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B UVOD

6HIPHQWDFLMD MH MHGDQ RG NOMXpQLK SUREOHPD X S
VHIPHQWDFLMH MH JUXSLUDQMH SLNVHOD X LVWDNQXWD
SRMHGLQD p Q LskkedilphddiretB1Y2l. Pdkva tehnika daje nam detaljnije razumijevanje
SUHGPHWD QD VOLFL 6HJPHQWDFLMD LPD @a&LURNX SULPMH(
VX DXWRQRPQD YR]JLOD YLUWXDOQD VWYDUQR yrijenut@QWHUD
medicinskoj obradi slike. Medicinska obrada slike koristi se za dobivanje slika dijelova tijela za
PHGLFLQVNX XSRUDEX UDGL LGHQ\®LIAFGURRPWH PGLG BEIRX\!
slika izrazitobrzoserazvija SR Q DxMY DAY RMD WHKQLND REUDGH VOLND
SUHSR]QDYDQMH SREROMaADYDQMH WH VHIJPHQWDFLMX VOL
L LVWUDALYDQMH WURGLPHQ]JLRQDOQLK QL]JRYD SRGDWDNI
tomografije(CT, engl. ComputedTomography ili magnetske rezonancif@RI, engl. Magnetic
Resonancdmaging [4]. Magnetska rezonanca je tehnika medicinskog snimanja koja se koristi u
UDGLRORJLML ]D REOLNRYDQMH VOLND [P|QDR\WPRRIXMW H. WIHKF
GRELYDMX VH VOLNH VUpDQ L kbavirReditnsReDobkaBaMsIike. INatih P R a
VOLNDPD SURYRGH VH UD]JQH PHWRGH UDGL XNeddpMBa QMW D &
upotrebljavajuiPHWRGH GXERNRJ XpHQMD

Duboko XpHQMH MH JUDQD VWURMQRJ XpHQMD NRML MI
LQWHOLJHQFLMH 'XERNR XpHQMH SUXAD VNXS DOJRULWDPI
SUREOHPD NRMH OMXGL L]YRGH LQWXLWLYQRH [IRWRKRQDX
[6]. U-Net konvolucijska neuronska még bazirana na dubokomfanju, pokazala je izuzetne
rezultate u podrfpu segmentacije medicinskih slika i zbog togajssto upotrebljava i za rajiie

zadake obrade kardiovaskularnih slika.

1.1.Zadatak diplomskog rada

=DGDWDN RYRJ GLSORPVNRJ UDGD MH LV@hglDViagiwtic L RS
Rosonancdmaging VOLND L QMLKRYH NDUDNWHULVWLNH 3RWRP
QD 05, VOLNDPD GLMHORY Hte\datikiatakNo@egl€rL jobirfa BethdtbioH E D
razvijenih metoda za segmentaciju srca iz MRISIBRWUHEQR MH REMDVQLWL WH
UDGD NRQYROXFLMVNLK QHXURQVNLK PUHAD WH UD]YLWL |
razviti sustav za segmentacie LM HORJ VUFDHIRMANRXYBOXFLMVNH QHXL
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usporediti dobivene rezultate segmentacije s i bez pretprocesiranja podataka i prikazati preciznost
LIYRYHQMD UD]JYLMHQRJ VXVWDYD

1.2.0rganizacija rada

2YDM VH UDG VDVWRML R Ggetiji dbn RO DyirtBtka8USIUGORP S
SRIJODYOMX GDQ MBGMIHYOHRESEREMXWIUHQXWQH PHWRGH \
RSLVXMH PHGLFLQVNX L WHKQRORANX SR]IDGLQX 8 pHWYU
segmentacijuPeto poglavlje opisuje dobivene rezultate te daje usporedbu rezultata sa i bez

predobrae podatakd) &stom poglavlju dan je sietak rada i zakljimk.



B TRENUTNE METODE SEGMENTACIJE

U-Net se smatra jednom od standardnih CNK#hgl. Convolutional NeuralNetworR
arhitektura za zadatke klasifikacije slika, kada trebamo ne samo definirati slijgh prema
QMH]LQRM NODVL YHUO L VHIPHQWURIDWHVSRIGBRYMNE N MNMDHIf

u nekolikoklasa[7]. 1DMpH&UH VH NRULVWL X ELRPHGLFiLostalihlD VHJ
dijelova tijela.

Sander ostali [8] opisdi suautomatsk segmentacj V GHWHNFLMRP ORNDOQLK
VOLNDPD VUFD 2YD WHKQLND NRULVWL NRQYROXFLMVNH
CMR (engl.Cardiac MagneticResonancg sliku te svaka od njihimp HWLUL L]OD]QD ND
SULND]XMX YMHURMDWQRVWL ]| DNaktritagay tamikiqyahjeVi WpoaxIjdineé X U H
JUHADND ORNDOQH VHIPHQWDFLMH NRUL&W HRakdr-angIR? R Q L
kreira se mapa koja prikazueRRGUXpMD QHXV S M H3iaH2.1V piikdz ijeQkdf&ke L M H
RSLVDQH PHWRGH DXWRPDWVNH VHIPHQWDFLMH V GHWHNEF

Predicted Target
segmentation segmentation
(errors red) failures

Knowledge-
based filtering

Cardiac MRI : , .\
Segmentation
CNN

Uncertainty map
-

Segmentation
failure detection
CNN
Correctly
detected
(green)

Slka21 . RUDFL DXWRPDWVNH VHIPHQWDFBMH V GHWHNFLMRP ORI

Shewaye[9] je predstavio metodgsegmentacg tehnikom rasta regije. Ideja je da se prvo
RGDEHUH SRpHWQL SLNVHO WH VH RQGD VYL VXVMHGQL ¢

~



XQDSULMHG RGUHYHQH NULWHULMH MHGK& SredNj&Wijdthostc Y D N |
UHJLMH VH PLMHQMD X]LPDMX$0 XRREWDLPQRYRWDR GBILLMSEIL SIL
RGDELU SRpHWQRJ SLNVHOD UDpXQDQMH PMHUH VOLPpQRVYV
DNR MH NULWHULWHWQOG BQGRWALSIING/RHYOROHJLML R]QDpLWL G
tu regiju te izmijeniti vrijednost regije. Kada rast za tu regiju prestane, odabrati novi piksel te
ponoviti navedene korake.

Payer i ostali [10ppisdisu NDNR EL ELOR SR&RUGQ Q DBW RaiBukikray U p D Q
kako bi se moglo fokusirati samo na lokaliziranu regiju. Ideja je da se koriste dvije odvojene
NRQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUH&H 3UYD PUH&D SURQDOTL
fokusira na pozicijeizskup SRGDWDND V IRNXVRP QD DQDWRPVNH SRJ
segmentacijuWang i ostali [11] opisuju metodu kdjaristt U-QHW DUKLWHNWXUX 2YD
LVWRYUHPHQR QDXpLWL RWNULYDWL SRGUXpM H struRtuveH U HV D
bez gubitka rezolucije. \QHW GDMH JUXER SUHGYLYDQMH SLNVHOD W
se do rekonstrukciju u originalnu dimenziju. Druga arhitektura koja jedrazna SRCNNengl.

