativnog vektora kombinacijom dvaju ili vise razlicita

ekstraktora znacajki.

Radi karakteristika mehanike paznje, vrijedi razmotriti potencijalnu nadogradnju
modela podudaranja znacajki dodavanjem mehanike paznje. Posljednje podrucje
koje bi se potencijalno moglo poboljsati jest racunanje sli¢nosti podataka. Postoje
dodane metrike poput "metrike u¢enja" (engl. Metric Learning) [16] prema kojoj

model sam uéi racunati slicnost podataka te se bolje prilagoditi naucenoj formuli.
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Sazetak

Ovaj diplomski rad predlaze novu metodu za pronalazenje sli¢nih medicinskih slika
pomocu znacajki. Napravljen je pregled radova i metoda za pronalazenje sli¢nih slika
pomocu znacajki. Predstavljena je koristena medicinska pedijatrijska baza podataka
fraktura za koju je razvijen jednostavni sustav za anotiranje fraktura. Osmisljena je
metoda koja se sastoji od ekstraktora znacajki i modela sli¢nosti. Isprobana su ¢etiri
CNN autoenkodera za ekstrahiranje znacajki. Model sli¢nosti pretvara ekstrahirane
znacajke u reprezentativni vektor koji je usporedivan s drugim vektorima pomocu
matematicke metode. Dvije metode treniranja modela sli¢nosti su istrazene i objas-
njene. Naposljetku, predstavljeni su rezultati, koristene metrike i svi problemi na

koje se naislo tijekom razvijanja metode.

Kljucéne rije¢i — Strojno ucenje, Pronalazenje slicnih medicinskih, CNN
autoenkoder slika pomocéu znacajki, Medicinske pedijatrijske slike frak-

tura
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Abstract

This thesis proposes a new method for finding similar medical images using featu-
res. A review of papers and methods for finding similar images using features is
presented. A medical pediatric fracture database is used for which a simple fracture
annotation system was developed and presented. A method consisting of a feature
extractor and a similarity model was devised. Four CNN autoencoders were tested
for feature extraction. The similarity model transforms the extracted features into
a representative vector that is compared with other vectors using a mathematical
method. Two methods for training similarity models are explored and explained.
Finally, the results, the metrics used and all the problems encountered during the

development of the method are presented.

Keywords — Machine learning, Content based medical image retrieval,

CNN autoencoder, Images of medical pediatric fractures
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Dodatak B

Dodatni primjeri podudaranja slika
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__0.924649178981781 23-M_3.1_0.9161439538002014
0

23-M_3.1_0.9120423793792725 23-M_3.1_0.9108693599700928 23-M_3.1_0.9092632532119751
0

23-M_3.1_0.9084552526473999 23u-M_2.1_0.9039287567138672 23-M_3.1_0.9038951396942139

Slika B.1 Primjer podudaranja slika s modelom trojke AttentionUnet 0.95 FC2 4
4sloja_ 1.
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23r-M_3.1_ 0.7689946889877319

23r-M_3.1_ 0.8051062226295471

22rD21_1.0

100

120

140

23r-M_3.1_0.7590517997741699
— 23r-M_3.1_ 0.7583048343658447

23r-M_3.1_0.747876763343811

23r-M_3.1_0.7526677846908569 23r-M_3.1_ 0.7488320469856262

Slika B.2 Primjer podudaranja slika s klasifikacijskim modelom AttentionUnet 0.95
FC2 3 3sloja_ 2.
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23r-M_3.1__0.714080810546875 23r-M_3.1_ 0.7083763480186462
o

22rD21_1.0

100

120

140

23r-M_3.1_ 0.7017025351524353 23rM_3.1_0.6854343414306641 23r-M_3.1_ 0.6819546222686768

23r-M_3.1_0.6810412406921387

230 M_3.1_0.6809384822845439 231-M_3.1_0.6786481142044067

Slika B.3 Primjer podudaranja slika s klasifikacijskim modelom UNet3+ 0.95 FC2 3
3sloja_ 2.
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23rE 21_1.0 23rE_2.1__0.9699283838272095 23rE_2.1_0.9614404439926147

23r-E_2.1_0.9608122110366821 23r-E_2.1_0.952979564666748 23r-E_2.1_0.9518651962280273

23r-E_2.1_0.9512953162193298 23r-E_2.1_0.9491289854049683 23r-E_2.1_0.9465341567993164

Slika B.4 Primjer podudaranja slika s modelom trojke AttentionUnet 0.95 FC2 4
4sloja_ 1.
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23rE 2.1 1.0 23r-E_2.1_0.9408124685287476 23r-E_2.1__0.9315952062606812

23r-E_2.1__0.9257364869117737
23r-E_2.1_0.9270305633544922 S

23r-E 2.1__0.9245498776435852

23r-E 2.1 0.9235183000564575 23r-E_2.1__0.9228076934814453

23r-E 2.1_0.9219690561294556

Slika B.5 Primjer podudaranja slika s klasifikacijskim modelom AttentionUnet 0.95
FC2 3 3sloja_ 2.
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23rE 2.1 1.0 23r-E 2.1_0.8935180902481079

23r-E_2.1_0.9029985666275024

23r-E_2.1_0.8926911354064941 23rE 2.1_0.890798807144165

__0.8868602514266968

a 23r-E 2.1_0.8849529027938843
23r-E_2.1_0.886711597442627 23rE_2.1_0.8866276144981384 - 2.1

Slika B.6 Primjer podudaranja slika s klasifikacijskim modelom UNet3+ 0.95 FC2 3
3sloja_ 2.
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