Super Resolution Convolutional Neural Netwankimaoriginalne podatke i dobivene rezultate
L] SUYH PUHAH NDR XOD] WH WDNR RPRJXUXMH LJUDYQX SUH

Wai i ostali [12]opisdi su segmentacyj aorte. Segmentacija lumena aorte s MRI slika bitna
MH ]D SUHFL]QX PHKDQLpNX NDUDNWHUL]J]DFLMX DRUWH -F
DQRWDFLMD DRUWH R]JQDpHQR MH VDPR QHNoRMijerljfeRa@NY L UL
nonrigid registracija slike za propagaciju anotiranih slika koji imaju oznake na susjedne u
VUPpDQRP FLNOXVX NRML QHPDMX R]J]QDNX .RULAWHQMHP W
anotirane slike koji se onda mogu koristiti za trenira@®.D PHWRGD G MHOR@R p XR HD
S RV Wice &¢dreD.96 za uzlaznu aortu i 0.95 za silaznu aortu. Test je proveden na 100 uzoraka.
2YDM SULVWXS WDNRVHU MAdllyE@»hidiuboQal QE&wWIr&)1IRNN Qead).
Recurrent Neural Netwoyjkte se s njima segmentacijaRAH L]YHVWL GLUHNWQR E
SURFMHQRP SR G3ikaM\ prikaQujseiekefvabrte. Slike 2.2 a) i 2.2 b) prikazuju

uzlaznu aortu, a slike 2.2 ¢) i 2.2 d) silaznu aortu.



(®)

(€) (d)

Slika2.2 Segmentaija aorte[15]

Daoudi i ostali [B] koriste metodu tehnike rasta regije [Bli kao Shewaje [9] uz dodatna
poja&jenja ngina odabira pgetnog piksela, kao i koienje dodatnih metoda obrade sliReoces
VHIPHQWLUDQMD ]DSRpLQMH PO ISNRHE RODFERIIQW HPQRR QWM B 8 Q
histograma(AHE, engl. Adaptive Histogram Equalizatign 3SRPRUX WH PHWRGH Pl
kontrasta, histograe/ H PR4H SULODJRGLWL WDNR GD SURALUL UXEF
7DNRYHU VH NRULVWL JHQHUDOL]JLUDQD +RXJKRYD WUDQVIR
SLNVHOD 1DMELWQLML SDUDPHWDU RYH PHWER GamtimhH RGD
DOJRULWDP NRML GH SURQDUL LGH D Glawa ptote®dgmeniacy UL M H C
60OLND SULND]XMH RSLVDQL SURFHV PHWRGH L] WH VH Yl



Inithal mage

.l_.

GHT method

-

S obzirom da je istrévanje segmentacije srca izrazitesto promatrano podi, razvijene

Iter. Optimal
Thresh. Algo

Seed point selected

Slika2.3 Prikaz metode iz radf 6]

>

RG method

Segmentation result

su i brojne druge metodfii se detaljni opisi mogu proniu preglednim radovima Bl14].




BmO0(',&,16.% , 7(+12/24a.BOZADINA

SRGUXpMH REUDGH VOLNH L GXERNRJ XpHQMD pHVWR VX
SRSXW VHIPHQWDFLMH LOL NODVLILNDFLMH OHWRGH GXER
REUDGL VOLNH JGMH MH SRA&H OiMd@eRiniB Rijp@x Yijplad\o poglaveN W X U
RSLVXMH VWUXNWXUX OMXGVNRJ VUFD WH GRGDWQR SRMD
kojem formatu medicinske slike budapisane 7/DNRYyHU RSLVXMH NRQYROXFLN
WH SURFHYV VHAR@QWERMH PHIFPLFLQVNLK VOLND SRPRUX NRQ

3.1. Struktura ljudskog srca

6UFH MH PLALUQL RUJDQ BHNMdntitivaRoGKNEHNS R Gjalam tiekiP S
SrcejesamoVUHGLAWH NUYRALOQRJ VXVWDY D nid ¥ @bputdnew=D Y VH
vena i kapilaa. Arterije, vene i kapilare prenose krv do svih dijelpjudskogp WLMHOD (OHN\
VXVWDY UHJXOLUD VUFH L NRULV WstcaHRDIiHkdhtnakeli [3@dH kivisd QD O |
SXPSD X NUYRALOQL VXVWDY 6XVWDY XOD]QLK L L]OD]QLK
osigurali protok krvi udesn(Slika 3.1) % H] SXPSDQMD VUFD NUY QH PRaH |

[17].

Slika3.1 Struktura srca [8]



Srce se sastoji oliieve i desne polovice i podijeljeno e pHWLUL 6IRFPIRQMH VHSWX
SURWHAaH VH X GXOMLQL LNPHRY 3 VWER IMVHH SSUR_ QI B IR ZBE DO L F |
b H Wililetké u lijevi i desni atrij te u lijevu i desnu komoru. Lijeva klijetka je dio cirkulacije i
povezam je s lijevim atrijem. Odgovorna je za opskrbu tijela kroz cirkulaciju aorte krvlju koja
dolaziL] SOXUD 'HVQD NOLMHWND @&kdRaltld d8sDik a@jetitdf.LUNXODFL

Slika 3.1 prikazuje protok krvi kroz srce. Ksepreuzima iz srcaS R P RQ & M drieirije u
tijelu aortekoja ima grane za glavu i vrat, srce, jetru, crijeva, bubrege i donje ekstremitete. Vene
prikupljaju krv bogat ugljikovim dioksidom i raspadnutim produktima metabolizma iz svih
GLMHORYD WLMHOD L QRVL MH SUHNR JRUQMH L GRQMH &aX!:
NUY RGOD]L X SOXuD 8 SOXuLPD VH N WYokHcRsI@ doxostatihnN LV L N
dijelova tijela[20].

Slika32 " HWDOMQLML SULNRP] VUPpDQLK NRPRUD



322.'RELYDQMH VOLND SRPRUX PDIJQHWVNH UH]RQD

Magnetska rezonancifRI) je tehnika medicinskog snimanja koja se koristi uadladjiji za
REOLNRYDQMH VOLND DQDWRPLMH L ILJLROR&ANLK SURFH
WURGLPHQ]JLRQDOQH DQDWRPVNH VOLNH NRMH VH NRULVYV
OLMHpHQMD 7HPHOML VH QD W HKQj&0 snjdratdtadijsk&ddi BdRoBaX y X M
NRML VH QDOD]H X YR G[RZNNRY @ndl.IMadgnefid RésDnancl ingihg ne
XN O Mp¢pdgariskel UDNH LOL XSRWUHEX LRQL]JLUDMXUH@ndUDpPpHQ
ComputedTomographyi PET (engl. Positron EmissionTomography skeniranja.05, VH aLURNR
NRULVWL X EROQLFDPD L NOLQLNDPD ]D PHGLFLQVNX GLML
L]IODJDQMD W MRIHpitageUrBip #uGaV Hlasne suDR a8WR MH SULND]DQR
v H UL Q QergbMagnetic ResonanfeX UHYDMD LPD NXuLaWH X REOLNX WXH
SRPRUX DXWRPDWL]JLUDQRJ VWROD |]D SUHJOH®3s5Q3WDYOM
toga, ljudi s nekim medicinskim implantatima ili drugim metaldbRML VH QH PRaH XNOR
PRaGD QHUH ELWL X PRIJXUQRVWL SRWSXQR VLIJXUQR SURUL

Slika33 8UHYyDM ]D VQLPD@MH 05, VOLND >



3.2.1.Pozadinska fizika magnetske rezonance

Atomi se sastoje odtRVQRYQH pHVWLFH SURWRQD NieutdniX&iVMHG>
nemaju naboj i elektroni, koji imaju negativan naboj. Protoni i neutroni nalaze se u jezgri ili jezgri
DWRPD GRN VX HOHNWURQL VPMHEWHQL X WXV NBPDMVYR
UHDNFLMH HOHPHQDWD RYLVH R RGUHRMPWE E BRMXX WYHDQ BN
]D NDWHJRUL]DFLMX HOHPHQDWD VX DWRPVNL EURM L DWRI
VH VPDWUDWL GD VH MH bbb d3i Hdh&tahiviom Di@imbniRtélje) te totdcii ko
svoje osi okomita na smjer rotacije (Slika 3.4 prikazuje rotacipl) [®5, XUHYyDML NRULVW
PDJQHWH NRML SURL]YRGH VQDaQR PDIJQHWVNR SROMH NRI
tim poljem. Na slici 3.5 vidljivo je lada radijska frekvencija pulsira kroz pacijenta, protoni se
stimuliraju i izbacujuse L] UDYQRWH&H WH VH QDVODQMDMX QD SRY(
UDGLMVNR IUHNYHQFLMVNR SROMH LVWD MXQPHQRMBIASNRMD Y
kad se protoni poravnaju s magnetskim poljem. Vrijeme potrebno da se protoni usklade s
PDIJQHWVNLP SROMHP NDR L NROLPLQD RVORERYHQH HQHU.
SULURGL PROHNXOD /LWMGLWLARLDYSLN X WEPPHMX XWNOLpLWLK
magnetskih svojsta22].

Slika3.4 Spin jezgre atoma B}

10



Viie energetsko

stanje Spin = —1."2

(protoni nisu u ravnini s
magnetskim poljem)

Spin = +1/,

{(protoni su u ravnini s

Niie energetsko magnetskim poljem)

stanje

Slika3.5 Poravnanje protong2 6]

3.3.Formati zapisa medicinskih slika

*ODYQL IRUPDWL NRULAWHQL ]Bndhyxs Niti (endglGNekhoighapig K V O L
Informatics Technology InitiatiyeMinc (engl.Medical Image NetCDJFi Dicom (engl. Digital
Imaging and Communications in Medicipe Medicinska slika predstavlja prikaz unutarnje
strukture ili funkcije anatomske regije u obliku niza elemenata slike koji se nazivaju pikseli ili
vokseli 2QR aWR L]JUDADYD QXPHULpND motalitbtud €ikg RprotokaBIL N V H (

akvizicije, rekonstrukciji i na kraju, naknadnoj obr§air].

Dubina piksela je broj bitova koji se koristi za kodiranje podataka svakog piksela. Svaka slika
SRKUDQMXMH VH X GDWRWHNX L pXY D vA. BalioviRwskdpibalddg X Q D
ELWRYD L SUHGVWDYOMDMX QDMPDQMX NROLPRMX NRMD VH

JRWRPHWULMVND LQWHUSUHWDFLMD RGUHYyXMH NDNR VF

prikaz slike kao jednobojna ili slika u bojlednobojne slike imaju jedan uzorak po pikselu i na

11



njemu nisu pohranjeni podatci o bfa prikaz slika koriste se nijanse sive b&egoj nijansi sive
RYLVL R EURMX ELWRYD NRUL A& Vpetiqand s]dubBarKpikEe@® Q| REUNND
UDGINROR®LNH SRSXW PDJQHWVNH UH]JRQDQFLMH L UDDpPX
interpretaciju sive skale. Boja se koristi za kodiranje smjera krvotoka u Doppler ultrazvuku, kako

bi se pokazale dodatne informaana anatomskoj slici [3.

Metapodatcsu informacije koje opisuju sliku. MetapadaL VX VSUHPOMHQL QD SR
NDR ]JDJODYOMH L VDGUaH EDUHP GLPHQ]LMH PDWULFH VC
fotometrijsku interpretacju6 OLNH NRMH GROD]H L] GLMDi»QrRatjélop NLK |
QDPLQX VWYDIUWDDWMIIPMBUNNOLND QDVWDOD PDJQHWVNRP U]
se odnose na upgebljeni impulsni slijed, informacije o vremenu, broj akvizicija. ifdblica 3.1
SULND]XMH RSLV VYDNiRdpisRraddiDivgdh Ni_R@BLaAWHQ SU

Tablica3.1 Opis formata medicinskih slika T2

Format Zaglavlje Ekstenzija Tip podataka
Analyze Fiksne duljine: 348 amg, .hdr Integer, float,
bajtovabinarnog kompleksni broj
formata
Nifti Fiksne duljine: 352 .nii Integer, float,
bajtovabinarnog kompleksnbroj

formate (348 bajtova
X VOXpDMX

podataka kao .img ili

.hdr)
Minc BURALULYL .mne Integer, float,
format kompleksanbroj
Dicom Binarniformat .dem Integer

promjenjive duljine
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2YLVQR R YUVWL SR @GipdhdsiNiksel& poRrEnjul 4eNkao cijeli brojevi ili
EURMHYL V SRPLpPpQLP JDUH]JRP NRULVWHUOL PLQLPDOQL E
vrijednosti.

Formati medicinskih slika mogu se podijeliti u dvije kategorije. Prvi su formati namijesyeni
za standardizacij slika generiDQLK GLMDJQRVWLPpWDRR WE&DW@HWHKRPD
NDWHJRULMD MH QDSUDYOMHQD V FLOMHP RODNaADQMD DQD
'DWRWHNH PHGLFLQVNLK VOLND RELPQR VH SRKUDQMXMX
konfiguraciH 2QDM X NRMHP MHGQD GDWRWHND VDGUAL L PHWD
SRKUDQMHQLP QD SRpHWNX GDWRWHNH 2YX SDUDGLJPX NI
Druga konfiguracija pohranjuje metapodatke u jednu datoteku, a slikovn&@aoditugu. Format
datoteke Analyze koristi paradigmu s dvije datotk#.

Analyze format prijge bio standardza naknadnu obradu medicinskih slika. Dizajnirazge
YLAHGLPHQ]JLRQDOQH SRGDWNH ORJXUH MH X MHGQX GI
PWYHURGLPHQ]JLRQDOQH SRGDWNH PpHWYUWD GLPHQ]LMD &
dvije binarne datoteke: slikovne datoteké\émg 3 nastavkoma one saU&H YRNVHO SRGCLC
]DIJODY KNGHIQ(D MWDYNRP NRML VRPGR SAWRHWO ERB MWSNINVHOD
YHOLPpLQX YRNVHOD L WLS SRGDWDND =DJODYOMH MH ILNV
CSURJUDPVNRP MH]JLNX 2YDM IRUPDW VH GDQDV[28]PDWUD ]L

Nifti format je nastao s namjerom iskoristi prednosti Analyze formatadalrije & njegove
PDQH ,DNR IRUPDW WDNRYHU RPRJXUXMH SRKUDQX SRGDW
VOLNH VH RELPpQR V StiiH PGDNMRNMDHN B H Sp@iddrAdg sia MoikseM.D M X
=DJODYOMH MH GXOMLQH imED MIARY IGDWRWHNDS WHPD A DN
SRKUDQL N@OiRF BWRWHAND 1LIWLQIRMRD W RIP\RDJXQUXKBMD QDplL
VDGUAL URWDWMKMXRMWWIHQONRDEYWL |]D PDSLUDQMH NRRUGL
za spremanje 12 parametara linearne transformacije koja definira poravnanje volumena slike
prema koordinatnom sustavu. Nifti format brzo je zamijenio Analyze format u medicoisieoii
VOLNH WH MH WR GDQDV QDMpH&aRAH. NRULAWHQL IRUPDW X V

'LFRP QLMH VDPR IRUPDW GDWRWHNH QHJR L PUHAQL N
opisuje kako formatirati i razmijeniti medicinske slike i povezane podatke unutar bolai@i i
QMH 'LFRP NDR IRUPDW GDWRWHNH RPRJXULR MH GD VH S
PHGLFLQVNRJ SRVWXSND NRMH MH GRYHR GR VWYDUDQMD
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odvajaju od slike. Metapodatci i pikseli su spojeni u jednu datpt@kiaglavlje Dicom, pored
SRGDWDND R PDWULFL VOLNH VDGUAaL QDMFMHORYLWLML R
slike. =DJODYOMH WDNRYHU VDGUAL SRGDWNH R SDFUMHQWX
29].

OLQF VXVWDYi Kéripondriep pecHikatiju i format datoteke, programsku biblioteku
WH YHOLNL EURM DODWD OLQF LPD SURALULY GL]DMQ WH 1
EDJH SRGDWDND =DJODYOMH PRAH LPDWL SXQR LURUPDF
SRYLMHVW REUDGH 1RYLMH YHU]JLMH RYR(Q.IRUPDWD SRGU3

34 . RQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUHAaH

.RQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUH&H VOLPQH VX XRELpDM
QHXURQD NRM LprisPddddpsvakithar@@SIUILPD QHNH XOD]JH L]JYRGL W
SR aHOML JD VOLME GMHOQHROULHAD UIWPADXY D MHGQX GLIHUHC
i ima funkciju gubitka.. RQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUHA&H LVNRULAW
od sliketesx VORMHYL NRQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUH&aH UDV
dubina[31]. Svaki sloj u CNNu (engl.Convolutinal Neural Network SULPMHQMXMH GUXJ
ILOWDUD RELPQR VWRWLQH LOL WLV KGCNN-Q MNKUWWMKeREH Q C
YLAH UD]JLQH ]D SUHGYLYDQMH VDGUADMD VOLNH &11 QD
LQYDULMDQWQRVW L NRPSR]JLFLMX .RQFHSW ORNDOQH LQ
VOLNX NRMD VDGUaAL R Ggije geitq) bbjBkEndlazNna/sIEkaKi RItar] sastévlja
ORNDOQX ]JDNUSX ]QDpDMNL QLA&H UD]JLQH X SULND] YL4AH UD
PDWHPDWLpPpNLK IXQNFLMD NRML VH QDGRYBIGMRET,QD UH]>
KompoziciaRPRJX PXUMIAL GD QDXpL A4WR YddH L] GDQLK ]QDpDMN

SRVWRML PQRJR YUVWD VORMHYD NRML VH NRULVWH ]D L
QDMpHAUH VH NRULVWL .RQYROXFLMYVN LRELOR$bj \&23I19P D QWD
(POOL) ,potpunopovezani sloj (FC)sloj standardizacije vrijednosti na izlazu skrivenih slojeva
(BN), VORM VOXpDMQRJ L]IR¥W DB YO VIDQWH @QHRURIX VORMHYL
dobiva se CNN. CONV, RELU, POOLIiFCQDMELWQLML SUL GHILQLUDQMX I

3.4.1.Slojevi konvolucijskih neuronskih P U Bl &

&219 VORM MH QDMELWQLML VORM NRQYROXFLMVNH QHXU
ILOWDUD JGMH VYDNL ILOWDU LPD Yitawne QiXiltt sé mdll- &i>eWH V.
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SURWHAaX NUR] FLMHOXD GYXEQROXHQYRIOGREQMH X PUHAaL GXE

SULPLMHQMHQLK X SUHWKRGQRP VORMX AN O pjluufazridoO W D U
SRGUXpPpMX L]JUDpXQDY OmR,QiRagadj® sl pot@rRpoHraniije iIQzwne vrijednosti

u dvodimenzionalni izlaz koji se naziva aktivacijska mgglika 3.6) [6] Nakon primjene K filtara

QD XOD]QL YROXPHQ QDVWDOH VX . GYRGLPHQ]JLRQDOQH DN
GX& BOPLMH GXELQH WRJ QL]D NDNR EL VH GRE®R NRQDpQL

g Slika g
Korak #1: K filtri koji
Ce biti primijenjeni na . Korak #3: [7laz svake
slilu. Korak #2: Svald filtar konvolucije stvara
provodi konvoluciju. dvodimenzionalni izlaz

(aktivacijska mapa).

Slika3.6 Primjena K filtra na slici [6]

sifina

TUIEIA

EUqup

]

Slika3.7 60DJDQMH . PDSD [l NRQDpPQL L]OD]

3UL UDGX VD VOLNDPD pHVWR MH QHSUDNWLpPQR SRYH]D

SuULMbaQMLP YROXPHQLPD -HGQRVWDYQR SRVWRML SUHY

WUHQLUDQMH G X E RaVelkihRlichenzia. QnijestoQdghl, Raela se koristi CNN, svaki
QHXURQ VH SRYH&H VDPR V ORNDOQLP SRGUXpMHP XOD]D
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receptivno polje neurona3SRVWRMH WUL SDUDPHWUD NRMD NRQWURO

dubina, lorak ipopunjavanje nulam®].

Dubina izlaznog volumena kontrolira broj neurona (filtra) u CONV sloju koji se spajaju na
ORNDOQR SRGUXpMH XOD]JQRJ YROXPHQO6].6YDNL ILOWDU VYV

Na slici 3.6 prikazana je konvolucijska matrica manjomatricom kakcoANOL]L3 NUR] YH
PDWULFX 3UL WRPH ]DXVWDYL VH QD VYDNRM NRRUGLQDW
RGDEUDWL SURL]JYROMDQ pHEijBrifi kNirRdlubijl Da N2rem viltimeviid
NaMpH&uL EURM NRUBND MH MHGDQ LOL GYD

OHWRGRP SRSXQMDYDQMHP XOD]D V QXODPD GXa JuDQLI
GLPHQ]LMH XOD]D L L]JOD]D 2YD PHWRGD SRVWDMH ELWQD |
na drugye6].

Nakon svakog CONV sloja, primjenjuje selinearna aktivacijska funkcijaspravljena
linearna jedinica (engRectified Linear Activation FunctiorReLU)i eksponencijalna linearna
jedinica (engl.Exponential Linear UnjtELU) ili neke druge varijante tih dvijuAktivacijske
funkcije se korist D RGUHYLYDQMH L]sa]DDIM pFHiH W K/RIGhREREHij3ka&V L 5H/
funkcija[32]. . DR @aWR MH SULN B)]kxadakey @hanjioOnufelonda jey jednak nuli,
akadajgy MHGQDN QXOL L9 ie j¥dnak. ARdble® Xdd Hvakve RelLU funkcije je to
aWR VYH QHIJDWLYQH YULMHGQRVWL RGPDK SRVWDMX QXOL
SULODJRGL VNXSX SRGDWDND =ERJ WRJLéaEyROLRJBiky3BH pHaU
b) NRML RPRJXaWNQ MNHR QH JD W LAktyadfskly dlbl. pimas @eRV Vélumen
GLPHQ]LMD : AaLuLQD [ + YLVLQD [ ' GXELQD L SULPME

aktivacijskog sloja je iste dimenzije kao ulaz 34].

fy)=ay

a) RelU b) Leaky RelLU

Slika3.8 ReLU i Leaky ReL{B1]
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60ORM VDaL PPoQlingDayedPQAL) pHWERYRGL L]JPHYyX NRQYROXFLM
Primarna funkcija POOL sloja je postupsroanjenjeGLPHQ]LMD XOD]JQRJ YROXPHQ!
VPDQMHQMH NRODpLQUWDSRQD PN DR RPPDH &L S WID NRYHWU RO L
prilagodbe PUH3322/ VORMHYL NRULVWH PDNVLPDOQX LOL SUI
VDaLPDQMH RELPQR VH SURYRGH XVUHG &11 DUKLWHNWXU'
VH SURVB&HPRIROMH NRULVWL NDR ]DYUAQL VORM PUH&H 1D
WH MH YHOLpPpLQD VDALPDQMD YHULQRP GLPHQ]LMDSIikd DOL

39 SULND]XMH NRUL&WHQMH PDNVLPDOQRN WIHQPDL@QNHD *R U
NRUDN YHOLpPLQH

2 12 maksimaluo safimanje 5
jednim koralom

2 12 maksimalue safimanje 5
dva korala

b4

Slika3.9 Prikaz izlaza nakon POOL sloja [6]

Neuroni upotpuno povezanim slojevim@mgl. Fully-ConnectedFC) povezanisu sa svim
aktivacijama u prethodnosioju )& VORMHYL VX XYLMHN SRVWDYOMHQL
koristiti jedan ili dva FC sloja prije primjene klasifikatora [6].

Normalizacija serij¢engl.Batch NormalizationBN) sloj koristi se za normalizaciju aktivacija
ulaznog volumena priigQ HJR a4WR VH SUHGD LPoKazdldPsewa R BN izMzefhd HA L
XPpLQNRYLWD X VPDQMHQMX EURMD HSRKD SRWUHEQR ]D WL
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WDNRYHU LPD GRGDWQX uSAUHERQRIVAL ]§ U D GVRIPD WOUHWEL Q J D
YHUHJ UDVSRQD VWRSH XpHQMD > @

6ORM VOXpDMQRJ L]RRgWDOpQUMDOD MID PHXYBRR® PLQL VHUL
WUHQLQJD QDVXPLPQR UDVNLQXWL YH]H XOD]D OpridduftW K R G
NDNR L]JOHGD P UHGR DQ 2NR@RNMPUN & BWH Q@YX ¥R pQV YMHUR

SRVWR '2 VORM VH NRULVWL UDGL VSUMHpPDYDQMD SUHN

Bez sloja slu¢ajnog Sloj sluéajnog izostavljanja
izostavljanja neurona neurona (50%)

FBBD S 3B

Slika3.10DO VORM V YMHURMDWQRA&AUX RG SRVWR > @

Slika 3.11 prikazuje kako bi izgledalaarhitektue NRQYROXFLMVNH QHXURQVN
povezivanja najbitnijih slojeva.

Slika3.11 Arhitektura konvolucijske neuronskelitHaH > @
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35.6HPDQWLpND VHIPHQWDFLMD PHGLFLQVNLK V
QHXURQVMNLK PUHa

6HPDQWLpND VHIPHQWDFLMD MH SRSULOLPQR QRYD ELRP
GDOD YHOLNL GRSULQRYVY RGUALYRM PHGLFLQVNRM VNUEL
REUDGD VOLNH WHPHOMHQD QD NRQXRIAQ KFABYVNILWHQ HXWR C
B8QDWRpPp YHOLNLP GRVWLIJQXULPD VHIPHQWDFLMH X SRGUX
GXERNRP XpHQMX MR& XYLMHN SRYW FBNMHPVRWH aMRNO RS/WL
nije prevelika, broj medicinskih slika u skgpBRGDWDND MH PDOL DHWRJCGHpL
rezultati segmentacije nisu u stanju ispuniti steahhO Lexahijdle. =ERJ WRJD VH SRNX
XQDSULMHGLWL WUHQXWQD UMHAHQMD VHIJPHQW.DFLMH SRF

SULOLNRP L]YRFHQYWMDVRIPHQWDFLMH VOLNH NRQYROXFLM
PRIXUQRVWL LIGYDMDQMD ]J]QDpDMNL L GR&E]DK W RVXNDRNAVL
LIGYDMDQMH ]1QDpDMNL VOLNH LOL SUHWMHUDQX REUDGX
seggmentaciji sika 7UHQXWQR SRSXODUQL DOJRULWPL ]D VHPDQWI
osim U-neta su SegNet, PSPNet, DeepLE#,35].

=D RSUX NODVLILNDFLMX &11 PUHRAD NIDIX WUHEHL GRIGDR M
povezani slojevi. Informacije o vjerojatnosti kategorije mogu se dobiti neddbmassloja, ali ove
VX LQIRUPDFLMH R YMHURMDWQRVWL MHGQRGLPHQ]JLRQD
kategorija cijele slike, a ne legorija svakog piksela. Dakle, ova potpuno povezana metoda nije
prikladna za segmentaciju slike=D UMH&EHQMH WRJ SUREXRIPDjp NN Q\RW L
struktur, prvih pet slojeva su konvolucijski slojeviaHVWL L VHGPL VORM VX SRWS
duljine 4096 (jednodimenzionalni vektor). Osmi sloj je potpuno povezani sloj duljine 1000, koji
odgovara vjerojatnosti od 1000 kategorija. FCN mijenja zadnja tri sloja u konvolucijske slojeve
pLML VX ILOWUL NRQYROXFLH GLRHQMHEM®DRELWL GYRGLPHQT
]QDpDMNL VYDNRJ SL NbdftrhaxBloj zaDdabivBnje/ Kaksivkat{skin informacija
VYDNRJ SLNVHOD 2YDNYLP QDpLQRP WPutpukickéh@ludidhalBad) R E O |
PUHAD PRAH SULKYDWRWRMAD|QPEILYOQNH )RI1L NRJDLY WD UGHNR
slike QD LV W Xkak¥a@lbfadm@Maz. DNOH SUHGYLYyDQMH VH PRaH JHQ!
] D G U & DorigindlXuidimenziju slike1D NUDMX VH YU&3L NODVLItkbvBriop MD SF
PDSL ]QDpDMNL ]D GRYU&aHW D N34J.BxdH1Q HrikaijgBUKWMITFEN M H V (

a
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forward/inference

backing/learning

===

4096 4096 21

L v

/ 384 384 256

Slika3.12 FCN [32]

DeepLabvl se temelji n&VGG-16 mredL XNODQMDMXiuL SRVOMHGQML SRW
PUHaH L XPMHVWR WRJD NRULVWL SRWSXQX NRWQYRE@XXRLMHX
UH]XOWLUDWL StHFIRMIP |QI@DMNL 6DGUADQH ]QDpDMNH
pogodno za semaWN L p N X V HJ BPéeQLAbIFdoNstKatroznukonvoluciju. U usporedbi s
WUDGLFLRQDOQRP NRQYROXFLMRP UHFHSWLYQR SROMH PF
L JXVWRIPNRMH VH SRRGIDPOR. 'HYHHSNBELVWL XYMHWHR VO
SREROM&D WRPQRVW JHBQIDFD W HNIPH®RERQOMHBED QMKML.WHPHC
'HHS/DE Y ULMH&ALR MH SURE CeHiRliRoid e sl@le/dbjEktavHstd] BLER N R Y |
DeepLab v3 koristi ResNdt01 arhitekturu. Cilj mu je da rij@problem multiskalne segmentacije
WH MH |]DWR GL]IDMQLUDQ NDVNDGQL LOL SDUDOHOQL DWUR
QD 'HHS/DE Y 'RGDQ MH MHGQRVWDYDQ PRGXO GHNRGHUL

pogotovo za segmentacije na rulma objekta [3].

SegNeima VLPHWULPQX VWSHXNREKNUXQRNRGHRHOMX VHRDZQWLpPp N
SRVWL]IDQMH VHIPHQWDFLMH VOLNH QD UD]JLQL SLNVHOD O
Koder MH PUHAQL PRGHO -NRMH INFOURMEBNAY podataka o objektu. Dekoder
SUHWYDUD SDUVLUDQX LQIRUPDFLMX X NRQDpQL REOLN VO
ili oznakom koja odgovara informaciji objektDekoder koristi velk LQGHNY VDAaLPDQMD

prenosi koderu da nelireno uzima uzorke svojih unosa, tako za uzimanje uzoraka nije potrebno
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XpHQMH =DWLP VH NRULVWL NRQYROXFLMVNL ILOWHU NRML
.DG VH PDSD |JQRpDMRU QW RW O L softmrRx@lBsifikatiora Rekiadikkaciju
piksela [31].

3631HW MH VHPDQWLpPNL PRGHResN&MLDP KaQ WIdp Fal MdtrakdiRM L N
]OQDpDMNL L XYRGL PRGXO SLUDPLGDOQRJ VDAaLPDQMD NDNF
[35]. Slika 3.13 prikazuje arhitekturuSPNeta. Arhitektura koristi piramidu od 4 razine, svaka
razina koristi konvoluciju te one pokrivaju cijelu, polovicu i manje dijelove slike. Te konvolucije
VX SRYH]DQH WH itH VH RQH QD NUDMX VSRMLWL V SRpHWQ|

Slika3.13 PSPNet arhitektura [36]
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B RAZVIJENI SUSTAV ZA SEGMENTACIJU

.DR a4WR MH RSLVDQR X SULMDAaQMHP n&R Bkd® KoddteXse 1D VI
NRQYROXFLMVNH QHM)UKRMQAUi[HkaPridHdnska mée pokazala jeizuzetne
UH]XOWDWH X RYRP SRGUXpMX WH VH RQD QDMpH&UH NRU
SURYRGL SUHGREUDGD 3UHGREUDGD SRGDWDND PR&H XNO
SRGDWDND NDWHJRU Lhtgo drqgik. oo uié\bpisujp kakwd sedprédobrada
izvela nad podatcima te opisuye QHW NRQYROXFLMVNX QHXURQVNX PUHA.

4.1.Skup podataka

6NXS SRGDWDND NRUL&AWHQ X RY R Blik& h&0aRskeVierRandjd G X
VUR@om 6NXS SRGDWNRODRNDGUBRDQLK NRPRUD X 1LIWL IRUF
NRML VX WDNRYHU X 1LIWL IRUPDWX 2]QDNH VX PDVNH ]D V
NRMH R]QDpDYDMX WRpPQX SRJLFLMX VU p DNalskci M Rpfilaa V VO L
jH VOLND PDJQHWVNH UH$RAPRIALE [3V B8|SIRBR X RPRIXUXMH UL
VOLNDPD PDJQHWVNH UHJRQDQFLMH 6 QipbzRijusraSULND]XMH

mr_train_1001_image A o mr_train_1001_image

zoom to fit 257 of 512 zoom to fit 3350f5

Slika4l1 60LND PDJQHWVNH UH]IBNADP Q&4 [BVH38 RPRUX , 7.
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4.2.Predobrada podataka

.DNR EL VH RPRJXUL OR-ayvdliikd QLizNDffridata’ pgetiydrene u poznatije
formate s 'png' ili ". jped’ ekstenzijom. Nifti format sprema slike magnetske rezonancije u
prostorne dimenzijg, yiz L pHW Y U W Xk&a peedstaljavdjx vrijemeSlika 4.1) Prilikom
NRQYHU]JLMH VOLNH X GUXJL IR UP D Wprost@rhiidirhetizija SsipgrBn@tD | L W L
sveslike kogse pL @ Wi zdimenziy ,VWL WDM SR Wadsa&dhalurbkpd@sadaH L
slike spremljene u formatu koji je priklagi za treniranje.

Naravnq spremljeno je puno slika i postoje slike &ojemaju nikakvu anotaciju, tj. postoje
slikemagnetske rezonancijexzyiz GLPHQ]J]LMH JGMH VUFH QLMH XRSUH YLC
LIEDFXMX WH RQH QLVX SRWUHEQH SUL WUHQLUDQMX PUHa

Nakon toga slike se dijele na validacijski skup i trening skup. 75 posto slika spada u trening
skup dok 25 psto slika je odvojem] D Y D O L G D Slikel 0k i § dirkeazii se treniraju zajedno,
zasebnood GLPHQ]JLMH NRML VH WUHQLUD SRVHEQRxWHYZ MH U
GLPHQ]LMH SUH ]QDpDMDQ L QLMH PRJ Kikéja Bdgdvataizh gvakd D G R
SURVWRUQX GLPHQ]JLMX WDNR 0UH VH SUL XVSRUHGEL UH]XC
izxiy GLPHQ]JLMH WH PUH&H QD VxnerRijeVBlikal QA htike@uid HakoV O L N

izgledaju slike magnetske rezongedz svake prostorne dimenzije zajedngjisovomoznakom.

. |

v
l
A
—

Slika42 05, VOLNH V SULSDGDMXuURP R]QDNRP
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Prije trenirang VOLNH VH MR& SRVWDYH QD R @ UnhdrijH QitKistthH] R O X
dimenzija prilikom treniranjae se slike pretvore u jednobojne slikéetoda za predobradu koja
VH NRULVWL X RYRP UDGX SULMH WUHQLUDQMD VOLND MH ¢

4.2.1.Bayesova metoda uklanjanpg & X P D

%D\HVRYD PHWRGD ]D XN Oria GeMdljuByesoaaKkhbifikatdR LNADQ D
%D\HVRY NODVLILNDWRU MH SUREDOLVWLpPpNL PR&Gés@ NRML

klasifikator je baziran na Bayesovdeoremukoji je danformulom 41.:

2:$ #,2:#; (4-1)

2:#%; L >3,

Formula 41 predstavlja Bayesov teorem. Teorem prikaZgko seprondazi vjerojatnost
GRJDYDMD $ V REJLURP QD GRJDYDM 99]2YGMH MH % GRND]

SRMDYD axXPD pHVW MH SUREOHP SUL VQLPDQMoisd® LND F
vjerojatnosni model za signale krvikiva te za to koristi Bayesov klasifita. Klasifikator se
koristi za prepoznavanije i filtriranje pozadinskog signala # LPH VH PRaH XNORQLW
axXxP V VOLNH

@FSL 7 'MBr 5585 PGERKZ Whn: 58 LKV=@KJ (42

Formula 42 [40] SULND]XMH NRULaAWHQL YMHURMDWQRVQL PRC
klasifikatora. 5i 5; predstavljgu dobivene slike u obliku vektora, anffRaHPR NODVLILFL
GYLMH NODVH SR]DGLQD L GunkadiNra @® WDORBNOQNMWIG KGID RIRIGHH
LIUDpXQDWL YMHURMDWQE8KR W GLRYD {LOONM. DWNNH YORL WWHD MTHS Y N WKL
MHU O0H VH @aXP NODVLILFLUD QM H49]. ©aljRinSrRspizi@anend foxmuie R Q L W
4-2 dobvase formula 43 [40]:

@RS L Z‘%dg\ %"éa’u;aeL'J'a”f‘('@;i_'ApEZ‘%dg1 @géé;an%a@;i_ApF (4-3)

.2 UaE, >e 0502 ;-
L; TaJ; .

-HGQDGAEDW i Hi iéRj@impniznos za pojedini piksel. Ako je vrijednog®Rg
YHUD RG QXOH SLNVHO VH NODVLILFLUD NDR WNLYR% DNR N
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predstavlja nultu vrijednost modificirane Besselove funkcije prvog radddJ; je trenutno
promatrani fksel, ¥Xpredstavlja deformaciju na tkiviépredstavlja standdiQ X GHYLMDFLM X
[40].

4.3.U-Net arhitektura neuronske mre &

U-QHW MH L]YRUQR L]XPOMHQ L SUYL SXW NRUBhi&EHQ |D EI
U-QHW PUHA&H SULNIB]OQDSMMLQIPRVOHBLLPD REOLN VORYD AS83
i sastoji se od dva glavna dijela: lijjevi dio, naziva se kontrakcijskim putem, koji provodi
konvolucijski proces te od desnog dijel@kspanzivni put) NRMHJ pLQiniWUDQ
dvodimenziomlni konvolucijski slojevi41].

Kontracijski put stalno ponavlja dvostruku konvoluciju dimenzije 3 xXNRMD UH VWD
SRYHUDYDWL GXELQX VOLNH 3RWRP VH SURYRGL VORM PDI
prepoloviti dimenziju slike. Taj se proe@onavlja 3 putadok s GRYH GR GQD JGMH V&t

NRQYROXFLMVND VORMD42DOL EH] VORMD VDAaLPDQMD

(NVSDQJLYQL SXW UH VOLNX YUDWLWL sQmAGSRPRUKJL Q
transponirane konvolucij@ransponirana konvolucija tehnidld H SRYHUDQMD X]JRUND N
Y H O L p L QD¥angpaicadiDkonvolucijski slojevi su dimenzije 2 x. Nakon transponirane
NRQYROXFLMH VOLND VH VSDMD V R @u#ty $2 tbDadi XaifeRizahieL N R F
SUHFL]QLMH VHIJPHQWDFLMH 2YDM SURFHV VH WDNRYHU SF

Na samom vrhu provodi se konvolucijski sigj Y HO L p L Q R Pte Ide étjaldimenzija
VOLNH GD IDGRYROML |IDKWMHYH SUHGYLYDQMD

25



Slika4.3 Arhitektura UQHW PUH&H > @

Slika44 SULND]XMH EORN GLMDJUDP SURYRYyHQMD FLMHORJ

Slika4.4 Blok dijagram predobradeSRGDWDND L WUHQLUDQMH PUHA&H
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DOBIVENI REZULTATI

7LMHNRP WUHQLUDQMD PUHaH NRULVWH VH RGUHYHQH P
LPD GREUH LOL ORA&H &podaR® jerpikarhti @zudai¢ grReddbrhde podataka,
usporediti rezulta segmentacije sa 1 bez predobrade podataka te evaluacija rezultata

segmentacije.

5.1.Rezultati predobrade podataka

8 SUHWKRGQRP SRIJODYOMX RSLVDQD MH %D\HVRYD PHWR
se predobrada podataka prije trenisakpnvolucijske tH X U R Q V N $lika B.H & Blika 5.2
prikazuje rezultate nakon preodbradesvake prostorne dimenzij8rce je na slikam&.1 i1 5.2
LJUDAHQLMH QDNRA SXYXPMERPDQMGER VAP QLMH X &RJAKSIX QRV W
predobradom oblik srcatddRYyHUIOXNOR Q

Slika5.1 a) MRI slike b) Rezultati predobrade MRI slike c) Originalne maske
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Slika5.2 a) MRI slike b) Rezultati predobradi#R| slike c) Originalne maske

28



5.2.Usporedba rezultata segmentacije sa i bez predobrade podataka

U-QHW NRQYROXFLMVND QHXURQVND PUHaAH WUHQLUDQD
PHWRGH XN O D QIMD M DslikeX®4prikazuju rezultate segmentg@c sa i bez
preodbradbe

Slika5.3 a) Segmentacija bez predobradalpimka b) Segmentacija sa predobradom podataka c) Originalne maske
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Slika5.4 a) Segmentacija bez predobradelpiaka b) Segmentacija sa predobradom podataka c) Originalne maske

6D VOLND MH YLGOMLYR GD MH SUHGREUDGD SRGDWDND
Slike dobivene predobradom MM X REOLN VOLPpDQ RULJtaQdokveriRbézP DV N |
SUHGREUDGH QH GDMX ORaH UH]XOWDWH YLGOMLYR MH GEC

5.3.Evaluacija rezultata segmentacije

7LMHNRP WUHQLUDQMD L QDNRQ WUH @ualaxifuvekultateZhl aH NR
PRGHOH NRML NRULVWH VHPDQWLPNX VHIPHQWDWéngl.X UH]X
Intersection ovetJnion), preciznosti piksela ili dickoeficijent(engl.dice scor¢[43].

3UHFL]QRVW SLNVHOD S U Hiastfitiraniv Qiksbla. ST Wi&avma biv R p Q
]JDYDUXMXUD NDGD MH ]DVWXSOMHQRVW N2 Dglnaid tvh@L FL P
NROLNR GREUR SUHSR]QDMH VOXpDMHYD JGMH NODVD QLM}

,R8 WDNRYyHU SR]QDW L NDR MBFRBUGBM pH@GH NWR UM H & (
VHPDQWLPNRM VHIPHQWDFLML ,R8 PHWU N Detstdvijaorger L]UD
SRGUXpMD SWANDD SGEYLYHQH VHIPHQWDFLMH L UHIHUHC
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LIPHYX SUHGYLYHBH VWHIAHEQ@WRAIRM SRGDWND VOLND 9
jedan (0%- SUL pHPX QXOD ]QDpL GD QHPD SUHNODSDQNWN
SUHNODSDMX U3 HIPHQWDFELMX

Slika5.5 VizualizacLMD UDpXQD ,R8 > @

Dicekoeficient MH [ SRGUXpMH SUHNODSDQMD SRGLMHOMHQR \
(slika 5.6) [43].

Slika5.6 Vizualizacija U D p HicgRoeficijental43]
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-Ra MEGWRD PMHUD SUL WUHQLUDQMX PUHaH SUHGVWDY
NYDQWLILFLUD NROLNR VH GREUR UHIHUHQWQH R]JQDNH VO
slaganpaYHUDXELWDN MH VYH PDQML WH MH MSRKdciSBRIND]DWHOM

Zaevaluacij UH]XOWDWD NBdildjértH X QIMFGMPHIXELWDND (YDOX
PRGHOD OUHAH VX ELOH x\WhddtQrhe dbr@riijesB i he@ hrétbtPade te] na
na slikama izz prostorne dimenzije sa iela predobrade podatka. Slika 5.7 prikazuje grafove
funkcije gubitaka.Slika 5.7 a) prikazuje funkcije gubitaka prije predobrade podataka, gornji graf
je izx,yprostornih dimanzija, donji graf je iprostorne dimenzije. Grafovi &dike 5.7b) koristili
su predobradu podatak® . LGOMLYR MH VD VOLNH GD QHPD SUHYHOLNH
modeladobiveni slikama iz, y prostornih dimenzijaali je vidljivo da se gubitak postepeno
VPDQMXMH WH MH WR S RN | DMWHROIM @4BifilkechelEed shkd ki E D
prostorne dimenzije, slike s predobradom imanju manji gubitak nego slike bez predShoade.
XpHQMD SUL WUHQLUDQMX L]JQRVL 6WRSD XpHQMD NF
skupu podataka.

Slika5.7 a) Funkcija gubitaka zamodek bez predobrade podataka Blinkcija gubitaka zanodek sa predobradom
podataka
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YXQNFLMH JXELWDND SRND]XMX ]DGRe &0 Mdz Yoretoradé UH]:
podatakbD 1DMYHUD UD]O LvNi&n¥sti @i MdefrcenkdBiceBdzficijent za slike iz
X,y prostornih dimenzija bez predobrade iznosi 87.14 posto, dok kod podatpkadebradom
dice koeficijent iznosi 88.89 posto. Slike iz prostorre dimenzije bez predobrade imaju dice

koeficijentod 86.59 posto, a sa predobradom ona iznosi 88.74 posto.

lako VH QDL]JOHG WD UD]OLND X SRVWRWEé&icie@u@kvipLQL S
razlikama daje dananja da je segmentacija preciznija. Ti rezultati su i vidljivi na slikama u
SUHWKRGQRP SRJODYOMX VOLND L VOLND S8NODQMEL
VH VOLNH JGMH MH YLGOMLYLML REOLNdiselUdeficijgritd MH WR XW

8 JOREDOX SUHGREUDGD SRGDWDND MH SRPRJOD L VHJP
VOXpDMHYL NDGD SUHGREU De®.[Prignjeteldacia €id) 5ajdle@NiRjve WH U+
da zbog pre jake predobrade, model nije #5iQ R VHIPHQMWLDQ 8 DMAQIX GHY LM
EXWMHpH QD MDpLQX SUHGREUDGH SRGDWDND 3R&WR VH L
QD VYH VOLNH X VNXSX \SGRXGOMEABAND (0 5 RWDNV R MIIDMH GIQ RVW E L\

zbog bga izgubiti oblik srca na slici.

Slika5.8 a) Segmentacija bez predobrade podataka b) Segmentacija sa predobradom podataka c) Originalna maska

%D\HVRYD PHWRGD XNDNODDOQMDH aXRIR obrats Mliked Bd3toff HW R
PRIXUQRVW GD ]JERJ SUHMDNH LOL SUHPDOH VWDQGDUGQF
]DGRYROMDYDMXuUH UH]XOWDWH O5H]XOWDWL VX SRND]DOL
GRELYD YHuUL GLFH NRHILALMMRQ YMDH (MRH XK B NVFH. N6 BXEVY W P
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SURQDOD&HQMHP LGHDOQH YULMHGQRVWL VWDQGDUGQH G
SUHFL]QLMH VHIJPHQWDFLMH 1D UH]XOWDWH EL XWMHFDR L
XQDSUMHK@WHD WD GRELOR EL VHQH W RNR.GWRGXFH R1 W D i LMD
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=$./-8y9%.

OHWRGH GXERNRJ XpHQMD VYH VX SULVFW@lstyrerati® QL P
jedna od tih metod&oja se krenularazvijati SD WDNR L X SRGUXpMX PHGLFL
Medicinska obrada slike brampredueWH SULPMHQMXMH VSHFLILPpQH NRQYF
nad slikama magnetske rezonancije (enbflagnetic Resonance Imag®RI) i nad slikama
UDpXQDOQH W R Ednputéd Tavheéhraph@T)PSPNet, SegNet i DeppLab koriste za
segmentaciju MRI slika, ali izuzetne rezultate postigla{@QUHW NRQYROXFLMVND QH?>
8] NRULAWHQMH NRQYR O X Karldt¥ $¢ i tazi hxtode qbvaNd skkebzbrbd D
rDG NRULAWHQD MH %D\HVRYD PHWRGD |D XNODQMDQMH &aXI
najbitnije dijelove slike od pozadine. Vjerojatnosni Model je napravljen da razaznaje tkivo od
pozadinskog signala. Ovakva predobrada podataka donijela@¥&®IOMDYDMXUH UH]XOV
X]JHWL X RE]JLU GD |JERJ MHGQROLNH VWDQGDUGQH GHYLMDF
VHIPHQWDFLMD SRQHNDG QH SURQDYH WRPQR VYDNL SLN
XNODQMDQMD aXP D aGdfifad e HenirXla VHHWO NRIQ) YOROXFLMVND QHX
su se tako postigle niske vrijednosti funkcije gabitD L YLVRN GLFH NRHILFLMHQV
W R p S2§NeMtacij@isoka.
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6%a(7$.

U ovom diplomskom radwpredstavljen je sustav za segmentaciju 2D MRI (edigignetic
Resonance Image VOLND VUpPDQLK NRPRUD =D Widt)orvQWiBkaL M X N
QHXURQVND PUHAaD .UR] Uadka 6 BiuQKuriMida Nfdika@d potddling Rada
XUHyDMD PDJQHWVNH UH]RQDQFLMH 2SLVDQL VX IRUPDWL ]
NRQYROXFLMVNLK QHXURQVNLK PUHAD 6XVWDY SULPMHQN
BayesovomteoHP X (YDOXDFLMD UH]XOWDWD XVSRUHYyXMH UH]XO
SRGDWDND 3URYHGHQD HYDOXDFLMD SRVWLAH m&@gEMH UH
VOXpDMHYL NDGD ]JERJ SUHMDNH SUHGREUDGHUERGDWDND

. O M X b Q HSegmdnitbpija, MRI, thet, Bayesv teorem Srce
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ABSTRACT

Title: Segmentation of heart chambers from 2D MRI images usimgtltonvolutinal neural

network

In this thesis, a system for segmentation of 2D MRI images of heart champegsasted.
The U-net convolutional neural network was used tloe segmentatiorprocess The clinical
background on the structure of the heart and the physical background of the opertiRh of
device were given throughout the work. Magnetic resonan@ge recording formats and
convolutional neural networks are described. The system applies a special image processing
method based on Bayes' theorem. Results evaluation compares segmentation results with and
without data preprocessing. The conducted evalnsachieves better results with data-pre
processing, but there are cases when due tsttoagdata preprocessing, the results are not

always satisfactory.

Keywords: Segmentation, MRI, bhet,Bayes' theorepHeart
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PRILOG

PRILOG A -MODELU-NET .2192/8&,-6.( 1(85216.( 05(&(

Kéd

import  torch

import torch .nn as nn

import  torchvision . transforms . functional as TF

class DoubleConv ( nn. Module ):

def __init _ (self , in_channels , out channels ):
super ( DoubleConv , self ). __init__ ()
self . conv = nn. Sequential (
nn. Conv2d(in_channels , out _channels , 3, 1, 1, bias =False ),

nn. BatchNorm2d ( out_channels ),

nn. ReLY inplace =True ),

nn. Conv2d (out_channels , out_channels , 3, 1, 1, bias =False ),
nn. BatchNorm2d ( out_channels ),

nn. ReLY inplace =True ),

)

def forward (self , x):
return  self . conv (x)

class UNET nn. Module ):
def _ init  (self , in_channels =3, out channels =2, features =[64, 128, 256,
512]):
super (UNET self ). _init__ ()
self . downs = nn. ModuleList ()
self .ups = nn. ModuleList ()

self . pool = nn.MaxPool2d ( kernel_size =2, stride =2)

# Down part

for feature in features
self . downs. append ( DoubleConv (in_channels , feature ))
in_channels = feature

# Up part

for feature in reversed (features ):

self . ups. append (nn. ConvTranspose2d (feature * 2, feature ,

kernel_size =2,
stride =2))

self . ups. append ( DoubleConv (feature * 2, feature ))
# Lowest part
self . bottleneck
self . final_conv

= DoubleConv (features [-1], features [-1] * 2)
= nn. Conv2d(features [0], out channels , kernel_size =1)
def forward (self , x):
skip_connections =
for down in self .downs:
x = down( x)
skip_connections . append ( x)
x = self . pool (x)

x = self . bottleneck (x)
skip_connections = skip_connections [: -1]
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55:

56: #check if input is divisible by 2
57: for idx in range (0, len (self .ups), 2):
58: x = self .ups[idx ]( x)
59: skip_connection = skip_connections [idx /I 2]
60: if x.shape != skip_connection . shape :
61: x = TF.resize (x, size =skip_connection . shape [ 2:])
62:
63: concat_skip = torch . cat (( skip_connection , X), dim=1)
64: x = self .ups[idx + 1]( concat_skip )
65:
66: return  self . final_conv  (x)
PRILOGB - % $<(629% 0(72'$ 8./$1-%$1-$% a80%
Linija Kéd
1 import numpy as np
2:
3:
4. class BayesPreprocessor
5:
6:
7 def bayes noise_removal (image, 0):
8:
9: # implement image processing
10: S1 = image
11: S2 = 255 - S1
12: S3 = S1 + S2
13: try :
14: w=S2/ S3
15: except ZeroDivisionError
16: w =20
17: w = np. divide (S2, S3)
18: p = np.divide (S3, w)
19: try
20: p=S3/ w
21: except ZeroDivisionError
22: p=20
23:
24: dv = np.log (np.i0 ((p * np.sinc (w * S1) / o * 2) + np.log (np.i0 (( p *
25: np.sinc (1 - w) * S2) / o* 2) - p* (
26: ((np.sinc (W) ** 2 + (np.sinc (1 - w) * 2) [/ (2 * o * 2))
27:
28: dvidv < 0] =0
29:
30: return  dv
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